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RESUMO

Este trabalho destaca a andlise de dados provenientes de locais com niveis de
consumo mais desagregados que apresentam dificuldades para previsbes de
demanda com varios métodos devido a alta variacdo no consumo de energia elétrica.
Apresenta-se resultados de previsdes de demanda de curto prazo da energia elétrica
consumida em um bloco de uma universidade por meio da rede neural de regressao
generalizada (GRNN), utilizando a abordagem de modelagem de dados de baixo para
cima e tratamento de ruidos e dados faltantes no banco de dados através da aplicacao
de um filtro de médias moéveis. E apresentado o local que fornece as informacdes para
0s estudos e a etapa de pré-processamentos dos dados. Foi possivel analisar a
assertividade das previsfes de acordo com o calculo do MAPE, mostrando vantagens

ao se comparar a outros metodos utilizados para os mesmos fins.

Palavras-chaves: Bottom-up. Previsdo de demanda de curto prazo. Redes Neurais
Artificiais. Smart Grids. GRNN.



ABSTRACT

This work analysis load data from desegregated levels that presented difficulties to
load forecasting with several methods due to variation in electrical energy
consumption. The application proposed in this work is short-term load forecasting to a
university building by GRNN (General Regression Neural Network) considering the
bottom up approach and using a moving average filter to deal with the missing or wrong
data. It is presented the system that provides the data as well as the methods used for
pre-processing and realize the forecasting. The results are evaluated by MAPE (Mean
Absolute Perceptual Error) and are considered good when compared with other
methods.

Keywords: Bottom-up. Short-Term Load Forecasting. Artificial Neural Networks.
Smart Grids. GRNN.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

O conhecimento do comportamento da demanda é de muita importancia para
o planejamento da expanséo, fluxo de poténcia, operacdo econdmica, analise e
controle de seguranca de Sistemas de Energia Elétrica, e saber como a demanda vira
a se comportar futuramente exerce um papel significativo nesses setores (ABREU,
2012).

Inimeros métodos previsores de demanda elétrica sédo encontrados na
literatura, tais como a técnica de regressao linear, modelos ARIMA de Box e Jenkins
(1976), métodos de suavizacdo exponencial, filtro de Kalman, entre outros. Para tais
meétodos serem aplicados, é indispensavel efetuar a modelagem da demanda, que se
classifica como uma tarefa de identificagéo de sistemas, onde existe um procedimento
que abrange desde a coleta dos dados até a utilizacao de técnicas de otimizacao para

a determinacado dos parametros do modelo e sua aplicacdo (VISCONTI, 2010).

Outros métodos como Redes Neurais Artificiais e até mesmo modelos
hibridos sdo utilizados, nestes faz-se uma juncéao entre modelos como em L et al.
(2015) o qual fez a juncdo de um método fisico e um método estatistico, em Abreu
(2012) que utilizou ARIMA e RNAs ou juncdo de técnicas como em Alves et al. (2016)
gue apresentou uma remodelagem da rede neural ARTMAP Fuzzy e também a
utilizacao de técnicas de otimizacdo como Yang et al. (2016) que utilizou RNAs com
o algoritmo de recozimento simulado, no qual simula o processo de recozimento de

metais.

Datta, Tassou e Marriott (2000) afirma que métodos de RNAs mostram
melhores desempenhos em comparacdo aos testes fisicos, estatisticos e de
regressdo. A mesma observacdo sobre a superioridade das RNAs em relagédo as
técnicas estatisticas é feita em Raza e Khosravi (2015) que analisou varias técnicas
gue focam a previsado de demanda justificando a eficiéncia das RNAs na capacidade
de mapear as entradas do modelo para as saidas sem fazer formulacdes matematicas
complexas. Na pesquisa desenvolvida por Patel, Pandya e Aware (2015) foram
utilizadas as técnicas Regressdo Linear e RNA com o algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt Backpropagation para realizar a previsdo de demanda de curto

prazo de prédios industriais e areas residenciais, com dados armazenados no més de
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fevereiro do ano de 2015 por um sistema de distribuicdo de energia indiano.
Considerou-se os dados de temperatura, umidade, dia da semana e feriados além dos
dados de consumo de energia. Foram obtidos resultados de previsdes feitas com a
utilizacdo das duas técnicas e considerando ou ndo os dados climaticos, nestes
resultados foi provado que as RNAs obtiveram mais precisdo nas suas previsoes em
dois testes feitos, com e sem dados climaticos, mostrando possuir maior eficiéncia ao
ser comparado com a regressao linear através do MAPE que mostrou menos de 1%
de erro. Ferlito et al. (2015) também comprova a eficacia das RNAs em previsao de
demanda de energia. Foi utilizado a rede neural autorregressiva n&o-linear para a
previsdo de demanda de uma escola em Eboli (ltalia) com dados coletados
mensalmente e previsdes para trés, seis e doze meses, teve como entrada da rede

apenas a série temporal do consumo de energia.

Smart Grids (Redes Inteligentes) sao definidas por uma corrente bidirecional
de eletricidade e informacdes através da agregacao do sistema elétrico as tecnologias
de informagcdo e comunicacdo e pelo emprego do gerenciamento da resposta a
demanda que é responsavel por coordenar os veiculos elétricos plugaveis, fontes de
energia renovaveis e demanda elétrica (DEILAMI et al., 2011; LEITE, 2015). Nesse
processo smart meters (medidores inteligentes) séo inseridos para realizar a medicao
dos dados que seréo coletados pelo sistema de gerenciamento de dados de medicao

e posteriormente enviados para o local de armazenamento dos dados.

Para o problema de modelagem de demanda de maneira geral, existem duas
abordagens genéricas que vém sendo empregadas como base para o
desenvolvimento de modelos de demanda, séo elas "top-down" que se baseia em um
todo com foco em desagrega-lo e "bottom-up" que propde a obtencdo de modelos
desassociados do todo, considerando cada dispositivo que compdem a demanda
analisada (MOTTA, 2005).

Este trabalho prop&e o uso da rede neural de regressao generalizada para a
realizacdo de previsdo de demanda em niveis de consumo menos agregados, onde
existem maiores niveis de incertezas na previsdo, devido a grandes variacdes na
curva de demanda diaria. Medidores inteligentes foram instalados em um campus
universitario na cidade de Foz do lguacgu, Parana, onde as grandezas elétricas dos

blocos da universidade foram medidas e posteriormente enviadas para um servidor
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onde ficaram armazenados, sdo considerados para essas previsdes os dados de
consumo de energia de um bloco especifico, onde se encontram consumidores

comerciais do ramo alimenticio, além de outros aparelhos elétricos.

