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RESUMO

A previsdo de cargas elétricas € um procedimento de suma importancia para os sistemas
elétricos de poténcia e consiste na estimativa do consumo de energia elétrica futuro. Ela é vital
para determinar quando e quanto de capacidade de geracdo e de transmissdo deve-se dispor
para atender a carga prevista sem interrupcdes no fornecimento. Ademais, a previsdo de
demanda ou previsdo de carga de longo, médio, curto e curtissimo prazo € um insumo para
diversos outros estudos em sistemas elétricos de poténcia como: planejamento e operacao dos
sistemas elétricos, despacho econdmico, fluxo de poténcia, analise de estabilidade e outros.
Logo, a previsdo da demanda deve ser precisa para que o sistema elétrico de poténcia opere de
forma segura e confidvel. Assim, neste estudo propde-se um sistema previsor de cargas elétricas
de curto prazo baseado na rede neural artificial perceptron multicamadas com entrada dos
atrasadas no tempo ou time delay neural network — TDNN. O sistema foi testado em um banco
de dados real e a eficiéncia do método preditor foi avaliado via métrica mean average
percentage error (MAPE).

Neste estudo, a Rede Neural Artificial de Perceptron Multicamadas (RNA-PMC) foi utilizada
para prever séries temporais de cargas elétricas em kilowatt-hora (kwh). A RNA-PMC foi
treinada com o algoritmo de aprendizagem retropropagacao (backpropagation) e empregou a
arquitetura de rede neural time delay neural network (TDNN) para prever as séries temporais
reais de cargas elétricas em kWh. A aplicacdo desse método em dois estudos de caso resultou
em sucesso na previsao, com Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) de 0,546% e 5,476%,
respectivamente, destacando a eficacia da RNA-PMC na predicdo precisa de padrdes em séries

temporais de consumo elétrico.

Palavras-Chaves: Perceptron Multicamadas; Previsdo de Cargas Elétricas; Previsdo de

Demanda; Rede Neural Artificial



ABSTRACT

Electrical load forecasting is an extremely important procedure for electrical power systems
and consists of estimating future electrical energy consumption. It is vital to determine when
and how much generation and transmission capacity should be available to meet the expected
load without adequate interruptions. Furthermore, demand forecasting or long-, medium-,
short-and very short-term load forecasting is an input for several other studies in electrical
power systems such as: planning and operation of electrical systems, economic dispatch, power
flow, power analysis, stability and others. Therefore, demand forecasting must be accurate for
the electrical power system to operate safely and reliably. Therefore, this study proposes a short-
term electrical load forecasting system based on the multilayer perceptron artificial neural
network with time delay neural network input — TDNN. The system was tested on a real
database and the efficiency of the predictor method was evaluated using the mean percentage
error (MAPE) metric.

In this study, the Multilayer Perceptron Artificial Neural Network (MLP-ANN) was employed
to predict time series of electrical loads measured in kilowatt-hours (kwWh). The MLP-ANN
was trained using the backpropagation learning algorithm and employed the time delay neural
network (TDNN) architecture to forecast the actual time series of electrical loads in KWh. The
application of this method in two case studies resulted in successful prediction, with Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) values of 0.546% and 5.476%, respectively, highlighting
the effectiveness of the MLP-ANN in accurately predicting patterns in time series of electrical

consumption.

Keywords:Artificial Neural Network; Demand Forecast; Load Forecast; Multilayer Perceptron
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1. INTRODUCAO

A previsdo de cargas elétricas ou previsdo de demanda desempenha um papel
fundamental na gestdo e no planejamento eficiente dos sistemas elétricos de poténcia. Ela
consiste na estimagdo da demanda futura de energia elétrica. Com o crescimento populacional,
0 aumento das tecnologias e 0 surgimento de economias emergentes, tem-se observado um
aumento significativo na demanda por energia elétrica em todo o mundo (MENEZES et al.,
2014). Nesse sentido, as previsdes de demanda de energia sdo cruciais para garantir que haja
energia suficiente para atender a demanda dos consumidores. Nesse sentido, a Figura 1
apresenta o consumo médio de eletricidade por classes de consumidores: residencial, comercial
e industrial.

Com o desenvolvimento ao longo dos anos, o consumo de energia elétrica
aumentou exponencialmente. Levando em consideracdo que a humanidade esta totalmente
atrelada a eletricidade para quase todas as suas acdes basicas, seja na saude, alimentacao,
trabalho, estudo e até mesmo no lazer, com todo esse cenario, hd a necessidade de um
monitoramento para o planejamento da expansao da geracdo e a construcdo de novas linhas de
transmissao e de distribuicdo de energia elétrica.

A evolucdo mostrou que a falta de monitoramento ndo poderia existir. Sendo assim,
a previsdo de carga se faz necessaria. Existem periodos com picos de consumo onde a previsao
se mostra mais eficaz, como nos feriados, férias e finais de semana, ou em situacdes de greve,
onde uma grande populacdo estd em casa e consome mais energia. Também existem as
condicBGes meteorolégicas que podem influenciar a distribuicdo de energia. Com isso, pode-se

antecipar uma sobrecarga na rede elétrica.

Figura 1 — Consumo por classes de consumidores.

