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Resumo

A habilidade de prever precisamente a carga do sistema ¢ vital ao planejamento e
operagio eficiente, econdmica ¢ segura de um sistema de poténcia. Este trabalho
investiga a utilizagfo de redes neurais artificiais para previsio de carga no periodo de

demanda de ponta a curto ¢ curtissimo prazos.

Dois algoritmos de previsdo sdo testados € avaliados com relagfio a precisdo e

esforco computacional. Uma andlise da influéneia de dados climaticos sobre a carga €

realizada. Procurou-se encontrar uma arquitetura compacta ¢ robusta que pudesse tevar—

em consideragio a sazonalidade da carga anual, sem compromeicr a precisdo—da

previs#o.

O primeiro algoritmo (MWS) utiliza os dados dos ultimos dez dias tipicos para
previsio do perfil de maneira estética e dindmica. O segundo algoritmo (44S) utiliza os
dados histéricos do ano anterior para previsio do ano vigente (previsdo estatica e

dindmica).

O algoritmo MWS com previsdo dindmica obteve o0s melhores resultados para os
horizontes de dez minutos (curtissimo prazo) a frente, uma e 24 horas a frente. Vérias
dificuldades foram encontradas para considerar a entrada e saida do hordrio de verio.
Apenas a variavel temperatura maxima foi a mais significativa em termos de varidveis
climaticas. A escassez de dados climéticos mais consistentes no final da tarde
impediram uma avaliagio mais completa da influéncia das condigdes climdticas na

previsdo.

Os resultados obtidos demostraram um bom desempenho das redes neurais com

erro médio percentual absoluto em torno de 2% para os trés horizontes previstos.



Abstract

The ability to accurately predict the system load is vital to the efficient,
economic, and secure operation and planning of a power system. This work investigates
the use of artificial neural networks for short and very short-term load peak demand

forecasting.

Two forecasting algorithms are tested and evaluated based on their precision and
computational load. The influence of weather conditions on load demand is

investigated. We sought a robust and compact topology which considers annual load

sazonality, in order to preserve the forecast precision.

The algorithm (MWS) uses data from the last 10 typical days to forecast the load
peak demand profile with static and dynamic methods. The second algorithm (4AS) uses
historical data from the previous year’s load and weather database to forecast current

year using static and dynamical methods.

The MWS algorithm with dynamic forecasting yields the best load peak demand
forecasting results for 10 minutes (very short-term forecasting), 1 and 24 hours ahead.
The maximum temperature is the most significant weather variable. Scarce consistent
evening weather data prevent a more complete evaluation of the influence of weather

conditions on load forecasting.

The results show good performance of neural networks with around 2% mean

percent absolute error for forecasts on the three horizons evaluated.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo introduz brevemente a computagdo
neural aplicada & previsdo de carga, fornece a motivagdo e
uma descri¢do geral do trabalho, destaca os objetivos da
dissertacdo e descreve como ela estd organizada.

1.1 - Redes Neurais Artificiais Aplicadas a Previsdo de Carga

O paradigma neural ¢ uma forma alternativa de computagfio que procura imitar o

funcionamento do cérebro humano hia solugdo de problenmas -de-reconhecimento—de————
padrdes. O interesse dos pesquisadores numa forma de computagio que se inspirasse no
cérebro veio do fato deste Gltimo possuir caracteristicas altamente desejaveis para um
sistema artificial, tais como: robustez € tolerdncia a falhas; flexibilidade; capacidade
para lidar com informagGes probabilisticas, ruidosas ou inconsistentes; processamento
paralelo; arquitetura compacta e com pouca dissipagiio de energia. Além destas
caracteristicas, a capacidade de aprendizado, generalizagdo e associagdo, motivou o

grande interesse por este tipo de computagdo alternativa [1].

Uma rede neural artificial (RNA) ¢ caracterizada pelo emprego de simples
processadores em paralelo e pelo conhecimento armazenado em sua propria topologia
final. Além disso, a menos de algumas excessGes, muito deste conhecimento &
aprendido por exemplos de maneira que estas redes possam adquirir a habilidade de
resolver um problema especifico. Em outras palavras, RNA’s no exigem um algoritmo
pré-definido para resolver problemas, mas elas necessitam de exemplos das situagdes

que envolvem tais problemas [2].

RNA’s sdo, como seu proprio nome declara, redes artificiais de elementos
neurais. Os elementos neurais, neurénios, sio simples processadores nem ripidos e nem
poderosos quando analizados individualmente. O poder destas estruturas vem de sua

utilizagdio de indmeros destes processadores simples colocados numa topologia de rede



como pode ser visto na figura.1.1. Estas redes podem coletivamente apresentar algumas
propriedades interessantes e, em muitos casos, ser modeladas adaptativamente de
maneira a aprender os exemplos. Contudo, uma vez treinada, uma RNA pode responder

rapidamente e ser muito util em aplicagdes em tempo-real [2].

Até o momento RNA’s tém sido aplicadas consistentemente em problemas de
Engenharia Elétrica [3]. Trés dos principais usos destas abordagem sfo derivados de sua
habilidade de previsdo, otimizagdio e classificacfio. Previsdo de carga para uma

concessiondria de energia é um dos exemplos de sua capacidade de predicéo.

Entradas . Saidas

Figura.1.1: Exemplo de uma Rede Neural Artificial Multicamada

As aplicagdes de RNA’s em sistemas de poténcia podem ser divididas dentro das

seguintes categorias [4]:

s previsdo de carga

s analise de seguranca

» analise de contingéncia

e diagnostico e processamento de alarmes
¢ analise de controle e observabilidade

» modelagem e identificagéo



Dentre os problemas citados acima, um tem recebido especial ateng@io dos
pesquisadores nos ultimos anos: a previsio de séries temporais (previsdo de carga a
curto-prazo). Afinal, prever o futuro, em especial do comportamento de séries que
variam ao longo do tempo, é fundamental em analises e tomadas de decisdo e, até hoje,
continua sendo um desafio para a estatistica e a computagdo. As RNA’s tém se
mostrado uma poderosa ferramenta na previsdo de séries temporais, em especial em
previsio de carga a curto-prazo. Sua habilidade em extrair complicadas relagbes néo-
lineares a partir de dados de entrada ruidosos tem produzido resultados surpreendentes,
na maioria das vezes melhores que os obtidos por procedimentos estatisticos
convencionais [5-7]. Exemplos de aplicag8se bem sucedidas das RNA’s na previséo de
carga sio encontradas em vérias referéncias. O capitulo 3 apresenta uma breve andlise

de algumas destas aplicacGes.

1.2- Motivacio do Trabalho

Tradicionalmente, a previsdo de carga a curto prazo ¢ feita em base horaria, ou
seja, a previsdo fornece a estimativa da carga média para cada hora do proximo dia.
Entretanto, nos intervalos em que ha grande variagdo na demanda de carga,
principalmente nos periodos de entrada e saida do periodo de ponta, a demanda média
pode ser muito diferente do valor instantaneo. Para se trabalhar com uma curva de carga
mais realista, as empresas estdo adotando uma discretizagio menor nos intervalos de
grande variagdo de demanda, de modo a se obter uma curva mais fiel ao comportamento

da carga.

A escassez na literatura em previsio de carga a curto e curtissimo prazo com
discretizagfio menor que uma hora, o grande sucesso do uso de RNA’s para a solugfio de
tais problemas ¢ a necessidade de desenvolvimento de algoritmos de previsdo de carga
com novas metodologias especificas para problemas de previsio no Brasil, nos motivou
a estudar a performance do uso de RNA’s para a solugéo da previsdo de carga propria no

periodo de ponta com discretizagdo menor que uma hora.



1.3- Objetivo

O objetivo principal desta dissertagdo ¢ estudar o uso de RNA’s na previsdo de
carga com horizontes de curto e curtissimo prazo. O trabalho de pesquisa envolve
estudos nas areas de RNA’s, andlise de variaveis que influenciam a carga e uma analise
de quatro algoritmos propostos para prever o periodo de demanda de ponta com

discretizagio menor que uma hora.

1.4- Descric¢do do Trabalho

Esta secdo apresenta as cinco partes principais da dissertagdo: o estudo sobre

previsiio de carga a curto e curtissimo prazo; redes neurais artificiais; a modelagem das
RNA’s para a previsdo de carga a curto e curtissimo prazo; a analise de dados reais de

uma concessiondria de energia elétrica; e o estudo de caso.

O estudo sobre previsio de carga e RNA’s compreendeu um resumo dos
principais conceitos nas duas areas, seguido de um levantamento das aplica¢des mais
importantes em previsdo de carga e principalmente de RNA’s na previsdo de carga a

curto prazo.

Além de buscar um embasamento tedrico necessario ao desenvolvimento de um
modelo de previsdo de carga, procurou-se a identificagio de comsideragdes praticas
visando aplicé-las na modelagem de RNA’s para previsdio de carga a curto e curtissimo
prazo para sua implementagfio do estudo de caso. Dentre as metodologias analisadas
constatou-se a predominéncia do uso do algoritmo de retro-propagagio do erro ou back-

propagation para o treinamento das redes.

Dentre os varios fatores indicadores de desempenho das RNA’s foram
considerados trés: convergéneia, generalizagdo e escalabilidade. Para controlar estes
fatores utilizou-se mecanismos como: escolha da fun¢io de ativagdo mais adequada ao

problema, tendo sido testadas as fungdes sigmoide e tangente hiperbolica; manipulacdo



dos pardmetros de controle do gradiente descendente e do numero de épocas
apresentadas & rede, tais como taxa de aprendizagem e termo de momento; ¢ escolha da

arquitetura mais apropriada.

O ambiente de simulagiio, desenvolvido em MATLAB, teve o objetivo apenas de
testar o desempenho dos algoritmos e das redes implementadas néo visando fazer um
sistema de apoio & previsio ou um sistema previsor em si. Tal software pode ser

desenvolvido com base nos algoritmos apresentados neste trabalho.

No estudo de caso, modelou-se as RNA’s para executar previsdes da carga

_ prépria do sistema CESP no periodo de demanda de ponta (para a CESP este periodo

vai das 17 as 22 horas), com horizontes de 10 minutos, 1 hora e 24 horas & frente. Os

histéricos utilizados contém dados de carga com base hordria, carga com discretizagdo

de 10 em 10 minutos e dados climaticos.

Os resultados obtidos foram avaliados pelas seguintes métricas de desempenho:
comparacgio grafica, diagramas de dispersdo ou “scaftergrams”, etro médio percentual
(MPE), erro médio percentual absoluto (MAPE), percentagem de previsSes entre 0ed%

e maximo erro percentual (MAXAPE).

1.5- Organizacio da Dissertacio

Esta dissertacio esta dividida em sete capitulos que cobrem: previsdo de carga,
redes neurais artificiais, modelagem e algoritmos de previsdo utilizando RNA’s, estudo

de caso, avaliacio dos resuitados ¢ conclusdo.

No capitulo 2 é feito um levantamento dos principais conceitos de previsdo de
carga. O capitulo apresenta os diversos horizontes de previsio de carga ¢ sua
importancia do ponto de vista do planejamento da operagio de um sistema de poténcia,
apresenta um modelo trivial de previsfio de carga a curto-prazo, analisa a situacfio da

previsdo de carga no Brasil. Em seguida, faz-se uma caracterizagiio da carga ¢ a



influéncia dos fatores operativos e externos da mesma, além de uma descri¢do dos

modelos e técnicas mais usadas em previsiio de carga a curto e curtissimo prazo.

No capitulo 3 ¢ feito um estudo dos principais conceitos na area de redes neurais
artificiais. O capitulo apresenta um breve historico dos acontecimentos mais marcantes
na evolugio das RNA’s, descreve o funcionamento de um neurdnio artificial, das
fungdes de ativagdo, das topologias ¢ dos tipos de treinamento existentes. Em seguida,
faz-se uma descrigio mais detalhada do tipo de rede utilizada na dissertagdo, com énfase

para o algoritmo de treinamento utilizado, o de retro-propagagéo do erro.

de carga a curto prazo, analisa-se o problema da previsdo de carga no horario de

demanda de ponta e apresenta os algoritmos de previsdo que serdo empregados para

solucionar o problema citado acima.

No capitulo 5, faremos o estudo da previsio do hordrio de ponta de carga propria

do sistema CESP, onde ¢ feita uma andlise dos dados histéricos.

No capitulo 6, é feita uma andlise dos resultados segundo algumas métricas
estatisticas de analise do desempenho da previsio para os horizontes de curto e

curtissimo prazos.

No capitulo final resumimos os resultados obtidos ¢ apresentamos algumas

conclusdes e sugestdes de possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

PREVISAO DE CARGA

Este capitulo introduz e discute brevemente as
funcbes e objetivos da previsdo de carga, fornece uma
andlise geral da situagdo brasileira no setor, destaca 0s
principais modelos cldssicos e técnicas de previsdo a curto e
curtissimo prazo e avalia algumas questoes prdticas na
modelagem de um sistema de previsdo.

2.1 - Introducio

Etimologicamente, a palavra previsdo, prae e videre, sugere que se quer ver uma
coisa antes que ela exista. Alguns autores preferem a palavra predi¢ao, para indicar algo
que devera existir no futuro. Ainda outros utilizam o termo projeciio. Neste trabalho

iremos usar consistentemente a palavra previsio com o sentido indicado acima.

E importante salientar que a previsio constitui apenas um meio de fornecer
informacdes para uma conseqgiiente tomada de decisdes, visando a determinados

objetivos [8].

O interesse pela previsdo se justifica na medida em que a previsio € um subsidio
relevante 4 tomada de decisdes. Como decisdes criteriosas geralmente proporcionam
economias considerdveis, a analise de séries temporais objetivando métodos eficientes

de previsdo se reveste de grande importéncia [9].

O acompanhamento da carga de um sistema de poténcia pela geragdo em todos
os instantes é a exigéncia bésica na operagio do mesmo [10]. Para fornecer com boa
qualidade a energia elétrica, isto ¢, de uma maneira segura e econdmica, uma companhia
elétrica tem que resolver diversos problemas técnicos e econdmicos no planejamento e
controle da operacdo de um sistema de energia elétrica. Com o proposito de

plangjamento e controle 6timos desses sistemas novas técnicas de otimizacéo sédo



desenvolvidas e aplicadas com uma consideravel redugdo dos custos; em concordincia
com este objetivo o conhecimento da carga futura desse sistema € o primeiro pré-

requisito [10-11].

2.2- Os Diversos Horizontes de Previsio de Carga

Num sistema de poténcia, a previsdo de demanda de energia elétrica visa atender

este mercado de maneira segura e econdmica.

Os diversos niveis de planejamento da operagdo, € sua execucio, definem o

categorias:

Longo Praze: consiste em analisar o nivel de consumo do mercado para um
horizonte de até 5 anos & frente visando fornecer subsidios para determinar o nivel de
complementagéo térmica de modo a minimizar o custo esperado. Podem ser utilizadas

técnicas de cendrio ou outras para se fazer esta previsdo;

Médio Prazo: abrange um horizonte de até um ano a frente, coincidente com a
fase de planejamento da operagio energética; necessario para determinar uma politica de
operagdo dos reservatorios, fixagdo de cronogramas de manutenc¢do de equipamentos de
geragio e transmissdo, bem como a determinagdo de contratos de suprimentos de
energia e poténcia entre empresas, de maneira a se atender a demanda prevista com a

capacidade disponivel, e também estabelecer os pregos de médio prazo;

Curto Prazo: é a previsio feita com antecedéncia desde algumas horas até
algumas semanas; utilizada na fase de programac@o da operacdo, onde se procura
atender as metas estabelecidas no médio prazo, levando-se em conta as variagdes
elétricas e energéticas ndo esperadas. Nessa fase, ¢ realizada a analise de seguranca do
sistema nos aspectos elétrico, energético e hidraulico, adequando o cronograma de

manutengio elaborado no médio prazo.



A informacfio de carga para a programacio da operagio hidraulica do sistema,
alocagio de unidades, coordenagdo hidro-térmicae a avaliaciio de intercadmbios ¢ obtida

a partir da previsdo de carga a curto-prazo do sistema.

Curtissimo Prazo: num horizonte de poucos minutos a uma hora & frente,
estaremos na fase de operagiio em tempo-real, ¢ a previsdo de carga a curtissimo prazo ¢
utilizada para detectar condig¢des perigosas de operacio ¢ para a analise on-line de

contingéncias, possibilitando intervengdes corretivas a tempo.

de despacho econémico com horizonte de previsio na ordem de segundos e minutos.

A observacio e analise do passado da demanda crescem de importancia 4 medida
que o horizonte decresce. Num prazo mais curto, as variagbes ciclicas do
comportamento da carga ¢ mais observavel e mais significativa. No entanto, quando
chegamos 2o curto e curtissimo prazo, o requisito fundamental passa a ser a
adaptabilidade da previsdo, considerando-se os impactos climaticos que atuam sobre a
carga ou monitorando-se continuamente a variagdo da carga observada em relagdo a

prevista, de modo a possibilitar agdes corretivas.

Quanto mais curto o horizonte de previsdo, em geral, maior a necessidade de
precisio e detalhe. Outro requisito, nesse horizonte, € a robustez do modelo adotado

para a previsdo, ja que ele deve se recuperar rapidamente de situagdes nio usuais.

Neste trabalho o problema de se determinar o perfil de carga no horério de ponta
se situa nos horizontes de curto e curtissimo prazo que serd a partir de agora o foco de
nossas discussdes. Ao longo da tese nés usaremos ao termo “curto” para indicar
horizonte de previsdo de uma a 24 horas a frente. E “curtissimo” para indicar horizonte

de previsdo de poucos minutos a meia hora a frente.
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2.3- A Importincia da Previsdo a Curto Praze

Podemos estar interessados em diversos tipos de previsdo a curto prazo
dependendo de sua utilidade para a programagio da operagdo. Logo, o interesse da

previsdo de carga a curto-prazo (PCCP) é, tipicamente:

e pico de carga diario do sistema.
e valor da carga numa certa hora do dia.

e curva de carga diaria ou semanal (hordrio ou intervalo menor) do sistema.

A PCCP tem um papel-importante na - formulagio da operagdo econdmica,
ncia. QO principal objetivoda PCCP_

confidvel, segurae-e

¢ fornecer uma previsdo de carga para:

e a programacio basica da geragéo.
o analise de seguranga do sisterna de poténcia em qualquer instante.

¢ informagio continua ao operador.

A aplicagfo primaria da PCCP ¢ fornecer informagdes necessdrias as funcdes de
programagco que determinam a alocagfio de geragdo mais econdmica consistente com as
exigéncias de confiabilidade, restrigSes operacionais, politicas, ambientais ¢ limitagdes

do equipamento.

Uma segunda aplicacio da PCCP ¢ a avaliagio preditiva da seguranga do
sistema. A previsdo de carga é um dado imporiante para a analise de contingéncia para a
detecgdio de futuras condigdes sobre as quais o sistema possa se tornar vulneravel. Esta
informac@io permite aos operadores preparar a agio corretiva necessaria para operar o

sistema de poténcia de forma segura.

Uma terceira aplicagio da PCCP ¢ fornecer aos operadores do sistema,
informagdes periddicas, isto é, a mais recente previsdo de carga, com a lltima previséo

de tempo, sendo que a caracteristica de seu comportamento aleatério deve ser levado em
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conta. Os operadores necessitam desta informag8o para operar o sistema de maneira

econdmica e confidvel. A figura.2.1 sumariza as maiores aplicagdes da PCCP.

Programagiio da Operacio :
Alocacdo de Unidades I
Coordenagiio Hidro-térmica

Avaliacdo do Intercimbio

v e e e — e o —

Previsdo de Cargaa
Curto e Curtissimo Prazo

Anilise de Contingéncia

Figura.2.1: Usos da PCCP

2.4- Modelo Trivial para Previsdo de Carga

A previsio de carga feita manualmente pelos operadores tem sido trocada
por pacotes de softwares nos modernos centros de operagao de sistema de poténcia
(COS). Os maiores componentes da PCCP do sistema sdo os modelos de PCCP, as

fontes de dados e a interface homem-maquina (IHM).

Os modelos de PCCP implementam a representagio do sistema de cargas e os
algoritmos de previsdo. As fontes de dados sdo o historico de carga, as bases de dados
sobre as condi¢Ses climaticas, os pardmetros da base de dados, os dados entrados de
forma manual pelos operadores, os dados de tempo-real obtidos pelo COS e a conexdo

de dados do servico de previsdo do tempo.

Os dados que entram manualmente podem incluir atualiza¢des dos dados do
tempo, parAmetros de previsio de carga ou comandos de execugdo. Em geral, os

modelos de PCCP usam dados de cargas integralizadas (MWh ou MWh/h).

A base de dados da telemetria em tempo-real ¢ usada pelo CAG para determinar

a carga “medida” que &, tipicamente, integralizada (e consequentemente ajustada) antes
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de serem usados por um modelo de PCCP. As saidas da PCCP sédo fornecidas aos
terminais de operacdes e informagSes dos operadores e 4 outros setores do COS que
necessitam destas informagdes. Podemos observar melhor este fluxo de informagdes

através da figura.2.2.

A figura.2.2 mostra o esquema de um sistema de PCCP para um COS moderno.
Embora possa ser sugerido o sistema de previsdo de carga mostrado na figura acima, a
preocupagdo especifica deste trabalho esta nos algoritmos ¢ na modelagem da carga que
farfio a previsdo, avaliando o problema da previsdo do perfil de carga no periodo de

ponta.

______________________  Para cada horizonte de previsdo, esta ird fornecer subsidios para um tipo de

funcdo da programacio da operagdo. Portanto, para cada fun¢do podemos ter um

horizonte de previsdo diferente.

A nivel de COS a previsdo a curtissimo prazo tem muita importancia, pois
fornece uma estimativa para o operador, na operagdo em tempo-real, tomar alguma
decisfio que seja importante para operagdo confiavel do sistema, ou avaliar se poderd,
nos préximos instantes, haver um nivel considerado “perigoso” para a operagio do

sistema.
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SISTEMA DE PREVISAO DE CARGA A CURTO-PRAZO

entrada
manual MODELO DE

- PREVISAO DE CARGA

r-————"—-"~"———"—-—-—-—TT-—oTT-TT/T T I

! Dados off-line |

1 T Y
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R .

i 1 HISTORICO DE CARGA PARAMETROS f i
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| i CONDICOES CLIMATICAS DE TEMPO

l : Dados mais recentes

i V de carga e tempo
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|
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| N Dados de

|

!

|

|

|

C z e E .............
Informaches i
'_ do eperador !
|
Lt e e e it G — —— A —— e b o e — i — —— — — —ud

CONTROLE Carga “medida” BASE DE
AUTOMATICO il DADOS EM
DA GERACAC TEMPO-REAL

Figura.2.2: Sistema de PCCP

A precisdo da previsdo de carga tem efeitos significativos sobre a operacdo do
sistema e nos custos de produgfio. Os operadores precisam antecipar os padrbes de carga
do sistema tanto quanto ter geragio suficiente para satisfazer a demanda. Ao mesmo
tempo, niveis suficientes de reserva girante e reserva quente sdo necessarias para mitigar
os impactos da incerteza inerente na previsdo e na disponibilidade das unidades de

gerago.