1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Capitulo 2 — Previsdo da demanda: Introduz previsdo de demanda em geral e
descreve previsfes de demanda elétrica fazendo uma breve revisdo bibliogréfica de
trabalhos realizados na area, apresenta o conceito Smart Grids e smart meters, como
a previsao pode ser classificada e mostra as previsées por RNAs e por GRNN e por

fim o método que foi usado para avaliar a precisao das previsoes;

Capitulo 3 — Cenario de Estudo: Faz uma descricdo detalhada do local de
onde provém as informacfes que compdem o banco de dados utilizado, mostrando
as curvas de demanda diarias obtidas e os fatores que influenciam a demanda, depois
é feita a descricdo do tratamento pelo qual os dados passaram para que ruidos e

dados faltantes fossem corrigidos;

Capitulo 4 — Resultados da Previsao: Apresenta os graficos feitos a partir dos
resultados das previsdes com os dados em sua forma original, mostra a comparacao
dos dados nas curvas diarias antes e depois do pré-processamento, apresenta 0s
resultados das previsdes depois que os dados passam pelo tratamento e as

comparacoes dos resultados.

Capitulo 5 — Consideracdes Finais: Apresenta as principais conclusdes tiradas

a partir dos resultados obtidos e propostas para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste trabalho foi feito o uso da rede neural de regressao generalizada para
realizacdo da previsdo de demanda elétrica, em seguida sera apresentado conceitos

sobre RNAs para o entendimento da rede.

Uma rede neural artificial (RNA) pode ser definida como um aparelho no qual
foi programado para imitar o funcionamento do cérebro humano, se adaptando a
maneira como 0 mesmo realiza tarefas especificas, reproduzindo de maneira artificial
0 comportamento dos nossos neurdnios ao processarem os estimulos (HAYKIN,
1994).

As redes neurais sdo compostas de neurbnios interligados, formando
estruturas de processamento de informacéo, onde os neurdnios séo as unidades de
processamento. As mesmas sé@o capazes de fornecer saidas referentes a entradas

lineares ou ndo-lineares (LOPES, 2005).

2.1 GRNN (General Regression Neural Network)

Proposta por Donald Specht (1991), a rede neural de regresséo generalizada
possui uma estrutura fixa, sendo uma camada de entrada, duas camadas
intermediarias e uma camada de saida. O seu treinamento é supervisionado e sua

estrutura € do tipo ndo recorrente, conforme mostra a Figura 1.

Os padrdes de treinamentos sao apresentados a rede apenas uma vez e a
quantidade de neurénios pertencentes a cada camada se da de acordo com o0 nimero
de entradas, saidas e amostras do conjunto de dados de treinamento apresentados
(NOSE-FILHO, 2011). Esta rede possui treinamento rapido e feito em apenas uma
etapa, os padrdes de entradas sdo copiados para a primeira camada escondida e esta
memoriza o treinamento das entradas com as saidas, isso faz com que esta camada
possua o numero de neurdnios igual ao numero de padrdes de treinamento. A fungéo
da segunda camada é estimar uma saida de acordo com o histérico armazenado dos
calculos das diferencas entre o padrdo de treinamento atual com os padrbes
anteriores (FREITAS, 2016).
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Figura 1: Arquitetura da GRNN.

Camada de Camada

Camada Camada de
Entradas entrada imtermediaria

intermediaria saiila Saidas

Fonte: (NOSE-FILHO, 2011).

A GRNN é uma rede apta a calcular variaveis dependentes procedendo de
variaveis independentes através de um conjunto de variaveis finito (NOSE-FILHO,
2011). A rede mantém a capacidade de generalizacédo até mesmo com o uso de dados
independentes e pelo fato de ser baseada em uma funcdo densidade de

probabilidade, as chances de cair em minimos locais sdo muito baixas (NIU; WANG;
GU, 2005).

As etapas do algoritmo de treinamento e do algoritmo de diagndstico/previsao
sao as seguintes (NOSE-FILHO, 2011):

Treinamento:

Leitura das matrizes X e Y e do parametro spread.
Diagnostico/Previsao:

Leitura do padréo desconhecido X;

Célculo das distancias euclidianas, a; dadas por (1);

Célculo dos niveis de pertinéncia, b; dados por (2);
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Calculo das saidas dos neurdnios do tipo numerador, c; dadas por (3), e da

saida do neurénio do tipo denominador, d dada por (4);

Calculo das saidas estimadas, ¥; dadas por (5);

A saida Y é dada por (6).

~ T ~ .
a; = (X_Xl) (X_Xi);l: 1,...,n (1)
~0,83262a?\
bi = exp T E— , L= 1'___’11
? )
n
4= zyj.ibi»j =1,..,ns
©
n
d= b
@
~ G,
Vi =E,]=1,...,ns )
% -~ ~ ~ T
Y =91 9 - Pus] ©)

Assim que as entradas forem apresentadas as redes o algoritmo é aplicado.
Quando as etapas do algoritmo de treinamento forem concluidas, a rede estara apta

a realizar previsfes, apresentando as saidas.
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CAPITULO 3

3 PREVISAO DE DEMANDA

Atualmente a previsdo de demanda estd sendo amplamente utilizada, pois
essa se caracteriza como uma suposicdo do que acontecerd com as vendas de
produtos ou servicos nas empresas, e, quando essa informacéo é adquirida por estas

empresas, torna-se possivel realizar um melhor planejamento para estas atividades.

Estudos sobre previsdo de todos os tipos se encontram relevantes em todas
as areas, observando por exemplo estudos como o de Anbazhagan, Kumarappan e
Gnanaprakasam (2011) que previu precos, Leng et al. (2013) que previu trafego
urbano, e também Santos et al. (2013) que fez previsdo de agitacdo maritima, cada

um utilizando um método diferente.

3.1 PREVISAO DE DEMANDA ELETRICA

E possivel encontrar inimeras pesquisas dentre as realizadas nos Gltimos
anos na qual é explorada a previsdo de demanda elétrica, isso se deve a necessidade
das previsdes para auxiliar no planejamento de sistemas de energia elétrica, nos quais
podem ser citados: compra e venda de energia elétrica, planejamento da geracéo,

transmisséo e distribuicdo de energia elétrica.

