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Resumo

Com o intuito de atender o gerenciamento da demanda de energia, a previsao de carga é
um componente vital para os sistemas de energia. O principal papel de uma organizacdo de
energia elétrica é fornecer energia elétrica de forma segura e econémica, mantendo a qualidade.
Em sistemas de energia, a previsdo de carga é uma questdo essencial e tem sido amplamente
estudada para obter resultados de previsdo de carga mais precisos. Como em sistemas de
energia, a geracdo de energia do dia seguinte deve ser programada todos os dias, a Previsao de
Carga de Curto Prazo (PCCP) é uma tarefa didria importante para as empresas de energia.
A PCCP representa a previsdo de carga elétrica para um periodo de algumas horas a varios
dias. Neste trabalho de graduacdo serd usado um método no contexto das Redes Neurais
Artificiais (RNA). RNA é um método que imita a forma como o cérebro humano processa
informacdes. Varios tipos de RNAs foram apresentados nesta pesquisa, dentre eles a Rede
Neural Feedforward, com treinamento via Algoritmo Levenberg-Marquardt Retropropagado, foi
utilizada para criar um modelo PCCP. O erro percentual médio absoluto (MAPE) foi usado
como métrica para avaliar o desempenho dos resultados da previsdao. Por meio de avaliacoes
detalhadas de desempenho, esta pesquisa evidencia que o modelo PCCP apresentado é capaz
de prever com precisdo a carga elétrica do dia seguinte atendendo as exigéncia do setor elétrico
(MAPE igual, ou inferior a 5%).

Palavras-chave: Previsdo de Carga, Curto Prazo, Rede Neural Artificial, Aprendizado de

maquina.



Abstract

To meet energy demand management, load forecasting is a vital component of energy systems.
The primary role of an electrical energy organization is to provide electrical energy safely and
economically while maintaining quality. In power systems, load forecasting is an essential issue
and has been extensively studied to obtain more accurate load forecasting results. As in power
systems, day-ahead power generation must be scheduled every day. Short-term load forecasting
(PCCP) is an essential daily task for power companies. PCCP represents the electrical load
forecast for a few hours to several days. In this undergraduate work (TG), a method in the
context of Artificial Neural Networks (ANN) is used to create a PCCP model. RNA is a method
that mimics the way the human brain processes information. Several types of ANNs were
presented in this research. The Feedforward Neural Network, training via the Retropropagated
Levenberg-Marquardt Algorithm, was used to create a PCCP model. The Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) was used to evaluate the forecast results performance. Through
detailed performance evaluations, this research shows that the PCCP model presented is capable
of predicting the day ahead electric load accurately (MAPE equal to, or less than 5%).
Keywords: Load Forecast, Short Term, Artificial Neural Network, Machine Learning.
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1 Introducao

O conhecimento do perfil da carga é fundamental para o planejamento da expansao,
fluxo de poténcia, operacdo economica, andlise, e controle de seguranca sistemas de energia
elétrica. (O'DONOVAN, 1983) Na literatura classica existem vérios métodos estatisticos como,
por exemplo, o Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) de Box e Jenkins (BOX;
JENKINS, 1976), filtro de Kalman, alisamento exponencial, estimacdo de estado, modelos de
regressdo linear (simples ou miltiplo), etc. (MOGHRAM, 1989) Todavia para utilizar estes
modelos é necessaria a modelagem prévia da carga por meio de variaveis que afetam a demanda
de energia como condicdes meteoroldgicas (nebulosidade, velocidade do vento, estacdes do
ano, variacdes de temperatura), efeito de dias ndo convencionais (feriados, greves, eventos

esportivos) e entre outras varidveis exbgenas tornando a previsdo da carga complexa.

Um método alternativo para a previsdo de cargas elétricas é o uso de Rede Neural
Artificial (RNA). (HAYKIN, 2009). O uso da inteligéncia artificial estd se destacando por
causa a sua eficiéncia em aplicacdes reais, grande capacidade de processamentos de dados e

independéncia de modelos matematicos complexos.

As redes neurais artificiais, modelos computacionais baseados no cérebro humano,
possuem capacidade de aquisicao e manutencdo de conhecimento adquirido por dados passados.
Uma de suas vantagens é a fase de aprendizado realizada em modo “off-line” refletindo em um
tempo computacional relativamente baixo. (HAYKIN, 2009) Além disso, por ndo ser necessario
realizar a modelagem prévia dos dados, as rede neurais possuem a capacidade de prever a carga

sem estabelecer a correlacdo entre as grandezas que influenciam o seu comportamento.

A neurocomputacdo surgiu em 1943, em especial, a partir da publicacdo de McCulloch
e Pitts. Neste artigo os autores propuseram um modelo artificial inspirado no neur6nio biolégico.
As redes neurais artificiais comecaram a ter destaque apenas na década de 70 com a proposicao
da rede de Hopfield (HAYKIN, 2009), advento do algoritmo retropapagacdo (backpropagation)
(WERBOS, 1974) e avangos da microeletronica.

O algoritmo retropapagacdo visa o aprendizado supervisionado de RNA e fundamenta-se
no método gradiente descendente do erro quadratico para a adaptacao dos pesos sinapticos.
Este algoritmo é considerado padrdo na literatura especializada, pois com ele é possivel executar

com precisao tarefas como diagndsticos complexos, previsdo e reconhecimento de padrdes.

1.1 Objetivo do trabalho

A proposta deste trabalho é realizar uma rotina de previsao de carga elétrica glo-

bal a curto prazo utilizando a rede neural feedfoward (PARK et al., 1991) via algoritmo



16

retropapagacao.

1.2 Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado em seis capitulos. O primeiro capitulo corresponde a presente
introducdo. O segundo capitulo aborda informacdes pertinentes a previsdo de cargas elétricas,
como os fatores que influenciam a previsdo da carga elétrica e as principais metodologias de
previsdo. O terceiro capitulo enfoca nos conceitos mais importantes de redes neurais artificiais.
O quarto capitulo aborda como dimensionar os principais parametros de uma rede neural
bem como o procedimento de treinamento de uma rede neural. O quinto capitulo apresenta a
metodologia empregada e os resultados obtidos com a rotina de previsdo proposta. Por fim o

capitulo 6 mostra as conclusdes sobre previsao realizada.



2 Previsao de cargas elétricas

2.1 Introducao

Um sistema elétrico de poténcia (SEP) é um sistema de entrega de energia em tempo
real. Difere de um sistema de gas ou agua que s3o sistemas de armazenamento. Um SEP
é considerado um sistema de tempo real por a energia ser gerada, transportada e fornecida
no momento que ela é utilizada. Em sistemas elétricos de poténcia, existem trés estagios
para fornecer a energia elétrica para o cliente, s3o eles: geracdo, transmissao e distribuicao.
(KYRIAKIDES; POLYCARPOU, 2007)

Na operacdo de um SEP, a capacidade de prover carga para os clientes é o aspecto
mais desafiador, pois isso significa ser sempre necessario garantir os requerimentos da carga
a todo instante. O gerador precisa ter uma carga extra que pode ser utilizada a qualquer
momento. Em raz3o das flutuacdes significativas da carga durante o dia, o sistema operante
deve conseguir prever a demanda de carga a curto prazo para que um planejamento adequado

possa ser realizado.

Para ter conhecimento prévio dos requerimentos da carga, é necessario a previsao
de carga. A capacidade de prever carga é um dos aspectos efetivos mais importantes de
gerenciamento de sistemas de poténcia. A previsdo de carga é essencial para planejamento e
tomada de decis3o operacional. (HAHN; PICKL, 2009) Por isso é imprescindivel o conhecimento
do perfil futuro da carga. Desse modo, neste capitulo serd apresentado conceitos sobre o
problema de previsdo de cargas elétricas com enfoque nos principais métodos e técnicas

utilizadas para solucionar este problema.

