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RESUMO

Com o aumento na demanda por energia elétrica o planejamento de geragao, transmissao e
distribuicdo bem como a operagdo sdo importantes para uma prestacdo de servigos de forma
eficiente, econdmica e confidvel. Uma das ferramentas para gestao desses recursos sao os
modelos de previsdo de séries temporais. Ha diversos modelos na literatura, como os modelos
de regressdao, modelos estatisticos, dentre outros. Outro modelo que vem se destacando na
literatura ¢ a previsdo utilizando as redes neurais artificiais, pela sua capacidade de
aprendizado. As redes neurais possuem varias arquiteturas, ¢ uma em particular, que ¢
considerada padrdo na literatura, ¢ a rede perceptron multicamadas com o algoritmo
backpropagation. O presente trabalho propde uma rede neural hibrida composta pelo método
de regressao linear com selegdo de variaveis stepwise juntamente com a rede neural artificial
perceptron multicamadas com o algoritmo backpropagation. O objetivo é obter um método
simples e eficaz para redugdo de variaveis sem perda de qualidade de previsao. O modelo de
regressao linear com o método de seleg@o de variaveis stepwise tem a func@o de selecionar as
variaveis mais relevantes para compor o conjunto de dados de entrada para
treinamento/diagnostico da rede neural perceptron multicamadas com o algoritmo
backpropagation que, consequentemente, ¢ a responsavel em realizar a previsdo de carga
elétrica. Com esta proposta busca-se uma metodologia que seja capaz de reduzir a quantidade
de variaveis de entrada da rede neural e obter resultados satisfatorios, ou seja, boas previsoes.
Para corroborar a metodologia proposta sdo apresentados os resultados da previsdo de carga
elétrica a curto prazo em um periodo de 24 e 48 horas a frente, considerando-se os dados
historicos de uma companhia do setor elétrico.

Palavras-chave: Rede neural Perceptron multicamadas. Algoritmo backpropagation,
stepwise. Previsdo de cargas elétricas.



ABSTRACT

With the increase in electric energy demand the planning of generation, transmission and
distribution as well as the operation are important to provide services efficiently,
economically and reliably. One of the tools to manage those resources are time series model
forecasting. There are several models in the literature, as the regression models, statistical
models, among others. Other model that has been highlighted in the literature is the
forecasting using artificial neural network, due to the capacity of learning. Neural networks
have several architectures, and one in particular, that is considered standard in the literature is
the multilayer perceptron network with the backpropagation algorithm. The present work
proposes a hybrid neural network composed by the linear regression method with stepwise
variable selection with the multilayer perceptron artificial neural network with the
backpropagation algorithm. The aim is to provide a simple and effective method to reduce
the variables without losing the forecasting quality. The function of the linear regression
model with stepwise variable selection is to select the more relevant variables to compose the
input data set to training/ diagnostic of the multilayer perceptron neural network with the
backpropagation algorithm that, consequently, is the responsible to realize the electric load
forecasting. The aim of this proposal is to find a methodology that reduces the amount of
input variables of the neural network and obtain satisfactory results. To verify the proposed
methodology results are presented for electric short-term load forecasting in a period of 24
and 48 hours ahead, considering the historical data obtained from a company pertaining to the
electrical sector.

Keywords: Multilayer perceptron neural network. Backpropagation algorithm. Stepwise.
Electric load forecasting.
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1 INTRODUCAO

A carga elétrica exerce um papel importante no planejamento e operagdo de sistemas
elétricos de poténcia, uma vez que, estas atividades necessitam, entre outros recursos, do
conhecimento futuro do seu perfil (GROSS; GALIANA, 1987, MOHGRAM; RAHMAN,
1989). Dentre as aplicagdes nas quais se destacam na analise da carga elétrica tem-se: geragao
econdmica de poténcia, controle de distribui¢do e operacdo, planejamento de manutencgao,

seguranca do sistema, entre outras.

Os métodos de previsdo de cargas elétricas que tem se destacado na literatura sdo:
ARIMA de Box & Jenkins, regressdo linear simples ou multipla, alisamento exponencial,
filtro de Kalman, etc. (BOX; JENKINS, 1976; GROSS; GALIANA, 1987; MOHGRAM,;
RAHMAN, 1989; O’ DONOVAN, 1983).

Um método de previsao que vem se destacando sdo as redes neurais artificiais (RNA)
que sao modelos computacionais baseados no funcionamento do cérebro humano. As redes
neurais artificiais sdo capazes de aprender através de dados observados e uma de suas
vantagens ¢ que a sua fase de aprendizado ¢é feita em modo off-line, desta forma, tem-se na
fase de operagdo um tempo computacional relativamente baixo (HAYKIN, 2001). Quando se
utiliza as redes neurais artificiais ndo ¢ necessario realizar a modelagem prévia dos dados, ou
seja, a rede neural tem a capacidade de modelar a carga sem a necessidade de estabelecer a

correlacdo entre as grandezas que influenciam o seu comportamento.

Dentre as arquiteturas de redes neurais artificiais destaca-se a rede neural perceptron
multicamadas com o algoritmo de treinamento backpropagation que é considerado padrdo
dentro da literatura. O algoritmo de treinamento backpropagation baseia-se no método do

gradiente descendente do erro quadratico para a adaptacdo dos pesos sinapticos.

Um método de previsdo muito utilizado ¢ o Método de Regressao (Simples ou
Multipla) que € uma técnica estatistica, no qual, modela a relacdo entre o consumo de carga e
de outros fatores, como por exemplo: condi¢cdes meteoroldgicas (temperatura, vento, etc.),
tipos de dia (tipico e atipico), etc. Este método assume que a carga elétrica pode ser dividida
numa tendéncia de carga padrdo e uma tendéncia linearmente dependente de alguns fatores

que influenciam a carga (MOHGRAM; RAHMAN, 1989).
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Uma vertente do método de regressdo linear multipla ¢ o critério de selecdo de
variaveis stepwise o qual tem o papel de identificar as variaveis mais relevantes dentro de um
conjunto de observagdes com a finalidade de reduzir o nimero de varidveis de entrada sem a

perda significativa na qualidade na previsao.

Na literatura tem se destacado o uso de modelos hibridos em diversas aplicacoes,
inclusive na previsdo de cargas elétricas. Um exemplo ¢ o modelo hibrido apresentado por
Silva (2012) que ¢ um modelo previsor de cargas a curto prazo no qual utiliza os modelos
ARIMA de Box & Jenkins e as redes neurais artificiais perceptron multicamadas com o
algoritmo de treinamento de Levenberg-Maquardt. Outro exemplo de rede neural hibrida,
aplicada na previsdo de carga elétrica a curto prazo, ¢ apresentada por Oliveira (2012),
denominada rede neural hibrida Back Art-Fuzzy que é uma rede neural composta pela rede
neural Art-Fuzzy e a rede neural perceptron multicamadas com algoritmo de treinamento

backpropagation.

Existem na literatura trabalhos envolvendo a regressao linear multipla e a rede neural
perceptron multicamadas, porém, trata-se apenas de trabalhos comparativos entre o método
de regressao e a rede neural. Fung ¢ Tummala (1993) comparam a andlise de regressao com
os modelos de redes neurais, e Sarani et. al. (2012) utilizam a previsao de relagdo de absorg¢ao

de sodio comparativamente entre as redes neurais e a regressao linear multipla.

Silva, Moita e Almeida (2010) descrevem uma arquitetura hibrida para a classifica¢dao
de e-mails, conhecidos como filtros anti-spam. A proposta ¢ utilizar a regressdo linear
multipla para diminuir o nimero de caracteristicas empregadas no agente classificador, com o
objetivo de melhorar a resposta computacional. Os critérios de selegdo para o stepwise foram
os métodos estatisticos para selegdo de caracteristicas informagdo mutua, Qui statistic e as
variagdes do método de distribuicdo de frequéncia. A rede neural perceptron multicamadas

atuou como agente classificador de e-mails.

A proposta deste trabalho ¢ desenvolver uma técnica hibrida utilizando a regressao
linear multipla com o critério de sele¢do de variaveis stepwise com a rede neural artificial

perceptron multicamadas via algoritmo backpropagation.

