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RESUMO

Este trabadho insere-se na érea de modelagem computaciona para problemas de previsio
em ssemas de energia eétrica. A sociedade moderna possui uma dependéncia muito grande da
utilizacdo de energia eérica, uma vez que grande parte da tecnologia aud utiliza de dguma forma
edte tipo de energia. Edte fato jusdtifica plenamente os estudos redlizados na &ea para melhorar ou
facilitar o trabadho no que e refere aos Sstemas de energia dérica. Atudmente exissem diversos
estudos na area que abordam todos os campos de sistema de energia eétrica. Umaimportante parte
do processo tanto de producdo como de transmissdo e distribuicdo de energia eérica é o
plangamento, que entre outros fatores basela- se fortemente em uma previséo de carga e étrica. Esta
previsio deve ser confiavel, possuir uma ata acuracidade, pois a partir desta s8o tomadas deci stes
importantes nos ambitos técnico e econdmico da empresa de geracdo, transmissio ou distribuicdo
de energia. O presente trabaho apresenta um sstema computaciona para previsio de carga em
sgemas de energia e étrica, aravés da utilizacdo de uma nova abordagem para 0 uso da integracéo
de modelos neurais de previsdo. Com isto busca-seintegrar as informagdes da prépriarede elétrica
(carga détrica) com vaiavels externas a0 ddema, sendo das vaiavels meteorologicas e
macroecondmicas. Para vaidar 0 sstema proposto, seréo apresentados resultados de testes
realizados com cenarios reais fornecidos pela empresa fomentadora do projeto a0 qua a
dissertacdo neste documento esta inserida, a RGE e érgéos como INPE e INMET.



ABSTRACT

Thiswork is inserted in the forecasting computationa modeling for eectrica power systems
area. The modern society has a great dependency of eectrical power, since the current technology
uses this type of energy to many ends. Thisfact justifies the sudies in that area to bettering or make
easy to work with this type systems. Currently there are many studies in this &reas that broaches dl
the fields of dectrical power. An important part of the process of production, tranamisson and
digtribution of eectrical energy isthe planning, that between others factors is strongly based in aload
forecasting. Thisload forecasting should be rdliable, and to have a high accuracy, because since that
forecast important decisions are maked in technicd and economica ambit of dectricd system
enterprises. This work presents a computationa system for dectricd load forecasting, through the
using of a new neurd modd for forecasting gpproach. With this new modd is tried integrate the
eectricdl network information (electricd load) with externd sysem variables, being that
meteorologica and macroeconomic variables. To validate the proposed system will be presents the
tests results with red data, these datawill come from RGE, the sponsor of thiswork, and from INPE
and INMET.
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1 INTRODUCAO

Egte trabaho insere-se na &ea de modelagem computaciona para problemas de previséo,
mai's precisamente no problema de previsio de carga em sstemas de energiaeétrica. O sstemade
energia eérica é talvez o sstema tecnolégico ao qua a sociedade moderna esta mais dependente,
pois grande parte datecnologia atua depende desta forma de energia. Este nivel de dependénciatéo
elevado, da sociedade frente ao sistema de energia détrica, leva organismos como o Banco Mundia
amedir o grau de desenvolvimento de um pais através da afericdo da demanda por energia eétrica
exigente no mesmo. Também se pode verificar a presenca da energia elétrica em praticamente
todos os setores produtivos.

A energia détrica é o Unico produto que é consumido no momento em que € gerado, ou
Sgja, possui consumo ingtanténeo. Outra caracteristica importante € que ndo se poder fazer o
sstema armazenar energia excedente, e nem mesmo sobrecarregar 0 Sistema para produzir mais
energia do que o suportado por este. Isto da uma idéia de como é complexo o plangamento de
producéo raciona de energia elétrica. Porém a estas restrigdes intrinsecas, ou sgja, as restricoes
dadas pelo proprio sstema fisco somam-se ainda fatores externos que influem sobremaneira na
producéo de energia elérica. Esses fatores externos podem ser classificados em dois grandes
grupos, os meteorologicos e 0s macroecondmicos. O grande desafio para os pesquisadores no
momento da modelagem do sstema € mensurar ainfluéncia desses fatores no sstema.

As profundas transformagtes que ocorreram no setor elétrico brasileiro na metade da
década passada abriram um leque de oportunidades e obrigagbes aos agentes deste setor, com a
privatizacdo do setor. Este processo criou as areas de concessdo de energia eétrica, onde
empresas, especialmente as de distribuicéo estéo aptas a gerir determinadas areas [REIS, 2006]. A
definicdo de novos parametros para negécios envolvendo energia eérica como produto, fez
necessario um maior conhecimento desse mercado, introduzindo novas competéncias e buscando
novos instrumentos para a andise de suas possbilidades [GUILLEN, 2005]. Entre os novos
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instrumentos para andise do mercado de energia eétrica estdo 0s $stemas computacionais de
previsio. Estes Sstemas de previsio podem ser divididos em dois grandes grupos. 1) osque fazem
uma previsdo do prego da energia eétrica [LORA, 2007], onde uma andlise focada no mercado &
redizada e 11) os que redlizam a previséo de consumo de energia eérica [ARDIL, 2007], que faz
uma andise mais gprofundada em todo 0 sstema. Ete Ultimo andisa desde as questGes econdmicas,
passando pelas variave's climéticas e também as questes técnicas que envolvem a rede eétricaem
S.

Esta privatizacdo deflagrou o atud processo de comercidizacdo de energia eérica no
Brasil, com a criacéo do ME (Mercado Atacadista de Energia) € umaimportante motivacdo paraas
previsdes do comportamento do mercado de energia elétrica [GUILLEN, 2005], sgjam de curto ou
de longo prazo. Para tanto é necessario que 0 sistema computaciona de previsio de carga elétrica
possua uma precisio adequada, onde este € 0 objetivo principa de um sistema de previsio.

Exisem diversos esforcos da sociedade cientifica para criar Sstemas computacionais de
apoio a previsdo de consumo de energia détrica, ou Smplesmente previsdo de carga, nos quais e
pode incluir este trabalho. Etes sstemas visam dar a0 usu&io, ou a empresa de geracéo,
transmisso ou de digtribuicdo de energia, subsidios para o plangamento de geracdo ou de compra
e venda de energia dérica. Desta forma o usuério tem um panorama do comportamento futuro do
sistema, e pode ter tomada de decisdes mai's seguras e com base cientifica.

O foco do trabaho é criar um sstema computaciond para determinar com elevada
acuracidade de previséo de carga eétrica, de curto e longo prazo, para uma determinada regido
consumidora de uma empresa de didtribuicdo de energia eétrica, no caso a RGE (Rio Grande
Energia). Para tanto recorreu-se a literatura para que uma andise de quais aternativas estdo sendo
usadas pelos pesquisadores para sistema computacionais de previsdo. Foi dada uma atencdo maior
a0 que <e refere a previsio de carga eétrica. Existemn diversos métodos para aplicar-se e obter a
previsdo de carga elétrica, desde nodelagens mateméticas, caras do ponto de vista computaciond,
até os métodos mais modernos que lancam méo de modelos neurais. A tilizacdo de redes neurais
recorrentes se mostra um dos métodos mais interessantes e por este motivo € aferramentaa
ser utilizada no Sstema computaciona agqui desenvolvido.

