AVA
AVAVAVY UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u n e S p A “JULIO DE MESQUITA FILHO”

Campus de Ilha Solteira - SP

CAMILLA NAYARA SANTOS MOTA

PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS ATRAVES DO
BACKPROPAGATION ESTOCASTICO

I1ha Solteira
2021



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

o «JULIO DE MESQUITA FILHO”
VAV
u n es p Campus de Ilha Solteira - SP

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

CAMILLA NAYARA SANTOS MOTA

PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS ATRAVES DO
BACKPROPAGATION ESTOCASTICO

Dissertagdo submetida a Universidade Es-
tadual Paulista - UNESP, Campus de Ilha
Solteira, para a obten¢do do titulo de Mes-
tre em Engenharia Elétrica.

Orientadora: Prof®. Dra. Mara Licia Martins Lopes

I1ha Solteira
2021



FICHA CATALOGRAFICA
Desenvolvido pelo Servigo Técnico de Biblioteca e Documentagao

Mota, Camilla Nayara Santos.

M917p Previsdo de cargas elétricas através do backpropagation estocastico /
Camilla Nayara Santos Mota. -- llha Solteira: [s.n.], 2021
491, :il.

Dissertagdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista. Faculdade de
Engenharia de Ilha Solteira. Area de conhecimento: Automagdo, 2021

Orientador: Mara Lucia Martins Lopes
Inclui bibliografia

1. Backpropagation . 2. Estocastico. 3. Previsdo de cargas elétricas.

Raiane da Silva Santos




Sy UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp ™

Campus de llha Solteira

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DA DISSERTAGAQ: Previséo de Cargas Elétricas usando Backpropagation Estocastico

AUTORA: CAMILLA NAYARA SANTOS MOTA
ORIENTADORA: MARA LUCIA MARTINS LOPES

Aprovada como parte das exigéncias para obtencao do Titulo de Mestra em ENGENHARIA
ELETRICA, area: Automacédo pela Comissdo Examinadora:

Profa. Dra. MARA LUCIA MARTINS LOPES (Participagao Virtual)
Departamento de Matematica / Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira - UNESP

Prof. Dr. CARLOS ROBERTO MINUSSI (Participagao Virtual)
Departamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira - UNESP

Profa. Dra. THAYS APARECIDA DE ABREU SANTOS (Participacao Virtual)
Faculdade de Tecnologia de Americana - FATEC Americana

llha Solteira, 03 de maio de 2021

Faculdade de Engenharia - Campus de Ilha Solteira -
Avenida Brasil Centro 56, 15385000, llha Solteira - Séo Paulo
http://lwww.ppgee.feis.unesp.brCNPJ: 48.031.918/0015-20.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus acima de tudo, que me permitiu alcangar esse sonho e me concedeu forcas

para superar as dificuldades.Em especial, dedico meus agradecimentos:

A minha mae Marcia Célia e meus avés Vandolina e Lazaro, meus exemplos a serem se-
guidos, e nunca mediram esfor¢os para que eu chegasse até esta etapa da minha vida, com todo

apoio e dedicacdo;

A minha orientadora Prof®.Mara Lucia Martins Lopes, por todo ensinamento, confianga,
acolhimento para que eu pudesse continuar com meu trabalho, por sempre me fazer acreditar

que eu sou capaz e acima de tudo uma amiga;

Ao Prof. Carlos Roberto Minussi, pelo apoio, e por ter sido fundamental neste projeto,

propondo esse tema, permitindo que eu me aventurasse nesse novo aprendizado;

Aos meus amigos e colegas dos laboratorios: SINTEL, LaPSEE, LPC, que sempre me

deram suporte e apoio no decorrer do mestrado;
Aos professores da FEIS-UNESP, que colaboraram com minha formagao

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq) e da Coorde-
nacdo de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Finan-

ciamento 001, pelo apoio financeiro e pela oportunidade;

E a todos que direta ou indiretamente fizeram parte da minha formacao, o meu muito obri-

gada.



A minha mde, Mdrcia Célia



RESUMO

A previsdo de cargas elétricas vem se tornando uma atividade fundamental para o funciona-
mento e operacdo dos sistemas elétricos de poténcia, visando fornecer energia elétrica aos con-
sumidores de maneira segura, eficaz € com menor custo de geracdo. O modelo proposto de
sistema previsor de cargas elétricas, fundamentado em uma rede neural Perceptron, via algo-
ritmo backpropagation estocéstico, visa obter um algoritmo que proporcione a convergéncia da
rede neural de maneira que ela consiga escapar dos minimos locais. Portanto, propde-se um
sistema previsor de cargas elétricas de natureza computacional que tem como objetivo supe-
rar os problemas apresentados pelo algoritmo backpropagation convencional. Trata-se de um
método inovador, visto que ndo foi encontrado na literatura artigos que fizessem a abordagem
da aplicacao de previsdo de cargas elétricas através do algoritmo backpropagation estocdstico
proposto. O algoritmo backpropagation estocdstico consiste na atualizacao de pesos de maneira
randomica. Os resultados obtidos na comparacdo se baseiam no mesmo banco de dados histé-
ricos de uma companhia de setor elétrico brasileiro. O modelo proposto se mostra promissor,

eficiente e uma vélida ferramenta para previsao de cargas elétricas.

Palavras-chave: Backpropagation. Estocéstico. Previsdao de Cargas Elétricas.



ABSTRACT

The electric load’s prediction has become a fundamental activity for the functioning and
electrical power systems operation, aiming to provide energy to consumers safely, on effective
way and to reduce the engender cost. The proposed model of the electric charge forecasting
system, based on a Perceptron neural network, via stochastic backpropagation algorithm, aims
to obtain an algorithm that provides the convergence of the neural network in such a way that
it manages to escape the the local minimums. Therefore, it is proposed a predictor system
of electrical charges of computational nature which aims to overcome the problems presented
by the conventional backpropagation algorithm. This is an innovative method, as no article
found in the literature that approached the application of forecasting electric charges through
the proposed stochastic backpropagation algorithm. The stochastic backpropagation algorithm
consists of updating in an affective way, and weights randomly. The results obtained in the
comparison are based on the same historical database of a company in the Brazilian electric
sector. The proposed model is promising, efficient and a valid tool for predicting electrical

charges.

keyword: Backpropagation. Stochastic. Electric load prediction.
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1 INTRODUCAO

A previsdo de cargas elétricas € um requisito fundamental para o setor energético, uma
vez que baseada nos seus resultados, decisdes importantes sdo tomadas. Tem-se que a carga
elétrica € essencial para uma grande variedade de estudo tais como: planejamento da expansao,
fluxo de poténcia, estabilidade transitéria, anélise, controle de Seguranga do Sistema de Energia
Elétrica (O’DONOVAN, 1983). Diversos métodos relacionados a previsdo de cargas elétricas se
encontram na literatura, muitos por métodos estatisticos como: alisamento exponencial, técnica
de regressao linear, filtro de Kalan, ARIMA de Box e Jenkins (TANG et al., 1991).

Fatores externos ao sistema e a nao linearidade, podem influenciar na modelagem da carga,
tornando dificil o modelamento como: condi¢des meteoroldgicas (variagdes de temperatura,
nebulosidade, velocidade do vento, estacdes do ano), habito de consumo, dias da semana, e dias
atipicos( feriados, jogos da copa do mundo, finais de novela, etc.), também denominadas de va-
ridveis exdgeneas. Tais fatores servem como entrada no algoritmo de previsao escolhido, todos
os métodos, os quais apresentados, tém conseguido executar a previsdo de carga (GUIRELLI,
2006)

H4é mais de vinte anos, pesquisadores estudam previsdo de cargas utilizando as técnicas de
inteligéncia artificial, método que tem como vantagem uma melhor resposta a ndo linearidades
complexas, e sdo capazes de processar grandes quantidades de dados e cargas, além de ndo
dependerem de complexos modelos matemdticos. Entre essas técnicas tem-se a l6gica nebu-
losa (fuzzy), redes neurais, sistemas especiais, etc. As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) t€ém
se apresentado como um dos métodos mais eficientes para a obtencdo da previsdo de cargas

elétricas.