A capacidade de reserva girante e quente estio colocadas em niveis ditados pela
medida de seguranga e confiabilidade desejada para a operagdo do sistema de poténcia.
Assim, pela redugdio do erro de previsdo, os niveis de reserva podem ser reduzidos sem
afetar a confiabilidade e confianca do sistema. Desta maneira o custo de produgio ¢

reduzido.
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Uma previsdo pessimista de carga resulta em falha para fornecer a reserva
necessaria que resultam em custos mais altos devido a0 uso de unidades de ponta que
sio caras. Uma previsio otimista da carga, por outro lado, envolve a partida de muitas
unidades resultando num acréscimo desnecessario e daqui um aumento nos custos de
operagdo. No ano de 1985, por exemplo, para o sistema da Inglaterra que é
predominantemente térmico, foi estimado que 1% de aumento no erro da previsio foi

associado com um aumento nos custos de operagio de 10 milhdes de libras por ano [12].

2.5- Previsio de Carga no Brasil

O nommmﬁwd&enefgme}éﬁie&»d&&asﬁraprescma»dcsaﬁas_uque as
empresas terdo de superar com rapidez e qualidade, tanto do ponto de vista técnico

quanto econémico-financeiro.

A realidade tarifiria é apenas o inicio de um processo que visa modernizar as
relagBes entre os prestadores de um servigo, que ¢ a energia elétrica, e seu mercado
consumidor. A partir dai, o conhecimento preciso e antecipado desse mercado se torna
fundamental para a garantia de um bom desempenho das concessiondrias. Novas
tecnologias demandam tempo para absorgdo, e na area de previsio de carga ja se

constata um alto nivel de caréncia técnica.

Nio investir hoje na modernizago e na real capacitagdo técnica de sistemas de
previsdo de carga, podera deixar o setor elétrico, num futuro préximo, muito fragil
diante de justificativas dos desvios dessas previsbes. Tal fato acarretard erros nos
contratos de energia e demanda e conseqiiente comprometimento or¢amentdrio das
empresas de energia elétrica, além da avaliagio incorreta quanto 20s niveis de riscos

operativos do Sistema Interligado Brasileiro [13].

Recentemente, no Brasil, tem-se feito um esforgo de desenvolvimento
metodolégico e tecnoldgico do setor de energia elétrica do pais. Este esforo tem sido

alocado, mais intensamente, do lado da oferta de energia elétrica.
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Conseqiientemente, os recursos humanos ¢ técnicos explorados tém sido
direcionado para essa drea do Planejamento da Operagdo (PO), em detrimento da 4rea da
demanda onde o esforco foi significativamente menor. Nesta drea alguns estudos de
mercado através das analises macro-econdmicas € mais recentemente técnicas de
cendrios enriqueceram a previsdo nessas dreas. Logo, verefica-se que existe um hiato na

area de previsdio de carga no setor elétrico brasileiro [14].

As atividades relacionadas com a operagdo de um sistema de energia elétrica sdo
caracterizada pelo encadeamento temporal do planejamento da operagdio e da operagio
em tempo-real, bem como suas fungdes e inter-relagoes. O objetivo de qualquer uma

- dessas atividades-¢ atender a carga prépria_das empresas. a0 minimo custo total da

operagdo para o sistema interligado (N/NE e S/SE), no caso brasileiro.

No Plano da Operag#o, destaca-se a importancia da previsao de carga:

1. nos balangos de energia e demanda que definem os contratos de
suprimento entre empresas;

2. na avaliacdo das disponibilidades de energia e poténcia;

3. no calculo das estratégias 6timas de operagdo;

4. nas analises da seguranca da operagiio do sistema.

2.6- Caracteristicas da Carga do Sistema

2.6.1- Caracterizacio da Carga e Influéncia dos Fatores Operativos ¢

Externos

A curva de carga de uma concessionaria espelha, em verdade, toda a sua razdo de
ser, que ¢ o requisito de energia do seu mercado consumidor. Estudos técnicos

relacionando os varios aspectos da empresa com a sua curva de carga tém sido
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desenvolvidos ha décadas, mas o atual estagio de conhecimento da carga no Brasil,

ainda é insatisfatério.

O reconhecimento dos fatores que afetam o perfil da curva de carga ¢ apenas 0
passo inicial para o aprimoramento de sua analise. Uma vez que o previsor elabore
sistematicamente andlises das curvas de carga de sua empresa, a partir da classificagdo
das ocorréncias abaixo relacionadas, ele podera iniciar um histérico devidamente
segmentado que The serd extremamente (til em futuras previsdes, bem como futuros

modelos matematicos.

_____ do-sistema. de poténcia. Em principio poderia-se determinar o padrido de carga do

sistema se cada padrio de consumo individual fosse conhecido. Entretanto, a demanda
ou o padriio de uso de uma carga individual (aparelho) ou consumidor € completamente
rand6mico e altamente imprevisivel. Também, ha uma enorme diversidade de padrbes
de uso individuais numa certa regifio. Estes fatores tornam impossivel prever o nivel de
demanda do sistema extrapolando o padréo individual estimado de uso. Felizmente,
entretanto, a totalidade das cargas individuais resultam em padrdes de consumo distintos

que podem ser modelados matematicamente.

2.6.2- Fatores que Influenciam a Carga

O comportamento da carga do sistema € influenciado por um certo numero de

fatores. Podemos classificar estes fatores dentro de quatro grandes categorias:

¢ econdmico
s temporal
e climatico

e efeitos aleatorios
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Para modelar a carga do sistema, € necessdrio entender o impacto de cada classe
de fatores nos padrdes de consumo de eletricidade. Nos, agora, discutiremos brevemente

os efeitos de cada classe.

Fatores econdmicos: o ambiente econdmico em que a concessiondria de energia
elétrica opera, tem um efeito claro sobre a demanda de consumo de eletricidade. Fatores
tais como, servico de drea demogrifica, niveis de atividade industrial, mudan¢as no
setor agricola, a natureza e o nivel de penetragéo/saturagio do aumento da populag¢do,
desenvolvimentos na regulagiio de tendéncias econdmicas tém impactos significativos
sobre o crescimento/queda da tendéncia da carga. Além disso, programas de governo

também influenciam a carga como o plano real e o plano cruzado, no caso brasileiro.

Tipicamente estes fatores econdmicos operam com constante de tempo
consideravelmente maior do que uma semana. E importante considerar para estes fatores
na atualizag@io dos modelos de previsdo de um ano para o préximo ou possivelmente de
uma estagdo para outra. Os fatores econémicos ndo sdo, entretanto, explicitamente
representados nos modelos de PCCP devido as maiores escalas temporais associadas a

eles.

Fatores temporais: trés fatores temporais principais (efeitos sazonais, ciclos
semanais ou diarios e feriados civis e religiosos) tém um importante papel que
influencia os padrdes de carga. Mudangas sazonais determinam o pico de carga de verdo
ou inverno. Certas mudancas no padrdo de carga ocorrem gradualmente como resposta a
variagdes sazonais tais como, o nimero de horas de Iluz do dia ¢ as mudangas na
temperatura. Por outro lado, existem eventos sazonais que trazem de forma abrupta
modificagdes estruturais importantes nos padrdes de carga. Estes deslocamentos sdo
devido a mudangas na taxa de consumo (hora do dia ou demanda sazonal), inicio do ano
escolar e redugdes siginificativas das atividades durante o periodo de férias (periodo

Natal-Ano Novo).
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A periodicidade didria e semanal da carga ¢ conseqiiéncia de um padrio de
descanso-trabalho do servico numa drea populacional. H4 um padrio de carga bem

definido para semanas “tipicas™.

A existéneia de feriados tem em geral, o efeito de diminuigdo significativa dos
valores de carga para niveis bem abaixo do normal. Além disso, nos dias que antecedem
ou sucedem os feriados, modificagdes nos padrdes de uso sdo observados devido a
tendéncia de longos finais de semana. Outro fator importante a ser considerado ¢ que o

perfil de carga para cada feriado ¢ diferente.

Fatores-climaticos: condi¢des. metereologicas. sdo. responsdveis. por variagdes

: -sigﬁiﬁeat-%v-wem@é%m_cugmg-xﬁmdﬂ_QMS_mﬁim,gﬁagg§$jggéﬁas tem

grandes componentes de carga sensiveis ao tempo, tais como, aquelas devido ao

aquecimento interno, ar-condicionado e irrigagdo agricola.

Em muitos sistemas, a temperatura ¢ a mais importante variavel climatica em
termos de seus efeitos sobre a carga. Para qualquer dia, o desvio da varidvel de
temperatura de um valor normal pode causar mudangas significativas na carga tal que
necessite de uma reprogramagio no plano da operagéo inicialmente estabelecido. Além

disso, temperaturas passadas também afetam o perfil de carga.

Por exemplo, uma série de dias quentes podem resultar em um aumento de carga
que resultard num novo pico de carga do sistema. Para um sistema com clima e
geografia ndo uniformes, muitas variaveis de temperatura ou muitas areas podem ser

consideradas para variagdes na carga do sistema.

Umidade é um fator que pode afetar a carga do sistema de maneira similar a
temperatura, particularmente em dreas quentes e Gimidas. Tempestades também tem um
forte efeito sobre a carga devido 4 mudanca na temperatura que elas induzem. Outros
fatores que tem impacto sobre o comportamento da carga sdo a velocidade do vento,

preciptagdo e cobertura de nuvens/luminosidade.
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Distirbios aleatorios: agrupamos sobre esta classificacio uma variedade de
eventos aleatdrios que causam variagdes nos padres de carga que ndo podem ser

explicados em termos dos fatores discutidos anteriormente.

Um sistema de poténcia ¢ continuamente sujeito a distirbios aleatdrios refletindo
o fato de que a carga do sistema é composta de um grande nimero de demandas
individuais. Além do grande ntimero de disturbios muito pequenos, existem grandes
cargas (mineradoras, grandes industriais, siderargicas), cuja operagio pode causar
grandes variages no uso de eletricidade. O horario de operaglio destes equipamentos

sdo usualmente desconhecidos para os operadores do sistema, portanto eles representam

grandes distirbios imprevisiveis, H4 também certos eventos tais como grandes grevese

programas especiais na televisdo cuja ocorréncia é conhecida a priori, mas cujo efeito

sobre a carga € incerto.

2.6.3- Outra Classificacio

Na literatura podemos encontrar outro tipo de classificagdo dos fatores que
influenciam a carga tal como vemos abaixo. Portanto, podemos ainda segmentar o

historico de carga analisando o perfil de carga segundo a seguinte classificagéo:

® origem
* tipo
o duragdo

o cfeito

Quanto a origem, podemos classificar em:
- Sécio-cultural (jogos de copa do mundo, programas de televisio)
- Econdémica (o plano real, tarifagdio de energia)
- Climatica (temperatura, umidade, luminosidade)

- Politica legal (hordrio de verdo, propaganda eleitoral gratuita e outros)

Quanto ao tipo, podemos classificar em:
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- Localizado - afeta apenas parte da curva de carga (desligamento de 3
horas}).
- Disperso (geral) - afeta toda a curva de carga, ou a sua maior parte

(plano real).

Quanto 4 duragdo, podemos classificar em:
- Efetivo (fornecimento horo-sazonal)
- Esporadico (propaganda eleitoral gratuita e entrada de frente fria)
- Periddico (horario de verdo)

- Unico (desligamento)

_ Quanto ao efeito (modulacdo), podemos classificar em:

- Transportador - apenas modula a curva (propaganda eleitoral gratuita)
- Redutor - reduz a energia total (greve de um grande consumidor)

- Incrementador - aumenta o consumo (plano real)

Embora, como podemos observar acima, muitos fatores possam influenciar a
carga ¢ determinar o nivel de consumo de energia elétrica, a escolha das varidveis que
mais sensibilizam a carga é que vai determinar o sucesso da previsdo dentro dos limites

exigidos.

2.7- Evolucio Historica dos Procedimentos de Previsdo de Carga

Historicamente, métodos de previsdo de carga tém sido utilizados desde que se

constituiram companhias de energia elétrica para atender a demanda de consumidores.

Desde entfio percebeu-se que algumas varidveis climdticas exercem influéncia
sobre a carga, algumas vezes de forma acentuada. Estudos de regressio carga-clima [15,
16] foram entdio implementados € utilizados, até que se notou que um modelo estético,
como era o caso desses modelos de regressdo, nfo assegura que no futuro a qualidade da

previsiio é mantida.
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Em busca de adaptabilidade, passou-se a trabathar com abordagens de séries
temporais, extrapolando-se para o futuro uma descrigéo dos ciclos sazonais da série de
carga, tais como, por exemplo, fun¢des caracteristicas, analise harménica e alisamento

exponencial [17-20]. Varidveis climéticas, nesse enfoque, nfo séo consideradas.

Posteriormente, surgiram trabalhos que identificam, na carga observada, uma
curva padriio de caracteristicas ciclicas acrescida de um residuo que sofre influéneia
climatica [8, 16, 19, 21]. Passou-se, simultancamente com a abordagem de séries
temporais, a associar a previsio uma medida de credibilidade, fornecendo a margem

 esperada de dispersio da carga observada futura em relagéo & prevista.

Mais recentemente, tém sido aplicados métodos de séries temporais baseados
nos modelos ARIMA [9, 22-25], e a modelagem de Fungdo de Transferéncia [23],
ambas desenvolvidas por BOX & JENKINS [26], bem como as técnicas de espagos de
estados usando Filtro de Kalman para estimagiio recursiva do estado [14, 27, 28]. Essas
abordagens tém sido, via de regra, aplicadas ao residuo resultante da identificagdo da
carga padrfio. Grande parte dos trabalhos publicados nos ultimos vinte anos procura
levar em consideracfio tanto as caracteristicas da série histérica de carga quanto a

influéncia de variaveis climaticas.

A maioria dos métodos baseia a previsdo numa andlise retrospectiva dos dados,
ndo levando em conta o fato presente e suas conseqiiéncias futuras. Previsdes cujo
modelo de carga foi ajustado num histérico demasiadamente grande podem ser
prejudicadas, em determinado instante, pois muitas caracteristicas da carga passada

podem deixar de ser significativas para a previsdo da carga atual.

Os efeitos aleatorios, dificeis de expressar quantitativamente, necessitam de

distribuigdes de probabilidade para descrever sua incerteza.

Um modelo que opera somente com a série historica, transformando

mecanicamente dados de entrada em informag¢Ges de saida, ndo pode prever
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acontecimentos desta natureza e corre o risco de, a partir de determinado instante, se
tornar inadequado. Surge, entdo, a necessidade de métodos mais flexiveis que permitam
incorporar & série historica informagdes transmitidas pelo analista e/ou possuam uma
estrutura adaptativa que possibilite uma percep¢io rdpida de mudangas externas,

expressando-as convenientemente em termos quantitativos [9].

Com o intuito de se considerar as varidveis climéticas, algumas tentativas ja
foram feitas utilizando sistemas especialistas e redes neurais artificiais. Estas novas
metodologias sdo capazes de associar uma modelagem ndo-linear com regras extraidas

de um especialista (operador) para compor o modelo de previs&o.

2.8- Classificaciio dos Modelos de Previsio de Carga a Curto-Prazo

Podemos classificar os modelos de previs@o de carga de diversas formas.
Basicamente, na literatura ha dois tipos bdsicos de modelos de previsdo a curto-prazo.

Os modelos pico de carga e 0s modelos perfil de carga.

2.8.1- Modelos Pico de Carga

Nos modelos pico de carga apenas o pico didrio e semanal ¢ modelado,
usualmente como uma fungfio das varidveis climdticas. O tempo ndo tem parte em tais
modelos que sdo tipicamente da forma: pico de carga = carga base + componente
dependente do clima, onde a carga base é uma média da componente de carga
insensivel ao clima e a outra componente é sensivel ao clima. As varidveis climaticas
podem incluir a temperatura na hora do pico de carga ou uma combinagdo de
temperaturas previstas e historicas. Umidade, intensidade luminosa, velocidade do vento
e preciptago também sfo considerados nestes modelos. Exemplos de modelos de pico

de carga podem ser encontrados em {17, 20, 29, 30, 31}.

As vantagens do modelo de pico de carga estio na simplicidade de sua estrutura

e a sua pouca demanda de dados para inicializar e atualizar os parmetros do modelo.
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Estes sdo estimados através de regressdo linear ou nido-linear. As desvantagens de tais
modelos sdo tais que eles ndo definem a hora que o pico de carga ocorre, nem fornecem
qualquer informag@io sobre o perfil da curva de carga. Desde que estes modelos séo
essencialmente estiticos, fendmenos dindmicos como a correlagdo entre os periodos néo

podem ser previstos.

2.8.2- Modelos Perfil de Carga

Tais modelos descrevem a carga como uma série temporal discreta sobre os

intervalos de previsdo. O intervalo de tempo de carga amostrada ¢ tipicamente uma hora

minutos no nosso caso), enquanto que a quantidade medida é geralmente a energia

consumida sobre o intervalo de amostragem em MWh ou MWh/h.

Muitas técnicas de previsio de carga descrevem o perfil de carga incluindo o
pico de carga. Entretanto, o pico de carga ¢ dificil de prever com muita precisio. Assim

combinar modelos de perfil de carga e pico de carga pode ser desejavel.

Basicamente existem dois tipos de modelos de perfil de carga: modelos hora-do-

dia e modelos dindmicos. Combinar estes dois modelos também ¢ possivel.

» Modelos Hora-do-dia: Os modelos hora-do-dia definem a carga z(t)
em cada tempo discreto t do perfodo de previsdio de durago T por uma
série temporal {z(t), t=1, 2, ..., T}. Em sua forma mais simples, o modelo
hora-do-dia armazena T valores de carga baseado no comportamento da

carga observado anteriormente.

e Modelos Dindmicos: Os modelos dindmicos de carga reconhecem o
fato que a carga nio € apenas uma func¢fo da hora do dia, mas também
do seu comportamento mais recente, bem como de suas entradas

aleatorias e climaticas.
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A modelagem com redes neurais que utilizaremos neste trabalho pode ser

classificada como um modelo perfil de carga dinamico.

2.9- Técnicas de Previsio

A classificacdio dos modelos de previsdo de carga para medio, curto e

curtissimo prazo, segundo as técnicas utilizadas, vem ganhando grande énfase na

literatura. Dentro desta 6tica, os modelos podem ser classificados como:

~...1..Regressio linear miltipla. . .

2. Alisamento exponencial.

3. Séries temporais estocdsticas.
4. Métodos de espaco de estado (ou Filtro de Kalman).
5. Sistemas especialistas.

6. Redes neurais artificiais

2.9.1- Regressiio linear multipla

Nesses modelos a carga ¢ expressa em termos de varidveis exdgenas que
podem ser climaticas (temperatura, luminosidade, umidade do ar, etc.) e ndo climdticas
(ntmero de consumidores, atividade econdmica, renda, etc.). A expressdo utilizada para

representar a carga ¢ dada por:

Y(8) =ag+ax (1) + axs (1) +...+apx, (1) + &(1) 2.1)

onde: Y(t) = carga elétrica no instante t.
x; (1) = variaveis exogenas.
&(t) = variavel aleatéria com média zero e varidncia

constante.
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As varidveis explicativas x, sfo identificadas através de wina andlise de

correlacdo entre as varidveis e a carga. Quando o numero de tais varidveis candidatas ¢
muito grande, uma técnica estatistica conhecida como Stepwise [32] € utilizada para
selecionar, entre todas, as variaveis significativas. A estimagfo dos coeficientes € feita
geralmente por métodos de minimos quadrados e os testes estatisticos tais como feste-F
e t-Student sdo usados para avaliar o nivel de significincia dos coeficientes a serem
utilizados pelo modelo. Muitos trabalhos utilizaram esta técnica para previsdo no
horizonte de médio prazo {12, 17-19, 22, 29, 33, 34]. E importante destacar que o uso de
modelos de regressio para previsfo de carga exige que se faca previamente a previsio

das variaveis exdgenas, o que tem limitado o uso dessa técnica.

i 2.9.2= Alisamento Exponencial

Nestes modelos usa-se um conjunto de fungdes temporais f(t) para

modelar a carga Y(t) no instante t, como:
Y(0)=p57(1).f (1) + &(t) 22

onde f(t) € um vetor de coeficientes que sdo estimados usando-se métodos de minimos
quadrados ponderados para os N intervalos amostrados mais recentemente, "T" € o
operador transposto ¢ &(¢) € uma varidvel aleatéria. Uma caracteristica desses modelos

¢ que as estimativas dos coeficientes e as previsdes podem ser atualizadas

recursivamente pelas respectivas equagdes:

ii’(N+1) = LT.)\?(N)+F"].f(O).[Y(N+})W}A’(N)] (2.3)

Y(N+1+0) = FT(D. BN +1) (2.4)

onde F ¢ L s8o matrizes a serem construidas em func¢fo do histérico passado da cargaea
fungdo f(t) deve satisfazer a relag@io f(t)=L.f(t-1). Os trabalhos que utilizaram esse
modelo para previs@io no horizonte de curto-prazo foram [36, 37]. Gupta et al [24]

complementaram essa técnica com o envolvimento de variaveis climaticas.
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2.9.3- Séries Temporais Estocasticas

Esse ¢ um modelo dos mais populares aplicado a previsio de curto prazo,
tendo sido também aplicado com sucesso em previsSes de longo e médio prazo como
mostram [20, 27, 35]. Nesta técnica a carga ¢ modelada como a saida de um filtro linear
cuja entrada ¢ uma série temporal estocdstica a(t) com média zero e varidncia constante
desconhecida, usualmente chamado de ruido branco, como mostra a figura.2.3. Os
modelos ajustados sdo conhecidos como modelos ARIMA(p,d,q) (Auto-Regressivo
Integrado de Médias Moveis). No caso mais geral, supondo-se que a carga possue
componentes sazonais estocisticas, sdo ajustados modelos SARIMA(.d.a)®.DQ°,

onde (p,P) determinam as ordens das parcelas auto-regressivas e auto-regressiva sazonal

do modelo, (q,Q) determinam as ordens das parcelas de médias méveis e médias moveis

sazonal e S € o periodo.

a(t) - LIJ ( B) Y(t)

Figura.2.3: Modelo de Séries Temporais para Carga

Aquiw(B) ¢ a fungdo de transferéncia do filtro, B é o operador retardo tal que

B.Y(t)=Y(t-1).
No caso mais geral a relagio entre a carga Y(t) e o ruido € dada por [26]:
H B).D(B*).VI.VL.Y (1) = 8(B).O(B*).alt) (2.5)

onde @(B) e ®(B®) sdo polindmios de graus p e P respectivamente, e #(B) e O(B%)
sdio polinémios de graus q e Q respectivamente. V é o operador diferenca de ordem
definido por VY (¢) = Y(¢) - ¥(¢ — 1) ou usando a defini¢do do operador retardo tem-se

VY(t) = (1- B).Y(t). Conseqiientemente a diferenca de ordem d ¢ definida como

VY(t) = (1- B)“.Y(¢t) onde d ¢ um nimero inteiro qualquer. Uma defini¢do similar ¢



27

feita para V% = (1~ B*)”. Tais operadores sdo necessarios quando a série Y(t) € ndo

estaciondria, ou seja apresenta tendéncia ou sazonalidade.

Os trabalhos que aplicaram essa técnica para previsio de curto-prazo sdo {15, 16,

28, 38-40].