Comercial Outras classes
18,2% 15,3%

Industrial g | Residencial
36,2% | 30,3%

Fonte: EPE (2023).
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Capitulo 1 — Introducédo

Se faz necessario 0 monitoramento da rede para assim evitar que o consumo fique
oscilante ou até mesmo que apagdes ocorram. A previsao de carga se mostra um monitoramento
eficaz, levando em consideracdo que esse acompanhamento previne problemas futuros. Ha
também um beneficio econémico, pois 0 mercado de energia precisa ter um acompanhamento
continuo. O método para previsao de cargas elétricas deve ser rapido. Sendo assim, as redes
neurais artificiais (RNAs) sdo viaveis e aplicadas recorrentemente. Elas foram desenvolvidas
inspiradas no funcionamento do neurdnio biolégico com entradas, conexdes e saida.

A RNA é inspirada em padrdes do cérebro humano, tendo como principal foco a
melhoria e a minimizacdo dos “erros”. Mesmo com a eliminacgdo de alguns neurénios a rede
neural ndo é seriamente afetada, pois hd um aumento constante da capacidade de aprendizagem

e armazenamento distribuido da informacao aprendida.

1.1. Objetivos
Este estudo aplica a rede neural perceptron multicamadas (PMC) com o algoritmo
de treinamento de retropropagacdo ou backpropagation para previsdo de cargas elétricas de

curto prazo a nivel de horas.

1.2. Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulos. Este capitulo de introducgdo
apresentou uma viséo geral sobre a previsdo de demanda via RNAs.

O capitulo 2 contém uma revisdo da literatura especializada sobre previsdo de
cargas elétricas.

O capitulo 3 aborda a previsao de cargas elétricas, que consiste em um processo em
que se estima o consumo de energia elétrica de um determinado sistema ou regido.

No capitulo 4, abordam-se as RNAs, o neurénio artificial e seu funcionamento, com
o enfoque para a rede neural PMC, com foco nas suas estruturas: camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saida. Abordam-se também o tipo de treinamento e suas vantagens e
desvantagens.

No capitulo 5 sdo apresentados os detalhes da metodologia proposta.

O capitulo 6 contém os resultados deste estudo obtidos via MATLAB.

Finalmente, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e as contribuicdes deste

estudo.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo sdo apresentados estudos relacionados a previsao de cargas elétricas,
abordando diferentes métodos e técnicas utilizadas para estimar a demanda de energia em
diversos contextos.

Morais (2022) propds uma avaliacdo aplicando diferentes modelos de RNAs para
resolucéo do problema de previsao de carga de curto prazo. A metodologia envolveu a aplicacéo
de técnicas como perceptron multicamadas onde foram implementadas diversas camadas, de
redes neurais recorrentes long-short term memory (LSTM) e gated recurrent unit (GRU). O
processo de treinamento das RNAs foi realizado considerando dados historico de carga e
temperatura. O desempenho dos modelos de previsao foi avaliado por meio da aplicacdo da
métrica mean average percentage error (MAPE), que atingiu um valor abaixo de 2,3% para 0s
diferentes conjuntos de testes.

A RNA ARTMAP Euclidiana foi aplicada por Ferreira (2020) ao problema de
previsdo de cargas elétricas de modo multinodal a curto prazo. Diferentemente da previsao
global, a previsdo multinodal consiste na previsdo da demanda para varias barras ou entre 0s
diversos pontos da rede elétrica. O sistema previsor proposto € composto por varios modulos
nos quais foram realizadas previsdes independentes para nove subesta¢@es. Os dados historicos
de cargas elétricas e um conjunto de elementos exdgenos compuseram o conjunto de entradas
da RNA. Os MAPES obtidos para as nove subesta¢fes foram inferiores a 3,5%, sendo que 8
alcangaram resultados inferiores a 2% demonstrando que a proposta foi promissora.

Em Gomes (2017) foi aplicada a RNA ARTMAP Euclidiana para previsao de carga
global a curto prazo, tendo como principal objetivo a determinacdo da demanda de energia
elétrica para as proximas 24 horas. Para isso, utilizou-se um conjunto de dados histéricos de
consumo provenientes de uma companhia elétrica localizada na Espanha, que foram
empregados no treinamento e na avaliacdo da metodologia proposta, considerando trés cenarios
com diferentes horizontes de treinamento. O primeiro caso envolveu um conjunto de dados
composto por 744 observacdes, enquanto o segundo e terceiro casos contaram com 1464 e 2208
observacoes, respectivamente. O MAPE obtido para os trés cenarios foi inferior a 1,60%.

Brangioni (2023) realizou a previsdo de cargas elétricas aplicando uma RNA
convolucional. Os dados utilizados foram extraidos do site da Empresa de Pesquisa Energetica
(EPE). Esses dados continham o historico de consumo mensal de janeiro de 2004 até junho de
2020, abrangendo niveis nacional, regional e por subsistemas. O estagio de treinamento foi
conduzido aplicando 70% dos dados, enquanto os 30% restantes foram reservados para o

estagio de teste, com o objetivo de medir e avaliar a eficiéncia do sistema de previsao.

12



Capitulo 2 — Revisdo da Literatura

A previsdo de cargas elétricas de curto prazo foi realizada por Guelfi e Decanini
(2023). O sistema previsor foi baseado em trés arquiteturas distintas de RNAs: rede LSTM,
rede encoder-decoder LSTM e rede encoder-decoder CNN-LSTM. A técnica consiste de
quatro etapas: (i) Aquisicdo de dados, (ii) pré-processamento das informacoes e janelamento,
(iii) Aplicagdo das RNAs e (iv) previsdo de carga com um passo de 24 horas a frente. Os
resultados obtidos sdo satisfatorios com um MAPE inferior a 4% para as trés arquiteturas
implementadas.