2.2 Importancia da previsao

Segundo SCHMIDT C. A. J.; LIMA, o setor elétrico é essencial para o desenvolvimento
economico de um pais. Para evitar crises futuras neste setor, existe uma necessidade de expansao
por investimentos na area de pesquisa e desenvolvimento. Neste cenario, por afetar os precos
das tarifas elétricas, a previsdo de cargas elétricas tem um papel fundamental para os sistemas
de poténcia. (VEHVILAINEN I; KEPPO, 2003)

Hoje em dia, a previsdo de carga a curto prazo (PCCP) tornou-se um assunto urgente.
O erro na previsao pode levar a um aumento do custo operacional e diminuicao da receita.
Realizada uma previsdo precisa, o setor de energia elétrica consegue optimizar a sua distribuicao,
atendendo de maneira adequada as demandas, minimizando as perdas e maximizando os lucros.
(LOPES, 2005)
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2.3 Fatores que influenciam a previsao de carga elétrica

A carga de um sistema é a somatdrio da carga de todos os consumidores em simultaneo.
O objetivo da PCCP é prever a carga futura de um sistema. O entendimento adequado das
caracteristicas de um sistema ajuda a projetar um modelo de previsao razoavel e selecionar
modelos de operacdo adequados em diferentes situacdes. Varios sio os fatores que influenciam o
comportamento da carga de um sistema, estes podem ser classificados nas seguintes categorias:
(GROSS; GALIANA, 1987)

= Fatores climaticos

Fatores de tempo
= Fatores econdmicos

= Fatores aleatérios

2.3.1 Fatores climaticos

Os fatores climaticos possuem um efeito significativo na PCCP de um sistema de
poténcia. Estes incluem temperatura, umidade, precipitacdo, velocidade do vento, cobertura de
nuvens, intensidade da luz, etc. De acordo com uma pesquisa de previsdo de carga elétrica
a temperatura do ar é o principal fator a considerar para um modelo de PCCP. (EUGENE;
DORA, 2004) A altera¢do do clima pode causar desconforto nos consumidores e, no que
Ilhe concerne, o uso de alguns aparelhos como aquecedor, ventilador e ar-condicionado. Estes
aparelhos afetam significativamente um sistema de poténcia dado que as cargas elétricas dos

aparelhos mencionados tendem a ser as maiores do sistema.

2.3.2 Fatores de tempo

Os fatores de tempo possuem um papel importante ao influenciar padrdes de carga. Estes
incluem efeitos sazonais e efeitos ciclicos semanais-diarios. Em relacdo aos efeitos sazonais
ocorrem variacoes graduais no padrdo da carga em resposta a diferentes agentes como a
quantidade de horas de iluminacao didria, mudancas na estrutura tarifaria, inicio do ano escolar,
periodo de férias, etc. (GROSS; GALIANA, 1987) Sobre efeitos ciclicos semanais-diarios é
possivel observar o comportamento da carga em dias especiais da semana como reducao
da mesma nos finais de semana e pequena reducao nas sextas-feiras e nas segundas-feiras.
(MURTO, 1998)

2.3.3 Fatores economicos

A eletricidade é uma categoria de mercadoria. A situacdo econdmica regional também

influéncia na utilizacao desta mercadoria. Fatores econémicos como nivel de industrializacao,
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preco da eletricidade e politica de gerenciamento de carga possuem impactos significativos na
tendéncia de crescimento ou declinio da carga do sistema. Com o desenvolvimento de mercados
modernos de energia, a relaciao entre o preco da energia e o perfil da carga é ainda maior.
(KHATOON et al., 2014) Contudo como fatores econdmicos estdo associados a longa escala
de tempo, estes nao sdo explicitamente considerados em modelos de previsdo de carga a curto
prazo. (GROSS; GALIANA, 1987)

2.3.4 Fatores aleatérios

O sistema de poténcia moderno é composto por um elevado nimero de usuarios.
Embora nao seja possivel prever o comportamento individual de consumo de energia elétrica, a
quantidade total de carga de todos os usuarios obedecem a um comportamento estatistico
(estocastico) que tende a uma curva de carga suave. A inicializagdo ou interrupcdo de grandes
cargas como metallrgicas, sincrotrons e tlneis de ventos levam a um impulso 6bvio na curva
de carga. Este impulso na curva de carga é um distlrbio aleatério, pois para os fornecedores o
tempo de inicializacao e interrupcdo de cargas pelos consumidores é aleatério, ou seja, ndo
existe uma regra ébvia de como e quando eles consomem energia da rede. Quando os dados
desta curva s3o consideradas na previsao de carga, o componente impulso da carga aumenta a
dificuldade da previsao. Outra fonte de dist(rbios aleatérios sdo eventos especiais conhecidos
antecipadamente, no entanto, os efeitos na carga por causa deles nao s3o certos. Um tipico
evento é a copa do mundo de futebol, em que os fornecedores sabem que ocorrerd acréscimo
no consumo de televisdo, contudo ndo conseguem dimensionar a quantidade de uso. Outros
eventos tipicos incluem greves, paralisacdo de industrias e o gerenciamento compulsério do

governo devido a escassez de eletricidade prevista.

2.4 Classificacao da previsao de cargas elétricas

A previsdo de carga é essencial para o planejamento e tomada de decisdo operacional.
Com base no intervalo de tempo, a previsdo de carga pode ser categorizada em quatro grupos:
(AL-KANDARI; SOLIMAN; EL-HAWARY, 2004)

» Longo prazo: previsdo com intervalo de tempo anual. E utilizada principalmente na

operacao de planejamento de sistemas de poténcia.

» Médio prazo: previsao com intervalo de tempo mensal. E empregada para o planejamento

de suprimentos de combustivel, programas de manutencao e planejamento de producao.

» Curto prazo: previsdo com intervalo de tempo semanal-didria. E aplicado principalmente
para previsoes operacionais, econdmicas e de seguranca diaria do sistema elétrico de

poténcia.
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= Curtissimo prazo: previsdo com intervalo de tempo entre segundos e minutos. E aprovei-

tado no planejamento de operacao “on-line” e controle.

As diferencas nas escalas de tempo tém consequéncias para os modelos e métodos
aplicados e para os dados de entrada disponiveis e selecionados. O responsavel pela tomada de
decisdo deve considerar ndo apenas encontrar a categoria de modelo apropriado, mas também
determinar os fatores externos importantes necessarios para obter a previsdo mais precisa.
(HAHN; PICKL, 2009) No trabalho desenvolvido serd enfocado somente o problema de previsdo

de carga a curto prazo.

2.5 Metodologias de previsao de cargas elétricas

As abordagens de pesquisa de PCCP podem ser divididas em duas categorias: métodos
estatisticos e métodos de inteligéncia artificial. (GROSS; GALIANA, 1987) Nos métodos
estatisticos, as equacdes podem ser obtidas mostrando a relacdo entre a carga e seus fatores
relativos apos treinar os dados histéricos, enquanto os métodos de inteligéncia artificial tentam
imitar a maneira de pensar e raciocinar dos seres humanos para obter conhecimento da

experiéncia e prever a carga futura.

Os métodos estatisticos incluem suaviza¢do exponencial geral (CHRISTIANSE, 1971),
regressdo linear multipla (PAPALEXOPOULOS; HESTERBERG, 1990), espaco de estado
(VILLALBA; BEL, 2000), séries temporais estocasticas (AMJADY, 2001), etc. Recentemente,
um método de aprendizado estatistico muito promissor chamado suporte a regressdo vetorial
(SRV) (YANG; CHENG, 2004; LI; FANG, 2002) também tem sido aplicado a PCCP e tem
mostrado resultados positivos. Normalmente, os métodos estatisticos podem prever muito
bem a curva de carga de dias comuns, mas ndo conseguem analisar a propriedade de carga de

feriados e outros dias andmalos, devido a inflexibilidade de sua estrutura.

Sistemas especialistas (HWAN; KIM, 2001), logica nebulosa (AL-KANDARI; SOLIMAN;
EL-HAWARY, 2004), rede neural artificial (RNA) (DESOUKY; ELKATEB, 2000), inferéncia
difusa (KIM; YOUN; KANG, 2000) e algoritmo evolucionério pertencem a categoria de
inteligéncia computacional. Em comparacdo aos métodos estatisticos, as técnicas de inteligéncia
computacional sdo mais flexiveis em encontrar a relacao entre a carga e seus fatores relativos,

especialmente para a previsao de carga anomala.