Pode-se citar alguns trabalhos atuais que tratam de pesquisas de métodos
previsores de demanda elétrica como o desenvolvido por Lu et al. (2015) que compds
uma juncdo de um modelo fisico com um modelo estatistico que executa previsédo de
demanda de curto prazo em um prédio; Rasmussen et al. (2016) apresentou um
estudo de modelo de série temporal para prever a demanda elétrica para refrigeracao
de um supermercado, também com objetivo de prever comportamento de demanda.
Escriva-Escriva et al. (2011) construiu um modelo de rede neural a partir do MLP
baseados em EUs (usos finais) capaz de ajustar uma curva de demanda para uma
determinada instalacdo, tendo como entrada além do consumo de energia, a
temperatura e os dias da semana, separando a previsdo dos dias regulares dos

feriados, mostrando bons resultados comparando com outros métodos.



20

Para que sejam realizados trabalhos com objetivo de desenvolver um sistema
previsor de demanda elétrica, € necessario que exista o conhecimento prévio da
demanda em diversos pontos do sistema para que o mesmo opere de modo seguro,
econémico e confiavel (HANDSCHIN; DORNEMANN, 1988; NOSE-FILHO, 2011),
bem como fatores que podem ter influéncia no mesmo. Um estudo feito por Ke, Jiang
e Lu (2016) destaca a importancia de considerar outras informagdes ambientais,
mostrando como resultado previsbes com menos de 1% de erro na preciséo,
justificando essa precisao ndo s6 com a qualidade do método previsor utilizado, mas
também destaca os beneficios que existem em utilizar conjuntos de dados de
qualidade. Touretzky e Patil (2015) comenta que quanto mais inteligente a rede pode
se tornar, melhores dados podem ser fornecidos beneficiando o desenvolvimento do
modelo previsor, destacando a importancia do conceito de Smart Grids para esta linha

de pesquisa.

3.1.1 SMART GRIDS

Devido a varias ocorréncias de apagfes durante as décadas anteriores em
diferentes lugares do mundo (GIRI et al., 2009), a busca de melhor qualidade da
energia fornecida ao consumidor e o desenvolvimento de fontes renovaveis
(OLIVEIRA; VIEIRA JUNIOR, 2012) entre outros, estdo motivando cada vez mais a
busca de solucbes que atendam o interesse de produtores de energia elétrica e seus
respectivos consumidores. Para atingir a alta qualidade e confiabilidade da energia,
minimizar os custos de operacdo e manutencdo do sistema, possuir resisténcia a
ataques cibernéticos, otimizar a utilizacdo dos ativos do sistema elétrico, realizar auto-
diagnose e auto-reparacdo da rede elétrica frente a qualquer problema detectado no
circuito elétrico, ser capaz de realizar interconexao de grande variedade de fontes de
geracdo na forma distribuida e op¢gbes de armazenamento de energia (BROWN,

2008), foi introduzido o conceito de smart grid.

A Smart Grid ndo é apenas um equipamento, deve ser entendida mais como
um conceito, de utilizacdo da TI (tecnologia da informacéo) e da comunicacdo nos
componentes da rede elétrica, que proporciona o desenvolvimento de novas
estratégias de controle e otimizagdo de rede mais eficientes do que as que utilizam

atualmente (FALCAO, 2009), se aplicando a todo o sistema elétrico, desde a geragao,
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transmissdo e distribuicdo de energia até o consumo nas residéncias, prédios
comerciais, complexos industriais (OLIVEIRA; VIEIRA JUNIOR, 2012). Dispositivos
inteligentes importantes para a estrutura da Smart Grid s&o inseridos. Os Smart
Meters s&o 0s principais componentes da infraestrutura de medi¢cdo avangada, pois
ajudam no gerenciamento dos aparelhos domésticos e suportam operacgdes de leitura
automatica (CHO; YAMAZAKI; HAHN, 2009) e armazenamento de tais informacdes

para analises posteriores.

3.1.2 CLASSIFICACAO DA PREVISAO

As previsdes sao divididas de acordo com o tempo de previsdo que pode
fornecer (NOSE-FILHO; LOTUFO; MINUSSI, 2011), podem ser categorizadas como
(KHUNTIA; MEIJDEN, 2016):

e Previsdo de demanda de curto prazo: o periodo que abrange a previsao
de demanda de curto prazo € de alguns minutos, algumas horas ou um
dia a frente até uma semana. Tal tipo de previséo focaliza o despacho
econdmico.

e Previsdo de demanda de médio prazo: essa se d4 de um més a um ano
ou dois. Essa visa a programacdo de manutencédo, coordenacao de
despacho de demanda, e também a liquidacdo de precos para que a
demanda e a geracao sejam equilibradas.

e Previsdo de demanda de longo prazo: a qual € realizada para periodos de
poucos anos até de 10 a 20 anos. A de longo prazo tem como finalidade
o planejamento da expansédo do sistema, como por exemplo, a geracgao,
transmissao e distribuicdo. Em alguns casos, também afeta a compra de

novas unidades geradoras.

Existe também a previsdo de curtissimo prazo, o seu periodo de previsao é
de poucos segundos até pouco menos de quinze minutos, essa previsao € utilizada

para o planejamento de operacao on-line e controle (ABREU, 2012).

Uma das tendéncias atuais tem sido a segmentacdo da demanda pelo seu

tipo, em outras palavras, analisar separadamente grandes blocos, como prédios
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publicos, universidades, hospitais, etc. além das residéncias que ja sdo estudadas
separadamente dentro do que se convencionou chamar de previsdo de baixo para
cima (ANDERSEN; LARSEN; BOOMSMA, 2013), que consiste em determinar
modelos individuais para cada equipamento que compde a demanda total analisada
(MOTTA, 2005), também chamada de “bottom-up”. No estudo desenvolvido por
Debnath, Mourshed e Chew (2015) foi empregada a técnica bottom-up para realizar a
modelagem da demanda de dados que provém das residéncias dos habitantes da
area rural de um municipio de Bangladesh, onde foram considerados como dados de
entrada o consumo dos aparelhos eletrodomésticos existentes nas respectivas
residéncias. Outro exemplo da modelagem bottom-up é apresentado por Sandels et
al. (2016) fazendo uma modelagem de baixo para cima gerando perfis de demanda a
partir da conexao dos aspectos comportamentais dos trabalhadores de um escritério
localizado no norte da Europa com a representacéo fisica do edificio em questéo para
descrever o consumo de energia dos sistemas HVAC (heating, ventilation and air-

conditioning).

