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RESUMO

O problema da previsdo de carga € um componente muito importante e estratégico para o pla-
nejamento da operacdo de sistemas de geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica.
Devido ao seu grau de importancia e do apelo deste problema, este trabalho aponta as carac-
teristicas relevantes, diferentes técnicas e métodos que envolvem o problema de previsao de
carga no curtissimo prazo através de estudos feitos na literatura.

Adicionalmente, este trabalho esta focado principalmente nos métodos baseados em Redes Neu-
rais Artificiais, oriundos da inteligéncia artificial justamente pelo seu alto grau de generalizacao
que lhe conferiu ampla utilizacao nos trabalhos cientificos das ultimas décadas. Baseado nes-
tes métodos, este trabalho demonstrard, através de um sistema computacional, os resultados
de previsdes de carga no curtissimo prazo e a anélise referente, dados o diferentes parametros
abordados.

Palavras-chave: Previsdao de Carga. Redes Neurais Artificiais. Curtissimo Prazo.



ABSTRACT

The problem of load forecasting is a very important component of strategic planning and ope-
ration of systems for generation, transmission and distribution of electric energy. Due to their
degree of importance and appeal of this issue, this study highlights the relevant features, dif-
ferent techniques and methods which involve the problem of load forecasting in the very short
term through studies in the literature.

Additionally, this work focuses mainly on methods based on Artificial Neural Networks, from
artificial intelligence precisely for its high degree of generalization from which he received wide
use in scientific work in recent decades. Based on these methods, this paper will demonstrate,
through a computer system, the results of the load forecasts and analysis for very short term,
given the different parameters discussed.

Key-words: Load Forecasting. Artificial Neural Networks. Very Short Term.



3.1

4.1

5.1

5.2

53

54

5.5

5.6

5.7

5.8

59

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

LISTA DE FIGURAS

Exemplo de Previsao de Carga no Curtissimo Prazo . . . . . . .. .. ... .. 18
Modelo de Série Temporal Estocdstica . . . . . . . .. .. .. ... ...... 20
Modelo Matematico Simples de um Neurdénio . . . . . .. ... ... ... .. 25
Modelo de Rede de Alimentagdo Direta de Unica Camada . . . . . ... ... 26
Modelo de uma Rede de Alimentagdo Direta de Multiplas Camadas . . . . . . 27
Modelo de uma Rede Recorrente . . . . . . . .. ... ... L. 27
Aprendizado Supervisionado . . . . ... Lo Lo 29
Aprendizado Nao Supervisionado . . . . . . .. ... ... ... ... ... 29
Auto-associador . . ... e 30
Hetero-associador . . . . . . . . . . . ... 30
Aprendizagem por Correcadode Erro . . . . . . . ... .. oL, 31
Metodologia Proposta . . . . . . . . . . .. 33
Exemplo de Temperaturas Didria . . . . . . ... ... ... ... ....... 37
Demandas nas Tergas-feiraas 14:00h . . . . . . .. .. ... ... .. ..... 37
Validag¢do de um Dia de Semanaas 10:00h . . . . . . .. ... ... ... ... 43
Valida¢do de um Diade Semanaas 12:00h . . . . . . . ... ... ... .... 44
Validacdo de um Dia de Semanaas 14:00h . . . . . . ... ... ... ..... 44
Validacdo de Sdbados as 22:00h . . . . . . . .. ... ... ... .. ..., 46
Validagdo de Domingos e Feriados as 20:00h . . . . . . ... ... ... ... 47



3.1

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

LISTA DE TABELAS

Tabela dos Tipos de Previsdiode Carga . . . . . . . ... ... ... .. ....
Exemplo de Medicdoes de Entrada . . . . . . ... ... ...
Erros Relativos Médios as Segundas-feira as 10:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Erros Relativos Médios as Segundas-feira as 10:00h (f.a. sigmédide) . . . . . .
Erros Relativos Médios as Tercas-feira as 12:00h (f.a. tangente hiperbdlica) . .
Erros Relativos Médios as Tercas-feira as 12:00h (f.a. sigmoéide) . . . . . . ..
Erros Relativos Médios as Quartas-feira as 08:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Erros Relativos Médios as Quartas-feira as 08:00h (f.a. sigméide) . . ... ..
Erros Relativos Médios as Quintas-feira as 14:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Erros Relativos Médios as Quintas-feira as 14:00h (f.a. sigméide) . . .. . ..
Erros Relativos Médios as Sextas-feira as 16:00h (f.a. tangente hiperbdlica) . .
Erros Relativos Médios as Sextas-feira as 16:00h (f.a. sigmdide) . . . . . . ..
Erros Relativos Médios aos Sdbados as 22:00h (f.a. tangente hiperbdlica)

Erros Relativos Médios aos Sdbados as 22:00h (f.a. sigméide) . . .. ... ..
Erros Relativos Médios aos Domingos as 20:00h (f.a. tangente hiperbodlica)

Erros Relativos Médios aos Domingos as 20:00h (f.a. sigmdide) . . . . . . ..

39

39

40

40

41

41

42

42

43

43

45

45

45



1 Introducao

SUMARIO

2 Revisao Bibliografica

3 Definicao do Problema

3.1 Tipos de Previsdo de Carga em Sistemas Elétricos . . .

3.2 Previsao de Carga no Curtissimo Prazo . . . . . . . ..

4 Métodos para Previsao de Carga

4.1 Meétodos Estatisticos . . . . . . . . . ... ... ...

4.1.1

Modelos de Regressao . . . . . ... ... ..

4.1.2 Modelos Baseados em Séries Temporais Estocésticas . . . . . .. ...

4.1.3

Modelos de Alisamento Exponencial . . . . .

4.2 Meétodos Baseados em Inteligéncia Artificial . . . . . .

4.2.1

422

423

424

4.2.5

Redes Neurais Artificiais . . . . . . . ... ..
Sistemas Especialistas . . . . . ... ... ..
LogicaFuzzy . . .. ... ... ... .....
Algoritmos Genéticos . . . . ... ... ...

Métodos Hibridos . . . . .. .. ... ....

5 Redes Neurais Artificiais

5.1 Neurbnio Artificial . . . . .. ... ... ... ....

5.2 Arquitetura de Redes Neurais . . . . . . ... ... ..

5.2.1

Redes de Alimentagdo Direta de Unica Camada

12

14

16

16

17

19

19

19

19

21

21

21

22

22

22

23

24



5.2.2 Redes de Alimentacdo Direta de Multiplas Camadas . . . . . . . . ..
5.2.3 RedesRecorrentes . . . . ... .. ... ... oo
5.3 Representacdo do Conhecimento . . . . . . . . .. .. ... ... .......
5.3.1 Processos de Aprendizagem . . . . ... ... ... ... ... ....

5.4 RNAs Aplicada a Previsdo de Carga no Curtissimo Prazo . . . . . . . ... ..

Metodogia Proposta de Resolucao

6.1 VisdoGeral . . . . . ...

6.2 Obtengdodosdadosdeentrada . . . . . . . ... ... ... ... ... ...

6.3 Tratamentodos Dados . . . . .. ... ... .. ...
6.3.1 Tratamento de Dados Faltantes . . . . . . . ... ... ... .. ....

6.4 Treinamentodas RNAs . . . . . . . . . . . . ... . .. ..

6.5 Validacdiodos Resultados . . . . . . . ... ... ...

Consideracoes Finais

Trabalhos Futuros

Referéncias Bibliograficas

33

33

34

34

35

37

38

48

50

51



12

1  Introducdo

O conhecimento da carga que serd consumida, em sistemas elétricos de poténcia, tem muita
importancia para o planejamento da operacao do sistema de geragao, transmissao e distribui¢ao
de energia elétrica (BOFF, 2006). Em um sistema de poténcia, a energia gerada deve ser exa-
tamente aquela demandada pelos consumidores mais as perdas totais do sistema; a oferta em
demasia de energia pode causar sobre-tensdo em razao da impossibilidade de armazenagem, e a
energia demandada e ndo entregue pode causar sub-tensdo na rede ou até mesmo interrup¢ao no
abastecimento. A previsdo de carga em um curtissimo prazo, em sistemas de energia elétrica,
resulta em economia de custo econdmico e melhoria na condi¢do de operacdo de seguranca
(DAY, 2007).

