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Abstract — The main purpose of this paper is to achieve a evative analysis among Autoregressive Integratediip
Average model, Artificial Neural Networks and Adapt Neuro-Fuzzy System techniques for load demamdchsting in
distribution substation. The system inputs are lveal demand time series, which are composed ofrdatesured at each five
minutes interval during seven days from substatiocated at Andradina and Votuporanga. Autoregvedsitegrated Moving
Average models with suitable results has been etiydvhereas several input configurations and diffearchitectures has
been investigated for Artificial Neural Networksdadaptive Neuro-Fuzzy System techniques aimingwalve steps
forecasting. The results showed the Artificial N"#uNetwork based technique superiority for sucht sdrforecasting,
followed by Autoregressive Integrated Moving Averamodel and Adaptive Neuro-Fuzzy approach. Thel ldamand
forecasting can minimize costs of energy generaimhimprove the electric power system safety.

Keywords - Load demand; very short-term; neuro-fuzzy systemgdasting.

Resumo — O objetivo deste trabalho é realizar uma andlisapesativa entre modelos Auto-Regressivos Integratios
Médias Mdveis, Redes Neurais Artificiais e Sistemi@dnferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativos, com o psifpdde se executar
previsdo de demanda de energia elétrica em subestde distribuicdo. As entradas do sistema s&® shrées temporais de
demanda de energia elétrica, compostas por dadosunaglos a cada intervalo de cinco minutos duraete dias em
subestacdes localizadas nas cidades de Andradiftduporanga. Modelos Auto-Regressivos Integradod/ddias Moveis
com parametros apropriados foram investigados,aniqujue para as técnicas de Redes Neurais Aqiffiei de Sistemas de
Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo foram examinadagrsas configuracdes de entradas e diferentasteiras para se
fazer a previsdo de doze passos a frente. Osaédsaltmostraram superioridade das Redes Neurafgiart para esse tipo de
previsdo, seguido do Modelo Auto-Regressivo Intdgrale Médias Mdéveis e do Sistema de Inferéncia d&dEurzzy
Adaptativo. A previsdo de demanda de energia edépode minimizar os custos envolvidos na geragdendrgia e aumentar
a seguranca do sistema.

Palavras-chave — Demanda de eletricidade, curtissimo prazo, sisteanao-fuzzy; previséo

1. Introducéo

Previsdo de demanda de energia elétrica tem tigml penportante no que se refere a
investimentos na area de distribuicdo de enerdg@me@mento e estratégias de gerenciamento. Alémr
disso, previsdes imprecisas podem aumentar osscogayacionais.

A previsao de horas e até de dias, ou uma sem@zeate, € chamada de previsdo em curto prazo.
Esse tipo de previsdo € usado para planejamentacipeal em estacdes de carga e suas unidades C
geracao, e também para transagcdes no mercadorggaene

Vérias pesquisas e publicacdes sao relatadas neeqeere a previsdo em curto prazo [1-2], mas,
particularmente, € mais indispensavel uma previs&oisa minutos a frente, pois permite se empregat
um controle automatico do sistema elétrico de midéde forma a se evitar distlrbios indesejaveigeen
demanda e carga.

Previsbes de alguns minutos a varios minutos aefisio classificadas de previsées em curtissimao
prazo. Embora previsbes de carga tenham receba&hgéd crescente, apenas alguns trabalhos foran
publicados sobre previsdo de demanda de energjig&léo curtissimo prazo [3]. Estas previsbesdals



a informacdes sobre disponibilidade de transmissdstps de geracéo, preco de pacotes de energia n
mercado e requisitos de reserva de carga, sdosupada determinar a melhor estratégia para utdizac
de recursos. Assim, previsdo de demanda de eradégiica tornou-se de grande importancia no mercado
industrial desregulamentado [4].

Previsdo de demanda de energia elétrica em cortiggiazo requer uma abordagem diferente. Ao
invés de se modelar relacionamentos entre cargmote e condi¢cdes climaticas, e outros fatores que
afetam a demanda, deve-se focar no padrédo das asedidentes observadas para prever um futurc
préximo. Métodos para previsdo de demanda de enetgirica em curtissimo prazo ndo sao muito
numerosos [4]. As técnicas utilizadas nesse trabfalhem uso do modelo Auto-Regressivo Integrado de
Média Movel (ARIMA), de Redes Neurais ArtificiaiRNAs) e do Sistema Neuro-Fuzzy Adaptativo
(ANFIS).