2.9.4- Método de Espago de Estado (ou Filtro de Kalman)

Este método pode ser visto como uma generalizagiio das duas técnicas

apresentadas, permitindo representar modelos com coeficientes variaveis. Nesse método

a carga ¢ modelada como uma variavel de estado de um sistema linear descrito pordois.......

X(t+1) = A(t) X(t) + W(Y) (2.6)
Y() = H(t) X(t) + V(o) Q.7)

onde X(t) € o vetor de estado, A(t) é a matriz de transigdo de estado W(t) e V(1) séo
ruidos brancos com matrizes de covariincia Q(t) e R(t) respectivamente conhecidas.
Y(t) é a carga medida no instante t ¢ H(t) ¢ a matriz que relaciona X(t) com Y(t). A

estimativa a posteriori do processo ¢ dada por {41]:

X(tt) = X(Ut-1) + K(®) [Y(D) - Ht) X(¥/t-1)] (2.8)
onde:
K(t) = P(wt-1) Ho' T [H() Pivt-1) HEL - Ry (2.9)
P(t/t) = [1 - K(t) H®)] P(t/t-1) (2.10)

A previsfio a priori € dada por:

X(t+1/8) = A(t) X(t/) 2.11)
P(t+1/0) = A(®) P(t0) Q)T + Q1) (2.12)
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onde K(t) ¢ denominado ganho do filtro de Kalman e P(t/t-1) ¢ a matriz de covaridncia
do wvetor de erro entre o valor atual e a estimativa do processo
e(t/t-D=X)-X{/t-1). E claro que métodos de espago de estado tornam-se
muito atrativos para previsGes em tempo real devido & prioridade recursiva do filtro de
Kalman. As principais dificuldades de aplicagdo desse método estio na identificagéio do
sistema, em particular as matrizes de covaridncia Q(t) e R(t). Alguns trabalhos que

utilizaram esse método sfo [25, 42-44].

2.9.5- Sistemas Especialistas

A avaliagio do operador determina a previsio final e explicita que as |

formulas matematicas sio inadequadas para descrever o mecanismo de modelagem. Esta

¢ uma area potencial para a aplicagfio de sistemas especialistas que emulariam as regras

seguidas pelo operador.

Sistemas especialistas sio uma nova técnica que tem surgido como resultado do
avango no campo de inteligéncia artificial (Al) nas Gltimas décadas. Em resumo, um
sistema especialista ¢ um programa computacional (nfio um algoritmo), o qual tem a
flexibilidade de permitir a incorporagio de regras heuristicas provenientes da
experiéncia de especialistas (operadores). Isso significa que esse sistema pode analisar,
fazer conjecturas ¢ ter sua base de conhecimento expandida a medida que novas regras

sdo elaboradas. Trabalhos que utilizaram esse tipo de técnica foram [45-47].

2.9.6- Redes Neurais Artificiais

Nas tltimas duas décadas, esfor¢os consideraveis tém sido feitos para
desenvolver aproximagdes razodveis para prever cargas hordrias com o horizonte de um
dia ou uma semana a frente. Estes esforcos também sdo divididos em duas categorias; as

aproximagdes estatisticas e as aproximagdes por sistemas especialistas.

Existe uma longa histéria de aplicagdes de redes neurais & sistemas de poténcia;

a primeira aplicagfo apareceu em 1975 quando Dillon ef al [48], apresentou um trabalho
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sobre 0 uso de maquinas auto-organizéveis para previsdo de carga na conferéncia
PSCC-5 em Cambridge. Depois disso houve uma longa pausa e somente a partir de
1988 novos trabalhos apareceram. Uma breve discussdio sobre estes trabalhos serdo

vistos no capitulo 4 segfio 4.2.

Uma anélise comparativa as técnicas apresentadas anteriormente € feita em [49].
No entanto tal andlise certamente jamais podera ser feita de uma forma conclusiva uma
vez que uma técnica que possa parecer inadequada em uma determinada situagio ou

localidade podera vir a ser a técnica mais adequada em outra circunstancia.

... Por_exemplo, técnicas que utilizam andlise de regressdo sdo extremamente

adeguadas quando se quer avaliar efeitos climaticos na carga. No entanto, em certas

regides do Brasil sabemos que a influéncia climitica € muito pequena no consumo de
energia elétrica quer seja por causa da pouca variabilidade de temperatura, quer seja por
causa da baixa renda per capta no pais, que acarreta um baixo estoque de aparelhos de

refrigeragio (ar-condicionados) ou de aquecimento.

De um ponto de vista macroscopico, as técnicas de previsfio para médio e curto
prazo podem ser reagrupadas em duas categorias. A primeira delas considera a carga
como sendo composta de duas componentes, uma componente deterministica que pode
ser expressa em fun¢do do tempo ou em termos de varidveis exdgenas e uma outra
componente de natureza estocastica. A componente deterministica é dado o nome de
carga padriio e & componente estocastica € dado o nome de carga residual. Essa classe de

modelos denomina-se modelos que utilizam carga padréo.

A segunda categoria de modelos sdo os que consideram a carga como um
processo totalmente estocastico. Nessa segunda classe de modelos € possivel também

incorporar varidveis exogenas através da teoria de processos estocasticos multivariados.
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2.10- Consideracoes Praticas

Até aqui foram discutidos, especialmente, aspectos priticos na formulagdo e
selecio do modelo e algoritmo de previsdo. A performance do modelo pode ser
continuamente monitorada; entretanto, uma vez estabelecida uma estrutura confiavel do
modelo, uma deterioracio da performance do modelo pode ser corrigida primeiro por
um ajuste fino dos pardmetros do modelo. Mudangas na estrutura do modelo ndo sfo

feitas freqiientemente, mesmo que a escolha do préprio modelo ja tenha sido feita.

As exigéncias computacionais associadas com a previsio de carga a curto e
curtissimo - prazos-s3o.modestas.. Um.disco. de. armazenamento de dados precisa estar

_disponivel para_os_dados_do_histdrico_de_carga e_condicbes climaticas usados para

inicializacdo do modelo de previsio e subsequentemente para a atualizagfo.

Na fase de selegfio e formulagiio do modelo, a primeira consideracdo a ser feita ¢
o objetivo da previsdo, isto €, a natureza da previsdo, o horizonte de previsio desejado ¢
a intencdo do uso da previsdo. Um modelo de previsio pode ser exigido para a previsdo
dos picos didrios de carga do sistema, valores da carga do sistema para uma hora
especifica e energia diaria e/ou semanal do sistema. O uso de um modelo que agregue
véarias técnicas de previsio tende a fornecer um sistema eficaz de verificagbes e

resultados num aumento da confiabilidade da previsdo.

Para um modelo em particular, 0 bom senso é o teste primeiramente aplicado.
Mas questdes basicas devem ser respondidas, tais como: O modelo faz sentido? Todos
os fatores que afetam a carga do sistema estio expostos de maneira explicita ou
implicita? Estas questdes poderiam receber respostas afirmativas antes de uma anélise a

mais.

Uma consideragdo importante na formulagio e/ou selegdo de modelos de
previsio apropriados ¢ a parcimdnia do modelo, como o numero de varidveis
independentes, a facilidade da previsdo e a incerteza de cada variavel independente € o

niimero de pardmetros ajustaveis.
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Em geral, modelos com poucas varidveis independentes e pardmetros ajustdveis
sdo preferiveis. Tais modelos sfo de facil inicializagdo, atualizagfo, modificagio ¢

operagao.

Uma consideragdo a mais na formulago/selegdo do modelo ¢ a demanda de
dados. A demanda de dados associada com varios modelos ¢ fortemente ligada com a

natureza do modelo.

Existe um dilema na demanda de dados. Por um lado, € desejavel desenvolvé-la

como uma relagdo tdo permanente quanto possivel entre as varidveis dependentes e

independentes. Isto requer, necessariamente, um conjunto de dados do histdrico

cobrindo um longo periodo. Isto ¢ evidenciado em sistemas cujo comportamento da

carga € muito estivel de ano para ano.

Por outro lado, ha a necessidade do modelo ser flexivel o bastante para
considerar quaisquer mudangas no comportamento da carga. Isto impde a necessidade
de um pequeno conjunto de dados cobrindo apenas o mais recente periodo, tal que
qualquer padrfio que nfio ocorra mais devido as mudangas de mercado possa ser
excluido do histérico. Esta consideracdio pode ser especialmente relevante para

programas de gerenciamento da demanda, em geral.

Os modelos com intensivo uso de muitos dados tem um impacto negativo nos
aspectos de uso e atualizacio destes dados. Geralmente modelos com menores
necessidades de dados sdo preferiveis. E ainda, precisa-se ter em mente que a base de
dados precisa também conter informacfio sobre dias especiais do ano que tem uma

periodicidade anual.

Algumas questdes estio claramente envolvidas na formulago de um modelo de
carga ou para um modelo particular de uma concessionaria. Dado o estado do campo da

modelagem e previsdo de carga hoje, é, entretanto, razoavel tentar desenvolver um
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modelo com capacidade de descrever a forma de carga, bem como as condigdes

climaticas e aspectos dindmicos e aleatdrios.

Modelos que descrevem apenas o pico de carga, ou que ndo modela
explicitamente os efeitos climaticos, embora mais simples de desenvolver e atualizar,
nio oferecem a flexibilidade e a precisdo dos modelos mais gerais. No estagio de
formulacdio do modelo, pode-se diminuir a escolha de modelos para aqueles mais
adequados as necessidades do usudrio baseados no tipo de dados e facilidades

computacionais disponiveis.

Pode-se também ser notado que a maioria dos modelos podem ser identificados e

operados dentro de necessidades aceitdveis de computacéo e de dados, tal que este

critério é provavelmente ndo critico. O Wltimo critério sera entdo, a performance do
modelo de previsio com dados atuais, onde algumas coisas sdo dificeis de prever sem

experimentaco.

Antes do procedimento com a fase de identificaclo, a carga precisa ser
examinada para comportamentos anormais que podem ser causados por eventos tais
como greves, blackouts, dias de elei¢gio ou programas especiais na TV. Tal
“comportamento anormal” precisa ser identificado e retirado da base de dados inicial.

Neste estagio, a entrada da experiéncia em previsio de carga dos operadores ¢ essencial.

No préximo capitulo apresentaremos algumas discussdes sobre redes neurais

artificiais.
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Capitulo 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo apresenta um breve historico sobre
redes neurais, os fundamentos tedricos das redes neurais
artificiais e suas principais caracteristicas, além de fornecer
o processo de aprendizagem pelo algoritmo de retro-
propagagédo de erro e discutir os problemas inerentes a ele.

3.1 - Fundamentos das Redes Neurais Artificias

As redes-neurais-artificiais (RNA’s) tém-este-nome-porque-sio-inspiradas-em -
modelos biolégicos, isto é, elas sdo compostas por elementos que reproduzem algumas

fungdes elementares do neurdnio biolégico [50].

A grande motivagdo do estudo de RNA’s ¢ a possibilidade de processamento em
paralelo e de forma distribuida (levando a um aumento de velocidade). Outra
caracteristica das RNA’s € que as mesmas nio precisam ser programadas, pois se auto-
organizam, aprendendo tarefas associativas e classificatorias atraveés do treinamento
repetitivo (supervisionado ou ndo) usando exemplos ou conjunto de dados. As
aplicagbes das RNA’s, em geral, sfo voltadas para reconhecimento de padrdes que

computadores convencionais ndo executam com facilidade [51].

A computac;ﬁo‘ neural ¢ um paradigma computacional alternativo da computagéio
usual (baseada na sequéncia de instru¢Ses programadas), que foi introduzida por Von
Newmann e tem sido a base de quase todas as maquinas computacionais até hoje. A
computagdo neural ¢ inspirada pelo conhecimento da neurociéncia, embora nfio tente

ser biologicamente realista a nivel de detalhes [52].
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3.2- Historico

A hist6ria desta sorte de idéias em psicologia origina-se com Aristoteles. Como
uma base para modelagem computacional nos podemos considerar o artigo de
McCulloch e Pitts em 1943 [53], que introduziu o modelo de processamento paralelo,

como o mostrado na figura.3.1, como o marco inicial do estudo de redes neurais.

Por volta de 1960 havia muita atividade de pesquisas principalmente com a
equipe de Frank Rosenblatt, focalizando o problema de como encontrar pesos

apropriados wjj para tarefas computacionais especificas. Eles concentraram o seu

- trabalho nas rede chamadas perceptrons, onde as.unidades foram organiz.adas dentrode .

camadas com conexdes. diretamente alimentadas entre uma camada ¢ a préxima. Um

exemplo pode ser visto através da figura.3.1. Redes muito similares chamadas adalines

foram inventadas por volta da mesma época por Widrow e Hoff (1960 e 1962) [54, S5].

Para a mais simples classe de percepirons sem qualquer camada intermedidria,
Rosenblatt [56] foi capaz de conseguir a convergéncia de um algoritmo de treinamento
(um meio de alterar os pesos das sinapses iterativamente tanto quanto fosse necessario

para uma tarefa desejada).

Rosenblatt demonstrou um teorema sobre aprendizado do perceptron em 1962.
O teorema de aprendizado do percepiron de Rosenblatt pode ser enunciado como: “Um
perceptron pode aprender qualquer coisa que possa representar”. E importante
distinguir aprendizado de representagfo. Representagdo refere-se a habilidade de um
perceptron (ou outra rede) de simular uma fungfo especifica. Aprendizado requer a
existéncia de um procedimento sistemdtico para ajustar os pesos da rede para produzir

aquela fungdo [50].

Muitas pessoas expressaram grande interesse e entusiasmo e esperanca de que

tais maquinas pudessem ser a base da inteligéncia artificial.
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Foi “um duro golpe” para o teorema de aprendizagem do percepiron,
forcosamente apontado por Minsky e Papert [57] em 1969 em seu livro “Perceptrons”,
a seguinte descoberta: o teorema obviamente se aplicava apenas aos problemas cuja
estrutura é capaz de aprender. Minsky e Papert mostraram que alguns problemas
computacionais ndo poderiam ser resolvidos pelo perceptron de uma tnica camada de
Rosenblatt. O simples problema do OU-EXCLUSIVO por exemplo ndo podia ser

resolvido.

Rosenblatt tinha estudado também estruturas com mais camadas de neurdnios e
acreditava que elas poderiam superar as limitagdes dos perceptrons simples. Entretanto,
ndo havia um algoritmo de treinamento conhecido que poderia determinar os pesos

necessérios para se aprender uma tarefa. Minsky e Papert duvidaram que este algoritmo

pudesse ser encontrado e considerou ser preferivel explorar outras abordagens para a
inteligéncia artificial. Com isto a maioria da comunidade cientifica deixou o paradigma

das redes neurais por mais de vinte anos.

Entretanto houveram alguns pesquisadores que continuaram a desenvolver a
teoria de redes neurais na década de 70, tais como Anderson, Moser, Willshaw, Marr e
Kohonen. Grossberg fez uma compreensiva reformulagio no problema geral de
aprendizado das redes. Marr desenvolveu teorias de redes do cerebelo, neocortex

cerebral e hipocampo, designando funcdes especificas para cada tipo de neurdnio.

Uma outra linha de pesquisa pode ser tragada por Cragg ¢ Temperley. Eles
reformularam a rede de McCulloch-Pitts. Entretanto, a influéncia vinda dos perceptrons
de Rosenblatt ainda vigorava nesta época pois, baseados em suas teorias varios
pesquisadores foram desenvolvendo algoritmos para o ajuste dos pesos das redes
neurais multi-camada, culminando com o surgimento do algoritmo de retro-propagagéo

do erro ou backpropagation (BP).

Ap6s a descoberta do BP o interesse na drea de redes neurais voltou a crescer,
desta vez de forma mais madura e consciente. Nos ultimos anos, toda teoria de redes

neurais tem sido transformada em aplicagdes, sendo que novas corporagdes dedicadas a
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comercializagfo desta tecnologia tém aparecido. O crescimento nas atividades de
pesquisa tem sido astrondmico e novas édreas de atuag@io das redes neurais tém surgido,
tais como: processamento de imagens e voz, reconhecimento de padrdes, diagndsticos

médicos, sistemas de poténcia e previsdes de séries temporais [7, S8].

3.3- O Neuronio Artificial

0!l neurdnios de muitos tipos

O cérebro humano é composto por cerca de 1
diferentes. A figura.3.1 mostra um esquema genérico de um neurdnio simples. Um
emaranhado de fibras nervosas chamadas dendritos estdo conectadas ao corpe celular
_.ou.soma, onde o nicleo celular esta localizado. Como um

uma unica fibra longa chamada de axénio, cujas extensdes formam arcos ou arborizam

em varias ramificagdes. No final destes estdo os transmissores das jungdes sindpticas,
ou simplesmente sinapses, que v3o para outros neurdnios. Os receptores destas jungdes
em outras células podem ser encontradas nos dendritos e nos proprios corpos celulares.
QO ax6nio de um neurdnio tipico faz muitas milhares de conexdes com sinapses de

outros neurdnios.

sinapse

Figura.3.1: Esquema de dois neurfnios tipicos interligados

A transmisséo do sinal de uma célula a outra é feita através de um complexo
processo quimico no nucleo onde transmissores de substincias especificas sdo
acumuladas de um lado da jungdo. O efeito é o aumento ou diminui¢do do potencial
elétrico dentro do corpo celular da célula receptora. Se este potencial alcanga um limite,

um pulso ou a¢do potencial de intensidade e duragdo fixa € enviada através do axénio.

a extensdo do corpo celular
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Nos entdo dizemos que a célula foi “disparada”. O pulso propaga através da arborizagéio
axonal para as jungdes sinapticas de outras células. Depois do disparo, a célula tem um
tempo de espera chamado periodo refratario. Depois a célula pode novamente ser

“disparada”.

O neurdnio artificial foi projetado para imitar o principio de funcionamento de
um neurdnio biolégico como foi descrito acima. Em suma, um conjunto de entradas
(V, ) sdo aplicadas ao neurdnio artificial, cada uma representando a saida de outros

neurbnios ou uma informacio externa fornecida 4 rede como mostra a figura.3.2. Cada

entrada é multiplicada por um peso correspondente (wj;), peso da sinapse, gerando

entradas ponderadas; de-forma andloga & capacidade das sinapses bioldgicas. Entdo € -

-~ feito a sorna-ponderada-destes sinais; obtendo-se-o-valor-#--que-serd-comparade-eom-o-————

valor limite, limiar (/, ), para ativagdo do neurdnio (¥; =g(h; )). Caso este valor exceda

o valor do limiar do neurdnio, ele se ativara, caso contrario ele ficara inativo.

Vi -1 “bias™
limiar |
ki .
* |
gt

V_-f Wi /_\‘E‘ hi f’ : Vi »

+U J ;
entradas saida

/ |
|
somador fungéio de ativagdio -

v, peso da sinapse

Figura.3.2: Esquema de um neurdnio artificial ou perceptron.

O peso wijj representa o peso da sinapse conectando o neurdnio j ao neurdnio i

Ele pode ser positivo ou negativo correspondendo a uma sinapse excitatéria ou

inibitoria respectivamente. O pardmetro /. ¢ o valor do limiar para o neurdnio i; a soma
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ponderada das entradas das sinapses e seus pesos contando com influéncia do limiar

pode ser expressa por:

J
ho=>w,.V, -1, (3.1
=1
onde Jé o nimero de neurdnios que estdo conectados ao neurdnio i e ¥, € o valor da

saida do neurdnio j, conectado ao neurdnio i.

O valor de A, passa por uma fung¢io de ativagdo, V, = g(h,), propagando para

os neurdnios posteriores o valor de ativagdo do neurdnio i, onde g() € a fungfo de

ativacéo.

3.4- Funcio de Ativacio

O numero V; = g(h; ) € chamado de estado ou ativa¢iio do neurdnioc i Esta
fungdo processa o sinal k; para produzir a saida do neurdnio, V. Esta fungéo pode ter
varias formas: uma simples fun¢#o linear, uma fungfo limiar (fun¢éo degrau); ou ainda
uma fun¢do que simule mais precisamente as caracteristicas nfo-lineares do neurénio

biolégico.

Para g(.} sendo uma funcéo linear temos:

ghi) =k hj, (3.2)

onde k ¢ uma constante.

Caso g(.) seja uma funcdo degrau, a saida seria:

g(h)=1, se h >0

33
g(h,) =0, caso contrario 3

No caso de se querer imitar com maior precisdo os neurdnios bioldgicos,
costuma-se utilizar fungdes ndo-lineares, denominadas em inglés fungdes squashing.

Elas caracterizam-se por nfio deixarem a saida, V;, exceder certos valores limites, os
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quais, em geral, s30 menores que os valores de hj. A fungdo squashing mais usada € a

funcfio logistica ou sigmoide (figura.3.3.a), a qual ¢ representada matematicamente por:
g(x) = 1/(1+e™) (3.4)

Qutra fungio de ativagfio squashing bastante usada € a tangente hiperbolica
(figura.3.3.b). Ela possui uma forma similar da sigméide e ¢ freqiientemente usada por
bi6logos para o modelo matematico de ativagdo das células nervosas. Como fungdo de

ativacio dos neurdnios artificiais a fungio é representada matematicamente por:

g(x)=tanh(x) R )

Apesar de ser semelhante a fungdio sigmoide, a tangente hiperbélica possui
valores de saida bipolares, caracteristica que é benéfica para alguns tipos de RNA’s

[15].

F(x) A
>

F(x) A

Figura.3.3.a: Funcdo sigméide Figura.3.3.b: Funcéo tangente

hiperbdlica.

E interessante ressaltar que este modelo simples de neurdnio artificial ignora
diversas caracteristicas do neurdnio natural, tais como a ndo consideragdo dos atrasos de
tempo que afetam a dinamica do sistema - as entradas produzem saidas imediatas - ¢ a
ndo inclusdo dos efeitos de sincronismo ou de modulagio de frequéncia - caracteristica

que alguns pesquisadores acham de fundamental importdncia. Apesar destas limitagdes,
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as RNA's formadas por simples neurdnios artificiais possuem atributos semelhantes aos
do sistema biologico, como a capacidade de aprendizado e generalizag¢do, podendo-se
dizer que a esséncia do funcionamento do neurdnio natural foi absorvida.

3.5- Topologia das Redes Neurais Artificiais

Dentre as vérias topologias de RNAs encontradas na literatura, podemos dividi-

las basicamente em duas classes:

o NBO OO IS

o__Recorrentes

As RNA's ndo-recorrentes sdo aquelas que nfo possuem realimentacfio de suas
saidas para as suas entradas e por isso sdo também ditas “sern memoria”. A estrutura das
RNA’s ditas ndo-recorrentes é em camadas, podendo estas serem formadas por uma

(camada Gnica) ou mais camadas (multi-camada).

Redes neurais multi-camadas contém um conjunto de neurdnios de entrada, uma
camada de saida e uma ou mais camadas escondidas ou intermediarias. Alguns autores
{52, 59] ndo contam a camada de entrada pelo fato desta apenas distribuir padrdes.

Entretanto neste trabalho a camada de entrada sempre sera contada.

