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RESUMO

Sistemas inteligentes de previsfes futuras sdo fundamentais para a operacao
e 0 gerenciamento dos sistemas elétricos, onde, o planejamento e a tomada de
decisbes sdo realizados para atender as necessidades futuras de energia, em
funcdo da disponibilidade atual, que depende de eventos anteriores. Os diferentes
tipos de consumidores fazem uso da energia elétrica de formas distintas, o uso final
de energia que cada segmento de cliente realiza impacta diretamente em todo o
sistema elétrico. O horizonte de previsdo de demanda é fundamental para definir
estratégias de planejamento e operacdo, compra de combustiveis, compra e venda
de energia, crescimento e expansao e, ainda, negociacdes de contrato. O presente
trabalho trata do desenvolvimento e, implementacdo de um sistema inteligente de
previsdo de demanda de energia elétrica através de redes neurais artificiais de
previsdo. A topologia de rede utilizada nesse processo é a rede Perceptron de
Multiplas Camadas com Entradas Atrasadas no Tempo (PMC-TDNN), pois sistemas
de energia elétrica possuem caracteristicas de distribuicdo que variam em funcéo do
tempo e, assim, comportam-se de maneira similar aos sistemas dinamicos. O
sistema é treinado e validado através de um histérico de dados reais, fornecido por
um agente distribuidor de energia elétrica. Esses dados foram tratados e
manipulados para que o sistema possa ser o mais flexivel as variacdes nas analises.
Essa flexibilidade permite com que as analises sejam direcionadas para
alimentadores individuais e as previsfes sejam realizadas para classes especificas
de consumidores. Os resultados iniciais do trabalho desenvolvido ndo contemplaram
os fatores climatolégicos e nem a segregacdo por classes de consumidores, no
entanto os resultados indicam que o sistema de previsao podera possuir um grande
potencial de melhoria e aumento na precisao a partir do correlacionamento dessas

novas variaveis.

Palavras-Chave: Previsdo de demanda, sistemas neurais, horizontes de

previsao.






ABSTRACT

Intelligent systems of future forecasts are fundamentals for the operation and
management of electrical systems where the planning and decision making are
performed to meet future energy needs, according to the current availability which
depends on the previous events. The different types of consumers use electrical
energy in different ways and each segment of them impacts directly the entire
system. The demand forecast horizon is essential to define the strategies of planning
and operation, fuel purchasing, sales and purchasing of energy, growth and
expansion and further negotiations of contracts. This work deals with the
development and implementation of an intelligent systems of demand forecast
through forecasts neural systems. The network used for training and validation
processes was the Multi-layer Perceptron with Time-Delay Neural Network (PMC-
TDNN), because systems of electric energy have distribution features which vary with
time and thus behave in a similar way with dynamics systems. The system was
trained and validated through the historical real data, supplied by a distributor agent
of electricity and the data were treated and manipulated so that the system could be
more flexible to changes in the analyzes as possible. This flexibility allows that the
analyzes are directed to the individual feeders and the forecasts are made for
specific classes of consumers. The initial results of the work did not address nor the
weather factors and neither the consumer classes segmentation, however the results
were satisfactory and indicate that the forecasting system has a great potential for

improvement and increase in accuracy from correlating these new variables.

Keywords: demand forecasting, neural systems, forecast horizons.
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1. INTRODUCAO

O sistema elétrico brasileiro € um dos mais extensos do mundo e a maior
parte da geracdo da energia é realizada pelas usinas hidrelétricas. Cicconet (2013)
destaca que, na maioria dos casos grande quantidade destas usinas esta localizada
em locais afastados dos principais centros consumidores de cargas tanto industriais
guanto residenciais.

Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) coordena a operagdo do
sistema interligado nacional (SIN) que abrange todas as regifes do pais, realizando
e coordenando as possibilidades de troca de energia elétrica entre as regioes,
visando suprir as demandas necessérias de energia. De acordo com a Lei de n°
10848 Art. 1° que dispbe sobre o novo modelo de comercializacdo de energia
elétrica, o0s servicos e instalacbes de energia elétrica assim como seus
consumidores podem optar por um regime de contratacdo regulada ou livre. Como
critério de comercializacdo, fica definido a oferta de menor tarifa como parametro
para participacdo nas licitacdes de energia elétrica e empreendimento. Em 2005
ANEEL aprovou a Resolugdo Normativa n° 205, de 22 de dezembro de 2005, onde
ficam estabelecidos os procedimentos e as condicdes do modelo de contrato de
permissao para que as cooperativas de eletrificacdo rural atuem como distribuidores
de energia elétrica.

No modelo de mercado livre de comercializacdo de energia elétrica, a compra
e a venda de energia elétrica sado realizadas através de leildes, onde, quem compra
energia sao as distribuidoras e quem vende sdo as geradoras, podendo entregar a
energia em prazos de até 5 anos. Os leildes de energia também possuem a
caracteristica de indicar o cenario de oferta e procura a curto, médio e longo prazo,
desse modo, previsbes futuras de demanda de energia passaram a ter grande

relevancia para se planejar os investimentos nas areas de geracdo, transmisséo e
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distribuicdo de energia elétrica. Os cenérios refletidos através destes leildes sdo
descritos por Andrade (2010) como horizontes de previsdao de demanda, onde tais
horizontes podem ser classificados em longo prazo, médio prazo, curto prazo e
curtissimo prazo, onde cada um desses horizontes possui uma especificidade
singular.

O setor energético € um dos segmentos socioecondémicos mais importantes
de qualquer cidade, estado ou pais. Uma das ferramentas que melhor pode
direcionar o setor é a previsao de carga e demanda. De acordo com Ferreira (2008)
previsdo de carga € de fundamental importancia para operacao do sistema elétrico,
garantindo a operagdo e o planejamento de forma confidvel e seguro. Devido a
complexidade das atividades do sistema elétrico, as projecbes de carga e de
demanda de energia elétrica sdo atividades estratégicas e deterministicas para a
operacgéao do sistema. Conforme descrito por (MTEMBO; TAYLOR; EKWUE, 2014) o
futuro dos sistemas de geracdo, transmissdo e distribuicdo depende
fundamentalmente de sistemas de previsdo de energia com excelente grau de
precisdo, pois o0 planejamento da expansdo das redes de transmissdo, o
planejamento da operacdo e o gerenciamento de despacho estdo diretamente
relacionados com a precisédo da estimativa de cargas e demandas futuras.

Para realizar o planejamento da coordenacdo de previsdo de carga e de
demanda de energia elétrica, € necessario considerar uma série de fatores, tais
como a demografia, o PIB, a expansao da capacidade instalada e da producédo dos
grandes consumidores industriais, estdo entre alguns dos principais indicadores a
serem considerados (EPE, 2013).

De acordo com 0 ONS, os agentes de distribuicdo de energia elétrica devem
realizar a previsdo de demanda de energia elétrica de maneira segmentada, ou seja,
a previsao deve ser realizada para cada barramento individual e os agentes devem
fornecer previsdoes de poténcia ativa e reativa, para um horizonte minimo de sete
meses (FERREIRA, 2008). Em meio a necessidade de se realizarem previsdes de
demanda de energia elétrica, as pesquisas e estudos relacionados aos sistemas
inteligentes de previsdo tém avancado consideravelmente nos ultimos anos,
possibilitando a utilizacdo e adaptacdo de diversas técnicas que vem sendo
utilizadas para prever demandas.

Para Carmona et al. (2002) as empresas que trabalham como geradoras ou

distribuidoras de energia elétrica necessitam de sistemas de previsdo de energia



27

elétrica tanto para o curto prazo quanto para o médio e longo prazo, permitindo
assim o controle do estoque de combustivel, coordenacdo entre o fornecimento e a
demanda, aumento e manutencdo dos sistemas de transmissdao e construcdo de
novas unidades de geracdo. Ainda de acordo Carmona et al. (2002) que utiliza
técnicas de redes neurais para realizar as previsées no longo prazo, o tratamento
dos dados na etapa de pré-processamento elimina a linha de tendéncia de
crescimento, que € um fator muito comum para esse horizonte de previsao.

Conforme descrito em (ALTRAN, 2010) que utilizada técnicas de redes
neurais composta por modulos para abordar a previsdo de carga multinodal,
considerando Vvéarios pontos da rede elétrica para a realizacdo da previsdo. O
sistema proposto por (ALTRAN, 2010) tem como caracteristica a realizacdo de
previsdo de carga em varios pontos do sistema em um tempo muito menor do que
realizar a previsdo de carga uma a uma. Para Andrade (2010) que objetiva realizar
previsées no curtissimo prazo, a utilizagdo de sistemas fuzzy se mostrou muito
eficaz através de testes realizados para diversas configuracbes de entrada em
diferentes tipos de arquiteturas. Segundo Andrade (2010) a grande vantagem na
utilizacdo da légica fuzzy € a capacidade que a rede possui de filtrar uma grande
quantidade de dados em conjuntos menores.