Este trabalho prioriza o estudo de previsdo de carga em um horizonte de curtissimo prazo,
que significa contemplar um horizonte aproximadamente 5 horas a frente e considerando que
sdo inimeros os fatores que contribuem para a variacdo da carga, tais como fatores sazonais,
climéticos e temporarios (LEONE, 2006). A obtencdo de dados que relacionam estes fatores
nem sempre €é uma tarefa trivial, sem deixar de observar que a eficicia da previsdo estara rela-
cionada com a quantidade e qualidade das informagdes disponiveis. Nos dltimos anos, muitos
estudos foram realizados a respeito deste problema de previsdo de energia elétrica, colabo-
rando para a ampliagdo do interesse de resolucao deste tipo de problema, que envolve diferentes
variaveis a se considerar, se tornando uma tarefa ndo trivial. Com o uso de diferentes técnicas
pode-se observar que € dificil encontrar solucdes aceitdveis, por se tratar de um problema que
envolve ndo-linearidade. Métodos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAS) mostraram-se

satisfatorios em fun¢ao dos resultados obtidos, como em (CATALAO, 2006).

As RNAs compreendem uma area da inteligéncia artificial que busca entender e modelar
o comportamento do cérebro humano (HAYKIN, 2001). De forma geral, consistem em ele-
mentos de processamento altamente interconectados, fazendo uma representacdo distribuida da
informacao na forma de conexdes entre elementos simples (neurdnios artificiais). Estes elemen-
tos aplicam a soma ponderada sobre a entrada e executam uma funcao de transformagao (linear

ou nao linear) sobre este valor.
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O objetivo deste trabalho é, através da utilizacdo das RNAs, construir um sistema compu-
tacional capaz de estimar a demanda de energia elétrica futura, neste caso de 1 hora a frente,
sendo que antes trata-se de questdes de confiabilidade dos dados que serdo utilizados, como por

exemplo o tratamento de dados faltantes que se apresenta para essa garantia.

No capitulo 2 € apresentado a Revisdo Bibliografica, com os trabalhos relacionados a Pre-
visdo de Carga no Curtissimo Prazo, mostrando toda a relevancia que o problema apresenta,
com diferentes abordagens conferidas na literatura. No capitulo 3 € apresentado a Defini¢ao
do Problema, descrevendo as caracteristicas e a importancia do problema, tipos de previsoes
de carga, com suas diferencas e peculiaridades. A seguir, no capitulo 4, sdo apresentados os
Métodos para Previsao de Carga, que podem ser separados nos Métodos Estatisticos ou Con-
vencionais € os Baseados em Inteligéncia Artificial ou Nao Convencionais. Logo a seguir,
no capitulo 5, é apresentado o Método das Redes Neurais Artificiais, demonstrando seu fun-
damento tedrico, suas definicdes e caracteriticas para o entendimento de seu funcionamento.
Finalmente, no capitulo 6, € apresentado a Metodologia Proposta de Resolucao, descrevendo
uma visao geral da metodologia empregada, relacionando questdes envolvendo a Obtengdo e
Tratamento dos dados utilizados, Treinamento das RNAs, para posterior Validagcdo e Avaliagao

dos Resultados alcangados.
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2 Revisdo Bibliogrdfica

Previsdes de cargas precisas desempenham um papel importante na redu¢do do custo de
producdo e distribuicdo de energia elétrica, ou seja, a previsdo da demanda de energia € uma
ferramenta muito importante para os planos de uma concessiondria de energia elétrica, que
distribui a carga das unidades geradoras afim de atender a demanda do sistema (MAMLOOK,
2009).

Mamlook (2009) introduziu uma proposta de metodologia para diminuir o erro de previsao e
tempo de processamento usando um controlador de 16gica fuzzy com uma base de horarios, pre-
vendo o efeito de diferentes parametros condicionais como dados histdricos, clima e distirbios
aleatorios. Portanto, este trabalho utilizou outra técnica baseada em IA para o problema de

previsdo de carga, visando minimizar o erro e tempo de processamento.

Redes Neurais Artificiais tem sido aplicadas para muitas areas de andlise, operagdo e con-

trole de problemas em sistemas de poténcia,(TRIPATHI, 2008).

Tripathi (2008) aplica modernas técnicas de previsdo de carga, especialmente métodos de
RNAs, que tém a capacidade de lidar com as relacdes de ndo-linearidade entre a carga, a tempe-
ratura ambiente e os fatores que afetam diretamente a previsdo. Foram utilizados dois diferentes
modelos de redes neurais em dados do mercado de Victoria, na Austrdlia, que se mostraram
promissores. Tripathi (2008) mostra de forma muito significativa os conceitos que envolvem as

RNAs e previsdo de carga, contribuindo sobremaneira para a abordagem feita neste trabalho.

A previsdo de carga em um curto prazo com a utilizagdo de RNAs apresenta limitagoes
em decorréncia da redu¢do dos dados de treinamento, que faz com que estes modelos baseados
em RNAs suscetiveis a “over-fitting”, problema comum que descreve a situacdo que o modelo

memoriza os dados de treinamento, mas ndao generaliza bem aos novos dados, (CHAN, 2006) .

Chan (2006) utiliza algumas técnicas de generalizacdo de aprendizagem comuns na litera-
tura em RNAs, bem como a introdu¢do de um novo método de regularizagdo baseado em al-
goritmos genéticos chamado GARNET, para previsdo de carga no curto prazo. Tais problemas

levantados em (CHAN, 2006), que envolvem RNAs, sdo muito importantes, principalmente
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no aspecto que relaciona generalizacdo e aprendizagem, relevantes em metodologias que sdao

baseadas em RNAS, como € o caso deste trabalho.

Magquinas de vetores de suporte (SVMs) foram empregados com sucesso para resolver pro-
blemas de regressdo ndo-linear e de séries temporais, entretanto nao obteve-se 0 mesmo sucesso
para previsao de carga (PAI, 2005). Pai (2005) sdao propostas maquinas de vetores de suporte
recorrentes com algoritmos genéticos (RSVMG) para previsdo de cargas elétricas. Além disso,
algoritmos genéticos sdo utilizados para determinar parametros livres de mdquinas de vetores

de suporte.

Muitas técnicas sao utilizadas para previsao de cargas de energia elétrica, entre as principais
metodologias encontram-se: séries temporais estocdstica, modelos causais e modelos baseados

em inteligéncia artificial, (AGGARWAL, 2008).

Aggarwal (2008) aborda diferentes métodos para previsao de carga, fazendo comparagdes
entre eles, demonstrando os resultados em forma de tabela. Desta maneira, (AGGARWAL,
2008) contribui com este trabalho para se obter o desempenho de métodos baseados em 1A, em

especial as de RNAs, com diferentes métodos utilizados na literatura.

Catalao (2006) faz a representacao para o uso de RNAs com trés camadas feedforward: uma
camada de entrada, uma camada interna ou oculta e uma camada de saida. Para o treinamento
foi utilizado o algoritmo Levenberg-Marquardt, estimando uma previsdao de demanda de energia

elétrica no intervalo de uma semana.

Catalao (2006) se aproxima muito do trabalho proposto, no que se relaciona com os parametros
das RNAs e a arquitetura que cada RNA apresenta, assim como tudo que envolve este método

na previsao de carga.
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3  Definicdo do Problema

A previsdo de carga tem sido um processo central e integral no planejamento e operagao
de servicos de eletricidade, podendo fornecer informagdes para o intercambio de energia en-
tre concessiondrias de energia elétrica. Por outro lado, a previsdo de carga também ¢é util
para a seguranca do sistema de poténcia. Se aplicada ao problema de avaliacdo do sistema
de seguranca, informacdes valiosas podem ser obtidas a fim de detectar situacoes de vulnerabi-
lidade com antecedéncia (DAY, 2007).