Alguns dos principais métodos de PCCP s3o apresentados com mais detalhes a seguir.

2.5.1 Métodos de regressao

O modelo de regressdo linear (RL) representa a relacdo linear entre a carga e outros

fatores como clima, cliente e dia. RL utiliza a técnica de estimacao de minimos quadrados
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ponderados a partir de dados histéricos. Nesse procedimento a temperatura é a informacao

mais importante para a previsdo de carga elétrica aliado a outros fatores climaticos.

A regressdo linear multinivel (RLM) é mais utilizada do que outras categorias de
regressoes lineares. (HONG et al., 2010) A RLM descreve como uma variavel, linearmente
influenciada por varios fatores preditores, pode prever a carga elétrica em um tempo definido a
partir do clima e outras varidveis. A analise de correlacdo é usada para selecionar estes fatores,
que possuem mais influéncia na curva de carga. (AMRAL; OZVEREN; KING, 2007)

Os métodos de regressao s3o relativamente simples de implementar. A sua vantagem
é que a relacdo entre as variaveis de entrada e de saida é facil de ser compreendida. A sua
desvantagem estd no fato da nao linearidade e complexidade da relacao entre a carga de
demanda e as variaveis influenciadoras. Além disso, para conseguir resultados razoavelmente

precisos é necessario um poder computacional elevado.

2.5.2 Séries temporais

As séries temporais podem ser definidas como um conjunto sequencial de dados
medidos temporalmente, como a carga de pico horéria, diaria ou semanal. Elas utilizam de
dados histéricos da carga para prever a carga futura (MANOHAR; VEERA, 2008). A carga
elétrica y(t) é modelada como a saida de um filtro linear com uma entrada em série aleatéria
a(t) também chamada ruido branco. Esta entrada aleatéria tem uma média zero com variancia
desconhecida fixa o2(t). Diferentes modelos de PCCP podem ser classificados dependendo da
caracteristica do filtro linear. (ASHOUR; ABU; EL-FATTAH, 1991)

Figura 1 — Modelagem de Série Temporal de Carga

Ruido Branco Filtro Linear

v

A/

a(t) y(t)

Fonte: Adaptado de (ASHOUR; ABU; EL-FATTAH, 1991)

O modelo “Autoregressive” (AR) define a carga elétrica prevista y(t), em termos dos

valores de carga anteriores e um sinal de ruido aleatério a(t) (MOGHRAM, 1989).

y(t) = oyt — 1) + day(t — 2) + ... + Ppy(t — p) + a(t) (2.1)

sendo,
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¢1,...,¢0, = coeficientes autorregressivos;

p = ordem do modelo.

O modelo “Moving-Average” (MA) define a carga elétrica prevista y(t), em termos
dos valores atuais e anteriores de séries de sinais de ruido aleatério. Este ruido é construido
via os erros de previsao ou residuos quando as observacoes de carga se tornam disponiveis.
(MOGHRAM, 1989)

y(t) = a(t) — ©ra(t — 1) — Oga(t —2) — ... — OLa(t — q) (2.2)
em que,
O1,...,0, = coeficientes de média mével;
g = ordem do modelo.

O modelo “Autoregressive Moving-Average” (ARMA) define a carga elétrica prevista

y(t), com a combinacdo dos modelos AR e MA.

y(t) = ory(t—1)+doy(t—2)+ ...+ dpy(t—p) +a(t) = O1a(t—1) =Oza(t —2) — .. = O4a(t —q)
(2.3)

O AR, MA e ARMA s3o processos conhecidos como processos estacionarios. Se o
processo é nao estacionario, é necessaria uma transformacao alcancada por diferencas no modelo
ARMA. O modelo de transformacao é chamado “Autoregressive Integrated Moving-Average”
(ARIMA). O modelo func3o de transferéncia (FT) utiliza dos modelos AR, MA, ARMA ou
ARIMA para representar o ruido branco e os dados de carga com uma ou mais variaveis como
temperatura do ar, umidade, velocidade do vento, etc. (MOGHRAM, 1989) A figura 2 mostra

como o modelo da FT pode ser utilizado.

2.5.3 Filtro Kalman

O filtro Kalman é um algoritmo utilizado para estimar adaptativamente o estado do
modelo. Na previsdo da carga, o comportamento de entrada e de saida de um sistema é
representado por um modelo de estado e espaco com um filtro de Kalman utilizado para estimar
o estado desconhecido do modelo. Assim, o filtro de Kalman utiliza o erro atual da previsao e

os vigentes dados meteorolégicos para estimar o préximo vetor de estado.

PARK et al. desenvolveu um modelo de estado para a carga nominal que consiste em
trés componentes: carga nominal, tipo de carga e carga residual. A carga nominal é modelada
de forma que o filtro de Kalman possa ser utilizado, e os parametros do modelo sao adaptados
pelo método dos minimos quadrados recursivos ponderados exponencialmente. O efeito dos

dias da semana s3o representados pelo tipo de carga, que sdo acrescentados a carga nominal
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Figura 2 — Modelo da Func¢&o de Transferéncia (FT)

Entrada x(t) Modelo de fungdo
de transferéncia

y(t)

Ruido Branco
a(t) Modelo de Ruido n(t)

>

Fonte: Adaptado de (ASHOUR; ABU; EL-FATTAH, 1991)

estimada pelo filtro de Kalman. O tipo de carga é determinado por suavizacdo exponencial.

Por fim, para contabilizar o erro de modelagem, a carga residual também é calculada.

Embora o filtro de Kalman seja utilizado em PCCP, este contém algumas limitacoes.

Uma delas é a dificuldade de identificar os pardametros do modelo de estado e espaco.

2.5.4 Sistemas especialistas

Um sistema especialista (SE) é um modelo computacional que compreende quatro
partes principais: uma base de conhecimento, um banco de dados, um mecanismo de inferéncia
e uma “interface” de usuario. A base de conhecimento é um conjunto de regras derivadas
da experiéncia de especialistas humanos. A base de dados é uma colecdo de fatos obtidos de
especialistas humanos e informacdes saidas por meio de regras do mecanismo de interferéncia
do sistema. O mecanismo de inferéncia é a parte do SE que “pensa”. Na previsdo de carga, o
SE usa algumas regras que normalmente s3o de natureza heuristica para obter uma previsdo
precisa. O SE transformara as regras e procedimentos utilizados pelos especialistas humanos
no software que consegue prever automaticamente sem assisténcia humana. Este processo traz
vantagens, pois os sistemas especialista podem tomar decisdes quando os especialistas humanos
nao estdo disponiveis. Eles podem reduzir a carga de trabalho de especialistas humanos e tomar

decisbes rapidas em caso de emergéncia.

Para obter o melhor resultado ao utilizar sistemas especialistas, é necessaria uma
colaboracdo entre a disponibilidade do especialista humano e os desenvolvedores de software.
Isso ocorre porque o tempo de transmissao do conhecimento do especialista para o software do

SE deve ser considerado na elaborac3do do software do sistema.
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2.5.5 Légica fuzzy

A légica booleana é o conceito central da légica fuzzy (LF). Ela possui trés partes
principais: variaveis linguisticas, regras e conjuntos. As variaveis linguisticas s3o entradas do
sistema. Estas entradas s3o transformadas em saida através de regras de conjuntos. A LF nao
precisa de equacdes matematicas complicadas, pois consiste em variaveis linguisticas, entao
elas s3o compreensiveis. LF pode adaptar para novas condicoes ao adicionar ou eliminar alguma

regra.

Entre as vantagens do uso da légica fuzzy estdo a auséncia da necessidade de um
modelo matematico mapeando as entradas para as saidas e a auséncia da necessidade de
entradas precisas. Com essas regras genéricas de condicionamento, sistemas de LF adequada-
mente projetados podem ser muito robustos quando aproveitados para previsdo. MIRANDA,;

MONTEIRO e SKARMAN; GEORGIOPOULQOUS descrevem aplicacdes da légica fuzzy para

previsdo de carga.