No desenvolvimento desse trabalho foi utilizada uma técnica utilizando redes
neurais artificiais com atraso no tempo, com o intuito de tornar possivel predizer
comportamentos futuros de demanda de energia elétrica. As técnicas e os modelos
desenvolvidos foram adaptadas a necessidade especifica de um agente distribuidor
de energia elétrica, cujo perfil de consumo de energia elétrica por parte de seus
clientes apresenta carateristicas diversificadas e tendéncias sazonais durante o ano.

O presente trabalho esta desenvolvido em 6 capitulos. O capitulo 2 trata
sobre os fatores que influenciam os sistemas de previsdo de demanda, os perfis de
consumidores e os usos finais de energia de cada setor e também dos horizontes de
demanda utilizados para as previsées. No capitulo 3 sdo abordados os principais
sistemas inteligentes utilizados para previsbes de demanda, assim como, as
principais redes e arquiteturas de interesse para o desenvolvimento do projeto. O
capitulo 4 abordada o desenvolvimento projeto, a rede utilizada e a implementacao
do algoritmo para fase de treinamento e operagdo e, também, a analise dos
resultados. Por ultimo o capitulo 5 aborda as conclusées do trabalho.



28



29

2. FATORES DE INLFUENCIA E HORIZONTES DE PREVISOES DE

DEMANDA

2.1 FATORES DE INFLUENCIA PARA PREVISOES DE
DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA

2.1.1 INTRODUCAO

Diversos fatores influenciam no consumo de energia elétrica. Dentre esses
fatores, destacam-se a evolugéo das tecnologias e a acessibilidade a equipamentos
eletroeletrébnicos que antes eram de dificil acesso a grande parte da populacéo e
gque hoje em dia tornaram-se comuns em todas as partes, contribuindo
consideravelmente para o aumento do consumo de energia. Fatores econdmicos
também causam grande influéncia nos habitos de consumo de uma populacdo, uma
vez que a renda per capita familiar aumenta o consumo de energia utilizado pela
populacdo consumidora tende a aumentar.

Para Gellings (1996) uma das grandes dificuldades em realizar previsdes de
demanda de energia elétrica esta relacionada ao comportamento de milhares de
consumidores individuais que, consequentemente, sao impulsionados pelo
crescimento ou decrescimento da economia. Fatores culturais e variagdes
demograficas representam grandes contribuicbes no consumo de energia. Gellings
(1996) também destaca os perfis de consumidores e os classifica em trés classes
principais de consumidores: residenciais, comerciais e industriais, cada uma dessas

classes possui caracteristicas diferentes de consumo.
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2.1.2 CONSUMIDORES RESIDENCIAIS

De acordo com EPE (2013) o consumo de energia elétrica no Brasil para o
setor residencial estad relacionado as variaveis demograficas como populacéo,
numero de domicilios, nimero de habitantes por domicilio e o consumo médio por
consumidor, o que esta diretamente correlacionado com o PIB e a renda per capita.

O uso final que os consumidores residéncias fazem da energia elétrica
impacta diretamente todo o sistema, conforme descrito por Gellings (1996) o setor
residencial provoca um aumento rapido na demanda de energia e contribui
grandemente com as cargas de pico do sistema, segundo Gellings (1996), entre os
anos de 1960 a 1995, as donas de casa causavam grandes impactos no sistema,
uma vez que habitos de usos de equipamentos elétricos domésticos demandavam o
fornecimento de energia elétrica para atender as necessidades dos consumidores
residenciais. Destaca-se também a influéncia dos fatores climaticos no consumo de
energia dos clientes residenciais, periodos com temperaturas mais elevadas
provocam 0 aumento na carga do sistema, impulsionado pelo crescimento do

ndmero de domicilios com ar condicionado.

2.1.3 CONSUMIDORES COMERCIAIS

Para esse perfil de consumidor enquadram-se os edificios comerciais,
estabelecimentos de varejo, escolas e hospitais. Conforme descrito em EPE (2013),
no Brasil, a classe de consumidores comerciais € a que ira apresentar o maior
crescimento no periodo de 2013-2023.

Observa-se através de Gellings (1996) que as principais categorias que
contribuiram para o crescimento do consumo de energia do setor comercial foram o
crescimento da for¢a de trabalho, novos usos e aplicacdes de eletricidade e a forte
competitividade no mercado de trabalho. O setor comercial também sofre a
influéncia dos fatores climaticos, o aumento do consumo de energia elétrica
provocado com a refrigeracdo de ambientes de trabalho tem provocado um aumento

na demanda de energia no horario comercial.
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2.1.4 CONSUMIDORES INDUSTRIAIS

Os consumidores industriais representam a maior parte do consumo de
energia elétrica no pais e consequentemente possuem um papel determinante para
o planejamento e a expansdo do sistema. De acordo com Gellings (1996) os
consumidores do setor industrial exigem uma abordagem de forma mais complexa
em relacdo aos setores residenciais e comerciais. Para o autor a subdivisdo do setor
em segmentos particionados de acordo com o ramo e 0 setor de atuacado facilita
identificar a aplicacédo e o uso final que se destina ao consumo de energia.

Pode ser observado através de EPE (2013) que as perspectivas de evolucao
do setor tém que levar em consideragdo os investimentos publicos e privados no
setor, onde o0s grandes consumidores industriais atuam também como
autoprodutores de energia, sendo alguns autossuficientes para suprirem suas
demandas e ainda fornecendo o excedente de energia para a rede. O setor
comercial possui tendéncias de consumo de energia que estdo diretamente
correlacionadas com o crescimento econdmico nacional e internacional, politica de

exportacao, variacdo cambial, entre outros fatores.

2.2 HORIZONTES DE PREVISAO DE DEMANDA

2.2.1 INTRODUCAO

Os cenarios utilizados para previs6es de demanda apresentam caracteristicas
distintas que podem variar desde o periodo classico de faturamento, qual seja a
cada 15 minutos ou por hora ao longo de varios meses, anos ou décadas a frente.
De maneira geral, os horizontes temporais das previsbes ndo devem ser
caracterizados unicamente em funcdo do tempo ou do periodo. De acordo com
(Ferreira, 2008; Andrade, 2010) horizontes de previsfes que para uma determinada
empresa sao considerados de curto prazo, para outra empresa podem ser

considerados de longo prazo, dependendo do estudo e da finalidade da aplicagéo.
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2.2.2 HORIZONTE DE LONGO PRAZO

Previsdes de demanda de longo prazo contemplam horizontes temporais que
variam de anos a décadas a frente. Segundo Andrade (2010) esse horizonte de
previsdo possui a finalidade de fornecer a evolucdo da demanda de energia para
distribuidoras e geradoras, colaborando para definicbes de estratégias e ampliacdo
das linhas de transmisséao.

Para a EPE (2013) esse tipo de projecédo é de fundamental importancia para
elaboracdo do Plano Decenal de Energia (PDE), fornecendo informacbes
importantissimas para o0 desenvolvimento dos estudos desenvolvidos para
elaboracdo do plano. Previsbes de carga para longo prazo destinam-se
principalmente para apontar os requisitos da elevacédo da capacidade de expanséo e
estudos econdmicos como o tempo de retorno de capital investido (Parlos et al.,
1996, pp. 288,292).

De acordo com Altran (2010), esse tipo de horizonte € extremamente
importante para fornecer subsidio ao processo de tomada de decisfes referentes ao
aumento da capacidade de atendimento ao mercado consumidor. De certo modo,
para esses horizontes de previsdo, € muito dificil obter grande precisdes nas
previsdes futuras, uma vez que, devido ao longo prazo diversas incertezas com
relacdo aos acontecimentos futuros ndo podem ser quantificadas com extremo grau

de preciséo, conforme observado por (Parlos et al., 1996, pp. 288,292).

