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Resumo

Este trabalho apresenta trés modelos NARX utilizando redes neurais artificiais para previsio
de carga nodal ativa e reativa, tendo em vista a posterior previsao do estado do sistema através
do uso de um algoritmo de fluxo de carga, com a finalidade de poder estudar a seguranca de
operacido do sistema para um perfil de carga futuro.

Os dois primeiros modelos siao implementados utilizando-se uma rede de perceptrons de
mriiltiplas camadas estdtica e o terceiro modelo é implementado utilizando uma rede de percep-
trons com filtros FIR em suas sinapses para permitir processamento temporal.

Para cada um dos modelos, diferentes tamanhos de conjunto de treinamento e de topologia
da rede neural foram testados, bem como vérios tipos de varidveis de entrada para o modelo
NARX, a fim de verificar qual a melhor resposta em termos de precisio. Nos testes foram
utilizados dados reais de carga de virias subestagoes.

Neste estudo, verificou-se que uma tnica rede neural estética usada para tratar todos os dias
da semana apresentou o melhor resultado de previsio, sendo que a previsao de poténcia reativa
apresentou um resultado pior do que a de poténcia ativa.

Observou-se ainda que o erro de previsao do angulo de tensiao nas barras apresenta elevada
sensibilidade em relacao ao erro de previsio da poténcia ativa e gue o erro na previsao da tensio

nodal (tanto magnitude quanto ingulo) apresenta pequena sensibilidade em relagio ao erro de
previsdo da poténcia reativa.



Abstract

This work presents three artificial neural network NARX models for bus load active and
reactive power forecasting. The predicted injections can be used as inputs to a load flow to
obtain the forecasted bus states aiming to perform security analysis in a future operating point.

The first two models considered were implemented with a static Multilayer Perceptron Net-
work (MLP) and the third model was implemented using a FIR neural network for temporal
processing.

For each one of the above models, different sizes of training sets and neural network topologies
were tested, as well as distinct choices of neural networks input variables, in order to check the
accuracy of prediction. Measured real data concerning several substations were used to test the
models.

As a result, the study shows that one single neural MLP network model for all days of the
week give the least active and reactive power forecast error and that the active power prediction
is more accurate than the reactive power one.

It was also observed that the state angle forecasting shows a high sensitivity to the active

power prediction error and that the voltage (magnitude and phase) prediction error shows a low
sensitivity to the reactive power prediction error.
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Capitulo 1

Introducao

A presente dissertagao tem como objetivo analisar modelos de previsio de carga nodal, bem
como sua influéncia no estado futuro de sistemas de energia elétrica. Embora a motivacio inicial
deste trabalho seja a aplicacdo da previsio para a andlise de seguranga, outras aplicacdes em
sistemas de poténcia serao brevemente abordadas nesse capitulo.

O objetivo de uma empresa de energia elétrica é fornecer eletricidade aos seus consumidores
de uma forma confidvel e econémica. Para isso, é necessirio um sistema que possa transportar
a energia das unidades geradoras até o consumidor final (residencial, comercial, industrial, etc),
percorrendo um longo caminho constituido pelas linhas de transmissio, subestagdes e linhas de
distribuicdo urbanas.

Muito embora os requisitos basicos para transmissio de energia apresentados acima possam
ser atendidos por uma tinica empresa operando sozinha, é uma pratica comum que as diversas
empresas geradoras e fornecedoras de energia elétrica se interconectem de forma a melhorar
a qualidade do fornecimento de energia, bem como tornd-lo mais econdmico. A figura 1.1
mostra um sistema de energia hipotético com oito nés (cada né equivale a uma subestacio ou
barramento), com duas 4reas operando conjuntamente, interligadas pelas linhas entre os nds 3
e 6. As dreas podem representar uma empresa com duas regides de operagio ou duas empresas
distintas operando de forma interligada.
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Figura 1.1: Sistema de Poténcia ficticio com duas dreas interligadas.

O objetivo da operagdo interligada ¢ alcancar uma gama de beneficios econémicos e operaci-
onais, tais como dividir o custo da carga do sistema entre as diversas unidades geradoras, evitar
investimentos elevados em novas unidades, minimizar o efeito de uma contingéncia® qualquer no
sistema, manter a freqiiéncia e a tensdo do sistema dentro de limites previamente especificados,
entre outros.

De forma a realizar o complexo conjunto de tarefas acima, cada empresa possui um centro
de controle e operacio responsdvel por realizar estas tarefas, sendo que normalmente este centro
$e comunica com os centros de operagao de outras empresas ou dreas e com o centro de operacio
interligada. Esses centros devem realizar um conjunto de fungbes bdsicas, a saber [Horton, 1987]:

1. Armazenamento de dados

2. Aplicativos para monitoragdo da seguranca: estimador de estados, anilise de contingéncias,
fluxo de carga 6timo, fluxo de carga, andlise de estabilidade transitéria, previsio de carga
e simulagbes de treinamento.

3. Controle e despacho da geragio: controle automatico da geragio, despacho de carga e
intercambio/compra de energia entre ireas.

4. Manutengio de dados: servigos de recuperagio dos dados para todas as funcdes.

5. Aquisicdo e processamento de alarmes.

*Uma contingéncia representa a falta parcial ou total de uma unidade geradora, linha de transmissio, trans
formador ou carga.
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6. Interface homem-maquina.

Para uma visao geral de todas as fungdes acima, bem como um exemplo de integragao das
mesmas em ambiente computacional, o leitor pode se referir a [Zagari, 1996]. Nesta secio serio
tratadas apenas as funges dos itens 2 e 3 as quais se relacionam diretamente com a previsio de
carga.

A monitoragao da seguranga é por assim dizer a parte inteligente do sistema, uma vez que
através de suas fungoes € possivel verificar se o sistema se encontra em estado de operagao normal
(veja [Monticelli, 1983]) com carga e limites de geragio/transmissao atendidos ou em situagio
de emergéncia (neste caso, ocorren uma contingéncia no sistema). Para virias dessas fungdes é
necessario conhecer o comportamento futuro do sistema. Dessa forma, a previsio de carga passa
a ser uma necessidade em um centro de controle, se hi o desejo de manté-lo operando de forma
econdémica e com major grau de confiabilidade. Os itens seguintes explicam de forma sucinta a
relacao entre a previsdo de carga e as fung¢des dos itens 2 e 3 [Debs, 1988, Wood, 1996].

Despacho de geragao

Esta é, economicamente, a mais importante aplicagio de previsio de carga. O despacho
de geragao pode ser definido de seguinte maneira [Wood, 1996]:

Dado o conjunto de N unidades geradoras disponiveis em uma empresa ou agre-
gado delas, qual é o subconjunto S de unidades capaz de atender a carga com o
menor custo possivel,

O exemplo abaixo procura esclarecer a importincia do uso da previsio de carga e sua
relagdo com o despacho de geragdo. Suponha que o perfil da carga para um determinado
intervalo de tempo em um dia da semana seja aquele mostrado na figura 1.2, e que a
empresa (ou agregado delas) possua quatro unidades geradoras:

+ G1 500 MW
¢ G2 400 Mw
o G3 200 Mw
s G4 100 Mw
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Figura 1.2: Perfil de carga.

Se a empresa mantiver as 4 unidades funcionando constantemente, entio a producio total
de energia equivalera a 1200 MW, mas conforme se vé na figura 1.2 a carga total que
necessita ser atendida néo chega a esse valor. Além do mais, o periodo do dia em que é
necessaria maior geragio é um intervalo pequeno préximo as 18:00 hs. Claro estd que oideal
seria manter funcionando apenas o nimero de unidades geradoras necessirias para suprir
a carga em um determinado horario. Porém, isso s6 é possivel se houver um conhecimento
a priori da curva de carga, o que é obtido através da previsdo. Deve-se notar que quanto
menor o erro de previsao melhor serd aproveitada a capacidade de geracio.

Muito embora o raciocinio acima tenha sido empregado para a carga total do sistema, o
mesmo é vilido se for necessirio conhecer a carga de determinados nés de sistema com o
objetivo de poder comprar, vender ou intercambiar energia entre empresas ou consumidores
com o menor prejuizo possivel. Se o consumo futuro for conhecido, entio menores serio as
chances de comprar energia que nao serd utilizada, ou vender uma quantidade de energia,
cujo custo de geragio seja muito elevado. Geralmente o intervalo de previsio para esse
problema abrange o periodo de um dia até uma semana.

Analise de seguranga

Este problema é de certa maneira uma extensdo do problema do despacho de geracio e
pode ser descrito da seguninte formas:

Dado um conjunto S de unidades geradoras em funcionamento e que as restrigdes
de operagao do sisterna sio atendidas no instante atual de funcionamento, ou
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seja, o sistema opera em seu estado normal, deseja-se saber se a evolu¢io atual
e futura da carga em cada barramento do sistema serd atendida no evento de
uma contingéncia, ou se uma carga futura pode provocar uma contingénciaZ.

Embora esse problema tenha uma certa relagio com o anterior, diferencia-se deste no
aspecto da importéncia em assegurar a seguran¢a estdtica e dinadmica do sistema. A segu-
ranga estatica esta relacionada com a verificagdo do comportamento do estado permanente
do sistema pos-contingéncia e a andlise de seguranca dinimica verifica o comportamen-
to da transicdo entre a pré-contingéncia e a pds-contingéncia. Correntemente, apenas a
fun¢io de analise estitica é implementada com sucesso em centros de controle, j4 a anilise
de seguranc¢a dindmica ainda n3o se encontra totalmente operacional [El-Sharkawi, 1996].
O intervalo de previsao para este problema é de 1 a 24 horas.

De um modo geral os modelos de previsao para anilise de seguranca tendem a ser mais
simples do que os modelos para despacho de carga, sendo escolhidos para serem estudados
neste trabalho conforme descrito no inicio deste capitulo.

Estimagao de estado [Couto, 1994, Silva, 1993]

A estimagdo de estados é uma fung¢3o importante em um centro de operacio, pois ela
é responsivel por verificar a confiabilidade dos dados obtidos pelo sistema de aquisicio e
corrigi-los quando for necessdrio ou gerar pseudo-valores no caso de ndo haver medigdes em
alguma parte do sistema. Embora seja comum ndo se {azer a previsdo de estado, é possivel
dotar algoritmos de estimagio com esta capacidade. Neste caso, podem ser feitos trés
tipos de previsao: previsdo de carga, estado ou medigio. Cada uma delas possuindo suas
vantagens e aplicagdes dentro do problema de estimagio. Aqui os beneficios alcancados
sao os seguintes: validagio de dados, rapidez de processamento do algoritmo de estimacio
e melhora na qualidades das estimativas.

Fluxo de carga 6timo e controle automaitico de geracdo (CAG) [Debs, 1988]

Para este, caso a literatura pesquisada nio cita o uso de previsio. Porém, a mesma é
potencialmente iitil para as duas funcdes, uma vez que o conhecimento da tendéncia do
comportamento da carga permite ao CAG acompanhar a taxa de variacio da mesma e,
portanto, adequar a gera¢do a ela. Em rela¢io ao fluxo de carga 6timo, a previsio de carga
para barramento dentro de um intervalo de 10 a 60 minutos é 1til para determinar o nivel
6timo de geragao e assim auxiliar a fungio do CAG.

Em sintese, procurou-se neste capitulo mostrar um quadro das aplicacdes de previsio de
carga em andlise de sistemas de poténcia. No capitulo 2 sdo apresentadas as formas pelas quais
modelos para previsio de carga sdo elaborados e a vantagem em se utilizar redes neurais com essa
fun¢do. No capitulo 3 mostra-se o comportamento da curva de carga nodal ativa e reativa das
subestagbes cujos dados foram utilizados no presente estudo, além de se comparar as diferencas

*Esse evento ¢ dificil de acontecer em uwm sistema de grande porte, pois ele é planejado para atender aquela
carga. Contudo, no caso do sistema estar operando em condigio de alerta/emergéncia esse fator passa a ter maior
importincia.
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entre elas e problemas decorrentes. No capitulo 4 sio descritos os modelos estudados neste
trabalho e suas potencialidades, bem como resultados estatisticos do uso desses modelos para
previsao considerando os dados reais. No capitulo 5 analisa-se a obtencio da previsio de estado
(magnitude e fase da tensdo) a partir da previsio de carga nodal, utilizando-se um algoritmo
de fluxo de carga que é o ponto de partida para se realizar a anilise de seguranca. Por fim, o
capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho.



Capitulo 2

Aplicacao de Redes Neurais em
Previsao de Carga

2.1 Consideracoes Gerais

Como se pode perceber da leitura de artigos que fazem um revisdo geral sobre o assunto
[El-Sharkawi, 1996, Gross, 1987), a grande maioria dos trabalhos citados na literatura trata da
previsio da carga ativa total de um sistema de poténcia, que é a soma das demandas individuais
em todos os seus nds. No caso de carga nodais, hd poucas publicagées referentes ao problema
[Abu-El-Magdad, 1981, Debs, 1988, Falcio, 1986, Handschin, 1988, Keyhani, 1983], sendo que
destas, apenas {Falcao, 1986] faz referéncia & previsio de carga nodal reativa. Assim as consi-
deragoes feitas a seguir sobre os fatores genéricos que afetam a carga devem ser tomadas com
relagdo & carga total do sistema ou A carga ativa de um determinado né. Parte dessas conside-
ragbes também podem ser aplicadas & modelagem da carga reativa, como a influéncia de fatores
passados da carga, fatores temporais e efeitos aleatérios. Contudo, nio se encontrou um estudo
que mostre uma relagao entre a carga reativa e fatores externos, tais como clima ou crescimento
economico, da mesma forma que hi para a carga ativa.

A carga total do sistema e a carga nodal ativa e reativa podem ser modeladas para fins de
previsdo de carga a curto prazo (que neste trabalho serd também denominada de STLF, “Short
Term Load Forecasting”), levando-se em consideragio alguns fatores, classificados segundo as

categorias abaixo:

Fatores Economicos

Esses fatores influenciam bastante a carga do sistema, j que eles determinam a carac-
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teristica populacional, industrial, agricola e consegiientemente do consumo de energia de uma
determinada 4rea. Isto determina de forma marcante a caracteristica da curva de carga, confor-
me serd observado no capitulo 3. Todavia, tais fatores apresentam constante de tempo bastante
longas e geralmente nio sdo considerados explicitamente na previsio de carga de curto prazo.

Fatores Temporais

Esses fatores sdo aqueles que mais influenciam as caracteristicas da carga e podem ser sepa-
rados em trés componentes,

» Efeitos Sazonais: estao relacionados com a estagio do ano, pelo fato da demanda, de energia
no inverno ser geralmente diferente da do verdo. Neste caso as mudancgas na caracteristica
da curva de carga ocorrem em geral gradualmente. Contudo, mudancas relacionadas com
o inicio ou fim de horario de verdo, inicio de periodo escolar, feriados e atividades eventuais
(shows ou jogos de futebol, por exemplo) podem mudar a caracteristica da curva de carga
de forma bastante significativa no dia do evento. (E desejivel que o modelo de STLF possa
lidar com estes tipos de eventos com a menor perda possivel de precisao).

¢ Ciclo Semanal e Didrio: estd relacionado com o ciclo de trabalho e descanso de uma dada
regiao e definem marcantemente o padrio da carga.

¢ Feriados: percebe-se que hid uma diminuigic no consumo de energia nesses dias, sendo
que os dias antecedentes e precedentes podem também ter seus padrdes de carga afeta-
dos (tomando-se como referéncia a forma do padrio da carga para um dia “normal” da
semana).

Alguns exemplos de varidveis que expressam os fatores acima sio:

¢ Hora do dia, para um determinado dia da semana. Geralmente é representada através de
ndmeros bindrios.

e Indicador de dia da semana. Pode ser representada através de niimeros binsrios, podendo,
porém, assumir valores decimais ou fraciondrios.

e Indicador de evento especial ou feriado. Modelos de carga tém incorporado essa carac-
teristica através de médulos especificos [Bakirtzis, 1996, Papalexopoulos, 1994], em vez de
consideri-la como uma varidvel.

¢ Para o caso de previsio de carga nodal em areas industriais pode ser relevante considerar
variaveis que levem em conta diferentes tipos de atividades industriais.

Fatores Climaticos
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As condigoes meteoroldgicas sio responsaveis por variagoes significativas na carga, principal-
mente quando a empresa fornecedora de energia abrange uma extensa irea geografica ou atende
grandes centros, onde o consumo de energia em aparelhos de ar condicionado é grande. Cargas
nodais também podem ser influenciadas por fatores climéticos [Chen, 1992], inclusive a carga
representada por um tnico consumidor [Ohlsson, 1994].

Em diversos modelos citados na literatura que utilizam varidveis climéticas, a temperatura
é sempre levada em consideragdo. Porém, no caso de se considerar a previsio de curto prazo
de uma carga nodal de consumo preponderantemente residencial ou comercial, uma varidvel
tdo importante quanto a temperatura é a indica¢io de intensidade luminosa e/ou nebulosidade
[Abu-El-Magdad, 1981, Ohlsson, 1994], j& que esse fator afeta o uso de energia elétrica para ilu-
minacdo de forma quase instantinea, ao passo que a variagio na temperatura demora mais para
influenciar o comportamento da carga. Outros fatores climéticos podem, ainda, ser considera-
dos, como por exemplo: velocidade do vento e umidade do ar. Cabe notar que a consideracio
de varidveis climaticas em um modelo de STLF depende em grande parte do grau de influéncia
das mesmas sobre a carga. Dessa forma, ndo hd como saber a priori quais varidveis devem ser
consideradas ou de que forma elas serio consideradas. Para isso, é necessrio fazer um estudo
de correlagdo com o comportamento da carga. Abaixo, sio dados alguns exemplos de varidveis
que podem ser utilizadas:

e temperatura no momento da previsio,

¢ temperatura maxima e minima no dia da previsio.
¢ temperatura algumas horas antes da previsao.

¢ média da temperatura em dias anteriores.

¢ indicador de intensidade luminosa.

¢ indicador de nebulosidade.

s umidade relativa no dia da previsao.

¢ indicador de velocidade do vento

Mesmo que se tenha um bom modelo para descrever a influéncia das varidveis climdticas
na carga, é grande a dificaldade de incluir tal efeito nos esquemas de previsio de carga, pois
isso depende diretamente do nivel de precisio das previsdes de tempo e de temperatura, que se
sabe serem nio muito confidveis. No caso de cargas nodais isto é ainda mais dificil, pois a drea
abrangida por uma subestagio é muita pequena. Por essas razdes, a influéncia da temperatura
e de outras varidveis climéticas nao serd considerada neste trabaltho.

Comportamento Passado da Carga
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Este fator estd relacionado com o estudo estatistico do comportamento da carga através da
analise das funcgoes de autocorrelacio e autocorrelacio parcial, as quais mostram que valores de
carga, ocorridos no mesmo instante de tempo, em dias diferentes se correlacionam, conforme se
pode observar nas grificos de autocorrelacio apresentados no Capitulo 3. E, em conjunto com
a temperatura, umas das varidveis mais utilizadas, sendo a mais utilizada. Geralmente eles sio
utilizados da seguinte forma:

e certo niimero de valores discretos da carga passada, representados por atrasos no tempo,
que possuem maior correlagdo com a carga presente.

¢ medidas dos 24 valores de carga correspondentes a um ou dois dias antes do dia de previsao.

Fatores Aleatdrios

Neste item estdo incluidos os efeitos causados por eventos distintos dos descritos anterior-
mente. O sistema elétrico estd continuamente sujeito a distirbios aleatérios, provocados por
pequenas perturbages ou por variagbes na carga devido & mudanca de operagio de alguma
grande indidstria, e que podem causar variagOes imprevisiveis no padrao da carga. No caso de
se estar prevendo a carga de uma barra com consumo preponderantemente industrial, esse fato
traz uma complicagido extra na modelagem da carga.

As varidveis apresentadas acima s3o apenas exemplos da forma como os virios fatores que
influenciam a carga podem ser considerados, podendo haver outros tipos de varidveis, que de-
pendem da técnica de previsio a ser adotada, quer seja regressio, modelos estocasticos, redes
neurais ou outras utilizadas na previsio de cargal.

Uma vez apresentados os fatores que influenciam a carga pode-se elaborar o seguinte modelo
geral de carga ativa, que é dado pela equacio em varidveis discretas abaixo:

Py(k) = B(k) + W(k) + S(k) + v(k) (2.1)

onde: & é o tempo no dominic discreto, Pr(k) é a carga ativa total do sistema ou da barra,
W{(k) é a parte da carga influenciada pela temperatura, B(k) é a carga tipica ou carga base,
S(k) é a componente da carga devido A ocorréncia de eventos especiais e v(k) é a componente
devido a variaches aleatdrias.

A equagao (2.1), escrita em sua forma algébrica, é empregada comumente em técnicas de
previsdo baseadas em regressdo, andlise de séries temporais e varidveis no espaco de estado. Ao
se comsiderar técnicas baseadas em inteligéncia artificial, da qual redes neurais ¢ um ramo, a

'0s exemplos de varidveis apresentados sdo tipicos daqueles modelos utilizados para fazer previsio através de
redes neurais, sendo que algumas delas também sio utilizadas por outras técnicas.
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equagio (2.1) deve ser entendida em um sentido mais qualitativo, representando a decomposicio
do modelo da carga em médulos responsaveis pela identificacio de certas dependéncias ou carac-
teristicas especificas, tais como a relago entre temperatura e carga ou previsio de cargas para
feriados. Porém, isso s6 tem sentido se a rede tiver uma estrutura modular ou for uma rede neu-
ral fuzzy. No caso, da rede neural ser constituida por um modelo ¥inico para o comportamento
da carga, a equagdo (2.1) perde o sentido para essa modelagem.

Para dar uma visio geral da evolugio do tema, serdo introduzidas no restante deste capitulo
algumas técnicas tradicionais de previsio de carga, bem como os modelos baseados em rtedes
neurais.

2.2 Técnicas Tradicionais Usadas em Previsdo de Carga

2.2.1 Modelos baseados em Regressao

Esses 530 os modelos mais simples existentes e dependem em grande parte de intervencio
humana, muito embora haja algoritmos robustos e automatizados, ideais para operacio “on-

line™.

O modelo mais simples consiste em, dada uma base de dados com medigdes de carga, obter
um conjunto de valores de carga tipicos que melhor represente o comportamento de carga que
foi mais observado, ou cuja probabilidade de ocorréncia é maior, e utilizar este valor para fazer
a previsao. Os valores da curva de carga tipica, obtidos da forma descrita ac1ma., podem ser
utilizados para se fazer a previsdo da carga diaria, semanal e, até mesmo, mensal. E claro que esse
modelo apresentara erros de previsio elevados em situagdes em que ha desvio no comportamento
normal da carga, devido, por exemplo, a uma elevagio de temperatura.