Existe também a abordagem de cima para baixo, também conhecida como
“top-down”, onde o todo é focalizado, decompondo-0 em suas partes, esta focaliza um
modelo que demonstra o comportamento dos componentes do sistema real quando
agregado (MOTTA, 2015). A pesquisa de Chin, Tanaka e Abe (2016) demonstra que
nao ha grande diferenca entre os dois métodos levando em consideragdo a precisdo
da previsdo quando essas abordagens sao utilizadas, sendo o de baixo para cima

ligeiramente mais preciso.

Existem inUmeros métodos propostos por estudiosos da area com fim de
prever demanda elétrica, como o desenvolvimento de um algoritmo de suavizacéo
exponencial por Lim et al (2013) no qual teve como objetivo a previsédo de curto prazo
direcionada a institutos de educacéo, foi feita analise da variagdo nos padrbes de
demanda diario, semanal e anual de um campus universitario em Seul (Coreia do Sul)
e essas informacdes foram correlacionadas as temperaturas atingidas no periodo
verificado devido a sensibilidade que a demanda elétrica tém a temperatura, o indice
de erro resultante se manteve entre 3 e 4%, calculados através do MAPE.

As RNAs séo ferramentas habeis quando se trata de previsdes, isso se deve

a sua capacidade de aprendizado e generalizagdo, o que as torna capazes de realizar
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a aproximacao de fungdes nado-lineares e a previsdo de séries temporais a partir de
um treinamento adequado, (HAYKIN, 2008). Dentro desta linha elas se destacam
como as que atingem os melhores resultados quando comparadas a outros métodos
e isso faz com que seja um dos métodos mais utilizados, conforme observa-se a

sequir.

3.2 PREVISAO POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

No trabalho de Santos et al. (2013) foi desenvolvido um sistema de redes
neurais ARTMAP com técnicas de légica Fuzzy para aplicar na previsdo de agitacfes
maritimas, no qual os dados utilizados para a pesquisa foram coletados por uma boia-
ondografo no Porto de Sines, situado na costa oeste de Portugal, no periodo que
compreende os anos de 2010 e 2012. Foram considerados como entrada a altura da
onda, o periodo de onda e a direcdo de ondas e foi feito mapeamento de erros de
cada item considerado para entrada. Os resultados das previsdes mostram que para
este tipo de estudo é necesséario treinar a rede com uma base de dados mais longa,

pois mostram MAPESs altos se poucos dados forem introduzidos como entrada.

Bagnasco et al. (2015) desenvolveu um modelo de previsdo de demanda
utilizando a RNA perceptron de multiplas camadas com algoritmo de treinamento
backpropagation, aplicou esse modelo em uma clinica médica em Turim (Italia), apos
ter os dados divididos em subgrupos sazonais obteve resultados excelentes, e ainda
mostrando a importancia da segmentacao para a previsao, esta subdivisdo dos dados
foi realizada pela grande diferenca entre as curvas de demanda de cada estacao do
ano, o que interfere diretamente na previsao caso sejam utilizados dados do ano todo
para o treinamento da rede como mostra também o presente trabalho.

Foram feitas curvas de demanda de seis edificios que incluem fabricas e
escritorios comerciais (C&I) para realizar uma previsdo de demanda em Jetcheva,
Majidpour e Chen (2014) no qual também considerou que fatos como feriados, finais
de semana e horarios fora do pico (8 da noite & 8 da manha) podem influenciar no
resultado final, por isso foram excluidas tais informacdes do banco de dados para o
treinamento da RNA utilizada na pesquisa, que foi feita com a estrutura MLP com
algoritmo de treinamento backpropagation, que se mostrou flexivel em ser utilizada

em aplicacdes onde as demandas se comportam de maneiras diferentes obtendo
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resultados superiores a outro método testado no trabalho, 0 mesmo treinamento foi
feito em Massana et al. (2015), o qual realizou a previsdo de consumo de energia de
uma universidade de Girona (Espanha), onde considerou dados de demanda e dados
meteoroldgicos para treinamento, os dados foram organizados com a utilizacdo do
meétodo bottom-up, julgando cada componente da universidade para formar a curva

de demanda final.

No estudo feito por Penya et al. (2011) é considerada a influéncia do clima
sobre a demanda, que foi coletada de iméOveis ndo residenciais como escolas,
faculdades, prédios publicos e instalacbes empresariais que possuem ar
condicionado, realizou-se testes com quatro modelos diferentes de previsdo: o modelo
autorregressivo, o modelo ARIMA (Autoregressivo Integrado de Médias Mdéveis),
modelos bayesianos, e as RNAs, que nesse caso nao obteve melhor desempenho,
mas foi destacado que esta possui menor alteracdo nos resultados quando existem
dados ruidosos. A mesma consideracao foi feita na pesquisa de Gulin et al. (2014),
utilizando também dados meteoroldgicos obtidos referentes aos anos de 2011 a 2013
como entrada para realizar previsdo de demanda de curto prazo de universidade da
Croécia por meio de RNA, desenvolveu-se uma MLP que mostrou 6tima performance
nesse tipo de previsdo apresentando um maior indice de erros apenas no verao
durante as férias dos funcionarios, que se fosse considerado como entrada poderia
ndo ter tido aumento no indice de erro nesse periodo, pois estes também sé&o

considerados fatores que influenciam na curva de demanda.

Muller e Franco (2014) trabalhou com algoritmos de clusterizacdo de dados
para realizar previsées com o método de dias similares, dividindo todas as curvas de
demanda obtidas, as quais provém de um nivel de consumo menos agregado se
tratando de um consumidor comercial do ramo alimenticio referentes ao inverno dos
anos de 2012 e 2013, entre os dias da semana e agrupando-as de acordo com a
estacdo do ano. Devido a problemas técnicos, existiam dados faltantes e aberrantes,
no qual foram substituidos pelo calculo da média do vizinho anterior com o vizinho
posterior ou desconsiderados quando era uma sequéncia de valores faltantes. Os
resultados mostraram porcentagens que variam de 9,28% em uma terca-feira e
26,11% em um sabado representados pelo célculo do MAPE, que foi o critério de
avaliacao escolhido, assim como em Alves et al. (2016), que apresentou resultados

superiores com a utilizacdo de RNA para realizar tal tipo de previsao, obteve



25

resultados como 15,51% e 13,68%, utilizando a RNA ARTMAP Fuzzy (Adaptive
Resonance Theory) tradicional e a ARTMAP Fuzzy remodelada para realizar as
previsdes. Ambos consideraram trabalhar com previsées em locais de consumos mais
desagregados, o que também é mencionado por Ke, Jiang e Lu (2015) como proposta

para trabalhos futuros.