A camada com os neurdnios que fornecem a saida da rede é chamada de camada
de saida. As camadas que nfo possuem ligages diretas nem com a entrada, nem com a
saida séo chamadas de camadas intermedidrias ou escondidas. Nfo existem conexdes
ligando um neurénio de uma camada a outro de uma camada prévia e nem entre os
neurdnios de uma mesma camada, veja figura.3.4. As RNA’s de uma camada sfo
também chamadas de perceptrons [52, 59]. As RNA's multi-camadas serfio estudadas

com mais detalhes nas se¢bes 3.7 ¢ 3.8.
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camada
intermedidria

camada
camada
de
de
entrada .
saida

Figura.3.4: Exemplo de uma RNA N#o-Recorrente Totalmente Conectada

As RNA's recorrentes sio redes mais gerais que contém realimentacfo das
saidas anteriores. Além disso, suas estruturas ndo s3o obrigatoriamente organizadas em

camadas e quando-sdo, estas redes podem possuir interligacOes entre neurénios da

_.mesma.camada e entre camadas ndo consecutivas, gerando. interconexdes bem mais

complexas que as RNAs nfo-recorrentes, como mostra a figura abaixo:

entradas

Figura.3.5: Exemplo de uma RNA Recorrente.

As RNA’s recorrentes, também chamadas de RNA’s com memodria por
possuirem realimentacfio, respondem a estimulos dinamicamente, isto €, apos aplicar
uma nova entrada, a saida ¢ calculada e entfio realimentada para modificar a entrada.
Para as redes estaveis, este processo € repetido vérias vezes, produzindo pequenas
mudancas nas saidas, até ficarem constantes. Todavia, as RNA’'s recorrentes nem

sempre sdo estdveis, mesmo com entradas constantes.

O fato de nfio se conseguir prever quais redes seriam estaveis foi um problema
que preocupou os pesquisadores até o inicio da década de 80 quando Cohen e Grossberg

provaram um poderoso teorema para definir quando as RNA's eram estdveis [59]. Este
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teorema determina que para as RNA's recorrentes alcancarem um estado estivel é

necessario que possuam conexdes simétricas.

Contribui¢Ses importantes também foram dadas por John Hopfield [60], tanto
para a teoria como para a pratica, sendo que algumas configuragdes passaram a ser

chamadas de redes de Hopfield em sua homenagem.

Hinton et al [61] também tiveram seus méritos, introduzindo regras gerais de
treinamento para redes, denominadas por eles de maquina de Boltzmann devido ao
calculo das saidas dos neurdnios artificiais ser efetuado através de probabilidade com

distribui¢éio de Boltzmann.

3.6- Tipos de Treinamento

A habilidade de aprender é a caracteristica humana mais interessante que as
redes neurais tém, isto é, a capacidade de capturar. Ao invés de especificar todos os
detalhes de uma computagdio, tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer
esta computagdo. Isto significa que pode-se tratar problemas onde regras apropriadas

sdo muito dificeis de se conhecer a priori.

O aprendizado ¢ um conceito muito importante na caracterizagdo de RNA’s.
Aprendizado € definido como uma modificacfio realizada na matriz de pesos W de
uma rede, no sentido de otimizar um mapeamento dos padrdes de entrada e saida.
Embora em casos simples fosse possivel ajustar a matriz W manualmente, de modo
a obter um mapeamento unico, ¢ desejavel que este processo se dé de forma auto-
organizada, ou seja, a rede, através de um algoritmo apropriado, auto-ajusta os seus

pesos durante a progressdo do aprendizado [51].

Os procedimentos de treinamento que levam as RNA’s a aprender determinadas

tarefas podem ser classificados em duas classes de treinamento:
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* Supervisionado

+ Nio-supervisionado

No treinamento tipo supervisionado, uma série de pares de padrdes de entrada
e saida (conjunto de treinamento) sdo apresentados simultaneamente a rede, em cada
iteragdo do processo de treinamento. A rede computa entdo uma fungdo de
discrepancia ou erro entre o padrio de saida desejado e o obtido naquela iteracdo, e

ajusta os pesos das sinapses em fung@o da magnitude do erro [51].

Um dos algoritmos de aprendizado mais conhecidos € o algoritmo de retro-

propagacio ou backpropagation (BP), o qual ¢ utilizado neste trabalho e que serd ..

estudado em detalhes na se¢fio 3.8

No treinamento tipo n#o-supervisionado, os exemplos (ou padrdes) sdo
apresentados apenas na camada de entrada da rede, e ela se auto-organiza de modo a
conseguir uma separacdio maxima entre as classes naturalmente existentes nos
padrdes [2]. O processo de treinamento extrai as propriedades estatisticas do

conjunto de treinamento e agrupa os padrdes semelhantes em classes [1].

Desta forma, a rede se comporta como um algoritmo de aglomeracio (cluster
analysis) do tipo divisivo. Um exemplo deste tipo de rede € o quantizador vetorial de

Kohonen (1984) [51].

3.7- Redes Neurais Multicamadas

A capacidade de representagdio das RNA’s com uma tnica camada foi superada
na década de 60, a partir do perfeito entendimento do problema da separabilidade
linear {62]. Entretanto, apesar de se ter descoberto como aumentar a capacidade de
representagfio da rede com o acréscimo de novas camadas, faltava ainda uma forma
de treinar a rede. Esta forma s6 foi descoberta em meados da década de 70, com a

criagdo de varios algoritmos, entre eles o de retro-propagacio ou backpropagation



(BP). O BP se tornou um dos algoritmos mais populares para o treinamento, sendo

em parte responsavel pelo ressurgimento do interesse na drea de RNA’s.

O algoritmo béasico de aprendizado BP ¢ empregado em uma RNA com
topologia do tipo néo-recorrente utilizando perceptrons', geralmente com trés
camadas (enirada, cscondida e saida), heteroassociativo®, com conexdes de
alimentacdo direta (feed-forward) da camada de entrada para a camada escondida e
desta para a camada de saida. Uma representaciio de uma rede de trés camadas €

mostrada na figura.3.6.

O objetivo basico do treinamento de uma rede neural € realizar um mapeamento

K ol

o

R

, através de uma fun¢do nao-linear, f{), relacionando P pares entrada-saida

(X7,Y")tal que
YP =f(X*), Vp=1L.,P (3.6)
onde Y7 =[y/,....yf] ¢ X? =[x],...,x}] sdo os vetores de entrada e saida desejados

respectivamente, do conjunto de treinamento da RNA referentes ao padréo p. K e [ sdo

os nimeros de neurdnios nas camadas de entrada e saida respectivamente.
Esta fungdo poderia ser, por exemplo, a resposta de uma planta ndo-linear que

estd sendo simulada. Iniimeras outras aplica¢des poderiam ser citadas. Para a maioria

delas a fungdo f{.) ndo pode ser realizada exatamente. A RNA realiza uma aproximacéo

Y7 = f(X*)~ Y7 (3.7

onde Y7 =[¥7,....57] é o vetor de saida da RNA quando o padrio X* & apresentado &

rede.

! Perceptrons - Sdo neurdnios artificiais cuja estrutura estd mostrada na figura.3.2.
? Heteroassociativo - Em uma rede heteroassociativa, a natureza dos padrdes de entrada e saida sio
diferentes.
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Xl ¢es Xk +.. XK

Figura.3.6: Esquema de uma RNA de 3 camadas.

A qualidade da aproximagdo realizada pode ser medida por uma fungéo de custo
qualquer E(W). O problema da aprendizagem é encontrar o valor de W que minimiza

E() [63].

3.8- Algoritmo de Retropropagacio do Erro (BP)

O algoritmo de retro-propagagio ou backpropagation foi inventado
independentemnente por vérios pesquisadores, Bryson e Ho (1969) [62], Werbos (1974)
[64], Parker (1985) [65] e Rumelhart e al (1986) [66, 67]. Uma abordagem aproximada
foi proposta por Le Cun (1985) [68]. O algoritmo fornece uma forma de alteragio dos
pesos wij em qualquer rede diretamente alimentada para aprender a relagdo entre pares
entrada-saida (X”,Y”) de um conjunto de treinamento. O algoritmo baseia-se no
método do gradiente descendente, o qual tenta minimizar uma fungéo de custo E(W#) que

¢ uma medida dos erros da saida.
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Consideremos uma RNA multi-camadas diretamente alimentada (RNA-MCDA),

como a mostrada na figura 3.6. A convencdo e notagio sfo mostradas na propria

figura.3.6; a saida de cada unidade s@o denotadas por ¥, = 7, para camada de saida, V},

para a camada escondida e V, = x/, para a camada de entrada. As conexdes sfo, wjk ,

entre a camada de entrada e a camada escondida e wjj entre a camada escondida e a
camada de saida. Note que o indice / sempre refere-se a uma unidade da camada de

saida, f para a camada escondida e %, para a camada de entrada.

Designamos diferentes padrdes pelo superescrito p, sendo P o nimero de

padrdes do conjunto de treinamento. Cada valor x{ de entrada pode ser binario (0/1 ou

escondida e saida respectivamente.

Quando um padrfo p € apresentado & entrada da rede, a unidade j, na camada
escondida, computa a seguinte soma ponderada das unidades da camada de entrada

conectadas a ela:

K
h? =(Zwﬂ.V;’) -1, (3.8)
k]
e processa (fungfo de ativaco) na sua saida
Ve =gh?). (3.9)

Cada unidade (neurbnio) de saida / recebe os sinais V/ de cada unidade da

camada escondida conectada a ela e executa a soma ponderada

J
= (Z w,j.Vf’J ~1 (3.10)
J=1

e produz a saida final da rede
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vl =Vr=gh"). (3.11)
onde g(.) € a funcio de ativagdo de cada unidade e / so os seus limiares.

Geralmente a fun¢io de medida de erro ou fungfo de custo ¢ dada por

EGW) =133 (37 -y), (3.12)

I
p=1 i=1

embora qualquer outra fungéo de custo possa ser considerada.

Podemos observar que a equagdo 3.12 é continua e diferencidvel para qualquer

peso, podendo assim ser utilizado o meétodo do gradiente descendente de modo a

minimizar E(W) e encontrar os pesos adequados para a rede.

O método do gradiente descendente sugere mudangas nos pesos wjj por uma

quantidade proporcional ao gradiente de £() dada por

W) s
.%: 7.2, 60V} (3.13)
) pr

i

Aw, =-n

onde n € conhecido como taxa de aprendizagem [59], ¢ [ =g'(h’ )Zw,.f S
J

Em geral, com um numero arbitririo de camadas, a regra de corregfo dos pesos

da sinapses entre a camada ¢-/ e ¢ do BP sempre sera

‘D
AW =0 )87 V7 (3.14)

a0’ g0~
Pl

onde V” _, ¢ a saida da unidade ¢ da camada c-/ ¢ §7_ ¢ o delta da unidade o da

camada c. O significado do delta depende da camada a que ele se refere, sendo em geral

uma informacdo da diregfio de descida da fung¢do de custo no seu espago de defini¢o.
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Sumarizamos abaixo o algoritmo BP passo a passo mostrando as duas
seqiiéncias basicas do algoritmo: a seqiiéncia progressiva (forward) e a seqiiéncia

regressiva (backward). Tomando um padréo p no tempo (isto &, corregdes incrementais).

Consideremos uma rede com M camadas, m=1,2,...M e utilizando V" para a

saida da i-ésima unidade da m-ésima camada. V,° é sindnimo da entrada x; para a i-

i

ésima entrada. Note que os superescritos m’s representam as camadas € ndo os padrJes.

O valor w;' representa a conexdo de Vj'”“" a V". Logo o algoritmo BP pode ser

dividido em passos da seguinte forma:

passo. I- Inicialize os pesos com valores aleatorios.

passo.2- Escolha um padriio do conjunto de treinamento € aplique-0 4 camada de

entrada (m=0) tal que
Vl=x! Yk (3.15).
passo. 3- Propague o sinal progressivamente através da rede usando

vr=gh"y=g( wl V") (3.16), para cada i e m até a saida

J

V.Y ser calculada.



49

Seqiiéncia regressiva:

passo.4- Compute os deltas para a camada de saida

8 =g'WyF -VM] (3.17)

Note que 5 ¢ fungdo da saida atual ¥,* ¢ da saida desejada y/ para

o padrdio p considerado.

passo.5- Compute para as camadas precedentes por retro-propagacio dos erros

os deltas de cada unidade da seguinte forma

5™ =g (W) wh.S" (3.18), para m=M, M-1,....2,

PR
J

até um delta ser calculado para cada unidade.

passo.6- Use A7 =n.57. V" (3.19), para corrigir todos os
pesos de acordo com w,™’ = w,"" + A7,

passo.7- Volte ao passo.2 e repita tudo para o préximo padrdo.

A seqiiéncia de passos acima é repetida até que todos os padrdes sejam
apresentados a rede e esta compute sua respectiva saida caracterizando assim uma

. 3
“época’.

Ap6s cada época computa-se a fun¢do de custo comparando-a com o seu valor
na época anterior. Se o valor desta diferenca for menor que uma certa tolerdncia pode-se
considerar a rede como treinada. Qutro critério de parada do algoritmo € limitar o

nimero de épocas para um dado conjunto de treinamento [52].

? Epoca - seqiéncia de apresentagio de todos padrdes do conjunto de treinamento a rede neural durante o
treinamento.
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3.8.1- Problemas com o Algoritmo BP

Apesar do grande sucesso das aplicagdes do algoritmo BP e da sua
enorme popularidade, muitos problemas ainda o acompanham. Entre eles, 0s que mais

se destacam sdo:

Periodo de treinamento: O treinamento pode demorar um longo
periodo, principalmente para problemas complexos, sendo que ndo ha garantias
que depois deste tempo o treinamento tenha sido um sucesso. O termo
momentum pode ser uma alternativa para diminuir o tempo de treinamento,
assegurando um maior grau de estabilidade para a rede. Foi proposto por

Rurﬁélhéﬁ; Hintbn e W.illians em 1986 e se mostrou bastante eficiente em alguns

casos. O termo momentum foi incorporado ao BP utilizado neste trabalho e sua
utilizagdo sera discutida no capitulo 4. Outras alternativas também foram

propostas por Parker em 1987, bem como por Stornetta e Huberman [52, 59].

Minimos locais: O treinamento é um processo de otimizagdo por
gradiente, e sofre dos males inerentes a estes processos. Um dos problemas € que
como E(W) é ndo-linear podem existir minimos locais {63]. O algoritmo de retro-
propagagio nfio garante que o erro minimo seja alcangado durante o processo de

treinamento, mas apenas algum erro local minimo.

Além disso, se a taxa de aprendizagem for grande podem surgir
oscilagdes do erro global da rede durante o treinamento, que fica aumentando e
diminuindo, sem convergir. Pode acontecer, também, que o erro global para o
qual a rede converge ¢ inaceitavelmente alto (as classificagdes resultantes apos
treinamento serdo erradas em um nimero muito grande de vezes). Em ambos os

casos diz-se que a rede ¢ incapaz de aprender {31}.

Uma saida para este problema é implementar na rede um processo de
simulated annealing. Neste processo ¢ incluido na rede neural (ou no algoritmo

de treinamento) um ruido randémico que ocasiona “saltos” nos valores das
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sinapses que permitem escapar dos minimos locais, “vales” pouco profundos na
superficie de E(W). Ao longo do treinamento a amplitude do ruido vai sendo
reduzida e o ponto de operagdo tende a ficar preso no “vale” mais profundo (o
que apresenta menor probabilidade de escape) que corresponde ao minimo
global de E(W). O problema ¢ que o treinamento usando simulated annealing €
muito mais complexo e lento que os métodos convencionais steepest descent,

razio pela qual este método néo foi utilizado neste trabalho [63].

Um tipo comum de minimo local ¢ um em que dois ou mais erros
compensam os outros. Este minimo ndo ¢ muito profundo, apenas um ruido
(flutuagiio randdmica) ¢ suficiente para gerd-lo. Uma simples e muito eficiente

solugdo € usar corregdes incrementais, escolhendo os padrdes em ordem aleatéria

do conjunto de treinamento. Entdo a média dos padrdes ¢ evitada ¢ a ordem

aleatéria gera o ruido [32].

Paralisia da rede: A forma de E(W) depende evidentemente da funcdo &
minimizar. Mas os valores de |wj; | podem levar a valores muito grandes de |A; |.
Isto, devido & forma da sigmodide, leva a um valor de dg(h; )/dhi (e,
conseqiientemente, a um gradiente de E(W)) muito pequenos. Se wj; for
deslocado para uma regifio de gradiente pequeno o treinamento praticamente

para (fica paralizado) por que como Aw, ¢ proporcional ao gradiente, Aw, vai

ser muito pequeno. Limitar os valores de |wjj | e |h; | sho solugBes normalmente

adotadas para sinalizar ou evitar a ocorréncia de paralisia no treinamento [69].

Devido as deficiéncias do algoritmo de retro-propagagdo, infimeras variagdes
tém sido propostas nos ultimos anos [6, 52, 59]. Todavia, até agora, nenhuma tém

solucionado de forma definitiva e confidvel os problemas do BP.
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Capitulo 4

PREVISAO DE CARGA A CURTO
PRAZO UTILIZANDO RNA'’s

Este capitulo apresenta o estado da arte de
aplicagbes de redes neurais a previsdo de carga a curlo-
prazo. Logo apds, define-se o problema de previsdo de carga
no hordrio de ponta tratado neste trabalho. Por fim, propoe-
se quatro algoritmos para se resolver o problema acima
citado.

4.1 - A-piic-ag-ﬁ-o--de-RNA’S--Q--PI‘-GViSﬁOde CargaaCurto . .

Devido 2 sua capacidade em manipular dados imprecisos e ruidosos, as RNA’s
vém se tornando uma poderosa ferramenta para previsio de carga, muitas vezes com

vantagens sobre vérios modelos estatisticos.

Nas tltimas duas décadas, esforgos consideraveis tém sido feitos para
desenvolver aproximagdes razodveis para prever cargas horarias com o horizonte de um
dia ou uma semana a frente. Recentemente inimeros trabalhos utilizando a modelagem
de RNA’s para previsio de carga a curto-prazo foram publicados, entretanto destacamos
nesta se¢3o, os mais importantes. Trabalhos considerando horizontes de curtissimo-
prazo sdo raros, tendo sido encontrado apenas um artigo na literatura, embora este

trabalho nfio seja uma aplicagiio de RNA's a previsdo de carga.

4.2- O Estado da Arte

Park er al [69], utilizaram uma multilayer perceptron network para previsdo,
tendo como entrada da RNA dados climaticos (temperatura). Park propds uma RNA
para aprender a relagfio entre as temperaturas passada, presente € futura e a carga. Para
achar a carga prevista, a RNA interpola os dados carga-temperatura num conjunto de

treinamento. Para isto o problema da previsdo de carga foi subdividido em trés sub-
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problemas, isto &, foram desenvolvidas trés redes neurais especializadas, cada uma para
prever o pico de carga, o total de carga do dia e outra para 0 perfil horédrio da carga
durante o dia, para horizontes de uma a 24 horas a frente. A entrada das redes foi
colocado a variavel dia da previsdo além das variavieis de carga e clima. A média dos
erros percentuais absolutos ficou em torno de 1.4 e 2.1% para 0s horizontes de uma e 24

horas & frente respectivamente.

Lu et al {70] compararam a eficacia das RNA’s para previsdo com horizontes de
uma hora a frente com a previsiio com horizonte de 24 horas & frente, analizando se o
modelo utilizando redes neurais, é ou nfo, dependente da regido de atuacdo da

concessionaria de energia elétrica. Para isto, eles utilizaram redes Jeedforward

multilayer perceptrons para fazer a previséio uma e 24 horas a frente de dias de semanae

finais de semana, utilizando como dados de entrada, carga, temperatura, hora do dia e
dia da semana. A média dos erros percentuais absolutos ficou em torno de 3.0 ¢ 2.5%

para os horizontes uma e 24 horas a frente respectivamente,

Chen et al [71], proporam uma rede neural néo totalmente conectada, composta
de quatro sub-redes menores para previsdo uma hora a frente em patamares de uma
hora. Eles mostraram que redes neurais totalmente conectadas com alguns nos na
camada escondida sdo capazes de “capturar” as caracteristicas da carga, mas a rede néo
é adaptativa o bastante para responder as mudangas bruscas de temperatura. Um
aumento no nimero de nés e camadas escondidas ndo mostraram melhora significativa.
E além disso o treinamento tornou-se demasiadamente longo. Para a rede ndo totalmente
conectada, o tempo de treinamento é diminuido devido & nfio conexdo de todas as
sinapses. Utilizou-se dados de carga, clima, hora do dia e dia da semana como variaveis

de entrada. A média dos erros percentuais absolutos ficou em torno de 1.2%.

A desvantagem deste modelo estd na particularidade de sua concepgio. Cada
drea de atuagio de um sistema de poténcia possui caracteristicas proprias que
possibilitario que outros tipos de redes neurais com arquiteturas diferentes sejam

projetadas para melhorar a precisfio na previsdo de carga.
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De maneira a conseguir uma rede que se adapte as mudancas no comportamento
da carga com o decorrer dos dias, Dillon ef a/ [72] proporam um modelo de rede neural
adaptativa para previsdo de carga a curto-prazo 1 hora a frente. Neste modelo, ¢le treina
a rede neural com os dados de carga dos Gltimos 20 dias tipicos para prever a carga do
21° dia. Depois, a rede é retreinada com a incluséo do 21° dia e a excluséo do 1° dia do
conjunto de treinamento e assim sucessivamente. Utilizou-se dados de clima, hora do
dia e dia da semana como varidveis de entrada. A média dos erros percentuais absolutos

ficou numa faixa de 4.1 a 4.7%.

Para a rede proposta em [72], os dados sdo “esquecidos” e um novo dado €

aprendido. Depois de feita a previsdo, o modelo corrige a carga prevista através de um

algoritmo de correcéo.

Para previsdo 24 horas a frente, Lee er al [73] separaram 0s dias em duas classes:
dias de semana e finais de semana. Através do estudo destas classes, separaram
novamente os dias em cinco subclasses com dias com padrdes de perfil de carga
semelhantes. Eles testaram vérias estruturas de RNA’s com 2 e 3 camadas, para as
diversas subclasses encontradas. Entio proporam dois métodos para fazer a previsdo 24
horas & frente apenas com variaveis de carga como entrada da rede. O primeiro método €
estatico onde todos os intervalos hordrios de carga sfio previstos simultaneamente, com
24 neurénios na saida da rede. O segundo método ¢ adaptativo ¢ tem como saida da rede
apenas a hora que estd sendo prevista. A média dos erros percentuais absolutos ficou em

torno de 2.0% para previsdo de carga horaria para os dois métodos.

A desvantagem do segundo método utilizado por Lee ef al, é que a rede ¢
alimentada na entrada com o valor da carga prevista nas horas anteriores inserindo o

ruido do erro da previsdo da propria rede para a hora posterior.

Para a previsdo horaria em um dia, o padrdio do perfil da carga do dia a ser

previsto precisa ser determinado.



55

Afim de encontrar um padriio de carga horaria adequado para o dia em que a
carga horaria sera prevista, Hsu e Yang [74] desenvolveram uma rede neural baseada
nos mapas auto-organizéveis de Kohonen para identificar aqueles dias com padrdo de
carga similar, agrupando-os em classes. Entdo, duas redes neurais Jeedforward séo
treinadas para um dia especifico [75]. Elas foram utilizadas para prever o pico ¢ o vale
de carga durante o dia, respectivamente, com o0s dados climaticos e de carga como

entrada da rede. A média dos erros percentuais relativos ficou em torno de 1.2%.