Uma evolugio desse modelo consiste em extrair ndo apenas uma curva de carga tipica, mas
sim vdrias curvas de carga tipicas, dependendo da condicdo de operacio do sistema. Dessa
maneira, o comportamento da curva de carga passa a ser descrito pela equagio (2.2):

N
2t) =3 aifi(t) + v(t) (2.2)
i=1

onde «; sdo os coeficientes que ponderam os valores das curvas tipicas de carga dados pelas
funcoes f; e v(t) é um ruido branco,

Nesse sentido, uma técnica para previsio de carga nodal ativa pode ser elaborada, tomando-
se as curvas de carga tipicas de cada consumidor conectado a um determinado barramento e
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fazendo com que a carga deste n6 seja a soma ponderada da carga dos consumidores a ele co-
nectados [Handschin, 1988]. Assim, se a curva de carga tipica de diversos tipos de consumidores
(industriais, piblicos, residenciais, etc) for conhecida, pode-se levantar a carga dos barramentos
de toda uma drea e ndo apenas de um tnico né, j4 que os barramentos de uma drea possuem
uma determinada combina¢io de consumidores. Esse fato é demonstrado pela equagio (2.3):

At)=H-z+2 (2.3)

onde z representa a curva de carga tipica dos diversos tipos de consumidores, mais uma possivel
corregao para efeitos ocasionados por alguma variagdo climitica, h;; (elemento da matriz H) é
© peso que a carga do consumidor j representa no barramento i e z é o vetor de carga da drea e
¢ € um ruido branco. '

Esse ¢ um método bastante interessante para a previsio de carga ativa nodal, embora apro-
ximado e envolvendo grande quantidade de dados. Entretante, estudos precisariam ainda ser
feitos para verificar a possibilidade de aplicar esse método na previsio de poténcia reativa.

O modelo descrito pela equagio (2.2) pode tomar uma forma mais complexa
[Christiaanse, 1971, Papalexopoulos, 1990, Strasser, 1990], onde f; ndo é majs uma curva de
carga tipica, mas sim elementos funcionais caracterizados por funcoes senoidais, polinomiais, on
lineares, as quais representam os efeitos temporais da carga (periodicidade, por exemplo) ou

efeitos climdticos. Os valores a; sdo os coeficientes de regressio, calculados pelo método dos
minimos quadrados on minimos quadrados ponderados, com o objetivo de minimizar a fungio:

M
I =3 (5~ %) (2.4)

=1
onde M ¢ o nimero de amostras da série, 2; é o valor estimado e z; o valor medido.

A equagdo (2.4) tem a seguinte versio ponderada (0 < 8 < 1):

M .
7= Bz - ) (2.5)
i=1

A ponderagdo é introduzida com a finalidade de dar maior importancia aos valores mais
novos de medigio com relacdo aos mais antigos.

Cabe notar que os coeficientes o; podem ser recalculados em intervalos regulares, como por
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exemplo diariamente [Christiaanse, 1971], para levar em considera¢io efeitos recentes da carga,
ou até mesmo em intervalos de um ano [Papalexopoulos, 1990]. Eles também podem ser recal-
culados adaptativamente [Baumann, 1993, Strasser, 1990] através de um filtro de Kalman, a fim
de corrigir a previsio caso os valores do erro se tornem elevados, fazendo com que o algoritmo te-
nha caracteristicas dindmicas, permitindo acompanhar a evolugio da carga de maneira bastante
precisa, inclusive na ocorréncia de variagoes bruscas. Um problema que pode ocorrer ao se usar
filtros de Kalman é a possibilidade de haver instabilidade numérica no algoritmo [Fan, 1994].

De um modo geral, os métodos regressivos apresentam resultados bastante satisfatérios em
condigbes normais de operagdo, sendo que eles tém a vantagem de serem estruturalmente simples
e 0s parametros do modelo poderem ser atualizados sem grande esforgo. Contudo, esses modelos
apresentam o problema [Papalexopoulos, 1994] de ndo captar convenientemente as relacdes nio
lineares e estocdsticas existentes entre as varidveis regressoras e a carga, além de nio serem
flexiveis em situagoes de rapida variagdo de carga, muito embora esta dificuldade possa ser em
parte resolvida utilizando um filtro de Kalman se a estrutura do modelo assim o permitir.

2.2.2 Modelos baseados em Processos Estocasticos

Esses modelos consideram que a variagio de carga é um processo estocdstico, relacionado
com o comportamento recente da carga, clima e efeitos aleatérios. Eles podem ser de dois tipos
basicos: modelos ARMA (“Autoregressive Moving Average”) e modelos de varidvel de estado
[Gross, 1987]. Dentro do modelo ARMA existem ainda dois sub-modelos: aqueles que modelam
a carga segundo uma componente deterministica, semelhante ao apresentado pela equacio (2.2),
mais uma componente devido & presenga de efeitos aleatdrios da carga e os modelos ARMA puros.
Em ambos os casos o efeito de varidveis climdticas, basicamente temperatura, sio considerados
na modelagem.

Da mesma forma que na secio anterjor, esse tipo de modelagem serd descrita neste trabalho,
de maneira mais geral, ndo s6 por motivos histéricos, mas porque esse é um dos modelos mais
empregados em previsio de carga e pelo fato da previsao de carga por redes neurais se utilizar das
anélises feitas na elaboragdo dos modelos acima citados. O leitor interessado em conhecer melhor
esses métodos deve se referir ao excelente livro classico escrito por Box e Jenkins [Box, 1976].
Outro texto mais simples e que apresenta a modelagem por processos estocisticos de forma
bastante pritica é apresentado por Nazem [Nazem, 1988].

Antes de se comentar a forma pela qual modelos tipo ARMA sio utilizados na previsio de
carga, ¢ necessario caracterizar a forma pela qual eles sao representados, o que serd feito logo a

Seguir.
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2.2.3 Caracterizagdo de modelos ARMA

Pode-se demonstrar, através do teorema da decomposicio de Wold [Nazem, 1988], que um
processo estocastico estacionario é formado por uma soma de componentes auto-deterministicas
e uma componente de médias méveis (média ponderada de ruidos brancos) de ordem infinita.
Assim, observa-se que modelos ARMA s3o uma representacao linear de um processo estocistico
estaciondrio. A conceituagio de um processo estaciondrio, por si 86, j4 é bastante complexa.
Porém, uma condigao de processo estacionario conhecida por estacionaridade por covaridncia?
é mais simples de ser verificada {Gupta, 1971]. Nessa conceituacio, a qual seri utilizada no
restante deste trabalho, um processo estocatico é dito ser estacionério se as seguintes condictes
forem observadas:

1. a média: _
1 i+T
B=z 3 k) (2:6)
k=il
2. e a varianeia:
1 i+T 2
=2 Y (o)~ 5(k)) (27)
k=il
para ¢ = 1,2,--- s3o independentes de i, ou seja, a média e a varidncia sio constantes. T é o

periodo da série e y(k) sdo os valores observados da série temporal.

O modelo ARMA ¢ na verdade uma composicao de dois modelos basicos para séries tempo-
rajs bastante importantes: modelo AR (“Autoregressive”) e modelo MA (“Moving Average”)
[Box, 1976].

¢ Em um modelo AR(p), o valor presente do processo, #(k), é dado por um arranjo linear
de p valores passados de (k) mais um ruido branco Gaussiano a(k), sendo p a ordem do
modelo:

§(k) = or5(k — 1) + d2fi(k — 2) + - - -+ S5k — p) + a(k) (2.8)

onde §(k) = y(k) — p e pt a média em torno da qual o processo varia. Observe que 7 é
obtido através de uma regressio usando valores prévios da mesma varidvel, dai o nome
“autoregressivo”.

Introduzindo-se o operador deslocamente By(k) = y(k — 1) tem-se:

#B)=1—¢yB—---~ $,BP

*Também chamado de processo fracamente estacionario [Keyhani, 1983]
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e a equagao (2.8) fica:
A B)§(k) = a(k) (2.9)

¢ Em um modelo MA(q), de ordem g, o valor presente § é definido por uma combinacio
linear de q valores passados da varidvel aleatéria a(k):

#(k) = a(k) - Bya(k — 1) = - — B,a(k — q) (2.10)

Pode-se entio escrever que:

y(k) = (B)a(k) (2.11)
onde #(B) =1—6;B ~ --- — §,B? é definido como operador MA.

Combinando-se os modelos AR e MA a equagio do modelo ARMA assume entio a forma:

(B)y(k) = 8(Bjax (2.12)

Em geral, séries temporais reais ndo apresentam estacionaridade, podendo a nio estacio-
naridade se manifestar na média, na varidncia, ou em ambas. Pode ainda acontecer de a série
apresentar um comportamento periédico como é o caso da carga de sistemas de energia. De gual-
quer maneira, uma série nd3o estacionaria nio pode ser modelada diretamente por um modelo
ARMA, sendo necessario fazer transformagoes na mesma de modo a torna-la estaciondria. Isso
é feito diferenciando-se a série original y(k) , obtendo-se a série estaciondria z,(k) da seguinte
maneira:

za(k) = y(k} — y(k — 1) = (1 - Bjy(k) = Vy(k)
Havendo a necessidade de diferenciar a série mais de uma vez, tem-se a equacio abaixo:
zar(k) = Viy(k)

onde d é a ordem da diferenciagio. A equagio acima se refere a um modelo nio sazonal. Para
o caso de uma série sazonal, como a curva de carga, onde é possivel verificar a repeticio de um
determinado padrdo ac longo do tempo, torna-se necessirio fazer uma diferenciacio sazonal,
conforme mostram as equagdes abaixo [Debs, 1988]:

(k) = y(k) - y(k — 24) = (1 - B*)y(k) = Vaay(k)
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2o(k) = y(k) ~ y(k — 168) = (1 ~ B'®)y(k) = Vigsy(k)

A diferenciacio feita para obter a série z, elimina a nio estacionaridade na média. A di-
ferenciacio das séries z;, e z. é feita para eliminar periodicidades didrias ou semanais, no caso
de se tratar de medicGes de carga elétrica hordria. Uma composigio das diferenciagdes acima
também ¢ possivel, come por exemplo:

2(k) = (1 - BY(1 — B*)y(k) = VVauy(k)

O modelo ARMA diferenciado recebe o nome especial ARIMA (“Autoregressive Integrated
Moving Average”), que pode ser equacionado da seguinte maneira:

HBYVIVE (k) = 8(B)a(k) (2.13)

onde S corresponde a sazonalidade da série e D ao grau de diferenciagio sazonal.

E possivel transformar o modelc ARIMA em um modelo equivalente de variaveis de estado
[Campo, 1987, Debs, 1988]. Contudo, é necessaria uma modelagem bastante robusta, a fim de
gque 0 modelo no espago de estados nao contenha um excessivo nimero de variiveis. Cabe notar
que os modelos que incorporam em sua representacio efeitos do clima apresentam resultados
mais satisfatérios[Campo, 1987, Hagan, 1987].

2.2.4 Composigao de Modelos ARMA e Regressivos

Este tipo de modelo é a composi¢iao de uma série deterministica ou periédica mais uma série
estocastica na forma mostrada pela equagio (2.14). No caso desse modelo, a periodicidade da

carga elétrica é incorporada na componente deterministica ndo sendo assim necessario utilizar
um modelo ARTMA,

y(k) = yp(k) + a(k) (2.14)

na equagio, yy(k) é a componente periédica representada por uma forma semelhante i da e-
quagao (2.2). O processo y,(k) é um processo estocistico ndo-estaciondrio. A nio estacionarida-
de de y,(k) esta relacionada ao efeito da variagio da carga ocasionado pela influéncia de alguma
variavel climatica, tipicamente a temperatura, nesse tipo de modelo. De uma forma geral, a
modelagem de y,(k) é feita decompondo-se o processo em uma série estaciondria, representada,
por um modelo ARMA, mais uma série nao estaciondria, geralmente uma fungio polinomial ou
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linear da temperatura. Modelos que ndo representam a temperatura nio satisfazem a condi¢io
de estacionaridade, necessitando de uma constante readaptacio dos parametros. Geralmente
apresentam erros de previsio elevados em condi¢des de variacoes climaticas bruscas.

De modo geral, y,(k) pode ser escrita na forma:

n Ty H
¥s(k) = z a;ys(k— i)+ Z Z bf,-lu;(k -+ Z crw(k — h) (2.15)
=1 =1 7;=0 h=1

onde n é a ordem do modelo AR, n, é o nimero de varidveis climaticas do modelo, u(k) é uma
fun¢do ndo-linear que relaciona a carga com a varidvel climatica e H é a ordem do modelo MA.

Portanto, com base nas equagdes (2.2) e (2.15), a equagdo para y(k) assume a forma matricial
dada por:

y(k)=al f(k)+aTy +bTu+cTw (2.16)
onde:
aT = [alv ,QN]
al =lay, -, an)]
bl = [b(lh Tty b?ﬁun“]
CTE[CI’.. ‘}CH]
fF=1f,, Il
vl = {wslk — 1), ya(k )]
EJ'f_T = [ui(k — 1}, s tny (K = M, )]
'_I_‘U_T = [wl, s WH

Os parametros usados pela equagio (2.16) podem ser calculados utilizando-se um estima-
dor de maxima verossimilhan¢a ou um estimador recursivo de minimos guadrados ponderados
[Fan, 1994, Galiana, 1974], entre outros. A freqiiéncia com que esses parametros sio recalculados
depende das condi¢oes de variagdo da carga. Se houver mudancas bruscas no comportamento
0s pardmetros podem ser recalculados a cada nova medida obtida pelo sistema de aquisi¢io de
dados. Caso contrdrio, os parimetros sio reestimados a cada dia ou semana.

Utilizando esta concepgio de separar a componente deterministica da componente estocdstica
da carga, [Keyhani, 1983] apresenta um modelo “on-line” para previsao de carga horéria nodal
ativa em que a carga total de uma 4rea servida por uma empresa de energia elétrica é prevista
e, entdo, através do uso de fatores de distribuicio (calculados a cada hora, utilizando-se uma
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equagdo recursiva) sdo obtidas medidas de poténcia ativa nodal. No caso desse modelo, a
componente deterministica ndo é uma composicao de fun¢des periédicas, mas sim uma curva de
carga tipica gerada através de um modelo ARMA.

2.2.5 Modelos ARIMA

Fisses modelos sao elaborados considerando que a série possui uma nio estacionaridade, po-
dendo a série apresentar também uma sazonalidade. Portanto, possuem uma modelagem do
tipo apresentado pela equagdo 2.13, nao possuindo componentes determinfsticas na forma con-
siderada nos modelos de regressio. Sabe-se, porém, que é possivel estabelecer uma equivaléncia
entre modelos ARIMA e modelos baseados em regressdo sob certas condigdes [Abraham, 1983].

O efeito da temperatura pode ser incluido através de uma funcio de transferéncia linear
ou pao linear, sendo que neste caso a precisio do modelo tende a melhorar [Hagan, 1987).
Um exemplo de um modelo ARIMA que leva em conta a nio estacionaridade na média e a
periodicidade é mostrada na equagdo 2.17, sem levar em conta o efeito da temperatura.

$p(B)Bp(B*)V4VL 2(k) = 0,00(B)a(k) (2.17)

onde ®p(B?*) representa um modelo AR sazonal de ordem P e @¢(B?*) um modelo MA sazonal
de ordem (). Esses modelos correspondem aos modelos apresentados nas equacdes 2.8 e 2.10,
respectivamente, exceto que B deve ser substituido por B2 [Nazem, 1988].

Utilizando-se de um modelo semelhante ao apresentado pela equagio 2.17, [Falcio, 1986] e
[Abu-El-Magdad, 1981] desenvolveram modelos para previsio de carga nodal ativa, com os
pardmetros do modelo calculados segundo as equagbes de Yule-Walker, sendo que Falcio também
desenvolven um modelo para previsdo de carga reativa, através de uma modelagem indireta uti-
lizando o fator de poténcia por meio do conceito de espaco de estados. Nesses casos um modelo
ARI multivaridvel foi utilizado, ou seja, ac invés de se ter um modelo para cada né {um mo-
delo de varidvel iinica) elabora-se um modelo que englobe todos os nés. Nio se considerou a
representacao de médias moveis pelo fato da estimagado dos parimetros para essa componente
ser nao-linear e exigir algum esforgo computacional. Cabe ressaltar que os dados usados por
[Falcao, 1986] sao resultantes de simulagio e ndo de medidas reais, o que, de certa forma, nio
representa todas as condi¢des de carga existentes no sistema, fazendo com que o modelo mostre
resultados bastante favordveis.

Por outro lado, [Abu-El-Magdad, 1981] testou seu modelo com valores reais de carga. Ele
também desenvolveu um modelo baseado em espago de estados, que tem como vantagem o fato
de ter os seus parimetros atualizados “on-line” e de nio necessitar muita intervencdo humana
para sua elaboragdo. Uma desvantagem, porém, é a possibilidade de instabilidade numérica.
Nenhum dos dois autores considerou o uso de varidveis climaticas.
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2.3 Comentarios Conclusivos

Muito embaora modelos baseados em regressio e modelos ARMA incorporem tanto carac-
teristicas sazonais da carga [Galiana, 1974, Hagan, 1987] quanto varidveis climiticas (estas va-
ridveis podem nao estar implicitas no modelo) e efeitos aleatérios, aparentemente eles nao con-
seguem captar mudangas repentinas na carga, sendo também dificil incorporar a representacio
do dia da semana e de feriados, tornando-os pouco flexiveis [Papalexopoulos, 1990]. Outra des-
vantagem € o excesso de intervencdo humana necessdria na fase de identificacdo, podendo esse
processo ser, contudo, parcialmente antomatizado [Vemuri, 1981]. O uso de variaveis de estado
também torna o processo de identificagio mais simples, podendo seus parimetros serem atualiza-
dos “on-line”, o que permite o acompanhamento de varjagtes bruscas na carga [Baumann, 1993].
Neste caso pode haver instabilidade numérica, embora esse fato possa ser contornado [Fan, 1994].
Uma vantagem de modelos ARMA reside no fato de se poder medir analiticamente a adequacio
do modelo.

Deve-se ainda ressaltar que nada impede que métodos mais robustos e que facam uma re-
gressdo ndo-linear sejam preferiveis aos métodos lineares, apesar da modelagem nio linear da
temperatura em um modelo ARIMA melhorar seu erro de previsao e da facilidade de uso de
modelos baseados em espaco de estados.

2.4 Redes Neurais

2.4.1 Breve Histérico

A seguir apresenta-se um breve histérico sobre a evolugio da teoria de redes neurais até o
desenvolvimento do algoritmo de Retropropagagéo (“Backpropagation Algorithm™) para o trei-
namento de redes neurais de miltiplas camadas. O objetivo deste histérico é apenas apresentar
o motivo pelo qual se originou o estudo de redes neurais e sua importéncia, nio correspondendo
a um estudo minucioso da evolugio dessa teoria. O leitor interessado no assundo encontrari
uma boa referéncia em [Haykin, 1994]. Um texto mais simples, porém elucidativo, se encontra
em [El-Sharkawi, 1996] e [Freeman, 1991].

Pode-se dizer que o interesse por redes neurais é bastante remoto e vem desde a época em
que alguns filosofos como John Locke, George Berkeley e David Hume especulavam sobre o
relacionamento entre espirito, meméria e comportamento humano. Porém, foi com o desen-
volvimento das Neurociéncias que o interesse pelo estudo de redes neurais e seus paradigmas
computacionais se desenvolveu e chegou ao estdgio avancado dos dias atuais. O primeiro passo
significativo nesse sentido foi feito por McCulloch e Pitts em 1943, quando procuravam repro-
duzir o comportamento fisiolégico do neurénio através de um modelo computacional simples
[Freeman, 1991, Haykin, 1994]. Posteriormente, Rosenblatt em 1959 introduziu o Perceptron
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(Fig. 2.1), baseando-se no trabalho de McCulloch, ¢ com ele um modelo computacional ca-
paz de classificar padrdes linearmente separdveis, através de um algoritmo de correcio do erro
(“error-correction algorithm”) que permite o ajuste dos parametros do Perceptron utilizando o
teorema da convergéncia. O Perceptron é capaz de responder apenas positiva ou negativamente
a um determinado conjunto de sinais a ele aplicados. A cada sinal corresponde um valor, o
qual é ponderado por um peso {pardmetro), representando a conexdo sindptica entre neurdnios.
Dessa forma, pode-se formular um conjunto de equacgdes que representam o comportamento do
Perceptron, que sio mostradas abaixo:

p
= Z uz; — f (2.18)

i1

1 sev >0
fp(v)m{ -1 sev < 0 (2.19)

X;, X, € X, 880 0s estimulos ou sinais de entrada do Perceptron
% € afungio de ativagio
y € a saida do perceptrone © é o valor de polarizagdo

Figura 2.1: Representacio grifica de um Perceptiron.

Paralelamente a esses resultados, Kolmogorov em 1957 provou um teorema importante para
a teoria de fungdes e que bem mais tarde seria utilizado de uma forma modificada para provar
a capacidade de redes neurais em representar fungdes. Contudo, nio se tem noticia de que ©
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teorema de Kolmogorov e a teoria de rede neurals apresentassem alguma relaciio na época em
que o mesmo foi elaborado.

Foi somente com o trabalho de Widrow-Hoff em 1960 [Haykin, 1994, Widrow, 1990] e sua

regra delta que se elaborou um algoritmo para ajuste dos parimetros do Perceptron, o qual
resumidamente consiste dos seguintes passos:

¢ Inicializacio: Faga

wi(1) = 0 (2.20)
o Filtragem:
paran = 1,2,3,..., calcule:
4(7) = 3 i) (o (22)
e(n) = d(n) - y(n) (2.22)
wk(n + 1) = we(n) + ne(n)zx(n) (2.23)

parak = 1,2,...,p

onde, nas equagoes acima p é o nimero de padrdes, n é o tempo discreto, 7 uma constante que
controla a taxa de ajuste e z(n) as instincias que os padrdes assumem ao longo do tempo. A
equagao (2.23) pode ser compreendida também como a evolugio temporal da varidvel z(n) e
p a ordem de um preditor AR. Dessa forma fica claro que o algoritmo acima é uma realizacio

dos modelos AR vistos na se¢do anterior, sendo que a mesma idéia pode ser estendida para um
modelo ARMA.

Widrow utilizou o algoritmo acima para elaborar o ADALINE (elemento linear adaptativo),
que consistia em uma maquina para classificagio de padrdes lineares. Na realidade, o ADALINE
é conceitualmente semelhante ao Perceptron, exceto que os parametros do ADALINE sio calcu-
lados de forma a minimizar o erro de saida do elemento linear no sentido dos minimos quadrados,
enquanto o objetivo do perceptron e seu algoritmo de convergéncia é o de adaptar os parametros
até que os padrdes apresentados ao neurdnio estejam separados. Mais tarde, Widrow estendeu
o seu trabalho para uma rede de ADALINES chamada MADALINE. Esses estudos lancaram as
bases para o uso da Rede de Perceptrons, também conhecida por Rede de Miltiplas Camadas.
Outros trabalhos seguiram-se aos de Widrow, porém um grande problema ainda persistia, - como
adaptar os pardmetros dos neurénios da rede, pois até entdo nio existia uma regra geral para
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isso. Foi gragas a Rumelhart [Rumelhart, 1986] e seu algoritmo de Retropropagagio (Backpro-
pagation), que havia sido também desenvolvido independentemente por Werbos em 1974, que se
tornou possivel calcular os parimetros de uma rede de neurdnios { Perceptrons) abrindo caminho
para que as redes neurais ganhassem grande popularidade. Esse achado, em conjunto com uma
variagao do teorema de Kolmogorov, permitiu aplicar redes neurais em uma série de problemas
em diversos campos da ciéncia e em particular ac problema da previsio de séries temporais.
Cabe notar que, enquanto as redes de Perceptrons eram estudadas, outros tipos de redes neurais
foram tamhém desenvolvidos como as redes de Kohonen e de Hopfield.