3.2.1 PREVISAO POR GRNN (General Regression Neural Network)

Quando se trata de desenvolver algoritmos previsores de séries temporais em
geral, como visto anteriormente as RNA sdo muito utilizadas e a GRNN é uma das
que mostram resultados mais satisfatérios, principalmente quando se trata de
previsdes de curto prazo, isso se deve as baixas chances de se cair em minimos locais
por ser baseada em uma fungéo densidade de probabilidade e também a sua grande
capacidade de generalizacdo. Como exemplo, podemos citar o trabalho de Leng et al.
(2013) que foi desenvolvido na China com uma GRNN utilizada para a previsao de
curto prazo de trafego urbano, mostrando superioridade na previsdo ao se comparar
com as redes neurais backpropagation e funcao de base radial. Ja em Anbazhagan,
Kumarappan e Gnanaprakasam (2011) foi feita a previsdo do preco da energia elétrica
para o mercado nacional de eletricidade de Singapura, neste a GRNN mostrou melhor

resultado na previsao quando foi adicionado informac¢des sobre o final de semana.

Em Nose-Filho (2011) realizou-se uma previsdo de demanda multinodal
utilizando a GRNN, pois esta mostrou perfeita adaptabilidade ao dado problema
devido a sua capacidade de generalizacdo. Os resultados foram satisfatérios e
mostrou-se capaz de prever demanda globais dos dias convencionais e de feriados

com a mesma precisao.

O presente trabalho tem como objetivo principal utilizar a GRNN para realizar
a previsdo de demanda de curto prazo de um local de um nivel de consumo mais
desagregado, isto é, trata-se de um unico bloco de uma universidade onde se
encontram instalados diferentes comerciantes do setor de alimentos, o que ocasiona
maiores oscilagdes no consumo da energia elétrica, em consequéncia disso para

avaliar a assertividade das previsdes, as mesmas serdo avaliadas pelo calculo MAPE.
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3.2.2 AVALIACAO DA PREVISAO

Na avaliacdo da assertividade das previsdes do presente trabalho sera

calculado o erro percentual absoluto médio.

Este indice € considerado por concessionarias de energia elétrica como uma
forma padronizada para avaliar o desempenho de predi¢des de demanda (MULLER,
2014), o que consequentemente o torna um dos métodos mais utilizado para a
realizacdo do calculo da precisdo das previsdes como vimos nos trabalhos citados

anteriormente.

O MAPE é calculado de acordo com a Equacao (7):

100%i A - F|

MAPE =
<A

(7)

Em que, A, representa o valor da demanda real, F; é o valor da demanda
prevista e n € 0 tamanho da série temporal. Quanto mais baixo o valor do MAPE,

significa maior precisao na previsao.
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CAPITULO 4

4 CENARIO DE ESTUDO

Neste capitulo sera detalhado o funcionamento do local onde os dados
utilizados neste trabalho sédo provenientes, mostrando os fatores que influenciam o

comportamento da demanda.

4.1 PTI

O PTI (Parque Tecnoldgico Itaipu) € um centro de ensino e pesquisa em
educacao, ciéncia e tecnologia criado em 2003 pela Itaipu Binacional com o objetivo
de estimular o progresso das regides das adjacéncias da usina e atender as
necessidades de modernizacdo das instalacdes da hidrelétrica. Foi instalado nos
galpdes que serviram de alojamento para 0s operarios que construiram a usina de
Itaipu, na cidade de Foz do Iguacu — PR, local situado a 180 metros acima do nivel do
mar, com clima subtropical temperado superimido. O PTI trabalha a educacao nos
niveis essenciais para o desenvolvimento social da populacéo, desde a alfabetizacéo
até pos-graduacédo e capacitacao tecnoldgica, onde se encontram ativas por volta de
2 mil pessoas, contando com funcionarios, pesquisadores, professores, empresarios,
etc. e somando todos seus blocos, ocupa a area de 50 mil metros quadrados. Nesse
cenario foi inserida uma microrrede inteligente de onde vém os dados utilizados para

o estudo.

O consumo da energia do bloco é calculado com intervalos de quinze minutos,
de tal modo que noventa e seis registros determinam uma curva de demanda diaria
(MULLER, 2014). Tais dados foram coletados a partir da instalagdo de smart meters
na rede, 0s quais sédo programaveis, podendo medir, calcular e visualizar os principais
parametros das redes elétricas. Sao coletados dados desde a segunda metade do
ano de 2012 e transportados através de uma rede dedicada de par trancado blindado
(Shielded Twisted Pair — STP) para um servidor onde ficaram armazenados.

O banco de dados utilizado no presente trabalho contém informag¢des como
data e hora de cada medicéo, valores da energia ativa consumida e a temperatura
extraidos do medidor instalado no local que se encontra destacado na Figura 1, onde
se encontram o restaurante do PTI, uma agéncia bancéaria e uma agéncia dos correios

de pequeno porte e um café. Foram acrescentados no banco de dados informacdes
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sobre as estacdes do ano e dias da semana de acordo com as datas fornecidas pelo
medidor.

Figura 2: Blocos de Transformadores do PTI
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Fonte: (MULLER, 2014).

No restaurante do PTI sdo servidas em torno de 800 refeicbes diariamente,
variando nos dias em que sao realizados eventos no parque e nas férias universitarias,
0s pratos utilizados sdo limpos em lava-lougas elétrico e o restante da louca € lavada
manualmente, o atendimento do restaurante tem inicio as 11:30h e se encerra as
14:00h, funcionando diariamente incluindo finais de semana, a area do restaurante
destinada aos consumidores € superior a 1200 metros quadrados e é climatizada no
verdo. Existem de 30 a 40 funcionarios fixos trabalhando no restaurante, dentre
cozinheiros, auxiliares administrativo, caixas, equipe de limpeza, entre outros, no qual
seu expediente inicia entre as 8:00h e 8:30h, finalizando entre as 17:30h e 18:00h.
Junto ao bloco do restaurante existe uma agéncia bancéaria de porte pequeno com
quatro funcionarios aproximadamente e com expediente entre as 10:00h e 15:00h,
uma agéncia dos correios com dois funcionarios e horario de atendimento ao cliente
entre as 8:00h e 17:30h, fechando para almoco entre 12:00h e 13:30h e ainda um café
com horario de atendimento entre as 8:00h e 18:00h (MULLER, 2014).



29

41 COMPORTAMENTO DA DEMANDA

A verificacdo e validacdo dos dados que serdo utilizados em previsdes de
qualguer natureza, € uma tarefa importante a ser realizada antes que a previsdo em
si seja feita, o que possibilita que os dados sejam facilmente interpretados atraves de
informac0des gréficas, identificando se eles seguem algum padrdo ou ndo e também
permitindo que dados anormais sejam identificados.