Redes Neurais Artificiais s@o modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de
seres vivos, possuindo capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento, baseado em
informagdes. A primeira publicagdo relacionada a neurocomputagdo surgiu em 1943, através
do artigo elaborado por MaCulloch e Pitts. Os autores realizaram o primeiro modelamento ma-
temadtico inspirando no neur6nio bioldgico, sucedendo a primeira concep¢ao de neurdnio artifi-
cial. Diversos pesquisadores continuaram o trabalho de desenvolvimento através desse modelo,
porém com resultados poucos significativos, passando por um periodo em que pouquissimas
pesquisas eram desenvolvidas. Somente apds os anos 70, com a proposi¢ao por Hopfield (1982)
(WASSERMAN, 1993) de redes recorrentes baseadas em funcdes de energia, fez com que as
areas de redes neurais artificiais retomassem o destaque. A retomada definitiva das pesquisas se

deve a diversos fatores, tais como o desenvolvimento de computadores com maior capacidade
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de armazenamento, criagdo de algoritmos de otimizagdo, destacando o algoritmo denominado
backpropagation (WERBOS, 1994), esse método foi desenvolvido independentemente por pes-
quisadores em trés ocasides: 1974,1982 e 1986 .

O algoritmo backpropagation, denominado de "propagacdo reversa", trata-se de um trei-
namento supervisionado, o qual considera o conjunto de padrdes de entrada, que fornecem as
saidas desejadas através de ajuste de pesos da rede neural. Esse algoritmo € considerado um dos
melhores em relac@o a precisdo, mas com algumas limitagdes como velocidade e qualidade de
convergéncia, e a sua lentidao € atribuida pela superficie da fungdo erro, enquanto a qualidade
da convergéncia € dependente da presenca de védrios minimos locais nessa mesma superficie.

Esse problema se torna mais evidente a medida que a complexidade e tamanho da rede aumenta.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia para previsao de cargas elé-
tricas. Neste sentido, utiliza-se como ferramenta para realizar essa previsao as redes neurais, via
emprego do algoritmo backpropagation, no qual foi introduzido o método estocastico, visando
a melhoria do treinamento, melhorando a sua convergéncia e a generaliza¢do, com objetivo de
escapar dos minimos locais. Consequentemente tornando o sistema previsor, mais eficiente e

competitivo em comparagdo aos métodos backpropagation convencionais.

1.1 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este texto estd fragmentado em cinco capitulos, da seguinte forma: No capitulo 2 aborda-se
a teoria da previsdo de cargas elétricas. No capitulo 3 s@o descritas as redes neurais, especial-
mente no estudo ao algoritmo backpropagation convencional e o backpropagation com o termo
momento. No capitulo 4 versa-se sobre o desenvolvimento do sistema previsor de cargas elétri-
cas, via emprego do algoritmo backpropagation, no qual foi introduzido o método estocastico.
No capitulo 5 € apresentada uma aplicagdo do algoritmo backpropagation estocdstico no campo
de previsao de cargas elétricas. E, por ultimo, no capitulo 6 sdo denotadas as conclusdes e as

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 PREVISAO DE CARGAS

Neste capitulo, serdo tratados assuntos relevantes para obten¢do do sistema previsor de
cargas elétricas, nos quais, as suas principais defini¢des e seus métodos utilizados. E essencial

entender o comportamento da carga e os fatores que influenciam na previsao de cargas.

2.1 CARGAS ELETRICAS

As cargas elétricas sdo compostas considerando-se o consumo de energia elétrica de vérios
aparelhos e dispositivos elétricos, que juntos apresentam tendéncia que podem ser previstas
estatisticamente. Entretanto, essas tendéncias sdo influenciadas por fatores que terdo efeito
sobre a curva de carga. Esses fatores como condi¢des metodoldgicas, sazonalidade como dia
da semana e estagdes do ano, e também alguns fatores aleatérios que trazem problemas para a
previsdo de cargas, pois afetam a carga de maneira inesperada, exemplo sdo os feriados, eventos
tais como jogos da copa do mundo, finais de novela, etc (GUIRELLI, 2006). O comportamento

do consumo em um sistema elétrico € dependente de diversos hédbitos dos consumidores.

A metodologia proposta na pesquisa, do sistema previsor de cargas elétricas, precisa esta-
belecer previsdes com certo grau de precisdo, para tal, como os outros métodos de previsao,

necessitam de duas condi¢des fundamentais (TANG et al., 1991):

* Informacgdes sobre o passado quantificadas em forma de dados;

* Assumir que o comportamento ocorrido no passado de certa forma ird se repetir no futuro.

2.1.1 CLASSIFICACOES

Os métodos relacionados a previsdo de cargas elétricas se encontram na literatura, muitos
por métodos matematicos como: alisamento exponencial, técnica de regressao linear, filtro de
Kalan, ARIMA de Box e Jenkins (TANG et al., 1991). Esses métodos podem ser classificados
em trés classes (O’DONOVAN, 1983):

1. Métodos Intuitivos: sao métodos que ndo empregam modelos matematicos para descrever
o comportamento da carga;

2. Métodos Autbnomos: baseados em extrapolacdo de observacOes passadas das cargas,

essa técnica constitui uma andlise da evolucdo da carga no tempo, de acordo com deter-
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minados padrdes de comportamento, e podem ser classificadas em horizontal, sazonal e

tendenciosa;

3. Métodos Causais: a carga exibe uma relacdo de causa e efeito, que irdo descrever o seu
comportamento. Faz o uso de varidveis como: indices sécioecondmicos, crescimento

populacional, etc.

A escolha do modelo adequado € importante para que possa ter um comportamento de carga
e sua evolucdo, e por meio dele pode-se dividir a série temporal em duas classes (O’ DONOVAN,
1983):

1. Estaciondria: se os dados da carga possuirem flutuagdes em torno de uma média constante

no tempo;

2. Nao Estacionaria: se a série temporal apresentar o padrio tendencioso e/ou sazonal.

De acordo com Othman et al. (2009) a carga elétrica pode ser prevista em varios periodos,

sendo eles:

* Longo prazo: realizada em um longo periodo que pode variar entre 10 a 20 anos, e esse

tipo de previsao € realizada em operacdes de planejamento de sistema de poténcia;

* Médio prazo: engloba um periodo de poucas semanas ou anual, € utilizada para planeja-

mento de producdo a médio prazo;

* Curto prazo: é realizada no intervalo de tempo de poucas horas, um dia ou uma semana,
ocorrendo no planejamento e operagdes econdmicas e de seguranca didrias dos sistemas

de poténcia;

* Curtissimo prazo: abrange um periodo muito curto, entre segundos e minutos, é empre-

gada no planejamento de operacgdes "on-line"e controle.

Segundo O’Donovan (1983), sdo encontradas varidveis e fatores que influenciam no com-

portamento da carga elétrica, dentre eles tem-se:

¢ Fatores climaticos: umidade do ar, nivel de luminosidade, velocidade do vento e as tem-

peraturas;

* Fatores ciclicos ou temporais: sdo os fatores que se repetem como: dias, semanas, meses,

ano, feriados;

* Fatores atipicos ou aleatdrios: sdo problemadticos para a previsdo, pois afetam a carga
de maneira totalmente fora dos padrdes. Sendo eles: finais de novela, jogos da copa do

mundo, etc.
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2.2 METODOLOGIA PARA PREVISAO DE CARGA

Os métodos para previsao de cargas que sao apresentados na literatura especializada baseiam-
se em procedimentos estatisticos e estocdsticos e necessitam de uma modelagem prévia de carga
para posteriormente serem aplicados. Dessa maneira as novas metodologias como: redes neu-
rais artificiais, l6gica nebulosa (fuzzy), sistemas hibridos, entre outros (HAYKIN, 2004), vem
trazendo significantes resultados. Neste trabalho, serd abordada a previsao de cargas elétricas
empregando as redes neurais artificiais, com previsdo de curto prazo (previsao didrias), para pre-
ver 24 horas subsequentes. O comportamento do sistema, € aprendido por meio de um processo

de treinamento, via algoritmo backpropagation estocastico.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos sobre as redes neurais artificiais, essas redes
apresentam performances boas ou melhores que as demais técnicas disponiveis para previsdao
de cargas elétricas estabelecidas na literatura. Recentemente, estudos baseados em redes neu-
rais vem sendo apresentados, e tem como vantagem uma melhor resposta a ndo linearidade
tornando-se uma ferramenta principal para essa previsdo por duas razdes: o fato das redes neu-
rais poderem aproximar numericamente qualquer fung¢do desejada e outro por nao dependerem

dos demais modelos.

Deve-se destacar que, a dificuldade dos métodos de previsdo de cargas convencionais €
a necessidade de desenvolver a modelagem prévia da carga para aplicagdo posterior. Dessa
forma, o propdsito desta pesquisa € desenvolver um sistema previsor de cargas elétricas, funda-
mentado em uma rede neural. Consequentemente serdo denotados: a estrutura da rede neural
feedforward, suas formas de treinamento dando €nfase no algoritmo backpropagation conven-

cional e no backpropagation com momento.