Uma técnica baseada em support vector machines (SVMs) foi apresentada por
Nogueira e Salgado (2013) para previsdo da demanda de energia para 0s proximos 12 meses.
O principal objetivo dos autores foi comparar diferentes modelos de previsdo para avaliar seu
comportamento e eficiéncia, bem como o impacto dessas estratégias no erro de previsao. Para
isso, foram introduzidas duas estratégias de previsdo. A primeira consistiu na obtencédo da curva
diaria através da previsdo de cada hora individualmente. Por outro lado, a segunda lineariza os
dados para obter a curva diaria através de um tnico modelo. A eficiéncia da técnica foi avaliada
através da aplicacéo de diferentes cenarios, visando entender o desempenho dos previsores em
diversas situacdes, que incluem trés séries temporais com periodos distintos. O MAPE obtido
para as trés series foi inferior a 2,87%.

Garcia (2013) apresentou uma avaliagéo de métodos de previsdo de cargas elétricas
onde foram estudadas varias técnicas. O principal objetivo foi avaliar qual técnica apresenta o0s
melhores resultados com relacdo a previsdo de demanda de curtissimo prazo. Trés métodos
foram introduzidos: RNA Elman, RNA NARX e neurofuzzy. Diversas compuseram os dados

de entrada: temperatura, hora, minuto, corrente, poténcia ativa para dias Uteis e dias ndo Uteis.

13



3. PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

A previsao de demanda é vital para determinar quando e quanto de capacidade de
geracdo e de transmissdo deve-se dispor para atender a carga prevista sem interrupces no
fornecimento. Além disso, a previsdo de demanda é crucial para execucdo de diversos outros
estudos em sistemas elétricos de poténcia como: planejamento e operacdo dos sistemas
elétricos, despacho econémico, fluxo de poténcia e analise de estabilidade.

A previsdo de demanda envolve estimar a necessidade futura de energia elétrica.
Devido a sua natureza estocastica, o valor exato da demanda de energia elétrica para o futuro
ndo pode ser determinado. Portanto, as previsfes sdo realizadas com um nivel de incerteza
aceitavel (MELO, 2010).

A demanda de energia elétrica pode ser classificada como um processo estocastico,
ndo estacionario, composta por diversos componentes e cujo comportamento € influenciado por
diversos fatores: temporarias, climaticos, aleatorios e sazonais (MELO, 2010).

Conforme a Figura 2, a previsao de carga divide-se em quatro principais categorias:
longo prazo, medio prazo, curto prazo e curtissimo prazo. A previsdao de longo prazo
corresponde aquela implementada principalmente para o planejamento dos sistemas elétricos,
onde se leva em consideracdo um periodo de 10 a 20 anos. Nessa categoria de previsao, 0s
dados aplicados para a previsdo correspondem a aplicacdo de tendéncias e consumo a longo
prazo (LOPES, 2005).

A previsdo de carga a médio prazo refere-se a estimativa da demanda de energia
elétrica em um periodo que abrange poucas semanas ou até mesmo alguns anos. Aplicada para
o0 planejamento de suprimentos e programas de manutencdo, ela desempenha um papel
importante na operacdo eficiente e confidvel dos sistemas elétricos, uma vez que auxilia as
empresas de energia no planejamento da geracdo e distribuicdo de energia (LOPES, 2005;
MACHADO, 2015).

A previsdo de curto prazo, consiste na estimativa de carga elétrica para um periodo
relativamente pequeno, normalmente variando algumas horas a semanas. Nesta categoria,
estima-se a carga para cada hora do dia, pico de carga diaria, geracdo de energia diaria ou
semanal. Assim, nela ocorre o planejamento das operacGes econdmica e de seguranca didria do
sistema elétrico.

Em altimo, as previsfes de curtissimo prazo envolvem a estimativa de carga para
poucas horas do sistema ou em menos de quinze minutos. Esse tipo de previsdo é muito
utilizada para o planejamento de operacdo online e controle, que em geral incluem esse tipo de
analise (FERREIRA, 2020; LOPES, 2005).

14



Capitulo 3 — Previsdo de Cargas Elétricas

Figura 2 — Tipos de previsdo de cargas elétricas.

Longo Prazo |17 @m°s

ou mais

Curto Prazo

Médio Prazo
Tipos de
Frevisao
. Horas ou dias &
Alguns meses A
frente
frente
Curtissimo 'ﬁ'_lg”ns'
minutos
Prazo a frente

Fonte: Adaptado de Garcia (2013).

Segundo O’Donovan (1983) e conforme apresentado na Figura 3, varios fatores

influenciam uma carga elétrica e seu comportamento, dentre esses fatores destacam-se:

7
A X4

Fatores climéticos: os fatores climaticos incluem a temperatura, umidade relativa
do ar, o nivel de luminosidades e a velocidade do vento. Estes fatores exercem uma
influéncia no comportamento da carga elétrica, principalmente, em areas
residenciais. Geralmente a variavel mais utilizada € a temperatura.