2.2.3 HORIZONTE DE MEDIO PRAZO

Horizontes de demanda de médio prazo caracterizam-se por andlises de
periodos que variam de semanas a meses a frente. Como descrito por Ferreira
(2008), esse tipo de horizonte de previsdo fornece subsidio para o planejamento da
expansdo do sistema e principalmente para a operagdo do sistema elétrico de
poténcia. Além disso possibilita a programagdo da compra de combustivel,
planejamento da manutencdo de equipamentos, intercambios entre areas,
desenvolvimento de politicas tarifarias e serve também como pesquisa de mercado
para produtores e revendedores negociarem contratos com outras empresas,
possibilitando uma reducdo nos riscos financeiros envolvidos como relatado por
(Ferreira, 2008; Andrade, 2010).
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Este horizonte de previsdo € de grande utilidade tanto para geradores quanto
para agente distribuidores. Segundo (Falvo et al., 2006, pp. 1291,1295) o horizonte
de médio prazo é determinante para o0 planejamento da geracdo de energia,
planejamento das centrais térmicas, gerenciamento dos recursos hidricos e para
programacao de servicos de manutengdo. No que se refere a transmisséo e a
distribuicdo, os autores consideram que o horizonte de meédio prazo fornece
subsidios para o planejamento da expansdo da capacidade dos sistemas de
transmissao e distribuicdo, garantindo o fornecimento de energia e o atendimento a

demanda dos clientes no médio prazo.

2.2.4 HORIZONTE DE CURTO PRAZO

Para esse tipo de horizonte de previsdo de demanda os intervalos variam de
dias a semanas a frente. De acordo com Altran (2010) esse horizonte tem por
finalidade realizar a alocacdo econdémica dos geradores a fim de que o custo com a
producado de energia elétrica seja o0 menor possivel.

Uma abordagem interessante em relacdo ao horizonte de curto prazo é
descrita por Ferreira (2008), o qual destaca a importancia para a operagao e o
controle em tempo real de sistemas de poténcia, fornecendo subsidios para a
analise de seguranca, elaboracdo de estratégias de gerenciamento de carga,
programacao da geracédo, estudos de fluxo de poténcia, estudos de contingéncia,
coordenacao hidrotérmica, além do intercambio entre as areas.

Os horizontes de curto prazo sdo 0os mais pesquisados no gque se refere as
previsdes de demanda de energia elétrica. O autor relaciona o grande niumero de
estudos realizados para este horizonte com as caracteristicas de tomadas de
decisbes que estdo diretamente relacionadas aos intervalos de estudo. Analises de
confiabilidade, avaliacdo de seguranca do sistema, planejamento de manutencgao
dos geradores, entre outros estudos, podem ser realizados através deste horizonte
conforme descrito por Andrade (2010).

Além de grande importancia com relagdo ao ponto de vista técnico, o
horizonte de previsdo de demanda no curto prazo possui grande importancia em
relacdo a fatores econOmicos, Ferreira (2008) relata sobre a competicdo dos
mercados de energia em diversos paises, uma vez que, a previsdo de carga e

demanda no curto prazo esta diretamente interligada a reducdo dos custos
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operacionais das empresas de energia e servem para fornecer informagdes
essenciais para a elaboracdo dos precos da energia e o desenvolvimento de

politicas tarifarias.

2.2.5 HORIZONTE DE CURTISSIMO PRAZO

Nesse tipo de horizonte de previsdo de demanda os intervalos variam de
minutos a poucas horas a frente. De acordo com Andrade (2010) esse tipo de
previsdo requer uma abordagem cujo foco esta na analise do comportamento
recente das amostras analisadas a fim de se obter previsfes para o futuro proximo.

Para Altran (2010), a utilizacdo de intervalos inferiores a uma hora podem
exprimir com maior exatiddo os perfis instantaneos de carga, fornecendo maiores
subsidios para tomadas de decisbes sobre 0S processos com maiores
disponibilidades de poténcia. Através do horizonte de curtissimo prazo é possivel
caracterizar com maior exatiddo o perfil instantaneo da carga, esse horizonte
também serve para fornecer subsidios ao gerenciamento das unidades geradoras
Bordignon (2012).

Como descrito por Setiawan et al., (2009), na Australia esse horizonte de
previsdo de demanda desempenha um papel importante para o funcionamento do
mercado nacional de energia elétrica. Através deste horizonte de previsdo, tanto
geradores quanto operadores de rede devem informar sua capacidade maxima de
abastecimento, permitindo assim que o restante das empresas participantes do setor
contribua ativamente para responder a possivel deficiéncia do sistema de

abastecimento.

2.2.6 CONCLUSAO

Neste capitulo apresentou-se estudos referentes aos principais fatores de
influéncia em sistemas de previsdo de demanda. Abordou-se os diversos segmentos
de clientes consumidores de energia elétrica, destacando alguns dos principais usos
finais de energia que cada segmento pratica. Foram abordados também os
horizontes de previsdo, destacando a finalidade que cada horizonte de previsao

representa para o sistema.
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3. SISTEMAS INTELIGENTES E PRINCIPAIS ARQUITETUTAS DE

PREVISAO DE DEMANDA

3.1 SISTEMAS INLEGENTES PARA PREVISAO DE DEMANDA

3.1.1 INTRODUCAO

Existem inGmeros métodos e sistemas utilizados para realizar previsdes de
demanda de energia elétrica. Na maioria dos casos os métodos utilizam informacdes
sobre o passado dos dados para se obterem informacbes futuras que seréo
refletidas em funcao desse historico de dados.

A definicdo e escolha de qual método € mais adequado para se utilizar esta
diretamente relacionado ao horizonte para qual se deseja obter as previsdes de
demanda. Modelos baseados em estatisticas, regresséo linear, algoritmos genéticos,
redes neurais artificiais, mapas auto organizaveis, cadeia de Markov, légica fuzzy e
principalmente modelos hibridos, que sdo uma mistura de algum tipo de algoritmo
neural com mais alguma outra técnica, estdo entre os mais utilizados e destacados

através da literatura.

3.1.2 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos (GA, do inglés Genetic Algorithm) s&o técnicas
computacionais baseadas na teoria da evolucdo das espécies estudada pelo
naturalista inglés e criador da teoria da evolucdo natural Charles Darwin.

Esse tipo de algoritmo consiste em técnicas de otimizagdo. Conforme descrito
por Jing-Ling et al. (2008) os GA sao desenvolvidos através de simulacdes

selecionadas da variagcdo do cruzamento de populagdo, iterativamente auto
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adaptativo. O GA é empregado para encontrar solu¢des aleatoriamente no espaco e
descobrir qual a melhor solugéo para aquele tipo de aplicacao.

Para Peixian et al. (2011) os GA codificam as solu¢bes dos problemas com
‘cromossomo” e os implementa através de sequéncia de codificacdo. Inicialmente,
antes da implementag¢ao do algoritmo, deve-se definir um grupo de “cromossomos”
iniciais que serdo supostamente considerados como solugdes. Primeiramente a
solugédo deve assumir que seja selecionado sempre o “cromossomo” que se mostrar
mais forte e adaptavel aquela situacdo. Em seguida o “cromossomo” € replicado
para outros grupos através do cruzamento de mutagfes e finalmente tende a
convergir para o “cromossomo” que melhor se adapta ao contexto do problema e

assim seja a solucao ideal para o problema.

3.1.3 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

O método de regressédo linear multipla consiste em uma técnica estatistica
utilizada para estimacdo de parametros desconhecidos através de uma relacao
matematica entre as variaveis de interesse. Esse tipo de técnica consiste na reducéo
no numero de variaveis, detectando os padrdes de similaridade e fazendo
associacles entre as variaveis estudadas. De acordo com Gellings (1996) o método
de regressdo linear multipla € uma ferramenta de analise linear, desenvolvida
através das técnicas dos minimos quadrados e correlacionada através de andlises
da variancia e do desvio padrao.

Um modelo de andlise de regresséao linear descrito por Gellings (1996) pode

ser observado através da seguinte equacao:

Y = a+ B X1 + B2 Xnit oo+ BrXki t & (1)

O termo X representa as variaveis observadas, S representa os coeficientes
associados as variaveis de entrada e ¢ representa o erro da distribuicdo normal.
Esse modelo é definido como regressao linear mdaltipla, por se tratar de um modelo
gue envolve mais de um coeficiente de regressao linear e as saidas Y desejadas séo

obtidas a partir de X entradas.
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Conforme descrito por Bunnoon et al. (2006) para problemas que possam ser
classificados como fun¢des lineares e contenham duas ou mais variaveis, esse

método € uma excelente alternativa para realizar o ajuste dos dados.

3.1.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAS) sdo poderosas ferramentas que podem ser
aplicadas em diversos tipos de problemas. Para Silva et al. (2010) RNAs séo tidos
como modelos computacionais inspirados de acordo com o0 sistema nervoso dos
seres vivos. Observa-se em (Ferreira, 2008; Bordignon, 2012) que as RNAs também
podem ser vistas como um modelo de um processador de sinais que estao
paralelamente distribuidos e s&o constituidos de unidades de processamento
simples, conhecidos como neurdnios.