Como contribuicdo cientifica este trabalho busca uma nova proposta de integracéo de dois
horizontes de previsio. Serdo desenvolvidos dois nmodelos digtintos, sendo um para longo e outro
para curto prazo. Nesta nova proposta os modelos sdo integrados em nivel topoldgico, de maneira
gue se espera diminuir eventuais influéncias ndo desgadas entre os modelos desenvolvidos. Um
subproduto desta contribuicdo € a possibilidade de através de um Unico modelo, derivado da
integacdo de dois modelos distintos, apresentar duas respostas de previsdo com gpenas uma
rodada do ssema. Computaciondmente falando esté-se duplicando a eficiéncia do Sstema, pois
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com gpenas um conjunto de treinamento pode-se esperar uma resposta equivalente a de dois
modelos.

Descrevendo a organizacdo deste documento, tem-se que apOs esta introducéo, O
Capitulo 2 que apresenta ao leitor 0s conceitos basi cos necessarios para o entendimento do trabaho
desenvolvido, bem como uma extensa revisdo bibliografica dos problemas de previsdo, com maior
atencdo para Sstemas de previsdo aplicados a Sstemas de energia eétrica. O Capitulo 3 apresenta
0 dstema computaciona proposto. Neste capitulo serd redizada uma descricdo completa da
proposta do sistema, apresentando a concepcdo e desenvolvimento de seus modelos neurais. Os
testes e resultados redizados e apresentados pelo sistema desenvolvido, com suas metodologias e
discussdes sdo apresentados neste documento sob a forma do Capitulo 4. Seguemse a concluséo
nos Capitulos 5, onde seré dado um fechamento ao trabalho. Neste capitulo as consideractes que
sd0 presumidamente relevantes a0 entendimento dos resultados do sstema proposto SGo
apresentadas, e por find as referéncias bibliogréficas.



2 CONCEITOSBASICOS

As nogdes conceituais basicas necessarias para 0 bom entendimento desta dissertacéo
estéo apresentadas nesta secdo. Nela sfo abordadas questdes sobre sistemas el étricos de poténcia,
redes neurais artificiais, métodos para avaliacéo de desempenho de model os e model os de previséo.
E importante lembrar que estes assuntos agui apresentados S350 muito amplos de maneira que esta
SeC80 Ndo tem a ambicdo de tratar estes em toda a sua amplitude, mas Sm em trazer ao leitor que
possui pouca ou nenhuma familiaridade com o0 assunto o0 seu entendimento.

Primeiramente sd0 apresentados os conceitos dos sistemas elétricos de poténcia, bem
como suas caracterigticas e elementos. E interessante lembrar que este € um campo da engenharia
gue ganhou muita importancia nas Ultimas décadas e a partir deste tiveram inicio muitos estudos
sobre andlise de fa has, performance e principalmente de previsio para este tipo de sstema. Nestes
edudos a utilizacdo de ferramentas computacionals tornou-se uma pratica comum entre 0s
pesquisadores.

Para cada um destes estudos existe uma, ou mais, ferramenta computaciona a ser utilizada
No que diz respeito ao objetivo desta dissertacdo, que € a previsdo de carga eétrica de aurto e
longo prazo, eda ferramenta é a rede neurd artificid. Os conceitos sobre redes neurais atificiais
apresentados nesta secdo trazem a base da teoria necessaria para 0 entendimento da prética
implementada. O mesmo ocorrendo para 0s conceitos apresentados para avaliacdo de desempenho
de modelos.

Aos modelos de previsdo foi dada uma atencéo especial, pois ao contrario dos demais
assuntos este ndo € uma ferramenta, mas Sm 0 assunto principal a ser abordado na dissertacéo
proposta. O objetivo da dissertacdo de criar um modelo integrado de dois previsores, estes de curto
e longo prazos, tornou necessaria uma pesquisa bibliogréfica mais dorangente antes de focar no
assunto previsio de carga elétrica.
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2.1 SistemasElétricosde Poténcia

Um sstema elétrico de poténcia é congtituido por tréstipos principais de e ementos, sendo
eles as esdtacles geradoras, as linhas de transmisséo e os sstemas de digtribuicdo. As linhas de
transmissdo s80 responsavels pela conexdo das estagdes geradoras aos sistemas de distribuicéo,
[STEVENSON, 1974)]. Ja os sstemas de distribuicdo ligam todas as suas cargas individuais de uma
determinada area as linhas de transmissdo. A figura 2.1 mostra de maneiramais intuitiva esta relacéo
entre os trés principais e ementos.
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Figura 2-1: Sistema Elétrico de Poténcia

211 Geradores

Basicamente existem trés tipos de elementos geradores, os hidreétricos, edlicos e os
termoelétricos. Os eementos geradores hidrelétricos, ou usinas hidrelétricas sBo dependentes da
geografia da regido ja que necessitam da presenca de rios para que possam ser congtruidas as suas
barragens. Estas represam a &gua para que esta possa ser utilizada para mover as turbinas que
geram aenagiadérica Ja as usnas termoel étricas utilizam agum combugtivel para aguecer aégua
presente em seu Sstema, que normamente € fechado, até transformé-la em vapor. Este vapor ira
aimentar a turbina que est& acoplada ao gerador. O combustivel utilizado para agquecer a agua pode
ser desde homassa, que sfo restos de graos, passando por carvao e até mesmo energia nuclear.
Quando deste Ultimo caso a usina termoel étrica é chamada de usina nuclear. Este e emento gerador,
por ndo ter nenhuma dependéncia geogréfica € mais flexivd quando ao seu local de construcéo,
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sendo gerdmente construidos proximos dos grandes centros. Os geradores edlicos utilizam a forca
edlica para girar grandes pas em formato de hélice que ao girar dimentam os geradores. Estes
geradores também sdo de certa maneira dependentes da geografia da regido, pois sua implantacéo
S0 € judtificada em regides que possuam ventos perenes e com certa intensidade.

2.1.2 Linhasde Transmissao

As linhas de transmissdo como visto anteriormente Sio as responsavels pela conexdo dos
elementos geradores com os sstemas de distribuicdo. Sd0 compostas basicamente de torres,
chamadas de torres de transmisséo e subestacOes de dta tensdo. Neste componente do sstema
elétrico de poténcia a tensdo varia entre 230 kV aé 750 kV. Quanto maior a distancia percorrida
pelalinha de transmissdo maior atensfo utilizada por estalinha. A conversdo de tensdes ao longo da
linha de transmissao e na entrada do sistema de distribuicéo é redizada pal as subestages.