3.1 MODELO DO NEURONIO BIOLOGICO

As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais baseadas em neurdnios biol6gi-
cos, e do préoprio cérebro humano (GUIRELLI, 2006). O funcionamento e o comportamento
humano no raciocinio, depende dos neurdnios, sendo mostrado na figura 1 varios componentes

desse.

Figura 1 - Componentes de um neur6nio bioldgico

Fonte:Filho e Carvalho (1997)
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Os neurdnios no cérebro humano recebem informacdes, impulsos nervosos, via terminais
de entrada chamados: dendritos e remetem atividades elétricas através dos terminais de saidas
o axonio (FILHO; CARVALHO, 1997). Os neur6nios sdo interligados por meio das sinapses,
que funcionam como vélvulas, sendo capazes de controlar a transmissdo de impulsos, e por

meio dessa capacidade de conectividade € atribuida a inteligéncia.

3.2 MODELO NEURAL ARTIFICIAL

Os modelos de neurdnios artificiais utilizados nas redes neurais sio nao-lineares, fornecem
saidas continuas, coletam os sinais existentes em suas entradas e agregam de acordo com a
fun¢do operacional, produzindo uma reposta, levando em consideragdo a funcio de ativagdo
(SILVA et al., 2010).

Figura 2 - Neuronio artificial

-0

Xy w,

X, o= w, u g.) ——vy

Fonte:Silva et al. (2010)

O neurdnio artificial, mostrado na figura 2, possui um processo de treinamento da seguinte
forma (SILVA et al., 2010):

1 O conjunto de entrada (X1,X>,...,X,), sdo sinais advindos do meio externo, esses sao
usualmente normalizados, visando incrementar a efici€éncia computacional dos algoritmos

de aprendizagem;

2 Os pesos sinapticos (W1, W, ..., W,), sdo valores que servirdo para ponderar cada uma das

variaveis de entrada;

3 O combinador linear (}) agrega todos os sinais de entrada que foram ponderados pelos

respectivos pesos sindpticos, a fim de produzir um valor de potencial de ativagao;



3.2 MODELO NEURAL ARTIFICIAL 19

4 O limiar de ativacdo, conhecido também como "bias"é uma varidvel especifica, que apos
o resultado produzido pelo combinador linear for maior que o valor do "bias"o neuroénio

¢ ativado em direcdo a saida;

A saida do 1-ésimo neurdnio é, entdo, dada por (WIDROW; LEHR, 1990):

Si= ZWi, iXi (1)
5 A funcdo de ativagdo(g), tem como objetivo limitar a saida do neurénio dentro de um in-

tervalo de valores. Essa funcao pode ser dividida em dois grupos: fungdes diferencidveis

e funcdes totalmente diferencidveis.

A func¢do de ativagdo, tem como objetivo ativar os neurdnios artificiais. Sendo as mais

conhecidas e utilizadas, apresentadas na figura 3.

Figura 3 - Fungdes de ativacdo

[ Sigmoide | [ Rel¢ | [ Linear |
o ) )
! Fix) Flx) Fd !
- - :
1 R _L i
i % x % i
E . \. N E
; [ Fs(x) =1/(1+e7) ] ‘ Fplx) = —li.sseexxz{ﬂﬂ ‘ [ Fu(x) = x.p/todox E

Fonte:Elaboragdo da prépria autora

De acordo com os autores Fine (2006), Simpson (1989), Widrow e Lehr (1990), as fun¢des
sdo denominadas da seguinte forma: sigmoidais podem ser empregadas para sistemas continuos
ou bindrios, tipo relé sdo apropriadas para sistemas bindrios e a func¢do sigmoidal (threshold)
¢ a mais utilizada, por ser continua, e mostrar uma derivada simples e ser a tnica a ter uma

similaridade com o neurdnio biolégico.
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3.3 ESTRUTURA DA REDE

As estruturas das redes neurais artificiais foram desenvolvidas com base no modelo de um
neurdnio e do préprio cérebro humano. Esses modelos foram inspirados com fundamento da
andlise da geracdo e propagacdo de impulsos elétricos pela membrana celular dos neur6nios
(HODGKIN; HUXLEY, 1952)

As redes neurais artificiais podem ser classificadas em dois tipos quanto a sua estrutura:

* Redes Recorrentes ( ou feedback) - contém lacos de realimentagdo, produzindo saidas le-
vando em consideragdo os valores das saidas anteriores e elas possuem memoria ao longo
prazo nos neurdnios internos. Nesta classe de redes neurais, encontra-se a de Hopfield
(KROSE; SMAGT, 1996).

* Redes Niao Recorrentes (ou feedforward) - ndo abrange lacos de realimentacdo, cada
camada de neur6nio recebe sinais somente das camadas anteriores. Elas ndo possuem
memorias, e sua saida € determinada em fun¢do dos dados de entrada e dos valores dos
pesos (HAYKIN, 2004).

3.4 TREINAMENTO DA REDE

Um dos ressaltos das redes neurais artificiais estd na capacidade de aprender. Para tanto
deve ser treinada, através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus pesos, esse
processo de treinamento consiste da aplicacdo de passos ordenados, o que € denominado de
algoritmo de aprendizagem. Quanto ao tipo de aprendizado, pode ser classificado em dois

grupos, sendo eles:

* Treinamento Supervisionado - A rede € treinada através da combina¢ao dos padrdes de
entrada e saida, fornecidos pares de treinamento, sendo eles, o vetor de entrada € adicio-
nado a rede e a saida correspondente € calculada e comparada com a saida desejada. Os
pesos sao alternados por um algoritmo na tentativa de minimizar o erro. Esses algoritmos
de treinamento, sdo responsaveis pela aprendizagem da rede, contendo informagdes de
erros e desempenho (HAYKIN, 2004).

* Treinamento Nao Supervisionado - A rede € treinada usando apenas o vetor de entrada,
para o ajuste dos pesos. Portanto € um procedimento de treinamento auto-organizavel,
os dados sao apresentados e descobre suas propriedades coletivas, assim dizendo, extrai
propriedades estatisticas do conjunto de treinamento e agrupa vetores similares em classes
(HAYKIN, 2004).
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34.1 ALGORITMO BACKPROPAGATION

Neste trabalho sera abordado o algoritmo de backpropagation, denominada de "propagacao
reversa", € uma técnica que adapta os pesos da rede em direcdo oposta a dire¢do do gradiente
descendente, tendo como objetivo minimizar o erro quadrético da rede neural. A soma do erro
quadratico instantaneo de cada neur6nio da ultima camada (saida da rede), € dada pela equagdo
(2) (WIDROW; LEHR, 1990):

e2=Y ¢ (2)

sendo:

€=d;—y;

d; : saida desejada do i-ésimo elemento da tltima camada da rede;
y; : saida do i-ésimo elemento da ultima camada da rede;

ns : numero de neurdnios da ultima camada da rede.

Tendo em consideracdo o neurdnio de indice i da rede e o método gradiente descendente, o
ajuste do peso pode ser obtido pela equacdo(3) (SIMPSON, 1989)(WIDROW; LEHR, 1990) :

Vi(h+1) = Vi(h) — 6i(h) 3)

sendo:

6:(1) = 7[A(h)

Y : parametro de controle da estabilidade ou taxa de treinamento;

h : representa o indice de iteragdo;

A;(h) : gradiente do erro quadratico com relagdo aos pesos do neurdnio i avaliado em #;
Vi : vetor contendo os pesos dos neurdnios i

= [woi,wli,wzi...,wni]T.

Na equacgdo (3) é adotada na direcao contraria do gradiente do erro quadratico, visando
minimizar a func¢do objetivo do erro quadratico. E pode ser expresso por (KROSE; SMAGT,
1996):
de? oe?