3.1 Tipos de Previsao de Carga em Sistemas Elétricos

O periodo de previsao de carga pode ser de um més ou um ano para o médio e longo prazo,
e um dia ou uma hora para previsdes de curto prazo. Previsoes de médio e longo prazo sdo
usados para determinar a capacidade de geracdo, transmissao ou complementos do sistema de
distribui¢do e do tipo de instalacdes necessarias em expansoes no planejamento de transmissao,
de hidrelétricas e da programacgdo anual de manutengdo térmica. As previsoes de curto prazo
sd0 necessarios para o controle e programacao do sistema de poténcia e também como entradas

para estudos de fluxo de carga ou de anélises de contingéncia.

Para uma melhor definicdo e diferenciacdo dos tipos de previsdo de energia elétrica serao

descritos abaixo, como também pode ser visto em (LEONE, 2006):

e Previsao de Curtissimo Prazo: Nesta modalidade, que é o principal interesse deste
trabalho, o horizonte de andlise fica restrito a alguns minutos até 5 horas a frente apro-
ximadamente. Sua aplicacdo € de extrema importancia para operacao e planejamento de

sistemas elétricos de poténcia.

e Previsao de Curto Prazo: Esse tipo de previsdo busca contemplar um horizonte de al-
gumas horas até dias a frente. Ela é responsdvel por orientar o planejamento da operacao,

transferéncia de energia e gerenciamento de demanda.
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e Previsao de Médio Prazo: Nesta modalidade de previsdo compreende de alguns meses
a frente até um ano. Tem como objetivo a programacdo do suprimento de combustivel,

operacdes de manutencdo e de planejamento de intercambio.

e Previsao de Longo Prazo: Esse tipo de previsdo é usado para prever a demanda de
energia de alguns anos a frente até dez anos, aproximadamente. Este tipo de previsao
¢ um pouco mais abrangente que os demais, pois ele orienta os investimentos no setor

elétrico e decisOes comerciais.

Para melhor visualizacdo, os tipos de previsao de carga sdo representados na Tabela 3.1:

TABELA 3.1:
Tabela dos Tipos de Previsdao de Carga
Tipo de Previsao de Carga | Aplicacdo Horizonte
Curtissimo Prazo operacdo e planejamento de | alguns minutos até 5 horas
sistemas elétricos de poténcia
Curto Prazo planejamento da operagdo, | algumas horas até vérios dias

transferéncia de energia e ge-
renciamento de demanda
Médio Prazo programacao do suprimento | alguns meses a frente até um
de combustivel, operacdes de | ano

manutencdo e de planeja-
mento de intercambio

Longo Prazo investimentos  no  setor | alguns anos a frente até dez
elétrico e decisdes comerciais | anos

3.2 Previsao de Carga no Curtissimo Prazo

A previsdo de carga abordada neste trabalho serd em um horizonte de curtissimo prazo,
que compreende um intervalo de alguns minutos até 5 horas a frente, aproximadamente, da
ultima demanda obtida, como pode ser visto em (LEONE, 2006). Este tipo de previsdo € de
grande importancia nas operacoes didrias de uma concessiondria de energia; € necessaria para

o compromisso de unidade, agendamento de transferéncia de energia e de expedicao de carga.

Com o surgimento de estratégias de gestdo de carga, a previsdo de curtissimo prazo estéd
a desempenhar um papel mais amplo em operagcdes das concessiondrias. O desenvolvimento
de uma metodologia de termo exato, rapido e robusta, mostra a sua importancia tanto para o

sistema elétrico e seus clientes como para a introducao da necessidade de maior precisao.

Na Figura 3.1 pode ser visto um exemplo de curva de demanda com previsao de carga no

curtissimo prazo.
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4  Meétodos para Previsdo de Carga

Os métodos para previsao de carga podem ser divididos em: estatisticos ou convencionais

e baseados em inteligéncia artificial ou ndo convencionais.

Serdo descritos a seguir estes métodos como visto na literatura, (GUIRELLI, 2006).

4.1 Meétodos Estatisticos

Meétodos estatisticos podem ser reunidos em métodos regressivos € métodos baseados em

séries temporais.

4.1.1 Modelos de Regressao

Modelos de regressao normalmente assumem que a carga pode ser dividida em um com-
ponente de carga normal e um componente linearmente dependente sobre algumas varidveis

explicativas. As varidveis explicativas mais tipicas s@o os fatores meteoroldgicos.

Este método é conhecido por ter uma aplicagdo fécil, em contrapartida a utilizacdo dos mo-
delos de regressao requer um nimero muito grande de dados para a estimacdo dos parametros

do modelo, o que pode representar um problema ou um fator limitante.

4.1.2 Modelos Baseados em Séries Temporais Estocasticas
Um método muito utilizado para previsdo de carga € modela-la como séries temporais es-
tocésticas.

A carga a cada instante ¢ € definida em resposta a um filtro e a um sinal de um ruido branco

com média zero e variancia constante. O modelo do filtro pode ser visto na Figura 4.1.

O filtro pode ser modelado conforme vérios modelos descritos a seguir, entre eles: modelos

auto-regressivos, modelos de média mével, modelos de média mdvel auto-regressiva e modelos
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Ruido Branco _ _ Carga y(t)
==> Filtro Linear ==

FIGURA 4.1: Modelo de Série Temporal Estocastica

de média mével integrada auto-regressiva.

Modelos Auto-Regressivos

No processo auto-regressivo (AR), o valor presente da série temporal € expresso linear-
mente em termos dos valores passados da série e de uma perturbagdo aleatéria ocorrendo em

um instante ¢.

Um modelo auto-regressivo € simplesmente uma regressao linear do valor corrente da série
sobre um ou mais dos valores anteriores da série temporal. Por isso, estes modelos podem ser

criados usando a técnica dos minimos quadrados.

Modelos de Média Movel

No processo dito de média médvel (MA), o valor presente da série se expressa em fungao
dos valores presente e passados das perturbagdes aleatdrias, que formam uma série de ruido. A

ordem deste processo depende do valor mais antigo da série de ruido considerado.

Um modelo de média mével constréi-se como uma regressao linear do valor presente da
série sobre as perturbacdes aleatorias de um ou mais valores anteriores da série. Admite-se que
estas perturbacdes sdo geradas por uma mesma distribui¢do, habitualmente normais, de média

e desvio padrdo constante.

Modelos de Média Movel Auto-Regressiva

Modelos de média mével auto-regressiva (ARMA) € um processo em que o valor da carga é
uma funcdo linear dos valores das cargas nos instantes anteriores e dos valores atuais e passados

de uma série de ruido branco.
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Modelos de Média Movel Integrada Auto-Regressiva

Modelos de média mével integrada auto-regressiva ou ARIMA corresponde a um processo
auto-regressivo integrado com média mével. A designagdo “integrado’explica-se pelo fato de
se reconstruir a série original a partir da série diferenciada, por uma operagdo de integracao ou

soma recursiva.

4.1.3 Modelos de Alisamento Exponencial

Modelos de Alisamento Exponencial assumem que os valores extremos da série represen-
tam a aleatoriedade e, assim, através do alisamento desses extremos pode se identificar o padrao

basico.

Através da escolha apropriada de funcdes de ajuste pode-se representar uma variedade de
séries sazonais e ndo sazonais. A funcdo de ajuste também pode representar a tendéncia de
comportamento da série. No caso da carga elétrica, € usualmente uma funcdo polinomial do

tempo.

4.2 Meétodos Baseados em Inteligéncia Artificial

Métodos baseados em inteligéncia artificial sdo técnicas que ndo estdo baseadas somente
em andlises matematicas complexas, mas também sdo adaptaveis frente ao ambiente onde se
realizam as previsoes. Entre as técnicas que se destacam estio as redes neurais artificiais, sis-
temas especialistas, 16gica fuzzy, algoritmos genéticos e ainda técnicas combinadas que sdo os

métodos hibridos.

4.2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma técnica que busca compreender e modelar o
comportamento do cérebro humano (HAYKIN, 2001). Sdo compostas de uma série de elemen-
tos interconectados chamados neurdnios artificiais. Eles utilizam um aprendizado semelhante
ao do cérebro humano através de suas interconexdes, logo as RNAs sdo configuradas para re-

solver problemas especificos através de um processo denominado aprendizado.