Pesquisas referentes a RNAs ndo sdo recentes. Estudos historicos relatam
gue esse tipo de sistema vem sido utilizado desde meados do século XX, porém,
como descrito por Silva et al. (2010), a partir do final dos anos 80, com o
desenvolvimento de computadores com maior capacidade de processamento, as
pesquisas e estudos relacionados ao tema tiveram realmente interesse e resultados
mais significativos. Atualmente, existem inUmeras aplicacbes praticas que sao
realizadas em diferentes areas de conhecimento, aumentando consideravelmente os
desenvolvimentos tedricos e as contribuicdes em pesquisas associadas as redes
neurais artificiais.

De maneira andloga aos neurdnios biolégicos, os neurbnios artificiais que
compdem a estrutura das RNAs sao constituidos de camadas que estéo interligadas
entre si, definindo a arquitetura do modelo. Conforme Altran (2010), o neurdnio
artificial € uma unidade de processamento de informacédo e assim do mesmo modo
que o neurdnio biolégico é fundamental para operagdo das RNAs. A Figura 1 ilustra
a representacdo do modelo de neur6nio artificial, cujo o modelo engloba as
principais caracteristicas de uma rede neural biologica. Deste modo como descrito
por Silva et al. (2010) o modelo da Figura 1 pode ser subdividido em sete elementos

como descrito a seguir:
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{X: ... X,} Sinais de entrada.
{W; ... W,,} Pesos sinapticos.
{6} Limiar de ativagéo.

{£} Combinador linear.

{u} Potencial de ativagéo.
{g} Funcéo de ativagao.

{y} Sinal de saida.

Figura 1 - Representacdo do neurénio artificial
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Fonte: Silva et al. (2010, p. 34)
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De acordo com Silva et al. (2010) o resultado produzido pelo neurénio artificial

pode ser sintetizado através das seguintes expressoes:

n

u = Z Wi'Xi -0
i=1

y=g)

(2)

®3)

Outra observagéo de fundamental importancia é relacionada com a funcao de

ativacdo. Segundo Silva et al. (2010), tais fungdes tém como objetivo limitar a saida

do neurdnio para que fique contida dentro de um intervalo de valores. Na Figura 2,

encontram-se representadas algumas das principais funcdes de ativacéao.
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Figura 2 — Funcdes de ativacao, a) linear, b) degrau bipolar, c) tangente hiperbdlica,

d) logistica, e) gaussiana.
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Fonte: Silva et al. (2010, p. 42)

Arquiteturas de Redes Neurais

Existem diferentes arquiteturas de redes ou sistemas neurais que S&o

utilizadas para diversas aplicacdes em diferentes segmentos de analises e estudos,

porém, todas elas possuem uma arquitetura basica em comum que se divide em trés

partes, denominadas camadas. Conforme descrito por Silva et al. (2010) as

camadas subdividem-se em camadas de entrada, camadas escondidas ou

intermediarias e camadas de saida.

Camada de entrada: recebe informacfes ou dados externos, que sao
oriundos de sinais amostrados, ensaios realizados, medicdes
realizadas, etc. Os dados geralmente sdo normalizados afim de que se
obtenha uma melhor precisdo nos resultados que sédo obtidos através
de expressfes matematicas.

Camada intermediaria: é onde ocorre praticamente todo o

processamento da rede. S&o camadas compostas por neurdnios que
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possuem a incumbéncia de extrair informacbes referentes ao
processamento dos dados.

e Camada de saida: é a camada onde sdo apresentados os resultados
finais do processamento dos dados. E formada por neurbnios que
produzem e apresentam os resultados dos dados que anteriormente

sao processados pelos neurénios das camadas intermediarias.

Arquitetura feedforward de camada simples

E um tipo simples de arquitetura de redes neurais e sua composicdo é
modelada por uma Unica camada de entrada e uma Unica saida. O fluxo de
informacdes € unidirecional, fluindo da camada de entrada para camada de saida.
Destacam-se como principais redes com esse tipo de arquitetura de camada
simples, as redes Perceptron e a Adaline, conforme Silva et al. (2010).

A Figura 3 ilustra a representacdo de uma rede feedforward de camada

simples cuja composicao esta representada por n entradas e m saidas.

Figura 3 — Rede feedforward de camada simples
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Fonte: Silva et al. (2010, p. 47)

Arquitetura feedforward de camadas maultiplas

As redes feedforward de camadas multiplas sdo constituidas pela presenca
de uma ou mais camadas intermediarias de neurbnios. O numero de camadas

escondidas e de neurdnios que constituem a rede depende da complexidade do
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problema que se deseja mapear através da rede. A quantidade de neurbnios que
constitui a primeira camada escondida geralmente é diferente do niumero de sinais
gque compde a entrada da rede. Podem ser destacados como principais tipos de
redes para esse tipo de arquitetura de mdultiplas camadas as redes Perceptron
multicamadas e as redes de base radial Silva et al. (2010).

A Figura 4 ilustra a representacdo de uma rede feedforward de camadas
multiplas cuja composicdo esta representada por n sinais de entradas, duas
camadas neurais escondidas, de n; e n, neurdnios e uma camada neural composta

m neurdnios de saidas.

Figura 4 — Rede feedforward de camadas multiplas
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Fonte: Silva et al. (2010, p. 48)

Arqguitetura recorrente ou realimentada

Nesse tipo de arquitetura as saidas dos neurbnios sao realimentadas com
sinais de entrada para outros neurbnios, realizando processamento dinamico de
informacgdes, onde tais caracteristicas possibilitam a utilizacdo dessas redes em
sistemas variantes em relacdo ao tempo. Destacam-se como principais redes que

utilizam esse tipo de realimentacdo, as redes de Hopfield e a rede Perceptron
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multicamadas com realimentacdo entre neurdnios situados em camadas distintas,
conforme Silva et al. (2010).

A Figura 5 ilustra a representacdo de uma rede Perceptron com
realimentacdo com um dos sinais amostrados na camada de saida realimentando os

neurdnios da camada intermediaria.

Figura 5 — Rede recorrente.

Realimentacao |«

Fonte: Silva et al. (2010, p. 49)

Rede Perceptron

A rede Perceptron pode ser vista como a forma mais simples para a
configuracdo de RNAs. De acordo com Silva et al. (2010) a simplicidade da rede
esta relacionado a sua condicdo de possuir apenas uma camada neural, um
neurdnio artificial e somente uma saida. A Figura 3 ilustra esse tipo de rede que
pertence a arquitetura feedforwrad (alimentacdo a frente), cujo o fluxo de

informacdes flui no sentido da camada de entrada a camada neural de saida.
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Figura 6 — Rede Perceptron.

X, =]

gl.) />y
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Fonte: Silva et al. (2010, p. 58)

Para fins de representacdo da analise matemética da rede Perceptron,
assumindo a funcdo de ativacdo como (degrau bipolar), as saidas y receberdo os
valores 1 ou -1. A expressdo 4 ilustra o comportamento matematico para este

modelo de rede.

(4)

Rede Perceptron Multicamadas (PMC)

Este tipo de rede pode ser caracterizado por possuir no minimo uma camada
intermediaria de neurdnio situada entre a camada de entrada e a camada de saida.
De acordo com Silva et al. (2010) nesse tipo de arquitetura de multiplas camadas, o
treinamento é realizado de forma supervisionada, iniciando através da camada de
entrada e em seguida percorrendo as camadas intermediarias até fluir para camada
neural de saida. Na Figura 7 encontra-se representado o esquematico desse modelo

de arquitetura.
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Figura 7 — Representacéo da Rede PMC.
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Fonte: Silva et al. (2010, p. 92)

Pode ser observado que de maneira diferente a rede Perceptron, a rede PMC
possui a presenca de camadas intermediarias e também pode possuir m saidas.
Para realizar o treinamento o algoritmo utilizado no processo € chamado de
backpropagation ou algoritmo de retro propagacao. A Figura 8 ilustra o principio de

funcionamento do treinamento backpropagation.

Figura 8 — Derivacao do algoritmo backpropagation.

18 Camada neural 28 Camada neural
escondida escondida

7 o Camada neural
f: \ de saida

Camada de
entrada

o @) @)
Y/ /" y!

Fonte: Silva et al. (2010, p. 95)
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Cada neurbnio pertencente a alguma das camadas da topologia pode ser
configurado através da funcdo de ativacdo, desde que a funcdo seja continua e
diferenciavel em todo o seu dominio Silva et al. (2010). A Figura 9 a seguir ilustra o

neurdnio utilizado na diferenciacdo do algoritmo backpropagation.