213 SistemasdeDistribuicéo

E neste componente do sistema elétrico de poténcia que a energia elétrica € entregue a0
consumidor fina. Normamente cada sstema de distribuicdo possui apenas uma companhia de
eetricidade que atende uma dada regido geogréfica. Edte fato leva a fasa impresséo de que ndo ha
concorréncia entre as empresas do setor de distribuicdo. Porém estas empresas disputam grandes
consumidores negociando tarifas vantgjosas para estes consumidores.

Nesse sstema a tensdo € de 13,8 kV na distribuicéo e de 127/220V nos consumidores
resdenciais e comerciais e 220/380V para as indlstrias. No sistema de distribuicio estéo presentes
os transformadores de baixa tensdo, ou transformadores BT, que redizam a converséo de 13,8 kV
para a tensdo contratada pelo consumidor final.

2.1.4 Caracteristicasdo Sistema Elétrico de Poténcia

Diz-se que um sistema el étrico de poténcia esta bem projetado quando este compreende
um grande nimero de estacOes geradoras interligadas de modo que a energia total produzida por
este conjunto possa ser utilizada em toda a regido coberta pelo sstema. Esta definicdo de sstema
bem projetado provém de trés caracteristicas dos sSistemas e étrico de poténcia que influenciam de
maneira marcante no modo de operacéo do sstema[WEEDY, 1973].

1 A detricidade n&o pode ser armazenada e o fornecedor (operador do elemento
gerador) tem pouca informacdo sobre a carga ingtantanea. Portanto se for gerada mais
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energia eétrica do que a necessidade havera um desperdicio de geracdo, porém se gerada
menor energia que a demanda de carga havera a sobrecarga no sistema.

2. Existe um continuo aumento na demanda de energia, que € ainda mais gparente
em paises em desenvolvimento como o Brasil. Com isso cada vez mais carga é agregada ao
sstema, sendo os circuitos ampliados periodicamente, ao invés de serem projetados e
mantidos inalterados.

3. A transmissio da energia € um fator de suma importancia uma vez que
principdmente em se tratando de hidreléricas, a geracdo fica longe dos centros
consumidores.

Essas caracteridticas, principdmente as duas primeiras tornam os sistemas e étricos de
poténcia em sstemas extremamente complexos. No que diz respeito a distribuicéo de energia, as
empresas que atuam neste setor necessitam de ferramentas computacionais eficientes para auxiliarem
no plangamento de suas acdes dentro do mercado ke energia. Esse plangamento € dado sobre
tendéncias e informacbes futuras, portanto as ferramentas computacionais envolvidas S0
ferramentas de previsdo.

2.2 RedesNeuraisArtificiais

Uma rede neurd atificid, ou smplesmente RNA, é uma ferramenta computaciond
amplamente utilizada na indUstria e como objeto de pesquisa no meio académico. O sucesso das
RNAs nesses meios se deve aos beneficios trazidos por estas. Sua estrutura macicamente
paraldlamente distribuida e sua capacidade de aprendizado, por consequiéncia, sua capacidade de
generdizar.

Simon Haykin define em seu livro [HAYKIN, 2001] uma RNA como um processador
maci camente paraelamente distribuido de unidades de processamento smples, que tem a propenséo
natural para amazenar conhecimento experimental e tornélo disponivel para uso. Sendo o
conhecimento adquirido pela rede a patir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem. E as forcas de conex&o entre 0s neurénios, conhecidas como processos singpticos,
S80 utilizados para armazenar 0 conhecimento adquirido.

O processo de aprendizagem de uma RNA é dado pelo agoritmo de aprendizagem, o
qua dtera os pesos sngpticos distribuindo-os de maneira ordenada na rede para alcancar o
objetivo de projeto desgado. Através desse processo as RNAS possuem as seguintes
caracteristicas [HAYKIN, 2001], no que se diz respeito aimplementacdo computaciond:

1 Nao-Linearidade: Uma RNA pode ser linear ou néo-linear. Caso edta sgja
condgtituida por conexdes de neurbnios néo-lineares, a rede serd ndo-linear, e, caso sga
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condtituida por neurdnios lineares a rede sera linear. Edta caracteristica € muito importante,
pois desta forma a RNA pode atender aos estimulos de entrada sendo esta linear ou néo-
linear.

2. Mapeamento de Entrada-Saida: Consiste em fornecer exemplos aRNA, cada
exemplo é congtituido de um padréo de entrada e um padréo de saida, ou sga, um padréo
da resposta da RNA. A cada exemplos os pesos singpticos sdo dterados para que a hga
uma aproximacdo da resposta da rede com a resposta desgjada, até esta goroximacdo
edga edtabilizada. Assm a rede aprende com os exemplos realizando um mapeamento de
entrada-saida para 0 exemplo (problema) dado como padréo paraa RNA.

3. Adaptabilidade: As RNAs tém uma capacidade de adaptacdo inata proveniente
da caracteristica de dteracdo dos pesos singpticos. Uma RNA treinada para operar em um
ambiente especifico pode ser facilmente novamente treinada para agregar novas informagoes
a0 modelo de um ambiente aterado.

4, Resposta a Evidéncias. Em classificacdo de padrGes uma RNA pode ndo s
fornecer a informacdo sobre qua padrédo sdecionar, mas também informar sobre a
confianca sobre a decisdo tomada. Isto faz com que escolha entre respostas ambiguas sgja
facilitada

5. Informacdo Contextual: O conhecimento é representado por toda aestrutura

da RNA. Como cada neurbnio é afetado potenciamente pelos demais que compde a rede,
ainformacdo contextud € tratada de maneira natural pela RNA.

Modelo de um Neurdnio

Em seu livro Haykin [HAYKIN, 2001] define um neurdnio artificia como uma unidade de

processamento de informacdo fundamenta para a operacéo de uma rede neurd atificid. A figura
2.7 modra de maneira visud o modelo de um neurbnio artificia ndo-linear. Nesta figura pode-se
observar trés eementos basicos do modelo de um neurdno:
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Figura 2-2: Moddo ndo-linear de um neuronio artificial

1. Conjunto de Snapses. Cada caracterizada por um peso proprio. Para cada
entrada (x;) existe uma conexa singptica () associada a um peso singptico (w, ), que
multiplica sua respectiva entrada. Essas ligaghes sfo responsavels pda interligacéo dos
neurdnios em rede.

2. Somador: Soma os sinais de entrada ja ponderados pel 0s seus respectivos pesos
sindpticos. Este somador nada mais € que um combinador linear.

3. Funcédo de Ativacao: Esta funcéo restringe a amplitude da resposta do neurdnio,
por isso também chamada de Funcéo Restritiva, ja que limita o intervalo permissive de
amplitude do snd de sdida a um vaor finito. Tipicamente este intervdo permissivel é
normalizado em um intervalo fechado [0,1] ou dternativamente [-1,1].