As curvas de demanda diarias foram agrupadas de acordo com as estacoes
do ano e os dias da semana, considerando apenas as que envolvem o verdo dos anos
de 2012 e 2013. Valores faltantes foram alterados pela média do valor anterior com o
valor posterior e os dias que possuem dados faltantes em excesso devidos a
problemas técnicos nos medidores foram desconsiderados.

O comportamento das curvas de demanda é apresentado pelos graficos
exibidos pelas Figuras 3 a 21.

Figura 3: Segundas-feiras originais medidas.
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Fonte: Elaboracao da prépria autora.
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Figura 4: Segundas-feiras depois de desconsiderar dias com dados faltantes em
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Figura 5: Curvas de Demanda: Segundas-feiras.
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Figura 6: Tergas-feiras originais medidas.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Figura 7: Tercas-feiras depois de desconsiderar dias com dados faltantes em
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Figura 8: Curvas de demanda: Curvas de Demanda: Tergas-feiras
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Figura 9: Quartas-feiras originais medidas.
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Fonte: Elaboragédo da prépria autora.
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Figura 10: Quartas-feiras depois de desconsiderar dias com dados faltantes em
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Fonte: Elaboragédo da prépria autora.

Figura 11: Curvas de Demanda: Quartas-feiras
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Figura 12: Quintas-feiras originais medidas.
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Figura 13: Curvas de Demanda: Quintas-feiras
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Figura 14: Sextas-feiras originais medidas.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Figura 15: Curvas de Demanda: Sextas-feiras
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Figura 16: Sabados originais medidas.
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Fonte: Elaboragédo da prépria autora.

Figura 17: Sdbados depois de desconsiderar dias com dados faltantes em excesso.
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Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Figura 18: Curvas de Demanda: Séabados
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Figura 19: Domingos originais medidos.
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Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Figura 20: Domingos depois de desconsiderar dias com dados faltantes em excesso.
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Fonte: Elaboragédo da prépria autora.

Figura 21: Curvas de Demanda: Domingos
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Fonte: Elaboragédo da prépria autora.

Analisando o comportamento das curvas de demanda obtidas, nota-se que

qualguer evento incomum em um determinado dia da semana, como a mudanca
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7

imprevista de temperatura, feriados, eventos festivos, entre outros € capaz de

provocar alteragdes notaveis no comportamento das curvas de demanda.

E importante ainda observar que o local onde foi instalada a microrrede
manifesta temperatura inconstante, variando quase 20°C ao decorrer de um unico dia
do verdo em questdo, mostrando 34°C de manha e chegando a medir 53,4°C na parte
da tarde. O medidor esta localizado em ambiente externo, logo, 0 mesmo se
encontrava exposto ao tempo, o que faz com que o calor e o frio sejam absorvidos
pelo mesmo com facilidade e o material no qual foi fabricado a caixa onde o medidor
se encontra € o metal, esses fatos fazem com que medicdes realizadas podem ser

contaminadas.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Como observado por Ke, Jiang e Lu (2016), a qualidade dos dados é
importante e é indispensavel levar isto em consideracdo quando o objetivo é obter
resultados precisos e confiaveis na previséo.

A microrrede inteligente inserida no PTI € de boa qualidade e é apta a coletar
dados com preciséo e rapidez devido a alta tecnologia que possui. Ainda assim é
provavel que falhas ocorram em qualquer ponto do sistema, resultando em ruidos e
dados faltantes. Isso faz com que o comportamento original da demanda é
comprometido, prejudicando assim a capacidade de generalizagdo das RNAs
(KIARTZIS et al., 1996) que por sua vez mostram previsdes equivocadas em pontos

inesperados.

Para isso foi utilizado um filtro de médias méveis com o propdésito de diminuir
ruidos e dados anormais e recuperar os dados faltantes para que exista maior
exatidao nas previsoes feitas pela RNA. O Gnico parametro a ser controlado é o valor
dajanela a, que é o que define 0 nUmero de amostras que sera utilizado para o célculo
da janela movel. A média movel é calculada por meio da equacéo (8) e a corre¢éo do
valor que é atrasado do valor original é feito através da equacéo (9), desde que seja
um numero impar (NOSE-FILHO, 2011).

FIT, = Z FL1, ®)
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FL2; = FL1(1050-0.5) 9)

Ao utilizar este filtro as curvas de demanda serdo suavizadas e os dados
faltantes serdo completados e os ruidos corrigidos. Isto sera observado no capitulo de
resultados.

Foram testados para a janela a os valores 1, 3 e 5. O valor 3 foi escolhido pelo
fato de que o valor 1 ndo mostrava diferenca significativa depois que a rede foi treinada
com os valores resultantes do filtro com o0 uso dessa janela pois eram parecidos aos
originais. Ja o valor 5 proporcionou uma grande suavizacao nas curvas diarias, o que

foi considerado um pouco fora da realidade, sendo o valor 3 a melhor opc¢éao.
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CAPITULO 5

5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelo método proposto, rede
neural de regressao generalizada, nas previsoes de demanda elétrica de locais de

consumo menos agregados.

Foram realizadas previsdes de demanda diaria, de cada dia da semana
separadamente, realizando o treinamento da rede com o banco de dados que possui
as informacdes que foram coletadas pela microrrede sem passar por um pré-
processamento como é apresentado na secao 3.2 deste trabalho e também a previsao
global com o mesmo banco de dados de treinamento, porém incluindo todos os dias
que compreendem o verao em questao para o treinamento, excluindo o ultimo dia que
sera o dia previsto, resultando em um total de 80 dias para o treinamento, prevendo o
préximo. Depois foi realizado o treinamento da mesma rede com a apresentacédo dos
dados apods sua passagem pelo filtro. Para avaliar o desempenho da RNA utilizada

nas previsdes foi aplicado o indice de erro percentual absoluto médio (MAPE).

A Tabela 1 apresenta os valores do MAPE para as previsdes de cada dia da
semana mostrando a porcentagem de erro das previsdes no periodo de 24 horas sem

a aplicacao do pré-processamento dos dados e depois da aplicacéo.

Tabela 1: Célculo do MAPE

Célculo do MAPE (%)
Dia da Semana Sem pré-processamento Com pré-
processamento
Segunda-feira 15,08 7,63
Terca-feira 15,30 7
Quarta-feira 12,67 7,71
Quinta-feira 20,15 7,79
Sexta-feira 14,51 6,21
Sabado 13,20 6,77
Domingo 14,54 5,52

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.
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Em seguida serdo apresentados os resultados de forma grafica dos
resultados das previsdes para melhor visualizacdo e compreenséo dos indices de

erro obtidos.