A metodologia hibrida proposta ¢ realizada em duas fases, sendo que, a primeira fase ¢
composta pelo método de regressao linear multipla através da utilizag@o do critério de sele¢ao

de variaveis stepwise. Esta fase tem como finalidade selecionar as variaveis mais importantes
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para compor o conjunto de dados de entrada da rede neural artificial descartando, assim, as

variaveis menos relevantes.

Uma vez selecionadas as varidveis mais importantes do conjunto de dados, estas serdo
utilizadas na segunda fase da rede hibrida que ¢ composta pelo perceptron multicamadas com

o uso do algoritmo de aprendizado backpropagation.

Uma das vantagens desta metodologia ¢ a reducdo do nimero de variaveis
selecionadas para compor o conjunto de dados de entrada para a rede neural perceptron. Para
realizar o treinamento da rede neural perceptron ¢ necessario definir pardmetros (taxa de
treinamento, inclinagdo da funcdo de ativacdo, etc.) que sdo importantes no processo de
modelagem e convergéncia da rede neural. Este procedimento envolve vérias tentativas de
forma a encontrar uma boa arquitetura e, portanto, a reducdo do nimero de varidveis de

entrada diminui a amplitude do espago de busca da arquitetura ideal.

A arquitetura proposta por Silva, Moita e Almeida (2010) difere da arquitetura
proposta pelo fato de que neste trabalho o critério de selegdo utilizado na fase stepwise foi o
coeficiente de correlagdo linear e a rede perceptron multicamadas foi utilizada como um

agente previsor.
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2 REGRESSAO LINEAR E SELECAO DE VARIAVEIS

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais defini¢des relacionadas ao Método de
Regressao Linear, abordando a equagdo de regressdao, o Método dos Minimos Quadrados que
auxilia na determinacao da equagdo de regressao e o Método de Selecao de Varidveis que tem
como objetivo selecionar as varidveis mais apropriadas para descrever o Modelo de

Regressao.

2.1 REGRESSAO LINEAR

Esta modelagem ¢ realizada a partir das relacdes existentes entre as varidveis (ou
dados) com a finalidade de encontrar uma fun¢do que a melhor descreva. Esta fungdo ¢
denominada regressdo linear, e esta pode ser, simples ou multipla dependendo da quantidade
de variaveis envolvidas no problema (HOFFMANN; VIEIRA, 1977, MORETTIN et al.,
2006).

2.1.1 Correlacao Linear

Dados dois conjuntos de observacdes X = {Xj, Xa,..., Xn} € Y = {Y1, Y2,..., ¥n}, sendo X
o conjunto de variaveis independentes (ou variadveis de entrada) e Y o conjunto de varidveis

dependentes (ou variaveis de saida).

A correlagdo ¢ a relacdo de dependéncia entre o conjunto das varidveis independentes
e o conjunto das variaveis dependentes. A correlacdo ¢ dita linear quando essa dependéncia
possui um comportamento proximo de uma reta, de forma crescente ou decrescente

(LARSON; FABER, 2010).

A correlacdo linear pode ser classificada em positiva ou negativa, fraca ou forte. Na
Figura 1 ¢ possivel verificar algumas classificagdes da correlag@o linear, como por exemplo:
correlagdo linear positiva forte, correlagdo linear negativa forte e correlagdo linear positiva

fraca (LARSON; FABER, 2010).
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Figura 1 - Ilustragdo da classificagao da correlacao linear.
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Fonte: Adaptado de Larson e Faber (2010).

Além dessa classificagdo existe também a possibilidade dos conjuntos ndo possuirem

correlacao linear.

2.1.2 Coeficiente de Correlacdo Linear

E importante também saber o quanto a varidvel independente influencia a varidvel
dependente. No caso da correlacdo linear ao grau desta influéncia da-se o nome de coeficiente

de correlacao linear.

O coeficiente de correlagdo linear ¢ a medida da forca em que a varidvel independente

influencia variavel dependente e ¢ dado por (LARSON; FABER, 2010):

. nyxy - XxQy)
JnZx2 — (T x)?nYy? — X y)?

(1
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O valor do coeficiente de variagdo r varia entre -1 ¢ 1 e a determinagdo do tipo de

correlacdo ¢ dada da seguinte forma (LARSON; FABER, 2010):

a) r proximo de 1 - Correlagdo linear positiva forte;
b) r préximo de -1 - Correlacdo linear negativa forte;

c) r proximo de 0 - Nao ha correlagdo linear.

Uma forma de visualizar a correlacdo ¢ utilizar o grafico de dispersdo para verificar as
tendéncias, por exemplo, se os dados possuem uma correlagdo forte os dados do grafico de

dispersdao esbogam em pontos uma linha (reta).

2.1.3 Linha de Regressao Linear

Desde que haja uma correlacao linear forte, seja ela positiva ou negativa, ¢ possivel
estabelecer uma reta (linha de regressao) que melhor se aproxima dos dados observados e a
partir desta equacdo obter previsdes de valores futuros. Na Figura 2 ilustra-se a representagao

de uma linha de regressao linear.

Figura 2 - Exemplo de linha de regressao.

Yy d = (valor y observado) - (valor de y previsto)

d

1
Valor y .
observado /
ds

N
o

v Valor y
previsto
d F

d - residuo
@

» X

Fonte: Adaptado de Larson e Faber (2010).

linha de regressiao
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Todos os pontos sobre essa reta sdo chamados de valor previsto, pois ¢ uma estimativa
muito proxima dos valores observados. A diferenca entre os valores previstos e os valores
observados denotada por d ¢ chamada de residuos. A reta que melhor se ajusta aos dados

observados ¢ a reta onde a soma do quadrado dos residuos seja minima.

Definicdo: Uma linha de regressao, também chamada de linha de melhor ajuste, ¢ a
linha para a qual a soma dos quadrados dos residuos ¢ um minimo

(LARSON; FARBER, 2010).

Uma linha de regressao ¢ obtida através de equagao de regressao linear e esta pode ser
simples, que possui uma variavel de entrada X e uma variavel de saida y, ou multipla, com
varias variaveis de entrada X; X, ....X, € uma varidvel de saida y, e possuem as respectivas

formas (LARSON; FARBER, 2010):

Equacio de regressao linear simples Equacao de regressiao linear multipla
y=mx+b>b Y=b+mux; +myxy, + -+ myx,
no qual:
g valor previsto;
X;j :  valor observado (varidveis independentes);
m; : coeficiente angular (ou inclinagdo) da reta;
b : coeficiente linear (ou intercepto em y) da reta.

2.1.4 Coeficiente de Determinacao

A Equacdo (1) ¢ adequada para calcular o coeficiente de correlagdo para somente o
uso de uma variavel de entrada x. Para os casos que envolvem mais de uma variavel de
entrada ¢ mais adequado o uso do coeficiente de determinacdo que ¢ o quadrado do

coeficiente de correlagdo (LARSON; FARBER, 2010).
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Para definir o coeficiente de determinagdo, se faz necessario a apresentacdo dos

desvios sobre a linha de regressao. Esses desvios sdo mostrados na Figura 3.

Figura 3 - Desvios sobre a reta de regressao.
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' Desvio nido
‘-' explicado

Desvio  » _

/. '

‘ explicado Yi-

Desvio
total
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— > X
X

Fonte: Adaptado de Larson e Faber (2010).

A variagdo total sobre uma linha de regressdo ¢ a soma dos quadrados das diferencas

entre o valor y e a média y (LARSON; FARBER, 2010).

variacdo total = Z(yi - y)?

r

A variagdo explicada ¢ a soma dos quadrados das diferencas entre cada valor y

previsto e a média ¥y (LARSON; FARBER, 2010).

variagdo explicada = Z()”/i —¥)?