4.  Bias umfator gplicado ao somador do neurénio. A funcdo do bias é aumentar ou
reduzir a entrada para a fungdo de ativacéo.

A descricdo matemética de um neurdnio artificid pode ser dada pelas seguintes
equacdes:

2.1)

vV, =u, +b,

Yi =] ><(Vk)

onde:

X; : sinas de entrada;

W, : pesos sSingpticos do neurdnio;

u, : saida do somador (combinador linear) sem aadi¢éo do bias;
b,: snd debias;
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v, . saida do somador com a adi¢éo do bias,
j (¥: funcéo de ativago;

Y, : Sna de saida do neurénio.

2.2.2  Funcao de Ativacgéo

A funco de ativago, j (v) define a saida de um neurdnio em termos do campo induzido
V. Existem trés tipos bas cos de fungdes de ativacdo, sendo elas.

2.2.21 FuncdodeLimiar

Edte tipo de funcéo também conhecido nas engenharias como funcéo de Heaviside, ou
ainda como funcgdo degrau, € descrita a seguir:

‘[1 s v3O0

j(v):%o s v>0 (22)

A figura 2.8 mostra o gréfico desta funcéo:

LI

Figura 2-3: Funcdo Limiar (Heaviside)

Esta funcdo foi proposta por McCulloch, em seu artigo [MCCULOCH, 1943]. Com edta
funcdo de ativagdo os vaores negativos tem sua saida zerada e os vaores de entrada positivos sfo
setados para o vaor 1 (um).
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2.2.2.2 Funcdo Linear por Partes

A funcéo linear por partes assume um fator de amplificacéo unitario dentro da regido linear.
A descricéo matematica desta funco € dada pelo sistema a seguiir:

i 1
: 1, V3 +—
i 1 %
j (v)=fv, +=>v>-= (2.3)
To, VE- =
1 2

A figura 2.9 modtra de maneira gréfica esta funcéo de ativacao:

LI

Figura 2-4: Funcado Linear por Partes

Portanto esta funcéo de ativacdo funciona como um amplificador néo-linear, e destaforma
pode-se observar esta fungdo em dois casos especias.

Se a regido de operacdo € mantida sem entrar em saturacéo, tem-se um
combinador linear;

A funcdo linear por partes pode ser vista como a redugéo da funcéo limiar
quando o fator de amplificacdo tende ao infinito.

2.2.2.3 Funcdo Sigmoide:
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Egta funcéo € amais comumente utilizada como funcéo de ativacéo paraimplementacéo de
RNAs E definida como uma funcdo edritamente crescente, que possui um baanceamento
adequado entre comportamento linear e ndo-linear. A funcéo logistica € um exemplo de uma
funcdo sgmdide. A descricéo matemética abaixo representa esta funcao:

o1
V)= 1+exp(- av) 24

Como pode ser visto na figura 2.10, o parametro a define a inclinacdo da funcéo
sgmdide. Quando este parametro tende ao infinito a funcdo sgmdide torna-se uma funcéo limiar.
Comparando as fungbes sigmdide com a limiar nota-se que para a fun¢do limiar os vaores

assumidos na saida desta s20 0 (zero) ou 1 (um), e paraa sigmabide os valores assumidos pela saida
ficam num intervalo entre O (zero) e 1 (um).

LR

Figura 2-5: Funcdo Sigmdéide

2.2.2.4 Funcdo impar

As funcdes de ativagdo até agora apresentadas gpresentam um intervalo de operacéo de
[0, 1], porém para algumas aplicagdes pode ser necessario um intervalo que se estenda de [-1, 1],
assumindo uma forma anti-smétrica em relacdo a origem. Desta forma se tem uma funcdo de
aivacdo impar do campo locd induzido. Para se utilizar este intervalo para uma fungéo limiar
estende-se o interval o conforma a descricdo matemética a seguir:
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il s v>0
] (v)=%v, s v=0 (2.5)

{0, s v<0

A figura2.11 mostra o gréfico desta funcéo:

Figura 2-6: Funcéo Limiar Dedocada

Caso querase glicar edte intervao [-1, 1] a uma funcdo correspondente a funcéo
sgmaoide, utiliza-se a Funcéo Tangente Hiperbdlica, definida por:

j (v)=tanh(v) (26)

A figura 2.12 gpresenta o gréfico da funcéo tangente hiperbdlica
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Figura 2-7: Funcdo Tangente Hiperbdlica

2.2.3 Arquiteturasde RNAs

Segundo Haykin, [HAYKIN, 2001], a organizacdo dos neurbnios na estrutura de uma
RNA egta intimamente ligada ao agoritmo de gprendizagem usado para treinar esta RNA. Pode-se
faar, portanto, que os agoritmos, ou regras, de grendizagem na implementacdo de RNASs sfo
edtruturados. Existem trés arquiteturas de RNAs fundamentalmente diferentes, das quais derivam:-se
outras, porém estas contém a base conceitud sobre a arquitetura de uma RNA. A seguir serdo
abordadas estas arquiteturas.

As RNAs sGo comumente distribuidas em camadas, sendo que existemn trés camadas ditas
basicas, como mostra a figura 2.13, sendo eas. |) camada de entrada, na qua localizam-se os
neurdnios que redizam a interface com os snais provenientes do ssfema em que a rede esta
inserida; 11) camada escondida (ou intermediaria), onde estéo 0s neurdnios que posicionant se entre
a interface de entrada e saida da rede; e I11) camada de saida, na qua estdo os neurbnios pelos
guais se da a saida da resposta da RNA.



Camada de
Saida

Figura 2-8: Camadasdas RNA

2.2.3.1 RedesAlimentadas Adiante com Camada Unica

A forma mais smples de uma rede em camadas é a rede em que as Sinapses se ddo no
sentido camada de entrada para a camada de saida, ou Ea, a rede é edritamente dimentada
adiante (aciclica). A figura 2.14 mostra uma rede deste tipo. Nela nota-se que 0s neurdnios de
entrada sf0 ligados aos neurdnios da camada de saida. Diz-se que esta € uma rede de camada
Unica, pois SO h&a computacéo nos neurdnios da camada de saida.

Camada de Camada de
Entrada Saida

Figura 2-9: Rede de Camada Unida Alimentada Adiante

2.2.3.2 Rede Alimentadas Adiante com M Ultiplas Camadas

Ainda na linha de redes dimentadas adiante, as redes dimentadas adiante com mutiplas
camadas, diferem-se do tipo de rede apresentado anteriormente pela presenca de uma ou mais
camadas ocultas, cujos nés computacionais sdo chamados de neurénios ocultos. A funcdo destes
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neurdnios € intervir entre os neurdnios da camada de entrada e saida de maneira (til ao objetivo da
rede. Quando estas camadas sd0 adicionadas a uma RNA esta passa a ser capaz de extrair

edatigticas de ordem elevada. Apesar de sua conectividade loca a rede adquire uma perspectiva
globa dada pela relacéo destas singpses. Eta habilidade é bastante Util particularmente quando o
nimero de entradas é eevado. A figura 2.13 € um exemplo de uma rede dimentada adiante com

multiplas camadas.