2.5.6 Redes neurais

Redes neurais artificiais (RNA) s3o implementadas em vérias aplicacdes devido a sua
habilidade de aprendizagem. RNAs sao baseadas no neurdnio biolégico e, frequentemente
utilizadas na previsdo de carga. A ideia de usar redes neurais para previsao é a suposicao de
que existe uma funcao ndo linear que relaciona alguma variavel externa a valores futuros da
série temporal. KYRIAKIDES; POLYCARPOU comenta que existem trés passos necessarios

que devem ser considerados ao utilizar modelos de RNA para previsdo de séries temporais:

1. Projeto do modelo de rede neural. Por exemplo, escolha da rede neural que serd empregada,

nimeros de camadas e niimero de parametros ou pesos ajustaveis.

2. Treino da rede neural. Este processo inclui selecionar o algoritmo de treino, os dados que

serdo utilizados para treinamento e o pré-processamento de dados.

3. Validacdo da rede neural, ou seja, utilizar a rede treinada em um conjunto de dados que

ndo foram utilizados durante o estagio de treinamento.

A rede feedforward é frequentemente aplicada na previsdo de cargas. Ela consiste
em varias camadas sucessivas de neurbnios com uma camada de entrada, varias camadas
ocultas e uma camada de saida. O procedimento basico de aprendizado ou ajuste de peso é a

retropapagacdo (backpropagation) que propaga o erro para tras e ajusta o peso de acordo.



3 Redes neurais artificiais

3.1 Introducao

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais fundamentados no
comportamento do sistema nervoso humano. A partir de dados armazenados, estes modelos sdo
treinados para estabelecer correlacoes e interacGes entre as diferentes varidveis de determinado
problema. O cérebro humano é um sistema de processamento paralelo, complexo e nao
linear. Assim, como no cérebro humano, nas redes neurais também existem componentes de
processamento chamados neuronios artificiais, assemelhando-se ao cérebro em dois aspectos:
(HAYKIN, 2009)

1. O conhecimento é adquirido pela rede neural de seu ambiente por meio de um processo

de aprendizagem.

2. Fortes conexdes interneurais, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizados para

armazenar o conhecimento adquirido.

O processo de aprendizagem é conhecido como algoritmo de aprendizado, cuja funcdo
é modificar ordenadamente os pesos sinapticos da RNA de modo a atingir um objetivo do

projeto desejado.

3.2 Modelo neural biolégico

Existem aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios no cértex humano(dos 86 bilhdes
estimados de neurdnios do cérebro humano). Cada neurdnio é conectado a varios milhares de

outros neurdnios sendo a velocidade de operacao tipica medida em milissegundos.

A maioria dos neuronios codifica suas ativacoes ou saidas como uma série de breves
pulsos elétricos. O corpo celular do neurdnio processa as ativacdes de entrada e as converte em
ativacOes de saida. O nicleo dos neurdnios contém o material genético na forma de DNA. Os
dendritos sdo fibras que emanam do corpo celular e fornecem as zonas receptivas que recebem
ativacao de outros neurénios. Os axo6nios sao fibras que atuam como linhas de transmissdo
que enviam ativacao para outros neuronios. As juncoes que permitem a transmissao de sinal
entre axonios e dendritos sdo chamadas sinapses. O processo de transmissdo é por difusdo
de substancias quimicas chamadas neurotransmissores via a fenda sinaptica. Na figura 3 sdo

apresentados os componentes do neuronio biolégico mais comum.



Figura 3 — Diagrama Esquemaético Bésico de um Neurénio Bioldgico
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Dendritos
Axénio

Sinapse

Fonte: (FILHO; CARVALHO, 1997)

3.3 Modelo neural artificial

26

O neurdnio artificial é uma unidade de processamento de informacao fundamental
para a operacdo de uma rede neural. O modelo de McCulloch-Pitts (MCCULLOCH; PITTS,

1943) apresentado na figura 4 foi desenvolvido em 1943. Este modelo é o mais empregado na

resolucao de problemas como o reconhecimento de padroes.

Figura 4 — Modelo do Neurénio de McCulloch-Pitts

y

Entrada f() | Saidla

Nao-linearidade

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009)

O modelo de McCulloch-Pitts descreve que a atividade s de um neur6nio é a soma

de n entradas ponderadas por seus respectivos pesos. O sinal y que sera enviado aos demais
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neurdnios é resultado da interacdo da atividade s com uma funcdo de ativacdo f(.). As fun¢des
de ativacdo sao importantes, haja visto que elas permitem a resolucao de problemas nao lineares.

As funcdes de ativacdo mais frequentemente utilizadas s3o:

1. Relé
+1 :ses>0
8 =
/() —1 : ses<0
2. Sigmoide 1
1—e?
fo) =1
sendo:

A = inclinacdo da curva.

3. Sigmoide 2
1
) =1re~
sendo:

A = inclinacdo da curva.

Figura 5 — Func3o Relé
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 6 — Func3o Sigmoide 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 7 — Funcdo Sigmoide 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

28



29

3.4 Estrutura da rede neural

Neurdnios em uma RNA podem ser dividido em trés camadas: camada de entrada,
camadas intermediarias (ou ocultas) e camada de saida. O niimero de camadas de uma RNA
é a soma das camadas intermediaria com a camada de saida. Como a camada de entrada é
apenas um vetor de entrada, o nimero de neur6nios pode ser calculado ao omitir a camada

de entrada, ou seja, apenas neurdnios da camada intermediaria e de saida sdo considerados.
(KARPATHY, n.d.)

Figura 8 — Rede Neural Artificial
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Fonte: Adaptado de (KARPATHY, n.d.)

O trabalho de uma RNA pode ser descrito em ciclos, consistindo de duas fases:
propagacdo para frente (forward propagation) e retropropagacdo (backpropagation). Quando a

saida final da rede neural é calculada, é fundamental calcular o quio errado é a saasnaeb

O treinamento real de uma RNA consiste em ajustar os pardametros: pesos e desvios. No
inicio, uma RNA gera esses parametros aleatoriamente. Apds o célculo da funcdo de custo, os
pardametros de uma rede serdo ajustados durante a fase de retropropagacao de acordo com um
algoritmo de otimizacao. Normalmente, as instancias de treinamento sao processadas em lotes,
tornando o procedimento de treinamento mais rapido, pois o calculo do gradiente descendente

e a atualizagcdo dos pardmetros da rede sdo demorados. (RUDER, 2016)

3.5 Arquiteturas de redes neurais

Existem varios arquiteturas de redes neurais, cada uma baseada em uma arquitetura

diferente. A seguir serdo apresentadas as principais classes de arquitetura de redes neurais.
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3.5.1 Rede neural feedforward

Na rede neural feed-forward todos os nés estdo totalmente conectados e os dados fluem
em apenas uma direcao, da camada de entrada para a camada de saida, sem nenhum loop de
retorno. Esta abordagem tornou-se funcional na década de 1950. (HIPPERT; PERDREIRA,;
SOUZA, 2001) Na figura 9 a seguir é apresentado uma rede feedforward com uma camada

oculta.

Figura 9 — Rede Neural Feedforward

Camada de Saida

Camada de Entrada Camada Oculta

Fonte: Adaptado de (CHEN; CANIZARES; SINGH, 2001)

3.5.2 Rede neural recursiva

Redes neurais recursivas sao modelos adaptativos n3o lineares com a capacidade de
aprender informacdes estruturadas em profundidade. Elas foram introduzidos no final da década
de 90. (FRASCONI; GORI; SPERDUTI, 1998) Estes modelos computacionais sdo adequados
tanto para problemas de regressdao quanto de classificacdo conseguindo realizar tarefas de

treinamento ndo supervisionado e supervisionado.