O coeficiente de determinacio r2 é relagio da variagdo explicada com a variago total,

isto é:

2 variacdo explicada

variacdo total
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2.1.5 Método dos Minimos Quadrados - MMQ

Para encontrar a equacgdo de regressdo linear, simples ou multipla, ¢ utilizado o
Método dos Minimos Quadrados que ¢ o método de computacdo matematica pelo qual se
define a curva de regressao. Esse método definird uma reta (curva) que minimizara a soma
das distancias ao quadrado entre os pontos e esta reta ¢ denominada curva de regressao. Esse
método encontra uma fung¢do que seja uma boa aproximacdo de dados observados

(RUGGIERO; LOPES, 1996).

Considerando o caso discreto, dado os pontos conhecidos (x1,y1), (X2,¥2), -,

(Xm, Ym) € funcdes g4, g, .-, 8m escolhidas tem-se a equagdo (2)

Y) = mygs (xx) + maga(xp) + -+ + My gn (i) (2)

O objetivo do método dos minimos quadrados ¢é encontrar os coeficientes
my, My, ..., my, de tal forma que y(x;) se aproxime de y(x;). Para isso a soma do quadrado
dos residuos descrita na equacdo (3) deve ser minima (RUGGIERO; LOPES, 1996).

m m
Dl = ) Iy — 9l ®
k= =

1 k=1
Substituindo (2) em (3)

Z[dk]z = [y (xx) — my g1 (xx) — mMpga(Xp) — -+ — My gy (X4)]° 4)

m m
k=1 k=1

A equagdo (4) ¢ uma funcdo que depende dos coeficientes my, m,, ..., my,.

Reescrevendo a equagao (4) tem-se:

m

F(my,my,...,my) = Z[Y(xk) —my g1 (xg) —myga(xg) — - — mngn(xk)]z
k=1

Para que F(m4, m,, ..., m,) tenha um ponto de minimo é necessario encontrar seus
pontos criticos, ou seja, encontrar my, ms, ..., m,, em que suas derivadas parciais se anulam

(RUGGIERO; LOPES, 1996).
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Calculando as derivadas parciais paracada j = 1,2, ...,n:

(my,my,, ..., my)

JoF m 5
om; =2 Z[)’(Xk) — My g1(xk) — Maga(xy) — - ®)
k=1
- mngn(xk)] [_gj(xk)]
Impondo a condi¢ao para determinacao de minimo, tem-se:
oF 0 ©)
om; (my,my, .., my)
m
Z[Y(xk) —myg1(xg) — maga(xg) — -+ — My gy (xx)] [_gj(xk)] =0 (7
k=1
m m m
D 91000 g5y + -+ D gn (g Cadmn = ) y0a)g; () ®)
k=1 k=1 k=1
paraj =1,2,...,n, ¢ possivel obter entdo:
r m m m
> 910509 Cadms + -+ ) galidgadm = ) y0a)ga ()
k=1 k=1 k=1
m m m
D 9100920+ Y g2 (M = D Y92 (x0)
< k=1 k=1 k=1 (9)

|2, 916G 00 + 4 ) n G CeIa = ) Y519 )
k=1 k=1 k=1

que ¢ um sistema de equacdes com n incognitas. O sistema dado pela equagdo (9) pode ser

representado na forma matricial Am = b descrito na equagao (10).
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(A11mq + aomy + -+ agmy = by
a21m1 + azzmz + -+ aann = bz

. : (10)

\a,;my + apo,m, + -+ a,,m, = b,

em que

ajj = Z gj(xk)gi(xk) = © bij = z y () gi (i) (11)
k=1 k=1

sendo que A € uma matriz simétrica, ou seja, a;; = @jj.

O sistema linear descrito na equacao (10) admite solugao tnica que € o ponto em que

F(my,m,, ..., my;) € minimo.

2.2 METODOS DE SELECAO DE VARIAVEIS

Um conjunto de observagdes pode envolver um grande niimero de variaveis de entrada
Xi €, portanto, quais dessas variaveis realmente influenciam na resposta? O método de selegdo
de variaveis tem como objetivo selecionar as varidveis mais importantes em um modelo de

regressao, descartando as varidveis menos significativas.

Existem trés métodos de seleg¢@o de variaveis que sdo: forward, backward e stepwise, ¢
estes sdo métodos iterativos de inclusdo ou remocao de varidveis utilizando um critério
estatistico (TABACHNICK; FIDEL, 2007). Um dos critérios de selecdo mais usados ¢ o teste
F, mas também pode ser feito com o coeficiente correlacdo linear, erro quadratico total,

critério de informacao de Akaike (HOCKING, 1976).

2.2.1 Método Forward

O método consiste na inclusdo de varidveis, sendo adicionada uma variavel por vez
satisfazendo algum critério estatistico para a selecio (TABACHNICK; FIDEL, 2007). Neste
trabalho o critério de selegdo utilizado foi a correlagdo linear, em que o procedimento ¢ da

seguinte forma:
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a) a variavel que tiver o maior coeficiente de correlagdo com a varidvel de saida serd a
variavel selecionada para iniciar o método;

b) seja x; a variavel inicialmente adicionada e x; a variavel ser introduzida no modelo
calcula-se, entdo, o coeficiente de correlacdo com a nova variavel no modelo;

c) se o coeficiente de correlagao gerado com a adi¢ao de x;, for maior do que o valor
do coeficiente de correlacdo no modelo anterior, entdo, x; fica no modelo, caso
contrario x, sai do modelo;

d) o processo continua até que ndo existam mais variaveis a serem introduzidas no

modelo.

Na Figura 4 ¢ apresentado o fluxograma do método forward.

Figura 4 — Fluxograma do método forward.

Inicio

Escolher x, com o maior
coeficiente de correlagdo

Ha x, para introduzir
no modelo?

Fim Introduzir x, no modelo obter a

equagdo de regressdo utilizando 0 MMQ
e calcular o coeficiente de correlagdo

O coeficiente de correlacao
¢ maior que o anterior?

x, sai do modelo

x, fica no modelo

Fonte: Elaborado pela propria autora.
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2.2.2 Método Backward

O método backward ¢ iniciado com todas as variaveis no modelo e elas sdo retiradas
se satisfazem algum critério estatistico para a selecdo de varidveis (TABACHNICK; FIDEL,

2007). Neste trabalho o critério adotado foi a correlacao linear com o seguinte procedimento:

a) seja xj, a variavel retirada do modelo no qual ¢ calculado o coeficiente de correlagao
com as varidveis que ficaram no modelo;

b) se o coeficiente de correlagdo calculado com a retirada de x; for maior do que o
coeficiente de correlagdo anterior, entdo x, fica fora do modelo, caso contrario xj
volta ao modelo;

c) o processo ¢ repetido até que todas as varidveis sejam testadas.

Figura 5 - Fluxograma do método backward.

Inicio )

k4

Introduzir todas as variaveis no modelo e
calcular o coeficiente de correlagéo

A 4
Escolher x, pata sair do modelo obter a
equacdo de regressio utilizando o MMQ
e calcular o coeficiente de correlagio

A

O coeficiente de correlagio
¢ maior que o anterior?

Y

x, volta ao modelo x, ndo volta ao modelo
L o)
\‘J
n Ha x; para sair do )
J modelo?
Fim

Fonte: Elaborado pela propria autora.
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A Figura 5 ilustra o fluxograma do método backward.

2.2.3 Método Stepwise

O método stepwise envolve os métodos forward e backward (TABACHNICK;
FIDEL, 2007).

Este método ¢ iniciado pelo passo forward, ou seja:

a) a variavel que tiver o maior coeficiente de correlacdo com a variavel de saida sera a
variavel selecionada para iniciar o método;

b) seja x; a variavel inicialmente adicionada e x; a varidvel a ser introduzida no
modelo calcula-se, entdo, o coeficiente de correlagdo com a nova variavel no
modelo;

c) se o coeficiente de correlagdo gerado com a adigdo de x; for maior do que o valor
do coeficiente de correlacio no modelo anterior, entdo, x; fica no modelo, caso
contrario xj sai do modelo;

d) o processo continua até que ndo existam mais variaveis a serem introduzidas no

modelo.