Este tipo de rede pode ser totalmente conectada, quando todos 0s neurdnios possuem
Snapses entre S. Porém existem agplicagbes em que ndo se quer que existam conexdes entre todos
0s neurdnios, e para estes casos a rede € dita parcia mente conectada.

2.2.3.3 Redes Recorrentes

A terceira arquitetura de RNA dita basica é a de redes recorrentes. Neste tipo de rede
existe pelo menos um lago de realimentacdo. A rede recorrente pode congistir em uma Unica camada
com cada um desses neurdnios realimentando para a sua entrada. Uma variacéo desta arquitetura
s80 redes que possuem neurdnios ocultos a saidas destes redimentadas para a entrada da RNA,
como mostra afigura 2.15:

Figura 2-10: Rede Recorrente

A presenca dos lagos de redimentacéo nesta arquitetura de RNA tem um profundo
impacto na capacidade de aprendizagem da rede. Estes lagos de redimentacdo envolvem o uso de
ramos particul ares compostos representados por Z™* (elementos de atraso unitaio), o que resulta
num comportamento dinamico ndo-linear, adimitindo-se que a RNA contenha unidades (neurdnios)
nado-lineares.

2.2.4  Aprendizagem em Redes NeuraisArtificiais
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A propriedade das RNASs de importancia primordia € a sua habilidade de aprender a
partir de seu ambiente e de melhorar 0 seu desempenho através da gprendizagem. Essa mehoria
ocorre com o tempo de acordo com uma medida preestabelecida. O aprendizado acerca do
ambiente de uma RNA se d4 através de um processo interativo de gjustes dos pesos sindpticos e
nivels de bias. De maneira ided uma RNA se torna mais ingtruida sobre o seu ambiente apos cada
iteracdo do processo de aprendizagem.

Haykin define em sua obra [HAYKIN, 2001] a aprendizagem de uma RNA como o
processo peo qual os parametros livres da rede sdo adaptados através de um processo de
esimulacéo pelo ambiente no qua a rede estainserida. O tipo de gprendizagem é determinado pela
maneira pela qua a modificacdo dos parametros ocorre. Esta definicéo implica numa seqiiéncia de
eventos listada a seguir:

1. Egimulo através de um ambiente

2. Modificagdo dos parametros livres da RNA como resultado do estimulo anteriormente
mencionado;

3. Uma nova maneira de resposta da RNA a0 ambiente devido a modificacdo dos
parametros acima mencionado.

A seguir srdo brevemente apresentadas as cinco regras basicas de aprendizagem:
aprendizagem por correcao de erro, baseada em memdria, hebbiana, competitiva e de boltzmann.

2.2.4.1 Aprendizagem por CorregdodeErro

A aprendizagem por correcéo de erro se da através de um conjunto de padrdes de
entrada e saida esperada pra cada uma das entradas. Cada passo n representa um conjunto de
entrada x(n) que € processado pelo conjunto respectivo de neurbnios k, gerando uma saida
y,(n) que é comparada com o padréo de saida d, (n) esperado para este conjunto n de entrada.
Esta comparac@o se da por meio de uma diferenciacdo e o resto desta € o erro e, (n) aoqua é

buscada a minimizacéo a cada iteracdo. A figura 2.16 mostra o diagrama de blocos desta regra de
gorendizagem.
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Figura 2-11: Aprendizagem Correcdo de Erro(Diagrama de Blocos)

2.2.4.2 Aprendizagem Baseada em Memoria

Nesta regra, todas ou amaioria das experiéncias passadas pela RNA sdo armazenadas em
uma grande memoria de maneira explicita. Nessa memaria os dados s organizados de maneira
que {(xI ,d, )}i“i1 , onde x; representaum valor de entrada e d, aresposta correspondente desegjada.
Todos os dgoritmos de agprendizagem baseados em memdria possuem duas caracteristicas

essencias.
1. Critério paradefinir avizinhangalocd do vetor de teste;

2. Regrade gprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento na vizinhanga loca.

2.2.4.3 Aprendizagem Hebbiana

A gorendizagem Hebbiana € a mais fanosa e antiga regra de gorendizagem. Sua
denominagdo provém em homenagem ao neuropsicologo Hebb, que em seu livro [HEBB, 1949]
cta

Quando um axénio da célula A esta perto o suficiente para excitar uma célula B e
participa do seu disparo repetida ou persistentemente, entdo algum processo de crescimento
ou modificacdo metabdlica acontece em uma das células ou em ambas, de tal forma que a
eficiéncia de A como uma das células que dispara B € aumentada.

Esta regra que estava rum campo neurobioldgico, foi extrgpolada como uma regra em
duas partes [STENT, 1973] e [DANCHIN, 1976]:

1. Sedois neurdnios em ambos os lados de uma singpse sdo ativados Smultaneamente,
entdo a forca daguela singpse é sdletivamente aumentada;
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2. Se dois neurénios em ambos os lados de uma singpse sd0 ativados assincronamente,
entéo aguela singpse € seletivamente enfraquecida ou diminada

2.2.4.4 Aprendizagem Competitiva

Para esta regra é estabelecida uma competicdo entre os neurnios de saida da RNA em
guestéo para se tornarem ativos. Ao contrario da regra de aprendizagem Hebbiana apresentada
anteriormente, em que V&ios neurdnios podem edar atlivos sSmultaneamente, na regra de
gprendizagem competitiva apenas um neurdnio pode estar ativo em um determinado instante. E esta
caracteristica que torna a gprendizagem competitiva atraente para a descoberta de caracteristicas
edtatisticamente saientes para a classificacdo de padroes.

Existem trés caracteridticas basicas em uma regra de aprendizagem competitiva:

1 Conjunto de neurdnios iguais entre 9, exceto por aguns pesos sSingpticos
digtribuidos de maneira deatdria, e que desta forma respondem de maneiras diferentes a
um conjunto de padrdes de entrada;

2. Limite imposta sobre a for ¢ca de cada neur6nio;

3. Mecanismo que permita a competicdo por parte do neurénio pelo direito de
responder a um determinado conjunto de entradas, de forma que apenas um neurdnio
sgaativo na saida.