A rede é feita aplicando o mesmo conjunto de pesos recursivamente sobre uma estrutura
para realizar uma previsao sobre estruturas de entrada de tamanho varidvel, percorrendo a
estrutura fornecida em ordem topolédgica. As redes neurais recursivas sao muito poderosas
no aprendizado de estruturas hierdrquicas em forma de arvore. Esses modelos n3o foram
amplamente aceitos, por causa da complexidade inerente e, também, em razdo ao caso da fase

de treinamento computacionalmente cara. (C.; A., 1996)
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Figura 10 — Rede Neural Recursiva
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Fonte: (FRASCONI; GORI; SPERDUTI, 1998)

1.2

3.5.3 Rede neural perceptron multicamadas

As redes neurais perceptron multicamadas tém mais de duas camadas totalmente
conectadas e, sao utilizadas quando os dados n3do s3o separados linearmente. Nesta RNA
as funcdes de ativacdo n3do sdo lineares. A estrutura perceptron multicamada é aproveitada
principalmente em programas de traducao e reconhecimento de fala. A figura 11 ilustra uma

rede neural perceptron multicamadas.

3.5.4 Rede neural convolucional

As redes neurais convolucionais possuem pelo menos uma camada convolucional. Em
alguns casos, as camadas convolucionais sao completamente interconectadas, mas também
podem ser agrupadas. Rede neurais convolucionais sdo utilizadas principalmente em programas
de processamento de linguagem e reconhecimento de video ou foto pois a camada convolucional
ajuda a rede a resolver problemas mais complexos com menos parametros. A rede convolucional
também é muito Gtil no processamento de sinais e imagens. (BENGIO; DUCHARME; VINCENT,
2003)

3.5.5 Rede neural recorrente

Uma rede neural recorrente possui pelo menos um loop de feedback. Ela pode consistir
em uma Unica camada de neurdnios com cada neuronio alimentando seu sinal de saida de volta
para as entradas de todos os outros neurénios. Autofeedback refere-se a uma situacao em que a

saida de um neurdnio é realimentada em sua prépria entrada. A presenca de loops de feedback
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Figura 11 — Rede Neural Perceptron Multicamadas Com Duas Camadas Ocultas.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2009)

tem um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho.
(WERBOS, 1988)

Figura 12 — Rede Neural Recorrente
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Fonte: Adaptado de (WERBOS, 1988)



4 Projeto de redes neurais para previsao

4.1 Introducao

Projetar redes neurais para previsao € um procedimento iterativo que comeca com a
coleta e pré-processamento de dados para tornar o treinamento mais eficiente. Em seguida,
os dados de treinamento precisam ser divididos em conjuntos de treinamento, validacdo e
teste. Depois disso, o tipo de rede e a arquitetura apropriados para a previsao sao escolhidos.
Uma vez que a rede e a arquitetura tenham sido decididas, o préximo passo é selecionar um
algoritmo de treinamento apropriado para o problema de previsao. Apés treinar a rede, é preciso
analisa-la para verificar se o desempenho é satisfatério. Caso seja encontrado algum problema
é necessario reiniciar o processo, conforme o fluxograma da figura 13. (HAGAN; DEMUTH;
BEALE, 1996)

Figura 13 — Fluxograma do Processo de Treinamento de Rede Neural
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Coleta de dados e pré-processamento

A primeira etapa no projeto da rede neural para previsdo é a coleta de dados. A escolha

do conjunto de dados esta intimamente relacionada a escolha do nimero de neur6nios na rede
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neural. Para tornar o problema de previsao mais eficiente, os dados sdo pré-processados antes
de serem utilizados para treinar a rede neural. Existem varios tipos de pré-processamento de
dados, como normalizacdo, transformacdes n3o lineares, extracao de recursos, codificacdo de

entradas/destinos discretos, manipulacdo de dados ausentes, etc.

A normalizacao é o principal passo no pré-processamento de dados. Ela auxiliard a rede
neural a extrair informacdes relevantes no processo de treinamento. Geralmente, existem dois
métodos para normalizacdo. O primeiro método é normalizar os dados para que eles obedecam
em um intervalo padrdo, normalmente de -1 a 1. Isso pode ser feito por: (HAGAN; DEMUTH;
BEALE, 1996)

R R L (4.1)

Maxr __ pyMmin
p p

min mar os valores maximos de cada

sendo p™"™ o vetor que contém os valores minimos e p
elemento dos vetores de entrada. O outro método de normalizacdo é ajustar os dados para eles

terem média e variancia especificadas normalmente 0 e 1:

N (p _ pmean)

[P — 42
pstd ( )

mean

em que p é a média dos vetores de entrada no conjunto de dados e pP*'¢ é o vetor

que contém os desvios padrdo de cada elemento do vetor de entrada.

Outra alternativa de pré-processamento é a remocao de valores discrepantes, valores
ausentes ou quaisquer irregularidades. As redes neurais podem ser sensiveis a dados defeituosos.
N3o é possivel garantir o desempenho da rede quando as entradas das redes estao fora do
alcance do conjunto de treinamento. Dados ausentes podem ocorrer nas entradas e/ou destinos
(por exemplo, dados histéricos de carga ndo disponiveis por um més). Se os dados ausentes
estiverem em uma variavel de entrada, uma alternativa é substituir os dados ausentes pelo valor
médio da varidvel de entrada especifica. Quando ocorrem dados ausentes em um elemento
do destino, o indice de desempenho pode ser modificado para que os erros associados aos
valores de destino ausentes n3o contribuam para o indice de desempenho. (HAGAN; DEMUTH;
BEALE, 1996)

Uma vez que a coleta de dados e o pré-processamento tenham sido implementados,
os dados serao divididos em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste. O conjunto de
treinamento geralmente compde aproximadamente 70% do conjunto de dados e, a validacdo
e teste compdem aproximadamente 15% cada. O gradiente é calculado no conjunto de
treinamento e o erro quadratico médio no conjunto de treinamento é minimizado. Durante o
treinamento, o erro de validacdo é monitorado. O treinamento é interrompido quando o erro de

validacdo aumenta, para evitar o sobreajuste (overfitting). Apds a conclusdo do treinamento, o
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erro no conjunto de teste é calculado. Isso fornece uma indicacao de como a rede funcionara
em novos dados. (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996)

4.3 Tipo de rede e arquitetura

O objetivo da previsao é prever o valor futuro de algumas séries temporais, por exemplo,
a previsao de carga de curto prazo prevé a carga até 24 horas a frente. Como muitas previsdes
requerem modelos n3o lineares, redes neurais dinamicas podem ser usadas. Neste trabalho,
utilizaremos o modelo feedforward. Para esta rede é necessario selecionar o niimero de neurdnios

nas camadas ocultas e o nimero de camadas ocultas.

4.3.1 NuUmero de camadas ocultas

Para determinar o nimero de camadas ocultas, o procedimento padrido é iniciar a
rede com apenas uma camada oculta. Se o desempenho da rede de duas camadas n3o for
bom o suficiente, uma rede de trés camadas podera ser usada. Foi demonstrado que uma
ou duas camadas ocultas s3o boas o suficiente para a previsdo de redes neurais. (HIPPERT;
PERDREIRA; SOUZA, 2001) E incomum utilizar mais de duas camadas ocultas haja visto que,
se houver varias camadas ocultas, o treinamento se torna mais complexo. Cada camada oculta
executa uma operac3do de esmagamento (squashing), pois a funcdo de ativacdo na camada
oculta deve ser diferenciavel e ndo decrescente, ou seja, tangente logistica ou hiperbdlica. Isso
faz com que as derivadas do desempenho em relacdo aos pesos nas camadas iniciais sejam
bastante pequenas, o que pode causar convergéncia lenta para otimizacdo de descida mais

acentuada.