1 281' 1
Vi(h)

“)
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A fungdo de ativacdo adotada € a fungdo sigmoide definida por (SIMPSON, 1989)(FINE,
2006)(WIDROW; LEHR, 1990):

1-— exp*lsi
ou
Yi= l—l—e+p“i (6)
sendo:
A : constante real que determina a inclinagdo da curva y;
Diferenciando a equacdo (2) com relacao ao vetor V;:
J€ dyi dy; ds;
Wi T im)  dsiav; @)
Dessa equagdo (7), obtém-se:
g—‘ii = —sgm'(s;) a‘is(lh) (8)
Sendo:
—sgm/(s;) = %, derivada parcial de y; com relagdo a s;.
i
Observa-se:
3—; =X; ©)
sendo:
X; A i-€simo vetor padrao.
= [xoi,xli,wzi...,xni]T.
Substituindo a equagdo (9) na equagdo (8), tem-se:
g—; = —sgm'(s;)X; (10)

Substituindo a equacao (10) na equacdo (4), resulta em:
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A,(h) = —28isgm'(s,-)X,- (11)

Empregando o gradiente estimado no método do gradiente descendente, adquire-se (WI-
DROW; LEHR, 1990):

Vi(h+1) = Vi(h) + 2yeisgm’ (si)X; (12)
A derivada parcial da fun¢ao sigmoide, dada pela equacao (5), pode ser expressa por:
(1 + eXp—M,-)Z (1 _ eXp—lSi)Z

dy 2] exp Asi 1 ;
asi (1 +exp_ksz’>2 2 (1 —*—exp—z,si)z (1 _{_exp—lsi)z ( yl ) ( )

A funcdo sigmoide, dada pela equacdo (6), possui a sua derivada expressa como:

8y,~ 0 1

95 Osiltexp Av Ayi(1=yi) (14)

Os pesos da rede sdo iniciados randomicamente no intervalo (0,1) e o treinamento da rede

neural via algoritmo backpropagation pode ser realizado de duas formas:

* Procedimento 1: Fundamenta-se em ajustar os pesos da rede, todas as camadas, fazendo-
se com que haja convergéncia para cada padrio, até que se complete o conjunto de en-
trada. Esse processo deverd ser repetido até a total convergéncia da rede, cujo o erro

quadrético seja inferior a uma tolerincia preestabelecida para os padrdes;

* Procedimento 2: Este procedimento € igual ao primeiro apresentado, porém se faz apenas

uma iteragdo por padrio por vez.

3.4.2 ALGORITMO BACKPROPAGATION COM MOMENTO

O algoritmo backpropagation € considerado um referencial em termos de precisao, porém
tem uma convergéncia bastante lenta. Diversas variacdes do método t€m sido proposto na
literatura, com o objetivo de tornar esse processo de convergéncia mais eficiente. Entre eles
tem-se o método de inserc¢do de termo de momentum (WIDROW; LEHR, 1990).

O método deterministico baseado no gradiente descendente, requer que uma imensidao de
passos sejam tomados e seu processo de aprendizagem exige que a mudanca nos pesos seja
proporcional a dg;/dV (i). Uma maneira de evitar a oscilagdes para y grande, é aplicar uma

variagdo no peso dependente da variagdo do peso passado acrescentado com termo momento.
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Esse processo denomina-se backpropagation com momento (KROSE; SMAGT, 1996).

Dessa forma, a adaptacao de pesos consiste em (WIDROW; LEHR, 1990):

Vij(h+ 1) = Vig(h) — AV () (15)

sendo:

AV;j(h) =2y(1 —n)Bixi + nAV;;(h—1) (16)
V;j : peso correspondente a interligac@o entre i-€simo e j-€simo neurdnio;
Y. taxa de treinamento;
7 : constante momento (0 <=1 < 1).
Na figura 4 o elemento j se encontra na tltima camada, obtendo:

BjZGij (17)

sendo:
0; = derivada da fun¢@o de ativagdo sigmoide pelas equagdes (13) ou (14), com relagdo a

sj. E na figura 4 a func@o de ativagao € dada pela equacdo (14).

Figura 4 - Treinamento de um neur6nio situado na ultima camada

Wi

i +1
Wzi Woi
W3 /!F/

Algoritmo 2y (d-n)
Minimos Quadrados

Fonte: (WIDROW; LEHR, 1990)
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Ja na Figura 5 o elemento j encontra-se nas demais camadas, tem-se:
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Bi=0; ) Wik (18)

kERj

sendo:

R(j) = conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte a do ele-

mento j e que estdo interligados a ele.

Figura 5 - Treinamento de um neuro6nio situado nas demais camadas
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Fonte: (WIDROW; LEHR, 1990)

O termo momento utilizado no algoritmo backpropagation possibilita movimentos na mesma
direcdo, ganhando assim velocidade e capacidade de escapar dos minimos locais (KROSE;

SMAGT, 1996) . A figura 6 apresenta o significado desse método:

Figura 6 - Algoritmo gradiente descendente no espaco de pesos

Fonte: (KROSE; SMAGT, 1996)
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Sendo:
a : taxa de treinamento pequena;
b : taxa de treinamento grande;

c : taxa de treinamento grande, mas com o termo momento ja adicionado.

3.4.3 PROBLEMAS GERADOS PELO ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo de aprendizagem backpropagation, no qual tem a técnica de adaptacdo dos
seus pesos da rede baseado no método gradiente descendente de uma fungdo de erro, possui
algumas limita¢cdes na velocidade de convergéncia por conta dos minimos locais na topologia
da superficie de erro (SALVETTTI et al., 1994). Por consequéncia, tem alguns problemas como:

lentiddo no processo de convergéncia e ndo convergéncia, podendo ser causados por:

* Paralisia da rede: No decorrer do treinamento da rede, os pesos podem ser ajustados
assumindo valores muito altos, e isso provoca uma paralisia na rede. Quando uma entrada
na camada intermedidria ou de saida alcancar valores elevados, seja eles positivos ou
negativos, em decorréncia da funcdo ativagdo sigmoidal, terd uma ativagdo proxima de
zero ou um. Dessa maneira, os ajustes de peso estardo proximos a zero, € a rede pode
entrar em paralisia (KROSE; SMAGT, 1996).

* Minimos locais: O treinamento da rede serd concluido quando houver convergéncia para
um minimo global. No entanto, por consequéncia do gradiente descendente, existem va-
rios minimos locais e acaba convergindo para esse minimo local. Quanto mais complexa

a rede neural, com mais camadas, vai haver um aumento da dimensao do espaco do erro
(KROSE; SMAGT, 1996).
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4 REDES NEURAIS VIA BACKPROPAGATION ESTOCASTICO

A metodologia proposta no trabalho € apresentada neste capitulo, sistema previsor de cargas
elétricas a curto prazo, por meio das redes neurais artificiais, via algoritmo backpropagation
estocastico, de modo que a atualizac@o dos pesos na rede acontece de forma randdmica, visando

a melhor convergéncia da rede.

4.1 BACKPROPAGATION ESTOCASTICO

No algoritmo de aprendizagem backpropagation empregado para treinar redes neurais mul-
ticamadas, em virtude da superficie de erro produzida pela rede ser ndo linear, existe uma
possibilidade em que no processo de aprendizado direcione a matriz de pesos da rede para um

ponto minimo local, em vista que o objetivo da convergéncia € direcionar para o minimo global.

Algumas situacdes envolvendo os pontos minimos locais sao exemplificado na figura 7 que
mostra algumas situacdes envolvendo os pontos minimos locais. A propensdo da convergéncia
para um ponto minimo local fica condicionada principalmente por causa da posi¢do espacial
em que a matriz W foi iniciada, considerando-se que o algoritmo backpropagation € baseado

no método de gradiente descendente.

Figura 7 - Pontos de minimo locais associados a funcao erro

Minimos locais

-
Minimo global —~ =

Fonte: (SILVA et al., 2010)
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Levando em consideragdo essas deficiéncias do backpropagation convencional, contendo
alguns problemas que comprometem o seu desempenho, provocando lentiddo no processo de
convergéncia e ndo convergeéncia, este trabalho tem como propdsito tornar esse processo de

convergéncia mais eficiente com algoritmo backpropagation estocéstico.

Um processo estocastico é determinado como uma colegdo de varidveis aleatdrias X (¢),
que representa o estado do sistema no parametro, geralmente o tempo ¢. Deste modo, esse pro-
cesso € frequentemente utilizado para estudar a evolugdo de fendomenos, ou sistemas que sao
observados ao longo do sistema. Diversos algoritmo de aprendizado j4 sdo baseados no método
estocéstico que seleciona probabilisticamente suas acdes de ajustes, levando-se em conta um
conjunto finito de possiveis situagdes, as quais sdo passiveis de se gerar resultados satisfatd-
rio. Na literatura dissemina-se vdrias pesquisas focadas na utilizacdo do método estocdstico no

algoritmo backpropagation, as quais vao ser apresentadas a seguir.

4.1.1 GRADIENTE DESCENDENTE ESTOCASTICO

Um dos métodos utilizado no algoritmo backpropagation, encontrado na literatura, € o do
gradiente descendente, visando minimizar o erro quadratico da rede neural. Os pesquisadores
Amari (1993) e Ernst (2014), propuseram uma nova abordagem deste método, denominado

gradiente descendente estocdstico, uma ideia que se iniciou nos anos 1960.

A regra de aprendizagem do gradiente descendente, € dada pela equacdo (19) (ERNST,
2014):

w:i=w—nAQ(w) (19)

sendo:
7N : taxa de aprendizado;
Q(w) : fungdo erro associada a uma rede com pesos de conexdo w.