Terminado o passo forward ¢ iniciado o passo backward, ou seja:

a) seja xj, a variavel retirada do modelo no qual ¢ calculado o coeficiente de correlagao
com as varidveis que ficaram no modelo;

b) se o coeficiente de correlacdo calculado com a retirada de x; for maior do que o
coeficiente de correlagdo anterior, entdo x;, fica fora do modelo, caso contrario xy
volta ao modelo;

c) o processo ¢ repetido até que todas as varidveis sejam testadas.
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Todo o processo stepwise continua até que nao existam mais variaveis para entrar ou
sair do modelo.

Na Figura 6 ¢é descrito o fluxograma do método stepwise.

Figura 6 - Fluxograma do método stepwise.
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Fonte: Elaborado pela propria autora.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo, serd feita uma revisdo sobre os conceitos de redes neurais artificiais,
abordando o modelo do neur6nio artificial bem como sua estrutura e funcionamento.
Também, sera apresentada a rede neural perceptron ¢ o algoritmo Backpropagation que é um

algoritmo de adaptacdo de pesos baseado no método do gradiente descendente.

3.1 CONCEITOS GERAIS

As redes neurais artificiais sd3o modelos computacionais baseados no funcionamento
do cérebro humano. Compostas por neurdnios artificiais que possuem a capacidade de
armazenar conhecimento, sua principal caracteristica ¢ aprender através da experiéncia

(HAYKIN, 2001).

Um neurdnio artificial ¢ uma unidade de processamento de uma rede neural. O
neurdénio de McCulloch-Pitts, desenvolvido em 1943 (HAYKIN, 2001), ¢ o mais empregado
na resolugdo de diversos problemas como o reconhecimento de padrdes. Na Figura 7 ¢

ilustrado um modelo do neurdonio de McCulloch-Pitts.

Figura 7 - Neurdnio de McCulloch-Pitts.

sinais de
entrada

(p( ) ) saida

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

As variaveis Xq,X5,...,X;; sa0 os sinais de entrada do neur6nio e as variaveis

Wy, Wo, ..., Wy, S30 08 pesos sinapticos, que sao os parametros livres a serem ajustados na fase
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de aprendizado, o parametro w, ¢ denominado “bias”, o qual também ¢ ajustado na fase de

aprendizado.

Os sinais de entrada xq,Xy,...,X,, sd0 combinados com o0s pesos sinapticos
Wy, W, ..., Wy, fornecendo a saida S, mostrada na equagdo (12) (HAYKIN, 2001; WIDROW;
LEHR, 1990).

m
s = Z W; Xj + WX (12)
j=1
em que W, é peso correspondente ao “bias”.

E a saida do neuronio ¢ calculada utilizando a equacao (13) (HAYKIN, 2001).

y=¢(s) (13)

A funcao ¢, ¢ uma fungao de ativagdo do neuronio, ela ¢ um limitador da resposta da
rede neural e pode ser linear ou nao-linear (HAYKIN, 2001). Nas Figuras 8, 9 ¢ 10 sdo
mostradas as funcdes de ativagao mais utilizadas.

+1,ses =0

ses<0 (HAYKIN, 2001)

e Fungdorelé — ¢(s) = {

Figura 8 - Fungio relé.

P(s)

+1

\J

Fonte: Haykin (2001).



e Fungio logistica » ¢(s) =

1

1+e~—As

(HAYKIN, 2001)

Figura 9 - Funcdo logistica.

D(s)

Fonte: Haykin (2001).

sendo A a inclinagao da curva.

e Fungdo sigmodide > ¢@(s) =

1—e
1+e~4s

(HAYKIN, 2001)

Figura 10 - Fungdo sigmoide.

Pis)

Fonte: Haykin (2001).
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3.1.1 Rede Perceptron Multicamadas

A rede neural Perceptron Multicamadas (PMC) ¢ uma importante arquitetura de redes
neurais e também uma das mais utilizadas, pois podem ser aplicadas em diversos tipos de

problemas (HAYKIN, 2001).

A rede neural PMC ¢ uma arquitetura que utiliza varios neuroénios de McCulloch-Pitts
dispostos em camadas (HAYKIN, 2001; SIMPSON, 1989; WIDROW; LEHR, 1990). Na
Figura 11 ¢ apresentada uma rede neural PMC com trés camadas, uma camada de entrada,

uma camada intermediaria ou camada escondida e uma camada de saida.

Figura 11 - Rede neural Perceptron multicamadas.

P

entrada X

saida ¥

Q) —

camada de saida

»c)

camada de entrada

camada intermedidria

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

A rede neural apresentada na Figura 11 ¢ do tipo feedforward, ou seja, o sinal de
entrada ¢ combinado com os pesos sindpticos e propagado através da rede, a saida de cada
neurdnio das camadas de entrada e intermedidrias se tornam a entrada da proxima camada, até

gerar uma saida y.

3.1.1.1 Algoritmo de Treinamento Backpropagation

Como dito anteriormente, uma das principais caracteristicas das redes neurais € a sua

capacidade de aprendizado (HAYKIN, 2001) e para isso € necessario adotar um algoritmo de
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treinamento. Neste trabalho, sera abordado o algoritmo backpropagation, também conhecido
como retropropagac¢do. Este algoritmo utiliza a técnica do gradiente descendente para o ajuste
dos pesos sindpticos de tal forma que o erro produzido pela rede atinja um limite pré-

estabelecido (HAYKIN, 2001; WIDROW; LEHR, 1990).
Os passos que descrevem a rede neural PMC com o algoritmo backpropagation sao:
Passo forward

1. Um conjunto de dados de entrada X ¢ apresentado e o sinal propagado através da rede. A
saida linear de cada neuronio ¢ dada pela equagdo (14) (HAYKIN, 2001; WIDROW;
LEHR, 1990).

- (14)
s = Z w;x; +b
i=1
no qual:
w; : i-ésimo peso sinaptico;
X; :  i-ésima entrada;
b : peso correspondente as “bias”;
m :  numero total de entradas.

A saida ndo linear de cada neurdnio ¢ representada através da equagao (15) (HAYKIN,

2001; WIDROW; LEHR, 1990):

yi(n) = @;(sj(n)) (15)

sendo:
yj(n) : saida do j-ésimo neurdnio na iteragio n;

@;  :fungdo ndo linear.

2. O erro da rede neural na camada de saida da n-ésima iteragdo ¢ dado pela equagdo (16)

(HAYKIN, 2001; WIDROW; LEHR, 1990).
ej(n) = d;(n) —y;(n) (16)
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no qual:
d; : j-ésima saida desejada;

yj : J-ésima saida calculada pela rede neural.
3. E calculado o gradiente local 8j(n) referente a ultima camada através do erro gerado na

camada de saida e da derivada do erro através da equacdo (17) (HAYKIN, 2001)
(WIDROW AND LEHR, 1990).

5i(m) = ej(m)¢’(s;(n)) (17)

A fungdo ¢ escolhida deve ser diferenciavel.

Passo backward

4. O gradiente local §;(n) de cada neur6nio das camadas anteriores sera calculado através da

equagdo (18) (HAYKIN, 2001; WIDROW; LEHR, 1990).

§;(n) = ¢';(sj(n)) z O (M)wy;(n) (18)
X

no qual:
J : indice do neurdnio da camada atual;

k : indice do neur6nio da camada imediatamente posterior.

5. Ajustar os pesos sinapticos, ou seja, uma vez calculado cada gradiente local, o ajuste dos

pesos sinapticos ¢ dado pela equacdo (19) (HAYKIN, 2001; WIDROW; LEHR, 1990).
Awji(n) =né;(n)y;(n) (19)

sendo 7 a taxa de aprendizagem da rede.
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A adaptacdo dos pesos ¢ realizada pela equacao (20) (HAYKIN, 2001; WIDROW;
LEHR, 1990).

witt () = wiim) + Aw;(n) (20)

Para cada padrdo apresentado a rede ¢ medido o erro instantaneo £(n), representado

na equacdo (21) (HAYKIN, 2001; WIDROW; LEHR, 1990).

1
Em) =5 ) et @)

jEC
sendo C o conjunto de todos os neurdnios da camada de saida.