2.2.4.5 Aprendizagem de Boltzmann

E assm denominada em homenagem a Ludwig Boltzmann. Esta regra de aprendizagem é
um agoritmo estocagtico derivado de idéias da mecanica estatistica. Uma RNA projetada com base
na regra de gprendizagem de Boltzmann € denominada de Maquina de Boltzmann. Em uma
Méaquina de Boltzmann, os neurbnios congtituem uma estrutura recorrente e operam de maneira
bindia. A maguina é determinada por uma funcéo de energia, E, cujo vaor é determinado pelos
estados particulares ocupados pelos neurdnios individuais da maquina e é descrita por:

E=-

N |-

Wy XX XX, , para j * k (2.7)

— Qo
?\-mo

onde:

X; : €0 estado do neurdnio j ;
W, : €0 peso sindptico da conex&o do neurénio j com o neurdnio K.
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A desguadade j ! k indica nenhum neurnio possui auto-redimentacdo. A méguina
opera entdo escolhendo um neurénio ao acaso, trocando o0 estado deste neurdnio. Portanto se a
maquina escolheu 0 neurbnio Kk que se encontra no estado x, e passa para o estado - X, que
possui uma pseudotemperatura (dusdo a0 processo de témpera da mecénica edatigtica)
probabilistica T . Essa probabilidade é dada por:

1

Plx ® - %)= 1+ exp(- DE,/T)

(2.9)

onde DE, é avariacdo de energia (da maguina) resultando da troca de estados do neurdnio. Se

gplicada repetidamente a regra aingira o equilibrio (equilibrio térmico).

Os neurdnios da magquina de Boltzmann podem ser divididos em dois grupos funcionas,
sendo ees os visiveis e os ocultos. Os ditos visivels criam a interface entre a RNA e 0 ambiente em
gue ela estd inserida, ao passo que os ocultos sempre operam livremente. H& ainda dois modos de
operacdo a serem considerados:

1. CondicBo presac 0s neurbnios visivels estdo todos presos a estados especificos
determinados pelo ambiente;

2. Condicdo de operacdo livre: todos os neurbnios (visiveis e ocultos) podem operar
livremente.

2.3 Métodos de Validacdo de Previsores

O processo de vdidacdo de um modelo de previsor € 0 passo mas importante na
concepcao degte. Isto se deve ao fato da validacdo ser o ponto de retorno da interacdo no
desenvolvimento do mode o, pois dependendo da resposta dada a validacdo o modelo do previsor
sera descartado, modificado ou dado como concluido. Desta forma o modo como a validacéo é
redlizada e andisada € a diferenca entre um model o erréneo e um mode o confiave.

Em se tratando de previsores neurais dois métodos destacam-se como mais utilizados e
aceitos, cada um destes com seus focos de avaliacdo. A robustez do previsor € avaliada através do
método de vaidacdo cruzada, ou Cross-Validation que consste no particionamento e cruzamento
da massa de dados utilizada paratreinar e testar o previsor. Ja a acuracidade do previsor é avdiada
com a chamada validacéo direta, ou Direct Validation, na qual a massa de dados € dividida entre
treinamento e vaidacdo sem nenhum outro tipo de manipulacdo. A seguir estes métodos de
validacdo sfo gpresentados de maneira detalhada.

231 Cross-Validation
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A validacéo dada por este tipo de método € aindicada quando se quer aferir arobustez de
um modelo. No caso especifico de um modelo de previsio esta informacéo é também utilizada para
indicar a confiabilidade do modelo. Essa relacéo entre robustez e confiabilidade pode ser feita neste
caso, pois 0 Sistema previsto pode apresentar um comportamento fora do padréo e estando o
modelo robusto o suficiente sua resposta € confiave.

Figura 2-12: Dindmica de um método de Cross-Validation .

O méodo de Cross-Validation define, de maneiragera, um particionamento da massa de
dados em K grupos (olds) e o cruzamento dos mesmos de maneira a criar um grupo para
treinamento e outro para teste, ou sgja, a vaidacdo propriamente dita. Quaquer tipo de vaidacéo
que utilize estes preceitos pode ser dita como parte do grupo dos métodos de Cross-Validation.
Dos tipos comuns de Cross-Validation destacam-se 0 Leave-One-Out Cross-Validation e o K-
Fold Cross-Validation.

2.3.1.1 Leave-One-Out Cross-Validation

Este método, que também é chamado pela abreviacdo LOOCV, divide a massa de dados
em K grupos, onde séo comuns a utilizagéo de K entre 3 (trés) e 10 (dez). Estes grupos, ou folds,
s80 cruzados onde K — 1 é utilizado para vdidacdo e um (nico grupo utilizado para a vdidacéo
propriamente dita.
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2.3.1.2 K-Fold Cross-Validation

O particionamento da massa de dados em K grupos (olds). Destes grupos K-1 sdo
utilizados de maneira cruzada para treinamento do previsor, ta como no LOOCYV, e o grupo que
restou utilizado para a vaidacéo. Este processo € repetido K vezes até que todos os K folds
tenham sido utilizados para vaidacdo. Os K resultados podem ser gpresentados ou em forma de
uma média destes, ou combinados, sendo a Ultima a mais corriqueira. O valor de K igud adez €
mais utilizado, sendo considerado praticamente uma convencéo para vaidacdo de modelos neurais.
Deste vaor surge 0 nome do teste de validac@o Ten-Fold Cross Validation.

2.3.2 Direct Validation

Quando o objetivo da validacéo é a acuracidade do modelo testado 0 método de Direct
Validation é o indicado. O méodo Direct Validation consste primeramente na definicdo do
ingante inicia de vdidacéo, ou sga, escolhe-se 0 primeiro ponto do modelo de previséo a ser
validado, como o observado na figura 2-13. A massa de dados entéo é separada em um grupo de
treinamento e um de validacéo e entdo estes sfo gplicados apo modelo.

"'a.':i.’fj

dados para dados para
treinamento validagio

Figura 2-13: Apresentacdo da dindminca do méodo de Direct Validation.

Qualquer de vadidacdo de modelos necessita de uma métrica, ou ainda um método para a
avadiacdo quantitativa e quditativa destes. Portanto os métodos apresentados nesta segéo
necessitam ser quantificados e qualificados para que passem a s (tels. Esses méodos sdo
apresentados 10go a seguir no presente texto.

2.4 Métodos de avaliacdo de Desempenho de Previsores
A avaliacéo do desempenho de previsores possui dois métodos bésicos para a avaliacéo

de desempenho de previsores, sendo quantitativo e outro qualitativo. Os métodos quantitativos so
baseados em métricas numéricas que relacionam a resposta do previsor com os valores esperados,
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quantificando geralmente o erro gerado pelo previsor. Ja os métodos quditativos fazem a mesma
relacdo entre os vaores previstos e esperados, porém os gpresentam na forma gréfica. Para todos
estes métodos os vaores de entrada para andise, tanto os de previsdo como os dos valores reais
devem estar devidamente normalizados. A normaizacéo para andise edtatistica, que é o0 caso da
maioria destes métodos € dada por:

_ X - X
n(i) = (29)
onde:
NG : vaor normalizedo;
X() ; valor a ser normalizado;
X : vaor asar normdizado;

média dos va ores ndo normdizados;

Existemn diversos métodos quantitativos para a representacdo numeérica da performance de
previsores, porém os mais utilizados e aceitos pela comunidade cientifica sSo o Mean Absolute
Error (MAE) e Root Mean Sgquared Error (RMSE), em portugués Erro Médio Absoluto e Erro
Meédio Quadratico respectivamente. O mesmo ocorre para os métodos qualitativos onde existe uma
ampla gama de méodos e métricas a serem Utilizadas para sua representacdo. Os mais utilizados
sd0 a Correlacéo Gréfica e a de Sobreposi¢do de Curvas. Esses métodos, tanto quantitativos como
quditativos mais aceitos sfo apresentados no texto que segue.