2.4.2 Fundamentos

Nesta se¢do sdo apresentados os conceitos basicos sobre Redes Neurais de Miltiplas Cama-
das (MLP}, bem como algoritmos de treinamento (adaptagio) dos coeficientes {pesos) da rede.
Como este trabalho trata apenas de redes MLP, as caracteristicas de outros tipos de redes serdo
comentadas apenas quando for necessirio.

A estrutura de uma rede genérica MLP de n camadas pode ser representada matematica-
mente na forma mostrada pela equagio {2.24).

y=FWrFW™ . FWlz 4+ 6+ + 0" 1]+ 87 (2.24)

onde W' é a matriz de pesos da i-ésima camada e §' ¢ o seu vetor de valores de polarizagio.
Cada né (neurénio) possui um valor de polarizagao préprio. F é um operador nio-linear F(g) =
[, 4%, ..., ¢"] e ' sdo as funcdes de ativagio para i =1,2,...,n.

A Figura 2.2, mostra uma rede neural de trés camadas {duas camadas intermediarias e uma
camada de saida). A primeira camada geralmente nao é contada, pois cada n6 representa apenas
os valores dos elementos do vetor de entrada. Notar que os nés correspondentes aos valores de
polarizagio foram omitidos. Os nds da rede sio estruturas computacionais semelhantes ao
Perceptron mostrado na Figura 2.1, exceto que a fungio de ativagio ¢ é representada por uma
func¢do suave semi-linear do tipo sigméide ( A fungio tangente hiperbélica, usada neste trabalho,
é um exemplo deste tipo de funcdo)
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Figura 2.2: Exemplo de Rede Neural de Miiltiplas Camadas

Observando-se a equagdo (2.24), percebe-se que esta é a expressio genérica de um regressor
nao-linear. Dessa forma, nota-se que uma rede MLP esid relacionada & mesma classe de pro-

blemas de regressao nao-linear, ou seja, interpolacdo e aproximagio de fungdes, que pode ser
3
a’:

enunciada de forma simplificada da seguinte maneir

Seja xz um vetor de varidveis independentes, y um vetor de varidveis dependentes, ¢

um vetor de ruidos no processo e f uma funcdo desconhecida tal que:
(2.25)

y=f(z)+e

Obtenha, entdo, a funcio f e um conjunto de pardmetros ¢ de forma que jj gerado

pela equagdo 2.26.
i = f(¢,z) (2:26)
esteja o mais prorimo possivel de y, segundo algum critério de minimizacdo, ou seja:
li-yll<e (2.27)

ou escrevendo na forma de uma fungdo custo (onde X representa todo o conjunto de

amostras) :
®Para nm melhor detalhamento desse problema veja por exemplo [Von Zuben, 1996]
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J6)= 3 1l f@) - féz) | (2.28)

ZEX

A capacidade de redes neurais em resolver o problema acima foi demonstrada por inimeros
autores [Haykin, 1994] e é resultado direto do Teorema Universal da Aproximacio de Fungdes.
Esse fato & importante porque a previsdo de séries temporais, e por conseguinte da carga de
sistemas elétricos, € uma extensio direta dele, conforme serd visto mais adiante.

Mnuito embora o problema formulado pelas equagdes (2.25),(2.26) e (2.27) possa ser resolvido
por qualquer regressor nio-linear descrito na forma da equagio (2.24), ou seja, utilizando um
conjunto de fungbes nao-lineares como polindémios, ou fungdes trigonométricas, estudos tém
mostrado [Narendra, 1996] que o uso de redes neurais artificiais apresenta numerosas vantagens
praticas em relagao ao uso de outros regressores. Algumas das vantagens sio: a necessidade
de menos pardmetros, menor sensibilidade a ruidos e maior tolerincia a erros. Por esse motivo
redes MLP apresentam um grande potencial de aplicagio pritica.

Para se utilizar uma rede neural como aproximador de fungdes ou preditor, é necessdrio um
algoritmo que possibilite o ajuste dos coeficientes da rede. Esse processo também é chamado
de treinamento da rede neural, que consiste na minimizagio de uma funcio custo como a da
equagio (2.28), utilizando a norma euclideana. O treinamento pode ser feito utilizando-se o
algoritmo de Retropropagagio comentado na segdo anterior, que serd apresentado a seguir em
uma forma resumida, sem a demonstragio da Regra da Cadeia Generalizada, que pode ser
encontrada em [El-Sharkawi, 1996},[Haykin, 1994] ou {Rumelbart, 1986] por exemplo. Deve ficar
claro que esse algoritmo permite apenas calcular os coeficientes ¢ da equagio (2.26), dado que
as funcgoes nio lineares f estao previamente fixadas, ou seja a rede neural representa um modelo
paramétrico. Contudo é possivel [Von Zuben, 1996] desenvolver algoritmos em que f nio esta
fixada, utilizando métodos construtivos para redes neurais ndo paramétricas ( fednaosio fixos).
O uso desses métodos permite obter modelos de aproximagio potencialmente mais eficientes do
que os modelos paramétricos, mas nao sao considerados neste trabalho.

I Inicializac3o.
Uma configuracao inicial deve ser escolhida e os pesos devem assumir pequenos valores
gerados aleatoriamente.

IT Apresentagdo dos pares de treinamento.
Um conjunto de pares de treinamento [2(1),2(2),...,z(t)] e [d(1),d(2),...,d(t)], onde z
540 0s vetores de entrada e d sao os vetores alvo, deve ser apresentado A rede a fim de que os
valores dos pesos possam ser ajustados. Assim, para cada par de treinamento [z(k), d(k)],
com k= 1,2,---,¢, os seguintes calculos devem ser feitos:

I1.1 Fase de propagacio.
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i1.2

11.3

Calcule os potenciais de ativagdo v(k) e o sinal de sajda da fungdo de ativacio Y (k)
de cada neurénio de uma camada, procedendo com a propagagio do sinal de entrada
z(k) , camada por camada até a camada de saida. O valor do potencial de ativacio
ou nivel de atividade interna v; do neurénio j da camada ! é calculado segundo a
expressio;

p
vi(k) = 3 whiyl TV (k) + 6;

1=

onde ygi—l)(k) € o sinal de saida do neurénio ¢ da camada anterior (I — 1) na iteracio
k, wj; é o peso representando a conexio sinaptica entre o neurdnio ¢ da camada (I — 1)
a0 neuronio j da camada ! e §; é o valor de polarizagio do neurédnio j na camada 1.
Considerando a fungao tangente hiperbélica (utilizada neste trabalho) como funcio
de ativacdo, entdo o sinal de saida do neurémio j da camada ! para cada camada é
dado por

(a) se o neurbnio j estiver na camada de entrada (I = 0):

4200K) = 25(8)
onde z; é o j-ésimo elemento do vetor z
(b) se o neurdnio j estiver em uma camada intermedidria: (I=1,...,L— 1).
yi(k) = tanh(vl(k))

(¢) se o neurdnio j estd na dltima camada (! = L), entdo:

y; (k) = 0j(n)

onde 0;(k} é o valor de saida da fungdo de ativacio da iltima camada, que no
presente estudo foi considerada linear.

Calculo do sinal de erro.
para os neuronios da iltima camada, calcule o sinal de erro:

ej(k) = dj(k) — o;(k)

onde d; ¢ a j-ésima componente do vetor d{k).
Fase de retropropagagio.

Calcule os valores dos & da rede por retropropagacio do sinal de erro, conforme as
equaghes abaixo:

(a) para neurénio pertencente & camada I, (funcao de ativaciio linear):

§F(k) = ek (k)
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(b) para neurdnio pertencente 4 camada intermedidria ! = (L ~ 1,...,1):
8(k) = (1 - (y(k)*) 3 & (k)wlf (k)
Ajuste o valor dos pesos da camada | de acordo com a regra delta generalizada

wii(k + 1) = wj;(k) + ofwj;(k) ~ wjs(k — 1)) + néi(k)y? (k)

onde 7 é a taxa de aprendizado e a é uma constante chamada momentum, cujos
valores devem ser heuristicamente arbitrados.

II¥ Ciclo de treinamento.

Repita o item II até que um determinado critério de parada tenha sido atingido. Cabe
notar que o algoritmo descrito acima apresenta uma forma de treinamento em que o ajuste
dos pesos ¢ feito por padrio. Ha outra forma de ajuste conhecida por ajuste em batelada,
no qual os pesos s6 s30 ajustados apés todos os padrdes terem sido apresentados.

Ao realizar o ajuste dos pesos de forma a minimizar a diferenca entre a saida o(k) darede e o
vetor d(k), para todos os pares [z(k), d(k)], diz -se que a rede constréi uma representagio interna
do mapeamento que relaciona o vetor z € R ao vetor d € RM. Essa é uma grande vantagem
da rede neural, a0 mesmo tempo que é uma desvantagem. Ao construir uma representacio
interna de um determinado mapeamento a rede neural toma para si a funcio de modelar a
relagdo [z,d], ndo havendo necessidade de intervengio humana ou de um conjunto de regras
para modelagem. Por ountro lado, ndo hd como saber de que forma a rede neural constréi a
representacao do sistema que estd modelando [Lee, 1992, Papalexopoulos, 1994}, muito embora
tal fato possa ser contornado utilizando-se Redes Neurais Fuzzy [Mori, 1994], ou escolhendo-se
um conjunto apropriado de fun¢des base [Von Zuben, 1996]. O uso de Redes Neuro-Fuzzy ou a
escolha de funcdes base apropriadas permite utilizar informacdes prévias sobre as caracteristicas
da fun¢do f que se deseja identificar a fim de melhorar a flexibilidade do modelo de aproximacio
em representar f [Von Zuben, 1996].

A capacidade de uma rede neural construir representacdes, ou aprender, est4 intrinsecamente
relacionada com a forma pela qual sao feitas as conexdes entre os neurénios, a topologia da rede,
o ambiente na qual ela ¢ utilizada e do paradigma de treinamento para a rede.

Ha trés tipos bdsicos de paradigmas de treinamento [Jain, 1996]:

e Treinamento Supervisionado:

Nesse tipo de treinamento para cada vetor de entrada é fornecido um vetor de saida
contendo a resposta desejada, a qual a rede deve aprender. Esse é o tipo de treinamento
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utilizado no algoritmo de retropropagacao apresentado, no qual é utilizada uma regra de
correcao de erro, H4 outras regras que permitem o treinamento supervisionado, como:
“regra de Hebbian 7, “regra de Boltzman” ou “competitive rule”. Neste trabalho serd
utilizado apenas o treinamento supervisionado com corre¢io de erro, também chamado
“Teacher-Forcing”.

e Treinamento Nio Supervisionado:

Nesse tipo de treinamento nio hi necessidade de se apreseniar & rede um vetor de saida
desejado. Ela mesma é capaz de construir uma representacdo dos padrdes de entrada,
segundo as categorias em que 0s mesmos estao agrupados.

o Treinamento Hibrido:

E uma combinacdo dos dois tipos de treinamento apresentados acima.

Muito embora redes MLP sejam um poderoso método de regressio nio-linear, algumas li-
mitagdes ou dificuldades precisam ser consideradas quando de sua utilizagio. Essas dificuldades
estdo relacionadas basicamente as seguintes questdes:

Critério de Minimizacdo no Algoritmo de Treinamento

No uso do algoritmo de Retropropagacio cldssico a minimizagio da funcio custo é feita
através do Método do Gradiente. Por ser linear esse método apresenta problemas de
baixa taxa de convergéncia (no caso da rede ser sobredimensionada}, além de geralmente
convergir para solugbes sub-6timas ou ficar preso em um minimo local. Uma forma de
resolver esse problema de minimizagio é utilizar o Método de Newton ou suas derivagdes,
uma vez que eles possuem uma taxa de convergéncia maior do que o Método do Gradiente.
Contudo, seu uso nao garante a convergéncia para uma solu¢do 6tima. Deve-se, ainda,
considerar o esforgo adicional de se trabalhar com a matriz hessiana, além da possibilidade
de um mau condicionameto numérico.

Para atingir a solugdo 6tima é necessario o uso de algoritmos de busca, tais como algoritmos
genéticos, “simulated annealing” ou outros algoritmos desenvolvidos para esse problema
[Shang, 1996], sob pena de um longo tempo de computacio. O presente estudo faz uso
apenas do Método do Gradiente, usando momento.

Niimero de Neurdnios por Camada e Nimero de Camadas

O problema do ndimero de neurénios a ser utilizado estd relacionado a outro problema,
descrito a seguir, que ¢ a capacidade de generalizagio. Na pratica nio ha uma maneira de
se saber, a priori, qual o nimero étimo de neurdnios a utilizar, dado um conjunto de trei-
namento. A regra estabelecendo que (2N + 1) (Vq é o nimero de neurdnios existentes na
camada de entrada) representa um nimero suficiente de neurénios, na maioria das vezes,
fornece um valor superdimensionado. Contudo, se nio for utilizado algum método para
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redugdo do nimero de neurénios, verifica-se [Park, 1996] que uma rede superdimensiona-
da oferece maior capacidade de generalizacio do que uma rede subdimensionada, desde
que ndo se avance muito no processo de treinamento, ou seja, o nimero de iteracdes no
algoritmo de Retropropagacao seja reduzido. Por sua vez, ndo hi forma de calcular esse
valor e ele deve ser obtido por tentativa e erro através da técnica de validagio cruzada?,
a qual serd comentada no item seguinte. Esse mesmo procedimento também é utilizado
para a redugédo do nimero de neurdnios na camada intermedidria. De fato, alguns al-
goritmos [Cottrell, 1995, Satoh, 1994] para redugio de neurénios incorporam essa técnica
durante a fase de treinamento da rede. Um problema no uso desses algoritmos é que eles
requerem o retreinamento da rede para verificar se ndo houve degradacio da performan-
ce da mesma. Entretanto, hd métodos que reduzem este problema [Park, 1996], porém,
eles devem ser utlhzados com técnicas de treinamento mais eficientes do que o método
do gradiente. E possivel e mais indicado utilizar algoritmos construtivos, que ao invés
de retirar neurdnios, acrescentam neurdnios. Dessa forma, pode-se garantir que a rede,
partindo apenas de um neurénio inicial, atinja um ntimero 6timo de neurdnios na camada
intermedidria [Von Zuben, 1996]. De qualquer forma, esses algoritmos se restringem as
redes de apenas uma camada intermedidria.

Outro problema estd relacionado ao nimero de camadas a ser utilizado. Muito embora
uma rede com apenas uma camada intermedidria seja capaz de aproximar qualquer fungio,
sabe-se que em certas situagdes o niimero de neurdnios necessarios para realizar esta tarefa
é muito elevado, tornando o seu uso impraticdvel, sendo que uma rede com duas camadas
pode ser utilizada de uma forma mais eficiente [Rush, 1993]. Porém a questio do mimero
de camadas a ser utilizado permanece em aberto. Neste trabalho utilizou-se apenas redes
de uma camada intermedi4ria.

Por fim, convém salientar que o nimero de variiveis independentes (o que corresponde ao
nimero de neurdnios na camada de entrada) bem como o nimero de neurénios da camada
intermedidria deve ser o menor possivel.

Capacidade de Generalizagao

A capacidade de generalizagio se refere i habilidade da rede neural fornecer um valor
de saida que seja aceitdvel, segundo algum critério , quando um conjunto de dados nio
utilizados durante o treinamento lhe for apresentado. Esse fato estd relacionado com os
fatos anteriores, pois a capacidade de generalizagio depende da estimativa dos parimetros
da rede (pesos) e do niimero de neurdnios utilizados [Sjbberg, 1995]. Para um ntdmero de
neurdnios 0timo, o nivel de generalizacido também é étimo. Contudo, se a rede é subdimen-
sionada para o problema, entio ela ndo generalizard bem e se a rede é superdimensionada,
a capacidade de generalizagdo serd também afetada por haver um excesso de parametros
na rede. Todavia, é possivel melhorar a generalizagio parando o processo de minimizacao

*[Sidberg, 1995] comenta que o uso excessivo dessa técnica pode levar a wma conclosido polarizada sobre a
capacidade de genmeralizacio da rede, uma vez que o uso repetido do conjuntc de dados para teste da rede,
equivaleria a incorpora-lo no conjunto de treinamento.
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antes que o minimo seja atingido (no caso de uma rede com ndmero de neurénios fixos).
Buscar o minimo, nesse caso, corresponde também a aumentar a variincia do modelo.
O numero de amostras utilizadas para treinamento também influencia a capacidade de
generalizagio. Em geral, um ndmero maior de amostras tende a aumentar a capacidade
de generalizagdo, desde que o problema abordado seja estético.

Redes do tipo MLP sao conhecidas por representarem um modelo estaciondrio, o qual é
caracterizado por equagbes que nao possuem memdria, significando que a sua saida é funcio
apenas da entrada corrente e nao de valores passados. Contudo, o problema de séries temporais
requer o uso de valores passados da série. Para isso, é necessdrio utilizar um modelo dinamico
de rede, que serd objeto da préxima secio.

2.5 Redes Neurais para Identificagao de Séries Temporais

Modelos de rede dindmicos sao sistemas que apresentam memdria e geralmente as equagdes
dos seus noés sdo descritas por equagdes diferenciais ou de diferencas, que sio adequadas para
descrever o comportamento de uma série temporal. Esses modelos podem ser classificados em
trés diferentes grupos: redes com linha de derivagio de atraso (“tapped delay line”}, redes
com realimentagio de saida e redes com realimentagdo de estado. A primeira categoria nao
apresenta recorréncia (podendo ser usada de forma recorrente quando de sua utilizagio apés o
treinamento) e as outras duas sim. Uma vez que neste trabalho s6 foram utilizadas redes com
linha de derivagio por atraso e suas variagoes, os detalhes de implementagio serio apresentados
apenas para estes modelos. O leitor interessado em estudar modelos de redes recorrentes poders
utilizar as referéncias [Connor, 1994], [Narendra, 1990], [Nerrand, 1993}, [Von Zuben, 1996] e
[Williams, 1989].

Quando se considera o uso de redes MLP para identificagio de séries temporais de valores
y(t), os elementos do vetor de entrada z da rede neural passam a ser valores passados da série
u() (onde v € uma varidvel exégena (externa) da série y()) e, também, da prépria série y(t)5.
Nesse caso, g passa a ser escrito na forma:

z(t) =[y(t - 1), 5t - 2),...,y(t = p),u(t - 1),u(t - 2),..., u(t ~ m)] (2.29)

O problema da aproximacio, descrito na secio 2.7.2, passa a ser o seguinte:

Seja a série y(t) representada por uma fungdo ndo linear desconhecida f de valores
passados z(t), mais um ruido brance w(t):

*Por simplicidade, os modelos de identificacio apresentados trataram apenas do caso monovariivel do tipo
SISO(single input single output). Porém, a extens3o para o caso multivariivel é simples.
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y(t) = flz(t) + w(t) (2.30)

Deseja-se encontrar f, representada por uma rede neural, que aprozime f, sequndo
uma parametrizacdo ¢(1), tal que:

§(2) = F(o(t), z(t)) (2.31)

O enunciado acima representa a formula¢io geral da identificagio de uma série temporal
que, para o caso linear, é apresentada na se¢do 2.2.3 através da equagio (2.8). Na realidade,
a fungdo f com z(t) definido segundo (2.29) representa um modelo NARXS® (modelo nio line-
ar autoregressivo com varidveis exogenas) da série y(f), cuja representagio por rede neural é
esquernatizada na Figura 2.3, onde o operador Z~! indica atraso unitdrio.

yED

v Rede

E ) Madltipla

Camada
[;j—’ Estdtica

— Y

uft-1)

Figura 2.3: Rede MLP representando modelo NARX.

Abaixo segue uma caracterizagdo dos possiveis modelos de identificagio [Sjdberg, 1995] e
[Von Zuben, 1996}

s NFIR

Este modelo usa somente varidveis exdgenas como entrada e é um modelo sempre estavel.
Pode requerer uma dimensao elevada para o vetor z(t).

50s modelos ARX e ARMAX sio um caso particular dos modelos NARX E NARMAX, para os quais a rede
neural passa a ser representada por apemas um neurdmio com uma funcio de ativagdo linear, conforme visto na
segio 2.7.1.
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e NARX

Esse modelo usa como varidveis de entrada, tanto valores passados da saida do sistema
quanto valores passados das varidveis exdgenas. Ele tem a vantagem de ser simples e
representar melhor a dindmica do sistema se comparado ao modelo anterior (do ponto
de vista da identificagdo, na forma apresentada pela equacio (2.31), ele é considerado
completo). N&o hd ainda a necessidade de uma representagio explicita do ruido, a qual
é incorporada na representacio dindmica. A sua desvantagem é a necessidade de uma
dimensdo elevada para o vetor z£(t), caso se deseje representar o ruido adequadamente.

+« NOE

Esse modelo é semelhante ao NARX diferenciando-se deste pelo fato de os valores passados
da saida do sistema, utilizados na composicao do vetor z(t), serem valores simulados da
saida, em vez de valores medidos. Isto faz com que o modelo apresente realimentacio da
saida (recorréncia), tornando sua modelagem mais complexa.

e NARMAX”

Este modelo ¢é idéntico ao modelo NARX, possuindo uma modelagem separada para o
ruido, o qual é representado pela equa¢io w(t) = y(¢) — §(¢). Dessa forma, o vetor z(t)
passa a conter valores passados da saida do sistema, de varidveis exégenas e do ruido.
Por incorporar a descrigdo do ruido, a dimensdo do vetor z(¢) fica reduzida. Contudo, ele
também requer realimentagdo, tornando o algoritmo de treinamento mais complexo.

H3 a possibilidade de se elaborar modelos simplificados das estruturas NARX, NOE e NAR-
MAX contendo algumas partes lineares, bem como construir modelos complexos, cuja estrutura
é montada utilizando-se blocos das estruturas NFIR, NARX, NOE ou NARMATX. Esse fato é
comum em previsdo de carga.

Uma generalizagio das estruturas acima pode ser obtida por meio de um modelo por espaco
de estados [Sjoberg, 1995], o qual é representado pelas equagdes abaixo:

s(t+1) = f(s(t), u(t), (1)) (2.32)

9(8) = g(s(2), u(t)) + e(t) (2.33)

"Esse modelo apresenta um variagio chamada NBJ, na qual z(%) é composto por valores passados de u{t), §{t)
{valor simulado), w(t) e valores simulados do raido.
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onde w(t) e e(t) sdo respectivamente chamados de ruido do processo e ruido de medi¢do. A
diferenca basica entre o modelo por espaco de estados e os outros modelos, chamados de entra-
da/saida, é que aqueles possuem flexibilidade em representar o sistema tanto através da equagao
(2.32), quanto da equagdo (2.33), enquanto que a flexibilidade dos modelos entrada/saida é re-
presentada apenas através da equagdo (2.33), uma vez que esta equacdo é previamente fixada e
representa o vetor z(t) [Sjoberg, 1995].