5.1 RESULTADOS GRAFICOS DAS PREVISOES

A Figura 22 apresenta a previsao realizada para uma segunda-feira a frente
das outras utilizadas no treinamento. Como mostrado no Capitulo 3, existem onze
segundas-feiras, sendo dez delas utilizadas para o treinamento da rede, que previu
uma a frente, apresentando um percentual de erro médio de 15,08% da segunda-feira
real, que é representada pela linha vermelha no grafico. A demanda prevista é

representada pelas linhas azuis.

Figura 22: Previsdo para segunda-feira seguinte

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

Ja na Figura 23 é mostrada a previsao realizada para as tercas-feiras, onde
dez delas foram utilizadas para treinar a rede e uma para a comparacao da previsao,

mostrando também um percentual de erro médio de 15,30%.
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Figura 23: Previsao para terca-feira seguinte

Fonte: Elaboracao da propria autora.

A previsao realizada para a quarta-feira seguinte mostrou um resultado melhor
ao se comparar aos anteriores, como vemos ha Figura 24, sendo de 12,67% o erro
médio obtido ao ser comparado a real. Foram utilizadas doze quartas-feiras no

treinamento da rede, para prever a décima terceira quarta-feira.

Figura 24: Previsao para quarta-feira seguinte

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.
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J& para as quintas-feiras foi obtido um erro percentual médio de 20,15%, o

que € uma porcentagem muito grande ao se comparar com as anteriores. Neste foram

utilizadas onze semanas para a entrada da rede e a previsao foi realizada para a

quinta-feira seguinte, mostrada pela Figura 25.

25

Consumo de energia

x10*

Figura 25: Previsdo para quinta-feira seguinte

@ o —=6— Carga Real
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Observagao (Hora)

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

Nas sextas-feiras foi obtido o erro percentual médio de 14,51%, onde foram

utilizadas doze semanas para o treinamento da rede e a seguinte foi prevista, pode-

se observar a previsédo apresentada pelas curvas da Figura 26.
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Figura 26: Previsao para sexta-feira seguinte
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Fonte: Elaboracéo da prépria autora.
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A Figura 27 apresenta a previsao feita para o sabado seguinte, sendo utilizada

para o treinamento da rede nove sabados, prevendo o seguinte. Nesta previsao foi

obtido um erro percentual médio de 13,20%. Nota-se que as curvas de demanda dos

finais de semana se comportam de maneira diferente das outras, isto ocorre devido

ao numero de pessoas que utilizam o bloco em questdo nesses dias, que, embora

sejam finais de semana e ndo exista atividades escolares, o comércio existente no

mesmo ainda funciona.
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Figura 27: Previséo para o sabado seguinte
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Fonte: Elaboracao da prépria autora.

Na previsao feita para o domingo seguinte € apresentada pela Figura 28, onde

foi obtido um percentual de erro médio de 14,54%, utilizando dez domingos para o

treinamento e o0 seguinte para comparacao da previsao.
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Figura 28: Previsao para o domingo seguinte
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Fonte: Elaboracao da prépria autora.

Na Figura 29 é apresentada a previsao global do bloco em questédo, tendo
como entrada além das noventa e seis medi¢des diarias, os dias da semana. Foram
considerados oitenta dias para o treinamento da rede e o préximo para realizar a
comparacao com o resultado obtido pela previsao, resultando em 12,33% no célculo

do erro percentual médio.

Figura 29: Previsdo global

energia

Con:

Fonte: Elaboracao da prépria autora.
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Foram computados dados de oitenta e nove dias referentes ao verdo em
questdo, mas oito deles foram desconsiderados por possuirem dados faltantes ou

aberrantes em excesso, 0 que poderia ser confundido na previsao feita pela rede.

Os resultados mostram uma média de aproximadamente 15% dos MAPEs
obtidos quando a rede foi treinada para cada dia da semana especifico, e quando
foram inseridos na rede dados de todos os dias considerados, mostrou um resultado
de 12,33%. Levando em consideracdo que o dia seguinte € uma quarta-feira, os
resultados da previsdo foram muito parecidos ao se comparar com 0s resultados
obtidos das quartas-feiras treinadas separadamente, e um pouco mais otimistas,

embora a curva se comporte um pouco diferente em alguns pontos.

Observando os presentes resultados € fundamental levar em consideracéo o
local de onde os dados analisados s&o provenientes, pois por ser um bloco onde se
encontram comércios do ramo alimenticio, apresenta grande variagdo de consumo de
energia elétrica no decorrer do dia, e o fato de que a microrrede é armazenada em
uma caixa cujo material € o metal faz com que e a temperatura também varie
absurdamente em apenas um dia, o que afeta diretamente nas previsdes, pois a RNA
aprende o comportamento da demanda analisada e quando ela sofre esse tipo de
interferéncia, é registrado no aprendizado da rede e consequentemente pode resultar
em uma previsdo equivocada. Com objetivo de melhorar os resultados das
previsbes, os mesmos dados utilizados anteriormente passaram pelo filtro de

médias moéveis e depois foi feita a previsdo com os resultados obtidos do filtro.

5.2 COMPARACAO DOS DIAS COMUNS E DIAS FILTRADOS

Toda a demanda utilizada para treinamento e para previsdo anteriormente
passou pelo filtro, inclusive aquelas que foram retiradas para estas previsfes, que
foram os dias nos quais existiam dados faltantes em excesso. Foram selecionados
sete dias para fins comparativos, que sao todos os dias da semana seguinte, ou
seja, a semana selecionada para a previsao. Nas Figuras 30 a 36 sdo apresentadas
graficamente as curvas de demanda diarias antes e depois de passarem pelo filtro
para fins comparativos, onde a linha vermelha de cada figura representa a demanda
real, estas sdo as mesmas linhas vermelhas dos gréaficos anteriores mostrados nas

Figuras 22 a 28, as quais indicam a Saida Real que foi utilizada para comparar as
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saidas das previsdes feitas pela rede antes do filtro, e novamente nas Figuras 30 a
36, a linha azul de cada figura indica a curva resultante da saida do filtro, que séo
as linhas utilizadas para comparar com os dias previstos pela rede depois de ser
treinada com os dados processados, os resultados das previsdes sao apresentados

nas Figuras 24 a 30 pela linha vermelha de cada figura como Demanda Real.