A descida de gradiente estocdstica, elimina a expectativa da atualizacdo total da rede e
calcula o gradiente dos parametros usando apenas um ou alguns exemplos do treinamento,
tomando o como base o conjunto de treinamento em pares (x,7). A regra de aprendizagem de

cada etapa se torna:

w:=w—nNAQ(w;x,1) (20)

O treinamento da rede € baseado em um conjunto de pares de dados (x,), sendo x entradas

alimentadas da rede na camada entrada, e ¢ as saidas esperadas. O algoritmo backpropagation
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prossegue iterando sobre o conjunto de pares de observagdo (x,¢) (ERNST, 2014). Reduzindo

assim a variag@o na atualizacido de parametros, podendo levar a uma convergéncia mais estavel.

No método convencional de gradiente descendente, calcula-se o gradiente de erro com base
no conjunto de treinamento completo, quanto maior esse conjunto mais lento o algoritmo atua-
liza o peso e mais tempo pode demorar até convergir para o minimo global. Ja no novo método
de gradiente descendente estocéstico, ndo acumula a atualiza¢do de pesos, o termo estocdstico
vem do fato de que o gradiente baseado em uma tnica amostra de treinamento € uma apro-
ximacao estocdstica do gradiente do erro verdadeiro, por causa da sua natureza estocdstica, o

caminho para o erro global minimo nao € direto.

4.1.2 ATUALIZACAO ESTOCASTICA DOS PESOS

Em 1994, o pesquisador Salvetti et al. (1994), propds um método de atualizacdo estocas-
tica do peso no algoritmo backpropagation em redes neurais feedforward, a fim de melhorar a
probabilidade de convergéncia e a sua velocidade (evitando ficar preso nos minimos locais). No
campo estocdstico de atualiza¢do de peso, nimero de constante de peso € selecionado e atua-
lizado aleatoriamente, nem todos tém a mesma influéncia no erro da rede, contrastando com o

classico de ordenada, no qual todos os pesos sdo atualizados (KOSCAK et al., 2010).

Segundo Salvetti et al. (1994), os fatores aleatdrios, quando projetados para operar o back-
propagation podem melhorar a qualidade e convergéncia, sendo assim os pesos sdo seleciona-

dos randomicamente para serem atualizados.

4.2 PREVISOR DE CARGAS ELETRICAS COM ALGORITMO BACKPROPAGATION ES-
TOCASTICO

O proposto previsor de cargas elétricas a curto prazo, por meio das redes neurais artificiais,
via algoritmo backpropagation estocdstico, distingue das pesquisas apresentadas nos artigos

citados, em vista que ndo foi encontrado na literatura estudos com objetivo de prever cargas.

Partindo do principio estatistico que ndo € necessario a atualizacao de todos os pesos da rede
e tendo consideracio que nem todos tem a mesma interferéncia no erro, pode-se, entdo, atualizar
e escolher os pesos randomicamente como é mostrado na figura 8, sem nenhuma penalidade na

complexidade da implementacdo e com resultados positivos, € melhor convergéncia.

A ilustragdo gréafica do fluxo da atualizacdo de pesos em uma rede neural € apresentada
na figura 8, demonstrado-se como € executada a escolha aleatéria dos pesos da rede em uma
determinada camada. Deve-se destacar que o processo dessa atualizagdo tém os seguintes pas-
sos, primeiramente a retropropagacdo do erro, que ja € utilizado no método convencional do

backpropagation. Posteriormente € selecionado de maneira randomica a posi¢ao dos pesos da
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matriz (WA) a serem atualizados, gerando uma nova matriz peso (W), fazendo assim a cada

iteracdo até a sua convergéncia.

Figura 8 - Ilustragdo gréfica do fluxo da atualizacdo dos pesos da RNA
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| WA = Matriz peso anterior. . = Pesos selecionados.
!

i W = Matriz peso atual. . = Pesos atualizados.

Fonte: Elaboracdo da prépria autora

Com esse detalhe apresentado na figura 8, diferencia-se do algoritmo backpropagation con-
vencional que trabalha de maneira ordenada e todos sao atualizados. Esse processo convencio-
nal de atualizacdo pode ocasionar lentidao e até a ndo convergéncia da rede, dependendo da sua
complexidade.

O processo iterativo estocdstico de ajuste dos pesos, consiste em um treinamento de passos
nao ordenados, denominado de algoritmo backpropagation estocastico. Em uma rede supervi-
sionada, na qual o seu treinamento € realizado por meio de combinacdes dos padrdes de entrada
e saida. O vetor de entrada € extraido do banco de dados de uma companhia energética, e sua
saida correspondente é calculada e compara com a saida desejada. Os pesos sdo gerados de
forma randomica, consequentemente as atualizacdo dos mesmo também serdo, na tentativa de

um melhor resultado.

O método estocastico apresentado no trabalho ndo tem uma porcentagem estipulada ou
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determinada da atualizacdo dos pesos, tendo em vista que cada rede neural t€m seus parametros

a serem analisados e de forma estatistica, pode-se encontrar o melhor valor.

A programacio do previsor de cargas elétricas, foi elaborada em linguagem FORTRAN e
processada em um microcomputador, com processador Corei7-7°Geragdo, memoria 8GB, disco
rigido 1TB, com modelo inspirion 15/5000 Dell e também utilizado o software Matlab para a
elaboracdo de graficos. Tem-se que o tempo de processamento gerado pela programacao refere-

se somente a execucdo do algoritmo, excluindo as operagdes de leitura/saida dados.



32

5 APLICACOES E RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os principais resultados usando o modelo proposto, via
algoritmo backpropagation estocéstico, visando resolver os problemas da previsao de carga a
curto prazo (24 horas subsequentes). Dessa maneira, serd utilizado o método de comparacao
entre: algoritmo backpropagation convencional e o backpropagation estocastico, com proposito
de testar a eficiéncia da metodologia estocéstica. Para a fase de treinamento da rede neural, serdo

empregados os dados histéricos de uma companhia do setor elétrico brasileiro.

5.1 SISTEMA PREVISOR DE CARGAS ELETRICAS

Na elaboracao do trabalho foram analisadas caracteristicas importantes para o previsor de
carga elétrica. Com o problema a ser apresentado, a funcdo nao-linear adotada € a funcdo de
ativacao sigmoide definida pela equacdo (6), sendo que suas saidas terdo valores compreendidos

entre O e +1.

A previsdo de carga a curto prazo, é realizada da seguinte forma: os dados histéricos sdo em-
pregados entre intervalos preestabelecidos, referindo-se ao dia da semana (domingo a segunda)
e a hora do dia codificados em bindrio. A entrada da rede, para uma determinada hora(h) é
definida como sendo valores da carga, retirado dos dados histéricos em quatro instantes (o valor
corrente, uma, duas e trés horas anteriores) e os dados referentes ao més. Ja a saida da rede
equivale o valor da carga referente a hora (72 + 1) (LOPES, 2005)

A estratégia até preencher todo o intervalo de tempo da série temporal, denota-se o con-
junto que constitui a entrada/saida da rede. Este esquema pode ser modificado tendo em vista
melhores resultados. Desse modo, o vetor de entrada e saida, sdo definidos da seguinte forma
(LOPES et al., 2000):

X(h) = [{"L(h—3)L(h—2)L(h— 1)L(h)]",X € R" Q1)

Y(h) =[L(h+1)],Y € R! (22)

sendo:
m : dimensao do vetor X;

L(h— p) : valor da carga p horas anterior a hora corrente #;
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L(h+1) : valor da carga elétrica a hora posterior a hora corrente #;
t : vetor de tempo referente aos dados histdricos.

O previsor de cargas elétricas proposto neste trabalho, é fundamentado em uma rede neural
Percepton, via algoritmo backpropagation estocéstico. Tem-se uma técnica de atualizacdo de
pesos da rede baseados no método estocdstico, no qual nem todos os pesos sdo atualizados
de maneira ordenada, no caso apresentado foram atualizados 67 por cento dos pesos de cada
iteracdo, de forma aleatdria.

Os dados empregados neste trabalho, sdo os dados histéricos de uma companhia do setor
elétrico brasileiro, do qual contém valores das cargas hordrias do ano de 1998, estando eles
relacionados os fatores atipicos. Considerados duas aplicagdes, com os bancos de dados, res-
pectivamente, dados histéricos 21 (Apéndice A), 42 (Apéndice B). De maneira geral, utiliza-se
vetores padrao com dimensao de tamanho 12 (dados dias da semana e horas codificadas na re-
presentacao bindria, mais carga hordria e valores considerando-se trés horas anteriores), com 3

camadas. Os periodos adotados sao descritos na Tabela 1

Tabela 1 - Periodos de treinamento utilizados

Aplicacdo Periodo Numero de Vetores Dia Previsto
1 21 dias - 08/07 a 28/07 504 29/07
2 42 dias - 17/06 a 28/07 1008 29/07

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Importante ressaltar que a representag¢do bindria na programacao € dada por (-1,+1), produ-
zindo uma convergéncia mais rapida comparada com a convencional (0,+1), visto que o com-

ponente "0"de entrada na rede nao proporciona modifica¢do nos pesos.