Neste trabalho utilizou-se apenas o modelo NARX, devido as suas vantagens. Porém, esse
modelo apresenta um problema estrutural, relacionado ao uso de redes MLP para a sua repre-
sentacdo. Conforme visto na secdo 2.4.2 , esse tipo de rede ndo possui memdria e, portanto,
é capaz de aproximar uma série apenas no sentido espacial, o que resulta na necessidade de
encontrar certas regularidades na série, a fim de utilizar essa técnica com eficiéncia. Isso implica
em modelos as vezes complexos. Uma opgio mais atraente € aproximar a dindmica que gera a
série temporal. Sendo assim, um outro tipo de rede neural capaz de representar o processamento
temporal de um modelo NARX [Haykin, 1994] foi estudado e serd apresentado a seguir.

2.5.1 Redes NARX para Processamento Temporal
Equagao de Propagagio

Redes FIR (“Finite Impulse Response”)® sio redes semelhantes is redes perceptron multi-
camada (MLP) do ponto de vista da topologia da rede, que é a mesma da figura (2.2). A diferenca
é que elas sio capazes de reproduzir fungdes que variam no tempo ou séries nio-estaciondrias.
Isso significa dizer que, dado um conjunfo de valores passados da série, as redes FIR tém a
capacidade de reproduzir valores faturos da série com razodvel precisdo, até um determinado
instante de tempo futuro, a partir do qual a sua saida sofre uma deterioracio em relacao ao
valor verdadeiro da série. Essa rede é capaz de construir relagbes internas em seus neurdnios
podendo modelar o que seria a lei de formacio da série temporal. Em outras palavras a rede
possui uma memoria, que é implementada através de filtros FIR associados as sinapses da rede.

Assim, em vez dos pesos das sinapses serem constituidos por valores escalares, eles passam
a ser vetores cujos elementos sdo os coeficientes do filtro e a camada de entrada passa a ser
constituida por apenas um neurdnio.

O nivel interno parcial de atividade de um neurénio 7 da camada ¢ + 1 em termos do sinal
gerado pelo neurénio ¢ da camada ¢ é dado pela equagio (2.34).

®Nesta segiio siio apresentados apenas as equagdes basicas acerca de redes FIR. Para uma leitura mais apro-
fundada o leitor deve consultar as referéncias [Haykin, 1994] e {Wan, 1993b].
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5ji(n) = F(n)zi(n) (2:34)

onde F(n) = ap + a197 ! + ... + aprg™™ representa a equacio do filtro no dominio do tempo
discreto. M é a ordem do filtro, a; sdo os coeficientes do filtro e g—* & um operador de atraso
unitario. A funcao z;(n) é o sinal de saida do neurénio ¢ da camada ¢, no instante n.

Expandindo a equagdo (2.34), obtém-se:

s;i(n) = apzi(n) + -+ - + apzi(n — M) (2.35)

Escrevendo na notagao mais peculiar de redes neurais os coeficientes a;, I = 0, - -+, M passam
a ser identificados por wy;i(!). Aqui w;i(I) é o peso correspondente i sinapse, relacionada &
derivagio de atraso /, que liga o neurénio ¢ da camada ¢ ao neurénio j da camada ¢+ 1 . Assim,
a equagdo (2.35) pode ser escrita como segue:

M
s5i(n) = ZWj;(I)z;(n ) (2.36)

i=0

Pode-se escrever (2.36) em notacio vetorial na forma que segue abaixo:

s5i(n) = wh - z,(n) (2.37)

onde:
zi(n) = [zi(n),zi(n = 1), -+, 23(n — M)|T (2.38)
wji = [wji(0), wji(1), -+, wi( M) (2.39)

Conforme dito acima, $;;(n) refere-se ao nivel parcial de atividade do neurénio 7 devido ao
neur6nio :. Dessa forma, considerando todos os p neurdnios pertencentes 4 camada ', tem-se

que o nivel total de atividade do neurénio j e seu valor de saida sao dados pelo par de equacdes
(2.40) e {2.41):
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v;(n) = imﬁa(n) - (2.40)

i=1

yi(n) = @(vi(n)) (2.41)
onde @(-) é a fungao de ativagdo ndo linear e 8; é valor de polarizagio do neuarénio j.

As equagées (2.40) e (2.41) representam a propagacao do sinal da camada ¢ para a camada
c4 1.

Equagoes de Retropropagacao

A eguagao para ajuste do peso em uma rede FIR tem a forma familiar:

wij(n+1) = wy; + nb;(n)z; (2.42)

Note que a equagéo (2.42) é semelhante i equagdo de ajuste de pesos de uma rede MLP estitica,
exceto que agora w e r sdo vetores em vez de escalares. O indice j se refere ao neurdénio que estd
na camada onde é feita a atualizagdo dos pesos e i é 0 neurénio que se conecta ao neurénio j pela
sinapse representada por wj; e, portanto, pertence a camada anterior 4 camada do neurénio j.
FEm (2.42) n é o instante de tempo e nio o padrao apresentado a rede.

Para realizar a adaptagio de w; é necessdrio calcular o valor de 6;(n), o que é feitc seguindo
0s passos abaixo.

1. Se o neurdnio j pertence & dltima camada.
bi(n) = ej(n)p(vi(n)) (2.43)

onde e;(n) = y;(n) — dj(n) é erro entre o valor calculado e o valor real, para o instante de
tempo 1.

2. Se o neurdnio j pertence a uma camada intermedidria (Na equagio que segue supds-se que
0 neuronio j se conecta a todos os neurénios da camada posterior i sua).

N
&i(n) = @(vj(n)) Y AL (n) w0, (2.44)

m=1
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onde a camada ¢+ 1 (a qual pertence o neuronio m}) contém N neurénios, M é a ordem dos
filiros presentes nas sinapses que conectam a camada ¢ & camada ¢+ 1, ¢*(+) é a derivada

de Q‘?(') e Am(n) = wm(n)’ é‘m(n + 1)7 v 'aém(n + M)] :

Analisando a equagao (2.44) percebe-se que ela é ndo-causal. Isso significa que nao é possivel
calcular o valor de é;(n), uma vez que ele depende de valores futuros ainda nao calculados. A
fim de tornar (2.44) causal é necessario adicionar operadores de atraso na rede, o que matema-
ticamente é representado por:

N
8i(n - M) = @(vj(n— MN>_ AT(n— M) w,,; (2.45)

me=}

Dessa forma, tem-se:
1. Se o neurdnio j pertence a camada de saida:
wii(n + 1) = wy(n) + né;j(n)zi(n) (2.46)

4;(n) = ej(n)e (vj(n)) (2.47)

2. Se o neurdnio j pertence & camada intermedidria:

wii(n+1) = ws(n) + 96;(n ~ cM)zi(n — M) (2.48)
N
§i(n) = @ (vj(n—cM)) Y Af(n— M) w,; (2.49)
mm}

Nas equacdes acima ¢ é o nimero da camada,sendo que ¢ = 0 indica a camada de safda. O
produto de ¢ por M indica o atraso total existente entre a camada de saida e a camada na qual
se estd fazendo o ajuste do pesos, para o caso de todas as camadas possufrem filtros de mesma
ordem. No evento da ordem dos filtros variar de camada para camada, mas permanecendo a
mesma para uma dada camada, substitui-se o valor de ¢M pelo valor [Wan, 1993b]:

C-1
M 3 M° (2.50)

)

onde C é o nimero total de camadas e M° indica a ordem M do filtro pertencente & camada c.
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Algoritmo de Treinamento®

O algoritmo de treinamento de uma rede FIR é semelhante ao utilizado para treinamento
de redes tipo MLP, exceto que antes de proceder ao treinamento da rede propriamente dito é
necessario inicializar o estado da rede. Isso significa que os vetores z; e A devem ser inicializados
com valores adequados. O procedimento para fazer isso, bem como o treinamento da rede, serd
exemplificado!® a seguir.

Suponha uma série temporal S(n) com N pontos amostrados para treinamento
[S(0),---,8(N)] e uma rede FIR 1 : 1 : 1 : 1 (indica uma rede de quatro camadas, com um
neurdnio por camada), que pode ser esquematizada conforme mostra a Figura 2.4. A ordem!!
dos filtros por camada é 25 x 5 X 5 (a ordem dos filtros correspondentes & primeira camada
intermediaria é 25 e das camadas subseqiientes é 5). A camada de entrada nio possui filtros.

Na figura 2.4 observa-se os vetores X3, X3, X3 e X4, correspondentes aos vetores z; da
equagido 2.38. A inicializacio destes vetores é feita como segue:

I Fase de propagacio inicial.

Primeiro inicializam-se os valores de X(!), onde 1 é uma derivagdo de atraso, até atingir
a ordem do filtro da camada, ou seja, até que z4(25) = 5(0). Entdo, propaga-se o sinal
da camada de entrada para a primeira camada intermedidria, e apenas para ela, até que
o elemento z,(5) receba o valor calculado no instante 26, ou seja, z2(5) = 0,(26). Apéds
isso, passa-se & propagacio do sinal da camada de entrada para a primeira camada e daf
para a segunda camada e apenas até essa camada. Continua-se com esse procedimento até
que o valor de saida da rede O4(0) seja calculado, o que no exemplo ocorrerd no instante
36. Passa-se entdo para a fase II:

II Fase de retropropagacio inicial.

Nesta fase ocorre a inicializacio dos estados dos vetores A. De forma semelhante 3
fase I, procede-se primeiro ao cdlculo do erro na camada de saida. Tendo-se calculado
o valor de § para a camada de saida, passa-se ao ajuste de peso dessa camada e apenas
dela. Notar que ndo houve propagacido do sinal de erro para as outras camadas, o que s6
acontecerd no instante em que o elemento 6 do vetor A possuir o valor §(36). Apés isso
pode-se propagar o sinal de erro para a camada 3 e apenas para ela. Assim, enquanto o
elemento 6 de A3 nao possuir um valor de § calculado, somente serdo ajustados os valores

#0 algoritmo de treinamento apresentado aqui ¢ baseado no cidigo do programa para treinamento de uma rede
FIR escrito pelo professor Eric A. Wan, o qual pode ser encontrado no site hitp://www.cse.ogi.edu/ ericwan,

°A rede apresentada aqui como exemplo é uma variagio de rede utilizada pelo Professor Eric A. Wan no
“Santa Fé Institute Time Series Prediction and Analysis Competition”. Para maiores detalhes ver [Haykin, 1994]
ou [Wan, 1993b].

11 A notagio utilizada por Wan para identificar o nimero de neurénios em uma topologia e a ordem dos filtros é
a inversa da mostrada nesse trabalho, a qual foi utilizada apenas para compatibilizar com a notacio mais corrente
de identificagao de nma topologia de redes MLP.
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Figura 2.4: Diagrama esquematizado de uma rede FIR 1:1:1:125x5% 5
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de peso da camada de saida e da camada 3. Esse procedimento é repetido até que se
possa calcular o valor de 6 da primeira camada escondida. Tendo-se chegado a este ponto,
entra-se na fase III.

111 Fase de treinamento.

Esta fase ¢ idéntica ao processo de treinamento de uma rede MLP, contendo os passos
seguintes:

(1) propagacdo do sinal pelas camadas.
(2) célculo do erro na camada de saida.
(3) retropropagacio do sinal pelas camadas.

(4) ajuste do peso para cada camada.

Note que os valores da série §(n) utilizados nas fases I e II acima nio sio utilizados nesta
fase, j4 que a apresenta¢io dos pontos tem uma segiiéncia temporal que é 2 mesma na
qual os pontos de S foram amostrados.

IV Treinamento de compensagio.

Tendo-se apresentado todos os N pontos da série durante uma época de treinamento, é
necessario ainda prolongar o treinamento além de N, pelo fato do ajuste dos pesos depender
apenas de saidas passadas apresentadas, conforme se observa na equagdes (2.46), (2.47),
(2.48) e (2.49). Isso ¢ feito tomando-se apenas os passos (2), (3) e (4) da fase III, fazendo-
se com que o erro calculado na camada de saida seja igual a zero, passando entio para
os passos (3) e (4). Repete-se esse procedimento até que o dltimo elemento de Ay seja
nulo. Apés isso, repete-se os passos (3) e (4) desconsiderando, porém, a dltima camada.
Continua-se assim até que o valor do dltimo elemento do vetor A da segunda camada
intermedidria seja nulo, o que na ilustragdo apresentada corresponderia a A3(6) = 0.

2.6 Aplicagio de Redes Neurais A Previsao de Carga

A utilizacdo de redes neurais para previsio de carga de curto prazo (STLF) vem ganhan-
do atengao nos dltimos anos devido a algumas caracteristicas ja apresentadas, notadamente:
capacidade de explorar a relagdo nio linear entre a carga elétrica e varidveis independentes cor-
relacionadas a ela, flexibilidade &s mudancas répidas no comportamento do sistema, habilidade
de distinguir entre diferentes padrées de carga como dia-da-semana e fim-de-semana, entre ou-
tras. Resultados obtidos através de estudos e implementagées demonstram que redes neurais
apresentam um desempenho superior ao das técnicas convencionalmente empregadas em STLF
[Baumann, 1993], [Chen, 1992], [El-Sharkawi, 1996], [Kreider, 1994] e [Papalexopoulos, 1990].

Dos tipos de redes neurais utilizados, o que mais se destaca é a rede MLP, treinada com o
algoritmo de Retropropagacio, utilizando o método do gradiente. Dessa forma, o modelo de



Aplicacdo de Redes Neurais em Previsio de Carga 39

previsdo mais empregado é do tipo NARX, usado em inimeras variagbes, algumas das quais
sao mostradas na Figura 2.5. Na realidade, as diferentes formas de se utilizar redes neurais
demonstram que nao hd um técnica estabelecida para se determinar qual a melhor arquitetura de
rede, tamanho do conjunto de treinamento, nimero de varidveis de entrada e outros parametros.
A busca por um previsor de carga baseado em redes neurais (ANNSTLF) se torna entio uma
tarefa exaustiva de andlise de varios fatores que afetam o desempenho da mesma. Um outro
problema adicional se refere ao fato de que a série temporal que se deseja identificar, ou seja
a carga elétrica nodal, é caracterizada por um comportamento nao-estaciondrio, apresentando
uma caracteristica ciclica predominantemente didria e semanal, sendo necessario ao modelo de
previsio reproduzir esse comportamento.

Nesta se¢do serdao mostrados alguns resultados e regras gerais para a elaboragiao de um
previsor de carga e que sdo citados na literatura. O leitor desejando obter uma lista mais
completa de citagio de artigos e trabalhos sobre ANNSTLF, bem como sua descrigio, deve se
referir a [El-Sharkawi, 1996]. F necessrio ressaltar que a grande maioria dos trabalhos sobre
ANNSTLF se referem & previsio da carga global'? do sistema, sendo que alguns poucos se referem
a previsao de carga nodal. [Chen, 1992] elaborou um previsor para uma carga tipicamente
residencial, [Kreider, 1994] cita vdirios previsores para a demanda de energia elétrica em um
prédio e {Germond, 1996] cita um previsor para carga elétrica regional.

2.6.1 Particionamento do Conjunte de Treinamento

Conforme citado anteriormente, um dos primeiros detalhes notados ao desenvolver um mo-
delo para previsido de carga é o fato da mesma apresentar um comportamento ciclo-estacionério
com regularidades relacionadas ao ciclo horirio, didrio, semanal e até mesmo sazonal. Des-
sa caracteristica infere-se que diferentes redes neurais podem ser usadas para processar infor-
magdes referentes as diferentes regularidades encontradas. Esquema este adotado por viarios
antores [Connor, 1994, Djukanovic, 1995, Hsu, 1991a, Khotanzad, 1995, Lee, 1992, Peng, 1992,
Mohammed, 1995, Srinivasan, 1995, Sharkawi, 1993] . Assim, obtido um determinado conjun-
to de dados para treinamento, pode-se escolher um subconjunto que contenha apenas algumas
das regularidades citadas acima e utilizi-lo para treinar uma rede neural que sera especifica
para esse conjunto. A forma pela qual um subconjunto é definido varia e pode ser base-
ada em conhecimento prévio do comportamento da carga adquirido pelo operador do siste-
ma [Khotanzad, 1995, Lee, 1992] ou classificacio de padrdes feita por uma rede de Kohonen
[Hsu, 1991a).

Pode-se, assim, caracterizar os tipos de particionamento na forma apresentada abaixo:

1. Subconjunto de treinamento igual ao conjunto de treinamento.

12 A palavra carga mencionada no restante desta secio se refere a poténcia ativa. Nao fol encontrado na literatura
pesquisada nenbum trabalho que citasse a previsio de carga reativa por redes neurais.
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8) Rede Neural de miiltiplas entradas e uma saida (MISQ).

b) Rede Neural de muiltiplas entradas e muiltiplas saidas (MIMO).

¢) Rede Neural corrigida por um Sistema Especialista.

d) Rede MISO com particionamento.

e) Rede MIMO com particionamento.

f) Estrutura Hierdrquica de Redes MIMO.

SE representa algum tipo de sistema especialista, uma rede neural para classificagio,
ou algum outro Tegressor.

Figura 2.5: Diferentes arquiteturas de redes neurais utilizadas em previsio
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Nesse caso, utiliza-se apenas uma tinica rede neural para modelar a carga, sendo qua as ca-
racteristicas ciclicas podem ser codificadas em varidveis representando o dia da semana, ho-
ra do dia, estacio do ano , entre outras. [Bakirtzis, 1996], [Chen, 1992] e
[Papalexopoulos, 1990].

2. Subconjunto de treinamento definido segundo conhecimento do operador ou programa de
classificagio (cabe notar que essa classificagdo pode ser feita por um sistema especialista.)

Dentro desta categoria, destacam-se as seguintes subcategorias:

(a) Cada dia da semana representa um subconjunto:

Para esse caso uma rede ¢ alocada para cada dia da semana [Bakirtzis, 1996] e
[Khotanzad, 1995].

{(b) Separam-se os dias da semana em grupos:

A separacio em grupos pode ser feita por meio de agrupamentos simples, como
separar o final de semana dos dias de semana [Djukanovic, 1995], [Lee, 1992], e
[Peng, 1992], ou por meio de regras pré-definidas [Mohammed, 1995].

(c) Um sistema de classificagio é utilizado para separar os dias que possuam padrdes
semelhantes e uma rede é entao alocada para cada um desses padrées.

Para cada particionamento acima pode ser feito um subparticionamento, por exemplo, pa-
ra cada hora do dia ou agrupamento de horas [Connor, 1994, Khotanzad, 1995, Lee, 1992,
Mohammed, 1995]. E possivel também tomar, dentro de um determinado grupo de dias perten-
centes a um determinado particionamento, um subgrupo que contenha caracteristicas semelhan-
tes as do dia de previsao (é um passo posterior ao particionamento 2.b ou 2.c acima). O critério de
semelhanca pode ser dado, por exemplo, por uma medida de distincia entre vetores de regressio
dentro do grupo de dias e o vetor de regressdo usado para realizar a previsdo [Djukanovic, 1995,
Peng, 1992]. Ressalta-se que para diferentes subparticionamentos o vetor de regressio z pode
ser composto por diferentes varidveis. [Connor, 1994, Lee, 1992, Khotanzad, 1995).

Nio hi ainda forma de se saber qual o melhor particionamento a ser adotado. Contudo, par-
ticionamentos do grupo 2b, com subparticionamento horario, tém sido utilizados com sucesso.
[Khotanzad, 1995, Sharkawi, 1993]. Isso, porém, nio desmerece estruturas construidas utilizan-
do uma tnica rede [Bakirtzis, 1996, Papalexopoulos, 1990]. Comparagdes entre diferentes tipos
de particionamentos podem ser encontradas em [Bakirtzis, 1996, Sharkawi, 1993].

2.6.2 Modelos de Regressio Utilizados

A grande maioria dos modelos de regressao utilizados, inclusive em centros de operagao
[Khotanzad, 1995] e [Papalexopoulos, 1990], sao do tipo NARX com duas estruturas bisicas:
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e MIMO: Miiltiplas entradas e miltiplas saidas.

Nessa estrutura a saida é um conjunto de valores de carga. Geralmente valores horirios
de carga correspondentes as 24 horas do dia. Na Figura 2.5 essa estrutura corresponde aos
blocos de saida com setas grandes.

o MISO: Miiltiplas entradas e uma tnica safda.

Nessa estrutura a saida é geralmente o valor hordrio da carga. Ela corresponde aos blocos
de saida com setas pequenas na figura 2.5.

Modelos NARMAX e NFIR sao também encontrados na literatura. No caso de modelos
NARMAX [Connor, 1994, Czernichow, 1993, Mori, 1993] algumas comparacdes demonstram u-
ma performance superior ao modelo NARX, ou, pelo menos, um vetor de regressio com di-
mensdes reduzidas em relaggo ao modelo NARX. Porém, esses resultados nfio sdo conclusivos,
pois hd contra exemplos'3.

De qualquer maneira, os modelos NARX, NFIR ou NARMAX encontrados na literatura sio
utilizados em diferentes tipos de estruturas de acordo com os particionamentos apresentados.

Modelos hibridos também sio utilizados, como combinacdes de redes MLP com redes de
Kohonen [Djukanovic, 1995, Hsu, 1991b], sistema especialista fuzzy [Srinivasan, 1995] ou
[Kim, 1995], ou mesmo com modelos de regressio lineares [Satoh, 1994] (veja Figura 2.5.c).
Encontram-se também referéncias ao uso de Redes Neurais Fuzzy [Bakirtzis, 1994, Mori, 1994].
A vantagem desse tipo de rede, na forma em que foram implementadas por seus autores, reside
em tempos de treinamento inferiores se comparados & rede MLP e possibilidade de estabele-
cer uma melhor compreensao da relacao existente entre as varidveis independentes e a varidvel
dependente.

O uso de fungGes de base radial também é proposto [El-Sharkawi, 1996]. A vantagem desse
modelo ¢ sua rapidez (possui convergéncia linear), bem como a facilidade de realizar o parti-
cionamento de padroes durante uma das fases de seu treinamento [Rush, 1993], além de poder
gerar indices de confiabilidade da previsio. Muito embora, isso também possa ser realizado por
uma rede MLP {Nix, 1995)].

2.6.3 Estratégias de Aprendizado

Duas estratégias de aprendizado sio possiveis (bem como uma combinacio das mesmas):

Em uma competicio realizada pela ASHRAE para previsic do consumo de energia elétrica, dgna e vapor de
um prédio, os trés primeiros vencedores utilizaram modelos NARX ou NFIR {Kreider, 1994].
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1. Adaptagio constante do coeficientes da rede (treinamento continuo).