Fatores ciclicos ou temporais: sdo fatores que se repetem como dias, semanas,
meses até mesmo um ano, levando em consideracdo também feriados que sdo épocas
que existem variacfes na periodicidade, onde se tem uma baixa demanda de
eletricidade nos finais de semana e uma alta demanda para os dias uUteis. Na
periodicidade anual tem-se a mudanca de estacdo ao longo do ano. Por outro lado, a
ocorréncia de feriados diminui os valores de carga em relagdo aos dias comuns.
Fatores atipicos ou aleatOrios: nesta categoria citam-se as greves ou mesmo uma

transmisséo de programa de TV de interesse geral.
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Capitulo 3 — Previsdo de Cargas Elétricas

Figura 3 — Fatores que influem na demanda por energia elétrica.

Fonte: Adaptado de Garcia (2013).

Figura 4 — CondicGes fundamentais para o processo de previsao de carga.

Fonte: Adaptado de Lopes (2005).

As cargas elétricas sdo constituidas por diversos equipamentos e divididas em trés
principais classes, conforme apresentado na Figura 1: residenciais, comerciais e industriais.
Elas sdo conformadas por varios aparelhos e dispositivos, que, quando analisados em conjunto,
apresentam tendéncias que podem ser previstas. Portanto, alguns fatores importantes devem ser
levados em consideragdo no processo de previsdo, como o comportamento da carga e a analise
de fatores que interferem em sua modelagem (LOPES, 2005).

A previsdo de carga pode ser feita de varias maneiras, existindo diversas técnicas

disponiveis para esse fim desde que satisfeitas as condi¢des da Figura 4.
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4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs possuem uma notavel capacidade computacional, derivada tanto da sua
estrutura altamente paralela e distribuida, quanto da habilidade de aprender e, por consequéncia,
generalizar. Dois aspectos fundamentais as tornam semelhantes ao cérebro. O primeiro
corresponde ao conhecimento adquirido da rede obtido através do seu ambiente por meio de
um processo denominado treinamento ou aprendizagem; segundo a forga das conexdes entre
neurénios, representada pelos pesos sinépticos, que é essencial para 0 armazenamento desse
conhecimento (HAYKIN, 2007).

A estrutura das RNAs é composta por trés tipos de camadas: camada de entrada,
camada intermediaria ou escondida e camada de saida; cada uma contendo unidades de
processamentos (neurdnios) interconectados. A camada de entrada s&o fornecidos os dados de
entrada: sinais, caracteristicas ou medic@es injetadas. A camada intermediaria desempenha um
papel importante no processo de aprendizagem, sendo capaz de extrair caracteristicas de ordem
complexa. Por fim, a camada de saida, responsavel pela geracéo e apresentacdo dos resultados.
Por intermédio de ramificacOes, as saidas podem ser utilizadas como entrada do préprio
neurdnio ou de outros neurdnios. Em cada conexao, hd um peso sinaptico associado.

O namero de entradas e saidas esta relacionado com a dimensionalidade dos dados;
por outro lado, a quantidade de neurbnios nas camadas intermediarias € determinada pela
complexidade do problema estudado. Ressalta-se que um excesso de neur6nios nessas camadas
pode resultar em resultados ineficientes (REZENDE, 2003).

A seguir sdo apresentadas as principais caracteristicas das RNAs (HAYKIN, 2007;
SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2016):

% Capacidade de generalizacdo: corresponde a habilidade da RNA produzir saidas
adequadas para um determinado conjunto de entradas que nao fazem parte do
conjunto de dados de treinamento original.

% Capacidade de aprendizado: uma propriedade fundamental das RNAs. Consiste na
aplicacao de um algoritmo de treinamento cujo objetivo é ajustar os pesos sinapticos.
Isso possibilita que a rede extraia e compreenda os relacionamentos entre as diversas

variaveis que compdem o problema em estudo.

K/

% Adaptabilidade: uma das caracteristicas distintivas das redes neurais é a sua
capacidade inerente de se adaptar. Elas possuem a competéncia particular de realizar
adaptagdes em seus pesos. Portanto, uma rede treinada para atuar em um
determinado ambiente, pode ter facilmente seu processo de treinamento reiniciado
para lidar com possiveis mudancas estruturais nas condi¢cdes operacionais desse
ambiente.
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% Tolerancia a falhas: as RNAs possuem um alto nivel de interconexdes entre seus
neuronios, com isso torna-se um sistema tolerante a falhas quando parte de suas

estruturas sdo sensivelmente corrompidas.

4.1. Neuronio Artificial

O neuronio artificial desempenha um papel fundamental na operacdo das redes
neurais, sendo responsavel pelo processamento de informagcbes com capacidade de
armazenamento, podendo apresentar comportamento tanto linear quanto ndo linear. Na Figura
5, é apresentado o modelo concebido por McCulloch e Pitts (1943), que foi pioneiro nesse
campo e € 0o modelo mais conhecido na literatura (HAYKIN, 2007). Esse modelo, que se tornou
a base para o desenvolvimento posterior das RNAs, demonstra como a estrutura de um neurdnio

artificial pode ser utilizada para realizar calculos complexos a partir de véarias entradas.

Figura 5 — Neurdnio artificial de McCulloch-Pitts.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007).