O padrio de carga horaria para um dia especifico ¢ obtido pela média dos
padrdes de carga de alguns dias anteriores do mesmo tipo, ou seja, pertencentes a

mesma classe.

Uma caracteristica especial destes mapas auto-organizaveis € que eles sdo
capazes de identificar um novo tipo de padrio de carga antes que os operadores possamn

- reconthecer o novo padrio do dia.

No desenvolvimento desta categoria de modelos, os fatores mais relevantes

foram os padrGes de carga hordria, os picos e os vales de carga [74].

Na tentativa de eliminar a subjetividade e a heuristica da maioria dos modelos de
previsdo de carga, Erkmen et al [76], assim como em [74], desenvolveram uma rede
neural hibrida. A primeira rede tem aprendizagem do tipo ndo-supervisionada e serve
para classificar os padrdes de carga a partir de um histérico de carga horaria. A outra
rede, supervisionada, realiza a previsdo horaria uma hora & frente a partir do padréo ja

pré-estabelecido anteriormente.

Para fazer esta classificagiio Erkmen et al [76], proporam uma rede de uma s
camada altamente conectada que utiliza um algoritmo de aprendizagem modificado
daquele utilizado em [74]. Nesta rede as unidades também possuem conexdes laterais e
a determinagiio da unidade vencedora ¢ diferente daquele processo utilizado em [74].

Este algoritmo visa diminuir a entropia do sistema e o tempo computacional gasto neste
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processo através da expansio de Karhunen-Loeve. O algoritmo detecta padrdes de carga

inesperados.

A vantagem destes modelos estd na determinagio de padrSes de carga ndo
facilmente detectados pelos operadores do sistema. Outra vantagem destes modelos para
detecgio de padrdes de carga, € que eles podem ser utilizados também em dados de
carga diarios e semanal, desde que esses dados estejam disponiveis e sejam fornecidos &

rede neural ndo-supervisionada.

Peng et al [77] proporam uma estratégia para sele¢do dos padrdes de treinamento

da rede utilizando a medida da minima distancia para identificar os padrdes de carga dos

dias semelhantes. Para a previsio, eles usaram um algoritmo com uma combinagdo de

termos lineares e ndo-lineares através de uma rede neural apropriada para isto, para
fazer a previsdo horaria com horizonte de 24 horas & frente. A média dos erros

percentuais absolutos ficou numa faixade 1.8 a 2.8%.

Alguns dos modelos de previsdio de carga sGo modelos dindmicos, tais como 0s
modelos auto-regressivos integrados de médias moveis (ARIMA). A principal
caracteristica dos modelos dindmicos de carga ¢ que eles so efetivos para as previsGes

de carga de dia tipico, mas eles séo inapropriados para dias especiais [20, 78].

Karinitionatakis et al [79] proporam uma rede neural recorrente de alta ordem
que é capaz de detectar rapidamente, possiveis variagfes abruptas da carga ou
importantes mudangas do perfil de carga devido a dias especiais (finais de semana ¢
feriados). Esta rede foi utilizada para previsio 1 hora 4 frente utilizando dados de carga
e clima como variaveis de entrada da rede. A média dos erros percentuais absolutos
ficou em torno de 0.70%. Entretando o sistema usado para os testes desta rede € de porte

pequeno.

A vantagem deste modelo esta na sua capacidade de acompanhamento do perfil

de carga, ja que este modelo ndo necessita da defini¢do do padrdo de carga que esta
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ocorrendo. Logo, a rede neural no precisa ser retreinada periodicamente, pois 0s pesos

da rede sdo adaptados para os novos perfis de carga que surgirdo.

Entretanto, alguns problemas podem surgir para este modelo, como a falta de
dados mensurdveis para o vetor de entrada e a consideragdo de dados de entrada
redundantes que ndo influenciam o comportamento como um todo. Isto pode causar
problemas em todo processo de previsdo devido a uma complexidade adicional que serd

exigida.

Enquanto Dillon et al [72] proporam uma rede que aprende e esquece 0s padrdes
de carga a medida que o tempo passa, Mohammed et al [80] proporam um algoritmo

que considera a sazonalidade da carga anual ¢ treina diversas redes especializadas em

cada estagfio ¢ em cada dia da semana. O treinamento € feito com os dados do mesmo
periodo do ano anterior e corrigidos de acordo com os novos dados que vdo sendo
obtidos do sistema, através de uma adaptagdo didria, semanal e mensal. A média dos

erros percentuais absolutos ficou em torno de 2.5%.

Kermanshahi ef a [81], também treinaram redes especializadas em cada dia da
semana para previsdo 24 horas & frente em base horéria. A rede utilizada por eles usou
dados de clima, carga e més do ano como varidveis de entrada. A rede ¢ treinada com o0s
dados de um ano e faz a previsdo em outro, aprendendo a sazonalidade dos dados com

periodo anual.

Alguns autores testaram diversos pardmetros que determinam o desempenho das
RNA’s em previsio de carga. Ho ef al [82], testaram o efeito da taxa de aprendizagem,
termo momento e nimero de padrdes apresentados em cada iteragdo sobre a eficiéncia e
precisio do backpropagation para previsdo uma hora a frente utilizando dados de carga
e clima como variaveis de entrada. O uso do termo momento adaptativo mostrou bons

resultados. A média dos erros percentuais absolutos ficou numa faixa de 0.9 a 1.8%.

Kiartzis et al [83] testaram a eficicia de diferentes tipos de fungéo de ativagdo na

precisio da previsdo 24 horas 4 frente, ndo havendo encontrando significativas
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diferencas no erro da previsio. Entretanto a fungdo sigméide apresentou os melhores

resultados para os casos testados.

Papalexopoulos et al [84], compararam o método de regressdo linear multipla e
redes neurais artificiais para previsdo 24 horas a frente. As RNA’s tiveram melhor

desempenho que os métodos de regresso.

Satoh er al [85] proporam um modelo de previsdo combinando RNA’s com
regress3o linear miltipla (MLR). A previsdo ¢ feita pela MLR ¢ corrigida por uma
RNA, para previsdo 24 horas a frente. A média dos erros percentuais absolutos ficou em

torno de 2%, incluindo dias especiais.

Para previsio a curtissimo prazo, abordando a previsdo de carga com redes

neurais nio foi encontrado nenhum trabalho sobre o assunto.

4.3- Previsio do Periodo de Demanda de Ponta

Como pdde ser observado na segdio anterior, a maioria dos trabalhos citados
fazem a previsdo a curto-prazo com horizonte de uma, 24 e 168 horas a frente em

patamares hordrios.

O problema abordado nesta dissertagdo ¢ especificamente prever o perfil da
carga no periodo de demanda de ponta com discretizagio menor do que uma hora, para

os horizontes de previsiio que serfio descritos posteriormente.

Tradicionalmente, no Brasil ¢ em diversas lugares do mundo, como vimos na
secdio anterior, a previsio de carga a curto prazo ¢ feita em base hordria; ou seja, a
previsdo da a estimativa da.carga média para cada hora do préximo dia. Em fungdo
desta carga média, a programagio da operagio determina uma geragio média para cada

usina para esta hora.
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Entretanto, nos intervalos em que hd grande variagio na demanda de carga,
principalmente nos periodos de entrada e saida do periodo de ponta, a demanda média
pode ser muito diferente do valor instantaneo. Como pode ser observado na figura4.1,
por exemplo no periodo das 18 as 19 horas. Sendo assim, a geracfo instantinea
necessaria nestes intervalos de tempo pode ser muito diferente da geragdo média

programada para o respectivo intervalo de tempo.

Esta diferenca pode ser de grande risco, pois o sistema pode ndo estar preparado
para tal geragdo tanto em termos de equipamentos como também de intercdmbio com
outros sistemas. Para se trabalhar com uma curva de carga mais realista, as empresas
estio adotando uma discretizagdo menor que uma hora nos intervalos de grande

variagio da demanda, de modo a se obter uma curva mais fiel ao comportamento da

carga.

A previsdo de carga com discretizagdo menor que uma hora traz uma dificuldade
adicional em relagio a previsdo com base hordria, pois quanto menor 0 intervalo de
discretizagdio, mais importante se torna as componentes de alta freqiiéncia da curva de
carga. Para alguns sistemas, como o sudeste brasileiro, esta previsdo torna-se mais
complicada pois o periodo de demanda de ponta coincide com o final do dia, quando a
carga de iluminagdo comega a crescer. Se no final do dia o tempo estiver nublado, entdo

a carga de iluminagdio comega antes, modificando assim a entrada do periodo de ponta.

A figura.4.1 mostra a diferenca da curva de carga para discretizagdo de 10

minutos € 1 hora.
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Figura.4.1: Comparagéo entre a Curva de Carga com Discretizagdo de 10 minutos € 1 hora.

Note que o pico de carga realmente ocorre no intervalo entre as 18:50 e 19 horas

e ndo entre as 19 e as 20 horas como sugere a curva com discretizagdo de 1 hora.

Faremos a previsdo do periodo de demanda de ponta com discretiza¢io menor

que uma hora, para os seguintes horizontes de previsdo:

e Previsio 10 minutos a frente (curtissimo-prazo ou tempo-real) - As 17:00
horas do dia da previsdo inicia-se o treinamento da RNA para prever a carga
do intervalo 10 minutos a frente. Logo apds encerrado o, € realizada a

previsdo. O procedimento se repete até que todo o perfil seja previsto.

e Previsio 1 hora a frente (curto-prazo) - As 15:00 horas do dia da previséo
inicia-se o treinamento da RNA. Logo apds encerrado o treinamento é

realizada a previsio.
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e Previsio 24 horas 2 frente (curto-prazo) - As 15:00 horas do dia anterior a
previso inicia-se o treinamento da RNA. Logo apos encerrado o treinamento

¢ realizada a previsfo.

Na previsdo 24 horas a frente, ha uma consideragéo importante: a influéncia de
fatores climaticos sobre a carga, inferida dos valores observados no passado, s0 tera
interesse pratico quando o fator climatico em questdo puder ser previsto com boa

precisfio para um horizonte equivalente [86].

4.4- Algoritmos Propostos para Previsio da Ponta Via RNA

Uma metodologia de previsdo de carga bem sucedida ¢ aquela que consegue
extrair dos dados histéricos as suas caracteristicas bésicas, as quais supGe-se que

permanecerdo vélidas para o futuro [10].

A maijoria dos modelos desenvolvidos para previsdo de carga com RNA’s
abordam a questdo da previsdo para um horizonte de 24 horas 4 frente com discretizagio
horéria, e pouquissima atengfio tem sido dada ao problema de previsdo a curtissimo

prazo com discretizagéo de alguns minutos.

Para a previsio do perfil da ponta com discretizagdo menor que uma hora,
propomos resolver o problema da previsdo para os horizontes citados acima, através de

dois métodos diferentes:

e Método estitico: Uma RNA é treinada de maneira a fornecer todo o perfil da
ponta de uma tinica vez. As variaveis de entrada devem conter informacdes

significativas sobre todo perfil.

e Meétodo dinimico: Uma RNA ¢ treinada com as informagOes referente
apenas ao intervalo que se estd prevendo. Assim, durante cada intervalo do

perfil de ponta uma nova RNA serd treinada. As variaveis de entrada devem
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conter informacOes significativas apenas sobre o intervalo a ser previsto.
Assim, haverdo tantos treinamentos com a RNA quanto forem o nimero de

intervalos a serem previstos no periodo de ponta.
Para cada método citado acima, podemos realizd-los de duas maneiras

dependendo do conjunto de treinamento e testes das RNA’s. Logo, dois procedimentos

sdo sugeridos para se resolver a previséo pelos dois métodos citados acima.

4.4.1— Algoritmo Moving Window (MWS)

complexidade aumenta o risco de uma falha total na previsdo. Com o intuito de avaliar
esta especializagio das RNA’s para o problema de previsdo a curto prazo, propomos o

algoritmo MWS.

Sabendo que a carga do proximo dia tem uma forte correlagdo com as cargas dos
tltimos dias, propomos um algoritmo que considera os dados mais recentes do sistema.
Neste algoritmo o conjunto de treinamento da RNA para previsio estatica ou dindmica €
composto com os dados dos tltimos d dias tipicos anteriores a0 dia a ser previsto. Para
se prever o dia d+1, o dia d ¢ incorporado ao conjunto de treinamento e o dia mais

“antigo” do conjunto de treinamento ¢ eliminado deste.

Note-se que dentro de um horizonte de curto prazo, a adaptabilidade a nivel
disrio permite que as variagBes da curva horaria observadas na transi¢o entre as
estagdes sejam rapidamente incorporadas pelo sistema de previsdo a medida em que

QCOTTCI.

O algoritmo MWS treina uma RNA apenas para os dados dos dltimos dias
tipicos. Para o proximo dia tipico a ser previsto a RNA ¢ retreinada com os dados dos
altimos dias tipicos que j4 inclue o que aconteceu no dia anterior e esquece os padroes

do dia mais antigo.
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Cada RNA treinada por MWS é na verdade uma rede especializada para a
previsio dos intervalos desejados, portanto com menos variaveis de entrada e o conjunto
de treinamento com padrdes semelhantes. Portanto, esta rede obtém uma interpolagdo
dos padrdes do seu conjunto de treinamento, pois estes sdo bem semelhantes em

praticamente todo periodo de previsdo.

A escolha do niimero de dias tipicos no conjunto de treinamento foi realizado
por tentativa-e-erro. Nos testes realizados, variou-se o nimero de dias tipicos do
conjunto de treinamento de 2 a 20; na maioria dos casos 0s MENOIes erros foram obtidos

considerando-se os ultimos 10 dias tipicos.

Um fator relevante tem que ser considerado para as previsbes de carga com este
algoritmo. O tempo de retreinamento da rede ¢ um fator muito importante, pois para a
previsiio a curtissimo-prazo, a rede deve ter o perfodo de treinamento curto para que a
previsdo seja fornecida ao operador a tempo deste poder tomar alguma decisfo. Caso

contrario, a informagdo ndo servira para nada.

4.4.2- Algoritmo Ano-Ano (AAS)

Como o padrio de consumo do usudrio de energia elétrica ¢, em geral,
semelhante de ano para ano, propomos outro algoritmo que treina uma rede neural que
aprende as sazonalidades da carga anual de um sistema de poténcia. Neste algoritmo, o
conjunto de treinamento da RNA ¢é montado com os padrdes de carga do periodo

correspondente do ano passado.

Por exemplo, para se fazer a previsio do 1° semestre deste ano por este
algoritmo, uma RNA ¢ treinada com os padrdes de carga correspondentes a todo o 1°
semestre do ano passado. Assim, uma rede ¢ treinada apenas uma vez por perfodo a ser

previsto.



O algoritmo A4S treina uma rede neural para fazer a previsdo de um certo
periodo do ano, baseado no que aconteceu no ano anterior. Portanto, sempre que ¢ feita
a previsio do perfil da ponta com este algoritmo, a RNA treinada vai na verdade
classificar o padrdo de entrada e fornecer um perfil de carga que se assemelha com as
classes dos padrdes aprendidos no seu conjunto de treinamento. Se este padrdo for
diferente daqueles aprendidos, a RNA vai generalizar a sua saida. Esta RNA treinada
por AAS aprende as componentes sazonais ¢ ciclicas da carga que aparecem durante 0

ano e tenta absorver a relagdo entre carga-clima.

De um ano para outro, o nimero de consumidores aumenta com o subsequente

aumento do consumo de energia do sistema. De maneira a manter a uniformidade dos

dados de treinamento (carga de 1993) em comparagio com os dados do conjunto de

testes (carga de 1994), a carga de 1993 foi convertida em um valor equivalente a 1994
considerando um aumento de carga da ordem de 4% verificado nos dados do histdrico.
Este valor pode ser obtido também comparando-se as cargas médias dos ultimos dois
meses de 1992 e 1993. Assim pudemos considerar a taxa de crescimento anual da carga

de um ano para outro para o algoritmo A4S.

Duas variagbes dos algotitmos MWS e A4S entdo, serdo testados para realizar a

previsdo do periodo de demanda de ponta:

1. Algoritmo MWS-ALL - para previsdo estatica 1 e 24 horas a frente.

2. Algoritmo MWS-PPT - para previsdo dindmica 1, 24 horas ¢ 10 minutos a
frente.

3. Algoritmo AAS-ALL - para previsdo estitica 1 e 24 horas a frente.

4. Algoritmo AAS-PPT - para previsdo dinfmica 1 e 24 horas a frente.

As figuras 4.2 a 4.5 mostram o fluxograma de cada algoritmo citado acima.
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4.5- Comentarios Adicionais

Geralmente, na literatura, tem-se feito uma RNA generalizada para aprender
todos os fatores que determinam o comportamento da carga durante um certo periodo do
ano. Entretanto, para sistemas de poténcia em paises em desenvolvimento como o
Brasil, de um ano para outro o comportamento do consumidor de energia elétrica muda

a uma taxa maior do que em outros paises.

Fatores como a instabilidade da economia, insergdo de novas tecnologias de

produgéo industrial, cargas especiais ¢ novos produtos em residéncias, como TV a cabo,

computadores e videos casssetes mudam a cultura de utilizacdo de energia elétrica de

um ano para outro, dependendo da velocidade de entrada no mercado de tais produtos.

Também na literatura, observamos que muitos autores consideram redes com
elevado ntmero de neurdnios na camada de entrada ¢ saida. Isto faz com que o
treinamento seja lento. Portanto, retreinar a rede torna-se caro computacionalmente,
Entretanto, se a rede for menor, o retreinamento pode ser considerado como uma
solucdio factivel para adaptar os dados a nova carga, ao invés de se usar procedimentos e
fatores para corregio dos dados previstos por uma RNA, para adaptar a previsdo as

novas exigéncias do sistema.

Para o estudo de caso, mostrado no capitulo 5, procuramos avaliar 0
desempenho das RNA’s para a solugio do problema da previsio do periodo de ponta
com discretizaciio menor que uma hora, de forma a obter uma curva mais realista do
ponto de vista do comportamento da carga. Para isto, analisamos o comportamento das
RNA’s para os horizontes de previsdo propostos € a maneira como cada algoritmo

realiza a previsfo.

Procurou-se neste capitulo, apresentar de forma abreviada os principais
procedimentos para previsdo de carga a curto prazo utilizando RNA’s. Assinale-se
ainda, que os trabalhos apresentados aqui foram desenvolvidos via de regra para

ambientes de demanda energética diversos do ambiente brasileiro.
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Capitulo 5

ESTUDO DE CASO

Este capitulo apresenta a aplicagdo de RNA's
através dos algoritmos propostos no capitulo 4 aos dados do
sistema CESP. Algumas discussfes sdo feitas quanio ao tipo
de RNA’s utilizadas na previsdo. Em seguida faz-se uma
andlise dos dados historicos obtidos e da sele¢do das
varidveis de entrada.

5.1- Introducio

No capitulo anterior, abordamos alguns métodos que foram desenvolvidos para

previsdo de carga a curto-prazo. Passemos agora a aplicar a metodologia proposta no
capitulo anterior a previsdo de carga do periodo de demanda de ponta baseado nos dados

do sistema CESP (Companhia Energética do Estado de Sdo Paulo).

A érea de responsabilidade da CESP ¢ o Estado de Sdo Paulo, situado na regifio
sudeste brasileira. O sistema CESP, faz parte do sistema interligado S/SE brasileiro e
esta ligado aos sistemas FURNAS, CPFL, ELETROPAULO, ITAIPU e CEMIG. A
CESP tem uma capacidade instalada de 11.860 MW em 19 usinas, sendo a principal
delas a usina de Ilha Solteira no rio Paranda com 3.240 MW de poténcia instalada. O
mercado da CESP corresponde a uma carga propria média de 10.000 MW (sendo em
torno de 14.000 MW de pico anual - 1993 e 1994), com crescimento de 4 % a0 ano nos

tltimos 4 anos.

5.2- Periodo de Demanda de Ponta para o Sistema CESP

Utilizaremos os dados referentes ao sistema CESP para resolver o problema de
previsdo de carga no periodo de demanda de ponta para 0s horizontes de previsdo

citados no capitulo 4, secio 4.3.
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O periodo de demanda de ponta para o sistema CESP comega as 17 horas e se
estende até as 22 horas. A CESP discretiza o seu periodo de ponta em patamares de 10

em 10 minutos. Portanto, este periodo est4 sub-dividido em 31 intervalos de tempo.

No caso do sistema sudeste brasileiro, esta previso torna-se mais complicada
pois o periodo de demanda de ponta comega em torno das 17/18 h, e coincide com o
final do dia, quando a carga de iluminagfio comega a crescer. Se no final do dia o tempo
estiver nublado, entdio a carga de iluminagfio comega antes, modificando assim a entrada
do periodo de ponta. Isto € bastante complicador, primeiramente por nio se dispor de
historico especifico sobre as condigbes climaticas ao final do dia, e segundo, uma boa
previsdo sobre o nivel de luminosidade ao final do dia nem sempre € facil,

principalmente em periodos do ano em que o tempo ¢ muito instavel.

Na figura.5.1, mostramos a curva média do periodo de demanda de ponta da
CESP para os anos de 1993 e 1994. Podemos observar que a carga do sistema possui
trés periodos distintos, os quais destacamos nas figuras 5.1 e 5.2. Podemos descrever

estes trés periodos como:

e Periodo pré-ponta: Este periodo vai das 17 até as 17:40 horas
aproximadamente; € caracterizado por uma variéncia relativamente baixa

durante o ano e sofre grande influéncia da luminosidade no final do dia;

e Periodo da ponta: Este periodo vai das 17:40 até as 20 horas
aproximadamente; é caracterizado por uma elevada varidncia durante o

ano e sofre grande influéncia da luminosidade no final do dia;

e Periodo pés-ponta: Este periodo vai das 20 as 22 horas; € caracterizado
por uma baixa varifincia durante o ano ¢ sofre pouca ou nenhuma

influéncia da luminosidade no final do dia;
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5.2.1- Consideragio de Efeitos Especiais para Previsio na Hora da Ponta

Antes de analisarmos os histéricos de carga e de dados climaticos,

destacaremos algumas particularidades da curva de carga para 0 periodo de ponta.
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5.2.1.a- Efeito da Hora do Por-do-Sol

Os periodos pré-ponta e de ponta propriamente dito, possuem uma alta
varidncia durante o ano. Isto se deve a grande flutuagiio da carga neste periodo

influénciada fortemente pela luminosidade no final do dia.

A hora em que ocorre a mixima demanda durante o dia desloca-se ao longo do
ano devido basicamente as variacSes sazonais do horario do crepuisculo. No verdo, os
dias sdio mais longos ¢ o sol se pde tarde por volta das 19 horas. O pico de carga do dia
acontece logo ap6s o anoitecer devido a entrada da carga de iluminacdo € o aumento no

consumo residencial.

No decorrer do ano com a chegada do inverno, o dia vai anoitecendo cada vez
mais cedo. Em julho, por exemplo, o pdr-do-sol ocorre por volta das 17:30 horas. Logo,
o pico de carga ocorre agora por volta das 18 horas, havendo assim um deslocamento do
pico de carga durante o ano em fungdo da hora do ocaso do sol, como pode ser
observado na figura.5.3 que mostra a curva de carga para o periodo de ponta do sistema

CESP para os dias 10/03/94 (verdo) e 10/07/94 (inverno).