2. Célculo dos coeficientes e posterior utiliza¢io, sem retreinamento.

Na primeira estratégia os pesos da rede sdo calculados continuamente { “on-line”) de forma a
considerar a nao-estacionaridade da carga [Fl-Sharkawi, 1996, Nerrand, 1993, Williams, 1989] e
captar o comportamento mais recente da mesma, incorporando novos padrdes que possam surgir
[Djukanovic, 1995, Hsu, 1991a]. Dessa maneira, estabelece-se uma janela de tempo contendo os
mais recentes padrdes, a forma da janela pode ser retangular ou exponencial [El-Sharkawi, 1996,
Nerrand, 1993]. Isso significa que apenas uma pequena base de dados com valores passados
de carga e varidveis independentes é mantida, geralmente constituida de algumas semanas de
medigdes [Djukanovic, 1995, El-Sharkawi, 1996]. Essa base de dados pode conter tanto algumas
semanas de dados imediatamente anteriores aos dias de previsdo quanto dados de carga de anos
anteriores, desde que estes possuam alguma relevincia para o modelo de previsio. Nesse caso,
é comum tomar-se os dados de dias que correspondam aos dias para os quais se deseja fazer
previsdo.

Muitos autores tém utilizado essa técnica com bons resultados, inclusive superando os resul-
tados obtidos com a segunda estratégia [Bakirtzis, 1996]. A fregiiéncia de retreinamento varia
de didria a mensal'?. Cabe mencionar que um dos modelos de previsio aqui referenciados e
realmente implementado em centros de operagdo utiliza esta técnica [Khotanzad, 1995}, sendo
que outro modelo implementado utiliza a segunda téenica.

Na segunda estratégia estabelece-se o conjunto de treinamento e, entdo, os coeficientes da
rede sao calculados. Uma vez feito isso, 0s coeficientes sao utilizados na fase de previsido sem
modificagdo adicional [Papalexopoulos, 1990, Park, 1991, Sharkawi, 1993, Srinivasan, 1995].

Assim, o ndmero de dias escolhidos para compor o conjunto de treinamento varia de acordo
com a estratégia adotada:

» Pode-se escolher uma hase de dados global, contendo um ou dois anos de dados.
[Khotanzad, 1995] e [Mohammed, 1995]

» Pode-se escolher uma base da dados local, contendo dias pertencentes a algumas semanas
anteriores a previsao, incluindo a possibilidade de tomar um conjunto de dias do ano
anterior que inclui, também o dia correspondente ao dia para o qual se estd fazendo a
previsio.

¢ Combinagédo dos itens acima [Mohammed, 1995]

"Neve ficar claro que todo modelo de regressio para um série nio estaciondria necessita readaptar seus
par@metros. Nesse sentido, considerou-se, neste trabalho, que uma rede de treinamento contfomo é aquela em
que o retreinamento é realizado no maximo mensalmente,
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2.6.4 Fatores Causais e Topologia da Rede

Fatores causais correspondem aos tipos de varidveis que serdo consideradas para compor
o vetor de regressao e que, portanto, siao capazes de explicar de acordo com algum critério
estatistico o comportamento da carga. A primeira questdo a ser levantada para definir as
variaveis a utilizar na regressio se refere & disponibilidade delas, ou seja, caso se deseje montar
um modelo que utilize uma varidvel correspondente & temperatura hordria local, por exemplo,
é necessario que essa medida esteja disponivel e que seja confidvel. Uma vez determinada uma
lista de varidveis disponiveis, passa-se i fase de determinagio das varidveis a serem utilizadas,
escolhidas geralmente segundo algum critério estatistico ou conhecimento adquirido por um
operador.

Normalmente os critérios estatisticos adotados sdo: andlise da fun¢io de autocorrelagio
[Lee, 1992], andlise da funcio de correlagio cruzada e procedimentos adotados para a elabo-
ragao de modelos ARIMA [Chen, 1992]. Métodos estatisticos mais sofisticados para redugio da
dimensionalidade do vetor de regressido também sio citados. Dentro dessa categoria pode-se des-
tacar os seguintes métodos: métodos de poda {Cottrell, 1995}, andlise da componente principal
(PCA) [Feuston, 1994], regularizagio [MacKay, 1994], entre outros.

O conhecimento empirico do operador também é importante na elaboragao das varidveis que
serdo utilizadas, ou que devam ser consideradas, restringindo o universo de varidveis candidatas.
O mesmo conhecimento pode também estabelecer que uma determinada varidvel (na maior parte
das vezes relacionada ao clima) deve ser utilizada ndo na forma como é medida, mas sim apds
sofrer alguma transformagio nao-linear (pré-processamento) [Papalexopoulos, 1990].

Quanto a topologia usada, geralmente utilizam-se redes com uma tinica camada interme-
diria, sendo o nimero de neurénios determinado através do uso de métodos de validagio cru-
zada, ou de métodos estatisticos de poda [Cottrell, 1995, Satoh, 1994]. Redes neurais de duas
camadas também sio citadas [Baumann, 1993, Cottrell, 1995, Hsu, 1991b]. [Kiartzis, 1994] mos-
tra que a funcao de ativagdo adotada ndo influencia significativamente no resultado (para o caso
de diferentes tipos de func¢ao sigmoidal). Contudo, o critério de normalizagio do vetor de entrada
é importante para a taxa de convergéncia. [Peng, 1992] obteve bons resultados utilizando uma
transformacao do tipo apresentado abaixo, onde Z representa valor médio, o; o desvio padrio,
i é a i-ésima componente do vetor z e Z a varidvel normalizada.

5= =7
i
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2.6.5 Modelagem de Dias Especiais e Tratamento de Valores Espiirios

A previsao de carga para dias correspondentes a feriados, ou atividades incomuns, apresentam
valores elevados de erro, uma vez que esses dias possuem uma curva de carga atipica. Para
tratar esse problema ¢ necessario uma corre¢io do valor, a qual pode ser feita por meio de
equagoes algébricas [Bakirtzis, 1996, Papalexopoulos, 1990], treinamento utilizando uma base
de dados especiais [Djukanovic, 1995, Hsu, 1991a, Peng, 1992] ou algum sistema especialista,
por exemplo, um sistema fuzzy [Kim, 1995].

[Connor, 1994] demonstra que redes cujos pardmetros sio calculados segundo o critério dos
minimos quadrados sio sensiveis a valores espirios de medicio, bem como, a medidas atipicas
de carga. Para contornar esse problema ele propde um filtro para suavizar essa sensibilidade.
Tal preocupacdo é valida se a previsao é feita sobre uma base de dados em que nio hi ne
nhum tratamento de erros. O efeito de cargas atipicas devido a feriados pode ser eliminado
manualmente.



Capitulo 3

Caracteristicas da Curva de Carga

Nodal

3.1 Analise dos Dados de Carga Nodal Ativa e Reativa

3.1.1 Tratamento de Erros Grosseiros

As medicbes de poténcia ativa e reativa utilizadas neste trabalho foram obtidas junto a
CPFL e referem-se a um conjunto de subestacdes situadas na regido de Campinas. Os dados
coletados correspondem a um periodo de um ano (5 de junho de 1994 a 31 de junho de 1995) e
originam-se diretamente do sistema de aquisicao de dados do centro de operacio da companhia.
Portanto, os dados precedem ao tratamento dos possiveis erros existentes nas medicoes, uma vez
que isso s6 é feito quando da estimagdo de estado do sistema. Sendo assim, antes de se utilizar
os dados para a obtengdo de um modelo de rede neural para as curvas de carga, foi necessério
um tratamento dos mesmos, a fim de eliminar os erros grosseiros e omissdes.

Os erros grosseiros observados & primeira vista estavam relacionados a falhas nos equipa-
mentos de medigao, no envio de dados ou na sua aquisi¢do, acarretando na auséncia do valor
das medidas correspondentes aos instantes de tempo em que houve uma das falhas acima. Des-
sa maneira, tornou-se necessario acrescentar pseudo-valores na base de dados, os quais foram
calculados a partir dos outros valores presentes.

Pelo fato do crescimento da carga em uma subestagio durante o periodo de um ano ser
pequeno, o método utilizado para se obter as pseudo-medidas foi calcular a curva de carga
média para um periodo de quatro semanas e posterior substitui¢io das medidas ausentes nos
arquivos de dados pelos valores da curva de carga calculados. Assim, supondo-se, por exemplo,

46



Caracterfsticas da Curva de Carga Nodal 47

que nao existam os dados de medigdes correspondentes 4 primeira semana de agosto, toma-se
da curva de carga média calculada os valores pertencentes i primeira semana. Estes valores é
que substituiram os valores perdidos. Se fossem os valores da segunda semana, entio eles seriam
substituidos pelos valores da segunda semana da curva de carga média e assim por diante. Esta
técnica é valida porque a falta de algumas medigbes nio é fundamental quando se usam redes
neurais, pois elas sao robustas em relacao i este fato.

Uma outra alternativa para eliminar o erro grosseiro seria substituir o valor perdido por
um valor correspondente ao mesmo hordrio e dia da semana anterior. Contudo, preferiu-se o
método da curva de carga média, pelo fato deste evitar a propagacio de algum erro grosseiro
no medidor, ou seja, o equipamento mediu um valor que nio é o verdadeiro.

O ideal, no entanto, é que as medidas a serem inseridas no banco de dados, sobre o qual sera
feita a identificacio do modelo da carga, sejam provenientes de uma base de dados reais depura-
dos, ou de algum processo de filtragem [Connor, 1994], conforme descrito no capitulo anterior.
Dessa forma, minimizam-se os efeitos dos erros de medicio e outros ruidos inconvenientes na
obtengdo dos parimeiros do modelo. Neste trabalho, nio se tratou do problema de filtragem
supondo-se que os dados de carga foram devidamente tratados.

3.1.2 Caracterizagdo da Carga das Subestacoes

Os testes realizados neste estudo sio baseados na demanda medida de poténcia ativa e reati-
va de subestaghes cujas caracteristicas sido apresentadas nas tabelas e figuras a seguir. Pode-se,
assim, verificar as especificidades das subestagbes que foram estudadas, tais como o tipo de con-
sumidor preponderante (nimero de consumidores atendidos pela subestacio em porcentagem )
e a carga preponderante percentual {relaciona-se ao tipo de consumidor que requer mais ener-
gia da subestacdo). Esses dados sdo importantes porque influem na forma da curva de carga.
Cabe notar que, neste trabalho, as varidveis de entrada utilizadas foram apenas os valores de
carga ja medidos, bem como valores correspondentes 3 hora e ao dia da semana, quando o seu
uso foi necessirio. E bastante provéavel que para consumidores com predomindncia comercial
e/ou residencial varidveis relacionadas ao clima e & temperatura [Chen, 1992] possam melhorar
a eficiéncia da rede neural em modelar o comportamento da carga. De fato, para barramentos
em que um grande consumidor piblico/residencial ou comercial (shopping center, por exem-
plo) estéo conectados, nota-se que varidveis explicativas de natureza climitica tém importancia
[Ohlsson, 1994] na descri¢do do comportamento da carga elétrica, muito embora a forma pela
qual essas varidveis sao utilizadas dependa do tipo de implementagio a ser adotada, conforme
descrito no capitulo anterior [Kreider, 1994, El-Sharkawi, 1996]. O mesmo talvez nio se pode
dizer sobre consumidores industriais. Nesse caso, a carga pode depender também das atividades
que a indistria realiza durante a semana, tal como o uso de determinada linha de producio em
apenas um dia da semana, tornando-se assim uma carga mais dificil de ser modelada, como seri
visto no proximo capitulo.
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Em relagio a poténcia reativa, observa-se nas figuras que ela possui variagbes mais rdpidas
ou mais bruscas. Diferentemente da poténcia ativa, em que a carga relaciona-se com fatores
externos mais previsiveis, a poténcia reativa estd mais relacionada ao comportamento da rede
elétrica, tais como chaveamento de banco de capacitores, linhas de transmissio e outros fatores
de natureza intrinseca ao contrale e operagido do sistema e, portanto, possui um carater mais
aleatério [Falcdo, 1986]. Nota-se, porém, a presenga de uma sazonalidade semanal e didria, como
na poténcia ativa. Esse fato pode ser observado nos grificos das fungdes de autocorrelagio.

Embora o arquivo de dados obtido da CPFL contenha iniimeras subestacdes, escolheu-se
para estudo aquelas que melhor representam determinado tipo de consumidor de forma a melhor
caracterizar alguns tipos de carga freqiientemente encontrados em um sistema elétrico. Assim,
as tabelas 3.1 a 3.11 e respectivas figuras ilustram os padrdes de carga segundo a caracteristica
de consumo das subestacdes escolhidas, apenas com o intuito de mostrar a curva de carga
tipica semanal apresentada pelas mesmas. Os ciclos didrios da curva de carga correspondem aos
seguintes dias: domingo, segunda, terga, quarta, quinta, sexta e sabado. Notar que a amplitude
do ciclo de domingo e de sibado é menor do que a dos outros dias da semana.
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Ne Caracteristica Consumo
Subestacdo | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros

40 93.8 1.3 4.4 2 2 Consumidores {%)
Andorinha 75.4 5.0 17.3 7 1.5 Consumo {%)

Tabela 3.1: Subestagdo com carga tipicamente residencial
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Figura 3.1: Poténcia ativa e reativa na subestacio 40
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Figura 3.2: Fungdes de autocorrelagio {poténcia ativa e reativa) na subestacio 40
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Ne Caracteristica Consumo
Subestacio Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Qutros
80 89.8 3.0 4.1 2.8 0.3 Consumidores (%)
Bario Geraldo 26.7 18.3 30.0 4.1 20.6 Consumo (%)

Tabela 3.2: Subestacéo com grande consumidor piblico (reparticio)
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Figura 3.3: Poténcia ativa e reativa na subestacido 80
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Figura 3.4: Fungdes de autocorrelacio (poténcia ativa e reativa) na subestacio 80
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Ne Caracteristica Consumo
Subestacio | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
221 81.5 24 15.2 0.1 0.8 Consumidores (%)
Campo Verde 31.4 27.2 18.0 0.1 23.4 Consumo (%)

Tabela 3.3: Subestacio com carga equitativa entre consumidores
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N? Caracteristica Consumo
Subestacio Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
232 79.7 1.1 18.6 0.0 0.5 Consumidores (%)
Campinas Centro 45.3 7.4 43.1 0.0 4.1 Consumo (%)

Tabela 3.4: Subestacio com carga tipicamente residencial e comercial
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N°® Caracter{stica Consumeo

Subestacio | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
379 87.7 2.5 2.9 6.7 0.3 Consumidores (%)
DIC 4.7 91.4 1.4 2.2 0.4 Consumo (%)

—
&

—
o

@

o

Tabela 3.5: Subestaciio com carga tipicamente industrial
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Figura 3.10: Funcdes de autocorrelagio (poténcia ativa e reativa) na subestacio 379
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Ne Caracteristica Consumo
Subestacdo | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
463 89.8 2.5 7.2 0.1 0.4 | Consumidores (%)
Jardim 44.4 41.8 11.6 0.2 1.9 Consumo (%)
Tabela 3.6: Subestagio com carga tipicamente tesidencial e industrial (ind. leves)
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Figura 3.11: Poténcia ativa e reativa na subestac¢io 463
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Figura 3.12: Fungdes de autocorrelagio (poténcia ativa e reativa) na subestagiio 463
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S
o

N© Caracterfstica Consumo
Subestacdo | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros

572 92.9 1.7 4.7 0.3 0.4 | Consumidores (%)
Morro Azul 44.4 42.7 5.6 2.7 4.5 Consumo (%)
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Tabela 3.7: Subestacido com carga tipicamente residencial e industrial (ind. pesadas)

|

T
\
s

o et

—
M—— -
-
o
N
e
L

IR
3 £

w
—""

]

e

})‘.

‘}h‘

—

Pot. Reativa (MVAr}

=
fanseminn ]

¥ A \\J \\

w

<

[ 25 54 75 100 1Z% 150 9 25 30 75 100 125 150

hora hora

Figura 3.13: Poténcia ativa e reativa na subestacgdo 572
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N© Caracieristica Consumo

Subestagdo | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Qutros
623 78.6 15.8 3.2 2.0 0.3 Consumidores (%)
NDA 29.1 3.1 45.7 5.9 16.3 Consumo (%)

Tabela 3.8: Subesta¢go com Grande Consumidor Comercial
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Figura 3.15: Poténcia ativa e reativa na subestacdo 623
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Figura 3.16: Funcdes de autocorrelagio (poténcia ativa e reativa) na subestacio 623
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e Caracteristica Consumo
Subestacdo | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
668 80.9 2.8 7.5 7.8 1.1 Consumidores (%)
Pinhal 43.6 13.9 3.3 22.1 7.1 Consumo (%)

Tabela 3.9: Subestacio com predominincia residencial e rural
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Figura 3.18: Fungdes de autocorrelacio (poténcia ativa e reativa) na subestacio 668



Caracteristicas da Curva de Carga Nodal

N° Caracteristica Consumo
Subestac&o | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
762 37.4 10.1 6.5 40.3 5.7 Consumidores {%)
Saltinho 3.2 43.0 29.3 18.7 5.8 Consumo (%)

Tabeta 3.10: Subestacio com predominéincia comercial e industrial
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Figura 3.19: Poténcia ativa e reativa na subestacioc 762
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Figura 3.20: Fungdes de autocorrelagio (poténcia ativa e reativa) na subestagio 762
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Ne Caracterfstica Consumo
Subestacéio | Residencial | Industrial | Comercial | Rural | Outros
840 89.9 2.4 3.9 0.1 1.7 Consumidores (%}
Taquaral 35.0 33.3 23.7 0.4 7.5 Consumo (%)

Tabela 3.11: Subestacdo com carga mista e grandes consumidores comerciais e industriais
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Figura 3.21: Poténcia ativa e reativa na subestagio 840
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Pode-se notar que o valor da poténcia reativa estd sempre abaixo do valor da poténcia ativa,
pois o valor do fator de poténcia em geral é alto, e que para algumas subestacdes a injecio de
poténcia reativa muda de sinal'. Este fato acrescenta uma dificuldade extra i rede neural, ja
que ela terd que prever essa mudanca.

De acordo com as caracterfsticas expostas sobre o comportamento da poténcia ativa e reativa,
pode-se observar algumas categorias mais marcantes, a saber:

1. Poténcia ativa e reativa com grau de variacio semelhante e lento. Comportamento verifi-
cado na subestacgio 40.

2. Poténcia ativa com uma variagio mais lenta em relacio & poténcia reativa. sendo que esta
muda de sinal. Comportamento verificado na subestacio 232.

3. Poténcia ativa e reativa com variagio répida e poténcia reativa mudando de sinal. Com-
portamento verificado na subestacio 379.

4. As subestagdes 668 e 80 também apresentam este comportamento de mudanca de sinal da
poténcia reativa, mas de nma forma menos periédica que a da subestagido 232, ndo sendo,
portanto, visivel nos grificos das curvas de carga tipicas dessas subestacoes.

Para melhor caracterizar o comportamento da carga, as curvas das subestacdes que repre-
sentam as categorias acima serdo mostradas em maiores detalhes e comparadas com a curva de
carga global. Isso é mostrado através das figuras 3.23 a 3.30 que apresentam a curvas de carga
ativa e reativa em um intervalo de 4 semanas (20/11/94 a 17/12/94) para as subestacdes 40, 232
e 379, além da curva de carga global da CPFL. Note que a carga do dia da semana foi separada
da carga correspondente ao final de semana, permitindo visualizar melhor os graficos e mostrar a
significativa diferenca dos finais de semana, onde se observa numa variacdo em amplitude menor
do que a do dia de semana e uma curva de carga caracteristica possuindo um pico de carga
acentuado. Observa-se, ainda que a subestacio 379 nio apresenta tal caracteristica?®.

Nas Figuras 3.33 ¢ 3.36 percebe-se uma freqiiéncia de oscilagio no valor de carga maior
do que a apresentada pelas outras subestacoes ou pela carga global. Ressalta-se, também,
a forma suave da curva de carga global e um padrio relativamente constante em relacdo as
cargas das outras subestagdes. Apesar dessa afirmagdo ser feita comparando-se apenas a carga
de trés subestacdes, verifica-se que a carga de outras subestagbes apresentam caracterfsticas
semelhantes. Nos graficos de curva de carga para o dia da semana, tem-se que os dias estio
ordenados na seguinte seqiiéncia: segunda, terca, quarta, quinta e sexta. Ji para o final de
semana essa ordenagio & domingo e sibado.

'Este efeito estd relacionado ao uso de capacitores para fazer a compensagdc de tensio e ccorre, na maioria
das vezes de madrugada em lordrios r3o fxados.

2B importante ressaltar que, embora as categorias mostradas represestem umm comportamento comum da carga
e subestagbes, outros comportamentos diferentes sambém existem,
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Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1 Consideragoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados resultados de simulacio de trés modelos de previsiao de car-
ga por barramento, todos eles do tipo NARX, sendo que os dois primeiros sdo implementados
através de redes MLP. Ao terceiro modelo ¢é incorporada a capacidade de representar o tempo
{meméria) e portanto as propriedades dindmicas de um sinal, sendo esse modelo implemen-
tado por uma rede FIR multicamada. Fsses modelos foram escolhidos pelo bom desempenho
verificado em outras aplicaces e pelo nivel de adequacdo ao problema aqai abordado.

O primeiro modelo, que receberd a designagdo de M, foi baseado no algeritmo proposto por
[Chen, 1992] e [Kiartzis, 1994], o segundo modelo, designado por L. ¢ uma adaptacio do algorit-
mo proposto por [Lee, 1992] e o terceiro modelo, designado por I, é uma aplicagao de redes FIR
[Wan, 1993b] ao problema da previsio de carga. As redes FIR tém caracteristicas promissoras
para a previsao de carga, principalmente da poténcia reativa (variacio mais aleatédria), tendo em
vista seu extraordindrio desempenho na predicio nio linear de séries temporais cadticas (pul-
sacdo de laser) [Wan, 1993a]. Para os trés modelos foram estudadas as vantagens de se utilizar
particionamento segundo um dos padrdes apresentados a seguir:

I. Nenhum particionamento. Uma tnica rede é utilizada para representar a carga duranie a
semana.

2. Particionamento em dois grupos: fim de semana ot dia de semana. Uma rede é utilizada
para representar a carga do final de semana e outra para a carga de dia de semana,

3. Particionamento em sete grupos, cada um representando um dia da semana. A carga de
cada dia da semana é entdo modelada por uma rede neural.

69
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4. Particicnamento com uma rede para determinado grupo de dias da semana. Nesse caso
tem-se os seguintes grupos: domingo (grupol), sdbado {grupo 2), segunda (grupo3) e
demais dias da semana (ter¢a, quarta, quinta e sexta), designados por dias comerciais no
restante deste trabalho. Esse particionamento é uma combinacio dos particionamentos 2
e 3, Ja que os dias comerciais apresentam padrdes semelhantes. A segunda-feira nio estd
incluida, por causa do efeito “pds final de semana”. Uma rede é entdo alocada para cada

grupo,

Considerando-se os particionamentos adotados, o universo dos submodelos estudados é o
seguinte: M1, M2, M3, L3, L4, F1, F2, F3 e F4. Por associagio entre os tipos de modelo e as
formas de particionamento tem-se que M1 equivale ao modelo M com particionamento dado pelo
item 1, M2 é o modelo M com particionamento dado pelo item 2 e assim por diante. Nio foi
utilizado o particionamento 4 para o modelo M, nem os particionamentos 1 e 2 para o modelo
L, por ndo serem muito adequados aos modelos. Também nio foi considerada a modelagem
especial de feriados, devido & dificuldade extra para fazé-la e pela falta de uma base de dados
maior para se poder estudar o comportamento da carga durante esses dias. Para cada submodelo
sao mostrados resultados para diferentes topologias de redes neurais.