Seu uso para a previsao de carga consiste em treinar a rede para obter um conjunto de dados

de entrada e saida. A saida € a carga que se deseja prever e as entradas sao as cargas anteriores.
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Essa rede treinada € capaz de prever a carga futura através das informagdes de cargas ja

ocorridas.

Ha uma série de técnicas de RNAs onde se varia a estrutura da rede e o método de treina-

mento.

No capitulo 5 serd abordado esta técnica, com detalhes mais aprofundados a respeito de

suas caracteristicas, fun¢des que desempenha e questdes relevantes para o seu entendimento.

4.2.2 Sistemas Especialistas

Esta técnica € muito utilizada e conhecida, assim como as RNAs. A abordagem tipica €
tentar imitar o raciocinio humano, reduzir o pensamento analégico por trds da previsao intuitiva

para passos formais de ldgica.

Sistemas especialistas podem ser compostos por uma base de regras definindo as relacoes
entre fatores externos e cargas didrias. Uma forma muito eficiente que tem sido utilizada é para

elaborar normas com base na légica fuzzy.

4.2.3 Loégica Fuzzy

Logica Fuzzy ou Nebulosa se difere da 16gica convencional por ndo se tratar apenas de
valores absolutos como sim ou nao, 0 ou 1, e sim tratar qualquer valor entre 0 e 1 incorporando

imprecisdes e imperfeicoes do mundo real.

Sua aplicacdo a previsdo de carga se deve ao fato da capacidade que tem de aproximar

fungdes ndo-lineares com uma exatidao arbitraria e de encontrar padrdoes em grandes conjuntos
de dados.

4.2.4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos sao um técnica baseada na evolugao natural e sdo capazes de solugdes
eficientes e complexas utilizando mecanismos relativamente simples baseados na sobrevivéncia
do individuo mas apto, com conceitos de heranca dessas caracteristicas as proximas geracoes €

em mutacoes.

Esta técnica ndo € utilizada diretamente para a previsdo de carga, mas como ferramenta de

apoio de outros métodos como por exemplo a otimizagdo da estrutura de uma rede neural.
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4.2.5 Métodos Hibridos

Métodos Hibridos sdo a combinacdo de diversas técnicas que procuram compensar as di-
ficuldades de cada uma e atingir uma melhor precisdo na previsdo. Entre os métodos hibridos

mais estudados tem-se o Neuro-Fuzzy, Neural-Genético, etc.

A combinacdo de Logica Fuzzy, Redes Neurais e Algoritmos Genéticos procura resolver
o problema de determinar a melhor estrutura de rede neural a ser utilizada ou fungdes de per-

tinéncia da légica fuzzy.
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5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o uma técnica da inteligéncia artificial (IA) que busca

compreender e modelar o comportamento do cérebro humano (HAYKIN, 2001).

Muitos modelos bem detalhados e realistas foram desenvolvidos desde 1943, levando ao
surgimento do moderno campo da neurociéncia computacional. Por conseguinte, pesquisadores
em IA e estatistica ficaram interessados nas propriedades abstratas das redes neurais, em sua
computacao distribuida, tolerancia a entradas ruidosas e no seu aprendizado. Embora outros
sistemas possuam tais propriedades, o estudo de redes neurais continua sendo uma das formas

mais eficazes e populares de sistemas de aprendizagem (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Pode-se dizer que uma RNA € constituida de neurdnios artificiais e um algoritmo de trei-
namento. Um cascateamento entre um conjunto destes neurdnios e o paralelismo entre eles
formam a topologia da rede neural, que através de um grande nimero de conexdes com seus

respectivos pesos associados constituem essa poderosa ferramenta (BOFF, 2006).

Algumas das caracteristicas relevantes das RNAs estdo na sua grande capacidade de genera-
lizagdo, visto que ela pode interpretar qualquer entrada independente da rede neural nunca téla
recebido como entrada anteriormente, somente baseado nos dados histdricos anteriores, po-
dendo assim generalizar qualquer entrada desejada. Dada esta capacidade, é impossivel saber
porque a rede chegou a tal conclusdo, pois os pesos ndo sdo passiveis de interpretacdo 1ogica,
sabendo-se apenas que funcionam. Isto pode ser explicado por outra caracteristica que se chama
autoaprendizado, que sdo baseados nos dados histdricos, e para que possa aprender correta-

mente precisa de um grande volume de dados.

5.1 Neuronio Artificial

As RNAs sdo compostas por unidades ou nés chamados neur6nios artificiais, que sao uni-
dades de processamento de informacgdo conectados por vinculos orientados. Onde o vinculo

da unidade j para a unidade i serve para propagar a ativacao a; desde j até i (RUSSEL, 2004).
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Cada vinculo possui um peso numérico W; ; associado a ele, o qual determina a intensidade e o

sinal da conex@o. Para cada unidade i temos uma soma ponderada de suas entradas:

n
il’li: ZWij.aj (5-1)
J=0

Onde n é o nimero de entradas no neurdnio i. Entdo € aplicado uma funcao de ativacdo g a

essa soma para derivar a saida:

n
a; = g(in;)) = g(Z Wij.aj) (5.2)
j=0
Também € incluido um peso de desvio Wy ; conectado na entrada fixa ap = —1, que define

o limite real para a unidade, no sentido que a unidade € ativada quando a soma das entradas
reais Z;?:O W;;j.a; (excluindo a entrada de desvio) excede Wy ;. Pode ser observado na Figura
5.1 a representacdo de um modelo matematico simples de um neurdnio artificial baseados nas

defini¢cdes descritas anteriormente.

a = g(in)

2 =1 Peso de desvio

aj
a
-
saida
funcéo de funcao veiculos de
veiculos de entrada de atvacdo saida
entrada

FIGURA 5.1: Modelo Matemaético Simples de um Neurdnio

A funcdo de ativacdo g pode atender duas aspiracdes, quando a unidade esta “ativa’(proximade
+1) quando as entradas ‘“corretas”forem recebidas e “inativa”(proxima de -1) quando as entra-
das “erradas”forem recebidas (BOFF, 2006).
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5.2 Arquitetura de Redes Neurais

A forma como os neurdnios estdo conectados define a arquitetura da RNA. Entre as prin-
cipais arquiteturas de redes neurais estdo as redes aciclicas ou redes de alimentacdo direta que
podem ser de uma tnica camada ou ainda de multiplas camadas e redes ciclicas ou redes recor-

rentes.

5.2.1 Redes de Alimentacao Direta de Unica Camada

Esta arquitetura apresenta uma tinica camada de entrada que estabelece o padrao de ativagao
sobre a camada de saida, que sio responsaveis pelo processamento. E chamada de tinica camada
ou rede de perceptron (RUSSEL; NORVIG, 2004), cada unidade de saida € independente das

outras, cada peso afeta apenas uma das saidas.

A Figura 5.2 apresenta um modelo de rede de alimentacdo direta de unica camada.

Wi,

Unidades Unidades
de Entrada de Saida

FIGURA 5.2: Modelo de Rede de Alimentagio Direta de Unica Camada

5.2.2 Redes de Alimentacao Direta de Miltiplas Camadas

Neste tipo de arquitetura existe trés tipos de camadas. A camada de entrada € responsdvel
pela recepcio do vetor de entradas. A camada intermedidria ou oculta, que pode ser tnica ou
em subcamadas em cascata, realiza o processamento de forma paralela, passando pelos diversos
neur6nios da camada. Finalizando com a camada de saida, que finaliza o processo e apresenta

os resultados. A Figura 5.3 mostra esta arquitetura em seus detalhes.
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Unidades de Saida d;
Wi

Unidades Internas dj
ij

Unidades de Entrada d,

FIGURA 5.3: Modelo de uma Rede de Alimentacdo Direta de Multiplas Camadas

A partir da introducao do vetor de entradas fornecendo os elementos do padrao de ativacao,
que constituem os sinais de entrada aplicados aos neurénios da segunda camada, e assim por

diante.