Figura 9 — Neuroénio utilizado na diferenciacao do algoritmo backpropagation.

Entrada 0
(limiar=06 =-1)

Entrada
(L)
Yj
Entrada 2 |_|
neurdnio j
{camada L)
Entradan | |

Fonte: Silva et al. (2010, p. 96)

Com relagéo as figuras 8 e 9 obtém-se:
. V‘GL'(L) sdo matrizes de pesos sinapticos conectados ao j-€simo neurdnio
da camada (L) ao i-ésimo neurbnio da camada (L-1).
o V‘Gi(n) peso sindptico conectado ao j-ésimo neurbnio da camada de

saida ao i-ésimo neur6nio da camada (n -1).

L ~ .
Ij(l.) sdo vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada em
relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada (L).
L ~ . ,
o Y]f) sao vetores cujos elementos denotam a saida ponderada em

relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada (L).
n

(2) _ (2) (2) _ 1472 (2) (2)

I; _ng.i Xio [P =W Xo + WP X+ + WX, (5)
i=0
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3.1.5 LOGICA FUzzy

7

A logica fuzzy também é conhecida como logica nebulosa e possui como
base a teoria dos conjuntos através dos conceitos de unido, interseccédo, inclusao,
complemento e etc., também conhecida como légica nebulosa. A ldgica fuzzy
diferentemente da l6gica classica que propde valores verdadeiros ou falsos, ela trata
iISso como questdo de grau, sendo que quando um determinado problema apresenta
um grau de incerteza. Faz-se necessario a modelagem matematica de um algoritmo
gue possa contemplar essa peculiaridade. De acordo com Andrade (2010) grande
vantagem na utilizacdo da logica fuzzy para previsdbes de demanda de energia
elétrica esta relacionada a sua capacidade de filtrar uma grande quantidade de
dados em conjuntos pequenos de regras.

A teoria dos conjuntos fuzzy possibilita a atribuicdo de valores contidos que
estejam contidos dentro dos limites dos intervalos, possibilitando assim a andlise de
um conjunto de dados ou amostras com maior grau de sensibilidade em relacéo a
teoria classica dos conjuntos. Para Sousa (2005) um conjunto fuzzy deve ser
descrito como conjunto de pares ordenados, sendo que, o primeiro termo € o proprio
elemento do conjunto e o segundo € um numeral contido no intervalo de 0 a 1,
representando o grau de pertinéncia deste elemento cuja funcdo de pertinéncia
descreve uma curva e 0s pontos representam os valores de pertinéncia contidos no

intervalo em funcao dos respectivos valores pertencentes a este intervalo.

3.1.6 SISTEMAS HIBRIDOS

Conforme descrito em Andrade (2010) previsdo de demanda de energia
elétrica através de sistemas hibridos vem sendo empregada frequentemente. Os
sistemas hibridos na maioria dos casos sao compostos por redes neurais artificiais e
mais alguma outra técnica como algoritmo genético ou maquinas de vetores de
suporte (SVM).

Observa-se através da literatura recente que ha uma tendéncia em integrar
dois ou mais métodos de andlises de sistemas inteligentes para aplicagdes em
algoritmos de previsdes, constituindo assim em sistemas hibridos. Conforme descrito
por Ul Islam et al. (2014) uma variedade de técnicas de programacéo evolutiva utiliza
algoritmos genéticos para otimizar o desempenho das redes neurais. Para 0s
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autores, ap0s a geracdo inicial das populagbes de treinamento, o individuo que
apresenta o melhor desempenho é selecionado para completar o processo de
evolucdo, os genes deste individuo sado decodificados para otimizar a topologia da

rede em seguida a técnica backpropagation é empregada no processo de

aprendizagem do algoritmo da rede neural artificial.

3.2 CONTEXTUALIZACAO DO PROJETO

3.2.1 INTRODUCAO

O objetivo do projeto é desenvolver uma ferramenta inteligente através de
sistemas neurais para realizar previsbes de demanda de energia elétrica. A
ferramenta em desenvolvimento servira como instrumento de gerenciamento de
carga e do despacho da geracdo de energia elétrica de uma empresa gaucha que
atua com sistemas de pequenas centrais hidrelétricas (PCHs) e também como
agente distribuidor de energia elétrica.

Devido ao fato de sistemas de distribuicio de energia elétrica variar
instantaneamente em funcéo do tempo, tais sistemas podem ser classificados como
variantes no tempo ou sistemas dinamicos. Dessa forma, segundo Silva et al. (2010)
podem ser destacadas duas configuracdes de rede do tipo Perceptron Multicamadas

(PMC) candidatas a utilizacdo perante o problema.

e PMC com entradas atrasadas no tempo (TDNN - time delay neural
network).

e PMC com saidas recorrentes.

Considerando as caracteristicas das redes neurais mencionadas acima, este
trabalho utiliza uma Rede Perceptron Multicamadas com Entradas Atrasadas no
Tempo (PMC-TDNN) e adaptada com uma arquitetura recorrente que realiza a
realimentacdo da rede através das saidas obtidas. A rede (PMC-TDNN) foi escolhida
para ser utilizada no desenvolvimento do trabalho pelo fato de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica apresentar um comportamento que varia em funcéo
do tempo, comportando-se como sistemas dinamicos, onde a rede (PMC-TDNN) &

modelada através de caracteristicas temporais, cuja alimentagéo da rede é realizada
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através de histéricos anteriores de dados e assim apresentam um certo atraso no

tempo para as saidas futuras obtidas através do processamento do algoritmo.

3.2.2 REDE PMC-TDNN

A principal caracteristica nesse tipo de arquitetura esta relacionada ao fato da
previsdo de valores posteriores a um determinado instante de tempo estar

relacionado ao conhecimento dos valores anteriores.

X@®) =f{Xt-1),X{t-2),...X(t—n,)} (7)

A rede PMC TDNN introduz a linha de atrasos de tempo somente na camada
de entrada. Na Figura 10 a seguir pode ser observado como o processo de insercao

de amostras anteriores dentro da rede se desenvolve.

Figura 10— Topologia PMC TDNN.

y(t) = x(t)

Fonte: Silva et al. (2010, p. 140)

3.2.3 FLUXOGRAMA DAS REDES PMC

A figura 11 representa a ilustragao dos fluxogramas do treinamento e da fase
de operacéao do algoritmo implementado através da arquitetura PMC-TDNN, utilizado

no projeto em estudo.
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Figura 11 — Diagrama de blocos das fases de treinamento e operagcdo das Redes
PMC.
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Fim

(a) Fase de Treinamento (b) Fase de Operacao

Fonte: Silva et al. (2010, p. 159)

3.2.4 EQUACOES CARACTERISTICAS DAS REDES PMC

Para o desenvolvimento da rede PMC-TDNN utilizada no trabalho, séo
necessarias as definicdbes de diversos termos e variaveis fundamentais para o
desenvolvimento das analises matematicas. Através do resultado obtido a partir da
equacao (7) pode se obter o erro de aproximacédo como segue representado atraves

da equacao (8).
1 n
B0 =5 ) (&) — Py ®)

Da equacédo 8 obtém-se o erro quadratico, onde:



50

e E(k) — erro quadratico
o Yj(z)(k) — valor produzido pelo j-ésimo neurdnio de saida da rede, para
a k-ésima amostra de treinamento.
e d;(k) — ¢ o valor que se deseja obter.
Desse modo, assumindo um conjunto de treinamento com p amostras, 0
desempenho do algoritmo backpropagation pode ser avaliado através do erro

quadratico médio como observa-se na equacao 9.

D
1
Ey = 5; E(k) 9)

No processo de treinamento da camada neural de saida, o principal objetivo é
realizar o ajuste da matriz de pesos sinépticos de saida, com o objetivo de minimizar
0 erro entre a saida produzida através do treinamento do algoritmo e a saida que se
deseja obter Silva et al. (2010).

O processo de ajuste dos pesos sinapticos pode ser realizado através do
treinamento, com a definicdo de gradiente e fazendo uso da regra da diferenciacéo

em cadeia.