A Secdo 2 apresenta informacdes sobre as sérigoonais estudadas. A Secdo 3 apresenta
informacdes sobre os métodos utilizados para @evid Secdo 4 apresenta os resultados obtidos e .
Secdao 5 apresenta uma conclusao sobre o trabalbowtdvido.

2. Séries Temporais

As séries temporais de demanda de energia elé@raiam medidas ao longo de sete dias, com uma
frequéncia de cinco em cinco minutos, nas subessagé Andradina e Votuporanga, cidades do interior
do estado de S&o Paulo. A Figura 1 apresenta fisagréas séeries temporais de carga em MW ao longc
do tempo.

Verifica-se que as séries tém comportamento sazonaeja, nas primeiras horas da madrugada c
consumo de energia elétrica é baixo, aumentandmtiua manha, até apresentar uma pequena queda |
inicio da tarde. Volta a aumentar e atinge picoiméxno inicio da noite. Depois desse pico, com 0o
entardecer, o consumo vai diminuindo até atingir@mnto minimo durante a madrugada.

Serie temporal de Andradina (7 dias).
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Serie temporal de Votuporanga (7 dias).
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Figura 1 - Histérico de demanda de energia elétrica
em Andradina e Votuporanga.

3. Método de Previsao
3.1 Aspectos do Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Méveis

O Modelo ARIMA é um caso geral dos modelos propogimr Box e Jenkins (1976), apropriado
para descrever séries ndo estacionarias, ou gej@s €m que a média ndo € constante no periodo d
analise, apresentando tendéncia e sazonalidade [5].

Os modelos ARIMA séo compreendidos em:

* modelo auto-regressivo de ordgn+ AR(p) usado quando ha auto-correlacbes entre as
observacoes, ou seja, a observacaaepende da f e de um termo aleatoriqu’). A
forma bésica do modeloAR(1)pode ser representado pela equacao.

Yo =AY UG M



ondeY; é a observacéo no tempdt; € a observacao no tempo td, € um coeficiente auto-

regressivo compreendido entre -1 @'1¢ um termo aleatérioeg € um termo de erro.

* modelo de média movel de ordem- MA(Q): usado quando ha auto-correlacéo entre os
residuos, ou seja, ha uma relacdo de dependértcgacenonjuntos de erros em periodo
passados. A forma basica do modeMA{(1) pode ser representado pela equagao:

Y=u+eg-66, @

ondeY; é a observacdo no tempqutg um termo aleatori € um termo de erro®; € um

termo de erro anterior com coeficiefiie

* modelo auto-regressivo de média moveARMA(p,q) usado quando ha auto-correlacao
entre as observacfes e auto-correlacdo entre miioes A forma basica do modelo —
ARMA(1,1)pode ser representado pelo equacéo:

Y=@aY,+ 4 +e-66, 3
— - ~—
AR(l)  constante MA(Q)

ondeY; é a observagdo no tempdrt; € a observagdo no tempo tl, € um coeficiente auto-

regressivo compreendido entre -1 @/1¢ um termo aleatorio ® € um termo de erro®; é

um termo de erro anterior com coeficiebie

* Modelo auto-regressivo integrado de média movARIMA (p,d,q) usado em séries néao
estacionarias. A forma béasica do model®ARIMA(1,1,1)pode ser representado pela

equagao:
(1-B) A-¢gB)Y, ='+(1-6B)g )
fiorenaago O MA

ondeY; é a observagdo no tempdat, € um coeficiente auto-regressivo compreendidceentr

e 1,/ € um termo aleatori@ € um termo de errd; é o coeficiente do termo de erro em t-1 e

BY:=Yt.1.

« Modelo sazonal auto-regressivo integrado de médiaei— SARIMA(p,d,q)(P,D,&)
usado em séries ndo estacionarias sazonais: A fobd@sica do modelo —
SARIMA(1,1,1)(1,1,13, medidos anualmente, pode ser representado pedeam

(1-¢B)1-®,B”) (1-B) (1-B”)Y, = (1-6B)1-Q,B)g ®)
%,_/%,_J - — - — %,_J%,_/
AR(1)ndo AR(1) Difereciag@odiferencia;éo MA@)ndo  MA(1)sazonal

sazonal sazonal nédosazonal sazonal sazonal

ondeY; é a observacdo no tempa, € um coeficiente auto-regressivo compreendideedtr

e 1,®; é um coeficiente auto-regressivo sazonal compréerehtre -1 e 1¢ é um termo de
erro, ¢, é o coeficiente do termo de erro em ®@1¢ o coeficiente sazonal de erro em t-12,
BYi=Yt1 €B"Y=Yr12.