4.3.2 NuUmero de neurdnios nas camadas ocultas

Também é fundamental definir o nimero de neurdnios em cada camada. Esta tarefa no
entanto n3o é t3o simples. Caso o nimero de neurdnios seja escasso, 0 modelo ndo sera flexivel
o suficiente para modelar adequadamente os dados. Por outro lado, se for abundante, o modelo
ird sobreajustar os dados. O procedimento padrao na escolha do nimero de neurdnios nas
camadas ocultas é comecar com mais neuronios do que o necessario, o que pode fazer com que
a rede superajuste os dados. Para evitar o sobreajuste, pode-se utilizar a parada antecipada ou
regularizacdo bayesiana. Na regularizacdo bayesiana, a norma dos pesos é penalizada, reduzindo
o nimero efetivo de parametros. Se, apds o treinamento, o niimero efetivo de parametros for
muito menor que o nimero total de pardmetros, o nimero de neurdnios pode ser reduzido e a
rede treinada novamente. (HIPPERT; PERDREIRA; SOUZA, 2001)
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4.4 Treinamento da rede neural

Existem alguns procedimentos para realizar um treinamento de uma rede neural, sao
eles: inicializacao dos pesos, escolha do algoritmo de treinamento e escolha do critério para

interromper o treinamento.

4.4.1 Pesos iniciais

A inicializacdo dos pesos dependerd da rede. Em geral, os pesos e os desvios sdo
definidos como pequenos valores aleatérios (por exemplo, uniformemente distribuidos entre
-0,5 e 0,5, se as entradas forem normalizadas para cair entre -1 e 1). N3o é recomendado
definir os pesos e desvios para zero, porque a condic3o inicial pode cair em um ponto de
sela da superficie de desempenho. Por outro lado, se os pesos iniciais forem muito grandes, a
condic3o inicial pode cair na parte plana da superficie de desempenho, devido a saturacdo das
funcoes de transferéncia sigmobides. Uma étima abordagem para definicdo dos pesos iniciais e
as tendéncias para uma rede de duas camadas foi introduzida por NGUYEN; WIDROW em
1990. Este método gera pesos iniciais e valores de polarizacdo para uma camada, de modo
que as regides ativas dos neurdnios sejam distribuidas aproximadamente uniformemente pelo

espaco de entrada.

4.4.2 Classificacao de algoritmos de treinamento

Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem ser classificados em trés divisdes de

acordo com seu objetivo:

1. Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado a regra de aprendizado é fornecida com um conjunto de
dados de treinamento de comportamento de rede adequado. A medida que as entradas
sao aplicadas a rede, as saidas sao comparadas com os alvos. A regra de aprendizado é
entao utilizada para ajustar os pesos e desvios da rede para aproximar as saidas da rede
dos alvos. (WIDROW; LEHR, 1990)

2. Aprendizado ndo supervisionado

No aprendizado n3o supervisionado os pesos e desvios sdo modificados em resposta
apenas as entradas da rede. Nao ha saidas de destino disponiveis. A maioria desses
algoritmos executa algum tipo de operacao de agrupamento. Eles aprendem a categorizar

os padrdes de entrada em um ndmero finito de classes. (HAYKIN, 2009)

3. Aprendizado por reforco

O aprendizado por reforco é aproveitado por diferentes aplicacdes para alcancar a

melhor solucdo e escolher o melhor caminho em cada caso. Os dados de treinamento
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no aprendizado supervisionado tém a saida e o algoritmo usa essas chaves de resposta
no processo de treinamento. No entanto, o aprendizado por reforco ndo possui essas
chaves de resposta. Portanto, ndo ha escolha de algoritmo para aprendizado, exceto a
experiéncia. (HAYKIN, 2009)

4.4.3 Algoritmo de treinamento

Algoritmo de treinamento é um conjunto de regras bem definidas para a solucao de
um problema de treinamento. Este procedimento é usado para modificar os pesos e desvios de
uma rede neural artificial sendo objetivo do algoritmo treinar a RNA para realizar determinada

tarefa.

A retropropagacao, também conhecida como backpropagation, foi proposta por WER-
BOS, em 1974, e é um dos algoritmos mais utilizados no treinamento de redes neurais. Este
algoritmo é fundamentado na regra de aprendizado delta de Widrow-Hoff. Neste método,
inicialmente, todos os pesos e tendéncias para diferentes camadas ocultas s3o atribuidos
aleatoriamente. Os dados ou informacdes sdo fornecidos a rede, a RNA ¢ ativada e uma saida é
registrada. Esta saida é entdo comparada com a saida alvo e um erro é gerado. Em seguida, o
erro gerado é propagado de volta para as camadas ocultas e os pesos sao ajustados de acordo.
O processo se repete até que o erro minimo seja alcancado. O fluxograma do treinamento da

rede neural utilizando o algoritmo de retropropagacao é apresentado na figura 14.

O processo de treinamento por retropropagacdo é descrito abaixo em dez etapas:
(RAMEZANI; FALAGHI; HAGHIFAM, 2005)
1. Inicializar os pesos da rede

2. Adicionar a entrada ponderada e aplicar a funcao de ativacdo para calcular a saida da

camada oculta:

h; = f 3, X; W] (4.3)
em que,
hj = saida do neur6nio oculto j para entrada i;
f = funcao de ativacao;
X, = dados de entrada do neurdnio de entrada i;
Wi; = pesos sinapticos entre o neurdnio de entrada i e neur6nio oculto j.

3. Adicionar a saida ponderada da camada oculta e aplicar a funcao de ativacao para

calcular a saida da camada de saida:

O; = [ [E;h;Wi] (4.4)



Figura 14 — Fluxograma Treinamento Retropapagacio
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Fonte: Adaptado de (RAMEZANI; FALAGHI; HAGHIFAM, 2005)
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sendo,
O, = saida do neurdnio de saida k;
f = pesos sinapticos entre o neurdnio oculto j e o neurbnio de saida k.

. Calcular o erro de retropropagacao:

8 = (tr — Ox) f (Ox) (4.5)
em que,
f' = derivada da func3o de ativac3o;
tr, = alvo do neurdnio de saida k.

. Calcular o termo de correcao de peso:

AW;p(n) =n 6xhj + aAWjp(n — 1) (4.6)
sendo,
1n = proporcao de treinamento;
a = coeficiente de momento.

. Adicionar a entrada delta para cada neuronio oculto e gerar um erro:

0j = Sp0 Wi f (S X W) (4.7)

. Calcular termo de correcao de peso:

. Atualizar os pesos:

. Repetir a etapa 2 para o seguinte nimero de erros:

MSE = ;p Spk(Dy — of)?] (4.11)

em que,
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p = padroes no conjunto de treinamento;

MSE = erro quadratico médio.
10. Treinamento completo.

Existem diversos algoritmos de otimizacdo que podem ser utilizados. De acordo com
HAGAN; DEMUTH; BEALE o algoritmo de Levenberg-Marquardt e algumas variacées do
algoritmo de gradiente conjugado produzem os melhores resultados. Levenberg-Marquardt
combina o método gradiente de descida com o método de Gauss-Newton. Este algoritmo herda
a vantagem de velocidade do algoritmo de Gauss-Newton e a estabilidade da descida mais

ingreme.

4.4.4 Critérios para interromper o treinamento

Apbs a escolha do algoritmo de treinamento, é necessario definir alguns critérios para
interromper o treinamento. A rede deve interromper o treinamento quando o erro atingir alguns
limites especificados. O critério mais simples é interromper o treinamento apés um ndmero
fixo de iteracdes ter sido alcancado. Mas como também ¢é dificil saber quantas iteracdes serao
necessarias, 0 nimero maximo de iteracdes é geralmente definido razoavelmente alto. Outro
critério de parada é a norma do gradiente do indice de desempenho. Se essa norma atingir um
limite suficientemente pequeno, o treinamento podera ser interrompido. Como o gradiente deve
ser zero no minimo do indice de desempenho, esse critério interrompera o algoritmo quando ele
se aproximar do minimo. O limite para a norma minima deve ser definido para um valor muito
pequeno (por exemplo, 1075 para indices de erro quadratico médio, com alvos normalizados)
para que o treinamento n3o termine prematuramente. Quando a parada antecipada é utilizada,
o treinamento sera interrompido quando o desempenho no conjunto de validacao aumentar
para um numero definido de iteracdes. Além de evitar o sobreajuste, esse procedimento de
parada também proporciona uma reduc3o significativa na computacdo. Para a maioria dos
problemas préaticos, o erro de validacdo aumentara antes que qualquer outro critério de parada
seja alcancado. HAGAN; DEMUTH; BEALE