241 ErroMédio Absoluto

O uso da métrica do Erro Médio Absoluto, MAE, em andise de previsores tem por
objetivo obter-se uma medida de quéo proximo esta o valor previsto do valor red. A equacéo que
rege esta métrica € dada por:

1¢
MAE = —3 [ f) - x| (210)
i=1
onde:
n : ndmero de ingtantes analisados;
fi) : valor previsto para o i-ésmo indante;
X() : valor red do i-ésmo indante.

O MAE é uma andlise sobre os valores previstos de maneira absoluta, confrontando os
valores previstos com os vaores reais um a um. Esta abordagem andisa o resultado da previséo de
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maneira linear, desta forma esta métrica € menos exigente ao gpresentar o erro do que a do Erro
Médio Quadrético.

24.2 ErroMédio Quadratico

Esta € a métrica mais utilizada para a avdiacéo de erro em modelos de previsio. Isto se
deve ao fato desta ser uma andise quadrética, a qual é capaz de andisar as tendéncias do erro a
cada observacdo. A avdiacdo do Erro Médio Quadratico (RMSE) de um previsor informa a
variancia do erro no intervalo de observacéo dado para andlise. A equacdo que define o Erro
Meédio Quadratico é dada a seguir:

RusE = S8 " (1 - x,F @1

onde:

numero de instantes andisados,
fo) : valor previsto para o i-émo ingante;

X) ; valor red do i-ésmo indante.

A definicdo de RMSE, principamente a matematica, dada € muito importante para o
entendimento da aplicacdo prética do sistema desenvolvido que € apresentado nesta dissertacao.
Nesta aplicacdo o RM SE é ferramenta basica para sua andlise de resultados e de desempenho.

24.3 Correacdo Gréfica

Ao contrério dos métodos até agora apresentados a correlacéo grafica € um método ndo-
edatigtico. Este méodo smplesmente correlaciona dois intervalos de dados, no caso de interesse,
um intervao de previsdo e outro de vaores reais. A Unica exigéncia do método é que esses
intervalos tenham a mesma dimensdo, ou sga, 0 mesmo comprimento. A perfeita aderéncia dos
dados a diretriz x =y, ou sga, vaoresreaisiguais aos valores previstos indicam a auséncia de erro
de previsdo, quanto maior a distncia dos pontos em relacdo a diretriz, maior 0 erro associado ao
instante de previsio por de representado. Este comportamento pode ser melhor observado na
figuraa seguir:
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Figura 2-14: Exemplo de uma Correlacao Gréfica

Portanto para medidas quditativas e de facil e rgpida interpretacdo este méodo é
interessante. Exemplos da utilidade do uso da Corrdlacéo Grafica podem ser vistos em duas
diferentes fases do projeto de um previsor. Tanto nafase de validacéo do previsor para um retorno
visud de como esta a resposta da ferramenta, como na fase verificagdo quando o previsor é testado
para um determinado intervalo de tempo analisando sua resposta quanto a correacéo entre vaores
reais (esperados) e previstos (gerados pelo previsor).

244  Sobreposicdo de Curvas

Outro método ndo-edtatigtico e qualitativo, porém bagtante Util é o da Sobreposicdo de
Curvas. Este méodo € bastante smples, sendo bastante direto em sua proposta. Assm como 0
método da Correlacdo Gréfica, este € baseado no uso de dois conjuntos de dados com mesma
dimensZo (comprimento).
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REsapoats 4% um Pravinar

Figura 2-15: Exemplo de uma verificacdo por Sobreposicdo de Curvas.

Um dos conjuntos diz respeito ao intervalo de tempo contendo os dados reai's (esperados)
e 0 outro aos dados previstos (gerados pelo previsor), que a0 serem desenhados juntos mostram
como a previsio esta aderindo aos vaores reais. Quando as curvas se sobreporem perfeitamente
indica que a previsio corresponde exatamente ao valor real esperado. Portanto de maneirarpidae
direta tem-se um retorno do comportamento do sstema. Para testes funcionais este € o método
quditativo mais interessante, pois traduz visuamente o comportamento do Sstema.

2.5 M étodos de Selecdo de Variaveis

Os métodos de sdecdo de varidvels fazem parte de uma &ea de estudo chamada de
reducéo de dados. Esta selecéo é readizada com base em um modeo, onde a inclusio ou exclusdo
de variaveis afetam a qualidade da resposta do modelo, dado um método quantitativo de avaiacéo.
Com areducdo conseguida com a esta selecéo diminam se as variavels redundantes e irrelevantes,
melhorando o desempenho da resposta do modelo [GUEDES et d, 1999].

Pode-se dividir os métodos de sdlecdo de variaveis em duas classes, a classe dos métodos
manuais e a dos automaticos. O méodo manua é dependente de um profundo entendimento do
sstema, ou sga, do modelo ao qua as variavels pertencem. Ja o método automético implica em
uma busca em todo o0 espaco de vaidvels, o que Sgnifica uma busca extensva com 2"
possibilidades dado n variaveis. 1sso torna para a grande maioria dos casos préticos uma busca
extensvainviavel sendo necessaria uma busca baseada em heurigtica

Como via de regra quando se quer aplicar um método de selecéo de variaveis o modelo ndo
€ de todo conhecido, a aplicacdo de um método de selecéo automatico. Dos métodos de selecdo de
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variave's baseados em heurigticas os mais difundidos sfo o Forward Selection baseado em selecéo
[SEEGER, 2003] e o Backward Elimination baseado em eiminacdo, [HONG, 2004]. Dentre
estes 0 maisindicado para Sstemas com grande nimero de variavels € o Forward Selection, sendo
edta caracteristica melhor explicada a seguir.