A construcdo desse modelo baseia-se em uma megaaelnpirica que, pode ser dividida em trés
fases e composta por cinco passos basicos, coreseapado na Figura 2 [5].

A Fase | ou Fase de Identificacdo tem como objdtvoar os dados da série estacionarios, pois
essa caracteristica é indispensavel para se manelarcesso ARIMA. Para isso essa fase esta davidid
nos dois passos seguintes:

* Preparagao dos dados — segundo [5] para se olesae@onariedade dos dados deve-se
projetar os dados em graficos para que se possdificker algum padréo, caso seja



necessario, estabilizar a variancia através daritogaacdo, fazer a identificacdo e
diagndsticos através da Funcédo de Auto-correlaEd®) e Funcdo de Auto-correlacao
Parcial (FACP) para verificar a existéncia de urdr@a nos dados da série e através de
diferenciacdes obter estacionariedade.

» Selecdo do modelo — potenciais modelos séo ideadifis através da analise da Func¢éo de
Auto-correlacdo e da Funcao de Auto-correlacaoidtarc

A Fase Il ou Fase de Estimacdo e Teste, os cawhsiep,d, do modelo ARIMA séao
determinados e testados quanto a estacionariesidefase é dividida nos seguintes passos:

» Estimacéo — sdo geradas as estatisticas dos regieilG, teste Ljung-Box e teste Box-
Pierce, o histograma e o grafico de normalidade).

» Diagnodstico — através da analise das estatistieedgs no passo anterior verifica-se a
validade do modelo escolhido. Caso os residuomsgj@ correlacionados, ou seja, ndo ha
mais nenhum padrdo a ser considerado, segue-seoppesso de previsdo, se nao
seleciona-se outro modelo.

A Fase lll ou Fase de aplicacdo compreende um (nasso que consiste na previsao.

Em muitos casos as séries temporais apresentamodamento periodico, nesse caso €
necessario acrescentar uma componente sazZ@ialQj) ao modelo, que passa a ser representado po
SARIMA De qualquer forma, a adicdo desse component@aaz@o altera a metodologia empregada na
construcdo do modelo [5].
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Figura 2 — Representacdo esquematica da Metodologia ARIMA.

Portanto, o propésito da analise ARIMA é encontirar modelo que represente precisamente 0s
padrdes passados e futuros das séries temporagejamua metodologia empregada para estimacédo dt
modelo ARIMA consiste em encontrar os parametresjaados que descrevam a seguinte estrutura a se

utilizada:
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

ondep é a ordem do modelo auto-regressiv@; 0 niumero de diferenciacdes, com o proposite ddter
estacionariedadeay é a ordem do modelo de média movelg a ordem do modelo auto-regressivo
sazonalD € o numero de diferenciacbes sazonais, tambénoqmoposito de se obter estacionariedade;
e Q é a ordem do modelo de média movel sazonal.

3.2 Aplicacédo do Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis

E importante mencionar que os padrées sazonaigas@olos e de analise complexa. Além disso,
ainda ha a possibilidade de combinagcdo de modalmnais. Diante disso, a analise da série tempora
desse trabalho € complexa, apresentando possimeiBiracdes de padrdes sazonais, o que dificulta



muito a identificacdo dos parametros corretos, gaote do especialista, a serem usados pelo model
ARIMA, ou seja, é necessaria muita perspicacia eheomento para se definir, com precisdo, 0s
parametros a serem usados no modelo [5].

Neste trabalho, a aplicacdo do Modelo ARIMA, apmésdo na Subsecao 3.1 se deu da seguinte
forma:

Na preparacéo foi feita a projecéao dos dados efitgsacomo ilustrado na Figura 1.
Pode-se observar que os dados apresentam compaidamde estacionario e sazonal, pois como descrito
da Secao 2, os dados repetem seu comportameraadia

Dessa forma, diferenciagbes ndo sazonais e sazs@i@isiecessarias para se obter uma série
temporal estacionaria [5].

No caso das séries temporais estudadas aqui, fereessarias duas diferenciagbes ndo sazonais
uma diferenciacdo sazonal para se obter estacoiaaie.