O algoritmo continua até que todos os padrdes sejam apresentados a rede, formando
uma época. O método atinge a convergéncia quando o erro médio dos erros instantaneos
alcanga uma tolerancia pré-estabelecida conforme a equacdo (22) (HAYKIN, 2001;

WIDROW:; LEHR, 1990).

N
1
Emea =3 ) E(M) (22)
n=1

no qual N € niimero total de padrdes apresentados a rede.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA - REDE NEURAL HiBRIDA

A metodologia proposta baseia-se no uso de uma rede neural hibrida, composta pelo
método stepwise para selegdo de variaveis de entrada e a arquitetura perceptron multicamadas

via algoritmo backpropagation, aplicada ao problema de previsao de cargas elétricas.

Inicialmente todas as variaveis de entrada serdo avaliadas usando o método stepwise e
as variaveis mais correlacionadas serdo utilizadas na fase de aprendizado da rede neural. O

diagrama da Figura 12 descreve o processo da rede neural hibrida.

Figura 12 - Rede neural hibrida.

Varidveis
- Dados cargas elétricas;
- Dados tempo;
- Dados exdgenos;
- etc.

Regressao Linear Multipla
Stepwise

l

Rede Neural Artificial

l

Previsdo de Carga Elétrica

Fonte: Elaboragdo da propria autora.

As variaveis utilizadas no processo Stepwise foram dia da semana, tipo do dia
(sdbados, domingos, feriados, dias Tuteis), temperatura maxima, temperatura minima,

temperatura média, hora (h), carga (h-2), carga (h-1), carga (h) e a saida foi carga (h+1).

Para os testes com a rede neural hibrida foram utilizados dados de uma companhia de
energia elétrica do ano de 1990. Estes dados englobam as seguintes variaveis: carga elétrica

horéria, dia da semana, tipo do dia, temperatura (maxima, minima e média).
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4.1 FASE STEPWISE

O método stepwise ¢ iniciado com a variavel que apresentar o maior coeficiente de
correlagcdo. Dentre as varidveis apresentadas: tipo do dia, temperatura maxima, temperatura
minima, temperatura média, hora (h), carga (h-2), carga (h-1), carga (h), o maior valor de

correlagdo foi dado pela variavel carga (h).

Em seguida, através do método stepwise foram sendo adicionadas e retiradas variaveis

de forma a serem encontrados os conjuntos de varidveis mais correlacionadas.

Portanto, as variaveis selecionadas pelo método stepwise a compor o banco de entrada
de dados de treinamento da rede neural perceptron foram as varidveis que apresentaram maior
correlagdo linear em todos os periodos analisados. A apresenta Tabela 1 as varidveis que

tiveram maior correlagdo linear e que foram separadas para os testes da seguinte forma:

Tabela 1 - Conjunto das varidveis com maiores correlagdes nos periodos analisados.

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3
Carga (h) Carga(h-1) Carga (h-2)
Carga (h) Carga(h-1)

Carga (h)

Fonte: Elaboragao da propria autora.

O processo realizado pelo método stepwise ¢ de suma importancia, uma vez que, ele
seleciona através de processos estatisticos as varidveis que realmente sdo importantes na

analise do problema.

4.2 FASE PERCEPTRON MULTICAMADAS

Uma vez selecionado o conjunto de dados de entrada da rede neural artificial através
método stepwise da-se inicio a fase de treinamento da rede neural perceptron. Para evitar

problemas de convergéncia e saturacdo e visando um melhor desempenho da rede neural
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artificial os valores das cargas elétricas, ou seja, carga (h-2), carga (h-1), carga (h) e a saida

carga (h+1), foram normalizadas utilizando a equagdo (23).

carga

carga normalizada = (23)

max(carga)

Apos o processo de normalizagdo as varidveis foram submetidas a fase de treinamento.
O primeiro conjunto a ser utilizado foi o conjunto 2, ilustrado na Erro! Fonte de referéncia ndo
encontrada., referente ao periodo de 01/07/1990 e 31/07/1990 com o objetivo de prever a
carga elétrica para o dia 01/08/1990. Os resultados obtidos para este conjunto de dados (carga
(h - 1) e carga (h)) ndo foram satisfatorios, pois a rede ndo convergiu para a tolerancia de erro

estabelecida, estacionando em minimo local.

Segundo (HAYKIN, 2001) a rede Perceptron multicamadas faz melhores previsoes
com informagdes de conteudos diversos e como os dados de cargas elétricas sdo basicamente
0 mesmo tipo de informagdo foi preciso introduzir mais uma variavel no modelo com o
objetivo de obter a diversificagdo. Assim retornou-se ao passo Stepwise e a variavel hora foi

introduzida.

A escolha da varidvel hora se deu ao fato de que entre todas as variaveis que sairam do
modelo ela foi a varidvel que mais influenciou no coeficiente de correlagdo juntamente com
as variaveis de carga e, também, por apresentar contetido mais diverso. As outras variaveis,
dia da semana, tipo do dia e temperatura sdo varidveis com conteido muito redundante e

praticamente ndo alteraram o coeficiente de correlagao.

Desta forma, os conjuntos utilizados para os testes na rede neural Perceptron, sao
representados pelas Aplicagdes 1, 2 e 3, respectivamente como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 - Conjuntos de variaveis escolhidas para a fase perceptron.

Aplicacio 1 Aplicacio 2 Aplicacio 3
Hora - h Hora-h Hora-h
Carga (h) Carga(h—-1) Carga (h—2)
Carga (h) Carga(h—1)
Carga (h)

Fonte: Elaboragao da propria autora.
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A variavel hora foi apresentada em codigo bindrio (-1 e 1), sendo assim, representada
em um total de 5 bits. Esta representacdo foi escolhida pelo fato de produzir uma

convergéncia mais rapida da rede neural artificial, tornando-se assim, mais eficiente.

Portanto, os dados que compdem o vetor de entrada e saida para a rede neural

perceptron podem ser representados da seguinte forma:

X(h) = [hora®™ conjunto_i™™™]T, i=1,2e3, X € R™
Y(h) = [carga (h + 1)], Y € R?
em que:
m : dimensao do vetor X.

Para avaliar a metodologia proposta (rede neural hibrido) foram realizados testes

considerando trés periodos de tempo distintos descritos na Tabela 3.

Tabela 3 - Periodos utilizados para os testes da rede hibrida.

1° Periodo 2° Periodo 3° Periodo

01/07/1990 a 31/07/1990 01/06/1990 a 31/07/1990 01/05/1990 a 31/07/1990

Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Os periodos 1, 2 e 3 contém dados de cargas horarias referentes a periodos de 1, 2 e 3
meses, respectivamente. O objetivo € realizar a previsdo de carga horaria a curto prazo, ou

seja, prever a carga elétrica em um periodo de 24 horas a frente.

Para avaliar a metodologia proposta realizou a previsao de carga elétrica no periodo de
24 horas que corresponde a previsao da carga horaria do dia 01/08/1990 e para o periodo de
48 horas que ¢ equivalente a previsdo de carga elétrica horaria dos dias 01/08/1990 e

02/08/1990.
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Nas Tabelas 4, 5 e 6 sdo apresentados os principais parametros utilizados na fase de

treinamento e diagndstico da rede neural Perceptron.

Tabela 4 - Parametros utilizados pela rede neural perceptron para o 1° periodo.

1° Periodo

Parametros
Aplicacao 1 Aplicacio 2 Aplicacio 3

Numero de vetores 744 744 744
Numero de Camadas 3 3 3
Numero neuronios por camada 6-13-1 7-13-1 8-15-1
Tolerancia 0,0001 0,0001 0,0001
Taxa de treinamento 1,5 1,5 1,5
Inclinacdo da fungdo sigmoide 0,6 0,6 0,6

Fonte: Elaboragéo da propria autora.

A Tabela 4 indica os valores dos parametros utilizados pela rede neural Perceptron

para o 1° periodo que compreende os dias 01/07/1990 a 31/07/1990 e para os trés conjuntos

utilizados como dados de entrada da rede neural (aplicacdes 1, 2 e 3).