Para todos os submodelos a estratégia de aprendizado utilizada foi a de retreinamento {(janela
de tempo) com um horizonte de previsio de uma hora a frente. Conforme descrito na secdo
(2.6.3) essa estratégia consiste em adaptar os pesos da rede continuamente, utilizando-se para
isso um conjunto de dias ou semanas imediatamente anteriores aos dias de previsio. Os tamanhos
das janelas de tempo utilizados neste trabalho sio, respectivamente: seis semanas, trés semanas
e uma semana anterior ao dia de previsdo, sendo o retreinamento realizado a cada 24 horas. Para
cada submodelo e uma dada janela de tempo sio apresentados resultados para trés topologias
distintas.

4.2 Modelo M

[Chen, 1992] elaborou um modelo para previsio de carga de uma érea residencial constituido
por um conjunto de rede neurais especializadas em armazenar informacdes concernentes a hora
do dia, dia-da-semana, temperatura, valores passados de carga, ou a um conjunto destes valores.
Essas redes neurais sio entdo aglutinadas para formar uma rede neural major dita rede neural
nao totalmente conectada, uma vez que os neurénios da camada de entrada nio se conectam
a todos o0s neurdnios da camada intermedidria. As informacoes sobre a hora do dia e dia da
semana sio codificadas de forma bindria e, em conjunto com medidas de valores horarios da
temperatura e da carga, sdo utilizadas para compor o vetor de regressao. lssa rede é entiao
utilizada para fazer a previsido hordria de carga.

[Kiartzis, 1994] elaborou, por sua vez, um modelo que considerava as mesmas informacdes
(temperatura, dia de semana, hora do dia, valores passados de carga) que [Chen, 1992] para
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montar o vetor de entrada da rede. $6 que nesse caso o autor modela a carga com uma tdnica rede
neural (rede totalmente conectada}, ao invés de utilizar um conjunto de estruturas especializadas,
além de prever os vinte quatro valores de carga horiria de um dia de uma sé ves.

Ambos autores apresentam bons resultados utilizando as suas respectivas metodologias. As-
sim, baseando-se nos fatores mais desejéveis de cada um dos modelos acima, elaborou-se um
outro modelo com as seguintes caracterfsticas:

1. Topologia de tede totalmente conectada, por permitir uma implementacio e treinamento
mais simples |

2. Dia da semana e hora do dia codificados de forma binaria.

3. Valores passados de carga hordria tomados segundo um modelo sazonal ARI da forma mos-
trada pela equagio 4.1. Essa é a representacio adotada por [Chen, 1992]. [Kiartzis, 1994]
utiliza nm nimero grande de varidveis representativas do valores passados da carga, tor-
nando a dimensio do vetor de regressio elevada.

VVQ4V163y(k) ey (L(k) (41)

onde a(k) e y(k) representam, respectivamente, ruido branco e carga elétrica. O modelo
sazonal acima representa a tendéncia semanal, didria e hordria da carga. Os valores 1
{primeiro V), 24 e 168 sio escolhidos apds andlise da fungdo de auto-correlacao da carga,
mostrando que valores de carga, ocorridos na hora anterior, na mesma hora do dia anterior
e hd uma semana antes do dia de previsio se relacionam.

As varidveis de entrada descritas nos itens 2 e 3 acima foram adotadas para elaborar o modelo
M1. A tabela 4.1 mostra como os elementos da camada de entrada da rede estio organizados.
Note que os neurdnios de entrada de 13 a 20 representam a equacdo 4.1. O leitor ird notar que
alguns dos elementos (y(t — 192), y{(t — 193) e y(t — 194)) da equacao 4.1 ndo estao expressos
nas varidveis da tabela 4.1, notadamente, os valores Hi—8,t), Hi - 8,1 — 1) e I(i — 8,1 — 2).
Eles nao foram considerados para reduzir a dimensio do vetor, a fim de diminuir o tempo de
freinamento.

O modelo M2 ¢ semelhante ao modelo M1 no que se refere as varidveis indicativas de horae
dia da semana. J4 com relacio aos valores passados de carga, devido & separacio entre im de
semana e dias de semana, o modelo sazonal ARI utilizado corresponde a:

ViV 24 Vasy(k) = a(k) (4.2)

Nesse caso também abandonou-se os trés filtimos elementos da equagao 4.2. As varidveis de
entrada 18, 19 e 20 passam a assumir os valores {(7 — 2,511 - 2,0~ 1) e l( ~ 2,t = 2).
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O modelo M3 ndo contém as varidveis dia-da-semana, pois essa Tepresentacio passa a nao
ter sentido, j& que estd sendo utilizada uma rede para cada dia da semana. Assim, eliminam-se
0s neurdnios de entrada numerados de 6 a 12 na tabela 4.1. O modelo sazonal ARI utilizado
também é modificado, sendo representado pela equagio 4.3,

VIV 16sy(k) = alk) (4.3)

Portanto, eliminam-se também os neurénios de entrada de 15 a 17.

Cabe salientar que separar os padrdes em fim-de-semana e dia-de-semana corresponde a
dividir a curva semanal da carga em duas. Uma equivalente & curva de carga sé para o final
de semana e outra equivalente & curva de carga sé para dias comerciais. Dessa forma, passa-se
a ter dois modelos de previsao diferentes, sendo um para o fim de semana e outro para os dias
comerciais da semana e para isso utilizam-se redes neurais diferentes. cada uma modelando um
padrao da carga. Esse mesmo raciocinio pode ser aplicado ao considerar cada dia como sendo
um padréo diferente. Nesse caso divide-se a curva semanal em sete curvas, tratando-se cada
uma com um modelo diferente. Com isso, espera-se que a precisio da previsio melhore, pois
cada rede ficaria mais especializada no comportamento caracteristico de cada dia.

4.2.1 Algoritmo de Previsio

A idéia bdsica do algoritmo apresentado nesta secio é treinar a rede neural com N dias an-
teriores a um determinado dia de previsio e entdio utilizé-la, com os pesos estimados segundo 0
algoritmo de retropropagagao (BP), para prever a carga hordria de um determinado dia da sema-
na, aqui denominado genericamente de Dp. Essa previsio pode ser feita de forma recorrentel .
ou nao. No caso da previsio ser feita de modo recorrente, estd-se interessado em conhecer o
valor da carga m instantes de tempo a frente do instante atual k.

No modelo M a carga {(i,t) do dia de previsio & funcio de (i, t = h)y, It~ 1,2 —h) e

[{(i-7,t—h)com h = 0,1,2 para o caso do dia i ser diferente do dia de previsioe h = 1,2se 0
dia de i for o dia de previsio, entdo para se obter I{i, k + m) é necessario estimar os vaiores de
(i, k+m~1},--- 1(i,k +1), 0 que é feito iterando-se o processo de previsao da rede m vezes, ou

seja, dado um vetor de regressio X, constituido das varidveis mostradas na tabela 4. 1. calcula-se
um valor estimado i(, ¢). Esse valor é, entdo, realimentado de modo a formar wm novo vetor X,
cujas variaveis 13 e 14 assumem os valores previstos da carga ja que o objetivo é obter o valor
da carga m instantes de tempo & frente do instante ¢ atual.

' necessério esclarecer que utiizar uma rede com recorréncia na previsio é diferente de usilizar uma rede
recorrente duranie a fase de treinamento.
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Né Descricio
Hora
1 213 23 | 24
1140 0:0 110
210 010 010
3 10 010 110
4 10 11 110
5 11 0|1 -] 110
Dia da Semana
D 51T Q Qt St|Sb
6 {1 1)1 1 1 1
710 111111111
8B 0 01111} 11111
910 6o 1111411
100 070701111
110 0101010111
1210 Glo!l 0,001} 1
Carga
13 1(3,t-1)
14 1(i,$-2)
15 1(i-1,t)
16 1G-1,6-1)
17 1(i-1.1-2)
18 1(3-7.t)
19 1(i-7,4-1)
20 1(i-7,¢-2)
i é o dia da previsao
t é a hora da previsdo
21 valor de polarizacao da rede

Tabela 4.1: Varidveis de entrada utilizadas noe modelo M1 e M2
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O processo todo € ilustrado na figura 4.1.

>4

Fat
NN 13,t)

Figura 4.1: Rede neural recorrente

Contudo, se a previsdo de carga for feita para apenas uma hora & frente, como neste trabalho,
entdo os valores de carga dos neurénios de entrada de 13 a 20 serio fornecidos pelo sistema,
gerenciador de dados do centro de controle.

A forma pela qual a previsdo é realizada segue, assim, o seguinte procedimento: tendo a carga
do dia Dp sido prevista e assumindo-se que as vinte e quatro medicdes de valores horarios de carga
ativa e reativa para este dia Dp j4 estdo disponiveis, entio a base de dados para treinamento é
modificada incorporando-se a ela as novas medigoes de carga do dia Dp, ao mesmo tempo em
que os valores de carga do dia Dp-N sdo descartados, avancando pois a janela de tempo. Esse
procedimento estd ilustrado pela figura 4.2,

Conforme descrito no Capitulo 2, acrediia-se que essa estratégia de treinamento seja capaz
de captar o comportamento niio estaciondrio da carga, ja que as medicoes mais recentes da série
temporal sdo incorporadas & base de dados.

Nesse sentido foram feitos testes a fim de verificar se o processo de treinamento apresentado
€ vidvel para a previsdo da carga por barramento. Assim elaborow-se o algoritmo 4.1 para
implementar o processo acima descrito, o qual é apresentado a seguir:
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3

treinamento / Dp - dia de previszo

Dp-N
et N T T R R

N dias I

Dp-1

treinamento / Dp-1 - dia de previsio
Dp-N+1
e R

Dp
Figura 4.2: Deslocamento da janela de tempo.

Algoritmo 4.1: treinamento e previsio para carga nodal com modelo M1.

L. leitura de pardmetros do algoritmo e da rede neural.
2. cédlculo de dia inicial da previsio.

3. montagem da janela de tempo.

4. escolha de uma barra para previsio.

5. leitura de dados para treinamento.

6. treinamento.

7. leitura de dados para previsio.

8. previsao

9. se houve o treinamento para todas as barras



Testes e Resultados 76

entdo passe para o item seguinte,
sendo volte para o item 4.

10. se todos os dias foram previstos,
entao fim.
sendc volte para o item 2.

Cabe notar que o algoritmo 4.1 pode ser paralelizado, ji que a previsio para uma barra nio
depende da previsio para outra barra.

O algoritmo 4.1 propde um processo de treinamento e previsio que, embora simples, tem
caracteristicas globais no sentido de que ele pode ser utilizado independentemente do tipo de
particionamento adotado. Na forma em que o algoritmo 4.1 estd esbocado, ele é utilizado pata
representar o modelo M1. Se for utilizado o modelo M2 ou M3, entio o algoritmo 4.1 sofre uma
modificacdo, gerando o algoritmo 4.2, o qual difere de 4.1 nos passos 2, 6 e 8. Iisse algoritmo é
apresentado abaixo:

Algoritmo 4.2: Treinamento e previsio para carga nodal com os modelos M2 e M3.

1. leitura de parimetros do algoritmo e da rede neural.
2. cdlculo de dia inicial da previsio.

3. montagem da janela de tempo, com separacio dos grupos segundo parficionamento 2 ou
3.

4. escolha de uma barra para previsio.
5. leitura de dados para treinamento.

6. treinamento para o grupo escolhido.

-3

. leitura de dados para previsio.

8. previsio
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9. se houve o treinamento para todas as barras
entdo passe para o item seguinte,
sendo volte para o item 4.

10. se todos os dias foram previstos,
entdo fim.
senao volte para o item 2.

Resumo dos modelos M1, M2 e M3

Modelo M1: utiliza-se apenas uma rede para todos os dias da
semana. Utiliza-se varidveis bindrias para representar o dia e
a hora. Os valores passados da carga sio escolhidos de acordo
com a equagio 4.1 e o processo de treinamento e previsio é
dado pelo algoritmo 4.1.

Modelo M2: utiliza-se uma rede neural para o fim-de-semana e
outra para dia-da-semana. As varidveis de entrada sio as mes-
mas do modelo M1, exceto que os valores passados da carga
a0 escolhidos de acordo com a equacio 4.2. O treinamento e
a previsio sao dados pelo algoritmo 4.2.

Modelo M3: utiliza-se uma rede neural para cada dia da sema-
na. Nio hd variavel representativa do dia de semana, apenas
da hora e os valores passados da carga sio escolhidos segun-
do a equagio 4.3. O treinamento e a previsio sio dados pelo
algoritmo 4.2.

4.3 Modelo L

Uma vez que os dados disponiveis de medicio incluem apenas os valores da carga elétrica,
data e hora, procurou-se um outro algoritmo na Literatura, usando redes MLP, que pudesse fazer
a identificagio do modelo de carga elétrica utilizando apenas observagbes passadas sem descon-
siderar os efeitos das varidveis climdticas. Um algoritmo desse tipo é descrito por [Lee, 1992],
tendo sido parcialmente utilizado por [(Kim, 1995]. Neste trabalho foi implementada uma vari-
agao do algoritmo deserito por [Lee, 1992]. Cabe notar que além do algoritmo descrito por Lee
possuir um tempo de treinamento reduzido, ele tamhbém foj proposto para a previsdo de carga
global.
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Para utilizar o algoritmo acima é necessirio separar a carga em padrées correspondentes a
determinados grupos de dias da semana. A separacio sugerida por [Lee, 1992] é uma combinacio
das categorias de particionamento 2.a e 2.b apresentadas na se¢io 2.6.1. Os grupos de dias por
ele propostos s&0 os seguintes:

P1 Carga de domingo, sibado e segunda, tratada como padrées diferentes, ou seja, um modelo
de previsdo para cada um destes dias.

P2 Carga de terca, quarta, quinta e sexta tratada como um finico padrao, ou seja, um finico
modelo de previsio para o conjunto de dias acima.

O agrupamento acima corresponde a dizer que a carga para um dia D que se deseja prever é
semelhante a carga de outros dias que pertencem ao mesmo padrio. Por exemplo, caso se queira
a previsdo para uma segunda-feira, entéo, conforme a classificacio apresentada, supde-se que a
carga a ser prevista ¢ semelhante & carga verificada em outras segunda-feiras anteriores. Esse fato
é verdadeiro considerando-se a hipétese da carga dentro de um grupo de dias da semana ter um
comportamento semelhante que se repete ao longo do tempo, podendo haver pequenas variacoes
devidas a algum distirbic aleatério. A fungdo de autocorrelagio mostra isso, pois observa-se
que medidas de cargas ocorridas em intervalos de tempo de 168 horas se correlacionam.

Considerando-se o caso da carga por subestacio percebe-se que a classifica¢do adotada acima
também ¢ aceitdvel, principalmente em se tratando de subestagdes com consumo tipicamente
residencial e/ou comercial. Para subestacdes de consumo industrial verifica-se que hd uma
variagao consideravel entre as cargas de dois ou mais dias consecutivos pertencentes a um mesmo
padrio, sendo este comentério vilido também para a carga reativa.

Uma vez que a carga tenha sido subdividida em padrdes, o processo de identificacdo procede
da seguinte maxneira;

Seja Dp o dia para o qual se deseja fazer a previsio. Entao, para um padrdo P2 tal que,
D, € P2, toma-se para treinamento os dias Uy,—1,D,~2e D, -3, sendo que esses dias devem
pertencer todos ao mesmo padrio. Se Dy for um padrio pertencente a P1, entdo toma-se para
treinamento os seguintes dias D, — 7, Dy~ 14e D, —~21. Em ambas sitnacdes, o modelo sazonal
ARI correspondente é dado pela equacio 4.4:

VVouVasy(k) = alk) (4.4)

O algoritmo apresentado por [Lee, 1992] faz uma escolha de padrdes um pouco diferente
daquela agui apresentada. Para o caso de Dy pertencer a P2, o termo Vg é desconsiderado.
Isso nao foi feito neste trabalho por considerar-se essa informagao importante, ji que nenhuma
outra varidvel que identifique dia e hora est4 sendo utilizada.
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O equacionamento do processo de identificacio apresentado é implementado pelas equagdes
4.5 e 4.6.

D, ¢ P1 Dy~ 7= F(W,D, ~ 14, D, — 21) (4.5)

D, € P2 Dp~1=FW,D,-2,D,—-3) (4.6)

onde F representa a rede neural e W o vetor de pesos.

Nas equages verifica-se que os valores de carga correspondentes aos dias D, -2, D, — 3 com
Dp € P2e Dy~ 8, D, — 14 com D, € P1 sio utilizados para estimar o vetor W, tendo como
valores alvo as cargas medidas nos dias D, -1 com D, e Pye Dy~ 7T com D, € Pi. Dessa
forma, é possivel propor o modelo de carga L4 apresentado pela equacio 4.7 abaixo.

6,8) = F(W(i,0),0(,t— 1),0(i,t = 2), -, 14, — m),
Wi= 1,0 = 1), (i = 1,0~ 2),- - Wi = 1,{ ~ m),

i—nt = 1) (i —n,t —2),-- I(i - n,t —m)) (4.7)

onde I(i,¢) indica valor da carga para o dia i na hora ¢, n indica indice de deslocamento do dia
e m indica jndice de deslocamento da hora.

Nesse trabalko assumiu-se os valores de n = m = 2 independentemente do padrio. Contude,
deve ficar claro que os valores de [ diferem dependendo do padrdo utilizado, conforme mostram
as equagbes 4.5 e 4.6,

Cabe notar que o vetor W (4, t) para a equagdo 4.7 é caleulado para cada hora do dia. Fsse
fato representa uma desvantagem desse algoritmo, pois é necessirio armazenar um vetor de
pesos para cada hora o que pode representar um problema em termos de espaco em disco. Por
outro lado, esse método possui um tempo de treinamento muito reduzido, visto que sé um
padrio é fornecido 4 rede a cada hora, o que é uma vantagem considerando-se uma atilizacao
“on-line”. Para esse método tem-se um algoritmo de treinamento e previsio semelhante ao
algoritmo 4.1, porém modificando-se o passo 3. Cabe notar que a implementacio feita neste
trabalho difere da proposta por [Lee, 1992] no aspecto de que a previsio de carga aqui adotada
é feita seqiiencialmente usando a carga medida nos instantes anteriores e nio a carga prevista
pela ANN, como faz Lee. Para finalidade de simulagdo esse novo algoritmo serd identificado
como sendo o algoritmo 4.3, mostrado abaixo:
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Algoritmo 4.3: Treinamento e previsio para carga nodal com os modelos L3 e L4.

1. leitura de parimetros do algoritmo e da rede neural.

2. célculo de dia inicial da previsio.

3. montagem da janela de tempo, com separagio dos grupos segundo particionamento 4.
4. escolha de uma barra para previsio.

5. leitura de dados para treinamento.

6. realiza treinamento para o grupo escolhido.

-1

. leitura de dados para previsdo.
8. previsao

9. se houve o treinamento para todas as barras
entao passe para o item seguinte,
senao volte para o item 4.

10. se todos os dias foram previstos,
entdo fim.
senao volte para o item 2.

Ao invés de se escolher os dias utilizados para a obtengio do vetor de pesos W, segundo
os padroes estabelecidos no algoritmo 4.3, pode-se obter os dias de treinamento segundo outra
classificagdo, na qual os dias nio sio mais agrupados de acordo com o perfodo da semana ao qual
pertencem, mas sim de acordo com o dia da semana, ou seja, de acordo com o particionamento
3. Logo se D, é o dia da previsio, entdo os dias escolhidos para treinamento serdao os seguintes:
Dp—7,D,—14 e D, —21. Esse é 0 modelo L3, cujo processo de treinamento é descrito somente
pela equacio 4.5,
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Resumo dos modelos L3 e L4

Modelo L3: os dias utilizados para treinamento sio agrupados
segundo os dias da semana. O modelo é descrito pela equacio
4.7 (n = m = 2) com processo de treinamento dado pela e-
quacido 4.5.

Modelo L4: hd quatro grupos: sibado, domingo, segunda e
demais dias da semana. O modelo também é descrito pela e-
quagdo 4.7 (n = m = 2) com o treinamento realizado segundo
as equagoes 4.5 ou 4.6 conforme o grupo ao qual o dia de trei-
namento pertenca.

4.4 Modelo F

Ambos os modelos M e L utilizam redes MLP para identificar o comportamento da carga,
as quais sdo redes bastante poderosas, além de serem aproximadores universajs para funcoes
continuas em um dado intervalo conforme descrito no Capitulo 2. Porém cabe lembrar gue
o mapeamento realizado por redes tipo MLP é estdtico, ou seja, a rede tem uma estrutura
de processamento estatica. Essa caracteristica permite uma boa representagio de padrées que
possuem variagao espacial. Elas também podem ser utilizadas para realizar um preditor nio
linear de uma série temporal. FEntretanto, a utilizacdo de um tipo de rede que acrescente o
fator tempo em sua representacio interna é uma caracteristica desejdvel, muito embora isso
ndo implique necessariamente em melhor eficiéncia de previsao em relacdo as redes MLP. Como
foi visto no Capitulo 2, as redes capazes de representar a dinamica temporal de uma série
apresentam recorréncia ou filtros temporais em suas sinapses. Neste estudo optou-se por testar
redes FIR no problema de previsdo de carga por barramento.

Nesta secdo é apresentada a implementacio do modelo F, o qual é constituido por uma rede
tipo FIR. Essa rede foi escolhida em virtude de sua implementacao computacional nio ser dema-
siado complexa e por apresentar bons resultados na previsao de séries temporais cadticas, con-
forme se verifica nos anais do “The Sania Fe Institute Time Series Competition” [Wan, 1993a],
onde essa rede obteve os melhores resultados na previsdo de 100 passos & frente de uma série
temporal representando a intensidade de pulsagio de um laser N H;. Fla também apresenta a
vantagem de, escolhida uma topologia adequada de rede para a modelagem de uma determina-
da série e uma ordem para os filtros FIR nas sinapses, ndo ser necessirio fazer mais qualquer
consideragdo acerca das relagbes entre a carga prevista e valores passados de carga. Cabe notar
que redes FIR implementam modelos NAR.

A forma pela qual se determina a topologia da rede e a ordem das sinapses é obtida através
do método de validagio cruzada, sendo que é possivel utilizar a fun¢do de autocorrelacio para
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determinar a ordem do filtro nas sinapses que conectam a camada de entrada 2 primeira camada
intermediaria [Wan, 1993b].