A camada de entrada desempenha um papel crucial ao receber e processar 0s dados
deentrada (x; x, ...x,). Cada uma das respectivas entradas € entdo multiplicada por um peso
correspondente denotado por (w; w, ...wy,). Os pesos neurais sao inicialmente atribuidos de
forma aleatdria e s@o responsaveis pela ponderacdo dos sinais de entradas. Além disso, a rede
possui um peso denominado bias (w,), que é responsavel por ajustar o aumento ou reducdo da
entrada na fungéo de ativagé&o.

A combinacdo linear (2) é responsavel por agregar todos os sinais de entrada, apos
a multiplicacéo dos pesos neurais pelos sinais de entrada resultando no calculo do potencial de

ativacdo — u.
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A fungdo de ativacéo (F;), por sua vez, é responsavel por ativar o neurénio. Ela age
também como uma funcdo restritiva, limitando o intervalo permissivel da amplitude de saida
do neuroénio. As fungdes de ativagdo mais comumente empregadas incluem a funcéo degrau e
a funcdo sigmoide. Para este estudo, sera aplicada a funcdo sigmoide. Por fim, a saida (y) da
RNA pode representar a resposta final ou servir como entrada para outros neurdnios,
possibilitando a realizacdo de operagdes mais complexas.

4.2. Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas

A PMC é uma classe fundamental de redes neurais, destacando-se pela sua eficacia
na resolucéo de problemas complexos em diversas areas. Ela é caracterizada por uma ou duas
camadas intermediarias, conforme ilustrado na Figura 6. Sua estrutura é composta por trés tipos
distintos de camadas de neurdnios: a camada de entrada, a camada oculta ou intermediaria e a
camada de saida. A camada de entrada é formada por um conjunto de unidades sensoriais
responsaveis por receber os dados iniciais. Os neurénios da camada oculta, posicionada entre
as camadas de entrada e saida, desempenham um papel crucial no processo de aprendizado de
tarefas complexas, permitindo a extracéo gradual das caracteristicas mais relevantes dos vetores
de entrada. Por fim, na camada de saida, sdo apresentados os resultados (HAYKIN, 2007).

Conforme apresentado na Figura 6, os sinais recebidos na camada de entrada sdo
propagados progressivamente de camada a camada. Dessa forma, a rede neural PMC possui
uma estrutura feedforward, na qual o fluxo de informag6es segue da entrada para a saida, sem
a existéncia de lagos de realimentagdo entre as camadas.

4.2.1. Processo de Treinamento da Perceptron Multicamadas

Uma das caracteristicas distintivas das redes neurais é a capacidade de aprendizado,
0 que permite aprimorar seu desempenho por meio de um processo denominado como
treinamento ou aprendizagem. Na RNA PMC, o processo de treinamento, no qual ocorre 0
ajuste das matrizes de pesos, € realizado de forma supervisionada. Portanto, para cada amostra
de entrada, hd uma saida desejada associada.

O processo de treinamento é realizado por meio do algoritmo backpropagation ou
algoritmo de retropropagacao de erro apresentado por Rumelhart et al. (1986). Ele é baseado
na aplicacdo da regra de aprendizagem por correcdo do erro que envolve dois passos:
propagacao e retropropagacdo. O primeiro passo é a etapa de propagacao, na qual os valores de
entrada sdo introduzidos nos nos sensoriais da rede e sua influéncia se propaga de camada para
camada. Geralmente, 0s pesos iniciais tém valores pequenos e aleatdrios; durante esse processo,
0S pesos sinadpticos permanecem fixos. Por fim, um conjunto de saidas € gerado como resposta
da rede neural.
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Figura 6 — Estrutura da rede neural perceptron multicamadas.
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

A segunda etapa consiste na retropropagacdo ou backward, na qual os pesos
sinapticos dos neurdnios sdo atualizados através da aplicacdo da regra de correcao de erro. Por
meio de interacOes, 0s pesos sdo atualizados automaticamente, onde ocorre a reducdo gradual
das somas dos erros, resultantes da diferenca entre a resposta fornecida pela rede e a saida
desejada correspondente. Esse processo iterativo de ajuste é fundamental para o aprendizado
efetivo da rede neural.

4.2.2. Algoritmo de Treinamento Backpropagation

A seguir apresenta-se o algoritmo de treinamento backpropagation. Essa
abordagem foi introduzida com intuito de torna-lo mais eficiente (WIDROW; LEHR, 1990;
MINUSSI, 2008; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Etapa 1 — Definicédo dos parametros: o primeiro passo consiste em definir todos os
parametros da RNA, enumerados a seguir:

% Quantidade de neur6nios da camada de entrada. A definicdo da quantidade de
neurénios na camada de entrada esta diretamente relacionada a dimensionalidade

dos dados. Por exemplo, se 0 problema consiste em um vetor de entrada contendo 3

elementos, representado por X=[x; x, x3], entdo recomenda-se

Ng = dimensao(X).

K/
L X4

Quantidade de neurbnios a camada intermediaria. Pode ser determinado
empiricamente por meio de testes e avaliagdo da eficacia da rede variando o nimero
de neurdnios. E importante destacar que um excesso de neurdnios pode levar a
resultados insatisfatorios.
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X/
L X4

vetor de entrada pelos pesos sinapticos associado a cada amostra de entrada. O vetor

Quantidade de neurénios da camada de saida. A determinacdo da quantidade de
neurdnios na camada de saida estéa diretamente ligada a dimensionalidade dos dados.
N = dimensao(Y).