Os parametros utilizados pela rede neural Perceptron para o 2° periodo (01/06/1990 a

31/07/1990) e para as aplicagdes 1, 2 e 3, respectivamente, estdo ilustrados na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros utilizados pela rede neural perceptron para o 2° periodo.

2° Periodo

Parametros
Aplicacao 1 Aplicacao 2 Aplicagio 3

Numero de vetores 1464 1464 1464
Numero de Camadas 3 3 3
Numero neur6nios por camada 6-13-1 7-13-1 8-15-1
Tolerancia 0,0001 0,0001 0,0001
Taxa de treinamento 1,5 1,5 1,5
Inclinacdo da fungdo sigmoide 0,6 0,6 0,6

Fonte:

Elaboragdo da propria autora.
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Tabela 6 - Parametros utilizados pela rede neural perceptron para o 3° periodo.

3° Periodo
Parametros
Aplicacgao 1 Aplicacao 2 Aplicacao 3

Numero de vetores 2208 2208 2208
Numero de Camadas 3 3 3
Numero neurdnios por camada 6-13-1 7-13-1 8-17-1
Tolerancia 0,0001 0,0001 0,0001
Taxa de treinamento 1,5 0,9 0,9
Inclinacdo da fungao sigmoide 0,6 0,5 0,5

Fonte: Elaboracao da propria autora.

Para o 3° periodo, 01/05/1990 a 31/07/1990, a Tabela 6 mostra os parametros usados

na rede neural Perceptron relacionados a cada aplicagao.
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5 TESTES E RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar a metodologia proposta sdo calculados o erro percentual

médio (MAPE) e o erro maximo percentual os quais estdo descritos nas equagdes (24), (25)

respectivamente.
L(h) — L(h)
24
MAPE = hz‘ Ty X 100 (24)
s . (L(h) —L(h)
Erro maximo (%) = max{ ————] x 100 (25)
L(h)
sendo:

L(h) : carga elétrica referente a hora (h);
L(h) : carga elétrica prevista pela rede neural hibrida na hora h;

nh : namero total de horas.

Os resultados obtidos com a rede neural hibrida foram analisados levando-se em
consideracdo os trés periodos indicados pela Tabela 3 e os conjuntos de dados ilustrados na

Tabela 2 referentes as aplicacoes 1, 2 e 3.

Os resultados obtidos das simulagdes serdo apresentados em forma de tabelas e
graficos, tanto para método de Regressao Linear Multipla (RLM) utilizando os dados obtidos
através da fase stepwise, quanto para a rede neural hibrida. O horizonte de previsdo a curto

prazo foi realizado nos periodos de 24 e 48 horas a frente.

5.1 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA E CARGA (H) REFERENTES AO 1°
PERIODO

Foi realizada a previsdo de carga elétrica levando-se em consideragdo um conjunto de
dados com valores da hora (h) e carga elétrica correspondente a hora (h) (Aplicagdo 1) de um

periodo compreendido entre os dias 01 a 31 de julho de 1990.



45

A Figura 13 ilustra os valores da carga elétrica real e da carga prevista pelo método de
regressao linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo método stepwise para o dia

01 de agosto de 1990.

Figura 13 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagao 1 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 14 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990 -
Aplicagdo 1 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboracao da propria autora.
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A Figura 14 mostra valores da carga elétrica real e da carga prevista pelo método de
regressdo linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo método Stepwise para os

dias 01 e 02 de agosto de 1990.

Figura 15 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para o dia 01/08/1990
- Aplicagdo 1 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 16 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01
e 02/08/1990 - Aplicagédo 1 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboracao da propria autora.
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As Figuras 15 e 16 mostram os valores da carga elétrica real e as previsdes de
demanda carga elétrica obtidas pelo modelo hibrido para o horizonte de 24 horas (01/08/1990)
e 48 horas (01 e 02/08/1990), respectivamente.

Tabela 7 - Anélise comparativa - Aplicagdo 1 no 1° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
3 Métodos
Correlacio MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 4,79 10,94 4,61 12,60
0,9703
Modelo Hibrido 1,35 4,62 1,31 4,62

Fonte: Elaboragao da propria autora.

A Tabela 7 mostra a andlise comparativa entre os erros: erro percentual médio
(MAPE) e erro maximo, obtidos através do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos
horizontes de previsao de 24 e 48 horas para o conjunto de variaveis composto pela hora (h) e

carga (h).

52 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA, CARGA (H) E CARGA (H-1)
REFERENTES AO 1° PERIODO

Também, foi efetuada a previsdo de carga elétrica para o mesmo periodo, porém com
um conjunto de dados composto com os valores da hora (h), carga elétrica correspondente a

hora (h) e carga elétrica correspondente a hora (h-1) (Aplicacao 2).

Através das Figuras 17 e 18 ¢ possivel observar os valores da carga elétrica real e
carga prevista pelo método de regressdao linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas
pelo método stepwise realizadas, respectivamente, no dia 01 de agosto de 1990 e para os dias

01 e 02 de agosto de 1990.
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Figura 17 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagdo 2 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 18 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagao 2 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Levando-se em consideracdo o conjunto de dados composto por variaveis: hora (h),
carga (h) e carga (h-1) descritas em um periodo de 01 a 31/07/1990, tém-se através das

Figuras, 19 e 20, os valores da carga elétrica real e as previsdes de demanda carga elétrica
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obtidas pelo modelo hibrido para o horizonte de 24 horas (01/08/1990) e 48 horas (01 e
02/08/1990), respectivamente.

Figura 19 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para o dia 01/08/1990
- Aplicagao 2 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 20 — Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01
e 02/08/1990 - Aplicacao 2 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.
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A Tabela 8 mostra a anélise comparativa entre MAPE e erro maximo, obtidos através
do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos horizontes de previsao de 24 e 48 horas para

o conjunto de varidveis composto pela hora (h), carga (h) e carga (h-1).

Tabela 8 - Analise comparativa - Aplicacao 2 no 1° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
3 Métodos
Correlacio MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 2,97 10,11 2,83 10,11
0,9836
Modelo Hibrido 1,32 4,52 1,19 4,52

Fonte: Elaboragdo da propria autora.

5.3 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA, CARGA (H), CARGA (H-1) E CARGA
(H-2) REFERENTES AO 1° PERIODO

Fez-se a previsdo de carga elétrica usando um conjunto de dados composto pela hora
(h), carga elétrica na hora (h), carga elétrica na hora (h-1) e carga elétrica na hora (h-2)
(Aplicagdo 3) de um periodo de 01 a 31/07/1990.

Os valores da carga elétrica real e carga prevista pelo método de regressdo linear
multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo método stepwise realizadas,
respectivamente, no dia 01 de agosto de 1990 e nos dias 01 e 02 de agosto de 1990, podem ser

visualizadas nas Figuras 21 e 22.
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Figura 21 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagao 3 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 22 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990 -
Aplicagao 3 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Para o conjunto de dados composto por varidveis: hora (h), carga (h), carga (h-1) e
carga (h-2) no periodo de 01 a 31/07/1990, as Figuras, 23 e 24 apresenta os valores da carga
elétrica real e as previsdes de demanda carga elétrica obtidas pelo modelo hibrido para o

horizonte de 24 horas (01/08/1990) e 48 horas (01 e 02/08/1990), respectivamente.
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Figura 23 - Resultado da previsao de carga obtida pelo modelo hibrido para o dia
01/08/1990 - Aplicagdo 3 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 24 — Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 3 no 1° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Na Tabela 9 tem-se uma analise comparativa entre MAPE e erro maximo, obtidos
através do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos horizontes de previsdo de 24 e 48

horas para o conjunto de variaveis composto pela hora (h), carga (h), carga (h-1) e carga (h-2).
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Tabela 9 - Andlise comparativa - Aplicacao 3 no 1° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
3 Métodos
Correlacio MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 2,94 10,47 2,79 10,47
0,9837
Modelo Hibrido 1,55 5,52 1,45 5,52

Fonte: Elaboragdo da propria autora.