Perfil de Carga no Veréo e Inverno - Sistema CESP
145 '

| 10/03/94 } verdo

12/07/94 + inverno

+

whsumenhen

.
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g
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N

Figura.5.3: Perfil da Ponta no Verdo e Inverno de 1994 do Sistema CESP
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5.2.1.b- Efeito do Dia da Semana

E causado pelo ciclo trabalho-descanso da populagdo com

periodicidade de uma semana.

Para fazer a previsio do perfil de carga em patamares horérios, a entrada de
carga no inicio das segundas-feiras ¢ bem diferente da mesma tomada de carga dos
demais dias tteis da semana. O comportamento dos dias de semana pés-feriados ¢ bem

semelhante aos das segundas-feiras.

Entretanto, para o periodo de ponta as segundas-feiras sdo semelhantes as tergas,

quartas, quintas e sextas-feiras. Os sdbados, domingos, feriados e dias especiais formam

os outros grupos de dias semelhantes perfazendo um total de quatro classes distintas. No
entanto, a preocupagio deste trabalho ¢ com os dias chamados tipicos' e que ndo sejam

finais de semana ¢ nem feriados.

A figura 5.4, mostra os perfis médios no periodo de ponta dos quatro grandes

grupos citados acima.

5.2.1.c- Efeito dos Feriados

A carga de feriados apresenta um comportamento bastante
diferente ndio s6 nos dias equivalentes na mesma semana e nas semanas anteriores. E
desejavel manter em arquivo um calendério com os feriados do ano, de maneira a
adotar-se automaticamente um procedimento adequado tanto para os feriados como para

os dias antecedentes e subseqiientes.

! Dia tipico - Dia que ndo seja feriado e que ndo apresente anormalidades na curva de carga causadas
por fatores diversos, como jogos da copa do mundo.
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A figura.5.6, mostra a curva de dois feriados de 1993 e 1994. A Sexta-Feira
Santa ocorre sempre no mesmo dia da semana, entretanto o dia 21 de abril em cada ano

ocorre em um dia da semana diferente: quarta-feira em 1993 e quinta-feira em 1994.

Note que os feriados podem ser dividos em mais sub-classes. O perfil de carga
do dia 21 de abril (Tiradentes) é semelhante para todos os anos mas ¢ diferente da

Sexta-Feira Santa como podemos ver na figura.5.6.
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Figura.5.6: Feriados de Tiradentes e Sexta-Feira Santa de 1993 ¢ 1994.

5.2.1.d- Efeito do Horario de Verio

Observou-se uma modificagio no nivel e na forma da curva de
carga nos periodos de ponta, a partir do ano em que passou-se a adotar no Brasil o
horario de verdo, isto &, o adiantamento de uma hora nos relégios no final da primavera.
Um cuidado especial deve ser tomado na correta interpretagdo dessa influéncia sobre a

carga.

Podemos observar na figura.5.7 o deslocamento da curva de carga ocasionado

pelo término do horério de verdo em 1993 no sistema CESP.
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Figura.5.7: Horario de Verdo e Seu Efeito Sobre a Curva de Carga

5.2.1.e- Comentarios adicionais

O presente trabalho se propde a discutir a aplicabilidade e
eficiéneia do uso de RNA’s sobre a previsdo de carga no periodo de demanda de ponta

do sistema CESP.

A carga elétrica no Brasil apresenta algumas caracteristicas proprias. O padrio
de consumo brasileiro, comparativamente as séries de consumo utilizadas na maior patte
da literatura existente a respeito do tema, possui patamares per capta significativamente
menores. Seu potencial de modulagio didria em relagdo a fatores climdticos, por
exemplo, ¢ bastante baixo, apesar de haver alguma influéncia, principaimente, da

temperatura e da cobertura nebulosa sobre a curva de carga na hora da ponta [86].

Outro fator de diferenciagio da carga brasileira € o fato do Hemisfério Sul estar
submetido a variagBes climaticas entre estagdes apreciavelmente inferiores as do
Hemisfério Norte. Por isso, a componente de carga sensivel a temperatura, no Brasil, €
menos significativa do que nas séries analisadas na maior parte dos trabalhos que se

referem a previsfio de carga a curto-prazo.
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Com relagio aos erros inerentes a se projetar a carga por um método automatico

baseado em inferéncias historicas, pode-se comentar o seguinte:

- Uma das fontes de erro é a relevincia das variaveis de entrada, que pode
deixar de modelar algumas caracteristicas da série; quando hd pouco ganho em exatiddo,

pode néo valer a pena tornar mais complexo o modelo.

- Erros derivam também das flutuagOes aleatorias, sem correlagio serial,
inerentes ao proprio processo fisico, ou a imprecisGes introduzidas durante o processo

de medi¢do da série real.

5.3- Analise dos Dados da CESP

Os dados disponiveis para testar os algoritmos propostos na previsdo da carga do

sistema CESP, sdo os seguintes:

5.3.1- Dados de carga

- Histérico de carga horaria. Refere-se ao perfil de carga propria do
Estado de Sdo Paulo durante o dia. Cada valor deste historico corresponde & carga
média entre um intervalo e outro. Logo, a carga de 12500 MWh/h as 15 horas € a carga
média entre as 14 e 15 horas. Os dados disponiveis correspondem & curva de carga
diaria em patamares de uma hora dos anos de 1992, 1993 ¢ 1994. Dados cedidos pela
CESP.

- Histérico de carga no horirio de ponta. Refere-se ao perfil de carga
prépria do Estado de Sdo Paulo do periodo de demanda de ponta (das 17 as 22 horas).
Cada valor deste histérico corresponde 4 carga média entre um intervalo e outro da
ponta. Logo, a carga de 11650 MWh/h as 18:40 horas ¢ a carga média entre as 18:30 e

18:40 horas. Os dados disponiveis correspondem a curva de carga na ponta em
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patamares de dez minutos dos anos de 1992(de 01/07 a 31/12), 1993(de 01/01 a 08/06) ¢
1994(01/01 a 23/08). Dados cedidos pela CESP.

5.3.2- Dados climaticos

- Histérico de temperatura. Refere-se as temperaturas maximas €
minimas didrias, registradas em: Sdo Paulo (capital): 1993 (de 01/01 a 30/09);
Campinas: 1992 (o ano todo), 1993 (o ano todo) e 1994 (de 01/01 a 30/11); Ribeirdo
Preto: 1992 (de 01/01 a 31/04); Pindorama: 1992 (o ano todo) e 1993 (de 01/01 a
31/07). Dados cedidos pelo Instituto Agrondmico de Campinas - IAC.

- Histérico da hora do pbr-do-sol. Refere-se a‘a. horad0p6r~do-50105 R

dados correspondem & hora do por do-sol no aeroporto internacional de Guarulhos em

Szio Paulo. Dados cedidos pelo Ministério da Aeronautica.

Outros dados climaticos foram conseguidos, tais como, chuva nas tultimas 24
horas, temperatura média, temperatura de relva, umidade relativa do ar, etc, na cidade de
S3o0 Paulo, Ribeirdio Preto e Pindorama. Entretanto estes dados nfo estdo totalmente

disponiveis de forma continua no tempo e sim, em periodos de alguns meses.

As reducdes da luminosidade, devido a intensa cobertura nebulosa, podem afetar
significativamente a forma da curva de carga no periodo de ponta. Seriam, portanto,
necessérios os dados de cobertura do céu, luminosidade e pluviosidade no final do dia.

Contudo estes dados ndo puderam ser obtidos.

5.3.3- Qutros dados

Ainda outros dados sdo necessarios para a aplicagdo das RNA’s nos
algoritmos propostos. Os dados referentes a0 dia, més, ano, informagdes sobre feriados

e dias especiais e dia da semana foram obtidos do calenddrio brasileiro de 1993 e 1994,
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Os histéricos ndo estdo totalmente disponiveis de forma continua no tempo ¢
sim, em sessdes de alguns meses. Portanto, devido & este problema, o periodo
selecionado para se testar as redes neurais como ferramenta de previsdo de carga do
periodo de ponta, foi o primeiro semestre de 1993 e o primeiro semestre de 1994 (de
janeiro a julho), cobrindo assim tanto o dpice do verdo como do inverno. Estes dois

periodos sdo os {inicos que estio com todos os dados disponiveis.

5.4- Consideracdes no Projeto de RNA’s

Sabe-se que a arquitetura das RNA’s a nivel de entrada e saida, € fortemente

determinada_pela_aplicacdio. Podemos observar na literatura o uso de RNA’s multi-

camadas diretamente alimentadas utilizando o BP como algoritmo de aprendizagem.

O pouco entendimento das complexas interrelagdes entre 0s pardmetros que
influenciam o desempenho da rede, como fungio de ativaglio, fungdo de custo,
pardmetros de controle do gradiente descendente e do tempo de treinamento ¢
arquitetura da rede, permite um grau de liberdade extra no projeto de uma RNA. Este
grau de liberdade na escolha dos parametros adequados, torna as aplicagOes altamente
dependentes da experiéncia do projetista ¢ da experimentagdo manual para que se

obtenham sucesso [1].

5.4.1- Fatores determinantes no desempenho das RNA’s

O desempenho das RNA’s, em geral, é avaliado em fungdo de trés

fatores:

e Convergéncia
» Generalizagio

e FEscalabilidade
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A convergéncia ¢ um fator importantissimo para o bom desempenho das RNA’s,
pois diz respeito & capacidade das RNA’s de aprender um determinado conjunto de
dados definido no procedimento de treinamento. A convergéncia € o que indica quando
o procedimento de treinamento € capaz de aprender a classificagio definida nos padrdes
apresentados, sob que condigdes da rede e sob quais exigéncias computacionais. RNA’s
com topologias fixas que utilizam o algoritmo de retro-propagagho provam a
convergéncia mostrando que um tempo limite, quando o tempo de treinamento tende a

infinito, o erro minimizado pelo método do gradiente descendente tende a zero [51].

A generalizagdo diz respeito a habilidade das RNA’s de reconhecer padrdes fora
do conjunto de treinamento e € a principal propriedade que deve ser exigida de um

sistema neural. Apesar das varias aplicagbes bem sucedidas de RNA’s descritas na

literatura [5, 6, 58, 88], as condi¢Oes para que as boas generalizagBes sejam encontradas

ainda niio sdo totalmente conhecidas.

Por fim, a escalabilidade, que diz respeito a ambos, convergéncia €
generalizagdo, € relativa ao procedimento de ajustar os pardmetros das RNA’s para que
elas consigam convergir e generalizar bem. Sabe-se que para uma RNA ter um bom
desempenho, ela deve ser grande o suficiente para aprender o problema (convergir), mas

também pequena o bastante para generalizar bem.

5.4.2- Controle dos fatores determinantes no desempenho das RNA’s

O controle dos fatores determinantes de desempenho se da pela escolha
adequada dos pardmetros da rede como: fungdo de ativagdo, fungdo de custo, pardmetros
de controle do gradiente descendente e do tempo de treinamento € arquitetura da rede,
os quais, como dito anteriormente, variam de aplicagdo para aplicaciio e ndo possuem

regras de escolha muito bem definidas.
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5.4.2.a - Padronizacio

Apesar de ndo controlar diretamente os fatores determinantes de
desempenho das RNA’s, a padronizagfio pode, frequentemente, melhorar a performance
das RNA’s através da remocfio de caracteristicas insignificantes do conjunto de dados,
pois informagdes relevantes das séries sdo, geralmente, independentes de valores de
compensacio (offser) e de desvios padriio. Estas caracteristicas podem obscurecer a
tarefa das RNA’s. Néo faremos a padronizagio das variaveis de carga e clima, para nio

retirar destes dados informacdes preciosas dos dados do sistema.

A padronizagdo, entretanto, admite varias formas e exige cuidados, ja que €

muito facil remover, inadvertidamente, informagdes preciosas dos dados. Por outro lado,

a padronizagdo correta dos dados pode melhorar consideravelmente o desempenho de

uma rede neural {1].

5.4.1.b- Normalizacio

Antes de se utilizar o conjunto de treinamento, os valores de X Pel”
devem ser todos normalizados em uma faixa adequada, por exemplo, convertidos para
valores que fiquem entre 0 e 1, inclusive. Uma forma de se realizar esta normalizagdo €

aplicar a seguinte formula para cada elemento X ? do vetor:

x! T
k normn x (51)

onde xmin ¢ o valor minimo encontrado ou determinado em X € xmax ¢ o valor
méximo encontrado ou determinado em X. A mesma formula se aplica ao conjunto de
saida Y. Outras fungdes de normalizagdo e transformagdo (por exemplo, logaritmo)

podem ser utilizadas.
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VARIAVEL Miximo Minimo
Carga 14.500 [MWh/h] | 6.000 [MWh/h]
Temperatura maxima 45 [°C] 25 [°C]
Temperatura minima 20 [°C] 0 [°C]
Hora do por-do-sol 19:00 [h] 17:30 [h]
Dia da semana i 0
Hora da previsio 22:00 {h] 17:00 [h]
Horario de verio 1 0

Tabela.5.1: Valores Méximos € Minimos das Variaveis de Entrada e Saida.

A normalizacio ¢ importante, porque se um ou mais neurbnios tiverem valores

de-ativagio-muite-ma
erro desproporcionais, € levar a um desbalango da rede, consequentemente prejudicando

a sua convergéncia [51].

A normalizagdo foi feita de acordo com a equagio 5.1 para os valores maximo €

minimo mostrados na tabela.5.1 acima.

5.4.1.c- Funcoes de ativacio

E possivel utilizar outras fungdes de ativagio além da sigmoéide, tais
como logistica, sigmoide segmentada, sendides ou cossendides, cossendides truncadas,
etc. O importante € que seja uma fungdo nio-linear. A escolha da fungfio também pode
ter repercussdes sobre a velocidade de aprendizado, principalmente pelo numero de

operacdes em ponto flutuante [51].

No entanto, para previsdo de carga, alguns autores [83] ja testaram ©
desempenho de vérias destas funcdes de ativagiio ndo havendo ganho de desempenho

significativo. Portanto a fungéo sigmoide foi usada em todas RNA’s deste trabalho.

do que.os demais, isto podera produzir valores de
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5.4.1.d- Fungoes de custo
A fungio de custo ou medida de erro, informa o grau de convergéncia das
RNA’s. Através dela, é possivel saber o quanto as RNA’s estdo aprendendo os padries

apresentados durante o treinamento.

Alguns autores [52, 63] utilizam a SSE (Sum Square Error) como foncdo de
custo. A SSE ¢é dada pela formula:

Pl
SSE =13 (alvo! — saidal)* (5.2)

p=} fzz]

.

onde J é o numero de neurdnios na camada de saida.

A fungéio da equagio 5.2 nHo € a Unica escolha possivel para a fun¢io de custo.
Nés podemos trocé-la por qualquer outra fungdo diferenciavel que € minimizada quando
seus argumentos sio iguais, e a derivada corresponde a regra de corre¢do dos pesos das

sinapses [52].

Para escolher a melhor funcéo de custo para a previsdo da ponta do sistema
CESP, testamos trés fungdes de custo citadas na literatura, escolhendo a fun¢fio SSE

como fungdo de custo para todas as RNA’s utilizadas neste trabalho.

5.4.1.e- Pardmetros de controle do gradiente descendente e do tempo

de treinamento

Um importante mecanismo para controlar o desempenho do aprendizado
das RNA’s ¢ a escolha dos parAmetros de controle do gradiente descendente e do tempo
de treinamento. Vérios cuidados devem ser tomados para se obter um treinamento mais

rapido que evite regides de minimos locais, platds ¢ paralisia.
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O tamanhe dos pesos iniciais aleatérios do treinamento € importante. Se eles
forem muito grandes a sigmoide ird saturar logo no inicio do treinamento, e o sistema

ficara preso num minimo local (ou num platd muito plano) perto do ponto inicial [52].

O gradiente descendente pode ser muito lento se a taxa de aprendizagem n for
muito pequena, e pode oscilar grandemente se n for grande. H4 muitas maneiras de
tratar este problema, incluindo trocar o gradiente descendente por algoritmos de
minimizagdo mais sofisticados. Entretanto, uma maneira muito simples de tratar o
problema ¢ adicionar um termo de momento (momentum) [89], que € frequentemente

eficaz e comumente usado.

A idéia ¢ dar a cada conexdo wj; alguma inércia ou momento, tal que ele tendea

mudar na diregdo de descida de £(,), ao invés de oscilar grandemente a cada iteracdo.
Entio a taxa de aprendizado eficaz pode ser grande sem oscilagdes divergentes. Este
esquema & implementado por dar uma contribui¢io da mudanga ocorrida no passo

anterior da seguinte forma:

Aw, (t+1) = mﬂ.% +a. Aw, (1) (5.3)

¥

onde o pardmetro momento o precisa estar entre 0 e 1.

Segundo alguns autores “a escolha de 1 e o ¢ uma arte”, uma vez que m depende

da fung¢fo a aproximar [63].

A abordagem usual ¢é checar se a corregio de um peso de uma sinapse particular
realmente decresceu a funcgfio de custo. E preferivel aumentar n por uma constante, mas
decrescé-la geometricamente para permitir uma queda rapida quando necesséario. Logo n

pode ser corrigida da seguinte forma a cada época

+a, se AE <0
An=<-b.n, seAL >0 (5.4)

0, caso contrario.
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onde AE ¢ a diferenca da fungfio de custo, e a ¢ b slo constantes apropriadas

geralmente com os valores de 0.1 para cada uma delas [52].

O termo momento o, foi considerado constante e igual a 0.1 para todas as RNA’s

utilizadas neste trabalho.

Embora sejam inicializados aleatoriamente no inicio do aprendizado, os limiares
de cada neurdnio podem percorrer gamas mais baixas ou mais elevadas, conforme as
caracteristicas da rede neural empregada [51]. Este pardmetro também pode ter

influéncia na capacidade e velocidade de aprendizado.

Os valores dos limiares sdo em geral constantes e regulam a sensibilidade de um

neurdnio a variagdes em suas fungdes de ativagio. Neste trabatho escolhemos corrigir o
valor de cada limiar da mesma maneira que corrigimos os pesos das sinapses,
considerando o limiar como a contribui¢do de um neurdnio de saida sempre igual a -/ e
com conexdo com todos os outros neurdnios da proxima camada como mostrado na

figura 3.6.

Quanto 4 maneira de se corrigir os pesos das sinapses foi escolhido o método
incremental (pattern-by-pattern) onde os pesos sdo corrigidos sempre depois que cada

padrio ¢ apresentado 4 rede.

Deve-se sempre evitar treinamentos prolongados demais (overiraining). A rede é
treinada com o conjunto de pares de treinamento € a performance obtida, medida com o
conjunto de pares de teste. Isto € necessario porque um treinamento longo leva a uma
super-especializagfo da rede (especialmente no caso em que poucos pares entrada-saida
sdo disponiveis para o treinamento) que piora a performance quando os dados de teste

sdo apresentados.

O treinamento deve ser paralisado sempre que o erro do conjunto de testes

comecar a aumentar mesmo que a fungfo de custo do conjunto de treinamento decresca
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[63]. Limitamos assim o ntimero de épocas do treinamento em 100 de acordo com a

observagdo da curva E(,) X Nr. de Iteragbes dos testes realizados.

5.4.1.f- Dimensionamento da RNA

A arquitetura da rede ¢ muito importante para as capacidades de
convergéncia e generalizacdo das RNA’s. A escolha de um arquitetura adequada, nem
tio pequena e nem tdo grande, ¢ a principal responséavel pelo sucesso de uma aplicacdo.
Para se obter uma boa habilidade de generalizag8o, deve-se projetar a rede colocando
dentro dela o méaximo conhecimento possivel sobre o problema (isto €, a topologia do

espaco de entradas) e limitar o nimero de conexdes adequadamente.

O dimensionamento da rede depende muito do tipo de fungfo a aproximar, € a
forma mais usada para realizé-lo ainda € a tentativa-e-erro, embora vérias técnicas de se
encontrar as arquiteturas apropriadas ja foram propostas [52, 90}, inclusive o uso de
algoritmos genéticos [91]. Neste trabalho escolhemos a melhor topologia para cada
algoritmo por tentativa-e-erro. Os resultados sdo apresentados no capitulo 6. As redes
com trés camadas conseguiram uma previsdo mais precisa em comparagio com as redes
de duas camadas, apesar da sua menor velocidade de treinamento. Redes com quatro
camadas se demonstraram muito lentas no treinamento além de obterem erros médios

percentuais absolutos elevados.

Portanto, as redes a serem utilizadas nos algoritmos MWS ¢ AAS serio multi-
camadas diretamente e totalmente conectadas de trés camadas, utilizando o algoritmo
backpropagation do tipo incremental com taxa de aprendizagem adaptativa e termo
momento constante. Todos os neurdnios possuem fungéo sigméide como fungdo de
ativaco. A funcfo de custo utilizada em todos os treinamentos foi a SSE (equagéo 5.2).
O ntmero de épocas por treinamento foi limitado em 100. O critério de parada do
treinamento foi o mimero de épocas ou a diferenca entre 0s SSE’s de duas iteragdes

consecutivas menor que 1074,



87

5.5- Seleciio das Variaveis de Entrada.

Um dos mais importantes passos na construgdo de um modelo de rede neural
para previs@o de carga € a selegéo das variaveis de entrada. Ndo ha uma regra geral que
possa ser seguida neste processo. E totalmente dependente do julgamento do projetista ¢

de sua experiéncia e ¢ processado quase inteiramente por tentativa-e-erro [84].

Deve-se, entretanto, verificar se existem varidveis relevantes para o problema de
classificagdio. Isto pode ser feito através de testes estatisticos de associag8o e correlagdo.

Assim, podem ser incluidas apenas as varidveis que apresentam um alto grau de

associagdo. positiva ou negativa, e retiradas aquelas que ndo apresentam associacdo ou

correlaciio significativas [51].

Para os dados do histérico de carga horiria foram feitas a decomposigio
espectral e a fungdo de autocorrelacio deste historico para 0s anos de 1993 ¢ 1994,

mostradas nas figuras.5.8 a 5.11.

Podemos observar nestas figuras que hd uma componente de 24 horas ¢ 168
horas com uma correlacdo muito forte com a hora atual. Ou seja, o valor da carga em
uma hora qualquer tem grande influéncia do valor da carga que ocorreu 24 ¢ 168 horas
atras. Portanto estas variaveis, bem como a carga algumas horas antes, serdo

consideradas para a previsdo.

Com relaciio as varidveis climaticas, as temperaturas maximas e minimas foram
consideradas. Para a previsdo 24 horas a frente, foi montado um histérico de
temperaturas previstas com a inser¢do de um ruido no histérico real de temperatura, de
forma a simular & previsdo de temperatura, ja que este histérico de temperaturas

previstas ndo pode ser obtido.

Varios problemas foram enfrentados na consideragdo das variaveis, temperatura
méaxima e minima ocorridas no dia. Entre eles, podemos destacar, além da falta de

continuidade dos dados, o problema de saber de qual localidade a temperatura sera
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considerada. Poderia se fazer uma média das temperaturas da cidade de Sdo Paulo,
Campinas, Pindorama ¢ Ribeirdo Preto. Entretanto, seriam necessarios muitos neurdnios
(8), para considerar esta variavel de uma forma completa. Como os dados de carga sdo
referentes a todo o Estado de Sdo Paulo, resolveu-se considerar a temperatura referente

as regides com maior participagdo no montante da demanda de energia.