A andlise dos resultados das duas redes neurais, sendo elas backpropagation convencional
e a backpropagation estocastico, redes 1 e 2, respectivamente. Elaboradas com os mesmos
parametros da rede (nimero de camadas, nimero de neurdnios por camadas, tolerancia, taxa de
treinamento, momento e inclinacao da fungdo sigmdide), diferenciadas apenas a aleatoriedade

estocéstica, que € feita de maneira randomica dos pesos a serem atualizados no decorrer da rede.
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Tabela 2 - Especificacdo da rede neural referente a aplicacdo 1

Aplicagdo Valor

BP Convencional BP Estocastico
Rede Neural 1 Rede Neural 2

Numero de vetores 504 504
Numero de camadas 3 3
Numero de neurdnios por camada 12-30-1 12-30-1
Tolerancia 0,05 0,05
Taxa de Treinamento 7y 4.5 4,5
Termo momento 7 0,9 0,9
Inclinagdo da fungao sigmoide A 0,3 0,3
Taxa de porcentagem atualizacdo dos pesos 100% 67%

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Tabela 3 - Especificagdo da rede neural referente a aplicagdo 2

Aplicagdo Valor

BP Convencional BP Estocastico
Rede Neural 1 Rede Neural 2

Numero de vetores 1008 1008
Numero de camadas 3 3
Numero de neur6nios por camada 12-30-1 12-30-1
Tolerancia 0,05 0,05
Taxa de Treinamento 7y 5,5 5,5
Termo momento 7 0,9 0,9
Inclinagdo da fungado sigmoide A 0,3 0,3
Taxa de porcentagem atualizacdo dos pesos 100% 67%

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Nas tabelas 2 e 3 sdo apresentados os principais parametros referentes as redes neurais uti-

lizadas e seu treinamento: backpropagation convencional (BP) e o backpropagation estocéstico
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(BPesto), respectivamente. Nas figuras 9 e 10, sdo apresentados os resultados da previsao de

carga desses treinamentos, referente ao dia 29 de julho de 1998:

Figura 9 - Resultado da previsdo de cargas para rede neural BP e BPesto., aplicacdo 1
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Figura 10 - Resultado da previsdo de cargas para rede neural BP e BPesto., aplicagdo 2
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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E importante ressaltar que a taxa de porcentagem de atualizacdo de pesos operadas na apli-
cacdo 1 e 2 no treinamento backpropagation estocastico, teve um processo computacional por
depuracdo até que chegasse em um melhor resultado. Nota-se que as diferengas das aplicacdes

1 e 2 s@o os parametros.

Para uma andlise de precisdo, define-se o erro porcentual absoluto médio, apresentado na
equacdo MAPE (23) e o erro maximo da previsdo didria, mostrado na equagdo (24), compa-

rando os valores reais da carga com os valores estimados através das redes neurais da seguinte

maneira:
_ 1y (L) —LE(R)])
MAPE = N{i; 0 1x100 (23)
Erro_maximo(%) = max{ (|L(h)L—<};E(h) ) }x100 (24)
sendo:

L(h) : valor da carga real referente a hora A;
LE(h) : valor da carga estimada pela rede neural referente a hora A;

N : namero total de horas.

Tabela 4 - Resultados comparativos para aplicagdo 1

Item BP Convencional BP Estocéstico
Rede Neural 1 Rede Neural 2
Numero ciclos 162 1068
Tempo de processamento (s) 1,76 95
Erro médio(%) 3,75 3,22
Erro maximo(%) 9.8 6,73

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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Tabela 5 - Resultados comparativos para aplicagdo 2

Item BP Convencional BP Estocéstico
Rede Neural 1 Rede Neural 2
Numero ciclos 171 1768
Tempo de processamento (s) 2,11 240
Erro médio(%) 2,16 2
Erro maximo(%) 8,1 5,35

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

As tabelas 4 e 5 apresentam os resultados comparativos em termos de nimero de ciclos,
tempo de processamento, erro médio e o erro mdximo. Observa-se que os erros gerados pelo
método proposto no trabalho, o do backpropagation estocéstico € menor comparado aos resul-
tados do backpropagation convencional, dessa maneira torna-se mais eficiente para um sistema

previsor de cargas elétricas, por mais que apresente mais ciclos € considerado mais confidvel.
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6 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo serdo abordadas as conclusdes finais pertinentes sobre o previsor de cargas
elétricas desenvolvido, empregando o uso das redes neurais e do algoritmo backpropagation

estocastico. E por fim, serdo apresentadas algumas sugestdes para trabalhos futuros.

6.1 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver uma metodologia para previsao de cargas elé-
tricas a curto prazo, utilizando como ferramenta as redes neurais artificiais, com treinamento
baseado no algoritmo backpropagation estocastico. Foram analisados e executados varios tes-

tes, com a base de dados historicos de uma companhia do setor elétrico brasileiro.

Dessa forma, os resultados obtidos serviram como parametros para analisar a eficiéncia do
algoritmo proposto e que poderia ser melhorado. Por meio de depuracgao, foi encontrado uma
porcentagem de atualizacdo dos pesos, que proporcionou melhores e mais eficientes resultados

do que o algoritmo backpropagation convencional.

Os resultados de previsdo de carga a curto prazo, considerando as 24 horas subsequentes,
obtidos pelo método proposto, mostraram uma leve melhora em relag@o aos resultados obtidos
pelo algoritmo backpropagation convencional. Uma observac@o importante neste sentido, uma
vez que, existe uma melhora no treinamento estocéstico no qual mostra que nao sdo necessarios
a adaptacao de todos os neurdnios da rede, mas apenas alguns que foram selecionados aleatoria-
mente. Desta forma, tem-se que associando o procedimento estocdstico com a identificagao dos
neuronios que devem ser atualizados possa gerar um modelo mais robustos que obtenha bons
resultados. Podendo concluir, que o algoritmo backpropagation estocdstico tornou-se mais efi-

ciente para um sistema previsor de cargas elétricas, tornando-o mais confidvel.

O sistema previsor de cargas elétricas apresentado neste trabalho é de suma importancia
no contexto da literatura. Tendo potencial para aplicagdes em outros problemas mais comple-
x0s, com parametros diferentes e nimero de maiores de varidveis e informacgdes. Conseguindo

também abranger outras dreas e solucionar outros problemas.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os resultados obtidos, podem ser feitas algumas sugestdes para trabalhos

futuros, como:
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Estudo e aperfeicoamento dos resultados obtidos, acrescentando uma subrotina na pro-
gramacao do algoritmo para encontrar de maneira estocdstica o melhor balanceamento de

atualizacdo dos pesos;

Desenvolver estratégias eficientes para uma melhoria neste algoritmo;

* Comparacao dos resultados apresentados, com outros tipos de treinamento de rede a fim

de analisar sua eficiéncia;

Aplicar esse método apresentado para previsdes de médio e longo prazo.
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Hora Dias

08/07  09/07 10/07 11/07 12/07 13/07 14/07 15/07 16/07
01 2588.5 2615.6 2580.1 2612.3 2442.1 2300.0 2459.6 2469.9 2554.7
02 2450.4 24773 24784 2467.2 2325.6 21943 2303.6 2377.2 2416.5
03  2396.6 2428.2 24232 2386.5 22774 2157.0 2273.3 2311.9 23484
04 23439 2402.0 2376.6 2325.7 22273 2114.7 2232.2 2279.2 2303.9
05 23643 2423.1 2384.1 2329.0 21954 2164.1 22574 22844 2336.2
06 24427 2508.9 2464.8 23444 22112 2227.5 2388.6 2406.0 2412.9
07 2663.8 2727.4 2746.5 2381.4 2189.7 2462.5 2550.0 2559.2 2592.6
08 2792.0 2892.1 2844.8 2413.2 21834 26822 2667.2 2702.2 2764.5
09 3027.1 3152.7 3009.1 2598.8 2265.7 2892.8 2854.6 2928.1 2950.7
10  3176.8 3250.1 3154.1 2708.8 2367.6 3047.1 2969.6 3038.5 3077.6
11 32509 33322 32169 2733.6 2400.8 31254 3034.7 3071.7 3159.6
12 3366.2 33474 3221.7 2716.7 2382.6 3072.7 3063.4 31704 3169.0
13 3351.0 33345 3192.6 2721.5 23948 3093.6 3031.3 3121.7 3143.6
14 3349.0 3359.5 3179.5 27102 2373.6 3110.2 3056.9 3123.0 3154.7
15 34294 32847 3210.8 2689.6 2336.6 3087.8 3085.0 3145.8 3211.6
16  3447.8 32954 3239.7 2719.7 2304.6 31134 30529 3178.8 3206.5
17  3400.9 3403.6 3161.7 2728.7 2111.4 3195.1 3099.0 3204.7 3270.3
18 3531.4 3569.2 33004 30144 2383.6 33453 3313.8 3349.5 3390.2
19 3803.1 37159 35948 3376.2 29324 35534 3567.3 36543 3682.3
20 3589.6 3512.6 3461.3 33163 3006.1 3401.8 3424.2 3457.8 3502.2
21 3503.7 3438.2 3349.8 32543 2964.0 3305.5 3322.1 3389.9 3415.7
22 35245 3449.0 3341.2 31574 2862.2 3304.7 33252 3392.1 3414.0
23 32234 31755 3149.8 2967.2 2705.5 3027.5 3045.1 3153.1 3149.3
24 29344 28222 28932 2713.0 2496.2 2728.5 2736.0 2830.2 2885.9