5.4 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA E CARGA (H) REFERENTES AO 2°
PERIODO

A previsdo de carga elétrica foi realizada levando-se em consideracdo um conjunto de
dados com valores da hora (h) e carga elétrica correspondente a hora (h) (Aplicagdo 1) de um
periodo compreendido entre os dias 01 de junho de 1990 a 31 de julho de 1990. As Figuras 25
e 26 ilustram os valores da carga elétrica real e da carga prevista pelo método de regressao
linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo método stepwise para os horizontes de
previsdo correspondentes, respectivamente, ao dia 01 de agosto de 1990 e aos dias 01 e 02 de

agosto de 1990.

Figura 25 - Resultado da previsao de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicacdo 1 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
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Figura 26 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990
- Aplicacdo 1 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Levando-se em consideragdo o conjunto de dados composto por variaveis: hora (h) e
carga (h) descritas em um periodo de 01/06/1990 a 31/07/1990, tém-se através das Figuras 27
e 28 os valores da carga elétrica real e as previsdes de demanda carga elétrica obtidas pelo
modelo hibrido para o horizonte de 24 horas (01/08/1990) e 48 horas (01 e 02/08/1990),

respectivamente.

Figura 27 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para o dia 01/08/1990
- Aplicacdo 1 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboracao da propria autora.
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Figura 28 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 1 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Tabela 10 - Anélise comparativa - Aplicagao 1 no 2° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
3 Meétodos
Correlagio MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 4,82 11,33 4,52 12,51
0,9669
Modelo Hibrido 1,31 3,66 1,29 5,49

Fonte: Elaboragao da propria autora.

A Tabela 10 mostra a analise comparativa entre os erros: erro percentual médio
(MAPE) e erro maximo, obtidos através do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos
horizontes de previsdo de 24 e 48 horas para o conjunto de varidveis composto pela hora (h) e

carga (h) para o 2° periodo.
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5.5 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA, CARGA (H) E CARGA (H-1)
REFERENTES AO 2° PERIODO

A previsdo de carga elétrica foi realizada para o mesmo periodo (2° periodo), porém
com um conjunto de dados composto com os valores da hora (h), carga elétrica

correspondente a hora (h) e carga elétrica correspondente a hora (h-1) (Aplicagao 2).

Figura 29 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagao 2 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 30 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990 -
Aplicagdo 2 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
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Nas Figuras 29 e 30 ¢ possivel observar os valores da carga elétrica real e carga
prevista pelo método de regressao linear multipla (RLM) com varidveis selecionadas pelo
método stepwise realizadas, respectivamente, no dia 01 de agosto de 1990 e para os dias 01 ¢

02 de agosto de 1990.

Figura 31 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para o dia 01/08/1990
- Aplicagdo 2 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 32 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagado 2 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboracao da propria autora.
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Para o conjunto de dados composto por varidveis: hora (h), carga (h) e carga (h-1)
descritas no periodo de 01/06/1990 a 31/07/1990, nas Figuras 31 e 32 tém-se os valores da
carga elétrica real e as previsoes de demanda carga elétrica obtidos pelo modelo hibrido para

o horizonte de 24 horas (01/08/1990) e 48 horas (01 e 02/08/1990), respectivamente.

Na Tabela 11 ¢ mostrada a analise comparativa entre MAPE e erro méaximo, obtidos
através do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos horizontes de previsao de 24 e 48

horas para o conjunto de variaveis composto pela hora (h), carga (h) e carga (h-1).

Tabela 11 - Anélise comparativa - Aplicagdo 2 no 2° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
3 Métodos
Correlagiao MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 2,97 9,86 2,84 9,87
0,9813
Modelo Hibrido 1,44 5,49 1,18 5,49

Fonte: Elaboracao da propria autora.

5.6 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA, CARGA (H), CARGA (H-1) E CARGA
(H-2) REFERENTES AO 2° PERIODO

Foi realizada a previsdo de carga elétrica utilizando um conjunto de dados composto
pela hora (h), carga elétrica na hora (h), carga elétrica na hora (h-1) e carga elétrica na hora

(h-2) (Aplicagao 3) considerando o periodo de 01 de junho de 1990 a 31 de julho de 1990.
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Figura 33 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagdo 3 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 34 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990 -
Aplicagdo 3 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Os valores da carga elétrica real e carga prevista pelo método de regressdo linear
multipla (RLM) com varidveis selecionadas pelo método sStepwise realizadas,
respectivamente, no dia 01 de agosto de 1990 e nos dias 01 e 02 de agosto de 1990, podem ser

visualizadas nas Figuras 33 e 34.
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Figura 35 - Resultado da previsao de carga obtida pelo modelo hibrido para o dia 01/08/1990
- Aplicagao 3 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 36 — Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 3 no 2° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
Para o conjunto de dados composto por varidveis: hora (h), carga (h), carga (h-1) e

carga (h-2) no periodo de 01 de junho a 31 de julho de 1990, observam-se através das Figuras,

35 e 36, os valores da carga elétrica real e as previsoes de demanda carga elétrica obtidas pelo
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modelo hibrido para o horizonte de 24 horas (01/08/1990) e 48 horas (01 e 02/08/1990),

respectivamente.

Tabela 12 - Anélise comparativa - Aplicagdo 3 no 2° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
3 Métodos
Correlagiao MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 2,98 10,41 2,81 10,41
0,9816
Modelo Hibrido 1,71 4,47 1,54 4,47

Fonte: Elaboragéo da propria autora.

A Tabela 12 mostra a analise comparativa entre os erros: erro percentual médio
(MAPE) e erro méximo expressos em porcentagem (%), obtidos através do uso dos métodos,
RLM e modelo hibrido, nos horizontes de previsdo de 24 e 48 horas para o conjunto de

variaveis composto pela hora (h), carga (h), carga (h-1) e carga (h-2) para o 20 periodo.

5.7 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA E CARGA (H) REFERENTES AO 3°
PERIODO

A previsdo de carga elétrica foi efetuada considerando-se um conjunto de dados com
valores da hora (h) e carga elétrica na hora (h) (Aplicagdo 1) de um periodo compreendido

entre os dias 01 de maio de 1990 a 31 de julho de 1990 (3° periodo).

As Figuras 37 e 38 mostram os valores da carga elétrica real e da carga prevista pelo
método de regressao linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo método stepwise
para os horizontes de previsao correspondentes, respectivamente, ao dia 01 de agosto de 1990

e aos dias 01 e 02 de agosto de 1990.
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Figura 37 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagao 1 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 38 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990
- Aplicagao 1 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Considerando o conjunto de dados composto por variaveis: hora (h) e carga (h)

descritas em um periodo de 01/05/1990 a 31/07/1990, tém-se nas Figuras 39 e 40 as cargas
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elétricas reais e a previsdo obtida pelo modelo hibrido para o horizonte de 24 horas

(01/08/1990) e 48 horas (01 e 02/08/1990), respectivamente.

Figura 39 - Resultado da previsdao de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagao 1 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 40 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicacdo 1 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
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Na Tabela 13 ¢ possivel verificar o erro percentual médio (MAPE) e erro maximo
expressos em porcentagem (%), obtidos através do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido,
nos horizontes de previsao de 24 e 48 horas para o conjunto de variaveis composto pela hora

(h) e carga (h) para o 3° periodo.

Tabela 13 - Andlise comparativa - Aplicacdo 1 no 3° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
_ Métodos
Correlagio MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 4,82 11,32 4,52 12,50
0,9648
Modelo Hibrido 1,58 3,65 1,46 3,70

Fonte: Elaboragdo da propria autora.

5.8 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA, CARGA (H) E CARGA (H-1)
REFERENTES AO 3° PERIODO

A previsdo de carga elétrica foi realizada para o mesmo periodo (3° periodo), porém
com um conjunto de dados composto com os valores da hora (h), carga elétrica na hora (h) e
carga elétrica na hora (h-1) (Aplicagdo 2).