O historico de temperatura da cidade de S3o Paulo esta muito deficiente € como
praticamente a curva de temperatura maxima e minima de Sfo Paulo ¢ Campinas sfo
semelhantes, foram selecionados apenas os histéricos de temperatura méxima e minima

da cidade de Campinas como informagéo de temperatura para as redes treinadas.

A figura.5.12 mostra as temperaturas maximas € minimas do 1° semestre de

1993 da cidade de Campinas.

3.6~ Testes Realizados

Foram realizados diversos testes para se avaliar o desempenho dos algoritmos
AAS e MWS na previsdo de carga (estatica e dindmica) do periodo de demanda de ponta
para os horizontes de 10 minutos, uma e 24 horas a frente com os dados dos historicos

de carga do sistema CESP ¢ dados climaticos.

A arquitetura ¢ as varidveis de entrada da rede foram escolhidas em sua grande
maioria por tentativa-e-erro de maneira a identificar as variaveis que realmente s&0
relevantes para a previsdo para que as RNA’s treinadas pelos algoritmos, tenham o

menor nimero de neurdnios possivel e sejam répidas e robustas.
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Os testes foram feitos de modo a encontrar as melhores arquiteturas para 0s

algoritmos propostos do ponto de vista da preciséo da previsdo e do desempenho das

RNA’s, para os horizontes de previsdo considerados. Os resultados e sua analise sdo

mostrados no capitulos 6.
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Temperatura Maxima e Minima em Campinas - 1° Sem/1993

35

i g I3
4] [m] &3]

Temperatura em Campinas [°C]

'y
o

[
-}

v
-‘g-k-;*---:—"'n- ~',——-; N G ikl el

P B
’; i, \‘ Ve 1 “.
SRR ‘f‘ji; ERTIVE

PR
e g

"""""""" A M T
; : LA
5 5 AL
'E ] P«
50 100 150
dias

Figura.5.12: Temperatura Maxima e Minima do 1° Semestre de 1993 em Campinas.

Note que os testes com o algoritmo AAS s6 foram possiveis para o 1° semestre

de 1994 por insuficiéncia de dados. Para o algoritmo MWS os testes foram feitos para o

1° semestre de 1993 e 1994.
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Capitulo 6
ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resulfados obtidos da
aplicacdo de RNA's através dos algoritmos propostos no
capitulo 4, para o sistema CESP. Apresenta-se 0§ métodos
de avaliacdo dos resultados. Em seguida analisa-se 0s
resultados do ponto de vista do desempenho das RNA’s e da
exatiddo da previsGo para os horizontes de curto e
CUFLISSIMO prazos.

B 6.1- Introdugio

Durante o estudo de caso foram feitos varios testes com RNA’s de tres camadas
utilizando BP como algoritmo de aprendizagem. Como a modelagem de RNA’s é
fortemente dependente da aplicagdo, propomos resolver o problema de previsio de carga
no periodo de demanda de ponta com 08 algoritmos MWS e AAS para os horizontes de

curto e curtissimo prazos.

Nestes testes foram manipulados vérios pardmetros das RNA’s em busca de
resultados cada vez melhores. Estas variagdes foram feitas de maneira sistemética para
que fosse possivel analisar se as mudancas tinham sido vantajosas e quais 0s fatores

responsaveis por esta methora.

Para validacio estatistica das respostas das RNA’s foram rodados cada caso 100
vezes. Os valores mostrados nas tabelas, referem-se aos piores valores para estes 100

testes.
6.1.1- Métodos de Avaliaciio dos Resultados

Com o objetivo de avaliar os resultados das RNA’s de forma consistente,
foram realizadas medidas diferentes de erro, onde cada medida observou os resultados
por um prisma diferente. As medidas utilizadas na avaliacdo dos resultados foram os

seguintes: comparagdo grafica, diagramas de dispersdo ou scatfergrams., €Iro médio
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percentual (MPE - Mean Percent Error), erro médio percentual absoluto (MAPE - Mean
Abvsolute Percente Error), desvio padrio do erro percentual absoluto (SDAPE -
Standard Deviation Absolute Percent Error), valor maximo do erro absoluto (MAXAPE
- Maximun Absolute Percent Error), nimero de previsdes com €110 maior que 800 MW

(NPMB800).

A seguir, faz-se uma rapida descrigdo de cada uma dessas medidas ressaltando-

se como elas devem ser utilizadas, quais suas vantagens € seus problemas.
6.1.1.a- Comparacio grifica

E a mais simples das avaliagdes. A comparagdo grafica apenas plota, em um

mesmo gréafico, os resultados alvo e os previstos pelas RNA"s para uma analise visual.
A figura.6.1 mostra a comparagio grafica da previsdio 24 horas & frente estatica do dia

20/04/94 através do algoritmo MWS-ALL.

Previsio 24 h a frente - 18/03/94 - sexta
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Figura.6.1: Comparacfo Gréfica Entre os Resultados Previstos e Observados Para o

Algoritmo MWS-ALL.
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6.1.1.b- Diagramas de Disper¢iio ou Scattergrams

Nesta métrica plota-se os dados como pontos no grafico com o intuito de mostrar
o quo préximo a previsdo estd do valor alvo. No eixo x pode-se plotar o valor previsto
pelas RNA’s e no eixo y o valor observado. Idealmente, os pontos devem formar uma
linha de 45° que passa pela origem. A razdo ¢ 6bvia, pois quando se possui um alvo xi
deseja-se que a previsdo seja mais precisa possivel, o que significa y; =x; , logo ter-se-a
pares cartesianos (x;, ¥) onde y; =x;i. A figura.6.2 mostra 0 “scattergrama” da previsdo 24

horas & frente estatica do dia 20/04/94 através do algoritmo MWS-ALL.

Previsio 24 h a frente - 18/03/94 -sexta
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Figura.6.2: Scattergrama Entre os Resultdos Previstos e Observados Para o Algoritmo

MWS-ALL.
6.1.1.c- Mean Percent Error (MPE)
Muitas técnicas estatisticas utilizam o MPE como medida de desempenho

basica. O MPE é uma medida da exatiddo da previsdo em termos da media de valores

relativos. O cdlculo desta métrica é feito da seguinte forma:
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B 1 NF x{__f;
MPEMNF.Z:I:( - ] 6.

1
onde: NF - Numero de previsdes.
x; - Carga observada.

f; - Carga prevista.
A vantagem do MPE ¢ observar se a previsao foi mais pessimista que otimista
de acordo com o sinal de MPE. Se a previsdo nio for tendenciosa, MPE devera ser nulo

aproximadamente.

6.1.1.d- Mean Absolute Percent Error (MAPE})

O MAPE é muito utilizado para medir a média dos desvios relativos entre
o valor observado € o valor previsto, motivo pelo qual ele ¢ muito utilizado na literatura
como pardmetro de precisdo da previsio. O MAPE, nos da uma nogiio do grau de

precisdo média da previsio. O MAPE € calculado por:

NE
MAPE = —— 4PE,
NE'S (6.2)

100%
j (6.3)

6.1.1.¢- Standard Deviation Absolute Percent Error (SDAPE)

O SDAPE ¢ o desvio padrio do erros percentuais absolutos (4PEi) da
previsdo em relagfio ao valor observado. O SDAPE mede o grau de dispersdo destes

erros percentuais absolutos. O SDAPE pode ser calculado da seguinte maneira:

NF - 2
COAPE - JZ(APEiNFM?PE)

i=1

(6.4)
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6.1.1.f- Maximun Absolute Percent Error (MAXAPE)

O maior valor do MAPE ¢ dado por MAXAPE e corresponde ao maior

erro cometido durante todo o conjunto de previsdo.

Para um sistema com um grande mercado de energia elétrica, como 0O caso do
sistema CESP, torna-se importante saber qual o erro em MW que determina para o
operador, se a previsio é boa ou ndo. Portanto, deve-se considerar este limite de modo a
garantir a seguranca e confiabilidade da previsio sem colocar em risco a operagdo do
sistema. Entfo, um dos objetivos do modelo de previsdo ¢ garantir uma margem de

seguranga do erro da previso. Para a CESP este valor foi considerado de 800 MWhh

(8% da carga média da concessionaria.) como limite de seguranga.

Portanto, previsbes com erros superiores a 800 MWHh/h serdo consideradas

péssimas previsdes. Chamaremos o numero de previsdes acima deste limite (800

MWh/h) de NPMS00.

6.2- Resultados Obtidos

Dentre as melhores arquiteturas encontradas para cada horizonte de previsdo €
algoritmo de previsdo, destacamos na tabela.6.1 as que obtiveram as melhores
performances com relagdo ao desempenho das RNA’s e a exatiddo da previsdo. Os

resultados séo melhor detalhados no apéndice A.

O numero de previsdes variou, de um algoritmo para outro. Para o algoritmo
MWS foram feitas 2077 previsdes em 1993 ¢ 1767 em 1994. Para o algoritmo AAS o

nimero de previsdes foi de 2108 em 1994.

Analisando os resultados apresentados na tabela.6.1, ¢ possivel constatar alguns

fatos importantes os quais foram ordenados e sio discutidos a seguir.
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¢ Quanto ao método de previsio

Podemos observar que o método dinamico de previséo da ponta obteve sempre 0
melhor desempenho geral em comparagdo com 0 método estatico. Analisando a
comparagio grafica de cada dia previsto .com este método, percebemos um melhor
acompanhamento por parte da previsdo em relagdo ao valor observado na série de carga,

0 que ocasionou um menor SDAPE para estes casos. .

Algoritmo | Horizonte | Ano Arguitetura | MPE MAPE | SDAPE | MAXAPE | 0—4%
%Yo Yo %o %

thaf 1993 | 3 X2 X 31 129 2,27 1593 10;26 83,09
MWS-ALL 1994 | 3X2X31 | 096 2,23 2,13 11,82 82,1
estitico 24haf | 1993 | 4X2X31 1,38 2,26 1,96 9,74 83,24
1994 | 4X2X31 | 0,87 2,17 2,13 12,35 83,62
lhaf 1993 1 6X3X1 0,72 2,01 1,64 7,65 87,81
1994 | 6X3X1 0,44 1,94 1,86 9,79 36,36
MWS-PPT | 24haf | 1993 6X3X1 0,71 2,01 1,63 8,72 88,35
dindmico 1994 | 6X3X1 0,43 1,93 1,86 10,12 86,35
W0maf |1993] 5X3X1 0.73 1,91 1,56 7,61 88,82
1994 | 5X3X1 0,43 1,84 1,77 9,67 88,09
AAS-ALL lhaf 1994 { 10X 5X31 | 1,56 2,78 1,97 11,68 74,62
estético 24haf 11994 | 9X35X3I1 1,87 2,97 1,92 12,65 71,19
AAS-PPT lhaf 1994 | 11 X6X1 | 0,95 2,56 1,74 12,88 81,10
dindmico 24haf [1994 | I1X6X]1 1,07 2,70 2,23 13,25 76,04

Tabela.6.1: Resumo dos Melhores Resultados e RNA’s para a Previséo da Ponta do 1°

Semestre de 1993 e 1994.

¢ Quanto ao algoritmo de previsio

O algoritmo MWS obteve uma performance na previsio sempre superior ao

algoritmo AAS. As RNA’s treinadas neste algoritmo sdo sempre menores, mais

" arquitetura (1 X m X n) significa: rede feedforward com 3 camadas, tendo 1 neurdnios na camada de
entrada, m neurbnios na camada intermedidria e n neurdnios na camada de saida.
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especializadas e s@io treinadas mais rapidamente, sem a necessidade de uma grande
massa de dados em seu conjunto de treinamento.

A nivel diario, a adaptabilidade do conjunto de treinamento das RNA’s do
algoritmo MWS aos novos padrdes de carga, devido a sazonalidade das varidveis de
entrada e saida durante o periodo de treinamento, foi satisfatoria, pois o horizonte de 24
horas ¢ muito menor do que o periodo das componentes sazonais da carga. Logo, o
padrdo do novo dia tipico ndo se diferencia tanto com o decorrer do ano se este sempre

for perto do mais recente dia tipico encontrado no conjunto de treinamento da RNA .

Em relacfio ao tempo de treinamento ¢ requisitos de meméria, o algoritmo MWS

mostrou-se mais eficiente que o algoritmo AAS.

+ Quanto a variavel horario de verao

Quando acaba o horario de verdo, 0 préximo dia a ser previsto tera seu periodo
de ponta deslocado em aproximadamente uma hora. O deslocamento do pico de carga

ocasionado pelo inicio/término do hordrio de verdo causa os seguintes problemas:
e para o algoritmo MWS:

Para o MWS-ALL, pudemos observar que o fim do hordrio de verdo provoca
erros consideraveis na previsio do periodo de ponta devido ao deslocamento do pico de
carga, para cerca de uma hora antes. Observando o funcionamento do algoritmo MWS-
ALL, verificamos que a previsdo do primeiro dia pés horario de verao deveria realmente
trazer tamanhos erros, pois no seu conjunto de treinamento ndo apareceria nenhum

padrfio que pudesse conter esta informagio.

Entretanto, a previsdo dos demais dias também ocorrereu sem que a RNA
conseguisse corrigir o pico de carga. O comportamento da carga pos hordrio de verfio s0
foi assimilada totalmente apés 9 tiltimos dias tipicos, ja fora do horério de verdo, fossem

incorporados no conjunto de treinamento que possufa um nimero méaximo de 10
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padrdes tipicos. Ou seja, é necessario que o conjunto de treinamento (de 10 padrdes)

seja composto majoritariamente com 08 NOVos padrdes.

Isto ocorreu para as RNA's com ¢ sem a variavel horario de verfio em 1993 e
1994, para o algoritmo MWS-ALL nos horizontes de uma e 24 horas a frente e para o

MWS-PPT com horizonte de 10 minutos a frente (previséo a curtissimo prazo).
Com a inclusdo desta varidvel & entrada da rede, pudemos observar uma
perturbagfo grande nas previsdes pos hordrio de verdo gerando elevada instabilidade na

rede depois do fim do horario de verio para o MWS-ALL uma e 24 horas a frente.

Para o MWS-PPT com horizontes de uma ¢ 24 horas a frente a inclusdo da

variavel horério de verio desloca o pico de carga mas este deslocamento & instavel, o

que inviabilisa o seu uso para este periodo.

O uso de uma regra para corregio do pico de carga da previsdo ou de outra rede
neural para fazer esta corre¢do, seria uma possibilidade de se resolver este problema.
Apbs passados dez dias tipicos pés o término do horério de verdo, a rede com e sem 2

variavel horério de verdo volta a prever com mais precisao.

e para o algoritmo AAS:

As RNA's do algoritmo A4S fazem uma previsio ruim para os dias entre
31/01 e 10/02 de 1994, Isto acontece devido ao fato do horario de verdo ndo terminar no
mesmo dia todos os anos, como mostra a {igura.6.3. Esta flutuagdo faz com que a rede
espere que o hordrio de verdo sempre ir4 terminar na mesma data do ano que foi
utilizado para o treinamento da rede. Assim, para 0 nosso caso, a RNA “esperava” o
término do horério de verfio de 1994 no dia 31/01 e ndo no dia 10/02 como ocorreu.
Portanto, de 31/01/94 a 10/02/94 a rede estava generalizando padrdes os quais ndo
foram aprendidos do conjunto de treinamento ¢ nesta generalizagdo ndo houve o

deslocamento do pico de carga como o esperado.
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Niao foi possivel contornar este problema com 0s dados histéricos disponiveis.
Portanto, pode haver ainda um conjunto de varidveis de entrada que faga com que a

RNA aprenda a identificar com maior facilidade o fim (ou inicio do horério de verdo).

Uma solucio viavel seria corrigir os dados previstos, deslocando o periodo de
ponta, para os periodos do ano onde ndo ha coincidéncia do periodo de ponta estar em

vigor ou n&o.

Entretanto a inclusdio desta variavel na entrada da rede nfio trouxe melhoras na

previsdo para este algoritmo.

. Fimde horarie de verdo - 31/01/93

1° semestre de 1993

Fim do hordrio de verdo - 16/02/94

1° semestre de 1994

. I

Periodo transitérie

Figura.6.3: Periodo Transitorio do Horério de Verdo de 1993 e 1994,

+ Quanto a varidvel dia da semana

No intuito de reduzir o nimero de neurdnios na camada de entrada da rede, foi
avaliada a possibilidade de nfio considerar a variavel dia da semana nesta, Observou-se
que a exclusio desta varidvel melhora sensivelmente a exatiddo da previsdo (MAPE e
SDAPE), além de tornar mais rapido o treinamento das RNA’s para o algoritmo MWS.
Concluimos que esta varidavel pode ser excluida do conjunto de varidveis de entrada da
rede tanto para o algoritmo MWS como para o algoritmo A4S ao contrario do que €
observado na maioria dos trabalhos apresentados na literatura que consideram esta

variavel,
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No caso do sistema CESP o perfil da carga no hordrio de demanda de ponta é
semelhante de segunda a sexta, como pode ser visto na figura 5.4. Logo, para os dias

{iteis é necessario apenas uma RNA.

¢ Quanto aos dados climaticos

A inclusio das varidveis temperatura minima e da hora-do-por-do-sol néo

trouxeram melhoras significativas para os algoritmos MWS.

Entretanto, a varidvel temperatura méxima tornou-se importante para as

__previsdes com o MWS-PPT 10 minutos, 1 e 24 horas a frente.

e Quanto ao horizonte de previsio

Na sele¢do das variaveis de entrada, além da consideracdo das varidveis dia da
semana ¢ horario de verdo, tentou-se conseguir o melhor conjunto considerando as
variaveis de carga e clima, que fossem realmente as mais relevantes sempre tendo em
mente obter 2 menor rede possivel em termos de conexdes, sem comprometer a exatiddo

da previsdo.

Para os trés horizontes de previsio, o algoritmo MWS-PPT obteve 0s melhores
resultados. As tabelas 6.2 e 6.3 mostram os resultados obtidos do ponto de vista da
previsdo e as tabelas 6.4 e 6.5 mostram 0 desempenho das RNA's do ponto de vista

computacional. O periodo testado foi o 1° semestre de 1993 ¢ 1994.

HORIZONTE | ARQUITETURA | MPE | MAPE | SDAPE MAXPRE | NPM800 | 0]——4%
ih 6X3X1 6,72 2,01 1,64 7,65 24 8781
24 h 6X3X1 0,71 2,01 1,63 8,72 24 88,35
10 min 5X3X1 0,75 1,91 1,56 7,61 20 88,82

Tabela.6.2: Performance do algoritmo MWS-PPT - 1993.

HORIZONTE | ARQUITETURA | MPE | MAPE SDAPE | MAXPRE | NPM800 | 0|--—4%
lh 6X3X1 0,44 1.94 1,86 9,79 51 86,36
24h 6X3X1 0,43 1,93 1,86 10,12 46 86,35
10 min 5X3X1 048 | 1,84 1,77 9,67 41 88,09

Tabela.6.3: Performance do algoritmo MWS-PPT - 1994.
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Nr. de Treinamentos | Tempo maximo | Tempo maximo de
Horizonte Arquit. por perfil de ponta | por treinamento treinamento por
perfil de ponta
1h 6X3X1 31 2472 s 26023 s
24h 6X3X1 31 16.52 s 131.20s
10 min 5X3X1 31 16,32 s 62,98 s
Tabela.6.4: Tempos de Treinamento - 1993.
Nr. de Treinamentos | Tempo maximo | Tempo maximo de
Horizonte Arquit, por perfil de ponta | por treinamento treinamento por
perfil de ponta
1h 6X3X1 31 22.70s 280.87 s
24h 6X3X1 31 18.20 s 125.67 s
10 min 5X3X1 31 16.27 s 5895 s

Tabela.6.5: Tempos de Treinamento - 1994.

Como pudemos observar das tabelas 6.2 e 6.3, mesmo com um horizonte de
previsio menor, nio houve uma melthora significativa no MAPE da previsdo.
Analisando desta forma, a previsio com horizonte de 24 horas a frente apresentou os

melhores resultados.

Observamos das tabelas 6.4 € 6.5 que o tempo de treinamento para o MWS-PPT
10 minutos a frente permite que a previsiio seja realizada com uma precedéncia
razoavel. Entretanto, o seu MAPE desencoraja a sua utilizagdo pois € desejado um
MAPE em torno de 1% para esta previsdo. Estes tempos correspendem ao treinamento

mais longo de um conjunto de 100 testes realizados para cada horizonte de previsgo.

¢ Quanto ao tipo de treinamento

O’ algoritmo de aprendizagem backpropagation com corregio dos pesos da
sinapses do tipo incremental com taxa de aprendizagem adaptativa e termo momento
constante, proporcionou o treinamento mais rapido com a melhor eficiéncia do ponto de

vista da convergéncia.

Observando-se o comportamento do SSE dos treinamentos realizados, chegamos
ao limite de 100 épocas por treinamento para as RNA’s dos quatro algoritmos testados.

A taxa de aprendizagem inicial sempre foi 0.9. O termo momento constante foi de 0. 1.
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¢ Quanto a arquitetura das RNA’s

Para os quatro algoritmos testados a rede de trés camadas (inclusive a entrada;
uma camada escondida) feedforward obteve os melhores resultados. A rede de quatro
camadas se demonstrou muito fenta em seu treinamento e com valores MAXAPE muito
altos. Quando convergia, nfio generalizava bem os padrdes. J4 as redes com duas
camadas {sem camada escondida) apesar de terem um treinamento bem rapido, tem um

MAPE cerca de 1% maior em geral em comparagfo com as redes de trés camadas.

Observou-se. que.o. numero .de neurdnios na camada escondida, tanto.para.o. ..

.algoritmo MWS comopara A4S, éem geral dadopor:

L+1 .
= se L impar

J o= {6.5)
L se L par
2 3

onde J é o niimero de neurdnios na camada escondida e L € o niimero de neurdnios na

entrada da rede.

6.3- Comparacio com o Modelo da CESP

A sistematica adotada atualmente na CESP para previsiio de carga do periodo de
ponta consiste apenas num modelo ARMA e um ARIMA para previsdo horaria 24 horas
a frente. Portanto, ndo poderemos fazer comparagdes com este modelo, ja que os dois

resolvem problemas diferentes do ponto de vista da previsfo de carga.
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6.4- Consideracgdes Finais

Para efeito de comparacfo, Gross e Galiana [10] argumentam que um MAPE na
faixa de 2 a 3% pode ser considerado como uma boa previsdo para intervalos de
discretizacfo de uma hora. Como a varidncia dos dados com discretizacio de 10
minutos € maior do que os dados em base horaria, os MAPEs conseguidos com as
RNA’s utilizando os algoritmos propostos situados na faixa acima, sugerem que a
previsdo para os horizontes de curto e curtissimo prazos pode ser considerada boa,

comparando com metodologias semelhantes em base horéria.

A consideracdo da influéncia climatica sobre a carga ¢ um tema relevante, mas

carece ainda, no Brasil, de informagdes climaticas confidveis e abrangentes o suficiente

para que se possa levar a termo uma andlise exaustiva.

A falta de dados sobre a luminosidade no final da tarde ¢ de dados sobre a
cobertura do céu e pluviosidade certamente aumentou o erro da previsdo para 0s
algoritmos de previsdo testados. Assim, pesquisas complementares podem comprovar
esta hipétese, j& que a luminosidade é um fator importante na determinacfo da carga no

final da tarde.