Os neurdnios de cada camada tem como entrada os sinais de saida dos neuronios da camada
precedente. Resultando, no conjunto de sinais de saida dos neurdnios da camada de saida da

rede, constituindo na resposta global para o padrdo de ativacdo fornecido pelo vetor de entradas.

5.2.3 Redes Recorrentes

Este tipo de arquitetura se difere das demais, por ter pelo menos um laco de realimentacao,
onde a saida de um neurdnio influi na prépria entrada e/ou na entrada de outros neurdnios, como

€ mostrado na Figura 5.4.

Entradas

> Saidas

FIGURA 5.4: Modelo de uma Rede Recorrente
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5.3 Representacao do Conhecimento

O processo de representagdo do conhecimento € uma das principais caracteristicas que en-
volvem redes neurais artificiais, desta propriedade natural do cérebro humano tdo importante e

complexa se apresenta como uma caracteristica fundamental para esta ferramenta.

Basicamente a conjuntura inicial é formada a partir de um conjunto de entradas e saidas,

formada pelas entradas e pela sua saida desejada, referida como amostra de treinamento.

O projeto de construcao de redes neurais € baseado em dados reais, primeiramente na fase
de treinamento da rede com um vetor de entradas e a saida desejada. Posteriormente, na fase de
generalizagdo sdo testadas entradas ndo apresentadas anteriormente, para avaliagdo do desem-

penho da rede (BOFF, 2006).

5.3.1 Processos de Aprendizagem

Aprendizagem € um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adap-
tados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo
de aprendizagem € determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros ocorre
(HAYKIN, 2001).

As RNAs possuem a capacidade de aprender através de um conjunto de entradas, esse
processo se torna real a partir do que € chamado de treinamento da rede. Este processo, que
ocorre de maneira iterativa, vai atualizando os pesos sindpticos, pesos atribuidos as conexdes

entres os neurénios da RNA, de modo que ela possa armazenar este conhecimento almejado.

O aprendizado se estabelece quando a rede neural atinge uma solug¢do generalizada para
uma classe de problemas. E muito importante que esse processo ocorra de forma muito genera-

lizada e ndo “decore”’exemplos, mas que “aprenda”as regras do aprendizado.

Existem muitos algoritmos de aprendizagem, especificos para determinados modelos de
redes neurais, se diferenciando principalmente pela forma como seus pesos sdo modificados.
Um algoritmo de aprendizado compreende um conjunto de regras bem definidas para a solug¢ao
de um problema de aprendizado (BOFF, 2006).

Alguns paradigmas de aprendizado se apresentam de maneira muito importante para os

processos de aprendizagem:

e Por independéncia de quem aprende: desta forma as RNAs aprendem por memorizacio,

com o contato com o ambiente externo, através de exemplos, por analogia, por exploracao
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e também pela descoberta.
— Por retroacao ao mundo: diz respeito a presenga ou ndao de um agente externo, que
por intervalos de tempo assinala erros e acertos:

* Aprendizado Supervisionado: utiliza-se um agente externo que indica a rede

a resposta desejada para o padrao de entrada, como mostra a Figura 5.5.

Estimulo Resposta
: Rede Neural »
A
Regra de
Aprendizado

A Resposta Desejada

FIGURA 5.5: Aprendizado Supervisionado

*x Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacao): quando nao existem
um agente externo indicando a resposta desejada para o padrdo de entrada, visto

na Figura 5.6.

Estimulo Resposta
Rede Neural »

»

y

A

Regra de
Aprendizado

FIGURA 5.6: Aprendizado Nao Supervisionado

¢ Por finalidade do aprendizado:

— Auto-associador: apresenta a rede uma colecdo de exemplos para que ela memo-

rize.

Quando € apresentado um dos elementos da cole¢do de exemplos mas de modo
erroneo, a rede deve mostrar o exemplo original, agindo semelhante a um filtro,

como pode ser visto na Figura 5.7.
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el _ 3 i el

e2 — 4 Rede L s €2
Neural

eN — L % eN

FIGURA 5.7: Auto-associador

— Hetero-associador: ¢ uma variagdo do Auto-associador, mas que memoriza um
conjunto de pares. O sistema aprende a reproduzir o segundo elemento do par
mesmo o primeiro estando um pouco modificado, funcionando desta maneira como

um reconhecedor de padrdes, mostrado na Figura 5.8.

el _— Y s1

e2 — 5| Rede | 552
Neural

eN ——— > 5 sM

FIGURA 5.8: Hetero-associador

Aprendizagem por correcao de erro

Representando esta aprendizagem, considera-se um neur6nio k na camada de saida que
recebe um vetor de entradas x(7) da camada anterior, onde ¢ ¢ a unidade de tempo do processo
iterativo, que por sua vez também pode ser resultado de outras entradas da camada de entrada,
no caso da exiténcia da camada oculta. A saida y(¢) representa a tnica saida da rede neural,
que é comparada a saida desejada di(t), gerando entdo o sinal de erro e(t), acionando as
atualizagdes dos pesos sindpticos W (¢) do neurdnio k. Processo que pode ser visto na Figura
5.9:

Este processo acontece de maneira iterativa, com base nos dados de entrada e saida, atuali-

zando os pesos e a bias até que algum critério de ajuste de erro seja atingido.

O erro na saida de cada neurdnio pode definido por:

er(r) = di(r) — yi(1) (5.3)

Onde:
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g(Vk(t))

Vk(t) ——  Yk(t) T} Dik(t)

Ek(t)

Xi(t)

}(r-ﬂ(t)

FIGURA 5.9: Aprendizagem por Correcdo de Erro

ex(t) - € o erro na saida do neur6nio k na 7-ésima iterag@o.
dy(t) - € a saida desejada do neur6nio k na 7-ésima iterag@o.
yi(t) - € a saida produzida do neur6nio k na z-ésima iteragdo.

A atualizag@o realizada em um peso Wy ; de um neurdnio € proporcional ao produto do sinal

de erro pelo sinal de entrada, onde o valor de corregdo AW;;(t) é dada por:

Aij(l) =aX ek(t) Xxk(t) 5.4

Onde:
a - € o coeficiente de aprendizagem, constante que se encontra no intervalo[0,1].

A atualizagio dos pesos W ; € dada por:

ij([+1):ij(t)—|—Aij(t) (5.5

Onde:
Wij(t+1) - é a j-ésima sinapse do neurdnio k, no passo  + 1.
Wy(t) - é a j-ésima sinapse do neurdnio k, no passo t.

AWj(t) - é a corregdo aplicada a cada peso Wy;(t).
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5.4 RNAs Aplicada a Previsao de Carga no Curtissimo Prazo

O uso de RNAs no problema de Previsdao de Carga no Curtissimo Prazo oferece muitas
vantagens em relacdo a outros métodos, por tratar questdes de nao-linearidade, possuindo ca-
racteriscas importantes como o aprendizado e generalizagao. O seu emprego cresce em im-
portancia por levar em consideracdo varidveis externas, fazendo com que as RNAs considerem
o ambiente em que estdo inseridas. O problema de Previsao de Carga no Curtissimo Prazo é

tipico nestes aspectos, apresentando varidveis externas relevantes no resultado final.

No préximo capitulo, na Metodologia Proposta de Resolugao, serdo detalhados os passos
utilizados no emprego das RNAs, desde a obten¢do dos dados e de seu tratamento até o trei-
namento das RNAs e validacdo dos resultados, podendo assim chegar na avaliacio final dos

resultados.
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6 Metodogia Proposta de Resolucao

Neste capitulo serad descrita a metodologia de resolu¢ido do problema de previsdao de carga

no curtissimo prazo utilizando RNAs.

6.1 Visao Geral

A metodologia proposta para o problema de previsao de carga no curtissimo prazo demons-

tra a resolu¢do computacional utilizando RNAs.