VE® = @~ Aav@ A1 @ A @
Z VA Z VA
oW ov,” aL” aw;

(10)

Através das equacOes definidas anteriormente, pode se obter as equacdes

(11), (12) e (13) como representadas a seguir:

] — Y-(Z_l) (11)

(12)

o= (4= (13
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Da equacao (12) g'(.) representa a derivada de primeira ordem da fungéo de
ativacdo. Substituindo as equacobes (11), (12) e (13) descritas acima, na equacao
(10) e realizando o ajuste da matriz de pesos de forma oposta ao gradiente para que

se minimize o erro, obtém-se a seguinte equacao:

OE
@ _ _ @ _, 5@ y@-D
WS = e VW =067, (14)
”ji

A partir da equacdo (14) onde n € a taxa de aprendizado do algoritmo
backpropagation e 6].(2) € definido como gradiente local em relacdo ao j-ésimo

neurénio da cama de saida. Como forma de processo iterativo, a equacéo (14) pode

ser convertida para a seguinte equacao iterativa:
(2) _ @ (z) v (z-1)
W7t +1) = W7 (t) +n.6,7.7;° (15)

No processo de ajuste dos pesos sinapticos das camadas intermediarias néao
se tem acesso aos valores desejados para suas saidas e com isso 0s ajustes séo
efetuados por intermédio de estimativas de erros produzidos pelos neurdnios da
camada imediatamente posterior que conectam-se diretamente aos neurdnios

ajustados previamente no passo anterior Silva et al. (2010).

VEC = — = — o T
z-1 z-1 z-1 z—1
oW, oy, ol oW,

(16)

Deste modo, analogamente ao processo anterior os termos da equacéo (16)
podem ser obtidos de forma individualizada e o processo de ajuste pode ser
estendido desde a ultima camada escondida até a primeira camada escondida.

O processo iterativo se repete até que a precisdo minima estipulada seja
alcancada. O critério que define o processo iterativo é estipulado através do erro
quadratico meédio, nesse caso, para que o algoritmo convirja o erro quadratico medio
entre duas épocas sucessivas deve ser menor ou igual a precisdo estipulada

inicialmente Silva et al. (2010).
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E}E;ltual) _ E}E;lnterior)

<¢g¢ (17)

A equacao (17) representa o processo de verificacdo de convergéncia do
algoritmo, enquanto a precisédo (€) minima nao for satisfeita o processo de iteragao

se repete.

3.2.5 CONCLUSAO

Neste capitulo foi apresentado os principais sistemas de previsdo de
demanda utilizados. Metodologias de GA, regressdo linear, sistemas neurais,
sistemas fuzzy e sistemas hibridos foram abordados através da literatura
referenciada. A rede PMC, que foi a utilizada neste trabalho, pode ser melhor

estudada e descrita através do presente capitulo.



53

4. DESENVOLVIMENTO DO PROJETO E ANALISES DOS REDULTADOS

4.1 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

4.1.1 INTRODUCAO

O modelo desenvolvido para o projeto foi composto pela rede neural (PMC-
TDNN) com realimentacdo, como descrito nos capitulos anteriores. Este capitulo tem
como finalidade descrever os procedimentos adotados, assim como os valores das
variaveis que foram ajustados durante os processos de treinamento e operacdo do

algoritmo.

4.1.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Nessa etapa os dados foram coletados junto a uma empresa gaulcha
distribuidora de energia elétrica, dados esses referentes a poténcia ativa [kWh],
obtidos na saida dos alimentadores localizados em suas subestacdes. Os dados
foram organizados e exportados para o ambiente Matlab®.

Em primeira instancia optou-se pela classificagdo dos dados em amostras
diarias, onde todo historico foi dividido por alimentador e cada alimentador foi
dividido em sete conjuntos de dados, cada um representando um dia especifico da
semana. Essa organizacdo de dados teve como objetivo possibilitar um melhor
treinamento da rede, de maneira que se pudesse realizar o processo de treinamento
para perfis de carga com caracteristicas similares.

Com os dados organizados por alimentador e dia da semana especificado, a
proxima etapa realizada é o processo de normalizacdo de dados. O processo de
normalizacéo € realizado mediante a escolha da fungéo de ativacdo a ser utilizada,
no caso deste trabalho foi utilizada a funcéo logistica como funcdo de ativacao e

com isso 0 conjunto de dados normalizados ficou contido no intervalo de [0 1]. A



54

figura 12 ilustra o processo de normalizagdo dos dados que pode ser obtido através

do Teorema de Tales.

Figura 12 — Principio de normalizacdo das amostras.

xMmax g 01 x—x™Nz-(-1)
ymax _minq_(_1
x- Xmin
xMin @ -1 Z= max _min
- -~ _ — — _
Segmentos proporcionais Teorema de Tales

Fonte: Silva et al. (2010, p. 161)

4.1.3 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE TREINAMENTO

Nessa etapa, o algoritmo foi implementado através do ambiente Matlab®. Os
valores das amostras jA se encontram normalizados e sdo automaticamente
carregados para dentro do algoritmo.

Antes da execucdo do programa pelo usuario, algumas constantes
necessitam de ajustes para o processo de treinamento, como a literatura indica
alguns valores tipicos para essas constantes, adotaram-se os seguintes valos de

constantes para o processamento do algoritmo:

e Matrizes de pesos sinapticos sao inicializadas de forma randémica em
cada processo de treinamento: w = randomico.

e Taxa de aprendizado: n = 0.1.

e Termo de momentum: a = 0.8.

e Precisdo: € = 1x107°

No momento de execucdo do processo de treinamento o usuario é quem
define os parametros que serdo utilizados pela rede durante o processo de

treinamento, como descrito a seguir:
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e Numero de entradas da rede “X”.
e Numero de neurdnios na camada intermediaria.
e NuUmero de neurbnios na camada de saida.

e Numero de saidas “futuras” desejadas.

Apoés definidos os numeros de entradas, neurbnios e saidas da rede o
algoritmo inicia o processo de treinamento, para cada iteracéo realizada é calculado
o0 erro quadratico médio que leva em conta o valor anterior e o atual, enquanto o erro
quadratico médio for maior que a precisao especificada o processo de iteracao ira se

repetir até alcancar a precisdo desejada.

4.1.4 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE FASE DE OPERACAO

O algoritmo da fase de operacdo da rede inicia-se automaticamente apoés a
precisdo minima de erro ser alcancada através do processo de treinamento. Apés a
precisdo especificada ser obtida, a matriz de pesos sinapticos € classificada e
utilizada para o processo de operacdo. A partir dessa etapa a matriz de pesos nao
sera mais ajustada.

O algoritmo realiza a primeira iteracdo e obtém a primeira saida futura
desejada, a saida pode ser alocada na posi¢ao (1,1). Essa saida passa a realizar o
processo de realimentacdo da rede, nesse momento a saida (1,1) realimenta o
algoritmo e a primeira saida da entrada de treinamento é descartada. A Tabela 1

ilustra esse processo de realimentacao.

Tabela 1 — Relacéo de entradas e saidas da rede.

¥1 ¥ X3 XA X5 Saida | Saidada

desejada| rede
t=4 X(3) X(2) X(1) 0 0 X(4) Y(4)
t=5 X(4) X(3) X(2) Y(4) 0 X(5) Y(5)
t=6 X(5) X(4) X(3) Y(5) Y(4) X(6) Y(6)
t=7 X(6) X(5) X(4) Y(6) Y(5) X(7) Y(7)
t=8 X(7) X(6) X(5) Y(7) Y(6) X(8) Y(8)
t=n X(n-1) X(n-2) X(n-3) Y(n-1) Y(n-2) X(n) Y(n)
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O processo de iteragcdo se repete até que o numero de saidas “futuras”
desejadas seja alcancado. Calcula-se o erro relativo médio do processo e a

variancia dos dados.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS

4.2.1 CONVERGENCIA DO TERMO MOMENTUM

O primeiro treinamento foi realizado com o objetivo de verificar a
convergéncia do algoritmo mediante a presenca do termo momentum durante o
processo de treinamento e ajuste dos pesos sinpticos da rede (PMC-TDNN).

Na Tabela 2 encontram-se os valores das variaveis que foram utilizadas para
andlise e convergéncia do algoritmo com e sem a presenca do termo momentum
inserido na rede para uma precisdo de &= 1FE —6 para melhor verificar o

desempenho da convergéncia.

Tabela 2 — Variaveis ajustadas, niumero de épocas e tempo de simulacdo obtidos

através do teste de convergéncia da rede com e sem a presenca do termo

momentum.
NUm. de NumA. c_Ie Nurrl. (.je NUm. de [ NUm. de | Tempo de
Neurdnios | Neurdnios . . . ~
Entradas da Saidas | Epocas |Simulagao
Rede Camada Camada Desejadas | Obtido | Obtido (s)
Escondida Saida )
sem 5 15 1 120 424 | 75.05
Momentum
Com
Momentum 5 15 1 120 361 64.8
a=0.8

As figuras 13 e 14 ilustram o comportamento do erro quadratico médio para

as analises da rede sem e com o termo momentum respectivamente.
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Figura 13 — Processo de treinamento sem a insergédo do termo momentum.
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Figura 14 — Processo de treinamento com a insergédo do termo momentum.
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Pode se observar através da Tabela 2 onde as simulac¢des realizadas com a
presenca do termo momentum, tanto o tempo de simulagdo quanto o numero de
épocas apresentaram um melhor desempenho em comparacao a simulagdo da rede
sem a presenga do termo momentum.