Taxa de treinamento: 0,05 < a < 0,75.

Tolerancia. Limite aceitavel para o erro entre a saida predita pela rede e a saida
desejada. Uma vez que essa condigdo é atendida, a rede é considerada treinada e esta
pronta para realizar inferéncias ou predi¢cbes em novos dados.

Ndmero maximo de época.:. Refere-se ao limite de iteracbes ou passos de
treinamento que serdo realizados durante o processo de aprendizado da rede. Uma
época completa ocorre quando todas as amostras de treinamento pertencentes ao
conjunto de dados foram apresentadas a rede uma vez. A especificacdo desse
parametro € importante, uma vez que evita que o0 treinamento continue
indefinidamente, especialmente quando, durante o processo de treinamento, nao se
consegue obter um erro menor do que a tolerancia especificada.

Etapa 2 — Defini¢ao da funcéo de ativacéo (g). Introduz néo linearidades na rede,

permitindo que ela aprenda e represente relagdes complexas nos dados.

Etapa 3 — Ponderacéo do vetor de entrada. Nessa etapa é feita a multiplicacdo do
(L)
I

contendo as entradas ponderadas para trés camadas pode ser calculado de acordo com as (1) —
(3). Sendo I o vetor de entradas ponderadas e j é 0 jésimo neur6nio da cama L. Em (1) tem-se

o célculo para a primeira camada.

n

1 1 1 1 1 1
I]( ) = me ).xi o Ij( ) = Wlfo).xo + Wlfl).xl + -+ Wlfn).xn (1)
I=0
ni
2 2 1 2 2 2 2
1® = Z WPy o 1® =wQ v+ wP.vt+ -+ w@ vk 2)
I1=0
n2
®) _ W y@ O Z @ y@ L@ @ W y@
If _z% Y2 1P =wl v +wS r® + 4wy (3)
I1=0

Em (2) para o célculo dos vetores I](Z), 1}3) associados as camadas 2 e 3, sdo

introduzidas as saidas dos neurbnios da primeira camada. Onde Yj(l)z g(I]@);

Yj(z) = g(I]@) e Yj(3) = g(lj@). Sendo g a funcéo de ativacédo selecionada.
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Etapa 4 — Calculo do erro quadratico. Mensura o desvio entre as respostas
produzidas pelos neurdnios da camada de saida, em relacdo as respectivas saidas desejadas. O

erro para a késima amostra de treinamento pode ser obtido conforme (4).

n3
1
E () =5 ) (&) — P ()Y’ @
j=1

Sendo Yj(3) (k) o valor fornecido pelo jésimo neurénio de saida da rede no processo
de treinamento da késima amostra e d; (k) representa sua respectiva saida desejada.

Etapa 5 — Calculo do erro quadratico médio. Nessa etapa, calcula-se por meio de
(5) o desempenho global do algoritmo backpropagation para um conjunto de treinamento

COMPOSto por p amostras.
14
1
Ey = —2 E (k) (5)
p k=1

Etapa 6 — Verificacdo do critério de parada. Nessa etapa, o critério de parada é
avaliado por meio da comparacgéo entre o0 erro quadratico médio obtido e a tolerancia de erro
estabelecida a priori. Verifica-se também se o algoritmo atingiu a quantidade méxima de épocas

especificadas conforme (6).

|Erro| < tolerancia preespecificada ou NE > NEmax (6)

Sendo NE o numero de épocas executadas durante o estagio de treinamento, e
NEmax o numero de épocas maximo estabelecido.

Etapa 7 — Atualizacéo dos pesos neurais da camada de saida. Nessa etapa, inicia-
se a atualizacdo dos pesos, uma vez que o critério de parada ndo foi satisfeito. O processo de
retropropagacdo ou backward é iniciado onde, por meio da atualizagdo dos pesos, busca-se a

reducdo gradual do erro quadratico médio em relacdo ao valor pré-especificado. Assim, efetua-
se 0 ajuste da matriz de pesos M&l@em direcdo oposta ao gradiente a fim de reduzir o erro
conforme (7) — (10):

w® = «.5®.y® 7

Sendo 5].(3) o gradiente local em relacdo ao jésimo neurénio da camada de saida, sendo dado

por (8).
57 = (d; = ¥).g'(?) ®)
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Em (9) é apresentada a derivada da fungdo sigmoide, onde A corresponde a

inclinacdo da fungéo sigmoide.

!

g

052 (1~ (1) (©)
— 3 3) @
= Witenoy + @-6;Y, (10)

Os pesos dos neurdnios situados na ultima camada sédo atualizados levando-se em

consideracdo o erro produzido pela diferenca entre as respostas fornecidas pela rede neural e as

respectivas saidas desejadas.

Etapa 8 — Atualizacao dos pesos neurais das camadas intermediarias. Como nessas

camadas ndo se tém os valores desejados para suas saidas, para a realizacdo dos ajustes nos

pesos, leva-se em consideracao as estimativas dos erros de saida produzidos pelos neurdnios

imediatamente posteriores, 0s quais ja foram previamente ajustados.