4.5 Analise de desempenho da rede

E necessério testar o desempenho da rede apds a conclusiao do treinamento. Existem

dois conceitos importantes ao avaliar uma rede treinada:

1. o erro de previsao ndo deve ser correlacionado no tempo

2. o erro de previsao n3o deve ser correlacionado com a sequéncia de entrada
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Se os erros de previsdo estdo correlacionados no tempo, é necessario melhorar a
previsdo original. Para testar a correlacao dos erros de previsao no tempo, pode-se utilizar a

autocorrelacdo amostral:

1
Q-7

Q-1
R.(T) = ; e(t)e(t + 1) (4.12)

Caso os erros de previsdo ndo forem correlacionados (ruido branco), entdo é esperado
que R.(T) seja préximo de zero, exceto quando 7 = 0. Para determinar se R.(7) é préximo de

zero, é definido um intervalo de confianca aproximado de 95% a partir do intervalo:

2R.(0) 2R, (0)
Va Va

O erro e(t) é branco, se R.(7) satisfaz 4.12 para 7 # 0. Para testar a correlagdo

< R.(1) <

(4.13)

entre os erros de previsdo e a sequéncia de entrada, utiliza-se a funcdo de correlacdo cruzada

amostral:

R.(T) = Z p(t)e(t+ 1) (4.14)

Se n3o houver correlacdo entre os erros de previsdo e a sequéncia de entrada, entao
é esperado que R,.(7) seja préximo de zero para todos os 7. Para determinar se R,.(7) é

préximo de zero, é definido um intervalo de confianca aproximado de 95% a partir do intervalo:

21/ R(0)4/R,(0) 21/ R.(0)4/R,(0)
— 70 < Rye(1) < 70 (4.15)

Em suma, uma rede neural pode ser considerada adequadamente treinada se: (ADYA;
COLLOPY, 1998)

» estd bem ajustada aos dados de treinamento
» seus desempenhos na amostra de treinamento e nas amostras de teste sdo semelhantes

» seus desempenhos em diferentes amostras de teste sao coerentes.

4.6 Erro de previsao

O erro de previsao é calculado comparando a carga prevista gerada pela RNA com
a carga real. Este pode ser apresentado em termos do erro quadratico médio (RMSE) com
unidades de kW conforme apresentado em 4.16. (HIPPERT; PERDREIRA; SOUZA, 2001)

Todavia o erro de previsao é geralmente mostrado em termos do erro percentual médio absoluto
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(MAPE) com unidades de porcentagem conforme mostrado em 4.17. (SANTOS; MARTINS;
PIRES, 2004)

1 n
RMSE = | — z Y (y — y,)? (4.16)
N =
1 X —7
MAPE = — 23 (M x 100) (4.17)
N = Y
sendo,
N = ndmero de amostras;
Yy = carga alvo no tempo t;
Yy = carga prevista no tempo t.

Na literatura o erro percentual médio absoluto deve ser igual ou inferior a 5% para que
a previsdo realizada seja utilizada de forma confiavel. (SRINIVASAN et al., 1998)

Outro erro importante a considerar durante uma previsdo é o erro maximo percentual
(Emax):

Emax (%) = max (‘yt_yt’> % 100 (4.18)
Yt



5 Metodologia e resultados

5.1 Introducao

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia empregada e os resultados da rotina
de previsdao de carga elétrica global a curto prazo utilizando uma rede neural feedforward e

algoritmo de treinamento retropapagacao Levenberg-Marquardt.

5.2 Metodologia

Para realizar a rotina de previsao de carga elétrica global foi usada a ferramenta Neural
Network Training (nntraintool) do software Matlab R2018b. (MATLAB, 2018) Além disso,
todos os graficos apresentados neste capitulo também foram coletados do Matlab sendo que

alguns foram gerados automaticamente pela ferramenta nntraintool e outros gerados via cédigo.

O conjunto de dados utilizados nesta rotina de previsdo foram disponibilizadas pela
Comissdo de Eletricidade da Nova Zelandia e coletadas no Centralized Dataset (CDS, 2010).
A base de dados conta com dados do periodo de 1 de janeiro de 2008 a 8 de janeiro de 2009
totalizando um conjunto com 17952 amostras (374 dias x 48 amostras por dia) que foram
divididas em 70% para o conjunto de treinamento, 15% para o conjunto de validacdo e 15%
para o conjunto de teste. A base de dados contém informacdes sobre o dia da semana, dias
atipicos, horario do dia a cada 30 minutos (48 amostras/dia), carga (h-2), carga(h-1), carga(h)
e carga real.

O dia escolhido para realizar a previsdo foi 8 de janeiro de 2009. A fim de observar a
influéncia do nimero de amostras na previsdo, adotou-se trés periodos distintos apresentados

na tabela 1.

Tabela 1 — Periodos utilizados para treinamento da RNA

Periodo | Intervalo de treinamento | Nimero de Amostras | Dia Previsto
1 01/09/08 a 07/01/09 6240 08/01/09
2 01/05/08 a 07/01/09 12145 08/01/09
3 01/01/08 a 07/01/09 17952 08/01/09

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar o desempenho da rede feedforward em relacdo a configuracdo de suas

camadas, foram testadas as configuracGes apresentadas na tabela 2.

As redes neurais das configuracdes 1-4 seguem o modelo da figura 16 sendo n o nimero

de neurbnios na camada oculta. As redes neurais das configuracdes 5-8 seguem o modelo



44

Figura 15 — Ferramenta Neural Network Training (nntraintool)
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Tabela 2 — Configuracdes de Camada

Configuracao | Nimero de Camadas | Nimero de neurdnios por camada
1 2 5-1
2 2 14-1
3 2 20-1
4 2 30-1
5 3 14-5-1
6 3 14-14-1
7 3 14-20-1
8 3 20-20-1

Fonte: Elaborado pelo autor.

da figura 17 sendo nl1 o niimero de neurdnios na primeira camada oculta e n2 o nimero de
neurdnios na segunda camada oculta. A funcdo de ativacao das camadas ocultas é uma funcdo

sigmoide simétrica, enquanto na camada de saida, a funcdo de ativacdo é uma funcao linear.

Figura 16 — Rede Neural Feedforward com 2 Camadas

Hidden Output

n 1

Fonte: Adaptado de (MATLAB, 2018)

Figura 17 — Rede Neural Feedforward com 3 Camadas

Hidden 1 Hidden 2 Output

Output

ni n2 1

Fonte: Adaptado de (MATLAB, 2018)

O algoritmo de treinamento utilizado (trainFcn) foi o algoritmo Levenberg-Marquardt

Backpropagation. Os demais de treinamento estdo apresentados na tabela 3.

Por fim, para verificar a precisdo da rotina de previsdo de carga elétrica foram utilizados
os erros percentuais médios absolutos e os erros maximos percentuais conforme apresentado

na secao 4.6.



Tabela 3 — Parametros de Treinamento da Rede Neural
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Parametro Nome da Variavel (MATLAB) | Valor
Nimero maximo de épocas epochs 1000
Erro Minimo de Validacao max_fail 20
Descida de Gradiente Minimo | min_grad 1077
Mu - Parametro de Controle | mu 103
Mu - Fator de Diminuicao mu_dec 10!
Mu - Fator de Aumento mu__inc 10
Mu - Maximo Valor mu__max 10%°
Taxa de Treinamento trainRatio 0.7
Taxa de Validacao valRatio 0.15
Taxa de Teste testRatio 0.15

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Resultados

Os resultados obtidos com a rede neural feedforward estdo apresentados a seguir. Foram

considerados 24 aplicacdes de previsdo, sendo cada aplicacdo a combinacao de periodos da

tabela 1 com configuracoes da tabela 2. Além disso, para aumentar a precisdo da previsao

foram realizados 10 previsdes para cada aplicacdo, totalizando em 240 previsdes.