No passo de selecdo do modelo, a analise da Fuedwuto-Correlacdo (FAC) e Funcado de
Auto-Correlacéo Parcial (FACP) das séries resuwdtadas diferenciacdes deve ser feita.

A Figura 3 apresenta os graficos de FAC e FACP pa¥xie diferenciada de Andradina.
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Figura 3 - Graficos de FAC e FACP para a série
temporal diferenciada de Andradina.

Analisando-se os graficos da Funcéo de Auto-Car@el da Funcdo de Auto-Correlacao Parcial,
ilustrados na Figura 3, pode-se concluir que umeaimocandidato a ser analisado é o seguinte:

SARIMA (3,2,2)(0,1,1)

pois o grafico FAC possui trés picos significativante diferentes de zero e o grafico FACP possudaue
exponencial de valores negativos [5].

A Figura 4 apresenta os graficos da FAC e da FA@R p série temporal da subestacédo de
Votuporanga.
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Figura 4 - Gréficos de FAC e FACP para a série
temporal diferenciada de Votuporanga.



Fazendo-se a andlise dos graficos da Funcdo de@artelacdo e da Funcao de Auto-Correlagéo
Parcial, ilustrados na Figura 4, pode-se conclug gm modelo candidato a ser avaliado é o seguinte:

SARIMA (1,2,2)(0,1,1)

pois o gréfico FAC possui um pico significativameediferente de zero e o grafico FACP possui queda
exponencial de valores negativos [5].

Fazendo-se uma andlise conjunta das séries termpovastigadas, verifica-se que os modelos
candidatos para seu ajuste sao parecidos, apeapratentarem um numero de picos da FAC distintos.

Encontrados os modelos candidatos, o passo seduiiateer a analise de seus residuos para s¢
verificar sua adequacéao (residuos nao correlaco®)agara entdo, no passo seguinte, utiliza-loa par
previsao.

A analise dos residuos (FAC, teste Ljung-Box eetddbx-Pierce), indicaram que o modelo
candidato de Andradin®ARIMA(3,2,2)(0,1,1na0 possuia residuos correlacionados; portantodzim
a empregado para o caso da série temporal de Andrad mesmo:

SARIMA (3,2,2)(0,1,1)

A FAC e o teste Ljung-Box, para os residuos do nwofieal para previsdo em Andradina, sao
apresentados na Figura 5.

Pode-se observar que a FAC dos residuos paraeaesdmporal de Andradina ndo apresenta picos
gue se destaquem, indicando entdo que o modeldestajustado. Outro indicativo de que o modelo
final escolhido é adequado, s@o os p-valores @ddéiststa Ljung Box serem préximos de um.
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Figura 5 - A FAC e o teste Ljung-Box para os
residuos do modelo final utilizado para previsao em
Andradina.

A mesma andlise foi realizada para a série temmgaVotuporanga. Foi feita a analise de
residuos para o modelo candidato (SARIMA (1,2,2){0), mas nesse caso, 0S residuos eram
correlacionados. Entdo, com auxilio do softwarategico R outros modelos foram avaliados, perighitin
aos autores identificar que o melhor modelo a skzado no caso de Votuporanga também é:

SARIMA (3,2,2)(0,1,1)

A FAC e o teste Ljung-Box, para os residuos do ruofieal para a previsdo em Votuporanga,
séo apresentados na Figura 6.



No caso de Votuporanga, a FAC e o teste Ljung-BoxbEm indicaram que os residuos sdo nao
correlacionados para o modelo final escolhido.
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Figura 6 - A FAC e teste Ljung-Box para os residuos
do modelo final utilizado para previséo em
Votuporanga.

Outra analise que deve ser feita sobre os residuasverificacdo de que se estes possuem
distribuicdo normal, a qual também indicaria quentessmos s&o ndo correlacionados. Embora néac
apresentados aqui, o histograma e o grafico dealolawle dos residuos para Andradina e Votuporange
foram analisados, confirmando-se entdo que seittitesspossuem distribuicdo normal, ou seja, quesest
sdo nao correlacionados.

O Ultimo passo é o de previsdao, onde os modeloshédos (que apresentaram residuos nao
correlacionados) foram utilizados para previsaansgea de doze passos a frente.

Os resultados obtidos sao apresentados na Secao 4.

3.3 Redes Neurais Artificiais

A RNA empregada nesse trabalho foi a MLMulitlayer Perceptroj) com uma camada
intermediaria e algoritmo de aprendizado Levenléagguardt, isto devido a0 mesmo apresentar um
melhor ajuste dos pesos e maior velocidade de cgéweia quando comparado aos algoritmos de
backpropagatiorconvencionais [6].