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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Hora Dias

17/07  18/07  19/07  20/07 21/07 22/07 23/07 24/07 25/07
01 25522 2666.6 2626.6 2371.0 2578.7 25722 2613.1 2603.5 2600.7
02 2419.8 2505.7 2504.2 2357.8 24214 2437.3 2468.9 24653 2466.2
03 23533 24344 2388.4 22564 2411.1 2388.4 2417.1 24204 23484
04 2347.0 23732 2337.77 2246.7 2368.5 2368.2 2380.1 2367.5 2361.1
05 2350.2 2391.2 2345.0 2254.1 2398.2 2403.1 2410.0 2398.0 2356.3
06  2446.1 2400.1 2323.3 2353.1 2468.3 2498.5 2502.2 25029 2379.3
07 26469 23957 2279.2 25304 2625.1 2639.7 2648.3 2674.3 2363.1
08 2777.2 2427.0 22559 2763.2 28122 2814.0 2831.5 3016.2 24423
09 30229 2693.0 2313.7 2990.9 3029.8 3086.8 3098.6 3145.1 2558.9
10  3143.3 2730.2 2336.1 31574 3211.7 3248.7 31463 3259.3 2677.9
11 3192.1 27582 2358.1 3232.1 3262.5 32649 3211.9 3303.6 2747.8
12 32248 2741.8 24159 3236.2 3280.3 32489 3289.8 3290.4 2748.7
13 3198.3 2759.3 2438.9 3165.7 3388.8 3232.8 3290.5 32599 2747.8
14 3246.8 27819 2392.0 3213.1 3412.8 3257.3 33249 33263 2726.7
15 32545 274577 2360.9 3262.1 34354 3262.6 3314.1 3336.1 2673.6
16  3237.8 26734 2339.1 3279.7 3464.0 3289.2 3311.7 3273.6 26759
17  3260.9 2699.0 2429.6 3365.7 3374.4 33342 3336.2 3301.3 2637.6
18  3380.8 3017.3 2871.9 3466.5 3489.9 3379.2 3447.2 34344 2979.3
19 3667.5 3451.0 3247.6 36434 3757.2 3626.6 3586.4 3567.5 3409.3
20 3498.2 34239 3182.6 3510.0 3613.3 34469 34489 34214 3310.8
21 3431.6 3339.0 3161.7 3472.1 35147 34204 3418.0 3338.2 3250.2
22 3374.8 3227.0 3110.8 3446.0 3427.0 3385.6 3352.8 33229 3216.9
23 3205.5 30952 2960.6 31829 3200.5 3181.7 3188.6 3113.6 2977.2
24 2961.9 2879.4 27544 2910.5 2856.1 2898.1 2910.8 2860.1 2766.9

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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Hora Dias

26/07  27/07  28/07
01 2537.5 24612 2615.5
02 24004 2355.1 2471.1
03 23294 2284.3 2382.8
04 2280.4 2237.1 2381.3
05 2240.8 2263.8 2406.4
06  2260.1 2359.8 2491.7
07 21779 2508.7 2623.7
08 2185.1 2705.8 2775.3
09 2286.8 2980.2 3041.2
10 2328.5 3151.7 3168.7
11 2367.9 32429 32499
12 2381.5 3269.0 3269.0
13 24219 32719 32375
14 2387.7 3340.5 3325.6
15 2367.9 3340.0 3336.7
16 23122 32927 33534
17 2396.5 3330.2 3347.0
18  2717.2 3390.5 3382.0
19 32189 3655.2 36674
20 3176.4 3490.9 3508.6
21 31345 3411.8 34212
22 3053.9 33953 3425.7
23 2939.6 3206.3 3210.5
24 2704.0 28822 29414

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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Hora Dias

17/06  18/06  19/06  20/06  21/06 22/06 23/06  24/06 25/06
01 2541.6 2605.6 2620.4 2630.9 2438.8 22649 24404 25134 2588.8
02 2399.8 2450.1 2462.3 2474.6 2317.7 2163.3 2305.7 2366.2 2387.1
03 2366.2 2388.2 2435.1 2383.2 22599 2110.3 2267.7 2312.1 2348.3
04 23293 23963 2371.6 23429 21873 20944 22319 22999 2370.6
05 2364.7 2388.5 2394.3 2359.2 2187.7 2137.5 22712 2301.7 2396.9
06 24921 2478.5 2508.8 2386.0 2183.2 2237.1 23564 2408.1 2488.5
07 2729.8 2731.3 2718.5 24394 21663 2489.3 25957 2605.6 27224
08 2831.8 28353 2832.5 2488.8 2133.3 2689.7 2728.0 2789.7 2889.2
09 3027.0 3024.5 3082.8 2656.7 2205.1 2896.12 9484 3034. 83063.8
10 31419 31684 3251.1 2788.7 23393 3057.1 3099.4 3122.5 32252
11 3194.8 3238.7 3381.0 28379 2410.8 31545 3150.5 3206.2 3280.0
12 3258.8 3247.0 3381.6 2831.1 2439.7 3201.8 3153.1 32534 33043
13 3256.6 3178.5 3363.6 2790.8 2451.0 3149.5 31484 3255.7 32919
14 3236.5 31747 3374.1 2809.1 24559 3140.3 3092.7 32855 32834
15  3265.1 32074 3379.2 2796.3 24335 31323 29224 3296.2 3243.9
16  3263.4 3211.7 3376.1 2751.1 2420.0 3129.3 2791.6 3309.6 3225.5
17  3331.3 32879 33644 2792.7 2471.1 3176.7 24799 33325 32245
18  3606.7 3538.4 36029 3181.5 29145 3348.6 2698.6 3598.5 3389.4
19 37184 36959 3730.3 33289 3136.1 3513.0 3272.8 3741.8 3556.8
20  3517.3 35193 3536.5 3240.2 3038.5 33832 32233 3540.6 3463.2
21 3434.1 3472.8 34884 3165.1 29714 3345.0 31942 34460 3320.6
22 34143 33939 3360.0 3028.3 2889.9 32309 3246.8 34349 3252.7
23 3222.0 3193.6 3242.5 2873.0 27263 3024.5 3052.5 3207.6 3024.0
24 2880.7 2917.0 29419 2694.1 2516.7 26719 27935 2878.8 2756.6

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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Hora Dias