5.3.1 Curvas de Carga Global

As figuras 18, 19, ..., 41 apresentam as curvas de carga global real e prevista no dia 8

de janeiro de 2009 para cada aplicacao.

Figura 18 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 1: Periodo 1 e Configuracdo 1
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: Elaborado pelo autor.

25



Figura 19 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicac3o 2: Periodo 1 e Configuracdo 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 3: Periodo 1 e Configuracdo 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 21 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 4: Periodo 1 e Configuraco 4
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 22 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 5: Periodo 1 e Configuracdo 5
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 23 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 6: Periodo 1 e Configuracdo 6
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 24 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 7: Periodo 1 e Configuracdo 7
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 25 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 8: Periodo 1 e Configuracdo 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 9: Periodo 2 e Configuracdo 1
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Figura 27 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 10: Periodo 2 e Configuracdo 2
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Figura 28 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 11: Periodo 2 e Configuracdo 3
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Figura 29 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 12: Periodo 2 e Configuracdo 4
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 13: Periodo 2 e Configuracdo 5
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Figura 31 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 14: Periodo 2 e Configuracdo 6
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 32 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 15: Periodo 2 e Configuracdo 7
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Figura 33 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 16: Periodo 2 e Configuracdo 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 34 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 17: Periodo 3 e Configuracdo 1
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Figura 35 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 18: Periodo 3 e Configuracdo 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 36 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 19: Periodo 3 e Configuracdo 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 37 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 20: Periodo 3 e Configuracdo 4
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 38 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 21: Periodo 3 e Configuracdo 5
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 39 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 22: Periodo 3 e Configuracdo 6
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 40 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 23: Periodo 3 e Configuracdo 7
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58

Figura 41 — Previsdo de Carga Elétrica Global - Aplicacdo 24: Periodo 3 e Configuracio 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.2 Anaélise comparativa de treinamento e desempenho

O comparativo dos resultados obtidos da previsao de carga por cada aplicacdo estao
apresentados nas tabelas 4, 5 e 6, sendo estas relativas, respectivamente, aos periodos 1, 2 e 3.
Os resultados apresentados nestas tabelas sdo a média de 10 previsGes realizadas para cada

configuracdo e por este motivo o niimero de iteracdes n3o é inteiro.

Tabela 4 — Resultados Comparativos Médios Para Previsdes do Periodo 1

Periodo 1
Configuracdo | N.° de Iteracdes (épocas) | Tempo de Treinamento (s) | Emax (%) | MAPE (%)
1 165.60 1.18 12.46 0.87
2 129.60 2.90 11.19 0.68
3 82.90 3.06 11.30 0.66
4 81.80 5.63 10.82 0.65
5 136.00 4.25 11.12 0.70
6 69.40 4.17 10.99 0.67
7 89.40 8.08 10.96 0.71
8 50.40 7.53 10.96 0.66

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 5 — Resultados Comparativos Médios Para Previsdes do Periodo 2
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Periodo 2
Configuracdo | N.2 de Iteracdes (épocas) | Tempo de Treinamento (s) | Emax (%) | MAPE (%)
1 129.60 1.74 16.41 1.15
2 159.30 5.68 14.13 0.92
3 184.80 12.17 13.67 0.89
4 116.60 15.00 13.24 0.85
5 147.30 9.27 14.25 0.92
6 88.90 10.54 14.88 0.86
7 105.70 17.30 13.25 0.86
8 80.60 23.47 13.02 0.83

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Resultados Comparativos Médios Para PrevisGes do Periodo 3

Periodo 3
Configuracdo | N.2 de Iteracdes (épocas) | Tempo de Treinamento (s) | Emax (%) | MAPE (%)
1 168.80 3.14 17.04 1.11
2 242.50 13.49 16.08 0.92
3 140.40 13.03 15.10 0.88
4 164.40 29.45 14.14 0.84
5 137.60 12.02 24.23 2.69
6 136.80 23.08 15.23 0.84
7 145.80 30.99 14.45 0.85
8 105.60 38.11 13.23 0.82

Fonte: Elaborado pelo autor.



6 Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvida uma rotina de previsao de carga elétrica global a
curto prazo utilizando uma rede neural feedforward via algoritmo de Levenberg-Marquardt
retropropagado, foram executados e analisados diversos testes, com a base de dados histéricos

de uma companhia do setor elétrico da Nova Zelandia.

Para atribuir pesos corretos, é necessario treinamento. O algoritmo retropapagacao
é utilizado principalmente para treinar RNAs em classe supervisionada. Os algoritmos de
retropapagacao dao muita estabilidade durante o processo de treinamento, mas nao sao
velozes na realizacdo do treinamento e isso se deve a natureza do gradiente descendente. O
algoritmo de Levenberg-Marquardt é usado nesta pesquisa para treinar a rede feedforward
porque este combina a velocidade do método de Gauss-Newton com a estabilidade do algoritmo
de retropropagacdo de erros durante as etapas de treinamento. Treinar um neurénio em uma

RNA ajuda a entender as tendéncias em uma carga com as entradas especificas fornecidas.

Com as curvas de cargas globais previstas obtidas e apresentadas na subsecdo 5.3.1
pode-se observar que, em geral, todas tiveram um comportamento semelhante em relacdo as
curvas de cargas globais reais. A maior imprecisdo ocorreu entre o intervalo das 19 horas a 23
horas. A medida que a complexidade da RNA aumenta (diferente configuracdo das camadas) e
nimero de amostras (diferentes periodos), nota-se um aumento da precisdo durante o intervalo

mencionado, como pode ser observado na curva prevista da figura 41.

O erro percentual médio absoluto (MAPE) foi utilizado, para medir o desempenho
da previsdo de carga, ao invés do erro médio quadratico (RMSE) pois o MAPE permite a
comparacdo entre diferentes séries o que ndo é possivel com o RMSE. O MAPE minimo
alcancado foi 0.65% durante o periodo 1 e 0 maximo alcancado foi 2.69% durante o periodo 3,
o que é uma faixa aceitavel conforme discutido na literatura de PCCP. Quanto ao erro maximo
percentual (Emax), o minimo alcancado foi 10.82% durante o periodo 1 e 0 maximo alcangado
foi 24.23% durante o periodo 3. No geral os resultados de MAPE e Emax foram bem préximos,
sendo a aplicacdo 21 (Periodo 3 e Configuracdo 5) o Gnico "ponto fora da curva". O nimero de
amostras (periodos) n3o se mostrou ser um fator determinante para o desempenho da RNA em
termos de MAPE e Emax. No entanto, quanto a complexidade da rede (tipo de configuracdo),
notou-se que quanto maior a complexidade da rede, mais preciso foi o desempenho, ou seja,

menor foram os valores médios de MAPE e Emax.

Em relacdo ao tempo de treinamento a relacao é direta quanto ao nlimero de amostras
e a complexidade da rede. Quanto maior o nimero de neurdnios na camada oculta, maior
foram os tempos médios de treinamento. O mesmo comportamento pode ser observado em

relacdo ao niimero de camadas ocultas. As configuracdes 1 a 4 s3o RNAs com apenas uma
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camada oculta enquanto as configuracdes 5 a 8 sdo RNAs com duas camadas ocultas. Embora
seja dificil comparar RNAs com camadas distintas, pode-se observar que os tempos médios de
treinamento das configuracdes com apenas 1 camada oculta foram menores que os tempos
das configuracdes com 2 camadas ocultas. Por fim, outro fator determinante para o tempo de
treinamento é o niimero de amostras. Quanto maior o niimero de amostras maior foram os
tempos médios de treinamento observados, sendo este comportamento evidenciado ao comparar

os resultados de cada periodo.

Por fim, quanto ao niimero de iteracdes nao observou-se um comportamento padrao.
O periodo 1 teve uma relacdo indireta em relacdo a complexidade da rede, no entanto esse
comportamento n3o se repetiu para os periodos seguintes. O que pode-se concluir em relacdo
ao numero de iteracoes é que critério de parada de treinamento determinante foi o erro minimo

de validacao e nao o nimero maximo de épocas apresentados na tabela 3.
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