Para este estudo foi desenvolvido um sistema computacional capaz de estimar a demanda
de energia elétrica para a proxima hora, tendo o dia da semanda em questdo associado e a hora

anterior ao da previsdo. Este processo pode ser visto na Figura 6.1:

Variaveis de Entrada

RNA

l

Previs&o de Carga
na Hora Seguinte

FIGURA 6.1: Metodologia Proposta

Definido o problema e a técnica a ser utilizada, bem como suas definicdes como um todo, a

metodologia empregada pode ser descrita nas seguintes etapas:

1. Obtengao dos dados de entrada

2. Tratamento dos dados
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3. Treinamento das RNAs

4. Validacado dos Resultados

6.2 Obtencao dos dados de entrada

Os dados de entrada a serem obtidos sdo: demanda de energia elétrica (MW) e temperatura

ambiente (°C).

A obten¢do dos dados de entrada € a fase inicial, até chegar na fase de treinamento das
RNAs para previsdo de carga no curtissimo prazo. Com isso, necessita-se de um histérico
de demandas de energia elétrica, onde as RNAs fardo uso. Os dados historicos referentes a
demanda de energia elétrica didria foram fornecidos por uma distribuidora de energia elétrica

tipica do RS.

Neste trabalho foram utilizados um nimero de 24 medicdes didrias, uma para cada hora do
dia de demanda. Mas somente o uso do histérico de demandas didrias de energia elétrica ndao
fariam sentido para o treinamento das RNAs, para se extrair a capacidade de associagdo que elas
oferecem. Para isso, faz-se uso de varidveis externas, como foi visto na revisao bibliografica,
tais como: temperatura ambiente, velocidade do vento e umidade relativa do ar. Neste estudo
foi utilizado como varidvel externa a temperatura ambiente, reconhecida como uma das mais
influéntes e utilizadas nos estudos que foram observados na literatura. Entdo, os dados clima-
tolégicos (varidveis de entrada) foram retirados do site do INMET !, referentes ao periodo de

01/09/08 a 31/07/09.

A configuracao final das entradas das RNAs se descreve como pares de entradas, demanda
de energia elérica e temperatura ambiente, para cada hora do dia. Na Tabela 6.1 pode ser visto

um exemplo de entrada nesta configuracao.

6.3 Tratamento dos Dados

O Tratamento dos dados se estabelece quando estes ndo se encontram em conformidade
com o esperado, neste caso como entrada paras as RNAs. Evidenciando sua importancia, pois
dados de entrada sdo o inicio de um processo e necessitam estar de acordo com o que se €

aguardado.

Neste trabalho ocontrou-se a necessidade do tratamento dos dados de entrada para garantir

"http://www.inmet.gov.br/



TABELA 6.1:
Exemplo de Medig¢des de Entrada
Hora(hh:mm) | Demanda(MW) | Temperatura(°C)
00:00 4,78 11,78
01:00 3,49 11,59
02:00 3,62 11,40
03:00 3,64 11,04
04:00 3,52 10,73
05:00 4,09 10,36
06:00 4,07 9,99
07:00 4,65 10,32
08:00 5,47 11,60
09:00 5,86 13,23
10:00 5,97 15,23
11:00 5,85 16,93
12:00 5,08 15,80
13:00 5,09 20,80
14:00 5,73 21,91
15:00 6,02 22,45
16:00 6,46 21,74
17:00 6,65 19,65
18:00 6,89 17,93
19:00 7,98 16,95
20:00 7,17 16,59
21:00 6,79 16,53
22:00 6,37 13,42
23:00 5,45 12,27
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a disponibilidade das 24 medi¢Oes diarias de demanda de energia e de temperatura ambiente.

Com a prerrogativa da utilizagdo de um historico de dados de treinamento conscistente e de

tamanho consideravel, algo que ndo se encontrou em primeiro momento, foi estabelecido o

tratamento de dados faltantes.

6.3.1 Tratamento de Dados Faltantes

Na andlise do historico a ser utilizado verificou-se a ndo garantia de disponibilidade de

todas as medicdes para cada hora do dia, seja para demanda de energia elétrica ou para tempe-

ratura ambiente. Com isso, fez-se uso de ajuste de curvas pelo método dos quadrados minimos

(FRANCO, 2006), para calcular os valores faltantes.

Considerando o comportamento horério e didrio das demandas de energia elétrica (curvas

tipicas de demanda), precisou-se garantir os “picos’ou constancia no consumo em determinadas
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horas do dia, bem como o comportamento das temperaturas ambiente.

Ajuste de Curvas pelo Método dos Quadrados Minimos

O Método dos Minimos Quadrados é uma técnica de otimiza¢do matematica que procura
encontrar o melhor ajustamento para um conjunto de dados tentando minimizar a soma dos

quadrados das diferencas entre a curva ajustada e os dados.

Baseado nesta técnica, foram calculados os valores dos dados faltantes para determinado
horério em especifico, de determinado dia da semana, considerando somente o histérico com
o mesmo hordério e dia da semana do dado faltante, no caso das demandas de energia elétrica
(MW), diferentemente das temperaturas ambiente (°C) que ndo levam estes fatores em conside-

racao.

Como entrada, para o ciculo do dado faltante (demanda de energia elétrica (MW)), t€ém-se
as posi¢oes dos dois dados ndo faltantes mais préximos no histérico de demandas, preferenci-
almente o anterior e o préximo, configurados como vetor x;, i = 1,2. No vetor f(x;), i = 1,2,
encontra-se os valores dos dados ndo faltantes. Finaliza-se a entrada com a posicao i do dado

faltante de se deseja calcular.

Posteriormente € calculado o seguinte sistema, dadas as entradas do método:

2 2
200+ ) xiop =Y f(x) (6.1)
i—=1 i=1
2 2 2
Y xion+ Y o = Y xif(x) (6.2)
i=1 i=1 i=1
Obtém-se:
P(x) = o + apx (6.3)
onde:

@(x) - é a fungdo que aproxima o dado faltante aos ndo faltantes.

Desta maneira, foi possivel calcular os valores faltantes das demandas (MW) diarias ne-

cessarias (24 medigdes didrias) para o treinamento e validagao das RNAs.
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De maneira semelhante foram calculadas o histérico de temperaturas (°C) faltantes, s6 que
foram calculadas considerando o histérico como um todo, visto que a amplitude de temperatura
tem um comportamento continuo em relacdo ao tempo decorrido, diferentemente do histérico

de demandas (MW) que tem comportamentos distintos em diferentes dias da semana e horarios
do dia.

O resultados alcancados sdo semelhantes aos demonstrados nas Figuras 6.2 e 6.3.

Temperaturas Diaria
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FIGURA 6.2: Exemplo de Temperaturas Didria
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FIGURA 6.3: Demandas nas Tercas-feira as 14:00h

6.4 Treinamento das RNAs

O algoritmo das RNAs foi implementado com o software matemético open source ' Octave

Para a implementacao, foram divididos os dados de entrada em uma RNA para cada dia da

semana, inclusive sabados, e mais os domingos e feriados.

lcédigo aberto
Zhttp://www.gnu.org/software/octave/



38

A estrutura das RNAs foi utilizada com uma camada de entrada, uma oculta e uma de
saida. Na camada oculta, com niimero varidvel de neur6nios e cada um com funcao de ativacao
sigmoide ou tangente hiperbdlica. A camada de saida, com um neur6nio e funcio de ativacao

linear.

Para treinamento foi utilizada a func¢ao trainlm (retropropagacao de Levenberg-Marquardt)
que € baseado na otimizacao de Levenberg-Marquardt. Esta fungdo requer que os pesos sindpticos,

as entradas e as funcdes de ativacdo tenham funcdes que possam ser derivadas.

O treinamento € interrompido quando o nimero méaximo de épocas para treinamento (de-
finido em 200 épocas) € atingido, ou quando o erro maximo (neste caso 3,25%) € atingido. A
cada época todas as entradas da rede para treinamento sdo processadas, ou seja, se o treinamento

durar 30 épocas, cada vetor de entrada terd sido utilizado 30 vezes.

6.5 Validacao dos Resultados

Para analisar as validagdes dos resultados foram utilizados diferentes critérios de comparagao,
que incluem: nimero de neurdnios na camada interna da RNA, quantidade de dados utilizados
para treinamento e validacdo, e funcdo de ativacdo. Para esta Ultima foram utilizados uma

funcgdo ativagdo de tangente hiperbdlica e outra sigmoide.