A metodologia utilizada para o caso das RNAs fociss-validation Varias janelas de entradas
foram avaliadas (duas, trés, quatro ou mais erdradgeriores, com uso também, de medidas dos dia
anteriores como entrada), e o melhor desempenlum&ado, ou seja, menor erro de validacéo (rede corr
maior poder de generalizacdo), foi com quatro nmedahteriores mais uma medida, no mesmo horaric
daquele a ser previsto, do dia anterior.

Os dados foram normalizados entre menos um e uraranf divididos em conjuntos de
treinamento, validacdo e teste, com um montanta framamento de mil e setecentas medidas, doze
medidas para validagdo e doze medidas para teste.

E importante mencionar que o nimero de neurdnioamada intermediaria também foi
pesquisado, variando-se de dois a quinze neuréoimsmenor MAPENIean Absolut Percentage Erfor
para o caso de trés neurdnios.

Portanto, a melhor arquitetura para o caso das RpbUSsui cinco entradas e trés neurdnios
intermediarios, com um neurénio de saida.

3.4 Sistema Neuro-Fuzzy Adaptativo

No caso do ANFIS, a metodologia empregada tambéna fde cross-validation A melhor
formacédo dos padrdes de entrada se deu como nalaageNAs (quatro medidas anteriores mais uma



medida do mesmo horario do dia anterior). Aposrem&gdo dos padrdes foi determinado o nimero de
funcdes de pertinéncia. Foram avaliadas duas dunéées de pertinéncia, com melhor resultado para
segunda formacédo. Algumas funcdes de pertinéneibém foram avaliadas como, por exemplo, funcéo
de pertinéncia com curva gaussiana, funcdo dengadia com combinacédo de gaussianas e funcéo d
pertinéncia trapezoidal. Mas, a funcao de pertilgéquae apresentou melhor resultado foi a funcéo Sin
[7-8].

Foram entdo avaliados os métodos de otimizacakphmzagation e hibrido, com resultados
amplamente melhores para o segundo método.

Portanto, a melhor arquitetura encontrada poseuoantradas e trés fungoes de pertinéncia.

3.5 Forma de avaliagcado do ARIMA, das RNAs e do ANFIS

Para o modelo ARIMA, para as RNAs e para o ANFI&yvaliacao foi feita calculando-se o erro
relativo percentual médio (MAPEMean Average Percentage Erjgrara doze passos a frente.

d

N
MAPE = %Z x100% (6)
i=1

— oi
d

onded é a saida desejadaé a resposta obtida pela abordagem considerdda@enumero de padrées de
teste.

4. Resultados

Apoés a analise por meio do modelo ARIMA e da deteagho das melhores arquiteturas para
RNAs e para o ANFIS, os resultados foram tabeladtscados para as duas localidades investigadas
Andradina e Votuporanga. Os erros tracados nagdddiue 7 e tabelados na Tabela 1, foram obtidos de
forma recursiva e sao referentes as dose Ultimasdas a séries temporais, uma vez que o software F
permite a previsdo de dados na sequéncia e de fenussiva.

Os primeiros resultados foram para a localidaded@radina. O grafico dos erros para doze
passos a frente pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7 - Grafico com MAPE para previsdo de doze
passos a frente para a localidade de Andradina.

Pela Figura 7, pode-se observar que o melhor desdrmose deu com o uso das RNAS, pois estas
apresentaram menor MAPE para todos os doze passpedsao. O modelo ARIMA apresentou bons
resultados para 0s seis primeiros passos, mas iesUKBnos passos apresentaram um MAPE
significativo. No caso do ANFIS, os resultados témlforam bons para seis passos a frente, masia part
do sétimo passo o MAPE cresceu significativamente.



Os resultados do MAPE, para Andradina, também faedn@lados e podem ser visto na Tabela 1.
Para a localidade de Votuporanga, o melhor desemopambém ficou com as RNAs. Pode-se visualizar
no gréfico da Figura 8 de que o MAPE para cada osnddze passos a frente ndo cresceu. Ja no caso «
ARIMA e o ANFIS, na medida em que os passos crastero MAPE também cresceu, mais
significativamente no caso do ANFIS.