Para realizar os testes das topologias candidatas a melhor desempenho da
rede, sdo necessarios arbitrar alguns valores iniciais referentes ao numero de
entradas da rede e ao numero de neurbnios das camadas escondidas para que se
obtenha as melhores combinacées em relacdo as camadas de entrada e camadas

intermediarias da rede desenvolvida, com o0 objetivo de se obter os melhores
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desempenhos referente ao tempo de processamento e ao menor erro quadratico

médio entre iteragdes sucessivas.

4.2.2 ANALISES DAS TOPOLOGIAS CANDIDATAS 1.

Para realizar as analises com as topologias candidatas 1 diversos parametros
iniciais como precisdo, termo momentum, numero de amostras da rede foram
mantidos fixos e outros parametros como numero de entradas, nimero de neurdnios
das camadas intermediarias foram ajustados afim de verificar a topologia que
apresenta o melhor desempenho.

A Tabela 3 representa os parametros fixos, definidos inicialmente para os

testes realizados com as diferentes topologias como descritos a seguir:

Tabela 3 — Parametros iniciais para analises das topologias candidatas para o dia de

Quinta-Feira.
Alimentador A
Quinta Feira
Matriz de Pesos sinapticos w = randémico
Ndmero total de entradas np = 3600
Rl
Taxa de aprendizagem n=0.1
Termo momentum a=0.8
Precisao €=1E-6

ANALISE DO ALIMENTADOR A QUINTA-FEIRA TESTE 1.

A Tabela 4 contém as especificacdes dos parametros definidos pelo usuério

para o primeiro teste referente ao Alimentador A para o dia de quinta-feira.



Tabela 4 — Parametros definidos para o teste 1 Quinta-Feira.

NUm. de Entradas

Desejadas

da Rede 3
Num. de Neurbnios 5
Camada Escondida
NUm. de Neuronios 1

Camada Saida
NUum. de Saidas 120
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As figuras 15 e 16 representam respectivamente o erro quadratico médio e o

processo de validacdo do teste 1, respectivamente.

Figura 15 — Erro quadratico médio teste 1 Quinta-Feira.

Gafico do Erro Quadratico x Namero de Epocas

Erro Quadratico Médio

Epoca

Figura 16 — Processo de validagao teste 1 Quinta-Feira.
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A Tabela 5 contém os principais resultados obtidos através do teste 1.

Tabela 5 — Resultados do teste 1 Quinta-Feira.

Tempo (s) 7.213
Erro quadrético
médio (%) 0214
NUmero de épocas 39.000
Erro relativo médio
(%) 0.829
Variancia 0.701

Os principais parametros analisados sdo o tempo de simulagdo, erro
quadratico médio, numero de épocas, erro relativo médio e variancia. Os resultados
obtidos no teste 1 para as quintas-feiras, a partir dos parametros ajustados foram
considerados satisfatérios, apresentando um baixo tempo de simulacéo, erros baixos

e poucos numeros de épocas.

ANALISE DO ALIMENTADOR A QUINTA-FEIRA TESTE 2.

A Tabela 6 contém as especificacdes dos parametros definidos pelo usuério

para o segundo teste referente ao Alimentador A para o dia de quinta-feira.

Tabela 6 — Parametros definidos para o teste 2 Quinta-Feira.

NUm. de Entradas 5
da Rede
NUm. de Neurbnios 10
Camada Escondida
NUm. de Neurodnios 1
Camada Saida
NUm. de. Saidas 120
Desejadas

As figuras 17 e 18 representam respectivamente o erro quadratico meédio e o

processo de validacéo do teste 2, respectivamente.



Figura 17 — Erro quadratico médio teste 2 Quinta-Feira.
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Figura 18 — Processo de validacéo teste 2 Quinta-Feira.
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A Tabela 7 contém os principais resultados obtidos atraves do teste 2.

Tabela 7 — Resultados do teste 2 Quinta-Feira.

Tempo (s) 14.147
Erro quadrético
médio (%) 0.215
Numero de épocas 71.000
Erro relativo médio
(%) 1.077
Variancia 0.747
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De acordo com resultados obtidos no teste 2 para as quintas-feiras, para
ajustes de parametros diferentes aos do teste 1, os resultados também foram
considerados satisfatérios com um baixo tempo de simulac&o e erros baixos.

ANALISE DO ALIMENTADOR A QUINTA-FEIRA TESTE 3.
A Tabela 8 contém as especificacbes dos parametros definidos pelo usuario

para o terceiro teste referente ao Alimentador A para o dia de quinta-feira.

Tabela 8 — Parametros definidos para o teste 3 Quinta-Feira.

NUm. de Entradas 10
da Rede
NUm. de Neur6nios 15
Camada Escondida
NUm. de Neurbnios 1
Camada Saida
NUm. de_ Saidas 120
Desejadas

As figuras 19 e 20 representam respectivamente o erro quadratico médio e o

processo de validacéo do teste 3.

Figura 19 — Erro quadratico médio teste 3 Quinta-Feira.
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Figura 20 — Processo de validagao teste 3 Quinta-Feira.
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A Tabela 9 contém os principais resultados obtidos através do teste 3.

Tabela 9 — Resultados do teste 3 Quinta-Feira.

Tempo (S) 28.952
Erro quadrético
médio (%) 0.200
Numero de épocas 150.000
Erro relativo médio
(%) 0.988
Variancia 0.762

Os resultados obtidos no teste 3 para as quintas-feiras, para ajustes de
parametros diferentes aos dos testes 1 e 2, os resultados também foram
considerados satisfatorios pois os erros também foram baixos, embora, o tempo de
simulagé@o e o numero de épocas tenham sido maiores que o apresentado nos testes
le?2.

Em relagdo as analises realizadas para nos testes 1, 2 e 3 referentes a
quinta-feira, todos os resultados obtidos apresentaram uma boa estimativa de
previsao futura com relagéo aos valores desejados. Pode ser visto que os resultados
obtidos a partir do teste 1 apresentaram melhores desempenhos com relagcdo aos
testes 2 e 3, 0 tempo de simulacdo, nimero de épocas, erro relativo médio e a

variancia foram menores que as dos testes 2 e 3.
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4.2.3 ANALISES DAS TOPOLOGIAS CANDIDATAS 2.

Para realizar as analises com as topologias candidatas 2 diversos parametros
iniciais como precisdo, termo momentum, namero de amostras da rede foram
mantidos fixos e outros parametros como numero de entradas, nimero de neurdnios
das camadas intermediarias foram ajustados afim de verificar a topologia que
apresenta o melhor desempenho.

A tabela 10 representa os parametros fixos, definidos inicialmente para os

testes realizados com as diferentes topologias como descritos a seguir:

Tabela 10 — Parametros iniciais para analises das topologias candidatas para o dia

de Domingo.
Alimentador B
Domingo
Matriz de Pesos sinapticos w = randémico
Ndmero total de entradas np = 3600
e | meao
Taxa de aprendizagem n=0.1
Termo momentum a=0.8
Preciséo €=1E-6

ANALISE DO ALIMENTADOR B DOMINGO TESTE 1.

A Tabela 11 contém as especificacoes dos parametros definidos pelo usuario
para o primeiro teste referente ao Alimentador B para o dia de domingo.
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Tabela 11 — Parametros definidos para o teste 1 Domingo.

NUum. de Entradas 3
da Rede
NUm. de Neurbnios 5
Camada Escondida
NUum. de Neurdnios 1
Camada Saida
Ndm. de. Saidas 120
Desejadas

As figuras 21 e 22 representam respectivamente o erro quadratico médio e o

processo de validacédo do teste 1.

Figura 21 — Erro quadratico médio teste 1 Domingo.
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A Tabela 12 contém os principais resultados obtidos através do teste 1.

Tabela 12 — Resultados do teste 1 Domingo.

Tempo (S) 22.035
Erro quadrético
médio (%) 0.276
NUmero de épocas 114.000
Erro relativo médio
(%) 0.964
Variancia 3.233

Os resultados obtidos no teste 1 para os domingos, a partir dos parametros
ajustados foram considerados satisfatérios, apresentando um baixo tempo de
simulagéo e erros baixos, embora a variancia tenha sido maior do que os valores

apresentados nos testes para as quintas-feiras.