O resultado da validagdao das RNAs para os Dias de Semana, Sdbados, e mais os Domingos

e Feriados podem ser conferidos abaixo.

e Dias de Semana: Para os Dias de Semana foram utilizados uma RNA para cada dia, de
segunda a sexta-feira. Nos itens a seguir serdo mostrados os resultados do treinamento e

validacdo para cada um dos dias.

— Segundas-feira: Os resultados para esta RNA se comportaram de maneira muito
proximas para os diferentes conjuntos, tanto para quantidades de treinamento e
validag@o distintas quanto para o nimero de neur6nios na camada interna, como
visto na Tabela 6.2, utilizando uma fun¢ao de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica.
A Tabela 6.3, utilizando uma fun¢do de ativacdo do tipo sigmdide, apresenta uma
melhora conforme aumenta o nimero de neur6énios na camada interna.

A Figura 6.4 mostra o resultado da validagao para esta RNA, quando utilizados 100
neurdnios na camada interna, funcao de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica e 60%
dos dados para treinamento, com o restante para validac¢ao, onde apresentou um erro

relativo médio de 4,47 %.



TABELA 6.2:
Erros Relativos Médios as Segundas-feira as 10:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,067225 | 0,060549 | 0,051797
20N 0,065963 | 0,052304 | 0,048164
S0N 0,058997 | 0,055703 | 0,048700
100 N 0,052265 | 0,049450 | 0,042127
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,051835 | 0,050859 | 0,089145
20N 0,045694 | 0,105527 | 0,092347
50N 0,059092 | 0,067157 | 0,093953
100 N 0,044740 | 0,053611 | 0,075023
TABELA 6.3:
Erros Relativos Médios as Segundas-feira as 10:00h (f.a. sigmdide)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
I0N 0,078681 | 0,071886 | 0,067051
20N 0,075654 | 0,067715 | 0,063676
S0N 0,072366 | 0,065944 | 0,060440
100 N 0,071214 | 0,067504 | 0,064726
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,062190 | 0,067043 | 0,086525
20N 0,053571 | 0,061507 | 0,068370
50N 0,040174 | 0,044482 | 0,052090
100 N 0,045313 | 0,040026 | 0,051524
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— Tercas-feira: Nesta RNA, os erros relativos médios ficaram muito préximos com o

aumento do ndmero de dados de treinamento e nimero de neur6nios na camada in-
terna. Estes resultados podem ser verificados na Tabela 6.4, com fun¢ao de ativacao

do tipo tangente hiperbdlica.

Na Tabela 6.5 verifica-se a utilizacao da fun¢do de ativacao sigmoéide, onde os re-
sultados melhoram suavemente na maioria dos casos, com o0 aumento no numero de

neurdnios na camada interna.

Na Figura 6.5 verifica-se a validacao desta RNA, com 100 neurdnios na camada in-
terna e 70% dos dados utilizados para treinamento, onde apresentou um erro relativo
médio de 6,08%.

Quartas-feira: Esta RNA apresentou resultados semelhantes com o aumento dos
dados de treinamento e do ndmero de neurdnios na camada interna. A Tabela 6.6
apresenta este comportamento, baseada na funcao de ativagdo do tipo tangente hi-

perbdlica.



TABELA 6.4:
Erros Relativos Médios as Tercas-feira as 12:00h (f.a. tangente hiperbdlica)

Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,071839 | 0,075427 | 0,068404
20N 0,076488 | 0,070763 | 0,060558
50N 0,071329 | 0,068296 | 0,062877
100 N 0,067117 | 0,066102 | 0,059903

Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,055767 | 0,053265 | 0,055985
20N 0,078839 | 0,062797 | 0,098366
50N 0,063828 | 0,073950 | 0,076497
100 N 0,058769 | 0,060755 | 0,070046

TABELA 6.5:
Erros Relativos Médios as Tercas-feira as 12:00h (f.a. sigmoéide)

Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
I0N 0,080944 | 0,076146 | 0,071005
20N 0,077700 | 0,074785 | 0,067643
S0N 0,073840 | 0,071381 | 0,064917
100 N 0,073887 | 0,071726 | 0,067065

Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
I0N 0,083614 | 0,072789 | 0,086082
20N 0,076269 | 0,067718 | 0,088496
50N 0,059498 | 0,054032 | 0,055483
100 N 0,058678 | 0,062517 | 0,085040

Na Tabela 6.7, de funcdo de ativagdo sigmoide, apresenta melhor desempenho com
o aumento do numero de neurdnios na camada interna, ndo podendo se afirmar o

mesmo em relacdo ao aumento da quantidade de dados de treinamento e validacao.

— Quintas-feira: Esta RNA obteve resultados semelhantes para o conjunto de trei-
namento e validacdo, nimero de neurdnios na camada interna e func¢ao de ativagao

utilizada. Estes resultados podem ser observados nas Tabelas 6.8 € 6.9.

Na Figura 6.6 verifica-se o resultado para a RNA com 20 neurdnios na camada in-
terna e 70% dos dados utilizados para treinamento, onde apresentou um erro relativo
médio de 3,94%.

— Sextas-feira: O comportamento apresentado por esta RNA se mostrou bastante
igualitario, embora tenha obtido uma ligeira melhora com a utiliza¢do de um maior
nimero de neur6nios na camada interna, com fun¢do de ativacao do tipo tangente

hiperbdlica. A Tabela 6.10 mostra estes resultados.



TABELA 6.6:
Erros Relativos Médios as Quartas-feira as 08:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,034465 | 0,033479 | 0,034093
20N 0,032769 | 0,034034 | 0,034174
50N 0,033438 | 0,032791 | 0,033098
100 N 0,031851 | 0,033999 | 0,031847
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,077136 | 0,088258 | 0,112976
20N 0,080697 | 0,094743 | 0,120633
50N 0,081551 | 0,099263 | 0,129250
100 N 0,082958 | 0,095847 | 0,123749
TABELA 6.7:
Erros Relativos Médios as Quartas-feira as 08:00h (f.a. sigméide)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,035144 | 0,035201 | 0,035138
20N 0,033563 | 0,034598 | 0,034544
50N 0,032379 | 0,031902 | 0,032115
100 N 0,032347 | 0,033448 | 0,032371
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,065287 | 0,075455 | 0,091600
20N 0,064437 | 0,073977 | 0,090645
50N 0,053776 | 0,061252 | 0,072965
100 N 0,049790 | 0,053770 | 0,062664
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Na Tabela 6.11 é mostrada o desempenho utilizando uma fungao de ativacao do tipo
sigmoide, que mantém seu aprimoramento com um maior nimero de neurdnios na

camada interna.

e Sabados: Esta RNA apresentou excelentes resultados, principalmente com elevada quan-

tidade de neurdnios na camada interna.
As Tabelas 6.12 e 6.13 mostram os resultados obtidos.

O resultado da validagao da RNA com 20 neur6nios na camada interna e 60% dos dados
utilizados para treinamento pode ser verificados na Figura 6.7, onde apresentou um erro

relativo médio de 3,45%.

e Domingos e Feriados: Os resultados obtidos para esta RNA, considerando os erros re-
lativos médios, melhora significativamente a medida que aumenta-se o conjunto de trei-

namento. J4 com o aumento do ndmero de neurdnios na camada interna ndo garantiu a



TABELA 6.8:
Erros Relativos Médios as Quintas-feira as 14:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,055585 | 0,059333 | 0,053935
20N 0,054832 | 0,054837 | 0,046457
50N 0,055609 | 0,059479 | 0,049223
100 N 0,049240 | 0,053197 | 0,049813
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,044842 | 0,040572 | 0,056161
20N 0,055902 | 0,039391 | 0,046889
50N 0,050266 | 0,051541 | 0,065908
100 N 0,045293 | 0,047607 | 0,054899
TABELA 6.9:
Erros Relativos Médios as Quintas-feira as 14:00h (f.a. sigméide)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,064150 | 0,060327 | 0,058506
20N 0,062765 | 0,059018 | 0,055265
50N 0,059194 | 0,058476 | 0,054342
100 N 0,061142 | 0,057840 | 0,054975
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,047799 | 0,047130 | 0,054856
20N 0,050758 | 0,047354 | 0,050807
50N 0,046152 | 0,054337 | 0,060048
100 N 0,051133 | 0,049015 | 0,052090
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mesma melhora. Estes resultados podem ser verificados na Tabela 6.14, que mostra a
relacdo do numero de neurdnios por porcentagem de dados utilizados para treinamento e

valida¢do, com funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica.