Os resultados do MAPE para cada um dos passosestesdw ilustrados na Figura 8 também
foram tabelados e podem ser visto na Tabela 1.
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—&— Emo (%) RNA ,@r""o
251 | =g+~ Ermo (%) ANFIS "o
T
»‘.
£d

20 .

.
0 BB
- BB

Mo de passos.

Figura 8 - Grafico com MAPE para previsdo de doze
passos a frente para a localidade de Votuporanga.

Também foram calculadas as variancias do MAPE da oma das localidades estudadas, como
também pode ser visto na Tabela 1. Os valores a@adneias foram bem baixos, indicando que para
nenhum dos passos houve um MAPE significativammaier do que nos outros passos.

Tabela 1 - MAPE(%) e Variancia para as previsdes
de doze passos a frente para Andradina e
Votuporanga.

MAPE(%) de Andradina || MAPE(%4) de Votuporanga |
sRa | BIa | anFIs | arDvs | RIIA | ANFIS
030 | os2 [ 031 0,33 0,06 1,33
089 | ogso [ 263 | 099 006 | 532
161 | o099 | 475 [ 227 002 | 917
246 | 119 [ 538 | 375 0,05 | 14,04
258 | 157 [ 262 | 485 0,18 | 1822
278 | 161 [ 290 | sos 0,19 | 20393
386 | 165 | 123 | 624 009 | 2332
s0z | 171 | 616 | 642 0,20 | 2396
733 | 170 | 1285 [ 7.10 0,01 | 2450
o34 | 165 [ 2184 | 785 007 | 2562
1131 | 131 | 2008 | =40 0,17 | 2676
12,80 | 024 | 3262 | 898 004 | 2764
Média
s07 | 125 [ 1021 | 527 | o010 | 1845
Warifncia
1,80E-03] 2 42E-05]1,29E-02[8, 20E - 04]4,78E-07] 7.77E-03




[1]
(2]
(3]
[4]
[5]
[6]

[7]
[8]

5. Conclusao

Os resultados obtidos demonstraram que as RNAsi@mssma maior capacidade de adaptacéao e
aprendizado para previsdo de demanda de enertfiaget#o curtissimo prazo. O modelo ARIMA, apesar
de exigir maior conhecimento por parte do espet#ak possuir desempenho inferior as RNAs, tambénr
apresentou bons resultados. No caso do ANFIS so#tados demonstraram um bom desempenho para o
primeiros passos de previsdao, mas um crescimegridisativo do MAPE a partir de dois ou trés passos
frente.

Agradecimentos: Os autores agradecem o Laboratério de Automac@digente de Processo de
Sistemas (LAIPS) pela infra-estrutura fornecidasimscomo a FAPESP (Fundacdo de Amparo a
Pesquisa do Estado de Sdo Paulo), a CAPES (Cogéaterne Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior) e ao CNPqg (Conselho Nacional de Desemaeio Cientifico de Tecnologico) pelo apoio ao
Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia ElétriEsatda de Engenharia de S&o Carlos — USP cujc
compromisso com pesquisa em Engenharia possibdittesenvolvimento desse trabalho.

Referéncias:

K. Methaprayoon, W. Lee, S. Rasmidatta, Mudtgg artificial neural network short-term load fasting engine with front-
end weather forecadtzEE Transactionson Industry Applications, 43(2007), 1410-1416.

A. K. Topalli, I. Erkmen, A hybrid learning foneural networks applied to short term load forérgsNeurocomputing,
51(2003), 495-500.

H. Y. Yang, H. Y. Guizeng, W. J. Khan, T. Hauzzy neural very-short-term load forecasting based:haotic dynamics
reconstructionChaos Solitons and Fractals, 29(2006), 462-469.

W. Charytoniuk, M. Chen, Very short-term loamtdcasting using artificial neural network&EE Transactions on Power
Systems, 15(2000), 263-268.

S. Makridakis, S. C. Wheelwright, V. E. McGé®recasting: Methods and Applications, 2a EdicabnJWiley & Sons Inc.,
Nova York, (1983).

M. T. Hagan, M. B. Menhaj, Training FeedForwaddtworks with the Marquardt AlgorithrhEEE Transactions on Neural
Networks, 5(1994), 989-993.

J. R. Jang, C. Sun, Neuro-Fuzzy modeling amdrof Procedings of the IEEE, 83(1995), 378-406

J. R. Jang, Adaptative-network-based fuzzy refiee systemlEEE Transaction on Systems, Man and Cybernetics,
23(1993), 665-685.

10