Os programas utilizados nesse trabalho, para identificagfio e ajuste das RNA’s,
implementacio dos algoritmos de previsdo, identificagfio da autocorrelagdo da carga e
decomposi¢do espectral, visualizacdo e andlise dos resultados, determinagio das
estatisticas e medidas de previsdio para cada previsdo testada, foram implementados em
MATLAB® versdo 4.0 para estagdes de trabalho. Foram utilizados nas simulagBes
estacdes de trabalho SUNsparc IPX. Os tempos correspondem aos tempos de cpu destas

maquinas e estdo apresentados no apéndice A.

Analisou-se ao longo deste capitulo a possibilidade de se desenvolver
algoritmos eficientes, rapidos e baratos para previsdo do periodo de demanda de ponta
com discretizagdo menor que uma hora utilizando RNA’s, levando em consideragéo

inclusive as variveis climaticas mais significativas no nosso ambiente. Verificou-se que
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métodos de previsdo de facil desenvolvimento e de baixos requisitos computacionais
sdo factiveis, inclusive com retreinamento da rede, para a carga da CESP, levando a

erros aceitdveis sem requisitar intervengéo do operador.
A previsdo com o algoritmo MWS através do método dindmico para os trés

horizontes propostos obteve os melhores resultados tanto a nivel da precisio da previsdo

como da performance computacional do algoritmo.
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Capitulo 7

CONCLUSAO

Este capitulo final apresenta as conclusdes gerais
e mostra as contribui¢des deste trabalho, bem como sugere
possiveis trabalhos futuros.

7.1 - Conclusoes Gerais

O objetivo principal deste trabatho foi investigar a solugfio do problema de

previsdo de carga do periodo de demanda de ponta a curto e curtissimo prazos, com

discretizagio menor que uma hora, através da utilizagdo de Redes Neurais Artificiais,

em particular para o sistema CESP.

A principal motivagdo para o uso de RNA na previsdo de carga a curto prazo foi
encontrar melhores resultados que os apresentados pelos procedimentos estatisticos
convencionais e devido a capacidade das RNA’s de extrair as caracteristicas da carga

através da inclusdo de variaveis climaéticas.

A modelagem das RNA’s mostrou-se eficaz para a obtengiio de bons resultados
na aplicagfio em previsdo de carga a curto prazo. A falta de um maior conhecimento das
complexas interrelagdes entre os diversos pardmetros que influenciam o desempenho da
rede, faz com que o sucesso de uma aplicagéo seja muito dependente da experimentagfo
pratica e da experiéncia prética do projetista. Este, por sua vez, além do conhecimento
em engenharia de RNA’s, requisito fundamental para se executar ajustes finos
adequados, deve possuir um bom conhecimento do dominio da aplica¢do que garanta
uma escolha conveniente tanto das varidveis mais significativas a serem apresentadas as

RNA’s, bem como do pré-processamento apropriado aos conjuntos de dados.

Convém ressaltar que o sucesso das aplicagdes esta fortemente associado ao pré-
processamento dos dados de entrada; um pré-tratamento equivocado ou mesmo nio

realizado quando necessario, pode ser determinante no fracasso de uma aplicagéo.
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Procurou-se analisar os diversos fatores que influenciam o comportamento da
curva de carga na ponta, bem como os modelos propostos na literatura para previsio de
carga a curto prazo em base hordria via RNA's. Prop6s-se entdo, quatro algoritmos para
resolver o problema da previsdo do periodo de ponta em patamares de 10 em 10

minutos.

O estudo de caso sobre o sistema CESP possibilitou testar a eficiéncia do uso de
RNA’s a previsio da ponta. A capacidade das RNA’s em prever carga no horério de

ponta foi comprovada através das previsSes para os horizontes de previséo de uma ¢ 24

Dos quatro algoritmos que foram avaliados para previsiio dindmica e estitica do
periodo de demanda de ponta, o método dindmico realizado através do algoritmo MWS

mostrou ser mais eficiente do ponto de vista computacional e da exatidio da previsfo.

Observou-se que o uso da varidvel dia da semana & dispensavel para este

algoritmo diminuindo assim o nimero de neurnios na camada de entrada da rede.

O algoritmo MWS pelo método dindmico mostrou-se mais capaz de se adaptar as
novas exigéncias e mudangas no padrio de consumo de energia elétrica no horério de
ponta, pois as RNA’s deste algoritmo necessitam de aprender menos caracteristicas da
variedade de padrSes (pois s#io mais especializadas) que estio no conjunto de

treinamento destas redes.

O algoritmo MWS mostrou-se robusto e as RNA’s tem pequeno tempo de
treinamento, mostrando ser versatil para este tipo de aplicagdio, tanto para a previséo a
curto prazo como a previsdo de curtissimo prazo. Entretanto o erro médio percentual

absoluto da previsfio a curtissimo prazo € considerado ainda elevado.

Do ponto de vista de modelagem, o uso de RNA’s para previséio de carga no

periodo de ponta mostrou-se altamente promissor para este tipo de aplicagéo.
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A falta de dados climéticos mais consistentes sobre as condigdes de temperatura,
cobertura do céu, pluviosidade e luminosidade no final da tarde impediu a avaliagéo da

correlagio destas varidveis com a carga no periodo da entrada do pico de carga.

Com os dados disponiveis, s6 foi constatado que a temperatura maxima do dia

tem uma pequena influéncia sobre a carga.

7.2- Trabalhos Futuros

Em termos de trabalhos futuros, o uso de redes especializadas em cada intervalo

de previsdo requer um algoritmo que seja capaz de classificar as entradas de acordo com

o intervalo a ser previsto. Isto sugere que um classificador neural pode ser anexado a
este algoritmo de forma a atingir um maior indice de automatizacdio na escolha dos

dados que farfo parte do conjunto de treinamento da rede.

O projeto deste classificador pode ser feito através dos mapas auto-organizaveis
de Kohonen. Logo, o sistema de previsdo seria composto de um classificador, que
classificaria a que grupo ou classe o padrio de carga pertence, e outro previsor onde o

algoritmo MWS teria um papel fundamental.

A andlise da influéncia das condigdes de luminosidade e temperatura no final do
dia pode diminuir os erros observados no inicio do periodo de ponta. As variaveis de
entrada como, intensidade luminosa no final do dia, cobertura do céu e pluviosidade

seriam consideradas na entrada da rede.

Hé ainda um ntimero de projetos e adaptagdes que podem ser feitas no algoritmo

MWS-PPT para servir como ferramenta de apoio ao operador para tomada de decisGes.

Podemos destacar vérios outros trabalhos, como:
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O desenvolvimento de um sistema, com interface grafica interativa que integre
num s& ambiente todas as fases necessdrias a previsfo, tais como: pré-processamento
dos dados, treinamento e avaliag@io das previsdes do ponto de vista estatistico € visual.
Esta ferramenta serveria para apoio ao operador para previsdo de carga a curto €

curtissimo prazo.

Dando continuidade ao desenvolvimento do estudo de RNA’s aplicadas a
previsio de carga do perfodo de demanda de ponta, um nimero de estudos correlatos,

ndo abordados nesta dissertagio, podem ser desenvolvidos:

- Um estudo mais minucioso da série a ser prevista, com um pré-tratamento mais

rigoroso_da_série de carga, buscando-se eliminar todos os sinais expurios € néo

significativos da mesma, a fim de fornecer as RNA’s valores mais representativos.

- Avaliar outros algoritmos de aprendizagem existentes, em particular aqueles
que ndio apresentam os problemas intrinsecos do método gradiente descendente no que

diz respeito ao tempo de treinamento e minimos locais.

- Utilizar sistemas hibridos com RNA’s e uma outra técnica computacional
inteligente, como logica fizzy, algoritmos genéticos e sistemas especialistas. Outra
alternativa ¢ utilizar RNA’s juntamente com métodos estatisticos, onde as RNA’s
podem funcionar como classificador do procedimento estatistico mais adequado para a
previsdio. Métodos estatisticos também podem ser usados para filtrar os dados a serem

apresentados as RNA’s,
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ESTATISTICAS E DESEMPENHO DAS MELHORES RNA’s PARA
CADA ALGORITMO PROPOSTO

A.1- Algoritmo MWS-ALL

A.1.1- Horizonte 1 hora a frente

e Varidveis de entrada: Carga (histérico horario) as 14 e 15 horas ¢ hora do pdr-do-sol.

s Método: estatico

s Topologia: 3 X 2 X 31

o Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitorio do hordriode verdo) ...
Ano | Nr. Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE |NPM800| Nr.Tr. TMaxPT' | TMaxPp*
[%] [%] [*] {%] por Dia [si [s]

1993 | 2077 | 1,00 | 238 | 1,92 10,42 78 1 76,63 76,33
1994 1767 0,75 2,16 2,00 11,82 78 i 76,40 76,40

Tabela.A.1: Desempenho das RNA's para o algoritmo MWS-ALL 1 hora a frente

MAPE Freqgiiéncia Percentual

[Yo 1993 1994

c0 | =12 0,00 0,00
-12 |- -10 0,00 0,00
-10 |-~ - 8 0,00 0,00
-8 |- -6 1,02 0,74
-6 |- - 4 2,05 3,89
-4 - -2 5,66 8.77
-2 |0 24,63 28,29
U 31,16 30,19
2 |—— 4 21,40 14,64
4 |-—- 6 8,73 7,03
6 |- 8 3,38 3,31

8 |-—- 10 1,89 2,23
10 |------ 12 0,08 0,74
12 |- o0 0,00 0.17

Tabela.A.2: Freqiiéncia Percentual do MAPE para o algoritmo MWS-ALL 1 hora 2 frente

' TMaxPT - Tempo maximo (pior caso) de treinamento para as RNA’s deste algoritmo.

2 FMaxPP - Tempo méximo de treinamento para previsdo do perfil no horario de ponta para um dia.




Carga Obs. () & Prev.{---) 16/3/93 - Ter

15 .......__.--.E .......... i-.............i.....-..........E...--..-_-.E

=

.....................................................

e
[IN]

Carga [GWhh]
>

11~

Y7 i a8 20 21 22
Periodo de Demanda de Ponta [h]

Figura.A.1: Perfil com a melhor previsio
1 hora a frente, 1993.
Algoritmo MWS-ALL

120

Carga Obs (-—-) & Prev (“ ») 8;4;93 Qus

— ol —_
L9 Do U"l

Carga [GWhh]
o

11

Y778 18 20 21 22
Periodo de Demanda de Ponta [h}

Figura.A.2: Perfil com a pior previsdo

1 hora a frente, 1993.

Carga Obs, () & Prev (- .- -} 6/5/94 - Sex
LT e S bl Sttt

- —
0 I

Carga [GYWh/h]
o

11

1718 16 20 21 22
Periodo de Demanda de Ponta [h]
Figura.A.3: Perfil com a melhor previsio

1 hora a frente, 1994,
Algoritmo MWS-ALL

A}Euxxuu.u JA"‘{WS 14‘{}}.:

Carga Ob5 () & Prev{---) 13/4/94 - Qua

17 a8 19 20 21 22
Periodo de Demanda de Ponta [h]

Figura.A.4: Perfil com a pior previséo
1 hora a frente, 1994,
Algoritmo MWS-ALL



121

MWS.ALL - 1h- 1993

L i R prTT MWS-ALL - 1h- 1994
; 3 FE e ey r «--a---»«:--w-—-—; --------------
1 1 3 1 +
e e S ) : : ;
< R : ;
s | i =14 e A
o) ‘mﬁ"‘“ g 1E+ i
sl | NS S L 2 i N DR, g e
g :"'*‘: 3 i L] e & -
b T =43 B L T
E b ks o ‘U-'.:
a b SEEDSPYRER =z ¥ = - - 4 % .- +-§- i
S : e E 2t e
o] Gy © g
O 11k =4 - B SRR SR R 4 o K g1l
S S 11 gl R
Ve a1z 13 14 15 " g ; ; : ;
Carga Observada [Gwhvh] 10 11 12 13 14 15

Carga Observada [Gwh/h]
Figura.A.5: Diagrama de dispersdo da

previsdo. 1 horaa frente, 1993 = Figura.A.6: Diagrama de dispersdoda
Algoritmo MWS-ALL previsdo 1 hora a frente, 1994

2 _LXXTCY £ T
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A.1.2- Horizonte 24 horas a frente

e Varidveis de entrada: Carga (histérico hordrio) as 14 e 15 horas, temperatura prevista
maxima e hora do por-do-sol.

s Me¢étodo: estatico
Topologia: 4 X2 X 31
e Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitorio do horéario de verdo)

Ano |Nr.Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE |NPM800| Nr.Tr. | TMaxPT | TMaxPP
[%e] | [%] [%] [%] por Dia Is] Is]

1993 | 2077 | 1,03 | 2,39 1,95 10,45 79 1 177,63 | 177,63

1994 | 1767 | 071 | 2,16 2.03 12,35 85 ! 172,78 | 172,78

Tabela.A.3: Desempenho das RNA's para o algoritmo MWS-ALL 24 horas a frente
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MAPE Freqiiéncia Percentual
[%] 1993 1994
.00 fmme-- -12 0,00 0,00
12 e =10 0.00 0,00
-10  j-—---- - 8 0,00 0,00
-8 | -6 0,63 0,66
R - 4 1,65 3,14
-4 | -2 4.88 6,70
-2 —- 0 22,90 27,05
0 | 2 33.36 34,08
. 22,50 15,38
I 6 8,50 6,70
6 |- 8 3,70 3,06
S ]-'—'—4“' ST S T 03
10 - 12 0,00 0,91
12 |—- 0,00 0,08
Tabela.A.4: Freqtiéncia Percentual do MAPE para o algoritmo MWS-ALL 24 horas a frente
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A.2- Algoritmo MWS-PPT

A.2.1- Horizonte 1 hora i frente

124

+ Varidveis de entrada: Carga (histérico 10 minutos) as x,...,x-3 intervalos do dia

anterior; carga as x horas uma semana atrds e temperatura maxima,
s Meétodo: dindmico

¢ Topologia: 6 X3 X 1

» Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitério do horario de verdo)

Ano |Nr.Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE | NPM800 | Nr.Tr. | TMaxPT | TMaxPP
[%] | [%] [%] [Y6] por Dia [s] [s]

1993 | 2077 | 0,52 ] 2,16 | 1,75 9,52 42 31 24,72 | 260,23

1994 | 1767 1030 199 | 1,83 9,79 55 31 22,70 | 280,87

Tabela.A.5: Desempenho das RNAs para o algoritmo MWS-PPT 1 hora a frente

MAPE Freqiiéncia Percentual

[%] 1993 1994

m0  feeem =12 0,00 0,00
-12 e -10 0,00 0,00
-10 |-— - 8§ 0,00 0,17
-8 |- -6 1,02 0,99
-6 | -4 2,12 4,05
«d | -2 8,03 8,02
-2 |- 0 27,85 29.45
0 |- 2 32,42 35,24
2 | 4 19,51 13,65
4 |- 6 6,61 5,13
6 [ 8 2,44 2,23
8 |- 10 0.00 1,08
10 j-—-— 12 0,00 0,00
12 |- o 0,00 0,00

Tabela.A.6: Freqii€ncia Percentual do MAPE para o algoritmo MWS-PPT 1 hora 4 frente
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A.2.2- Horizonte 24 horas a frente
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¢ Variaveis de entrada: Carga ¢historico 10 minutos) as X,...,x-3 intervalos do dia anterior a

previsdo; carga as x horas uma semana atrds ¢ temperatura prevista maxima.
e Método: dindmico

e Topologia: 6 X3X 1

e Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitério do horério de verio)

Ano | Nr.Prev. MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE | NPMB800| Nr.Tr. | TMaxPT | TMaxPP
[%] | %] {%] (%] por Dia [st s}

1993 2077 0,55 2,17 1,74 9,75 39 31 16,52 131,20

1994 1767 0,29 1,97 1,82 10,12 51 31 18,20 75,67

Tabela.A.7: Desempenho das RNA's para o algoritmo MWS-PPT 24 horas A frente

MAPE Fregiiéncia Percentual

[} 1993 1994

- T e -12 0,00 0,00
-12 - -10 0,00 0,00
-10 |}~ -8 0,00 0,17
-8 |- -6 0,94 0,99
-6 |- - 4 2,20 4,14
-4 oo -2 7,87 8,11
-2 | 0 27,93 29,61
0 |- 2 32,57 35,07

P e 4 19,98 13,56

4 | 6 6,14 5,21

6 |-—— 8 2,28 1,99

8  |emmem- 10 0,08 1,08
10 |- 12 0,00 0,08
P 0 0,00 0,00

Tabela.A 8: Freqiiéncia Percentual do AAPE para o algoritmo MWS-PPT 24 horas 4 frente
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Figura.A.23: Diagrama de dispersiio da
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o Variaveis de entrada: Carga (histoérico 10 minutos) as x-1,...,x-3 intervalos; carga as x

horas do dia anterior ¢ temperatura maxima.
e M:étodo: dindmico
o Topologia: 5 X3 X1
e Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitorio do horario de verdo)

Ano |Nr.Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE |NPM800| Nr.Tr. | TMaxPT | TMaxPP
[%] | [%] [%] [%%] por Dia Is] [s]

1993 | 2077 | 0,63 | 2,01 1,71 10,10 42 31 16,32 62,98

1994 | 1767 [ 042 | 191 1,79 11,35 51 31 16,27 38,95

Tabela.A.9: Desempenho das RNA s para o algoritmo MWS-PPT 10 minutos a frente

VCMAPE L Fregiiéneia ... Percentual

%] 1993 | 1994

S — -12 0,00 0,00
12 |- - 10 0,00 0,00
T — - 8 0,00 0,00
-8 | - 6 0,47 0,74
A 2,28 3,14
R —— 6.92 8,02
I e 0 28,64 30,52
0 | 2 33,20 36,23
2 | 4 20,06 13,32
4 J— 6 6,53 4,96
6 |emenm 8 1,89 2,07
8 | 10 0,00 0,99
10 |-—— 12 0,00 0,00
12— 0 0,00 0,00

Tabela.A.10: Fregiiéncia Percentual do MAPE para o algoritmo MWS-PPT 10 minutos a

frente.
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A.3- Algoritmo AAS-ALL
A.3.1- Horizonte 1 hora a frente

e Variaveis de entrada: Carga (histérico horario) as 14 e 15 horas no mesmo dia da
previs&o, um dia atras e uma semana atras; temperatura maxima e minima; hora do
por-do-sol e horario de veréo.

o Meétodo: estatico

¢ Topologia: 10 X 5X 31

e Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitorio do horério de verdo)

Ano | Nr. Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE | NPMS800 | Nr.Tr. | Tempo
[%] [} [%] [%6} por Ano | Trein.[h]
1994 2077 1,56 | 2,78 1,97 11,68 90 1 1:26:41
Tabela.A.11: Desempentio das RNA s para ¢ algoritmo 445-4LL 1 hora & frente

MAPE Fregéncia Percentual

[%e] 1994

-0 fememem - 12 0,00
-12 | - 10 0,22
-1 |--——- - 8 0,43
« 8 | -6 1,08
-6 |- -4 3,44
-4 femm -2 6,02
-2 - 15,70
0 |- 2 24,30
2 |- 4 28,60
4 | 6 15,05
6 |-——- 8 4,52
8 |——- 10 0,65

) L e ¥ 0,00
12 |- 0,00

Tabela.A.12: Freqliéncia Percentual do MAPE para o algoritmo A4S-ALL 1 hora a frente
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A.3.2- Horizonte 24 horas & frente

Variaveis de entrada: Carga (historico horério) as 14 e 15 horas do dia anterior, um
dia atras do dia da previsio e uma semana atrds; temperatura prevista maxima e
minima; hora do p6r-do-sol e horério de vero.

Método: estatico

Topologia: 9 X 5 X 31

Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitério do horario de verfio)

Ano | Nr. Prev. | MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE | NPMS800 | Nr.Tr. | Tempo
[%] [%o] [%a] [%} por Ano | Trein.
1994 2077 1,87 | 297 1,92 12,65 132 1 1:26:38

Tabela.A.13: Desempenho das RNA s para o algoritmo A4S-4LL 24 horas a frente

MAPE Fregéncia Percentual
[%o] 1994
I el ¥ 0.00
« 12 |ewee= - 10 0.00
=10 je--em- -8 ' 0.43
-8 [~ -6 0.86
-6 |- -4 3.66
L I el 5.81
-2 0 11.18
U e/ 25.38
2 - 4 28.82
- I 6 17.63
6 |--—- 8 5.59
8 |- 10 0.43
10 |--eeme 12 0.22
12 |---m-- o0 0.00

Tabela.A.14: Freqiiéncia Percentual do MAPE para o algoritmo 445-ALL 24 horas 4 frente
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A.4- Algoritmo AAS-PPT

A.4.1- Horizonte 1 hora a frente
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o Varigveis de entrada: Carga (histérico 10 minutos) s x,...x-3 intervalos atras do dia

anterior; carga na hora X uma semana atras; temperatura maxima e minima; hora do
por-do-sol; horario de verfio; hora e minuto.
¢ Me¢étodo: dindmico
¢ Topologia: 11 X 6X 1
e Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitdrio do horario de verdo)

Ano | Nr.Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE | NPM800| Nr.Tr. | Tempo
{%] [%%] [%e] [%e] por Ane | Trein.
{h]

... Tabela.A.15: Desempenho das RNA's para o algoritmo A4S-4LL 1 hora 3 frente

MAPE Freqgéncia Percentual

[%] 1994

-0 I--m.... «-12 0.00
-12 |- -10 0.00
-10 |- -8 0.23
-8 Jm—— -6 4.38
-6 |- - 4 5.07
I 8.06
I 0 16.36
0 |——- 2 27.42
P e 4 29.26
4 |-— 6 8.76
6 |- 8 0.46
8 |-—— 10 0.00
10 f-—— 12 0.00
| R 0.00

Tabela.A.16: Frequéncia Percentual do MAPE para o algoritmo A4S-PPT | hora a frente
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A.4.2- Horizonte 24 horas a frente

Variaveis de entrada: Carga (historico 10 minutos) as x,...x-3 intervalos atras do dia
anterior da previsfo; carga na hora X uma semana atrds; temperatura prevista
maxima e minima; hora do pér-do-sol; hordrio de verfio; hora e minuto.

Método: dindmico

e Topologia: 11 X6X'1

Periodo: 13/01 a 31/05 (exceto o periodo transitério do horério de verdo)

Ano | Nr. Prev.| MPE | MAPE | SDAPE | MAXAPE | NPM800| Nr.Tr. | Tempo
(%] | (%] [%] [%] por Ano | Trein.[h]

1994 2077 1507 2’70 2,23 cde 13,25 150 FVRTE B 1 A 1:26:06 ..... S

MAPE Freqéncia Percentual

[%e] 1994

"0 |- =12 0.00
=12 |- -10 0.00
-10  |--me-- - 8 1.38
-8 |-— -6 2.76
L . | 2.76
I e 9.91
N e 23.73
0 |- 2 26.73
2 e 4 15.67
4 | 6 8.99
6 [ 8 7.14
8 |- 10 0.92
10 |- 12 0.00
12 [ommmne © 0.00

Tabela.A.18: Fregiiéncia Percentual do MAPE para o algoritmo 445-PPT 24 horas 4 frente
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