Na Tabela 6.15, com funcdo de ativacao do tipo sigmoide, ocorre uma melhora no desem-

penho, se levando em considera¢cdao o aumento na quantidade de dados de treinamento.

Na Figura 6.8 pode ser conferido o resultado da validacao da RNA com 100 neurdnios
na camada interna, com 60% dos dados utilizados para treinamento € o restante para

validacdo, onde apresentou um erro relativo médio de 8,64%.



TABELA 6.10:
Erros Relativos Médios as Sextas-feira as 16:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,061480 | 0,063744 | 0,065747
20N 0,053213 | 0,054152 | 0,052655
50N 0,042067 | 0,041324 | 0,039759
100 N 0,037971 | 0,033981 | 0,036176
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,039002 | 0,029153 | 0,035259
20N 0,037161 | 0,030680 | 0,038169
50N 0,036815 | 0,041370 | 0,045436
100 N 0,028192 | 0,032445 | 0,030187
TABELA 6.11:
Erros Relativos Médios as Sextas-feira as 16:00h (f.a. sigmoéide)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,094265 | 0,084825 | 0,081457
20N 0,077509 | 0,077748 | 0,067298
50N 0,071404 | 0,069804 | 0,062741
100 N 0,069597 | 0,067779 | 0,062472
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
10N 0,050385 | 0,039256 | 0,043956
20N 0,038740 | 0,023182 | 0,033592
50N 0,028498 | 0,024030 | 0,017330
100 N 0,026560 | 0,020079 | 0,017784
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FIGURA 6.4: Valida¢dao de um Dia de Semana as 10:00h
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TABELA 6.12:
Erros Relativos Médios aos Sabados as 22:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
I0N 0,067712 | 0,060927 | 0,052283
20N 0,061967 | 0,057357 | 0,054760
50N 0,057428 | 0,057157 | 0,049185
100 N 0,047783 | 0,046892 | 0,039353
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
I0N 0,030188 | 0,030632 | 0,028214
20N 0,034463 | 0,030529 | 0,027869
S0N 0,027716 | 0,035391 | 0,029284
100 N 0,013250 | 0,014287 | 0,026915
TABELA 6.13:
Erros Relativos Médios aos Sdbados as 22:00h (f.a. sigméide)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
10N 0,067195 | 0,062619 | 0,057025
20N 0,062691 | 0,058061 | 0,054221
S0N 0,058592 | 0,055966 | 0,052015
100 N 0,062520 | 0,058783 | 0,053155
Qtd. Neurn. Cmd. Inter/ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
I0N 0,034211 | 0,034089 | 0,037068
20N 0,027202 | 0,025397 | 0,022365
50N 0,022370 | 0,023509 | 0,014250
100 N 0,026096 | 0,021822 | 0,018514
TABELA 6.14:
Erros Relativos Médios aos Domingos as 20:00h (f.a. tangente hiperbdlica)
Qtd. Neurn. Cmd. Inter./ Qtd. Trein. 60% 70% 80%
I0N 0,057371 | 0,060471 | 0,073664
20N 0,059295 | 0,066017 | 0,065718
50N 0,056384 | 0,063326 | 0,071273
100 N 0,055411 | 0,059342 | 0,065027
Qtd. Neurn. Cmd. Inter./ Qtd. Valid. 40% 30% 20%
ION 0,083723 | 0,093071 | 0,058277
20N 0,091986 | 0,084671 | 0,061315
50N 0,093454 | 0,095246 | 0,062247
100 N 0,086434 | 0,079965 | 0,079031
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TABELA 6.15:
Erros Relativos Médios aos Domingos as 20:00h (f.a. sigmdide)

Qtd. Neurn. Cmd. Inter./ Qtd. Trein.

60%

70%

80%

0,061819

0,064707

0,074339

0,059335

0,065954

0,069909
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0,073260

Qtd. Neurn. Cmd. Inter./ Qtd. Valid.
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FIGURA 6.7: Validagdo de Sébados as 22:00h
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Consideragoes Finais

O problema da previsdo de carga é de extrema relevancia no ponto de vista econdmico
para as dreas de geragdo, transmissdo e distribui¢do de energia elétrica. Em se tratando da
distribui¢cdo de energia elétrica fica mais evidente os beneficios da previsao de carga de curtissimo
prazo, visto que € muito util no controle e programag¢ado do sistema de poténcia e também como

entrada para estudos de fluxo de carga ou de andlises de contingéncia.

Muitas técnicas sdo utilizadas para previsao de demanda de energia, através de estudos e
pesquisas cientificas, onde tem se destacado a utilizacdo de métodos oriundos da Inteligéncia
Artificial, dado que tais métodos possuem capacidade de generalizacdo e incluindo a ndo-

linearidade do problema da previsao de carga.

Meétodos de regressd@o convencionais sdo utilizados pela maioria das concessiondrias de
energia elétrica. Contudo, devido a relacdo ndo linear entre carga e fatores que lhe dizem
respeito, os métodos convencionais nao sao suficientes o bastante para a prestacao da previsao

de carga exata ou a considerar a variacdes sazonais de carga (OSMAN, 2007).

A previsdao de demanda de energia no curtissimo prazo, tem mostrado sua relevancia em
aspectos principalmente de seguranca do sistema elétrico, com a vigilancia em curtos intervalos
de tempo, dando espaco para agdes rapidas e precisas. Desta maneira, métodos baseados em
técnicas computacionais avangadas, com conceitos de distribui¢do e paralelismo da informacgao
desenvolvidas com o intuito de estimar a demanda futura em sistemas elétricos de poténcia,
seja ele a curto, médio e longo prazo, estarao trazendo avangos importantes na questdao do setor
energético como um todo, beneficiando unidades geradoras, transmissoras e distribuidoras de

energia elétrica.

Muitos sdo os trabalhos na literatura que abordam esta area de pesquisa, trazendo muitas
contribui¢des, evidenciando este tipo de aboradagem apresentada. Mesmo assim, algums as-
pectos sempre sdo relevantes, mas nem sempre sao explorados. Este trabalho procurou explorar
estes aspectos, de forma a contribuir com futuros estudos com essas abordagens. Um destes
aspectos € o horizonte ser de curtissimo prazo, ndo tao explorado na literatura, mas igualmente
importante frente aos demais. No que diz respeito a metodologia empregada, o uso das RNAs

resultou de maneira satisfatoria, alcancando erros relativos médios inferiores a 13%, o que €



consideravel bom, como visto em outros trabalhos afins.
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Trabalhos Futuros

A utilizagdo da técnica das RNAs oferece uma série de variagdes no seu emprego, desde
sua estrutura, nimero de varidveis de entrada, fun¢des de ativagao, nimero de camadas internas
e algoritmo de treinamento. Sendo assim, para o problema da previsao de carga no curtissimo

prazo, muitos sao os incrementos que podem ser adicionados a este trabalho.

Na questao da obten¢do dos dados, pode ser utilizado um nimero maior de dados, com
um histérico de dados amplo capaz de oferecer um maior poder de generalizagdo as RNAs. E
apartir deste histdrico, na questdo dos dados faltantes, aplicar diferentes métodos para posterior
andlise e avaliacdo dos resultados, garantindo maior credibilidade no fornecimento das entradas

que serdo utilizadas para o treinamento das RNAs.

Com o poder de reconhecer estimulos externos do seu meio, as RNAs necessitam estar em
contatos com estes fatores. Neste trabalho foi utilizado como varidvel externa a temperatura
ambiente, reconhecida na literatura como um dos fatores mais importantes para a previsao de
carga. Em trabalhos futuros poderiam ser incorporados novos fatores, como: velocidade do

vento e umidade relativa do ar. Deste modo, melhorando ainda mais o desempenho das RNAs.
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