26/06  27/06  28/06  29/06 30/06 01/07 02/07 03/07 04/07
01 24993 2581.7 2478.0 24354 2574.6 2515.5 2575.1 2665.7 2613.8
02 2367.6 2405.1 2357.3 2302.6 2396.7 23454 2460.9 2511.6 2487.7
03 2315.8 23409 2274.0 2284.2 22873 2350.6 2364.7 2440.8 2406.7
04 2300.6 2324.8 22369 2254.8 2241.1 2318.9 2350.6 2423.3 2368.4
05 23475 22909 2189.7 2282.5 2286.7 23349 2360.7 24259 2335.7
06 24274 23174 2169.7 2390.2 2384.3 2429.0 2440.6 2501.6 23814
07 2668.1 2321.5 2158.8 2626.8 2580.4 26164 2684.7 2639.8 2446.1
08 2772.6 2393.1 2144.0 2797.7 2720.7 2778.1 2781.7 2805.6 24559
09 29564 25814 2283.0 2949.1 2912.5 2969.1 3000.7 3016.2 2598.0
10 31054 26979 2313.3 3124.0 3068.9 3090.0 3146.7 3163.4 2731.0
11 3199.6 2738.4 2377.6 31944 3147.3 3201.8 3212.6 3259.2 2763.4
12 3151.1 2734.6 24123 32584 3190.5 32619 3330.7 3239.3 2803.0
13 3173.2 2717.77 2441.8 32647 3161.8 3240.2 33334 3205.6 2822.3
14 3192.1 2660.9 24324 3264.4 3156.0 3241.3 33453 3163.2 2767.3
15 32053 2616.2 2409.1 3256.2 3205.8 32519 3330.7 3010.5 2745.7
16  3190.0 2536.7 23519 3249.0 32029 32379 3348.6 2830.4 2737.2
17 3163.1 2307.6 2401.3 3271.8 3228.6 3301.4 3387.1 2538.7 2738.0
18  3432.1 2658.7 2858.7 3476.3 3432.2 3450.8 3552.1 2718.5 31274
19  3558.3 3289.2 32325 3673.1 3610.7 3706.5 3712.3 3298.9 3487.4
20 3400.8 32553 3158.5 3528.9 3484.1 3518.5 3534.1 3262.8 3376.2
21  3364.0 3152.4 3100.9 33849 3450.6 34443 3503.0 3229.2 3286.3
22 3305.8 3075.3 3006.2 3335.7 3339.9 34139 3425.1 3261.7 3181.8
23 3097.5 2938.9 2903.1 3147.3 3160.4 3191.3 32123 31604 2964.1
24 2852.0 2723.6 26729 2841.6 2839.5 2899.1 2947.6 2884.8 2765.7

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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Hora Dias

05/07  06/07 07/07 08/07 09/07 10/07 11/07 12/07  13/07
01 25823 2480.3 2619.2 2588.5 2615.6 2580.1 2612.3 2442.1 2300.0
02 24189 23549 2488.9 24504 2477.3 2478.4 24672 2325.6 21943
03 23423 2293.1 24029 2396.6 2428.2 2423.2 2386.5 22774 2157.0
04 2302.8 2260.5 2335.2 23439 2402.0 2376.6 23257 2227.3 2114.7
05 22625 22828 241477 2364.3 2423.1 2384.1 2329.0 21954 2164.1
06 2241.5 24104 2490.1 24427 2508.9 2464.8 23444 22112 2227.5
07 2231.7 26284 2714.7 2663.8 2727.4 2746.5 2381.4 2189.7 2462.5
08 2181.8 2786.3 2841.6 2792.0 2892.1 2844.8 2413.2 21834 2682.2
09 22932 2976.2 3083.9 3027.1 3152.7 3009.1 2598.8 2265.7 2892.8
10  2337.7 3153.4 3171.5 3176.8 3250.1 3154.1 2708.8 2367.6 3047.1
11 2348.7 3279.4 32152 32509 3332.2 32169 2733.6 2400.8 31254
12 2402.7 32949 3206.1 3366.2 3347.4 3221.7 2716.7 2382.6 3072.7
13 23924 3289.0 3183.6 3351.0 3334.5 3192.6 2721.5 2394.8 3093.6
14 2388.4 33145 3133.8 3349.0 3359.5 3179.5 2710.2 2373.6 3110.2
15 2351.6 3331.5 2968.2 34294 3284.7 3210.8 2689.6 2336.6 3087.8
16  2339.7 3339.7 2805.8 3447.8 32954 3239.7 2719.7 2304.6 3113.4
17 24124 33332 2549.6 3400.9 3403.6 3161.7 2728.7 2111.4 3195.1
18  2884.9 3476.5 2671.6 35314 3569.2 3300.4 3014.4 2383.6 3345.3
19  3261.2 3699.0 3062.1 3803.1 3715.9 3594.8 3376.2 29324 35534
20 3174.8 3489.7 31929 3589.6 3512.6 3461.3 33163 3006.1 3401.8
21 3152.7 3415.0 32489 3503.7 3438.2 3349.8 32543 2964.0 3305.5
22 3045.2 3519.4 3296.7 35245 3449.0 3341.2 31574 28622 3304.7
23 2908.2 3180.2 3160.0 32234 3175.5 3149.8 2967.2 2705.5 3027.5
24 2699.8 2898. 72854.0 29344 28222 2893.2 2713.0 2496.2 2728.5

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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14/07  15/07 16/07  17/07 18/07 19/07  20/07  21/07 22/07
01 2459.6 24699 255477 25522 2666.6 2626.6 2371.0 2578.7 2572.2
02 2303.6 23772 2416.5 2419.8 2505.7 2504.2 2357.8 24214 24373
03 22733 23119 2348.4 23533 24344 23884 22564 2411.1 2388.4
04 22322 2279.2 23039 2347.0 2373.2 2337.77 2246.7 2368.5 2368.2
05 2257.4 22844 2336.2 2350.2 2391.2 2345.0 2254.1 2398.2 2403.1
06 2388.6 2406.0 2412.9 2446.1 2400.1 2323.3 2353.1 2468.3 2498.5
07  2550.0 2559.2 2592.6 26469 23957 2279.2 2530.4 2625.1 2639.7
08 2667.2 27022 2764.5 2777.2 2427.0 22559 2763.2 2812.2 2814.0
09 2854.6 2928.1 2950.7 3022.9 2693.0 2313.7 2990.9 3029.8 3086.8
10 2969.6 3038.5 3077.6 3143.3 2730.2 2336.1 31574 3211.7 3248.7
11 303477 3071.7 3159.6 3192.1 27582 2358.1 3232.1 3262.5 3264.9
12 3063.4 31704 3169. 3224.8 2741.8 24159 3236.2 3280.3 3248.90
13 3031.3 3121.7 3143.6 3198.3 2759.3 24389 3165.7 3388.8 3232.8
14 3056.9 3123.0 31547 3246.8 27819 2392.0 3213.1 3412.8 3257.3
15 3085.0 3145.8 3211.6 3254.5 274577 2360.9 3262.1 34354 3262.6
16 30529 3178.8 3206.5 3237.8 2673.4 2339.1 3279.7 3464.0 3289.2
17 3099.0 3204.7 3270.3 3260.9 2699.0 2429.6 3365.7 33744 3334.2
18  3313.8 3349.5 3390.2 3380.8 3017.3 28719 3466.5 3489.9 3379.2
19 3567.3 36543 3682.3 3667.5 3451.0 3247.6 3643.4 37572 3626.6
20 34242 3457.8 3502.2 3498.2 34239 3182.6 3510.0 3613.3 3446.9
21 3322.1 3389.9 3415.77 3431.6 3339.0 3161.7 3472.1 35147 34204
22 3325.2 3392.1 3414.0 3374.8 3227.0 3110.8 3446.0 3427.0 3385.6
23 3045.1 3153.1 3149.3 3205.5 3095.2 2960.6 3182.9 3200.5 3181.7
24 2736.0 2830.2 28859 29619 2879.4 27544 2910.5 2856.1 2898.1

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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23/07  24/07  25/07 26/07  27/07  28/07
01 2613.1 2603.5 2600.7 2537.5 2461.2 2615.5
02 2468.9 24653 2466.2 2400.4 2355.1 2471.1
03 2417.1 24204 23484 23294 22843 23828
04 2380.1 2367.5 2361.1 2280.4 2237.1 2381.3
05 2410.0 2398.0 2356.3 2240.8 2263.8 2406.4
06 25022 25029 2379.3 2260.1 2359.8 2491.7
07 26483 2674.3 2363.1 2177.9 2508.7 2623.7
08 2831.5 3016.2 24423 2185.1 2705.8 27753
09 3098.6 3145.1 2558.9 2286.8 2980.2 3041.2
10 3146.3 3259.3 2677.9 2328.5 3151.7 3168.7
11 3211.9 3303.6 2747.8 2367.9 32429 32499
12 3289.8 3290.4 2748.7 2381.5 3269.0 3269.0
13 3290.5 32599 2747.8 24219 3271.9 32375
14 33249 33263 2726.7 2387.7 3340.5 3325.6
15 3314.1 3336.1 2673.6 2367.9 3340.0 3336.7
16 3311.7 3273.6 26759 23122 3292.7 33534
17  3336.2 3301.3 2637.6 2396.5 3330.2 3347.0
18  3447.2 34344 2979.3 2717.2 3390.5 3382.0
19 3586.4 3567.5 3409.3 3218.9 3655.2 36674
20 3448.9 34214 3310.8 31764 3490.9 3508.6
21 3418.0 3338.2 3250.2 3134.5 3411.8 3421.2
22 3352.8 33229 32169 3053.9 3395.3 3425.7
23 3188.6 3113.6 2977.2 2939.6 3206.3 3210.5
24 2910.8 2860.1 2766.9 2704.0 2882.2 29414

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.