W(Z)

n3
5@ = Z 5D.w®. g1 (11)
k=1
(2) (2) (@)
Wiitetnoy T @67, (12)

ji(novo) =

Figura 7 — Rede neural feedforward com ndo linearidade sigmoide.
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Fonte: Minussi (2008).
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5. METODOLOGIA

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia para a previsdo de demanda de
energia elétrica em curto prazo. Esse processo envolve a estimacdo da quantidade de energia
elétrica necessaria para atender aos consumidores em um periodo especifico, utilizando dados
historicos de consumo de eletricidade. Para isso, serd aplicada a RNA PMC com entradas
atrasadas no tempo ou time delay neural network (TDNN). As RNAs podem ser treinadas para

identificar padrbes de consumo e, posteriormente, realizar a previsao de demanda.

5.1. Previsdo de Demanda de Energia Elétrica

A rede PMC com entradas atrasadas no tempo TDNN é adequada para o
mapeamento de sistemas dinamicos como previsdo de cargas elétricas. Sua estrutura é
enquadrada dentro da arquitetura feedforward de multiplas camadas, onde ndo existe
realimentacéo, e; portanto, o sinal de entrada propaga-se para frente camada a camada sem que
exista realimentacéo das saidas dos neur6nios de camadas posteriores em direcdo as camadas
iniciais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Assim, a previsdo de valores posteriores a partir de um instante de tempo, é avaliada

em funcéo do conhecimento de valores anteriores no tempo conforme (13).

H@) = f{(HE - 1,H (t—2),.., H(t — ny} (13)

Onde n,, representa a quantidade de horas passadas (historico de carga) aplicadas para
estimacdo do valor H(t), que corresponde a hora subsequente da atual. Na Figura 8, apresenta-
se a topologia da rede PMC com entradas atrasadas no tempo.

Para estimacdo da demanda de eletricidade, os dados de cargas sé@o divididos em
intervalos de tempo para a criacdo de janelas de dados deslizantes. Cada janela representa um
periodo continuo de dados historicos, que compdem o conjunto de entradas da rede. Neste
estudo, a janela de dados é composta por horas, onde se tem o valor de carga elétrica a cada
hora.

A partir das N, amostras que representam o historico de consumo de energia,

refletindo o comportamento ou padrdo de consumo, pode-se obter H(t), o valor previsto,
levando em consideragdo as amostras passadas. Supondo que a saida desejada seja d(t) ,
durante o processo de treinamento a rede executara diversos processos iterativos cujo objetivo
é ajustar as matrizes de pesos, buscando minimizar o erro E (t) calculado a partir da diferenca
entre d(t) (carga real para determinada hora) e H(t) (carga prevista pela RNA). Assim, 0 erro
é calculado de acordo com (14).
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Figura 8 — Estrutura da rede PMC com entradas atrasadas no tempo.

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

E(t) = H(t) —d(t), onde (n, +1) <t<N (14)

Sendo N a quantidade total de amostras do conjunto de dados.
A Figura 9 apresenta uma visdo geral sobre 0 método proposto para previsao de

cargas elétricas.

Figura 9 — Fluxograma da metodologia proposta.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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5.2. Andlise do Desempenho do Sistema Previsor

O desempenho do sistema previsor é medido de acordo com o erro percentual medio

absoluto ou mean average percentage error (MAPE).

N
1 d(t) —H(t)
MAPE = E Z{ 10 } x 100 (15)

Sendo d(t) o valor da carga real no instante t, H(t) é o valor da carga prevista no
instante t, e N € a quantidade total de amostras pertencentes ao conjunto de dados.
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6. RESULTADOS

Neste trabalho aplica-se a RNA-PMC com entradas atrasadas no tempo para
previsdo de demanda de energia elétrica. A rede neural PMC foi treinada e validada no ambiente
MATLAB.

6.1. Primeiro Estudo de Caso
6.1.1. Descrigdo da Base de Dados

Este primeiro estudo de caso contém ao todo 96 amostras/horas para treinamento
referentes a 4 dias sendo uma amostra representando o consumo em kWh a cada 1h e 24
amostras/horas para validacdo que corresponde a um dia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).
6.1.2. Previsdo de Cargas Elétricas

A rede PMC demandou 388 épocas para treinamento. A Figura 10 apresenta o erro
quadrético médio (EQM) para cada época de treinamento.

A Figura 11 contém uma comparacdo grafica entre a carga prevista pela rede PMC
e a carga real.

Em ultimo, todos os parametros da rede neural PMC adotados neste primeiro estudo

de caso estdo alocados na Tabela 1.

Figura 10 — Erro quadratico médio apds cada época de treinamento da rede neural.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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CARGA NORMALIZADA

MAPE

Figura 11 — Carga real versus carga prevista para o primeiro estudo de caso.
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Fonte: Elaboracdo da prdpria autora.
Tabela 1 — Parametros aplicados nas simulac@es do estudo de caso 1.
Parametros Valores
Taxa de treinamento 9x%x 1071
Precisdo do treinamento 1x107°
NUmero de épocas para treinamento 388
Inclinacdo da funcéo de ativacdo — 8 1,0
Bias ou peso da entrada fixa -1,0
Topologia da rede neural 10-15-1
Numero de amostras do conjunto de treinamento 96 amostras (80%)
NUmero de amostras do conjunto de teste 24 amostras (20%)
MAPE 0,546%

Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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6.2. Segundo Estudo de Caso

6.2.1. Descrigdo da Base de Dados

Este segundo estudo de caso contém dados reais de 744 amostras que correspondem
ao consumo em kWh de cada hora ao longo de 31 dias. Ao todo s&o 720 amostras/horas (30
dias) para treinamento da RNA-PMC e 24 amostras/horas referente a 1 dia para testar a RNA-

PMC. As amostras de teste ndo participaram da etapa de treinamento da rede neural.