Para esse modelo os quatro tipos de particionamento apresentados na secio 4.1 foram imple-
mentados. Utilizou-se neste estudo uma rede de trés camadas. A ordem dos filtros nas sinapses
da primeira camada intermedidria foi fixada em 20 e a ordem dos filtros nas sinapses da camada
de saida foi fixada em 4 para todos os quatro tipos de particionamento. Esses valores foram
escolhidos heuristicamente de forma a captar o ciclo didrio da carga. Ao observar a funcio
de auto-correlagdo verifica-se também que valores de carga espacados de vinte e quatro horas
se correlacionam. Cabe salientar que para esse tipo de rede ndo se constréi um vetor de re-
gressdo como ¢ feito para as redes MLP, j& que a estrutura dessa rede, conforme definida por
[Wan, 1993b], possui um tnico neurénio de entrada, cuja varidvel de entrada é um vetor com-
posto por elementos representado p valores de carga {I{i,t = 1),...,{(i,t — p)), como mostram
as equagoes 2.37, 2.38, 2.39 e a figura 4.3. Na figura as posicdes de 1 a 20 sio ocupadas pelos
valores passados da carga. A posicio 21 existe para armazenar o valor (i,t — p) quando se
acrescenta o valor (z,1) no inicio do vetor (veja a secao 2.8.4). O modelo de carga representado
por uma rede FIR é melhor representado pela equacio abaixo:

(i, + 1) = F(I(i,1), ..., (i, ~ p)) (4.8)

onde F é representada pela rede FIR e p é a ordem do modelo NAR (nesse trabalho seu valor é
20).

Os algoritmos de treinamento e previsio sio o0s mesmos que para o modelo M e L, ou seja,
sao os algoritmos 4.1, 4.2 e 4.3. As janelas de tempo consideradas neste modelo 3o as mesmas
consideradas para o modelo M e o procedimento de treinamento e previsao descrito para o
modelo M e mostrado na figura 4.2 permanece valido.
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O O

I
L () - s Vetor correspondente
= ao filtro FIR da camada
] de saida.

— —= Vetor de entrada.

Cada sinapse possui
uma cOpia desse vetor que representa um filtro FIR

200
210

Figura 4.3: Diagrama esquematizado da rede FIR utilizada para previsao de carga
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Resumo dos modelos F1, F2, F3 e F4

Modelo F1: utiliza uma s6 rede para qualquer dia da semana.

Modelo F2: utiliza uma rede para o fim-de-semana e outra
para o dia-de-semana,
Modelo F3: utiliza uma rede para cada dia da semana.

Modelo F4: utiliza uma rede para sibado, domingo, e a se-
gunda e uma outra para os demais dias da semana.

0BS: devido as caracteristicas dessa rede o vetor de entrada
consiste apenas de p valores passados de carga, nido havendo a
necessidade de se representar explicitamente os dias da semana.

4.5 Descricao dos Resultados

Devido a grande quantidade de dados e de simulagées o resultado comparativo do desempenho
das redes neurais na previsao de carga nodal ativa e reativa obtidos com vérios particionamentos
e topologias serdo apresentados em tabelas, com sua eficiéncia medida através dos seguintes
valores estatisticos:

1. Coeficiente de Variacdo (CV) (sugerida em [Kreider, 1994]): esta medida representa o
desvio padrio dividido pela média do valor de carga real observado no intervalo de teste.
Indica o espalhamento do erro. Assim, quanto mais préximo de zero melhor o resultado.

1 N

1/2
Cv = % = 2 (3() - y(mﬂ} (4.9)

fe=]

2. BErro Mdximo Percentual {Emax(pu)): Indica qual o méximo erro de previsido obtido. Esta
medida serd apresentada como percentnal da carga base correspondente.

190
Ybase

Emaz =

N
Maz(3"[§(0) - y(8)) (4.10)

3. Erro Médio Percentual (Emed(pu)): Valor médio do erro. Indica o valor mais provavel
do erro. Essa medida também sers apresentada como percentual da carga base correspon-
dente.
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N
100 1 & & ,
Emed = = > 1) — y(1)] (4.11)
Whase N =1

4. Erro absoluto (%): Valor absoluto de erro em percentagem do valor base da carga.

100
Yhase

k= 19(t) — y(2)| (4.12)

onde y(¢) € o valor real da série, §(t) é o valor previsto da série, N é o numero total de horas
{descontados feriados e valores espiirios) para os quals foram feitas simulaces e #(2) é a média
do valor medido.

No intuito de normalizar os valores de carga os valores de iy, correspondem ao maior
valor inteiro da carga méaxima verificada em todo conjunto de medidas disponiveis para cada
subestagdao. As poténcias ativa e reativa de cada subestagdo possuem valores base diferentes,
dados pela tabela 4.2.

Valor Base Subestacao

40 B0 ;221 232 | 379 | 463 | 572 | 623 | 668 | 762 | =40
Pot. Ativa (MW) 9 121 13 138 | 18 123 1 24 | 13 | 30 | 5 18
Pot. Reativa (MVAr} | 8 | 7 | 5 | 12| 6 9 | 101 4 | 13 ] 3 7

Tabela 4.2: Valores base para poténcia ativa e reativa.

As medidas de desempenho acima foram utilizadas para analisar a performance da previsio,
para todas as subestagoes apresentadas no capitulo anterior. Por uma limitagiio de espaco fisico
de miquina e pelo elevado tempo de simulagdo, as simulacbes para as subestacdes 80, 221, 463,
372, 623, 668, 762 e 840 foram realizadas para o periodo de 31/07/94a 04/02/95, correspondendo
a 4536 valores hordrios. Para as subestacdes 40, 233 e 379 foram realizadas simulacOes para o
periodo de 31/07/94 4 24/06/95, correspondendo a 7896 valores horarios.

Nas proximas secdes serdo apresentadas tabelas com os resultados de simulacdo para os
modelos testados em termos das medidas estatisticas apresentadas acima, além de alguns co-
mentdrios pertinentes. Nas tabelas os melhores resultados estio enfatizados em asterisco. Para
todos os modelos, trés tamanhos de conjunte de treinamento foram utilizados: 51, 52 e S5,

como sao mostrado abaixo. Os dias correspondem iqueles imediatamente anteriores ao dia de
previsao.

s 51 =7dias
L] Sg = 21 dias
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» 53 = 42 dias

Além disso, testou-se trés diferentes topologias de rede com ndmeros varidveis de neurdnios
na camada intermedidria, denotadas por Hy, Hy e H,. Assim, por exemplo, a expressio Hy =
21 : 20 : 1 utilizada nas proximas secdes representa uma rede com 21 neurénios na camada de
entrada, 20 neurénios na camada intermedidria e 1 neurénio na camada de saida. O neurdnio
correspondente ao termo de polarizagdo foi omitido na descricio das topologias.

Nas tabelas as informagoes estdo apresentadas na segninte ordem. Cada coluna representa
uma subestagdo. Para cada subestaciio sio mostradas as estatisticas de erro (CV, FEmed e
Emax ) de previsio que correspondem a uma determinada topologia H, que, por sua vez,
corresponde a um tamanho de conjunto de treinamento 5. Ao lado do ndmero da subestacio
se encontram as letras I (industrial), R (residencial) e C (comercial} que indicam o consumo de
maior predominancia naquela subestacio.

Ao final das se¢des sobre o resultado dos modelos é apresentada uma tabela com os tem-
pos médios de treinamento e previsio. Os valores de tempo estao em segundos. Todos eles
normalizados para uma referéncia comum de modo a facilitar a coimparagac, uila vez que se
utilizou diferentes tipos de computadores para fazer as simulagdes. Para se fazer a normali-
zagao, executou-se em cada um dos computadores utilizados o mesmo programa de previsio,
considerando-se apenas um dia de previsio. O tempo de execug¢io foi entdo medido e o desem-
penho relativo dos computadores para o problema em questao verificado, permitindo adotar os
critérios de desempenho a seguir:

¢ Desempenho da SUN SPARCstation Ultra em relagio a SUN SPARCstation 20: aprox 1.8
vezes mais rapida.

o Desempenho da SUN SPARCstation 20 em relagio a SUN SPARCstation 4 aprox 1.8
vezes mais répida.

¢ Desempenho da SUN SPARCstation 10 foi semelhante ao da SUN SPARCstation 4.

4.5.1 Resultados com Modelo M

As tabelas 4.3 e 4.4 mostram os resultados de simulagdo para previsio de poténcia ativa e
reativa obtidos com o modelo M1. As topologias das redes utilizadas para os testes desse modelo
s&o mostradas abaixo. O resumo dos modelos M1, M2 e M3 se encontra na pagina 77.

o Hy=121:9:1
e [, =21:20:1
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o Hy=121:30:1

O eritério de parada utilizado foi um erro de 0.025 ou 1000 iteracdes. Valor de g igual a
0.0085 e « ignal a 0.85 em todos os casos.

Os resultados para o modelo M2 sfio apresentados na tabelas 4.5 e 4.6, utilizando as mesmas
topologias do modelo M1, tanto para o particionamento de final de semana quanto para o
particionamento para o dia da semana. O critério de parada utilizado foi o mesmo. No modelo
M3 também foram utilizadas as mesmas topologias de M1 com um critério de parada igual a
2000 iteragdes ou um erro de 0.005. O erro é menor em relagio aos outros modelos pelo fato de
a base de dados para M3 conter menos medidas do que a base dos outros dois modelos. Neste
caso € desejavel fazer com que hajam mais iteracbes para permitir uma melhor estimacio dos
pesos.

No final desta se¢éo sio apresentados comentdrios gerais sobre os resultados, bem como sao
mostrados os tempos médios de computagio por subestacio para realizar um ciclo de treinamento
seguido de previsdo, tomados durante o perfodo de simulacio descrito na secdo 4.5.
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4.5.2 Comentarios sobre os resultados do modelo M

Os tempos de CPU apresentados para o modelo M1 a partir da referéncia §;H; foram
tomados em uma estagio SUN SPARCstation Ultra. Os tempos do modelos M3 em uma SUN
SPARCstation 10 e do modelo M2 a partit da referéncia S2Hy em uma SUN SPARCSstation
20. Demais tempos foram tomados em uma SUN SPARCstation 4. Os tempos da tabela estio

referenciados para wma SUN SPARCstation 20

modelo | referéncia | tempo
médio

51, 42.57

S1H, 12.77

S H3 4.53
So Hy 254.46

M1 Sy H, 84.18
SoHy 187.66
S3Hy 158.25
S3Hy 188.94
SaHs 287.17

S1Hy 13.44

S, H, 3.86

S1H3 5.10

SaH,y 33.34

M2 SaHo 26.33
SaH3 10.29
Sty 123.39
S3Hy 115.75
G Hs 146.84

S51H, 3.26

S1.H, 5.17

51 Hj 10.50

S Hy 13.75

M3 SoH, 24.50
SoH5 39.36

S3H, 19.44

S3H, 7.13

SaHs 12.47

Tabela 4.9: Tempos de execucao em segundos para as diversas variacoes 1o modelo M.

As caracterfsticas gerais de desempenho do modelo M sio as seguintes:
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¢ Para o modelo M1 a variagdo do erro entre o conjunto de treinamento 5y e suas respectivas
topologias para o erro no conjunto de treinamento S3 é maior para a poténcia reativa do
que para a poténcia ativa, ou seja, o nimero de neurdnios na rede teve uma influéncia
maior no erro de previsio da poténcia reativa do que na poténcia ativa.

+ No caso do modelo M2 a variagio acima diminui, ou seja, o efeito do nimero de neurénios
na rede no erro de previsio é reduzido.

¢ Muito embora o erro de previsio com o modelo M2 seja maior do que com o modelo
M1, percebe-se que os dois sio bem préximos. Assim, o modelo M2 acaba sendo uma
alternativa ao modelo M1, considerando-se que o tempo de treinamento deste é menor,
conforme se observa na tabela 4.9.

» Pode-se observar uma tendéncia de melhor desempenho de previsio quando se aumenta o
tamanho do conjunto de treinamento e se diminui o nimero de neurénios. Por outro lado,
para um conjunto de treinamento pequeno a topologia que apresenta melhor resultado
¢ aquela que possui mais neurénios. No caso do modelo M3 esse fato é observado para
0s trés tamanhos de conjunto de treinamento utilizados, 3 excecao do conjunto §3 na
tabela 4.8, para o qual o melhor desempenho se encontra no conjunto que utilizou a
menor topologia. Isto acontecen porque o nimero de iteragdes utilizado para treinamento
fol pequeno, favorecendo a topologia que possui mais neurénios. J4 qie, neste caso, ela
possul maior flexibilidade em relagio & topologia com menor nimero de neurénios. De
outra forma, o acréscimo de informacio no conjunto de treinamento faz com que a rede
com menor nlimero possive] de neurdnios seja a que apresente melhores resultados.

¢ O modelo M3 apresenta uma performance inferior 4 dos modelos M1 e M2. Cabe notar que
para ele os melhores erros de previsio se apresentam nas topologias que possuem maior
nimero de neurdnios.
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4.5.3 Resultados com Modelo L

Uma vez que o nimero de dias utilizados para se compor o vetor de treinamento no caso do
modelo I é previamente estabelecido e fixo, conforme apresentado na secdo 4.3, entio as dnicas
variagOes testadas foram as de topologia, as quais sio apresentadas abaixo, sendo idénticas para
0s modelos L3 e L4, cujo resumo se encontra na pégina 81.

e Hi=9:4:1
o H;=9:8:1
e Hy=90:18:1

O critério de parada utilizado foi um erro de 0.0005 ou 1000 iteragbes. Valor de 7 igual a
0.1. O valor do erro é pequeno porque o nfimero de elementos apresentados para treinamento
da rede é muito reduzido. Assim, é necessario avancar no processo de adapta¢io dos pesos a fim
de estimé-los convenientemente.

As tabelas 4.10 e 4.11 mostram os resultados de simulacdo obtidos com os modelos L3 e L4,
respectivamente, para poténcia ativa e reativa.



a7

Testes e Resultados

A £y °R'8g 00 1Y 0LLE 2279 4909 80°CY 09°Fg 1S oreg | (nd)xewsy

09 08¥ 9e°¢ 81'8 9c'9 9.9 0%°01 £1'6 ] £0'8 LEE {ndjpoury | ey
BOE000 | ¥OZO00 | TOZIL0 | PRE00'0 | €SE00°0 | $OL000 | 9460000 | 1F900°'0_| BRINOD | FOS000 | 161000 AD

0650 L9707, BT AL, 09 1k 06°S¢ 00'El 056 9268 07 Fg 98'FF gese | (ndixewry

£8'¢ 9z’ F 209 08 519 0979 1801 Y26 01°g 824 £6°C (nd)poury | 7y s
09800°0 | 96T000 | FPILOG. | LLE00'C | DSE000Q [ 204000 | ESE0O'0 | 959000 | SRIN0C | 68F000 1 161000 AQ

S Efy PALES AW T&8E QL EEy G A8 00" RL g 889 2D Uy O 00 LAy L2421 mﬁmvxdﬂ.ﬂm

8H Uy 02 ¥ AR L0y 1 O B Ou SE 0w 106 20" 9x 99" L AL Bx (nd)powmyg Lir
L9800 ' Ga 8Z6G0 Ox 1L110°0 20800 Gy QEE00 0y DEB00 Oy QFE0D 0, 18800 Oy BRICC O, BR¥Y00 Ok Y100 0y AD

BANRIY 10

A x] 0% 08 9¢ 9b'§1 £ET 0472 00'L8 ¥8'9Z ALer &1'0F 00'6g | (ndjxewry

PR 957¢; 61'g 50'g zzg 69°C ] o1'g £6F 91°g 12°g {ndjpouryy | £p7
12C00°0 | e0T00'6 | 7490000 | TOT00T0 | ZST00'0 | 147000 | 69100°0 | LEIO00 | 00L000 | Zee000 | 212000 AD

6869 0z ¥y gaTen, ST'8lL LTEL 19'¢E 00'9g L1897 TR S6'RE 1T8g | (nd)xeary

Lo igs 247k g 8L'§ gg'p 642 7€ ¥ £0g 81'¢ (nd)psug { 2y 'S
81£0010 | 202000 | 08900°0x | 001000 | IST00'0 | ¥9100°0 | ¥9100°0 | SI100°G | 161000 | 627000 | $1200°0 AD

AR L OF v oted P LT Sl TEx L3 S .5 LB By B0 0L, 1038 14 49 01 0F DO E8y T.:vadinm

HE Sy 8 8y Q0% SBT 21'8x PO By [ A Tk EL bae 00°C, BE'b. (nd)paurg 344
LTLO0O O D0ZO0° 0y CAoOO'() KB0CD Oy BFTOHO0 Ox FOIO0 U QOO0 Oy LETO0 Oy URT00 Oy SEZT00'0x E1Z00°0y A

RAY "0
dove | 1e9, [ weos [ oeee | Wz | weev | ter | Wi | wize | D0 [ Hor ear3en wido] | ovbwuniso
oebuisaqng e85 -odoy onmiuos

‘(Jerteuron) ) » ([enuspisel) ¥ ‘(Teirgsnpur) |

T8I 6= F 18 6=C"H l:p:6="H
* 08398 el ORILIISP I9A “OXY OJUSWRUII) op ojunfue) iy

delo 1.3

lagées para o mo

1Va €om simu

Tabela comparati

Tabela 4.10



98

Testes e Resultados

6208 L9°8E CR'EE 00°LE 08 rE 9526 g0ge LIFS 0758 YI'GF ez e | (ndjxemy

ore 0e'F OF'F F6'9 80'g L19 ¥9'6 20°'8 9%'g 76°0 1LE (nd)paurg 1 o7
QEE00'0 | OFE00°0 | €0010°0 | €000 | ¥I€000 | £5900°0 | <89800°0 | ¥E900°0 | £8100'0 | OLF000 | S1000 AD

00'0g 1987, 79 Ty 95'9¢ 0z ¥E 95 P6 00'Fg LTFG 00 5E o el gg'gg | (ndixeury

87'g STF TThy ¥R'0 VG 66°5 956 ILR LG 049 0LE (nd)pswryg | 2y S
IEC00°0 | Z1800'Q | ©2800°0. | 82€00'0 | IIE00°0 | 8F900°0 | SA800°0_ | 8£900°0 | €8I00°0 | &9%000 | 641000 AD

00787, CE BT oo 09°98, 08 TR 99 96, 09" Lly QA T8x OB ¥y DR EPy BE T8, ﬂ:&x.ﬁzﬂ

T8 ST by PP 89" By 0L Uu 76°Gy 626w 85 Hy RO Ty PN £9°8, {nd)porury Ty
FEE0O O BOEGO Oy LLE000 BLIG0 Oy TELE00 Oy SLO00 Oy PUBOO Oy ZZHAN 0 ZRIN0 0% B¥FO0N 0y QL1000 AD

YAIRIY 30

19°LF 07 AT 06°EE 28’91 £8°07 LRPE 6L L8 Ze6r 91T A geop | (nd)xeusy

6gE 1g'g 207 0BT 187 0e'E £o'g ro's £0'E LLF 9 (ndjpoury | sty
L18000D | 9T200°0 | 19000 | $6000°0 | £¥100°0 | 9910070 | 9910070 | S2i00'n | 691000 | 9£200-0 | 202000 AD

6L 09° L7 eh L 00 LT 96707, vz L9°9€ Zv 62 891 £ 1LF 9579¢ | (nd)xewrsy

626 67E B8 By 197 TR 70T 799 70°¢ 186 10F 6T (nedpetagy | <y e
9LE00T0 | BIZO0'0 | 2v800'0, | PEOGG'0 | 1¥100°0 | 0970070 | £91000 | 921000 | 991000 | 0gz000 | €0700°0 AD

10'0% 4 09 9% 4 0F e Z0'91, 1402 TOSEy 1568y LB LTy 89 084 HE' Thw BT, (nd)xeury

DL OF B4 66°¢ [TR™ 4 818y 05 8y 96724 [N 09 By 09 . {nd ) porrry 1
SIL00 Oy BITO0 Oy FASOD0 8000 Dy BE IO Oy DB TO0 Uy ZBLO0 Ok BLT00 Ok POIOD 04 GEZ00 0, BOIOD O >O

BAITY 30
vovs [ Jzor [ wsees | Dwes | wese | weor | 1626 | weer T Wiz [ Des T wor ©OI}EH eidor | cedewnyes
oedwisagqng -B990 -odoy opunfuocn

(feprowod) 5y @ (remuspisor) g ( Jenysnpm) |

T8I 6= 1:8: 6=y 1:p:g=1
0®d8s BU ORDLIISHP Iap "OXY OJUSHRUII] ap oyunfuo)y “ig

delo 14

lages para o mo

1Va. Com s1mi

Tabela comparati

Tabela 4.11



Testes e Resultados 99

4.5.4 Comentdrios sobre os resultados do modelo L

Os tempos de CPU apresentados para o modelo L foram tomados em uma estacio SUN

SPARCstation 4.

modelo | referéncia | tempo
meédio
S1H, 0.57
L3 S51H, 0.78
Sy M3 1.24
S1Hy 0.59
L4 518 .80
5145 1.24

Tabela 4.12: Tempos de execugdo em segundos para as diversas variagdes no modelo T..

Da mesma forma que para o modelo M, no caso do modelo L a performance de L3 foi inferior
a de L4, sendo que o maior niimero de neurdnios na topologia da rede ndo acarretou a degradacio
de seu desempenho. Cabe notar o reduzido tempo de treinamento desse modelo, embora cada
hora do dia tenha o seu conjunto de pesos que precisa ser ajustado.
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4.5.5 Resultados com Modelo F

As tabelas 4.13 e 4.14 mostram os resultados de simulacio obtidos com o modelo F1 para
poténcia ativa e reativa. As topologias das redes utilizadas para os testes desse modelo sio as
seguintes.

e Hi=1x0:5%x20:1x4
* Hy=1x0:10x20:1x4
e Ia=1x0:15%x20:1x4

O critério de parada utilizado foi um erro de de 0.025 ou 1000 iteragdes. Valor de n igual a
0.005. Nio se utilizou um termo de momento para esta rede.

Os resultados para o modelo F2 sio apresentados na tabelas 4.15 e 4.16, utilizando as mesmasg
topologias do modelo F1, no que se refere a modelagem para o dia de semana. Para os finais de
semana as topologias utilizadas sdo as seguintes:

e H) =1 x0:3x20:1x4
o Hy=1x0:6x20:1x4

o Ha=1x0:9x20:1x4

Esta mesma topologia é utilizada no modelo F4, cujos resultados sio apresentados nas tabelas
4.19 e 4.20. J4 no modelo F3 utiliza-se uma topologia idéntica & do modelo F1. com o critério
de parada igual a 1000 iteragdes ou erro igual a 0.005 e resultados apresentados nas tabelas 4.17

e 4.18. Para os casos dos modelos F2 e F4 os critérios de parada sio 1000 iteragdes ou erro igual
a 0.01.

A notagao Hy 1 1 x0:3%x20:1x4 de topologia acima indica uma rede FIR. 1 : 3 : 1
constituida de um neurénio na camada de entrada, trés neurdnios na camada intermedidria e 1
neuronic na camada de safda, cuja ordem dos filtros nas sinapses 0 x 20 ¥ 4 indica um filiro de
ordem zero na camada de entrada (essa camada nio possui sinapses, nem filtros}), um filtro de
ordem vinte nas sinapses da camada intermedidria e um filiro de ordem quatro nas sinapses da
camada de salda. O resumo deste modelo se encontra na pagina 84.