Figura 30: Curvas de demanda de segunda-feira original e filtrada

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

Figura 31: Curvas de demanda de terca-feira original e filtrada

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

Figura 32: Curvas de demanda de quarta-feira original e filtrada
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Fonte: Elaboragédo da prépria autora.

Figura 33: Curvas de demanda de quinta-feira original e filtrada
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Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Figura 34: Curvas de demanda de sexta-feira original e filtrada
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Figura 35: Curvas de demanda de sabado original e filtrada
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Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Figura 36: Curvas de demanda de domingo original e filtrada

Fonte: Elaboracao da prépria autora.

5.3 RESULTADOS OBTIDOS APOS O PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Depois da utilizagdo do filtro de médias moveis na execucdo do pré-
processamento dos dados fornecidos pelo medidor foram levados em consideracao
para o treinamento da rede com o banco de dados completo do verdo em guestéo,
incluindo todos os dados dos dias retirados anteriormente por dados faltantes em
excesso, com isso a rede alcangou um melhor conjunto de resultados, que seréo

mostrados a sequir.

A Figura 37 apresenta a previsdo da segunda-feira seguinte, ao se comparar
com a previsdo anterior para a mesma segunda-feira observa-se a consideravel

diminuicao dos picos na previséo, o que resultou em um MAPE de 7,63%.
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Figura 37: Previsdo para Segunda-feira seguinte com pré-processamento de dados
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Fonte: Elaboracao da prépria autora.

A previsao para a terca-feira seguinte apresentada pela Figura 38 mostra a
linha de demanda prevista acompanhando a linha de demanda real com maior
facilidade levando em consideracdo a quantidade de resultados equivocados que a

rede apresentou anteriormente, isso reduziu o indice de erro percentual para 7%.

Figura 38: Previsdo para Terca-feira seguinte com pré-processamento de dados
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Fonte: Elaboracao da prépria autora.
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O erro produzido pela previsdao da quarta-feira seguinte foi de 7,71%. Ao
observar o gréfico ilustrado na Figura 39, percebe-se ainda a presenca de alguns picos
na previsao, isso se deve ao fato de que, de acordo com a observacdo do
comportamento da demanda feita anteriormente, nas quartas-feiras as curvas tém

maior variagcdo no decorrer do dia e apresenta alguns picos fora do comum.

Figura 39: Previsédo para Quarta-feira seguinte com pré-processamento de dados
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Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

A previsdo para a quinta-feira seguinte foi a que atingiu o aumento de precisao
mais significativo na previséo, a curva € ilustrada na Figura 40 e apresenta a queda
do indice de erro percentual de 20,15% para 7,79%.
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Figura 40: Previsédo para Quinta-feira seguinte com pré-processamento de dados
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Fonte: Elaboracao da prépria autora.

Na previsdo da sexta-feira seguinte foi obtido um erro percentual médio de

6,21%, observa-se as curvas de demanda na Figura 41.

Figura 41: Previsdo para Sexta-feira seguinte com pré-processamento de dados
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Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

A Figura 42 mostra a previsao para o sabado seguinte apresentando um erro

percentual médio de 6,77%.
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Figura 42: Previsdo para o Sdbado seguinte com pré-processamento de dados
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Fonte: Elaboracao da propria autora.

A previsdo realizada para o domingo seguinte mostrada pela Figura 43,
mesmo com a apresentacdo de alguns picos € a que teve maior precisao,
apresentando um MAPE de 5,52%.

Figura 43: Previsdo para o Domingo seguinte com pré-processamento de dados

3500 —

—-Carga Real
3000 - -+-Carga Prevista

2500 f
2000 — ’t T‘
'

1500 +

Consumo de energia (W)
T

500 —

0 1 | | | 1 | 1 | | | L 1 | 1 | L 1 1 | 1 | | L |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Observacgao (Hora)

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.
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Aplicando o pré-processamento no banco de dados dessa forma, os
resultados melhoraram significantemente como pode ser observado nos MAPEs

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: MAPEs diarios minimos, médios e maximos obtidos na previsao de

demanda global

Célculo do MAPE (%)
Dia da Semana Sem pré-processamento Com preé-
processamento
Minimo 12,67 5,52
Médio 15,06 6,94
Méaximo 20,15 7,79

Fonte: Elaboracéo da propria autora.

Os MAPEs obtidos na previsdo sem a aplicacdo do filtro obtiveram alguns
resultados que ainda mostram superioridade ao se comparar com alguns trabalhos
cientificos onde fazem previsdes de locais desagregados. Depois da aplicacdo do
filtro, foi obtido resultados melhores que ao se comparar com trabalhos encontrados

na literatura especializada se mostram compativeis e ainda podem ser melhorados.
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CAPITULO 6

6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram apresentados resultados de previsdo de demanda por
RNAs. Utilizou-se a GRNN para este problema pelo fato de os dados serem
proveniente de um local de nivel menos agregado, e por essa rede ser baseada em
uma funcao de densidade de probabilidade possui baixas chances de cair em minimos
locais, mostrando resultados muito melhores ao se comparar a outras redes testadas

anteriormente no mesmo problema.

O filtro utilizado se mostrou muito eficiente na reducéo de ruidos e substituicao

dos dados faltantes.

Mesmo antes do pré-processamento dos dados a rede apresentou resultados
melhores do que os apresentados por outros trabalhos na mesma linha como Miller
e Franco (2014) alcancou a média percentual de precisao nas previsfes diarias entre
9,28% e 29,99 utilizando diferentes métodos, Yu, Mirowski e Ho (2016) alcancou
MAPES entre 19,79% e 32,55% e também em Alves et al. (2016) que apresentou erros
percentuais meédios entre 13,68% e 15,51%. Na literatura se encontra previsdes de
demanda com MAPEs diarios compativeis com os apresentados neste trabalho apos

o tratamento dos dados, que possuem médias menores de 7%.

Ja foram feitas previsfes utilizando a mesma rede em outros trabalhos, no
qual foram obtidos indices de erros percentuais quase nulos, 0 que torna a previsao
de demanda de niveis de consumo mais desagregados um desafio para

pesquisadores da area.

Sendo assim pode ser feita uma proposta para trabalho futuro como: previsédo
de demanda elétrica de dados provenientes dos niveis mais desagregados
considerando o desenvolvimento e utilizagdo de outras técnicas de tratamento dos
dados para previsdo com a consideracdo de arquiteturas hibridas baseadas na
GRNN, ou outras arquiteturas de redes neurais e posterior comparagdo com 0S

resultados obtidos no presente trabalho.
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