6.2.2. Codificacdo das Entradas da Rede Neural

Uma pratica comum no estudo de Redes Neurais Artificiais (RNAS) envolve a
codificacdo das entradas da rede para facilitar o processo de treinamento, melhorando assim a
eficacia e a capacidade de aprendizado dela. Esse procedimento de codificacdo permite que a
rede compreenda e processe informagdes de maneira mais eficiente, contribuindo para um
treinamento mais eficaz e resultados mais precisos.

As Tabelas 2 e 3 mostram a codificacdo binaria para os 7 (sete) dias da semana e
para as 24 horas do dia. Para codificac¢do dos dias da semana e das horas do dia sdo necessarios
3 bits (alocados em 3 entradas da RNA) e 5 bits (alocados em 5 entradas da RNA),

respectivamente.

6.2.3. Previsao da Demanda

A RNA-PMC foi treinada com algoritmo de aprendizagem retropropagagéo ou
backpropagation. Utilizou-se time delay neural network (TDNN) para previsdo da serie
temporal.

Ao contréario do primeiro estudo de caso, outras entradas sdo incorporadas para
aumentar a taxa de acerto da RNA-PMC na previsdo de cargas elétricas: os dias semana e as
horas do dia.

O consumo de energia é influenciado pelas horas do dia e pelos dias da semana.
Nos finais de semana, o consumo das unidades consumidoras (UCs) tende a aumentar, pois as
pessoas permanecem mais tempo em suas casas. Por outro lado, apos as 8h da manha nos dias
uteis, o consumo de energia tende a cair, pois as pessoas vao para o trabalho e/ou para a escola.

Desse modo, a RNA-PMC possui (8 + comprimento do janelamento)
entradas, sendo 5 entradas/bits para as horas do dia e 3 entradas/bits para os dias da semana.

A Figura 12 apresenta a comparacdo entre o consumo real em kWh das 24
amostras/horas de teste (curva em cor vermelha) com o consumo predito pela RNA-PMC (curva
em cor azul). Todos os parametros adotados para a RNA-PMC constam na Tabela 4.
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Ao analisar a Figura 12, percebe-se que a previsdo do consumo de hora em hora se
aproxima do consumo real com MAPE de 5,476%.
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Tabela 2 — Codificacdo binéria para os dias da semana.

Dias da Semana Codificacdo Binaria

Domingo
Segunda-Feira
Terca-Feira
Quarta-Feira
Quinta-Feira
Sexta-Feira
Sabado

001
010
011
100
101
110
111

Fonte: Elaboragdo da propria autora

Tabela 3 — Codificacdo binaria para as horas do dia.

Horas do Dia Codificacéo Binéaria

Oh
1h
2h
3h
4h
5h
6h
7h
8h
9h
10h
11h
12h
13h
14h
15h
16h
17h
18h
19h
20h
21h
22h
23h

00000
00001
00010
00011
00100
00101
00110
00111
01000
01001
01010
01011
01100
01101
01110
01111
10000
10001
10010
10011
10100
10101
10110
10111

Fonte: Elaboracdo da prdpria autora.
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Capitulo 6 — Resultados

Figura 12 — Carga real versus carga prevista para o segundo estudo de caso.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Tabela 4 — Parametros aplicados nas simulac@es para o segundo estudo de caso.

Parametros Valores
NUmero de entradas da RNA-PMC 11
Janelamento TDNN 3 bits
Topologia da rede neural 11-20-1
Taxa de treinamento 9x 1071
Precisdo do treinamento 1x107°
Numero de épocas para treinamento 138
Inclinacdo da funcéo de ativacao — 8 0,5
Bias ou peso da entrada fixa 1,0

Numero de amostras do conjunto de treinamento 720 amostras/horas ou 30 dias (96,8%)
Numero de amostras do conjunto de teste 24 amostras/horas ou 1 dia (3,2%)
MAPE 5,476%

Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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7. CONCLUSOES

A rede neural artificial (RNA) perceptron multicamadas (PMC) ou multilayer
perceptron consiste em uma rede neural muito flexivel e adequada para uma série de problemas
como: classificacdo, otimizacdo de sistemas, predicdo de séries temporais, controle e outros.

Neste estudo a RNA-PMC foi aplicada para predicdo de séries temporais sendo
conformadas por cargas elétricas em kWh. A RNA-PMC foi treinada com algoritmo de
aprendizagem retropropagacdo ou backpropagation e utilizou-se time delay neural network
(TDNN) para previsdo da série temporais reais de cargas elétricas em kWh.

A RNA-PMC foi aplicada em 2 (dois) estudos de caso onde o consumo em kWh de
cada hora do dia é conhecido. No primeiro estudo de caso a rede foi treinada com 4 dias (96
amostras/horas) e 1 dia (24 amostras/horas) foram aplicadas para teste. Por outro lado, no
segundo estudo de caso, a rede foi treinada com 30 dias (720 amostras/horas) e 1 dia (24
amostras) forma aplicadas para teste. Nos dois estudos de caso a RNA-PMC obteve éxito na

predicdo de séries temporais com MAPE de 0,546% e de 5,476%, respectivamente.
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