A ordem dos filtros 0 x 20 x 4 foi escolhida de forma a captar o ciclo didrio da carga, uma

vez que a soma das ordens dos filtros ¢ igual a 24, correspondendo & 24 medigdes horarias de
carga.
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4.5.6 Comentarios sobre os resultados do modelo F

Os tempos de CPU apresentades para o modelo F1 a partir da referéncia 5,1, foram
tomados em uma estacio SUN SPARCstation Ultra, bem como os tempos do modelo F2 a
partir da referéncia S3H,. Outros tempos do modelos F2 e demais modelos foram tomados em
uma SUN SPARCstation 4. Para facilitar a andlise as medidas de tempo apresentadas estido
referenciadas para uma SUN SPARCstation 20.

modelo | referéncia | tempo | modelo | referéncia tempo
médio médio
S1H, 42.17 S1Hq 2.82
S1H, 51.06 S1H 3.08
S1H3 21.38 S51H5 3.99
SaHy 100.60 SoHy 3.06
1 SoHy 192.76 F3 SoHy 2.63
S>3 167.81 S 3 3.40
SaHy 430.90 SaH,y 19.42
SaHo 504.43 S3H, 7.10
S3H; 729.37 SsHs 7.62
S1H, 25.23 S1H,y 14.07
S1H, 35.12 S1H, 14.96
S;{Hg 30.67 Slﬂg 12.55
SaHy 35.02 S:Hy 38.01
2 S5 61.87 F4 SoH o 91.63
SaHg 72.36 SaHy 95.47
SaH, 42.26 SsHy 107.21
SaH, 85.74 S3Ho 205.92
S3H3 111.12 SaHs 282.00

Tabela 4.21: Tempos de execucio em segundos para as diversas variacoes no modelo F.
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A caracteristicas gerais de desempenho para esse modelo sio as seguintes:

¢ Nota-se que o modelo F2 apresentou o melhor desempenho.

¢ Da mesma forma que no modelo M o aumento do conjunto de treinamento acarretou
uma melhoria no desempenho da previsio. Contudo, para o modelo F o aumento do
nimero de neurénios, de forma geral, néo resultou em um erro de previsdo meihor, ou seja,
independentemente do tamanho do conjunto de treinamento a topologia que apresentou
melhor resultado & a que possui menor nidmero de neurénios. Para o modelo F 4, porém, se
percebe que o conjunto de treinamento S para a previsao de poténcia reativa apresenta
melhor desempenho quando se utiliza mais neurénios em sua, topologia.

¢ O modelo F3 novamente apresentou a pior performance.

4.5.7 Comparagdes de Resultados
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4.5.8 Gréaficos dos Resultados

Gréficos comparando os valores medidos e previstos de carga e outras relacoes de erro
serao apresentados apenas para os modelos cujos indices Emed apresentam os menores valores,
evitando um excesso de informacio. As curvas de carga nos graficos estdo dispostas na seguinte
ordem: o primeiro grafico na pigina contém as curvas de carga de terca a sexta, nessa ordem; o
segundo grafico indica o erro de previsio correspondente: o terceiro grafico contém as curvas de
carga de sdbado a segunda, nessa ordem e o quarto grafico o erro de previsio correspondente ao
grafico anterior. Nos graficos, a carga prevista é a curva pontilhada e a carga medida
a curva cheia. Os gréficos apresentados correspondem a 4 semanas de simulacio.

Os gréficos de percentil indicam o percentual do nimero total de medidas de erro de previsio
que estdo abaixo de um determinado valor de erro médio absoluto. Assim, por exemplo, ao se
tomar o grafico de percentil das figuras 4.5 e 4.6 vé-se que 80% dos erros estio abaixo do valor

4%.
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Figura 4.4:

Poténcia ativa prevista, real e erro. Subestagio 40. Modelo M1.
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Figura 4.5: Poténcia reativa prevista, real e erro. Subestagio 40. Modelo M1.
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Figura 4.6: Grafico da porcentagem de medidas em funcao do erro absoluto. Barra
40, poténcia ativa. Modelo M1
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Figura 4.8: Poténcia ativa prevista, real e erro. Subestacio 80. Modelo M1.
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Figura 4.14: Gréfico da porcentagem de medidas em fungao do erro absoluto. Barra
221, poténcia ativa. Modelo M1
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221, poténcia reativa. Modelo M1
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Figura 4.26: Gréfico da porcentagem de medidas em fungao do erro absoluto. Barra
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Figura 4.27: Grafico da porcentagem de medidas em fungao do erro absoluto. Barra
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A analise das tabelas 4.22 e 4.23 e dos grificos permite tirar as seguintes conclustes:

Das tabelas 4.22 e 4.23 percebe-se que os modelos que apresentam melhor desempenho por
ordem crescente de erro médio sio:

1. Poténcia Ativa: M1, M2 , F2, M3, F'1, L4, L3 e F3.

2. Poténcia Reativa: M1, M2, M3, F2, F1, F4, L4, L3 e F3.

Dentro do contexto de cada modelo, o particionamento 3 (uma rede para cada dia da semana)
foi 0 que apresentou pior resultado, indicando que a excessiva especializacdo pode ser prejudicial
no processo de previsao, tendo em vista as varidveis de entrada utilizadas.

Nos graficos é possivel notar que a poténcia reativa apresenta maior nivel de ruido do que a
poténcia ativa, conforme visto no capitulo 3, sendo que a curva de carga para o final de semana,

tanto para a poténcia ativa, quanto para a poténcia reativa é a que apresenta maior quantidade
de ruido.

Nota-se nos graficos alguns valores espirios ou anormais, cuja presenga ndo afeta a capa-
cidade de previsio da rede exceto localmente. Em especial, no primeiro grafico da figura 4.8,
observa-se uma medida espiria de poténcia na curva de carga da quarta-feira, cuja incorporacio
ao conjunto de treinamento acarretou um erro de previsio elevado para a curva de carga da
quarta-feira seguinte.



Capitulo 5

Previsao do Estado Futuro

5.1 Consideragoes Iniciais

A operagdo de um sistema de energia elétrica precisa ser feita de forma confidvel e econémica,
a fim de que toda a carga e intercdmbio de energia sejam atendidos a um custo que seja minimo
para a empresa e que nenhuma restri¢io de operacio dos equipamentos gue compoem o sistema
de poténcia (geradores, transformadores e linhas de transmissio) seja violada. Isso significa que
a demanda de poténcia deve ser atendida de forma que os limites operativos de cada componente
do sistema sejam respeitados. Para isso é necessirio que o operador no centro de controle de
energia faca estudos visando garantir a confiabilidade do sistema, ou seja, ele verifica se o sistema
opera de forma segura. Esse estudo é denominado de anslise de seguranca, a qual é constituida
basicamente de quatro fungdes [Wood, 1996]:

—

. Monitoracio do Sistema.
. Analise Estatica de Contingéncia.

. Anélise de Seguranca Dindmica.

W R

. Fluxo de Carga Otimo com Restricdo de Seguranca.

cujas definigbes se encontram no Capftulo 1.

Uma vez que a funcdo 1 relaciona-se com a aquisicdo de medidas e que a funcio 4 é uma
extensao da funcéo 2, entio restringir-se-4 as consideragdes seguintes para as funcdes 2 e 3.

A apalise estética de contingéncia verifica se a safda de operagao de um transformador
linha de transmissdo, gerador ou carga, acarretard alguma sobrecarga de fluxo em outras linhas

b

b

148
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sobrecarga de geragdo ou sobretensio em alguma barra do sistema. J& a andlise de seguranca
dindmica verifica se os geradores manteriio o sincronismo quando da ocorréncia de um defeito.
Em ambos os casos é necessdrio obter o estado do sistema através do uso de algoritmo de
fluxo de carga AC, o qual permite obter os valores das varidveis (V,#), a partir dos valores
das inje¢oes independentes de poténcia P e Q, através da solugio das equacoes 5.1 e 5.2, que é
obtida de forma iterativa utilizando o método de Newton-Raphson ou suas versdes desacopladas
[Monticelli, 1983]. A figura 5.1 ilustra o processo acima.

Fr =V, Z Vi Glom €08 8, + Bl sin Orrm, ) (5.1)
meR

Gr=V; Z Vm(ka $in O + By cos gkm) (52)
mel

onde K é o conjunto de m barras adjacentes & barra k, incluindo a propria barra k, G é a con-
dutancia e B a susceptincia.

Uma vez que nio tem sentido fazer anslise de seguranca para o ponto de operagio atual, pois
nada poderd se fazer, entdo é preciso que essa analise seja feita considerando o estado futuro do
sistema que depende do perfil de carga futuro, j& que o estado é fung¢do da carga ativa e reativa
como mostram as equacgoes 5.1 e 5.2.

E possivel obter diretamente uma previsido do estado, considerando as tensdes nodais (V,8)
como varidveis de estado, através de estimadores dindmicos de estado. Contudo h4 beneficios

em utilizar a previsio de carga nodal e depois o estado os quais sio considerados abaixo
[Couto, 1994]:

¢ Injecoes nodais de poténcia ativa e reativa sio medidas mais apropriadas para representar
a dindmica de interesse do sistema.

» Sdo valores que guardam maior independéncia entre si.

¢ A modelagem pode ser feita através de técnicas estatisticas jd conhecidas,

Tendo em vista a abordagem exposta na figura 5.1, procurou-se neste capitulo avaliar o
desempenho da previsiao de estado por meio de fluxos de carga em refagao ao desempenho da
previsdo de carga nodal ativa e reativa. Para isso foi montado um exemplo considerando inici-
almente um sistema de duas barras e outro estudo considerando o sistema IEEFE14 modificado
da seguinte maneira: manteve-se os dados de linha de transmissio e utilizou-se como inje¢les
de poténcia em 11 barras PQ as cargas previstas nas subestagdes da CPFL.
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5.2 Efeito da Previsao de Carga no Estado

Para exemplificar a idéia exposta anteriormente, nesta secdo serd mostrado como varia o
estado do sistema (V e #) em funcio da variagdo em P e Q, ou seja, serd mostrada a sensibilidade
do erro na previsio do estado do sistema em fun¢io do erro na previsdo de carga. Para isso sers
utilizado um exemplo simples com um sistema de duas barras conforme mostra, a figura 5.2.

Sistema de duas barras

4]
1/0 1 2
R.XeY

P,Q

P=15 MW R=20 %
Q=5 MVAr X=49%
Y=1.30%

Figura 5.2: Sistema para exemplo de previsido de estado.

Para o sistema acima considerou-se uma carga base de P = 15 MW e @ = 5MV Ar. Em
relagdo a essa carga base serd feito um simples estudo para ilustrar a variagdo no estado do
sistema quando se varia a carga ativa e reativa em +10%. Sio abordados nove casos conforme
mostrado abaixo.

Caso 1: P e Q base.

Casos 2 e 3: P ndo varia, Q varia.

*

Casos 4 e 5: P varia, Q nio varia.

Casos 6 2 9: P e Q variam.

A tabela 5.1 mostra as injecdes de poténcia na barra 2 e a tabela 5.2 mostra o estado
correspondente a essas inje¢des, bem como o erro em relagdo ao caso base.

Pelo exemplo é possivel observar alguns fatos importantes que se repetirdo, qguando da anélise
do estado para o sistema IEEFE 14 barras:
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¢ Uma imprecisio na poténcia reativa tem pequena influéncia no estado (V, 8}, se comparado
com uma imprecisio na poténcia ativa.

* A sensibilidade da magnitude da tensio em relacdo & variacio nas duas poténcias é bem
menor quando comparada com a sensibilidade do &ngulo,

¢ Em outras palavras: a previsio do estado por essa abordagem exige uma maior precisio
da poténcia ativa que na poténcia reativa.

caso | barra P Q
1 2 -15.00 | -5.00
2 2 -15.00 | -4.50
3 2 -15.00 | -5.50
4 2 -13.50 1 -5.00
) 2 -16.50 | -5.00
6 2 -16.50 | -5.50
7 2 -13.50 | -3.50
8 2 -16.50 | -4.50
9 2 -13.50 | -4.50

Tabela 5.1: Valor das injecdes de poténcia na barra 2

caso | barra | tensao | angulo | erro (%) V | erro (%) 6

1 2 0.9429 | -3.9256 - -

2 2 0.9456 | -3.9771 0.28 1.31
3 2 (.9402 | -3.8741 0.29 1.31
4 2 0.9465 | -3.4713 (.38 11.57
5 2 0.9384 | -4.3992 0.48 12.06
6 2 0.9356 | -4.3493 0.77 10.80
7 2 0.9437 | -3.4201 (.08 12.88
8 2 0.9413 | -4.4762 0.17 14.83
9 2 0.9492 | -3.5501 0.67 9.57

Tabela 5.2: FEstado na barra 2

5.2.1 Anadlise do Erro de Previsio de Carga no Estado do Sistema IEEE14

Nesta secdo é feita uma andlise da sensibilidade do estado do sistema IEFE14 barras em
relagdo ao erro de previsio nas injecdes de poténcia obtidas através dos modelos de ANN de
melhor desempenho encontrados nos testes.
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O Sistema IEEE14 é composto de 14 barras: 1 barra V#, 4 barras PV e 9 barras PQ. Uma
vez que as simulagdes de previsao foram feitas para 11 barras do tipo PQ, entdo duas das barras
PV foram convertidas em PQ, notadamente as barras 3 e 6. Para as barras PV restantes a
geragao de poténcia ativa foi fixada em 25 MW e a tensdo em V = Ipu. O Valor de Ve 8 para a
barra slack foi fixado em: V = 1pu e § = 0. Os dados do IEEE14 se encontram no Apéndice A.
A correspondéncia entre as subestacdes e os niimeros das barras é apresentada na tabela abaixo:

Subestagéio | A0R [B0C [ 221 R [ 232 R [ 3701 | 463 R | 572 R | 623 € 6683 R | 7621 | 840 R
N°? Barra 3 4 5 7 8 9 16 11 12 13 14

Tabela 5.3: Relacio entre o ntmero da barra e o ndmero da subestacio.

A analise estatistica dos dados foi realizada para o perfodo de 31 /07/94 a 04/02/95 totalizan-
do 4536 valores horarios, sem descontar a presenca de feriados, os quais nio foram considerados
na andlise. Assim para cada hora do intervalo acima foi rodado um fluxo de carga para o8 ¢asos
apresentados abaixo, sendo que o resultado estatistico para esses casos é apresentado na tabela
5.5, onde os erros sio valores percentuais relativos. J4 as tabelas 5.6 e 5.7 apresentam uma
estatistica do erro nos fluxos das linhas, onde os erros sdo em relacio as bases apresentadas na
tabela 5.4 para cada ramo do sistema. Os graficos mostram o erro de previsio da tensio e do
dngulo em relagéo ao erro de previsio da poténcia reativa e ativa. Note que a presenca de um
valor espiirio na previsio de poténcia é refletida na previsio de estado, como era de se esperar.

¢ Caso 1: P nao varia, Q varia.
e Caso 2: P varia, Q nio varia.

¢ Caso 3: P varia, Q varia.

ramo
121314156 [71879710
base (MVA) | 55 [ 67 | 45 | 45 | 45 | 34 | 89 | 45 22 | 55
ramo
1112113114 (15716 | IT]187T10 20
base (MVA) | 27 {22 |34 |67 | 55 | 22 | 34 | 22 | 99 22

Tabela 5.4: Tabela com as poténcias base para o fluxo nos ramos

A observagdo do comportamento do erro de previsdo de estado para os casos acima, permite
obter as seguintes conclusdes:




Previsao do Fstado Futuro 154

1. O erro de previsio da poténcia ativa afeta pouco {< 0.10%) a magnitude da tensio; porém
ocasiona um erro médio significativo na fase da tensio (< 6.5%), 0 que era esperado tendo
em vista o acoplamento P — 4 nos sistemas de transmissio.

2. O erro de previsdo da poténcia reativa pouco infiuencia a fase da tensio {< 0.5%), como
se espera devido ao desacoplamento () — #; porém, surpreendentemente, afeta muito pouco
a previsdo da magnitude de tensio (< 0.25%), tendo em vista o acoplamento Q — V. Uma
razao para isso pode ser encontrada no pequeno valor dos elementos da matriz B”, que é
a matriz de sensibilidade Q — V.

3. O erro médio percentual relativo de previsio do angulo ¢ maior do que o erro médio de
previsdo da poténcia ativa.

4. O erro nas medidas de fluxo ativo e reativo é baixo, porque esses valores variam linearmente
com o erTo tensao que é reduzido.

5. O erro médio absoluto do angulo é da ordem de 0.375 graus, que é um valor préximo ao
obtido por [Silva, 1993].
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Figura 5.3: Erro na poténcia ativa e reativa e sua relagdo com o erro no angulo e

na tensao. Subestagdo 80



Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho realizon uma andlise da previsio de carga nodal ativa e reativa, a partir de
dados reais de subestacdes com carga residencial, comercial e industrial, através de redes neurais
artificiais.

Para isso foram propostos trés modelos: Os dois primeiros utilizando rede MLP estatica e
o terceiro utilizando rede FIR, os quais foram designados por M que utiliza variaveis bindrias
para representar dia e hora, L que utiliza uma rede neural para cada hora do ida e F que por
representar o tempo, incorpora automaticamente o ciclo didrio da carga. Para cada um destes
modelos foi designado um tipo de particionamento do conjunto de dados e que sio definidos
abaixo:

1. nenhum particionamento.
2. particionamento entre dia de semana e final de semana.
3. particionamento em cada dia da semana.

4. particionamento entre os dias: sibado, domingo, segunda e demais dias da semana.

Assim, formou-se o seguinte conjunto de modelos: M1, M2, M3, F1, F2, I'3, F4, L3 e 14,
cujos desempenhos em termos de erro médio de previsdo foram analisados permitindo obter as
conclusdes que sao apresentadas a seguir:

O modelo M1 apresentou os melhores resultados em comparacio a todos os outros modelos,
inclusive os de processamento temporal, sendo esse resultado valido para as varidveis,
topologias e conjunto de treinamentos usados no presente estudo. O erro médio de previsio

160
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com esse modelo é da ordem de 2.45% para a poténcia ativa e 4.09% para a poténcia
reatival.

A forma de particionamento 3 foi a que apresentou o pior desempenho para todos os modelos,
indicando que o excesso de especializacio das redes neurais pode ser prejudicial & previsio.

O modelo M2, apesar de nio ter apresentado o melhor desempenho, ¢ uma alternativa ao
modelo M1, tendo em vista que seu erro médio de previsdo {2.72% poténcia ativa e 4.75%
poténcia reativa) é comparavel ao deste modelo, sendo que seu tempo de execugio é menor.

De uma forma geral, verificou-se que quanto maior o conjunto de treinamento, melhor o de-
sempenho da previsio ao utilizar menos neurénios.

Para todos os modelos observou-se a importéncia de encontrar uma relagio adequada entre
conjunto de treinamento X tamanho de rede, a fim de se diminuir o erro de previsao,
indicando que é desejdvel elaborar um algoritmo construtivo ou de poda capaz de selecionar
o niimero de neurdnios necessirios para obter o menor erro de precisao.

Conforme foi exposto no capitulo 5, o objetivo da previsdo de carga nodal neste trabalho é
obter uma previsio do estado do sistema de energia, para poder realizar a andlise de seguranca
do mesmo. Dessa forma, apesar da previsio de poténcia reativa ser pior do que a de poténcia
ativa, verificou-se para um sistema de duas barras e para um sistema de 14 barras (IEEE14)
que o erro de previsdo na poténcia ativa t&m um efeito maior no erro de previsdo do estado do
que o erro de previsdo na poténcia reativa.

6.1 Sugestao para Trabalhos Futuros
Os itens abaixo indicam algumas sugestoes de estudos futuros que podem ser realizados:

¢ Verificacdo do desempenho de previsdo de poténcia ativa e reativa através do uso de mo-
delos NARMAX implementados por meio de redes tecorrentes,

¢ Implementacio de um modelo de previsao cujo algoritmo de treinamento seja rapido e
eficiente, utilizando-se: métodos de otimiza¢io de segunda ordem, evitando, assim, que

0 usudrio tenha que definir % e a, uma rede RBF (“Radial Basis Function”), ou outra
metodologia que permita atingir esse objetivo.

* Implementacdo e estudo de algoritmos construtivos, uma vez que a topologia utilizada
afeta o desempenho da previsio.

¢ Implementacio e estudo de algoritmos que facam a selecdo de varidveis de entrada.

Valores percentuais sio obtidos em relacio a uma base de poténcia.
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¢ Desenvolvimento de um algoritmo paralelizado para realizar a previsio de carga nodal.

¢ Desenvolvimento de um algoritmo que gere indices de confiabilidade para para os valores
previstos.

¢ Estudo da influéneia da previsio de carga na anslise de seguranca.



Apéndice A

Descricao do IEEE14 barras

Esse apéndice descreve o sistema IEEE14 de forma simplificada. As tabelas A.1 e A.2 séo base-
adas 1o formato CDF descrito pelo IEEE. Os valores de tensio 10000 devem ser compreendidos
como sendo 1.0000 pu. Os tipos de barras possiveis sio: 2 barra slack, 1 barra PV e 0 barra PQ.
Muito embora a tabela A.1 mostre valores de poténcia consumidos nas barras PQ, os valores
realmente utilizados nas simulagées foram aqueles previstos peios modelos do Capitulo 4.

Na tabela A.2 a barra origem e a barra destino indicam um ramo conectando essas duas
barras, sendo que a numeracio dos mesmos neste trabalho segue a ordem em que eles sido
apresentados na tabela. Os valores de R, X E Y estio em porcentagern na hase 160 MVA.
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N? barra | tipo | tensdo | ingulo | P gerado | Q gerado | P consumido | Q consumido
1 2 1000 0. 0.0 0.0 0.0 0.0
2 1 1000 0. 25.0 0.0 0.0 0.0
3 0 1600 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
4 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
5 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
6 1 1000 0. 25.0 0.0 0.0 0.0
7 0 1000 0. 0.0 0.0 13.0 5.0
8 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
9 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
I 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
11 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
12 0 1000 0. 0.0 0.0 5.0 5.0
13 0 1000 0. 0.0 0.0 15.0 5.0
14 0 1000 0. 6.0 0.0 15.0 5.0

Tabela A.1: Dados de barra do IEEE14 modificado.
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barra origem | barra destino [ R (%) | X (%) | Y (%)
hline 1 2 1.94 58.2 5.28

1 3 5.40 22.3 4.92
2 3 4.70 19.8 4.38
2 4 581 17.6 3.74
2 5 5.70 i74 3.40
3 4 6.70 17.1 3.46
4 5 1.34 4.2 1.28
4 7 0.0 20.9 0.00
4 9 0.0 55.6 0.00
5 6 0.0 25.2 0.00
6 11 9.5 19.9 .00
6 12 12.3 25.6 0.00
6 13 6.61 13.0 0.00
7 8 0.0 17.6 0.00
7 9 0.0 11.0 .00
9 10 3.18 8.5 0.00
9 14 12.7 274 0.00
10 11 8.2 19.2 0.00
12 13 22.1 20.0 0.00
13 14 171 34.8 0.60

Tabela A.2: Dados de linha do IFEE14.
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