Nas figuras 41 e 42 podem ser visualizados os valores da carga elétrica real e carga
prevista pelo método de regressdo linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo
método stepwise realizadas, respectivamente, para o dia 01 de agosto de 1990 e para os dias

01 e 02 de agosto de 1990.
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Figura 41 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagao 2 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 42 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990 -
Aplicagao 2 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Para o conjunto de dados composto por variaveis: hora (h), carga (h) e carga (h-1)
descritas no periodo de 01 de maio a 31 de julho de 1990, nas Figuras 43 e 44 tém-se os
valores da carga elétrica real e as previsdes de demanda carga elétrica obtidos pelo modelo
hibrido para o horizonte de 24 horas (01/08/1990) e 48 horas (01 e 02/08/1990),

respectivamente.
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Figura 43 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 2 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Figura 44 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 2 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.
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Tabela 14 - Andlise comparativa - Aplicacdo 2 no 3° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
. Métodos
Correlagao MAPE | Erro Maximo | MAPE | Erro Méximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 3,01 9,79 2,86 9,79
0,9791
Modelo Hibrido 1,38 6,94 1,25 6,94

Fonte: Elaboracao da prépria autora.

A Tabela 14 apresenta a andlise comparativa entre MAPE e erro maximo, obtidos

através do uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos horizontes de previsao de 24 e 48

horas para o conjunto de variaveis composto pela hora (h), carga (h) e carga (h-1).

5.9 PREVISAO DE CARGA ELETRICA - HORA, CARGA (H), CARGA (H-1) E CARGA

(H-2) REFERENTES AO 3° PERIODO

A previsdo de carga elétrica ¢ realizada utilizando um conjunto de dados composto

pela hora (h), carga elétrica referente a hora (h), carga elétrica referente a hora (h-1) e carga

elétrica referente a hora (h-2) (Aplicacao 3) considerando o periodo de 01 de maio de 1990 a

31 de julho de 1990. Os valores da carga elétrica real e carga prevista pelo método de

regressao linear multipla (RLM) com variaveis selecionadas pelo método stepwise realizadas,

respectivamente, no dia 01 de agosto de 1990 e nos dias 01 e 02 de agosto de 1990, podem ser

visualizadas nas Figuras 45 e 46.
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Figura 45 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para o dia 01/08/1990 -
Aplicagao 3 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 46 - Resultado da previsdo de carga obtida pela RLM para os dias 01 e 02/08/1990
- Aplicacdo 3 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Para o conjunto de dados composto por varidveis: hora (h), carga (h), carga (h-1) e
carga (h-2) no periodo de 01 de maio a 31 de julho de 1990, observam-se através das Figuras
47 e 48 os valores da carga elétrica real e as previsdes de demanda carga elétrica obtidas pelo

modelo hibrido para o dia 01/08/1990 e para os dias 01 e 02/08/1990, respectivamente.
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Figura 47 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 3 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

Figura 48 - Resultado da previsdo de carga obtida pelo modelo hibrido para os dias 01 e
02/08/1990 - Aplicagdo 3 no 3° Periodo.
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Fonte: Elaboragao da propria autora.

A Tabela 15 exibe o MAPE e o erro maximo, em porcentagem (%), obtidos através do
uso dos métodos, RLM e modelo hibrido, nos horizontes de previsdo de 24 e 48 horas para o
conjunto de variaveis composto pela hora (h), carga (h), carga (h-1) e carga (h-2) para o 30

periodo.
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Tabela 15 - Anélise comparativa - Aplicagao 3 no 3° Periodo.

Periodos
Coeficiente 24 horas 48 horas
_ Métodos
Correlagio MAPE Erro Maximo MAPE Erro Maximo
(%) (%) (%) (%)
RLM - Stepwise 3,01 10,37 3,71 10,37
0,9796
Modelo Hibrido 1,40 4,78 1,54 5,16

Fonte: Elaboragdo da propria autora.

Também foram realizados testes com as variaveis que apresentaram baixa correlagao,
como as variaveis de temperatura, porém os resultados obtidos nao foram satisfatorios. Em
nenhum dos casos, na realizacdo do treinamento da rede neural perceptron, houve

convergéncia para a tolerancia de erro estabelecida, estacionando em minimos locais.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi desenvolvida uma estrutura hibrida a qual é composta por duas
metodologias distintas que sdo: regressdo linear multipla com o critério de selegdo Stepwise ¢

redes neurais artificiais com o algoritmo backpropagation.

A regressdo linear multipla através do passo stepwise auxilia na determinacdo das
variaveis mais significativas e que devem, entdo, ser utilizadas como entrada de dados para a
rede neural artificial. A vantagem do uso do método stepwise ¢ a facilidade de programagao
computacional e o tempo de processamento rapido. A desvantagem ¢ que ndo é possivel
estabelecer uma tolerancia minima de erro, pois 0 método dos minimos quadrados ¢ utilizado
para se obter uma equacdo de regressao que mais se aproxime dos dados observados e nem

sempre tal aproximagao ¢ satisfatoria.

A rede neural artificial é responsavel em realizar a previsdo de carga elétrica, portanto,
a vantagem de utiliza-la é que a sua fase de aprendizado ¢ feita em modo off-line, desta forma,
a fase de previsdo, em termos computacionais, ¢ efetuada de forma rapida, e & possivel

estabelecer uma tolerancia minima de erro.

Uma das desvantagens da rede neural artificial ¢ a dificuldade na determinagdo dos
parametros de entrada como, por exemplo, nimero de neurdnios das camadas intermedidrias,
parametro de inclinag@o da fung@o sigmoide e taxa de aprendizagem. A redug@o no numero de
variaveis de entrada diminui o espaco de busca de uma arquitetura adequada para a fase de

aprendizado.

No caso dos conjuntos de dados testados, o nimero de variaveis antes da fase stepwise
foi num total de nove varidveis. Depois desta fase o nimero de varidveis foi bastante
reduzido, respeitando também a exigéncia de contetdo diverso da rede neural perceptron.
Com isso, o numero de variaveis selecionadas como dados de entrada para a rede neural

artificial foi de duas, trés e quatro variaveis como mostra a Tabela 2.

As Tabelas 16 e 17 apresentam uma sintese dos resultados obtidos em termos de erro
percentual médio (MAPE) e erro méximo obtidos, respectivamente, com o uso do método de
regressao linear multipla com variaveis selecionadas através do método stepwise e modelo
hibrido (rede neural perceptron via algoritmo backpropagation e selegdo de variaveis de

entrada de dados através do método stepwise).
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Tabela 16 - Sintese dos resultados obtidos - regressao linear multipla com selegao stepwise.

Regressiao Linear Miltipla com Seleciao Stepwise

24 horas 48 horas
Correlacio Linear Correlacao Linear
Entre 0,9648 e 0,9837 Entre 0,9648 ¢ 0,9837
MAPE MAPE
Entre 2,94% e 4,82% Entre 2,79% e 4,52%
Erro maximo Erro maximo
Entre 9,79% e 11,33% Entre 6,14% ¢ 12,60%

Fonte: Elaboragao da propria autora.

De acordo com a Tabela 17, para os conjuntos de dados utilizados, a rede neural
hibrida proposta apresentou bons resultados de previsao em curto prazo. Comparando-se com
a previsdo na fase stepwise com a fase perceptron houve uma melhora significativa na

previsao.

Tabela 17 - Sintese dos resultados obtidos - modelo hibrido.

Modelo Hibrido
24 horas 48 horas
MAPE MAPE
Entre 1,31% ¢ 1,70% Entre 1,18% e 1,54%
Erro maximo Erro maximo
Entre 3,65% ¢ 6,94% Entre 3,70% ¢ 6,94%

Fonte: Elaboragao da propria autora.

Assim, para os conjuntos de dados analisados, a rede neural hibrida atingiu o seu

objetivo reduzindo o numero de varidveis e obtendo uma previsao de qualidade.

Observa-se, também, que para os testes com varidveis pouco correlacionadas, nao
houve resultados satisfatorios, e em todos os casos, ndo houve convergéncia para a tolerancia

de erro estabelecida.

Como sugestdo para trabalhos futuros propde-se a utilizacdo de outros conjuntos de

dados com variaveis que ndo foram abordadas neste trabalho, como por exemplo, velocidade
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do vento, umidade do ar, etc. e também utilizar o modelo proposto com outros tipos de redes

neurais com treinamento supervisionado.
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