ANALISE DO ALIMENTADOR B DOMINGO TESTE 2.

A tabela 13 contém as especificacbes dos parametros definidos pelo usuario

para o segundo teste referente ao Alimentador B para o dia de domingo.

Tabela 13 — Parametros definidos para o teste 2 Domingo.

NUm. de Entradas 5
da Rede
NUum. de Neurdnios 10
Camada Escondida
NUum. de Neurdnios 1
Camada Saida
Nam. de_ Saidas 120
Desejadas

As figuras 23 e 24 representam respectivamente o erro quadratico médio e o

processo de validacéo do teste 2.



Figura 23 — Erro quadratico médio teste 2 Domingo.
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A Tabela 14 contém os principais resultados obtidos através do teste 2.

Tabela 14 — Resultados do teste 2 Domingo.

Tempo (s) 31.419
Erro quadrético
médio (%) 0.276
Numero de épocas 152.000
Erro relativo médio
(%) 1.464
Variancia 3.258
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De acordo com resultados obtidos no teste 2 para os domingos, para ajustes
de parametros diferentes aos do teste 1, os resultados também foram considerados
satisfatérios com erros baixos.

ANALISE DO ALIMENTADOR B DOMINGO TESTE 3.
A tabela 15 contém as especificacbes dos parametros definidos pelo usuario

para o terceiro teste referente ao Alimentador B para o dia de domingo.

Tabela 15 — Parametros definidos para o teste 3 Domingo.

Num. de Entradas 10
da Rede
NUum. de Neurdnios 15
Camada Escondida
NUum. de Neurdnios 1
Camada Saida
Nam. de_ Saidas 120
Desejadas

As figuras 25 e 26 representam respectivamente o erro quadratico médio e o
processo de validacéo do teste 3.

Figura 25 — Erro quadratico médio teste 3 Domingo.
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Figura 26 - Processo de validagédo teste 3 Domingo.
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A Tabela 16 contém os principais resultados obtidos através do teste 3.

Tabela 16 — Resultados do teste 3 Domingo.

Tempo (S) 54.255
Erro quadrético
médio (%) 0.229
Numero de épocas 257.000
Erro relativo médio
(%) 2.274
Variancia 3.000
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Os resultados obtidos no teste 3 para os domingos, para ajustes de

parametros diferentes aos dos testes 1 e 2, os resultados também foram

considerados satisfatérios pois o erro quadratico médio foi baixo, embora, o tempo

de simulagéo, erro relativo médio, a variancia e o numero de épocas tenham sido

maiores que o apresentado nos testes 1 e 2.

As andlises realizadas para os testes 1, 2 e 3 referente aos domingos,

demonstram que todos os resultados obtidos também apresentaram uma boa

estimativa de previsao futura com relagéo aos valores desejados. Pode ser visto que

os resultados obtidos a partir do teste 1 apresentam desempenhos um pouco melhor
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em relacdo aos testes 2 e 3, o tempo de simulacdo, nUmero de épocas e 0 erro
relativo médio foram menores que os obtidos através dos testes 2 e 3.

Ainda com relacéo aos testes referentes aos domingos, pode-se observar em
alguns pontos a ocorréncia da falta de energia, acontecimento que nao se constitui
num fator de previsibilidade. Para tanto a amostra tratada tanto no aprendizado
como na projecado necessita ser ajustada para que ndo ocorra tal interrupgéo. O
ideal é substituir o periodo sem energia da sequéncia por uma série de dados
fundamentados no histérico da medicéo

Para ambos os testes realizados para os Alimentadores A e B, referentes a
quinta-feira e ao domingo respectivamente, os resultados que foram obtidos através
da rede PMC-TDNN com a saida realimentada apresentaram uma boa previsédo
futura de demanda para os Alimentadores analisados. As analises podem ser
estendidas para os demais Alimentadores e para todos os dias da semana,
permitindo assim a previsdo de demanda para cada alimentador referente a cada dia
da semana com flexibilidade de analise individualizada para cada Alimentador
especifico.

Vale a pena ressaltar que outro fator que influencia diretamente nos
resultados das previsdes esta relacionado ao numero de amostras ou histérico de
dados anteriores disponiveis para utilizacdo. Neste caso, quanto maior for essa
histérico de dados melhor treinada sera a rede, pois, a mesma possui a capacidade
de identificar padrdes de comportamento e consequentemente realiza ajustes mais
precisos as matrizes de pesos sinapticos que serdo utilizadas nos processos de
validagao dos resultados.

4.3 CONCLUSAO

Neste capitulo foi descrito o modelo desenvolvido para o estudo de caso.
Puderam ser abordados os algoritmos de fase de treinamento e operacgéo
implementados no projeto. Também foi apresentado as analises e simulactes
realizadas, os gréficos das simulagbes e tabelas com os principais resultados

obtidos puderam ser observados através deste capitulo.
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5. CONCLUSAO

5.1 CONCLUSOES GERAIS

O estudo realizado através deste trabalho teve como finalidade principal o
desenvolvimento e a implementacdo de um modelo inteligente de previsdao de
demanda de energia elétrica. A partir das analises bibliograficas realizadas pode-se
verificar as principais técnicas de previsbes de demanda que eram utilizadas e as
técnicas que atualmente estdo sendo empregadas para realizar essas analises.
Assim como as ferramentas de previsdo, pode se observar que o0s horizontes para
0S quais se deseja realizar as previsdes sdo de grande importancia para elaboracéo
de sistemas inteligentes com um grau maior de precisao.

De acordo com informacdes descritas na bibliografia consultada, os fatores
climatolégicos constituem num dos elementos que influenciam diretamente no
consumo de energia elétrica. Tal constatacdo também foi observada pelo agente
distribuidor de energia elétrica parceiro deste projeto. Em virtude dessa influéncia
climatoldgica, deve-se considerar para o desenvolvimento dos sistemas de previsdo
uma arquitetura de rede que permita correlacionar os historicos anteriores dos dados
e as variaveis climaticas.

Outra observacdo importante que deve ser analisada é com relacdo ao
tratamento dos dados. Neste trabalho a classificacdo dos dados historicos da
distribuidora € realizada de maneira individualizada por alimentador. Para analises
futuras os dados podem ser classificados por periodos maiores, ou seja, antes foram
classificados semanalmente. Para outras analises podem ser classificados em todo
o horizonte de amostras, sendo dividido apenas por alimentador. Neste caso o
historico do alimentador passaria a possuir pouco mais de 26000 amostras frente as

3600 amostras anteriores que estavam subdivididas para cada dia da semana.
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Para uma analise mais precisa e especifica seria interessante individualizar
as analises para classes diferentes de consumo, clientes residenciais, comerciais,
rurais e industriais possuem curvas tipicas de carga bem diferentes e o
comportamento de cada segmento de cliente pode variar muito durante o ano. Com
todas essas possibilidades de tratamento de dados e configuracbes de redes e
arquiteturas, os sistemas hibridos sdo 0s que mais se adaptam aos tipos de analises
sugeridas. Um modelo que possa contemplar um sistema neural com mais alguma
outra técnica de reducao de variaveis ou mesmo légica fuzzy pode ser implementado
para melhorar ainda mais a precisao dos resultados das previsdes de demanda de
energia elétrica.

Neste trabalho optou-se por realizar um estudo para se obter somente
previsdes relacionadas a demanda de carga, e ndo abranger a previsdo de geracao
de energia elétrica, a continuidade deste trabalho ird dar maiores abrangéncias a
parte de geragdo de energia e ao gerenciamento do sistema de otimizagdo da

relacdo geracao e demanda.

5.2 SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao para trabalhos futuros, pode ser implementado um sistema
inteligente de tomada de deciséo, visando o planejamento otimizado entre demanda,
geracdo e contratacdo de energia, para atender as necessidades de carga dos
clientes consumidores.

A ideia é gque se possa realizar o controle interligado de todo o sistema, uma
vez que conhecendo as necessidades futuras de demandas de energia e também
tendo o conhecimento do potencial de geracdo futura, se possa aperfeicoar o
despacho de energia, evitando a compra emergencial de energia a precos elevados
para atender as necessidades de demanda e, com isso, aperfeicoar o
gerenciamento dos fluxos de carga e geracdo. A figura 27 ilustra através de

diagrama de blocos, um modelo inteligente de auxilio & tomada de deciséo.
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Figura 27 — Sistema inteligente de tomada de decisdes
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