251 Forward Sdection

O dgoritmo que implementa o método de Forward Selection é ao mesmo tempo Smples
e eficiente, como pode ser visto no quadro 1 Isto porque este € de facil entendimento e tras bons
resultados. O método consiste em adicionar variavels uma a uma ao modelo e andisar seu impacto
na resposta deste. O modelo € dinamico, pois a cada iteracdo este contard com mais uma variavel
até que seu critério de parada sga atingido.

programa Forwar dSel ection ()
inicio
err_varl mn
err_var2_mn
err_var3_mn
iter_mnl
iter_mn2
iter_mn3

VALOR_ALTO,
VALOR_ALTO,
VALOR_ALTO,

0;
0,
0;

para idx1l de 1 a NUM RESULTADOCS faca
err = nodel o( x(t-idx1), x(t) )
se err < err_varl mn entao
err_varl mn= err;
iter_mnl idx1;
fimse
fimpara

para i dx2 de 1 a NUM RESULTADOCS faca
err = nodelo( [x(t-iter_mn), x(t-idx2)], x(t) )
se e < err_var2_mn e jli entao
err_var2_mn = err;
iter_mn2 = idx2;
fimse
end para

para i dx3 de 1 a NUM RESULTSDOCS faca
err = nodelo( [x(t-iter_mnl), x(t-iter_mn2), x(t-idx3)], x(t) )
se err < err_var3_mn e idx3 ! idxl e idx3 ! idx2 entao
err_var3_mn = err;
iter_mn3 = idx3;

Quadro 1. Pseudocodigo do método de selecdo de Forward Selection.

Em dgemas de previsio normadmente € utilizado como critério de parada um limite
aceitavel de erro na resposta do modelo. Ou ainda quando apds um dado nimero de iteragdes sua
resposta ndo apresente melhoria ou esta ndo sga sgnificativa frente a critério de avaiacéo. A
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avaliacdo do erro, ou sa, do desempenho do previsor € dada por um ou mais dos métodos de
avaliacdo de desempenho apresentados anteriormente.

Com a aplicacdo de um método de sdlecéo de variavels, como o Forward Selection,
acderase 0 processo de aprendizagem computaciona, pois 0 espaco de variavels é reduzido
drasticamente. Outro impacto positivo provocado pela selecéo das variaveis € o aumento do
desempenho preditivo do moddo find, pois as redundancias e irrdevancias sfo excluidas,
aumentando o foco nas variaveis rea mente importantes a definicéo do modelo de previséo.



3 MODELOSDE PREVISAO

Em ssemas que envolvam tomadas de decisies néo raro temse a implicacéo de que
eventos futuros (esimativas) sgjam determinantes para a tomada de decisdo. Desta maneira estes
eventos que ainda N&o ocorreram precisam Ser previstos para que a decisdo possa ser tomada de
maneira adequada. N&o pode deixar-se de levar em conta que estes fatos precisam ser previstos
com acuracidade e tempo de resposta aceitavels. A acuracidade do sstema edta ligada a
complexidade do modelo, conforme mostra estudo de [KORZYK, 1997]. Ja o tempo de resposta
do sSstema edta relacionado diretamente com a ferramenta computaciona de predicdo, ou ainda,
com a maneira como a ferramenta computaciond € utilizada. Sendo estas ferramentas e seu uso, na
atuaidade o principa avo de estudos dos pesguisadores no que se trata de sistemas com problemas
de previséo.

Problemas de previsdo sempre foram de interesse cientifico, pois a capacidade de prever
eventos ainda por ocorrer pode ser ou € determinante para diversas areas do conhecimento. Esta
capacidade da ao operador do sistema, ou ao ente nele inserido, a capacidade de tomar decisdes e
agir de maneira antecipada, antes que o evento que normamente provocaria a agcéo ocorra.
Modeos de previsdo sdo utilizados nas mais diversas areas de conhecimento, como em seguranca
de redes de comunicacdo, [PIKOULAS et al, 2001] na previsio de atague de invasores, em
andlises econdmicas [RIETZ, 2007], agricultura [ALLEN, 1994] buscando a previsdo de producéo
e pregos de produtos agricolas, [GAIO, 2007] em modelo para bolsa de vaores. Também em
previsdes climéticas [TORRO, 2001] apresenta 0 estudo de um modelo para estimar o
comportamento diario da temperatura do ar, [XIE, 2006] um modelo de previsdo para superficie de
ventos em furactes e [JORQUERA, 2002] modelo para previsio dos hivels de concentracéo de
ozonio.

Nas engenharias dos ramos de telecomunicacies e de ssemas de energia, ganham
destague atuamente no que se diz respeito a necessdade do uso de modelos e sistemas de
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previsdo. Estas areas possuem grande agpelo econdmico por proverem ao consumidor produtos
basicos do mundo moderno. Em se tratando de telecomunicagtes o principa objetivo é saber em
gue area investir em ampliagbes com a maior probabilidade de obter-se retorno. O trabaho de
[ZONG, 2006] andisa a docacdo de demanda de servicos em companhias telecomunicagdes. No
gue se diz respeito a Sstemas de energia, a importancia € muito grande, pois praticamente toda
tecnologia atuad é baseada em sstemas e étricos e/ou eetrénicos, 0 que impulsonou a criacéo de
normas rigidas de regulamentacdo por parte dos governos de paises desenvolvidos e em
desenvolvimento. Este fato cria uma necessidade crescente por parte das empresas do setor em
atender suas normas, e para tal muitos sdo os problemas de tomadas de deciso que devem ser
atendidos, conforme sera visto adiante.

3.1 Modelosde Previsdo em Sistemas de Energia Elétrica

Em sistemas de energia el étrica os problemas de decisdo podem ser encontrados em todas
as areas, desde a gestéo e administragdo até a operativa. Muitos sdo os esforgos de pesquisadores
e empresas do ramo em criar modelos e Sistemas para uma previsdo com ato nivel de acuracidade.
Anteriormente os estudos focavam na utilizacdo de métodos deterministicos paramodear e criar 0s
Sistemas de previsdo, como previsdo de precos ou capacidades de sistemas de poténcia. Entretanto
edta abordagem negligencia totamente as incertezas da previsdo intrinsecas ao Sstema modelado
[SWINDER, 2007]. Isto se deve a0 fato de exigirem varidveis exdgenas relevantes, e que devem
s levadas em conta para a resposta deste modelo/sistema, sendo que em Sua maioria estas
variaveis tem um comportamento estocastico.

Esta caracteristica esta presente em dois dos principais problemas encontrados em
sstemas de energia eétrica, que sdo previsdo do preco e de carga de energia eétrica em um
horizonte de tempo. Ha um grande nimero de pesquisadores envolvidos na criacdo de modelos e
sistemas de previsdo para esses dois problemas. Em se tratando da previsdo do preco da energia
elétrica, ees podem ser vistos como uma andise de uma série tempora, muito parecida com as que
s faz em sSstemas econdmicos. Segundo [CANIZARES, 2006] o conhecimento prévio das
flutuacOes de preco no mercado de energia elétrica € essencia para ambos os lados, empresas e
consumidores. Para as empresas geradoras de energia uma previsdo com boa acuracidade as gjuda
acriar uma oferta raciona de energia em curto prazo. Para as empresas distribuidoras de energia o
mesmo raciocinio pode ser feito, sendo que para estas a findidade € arelacéo entre compra e venda
de energia que serdo gjustadas com a previsao de preco de energia.

No mercado competitivo de energia eétrica, as ferramentas de predicéo tém se tornado
um importante meio para criacéo de estratégias de modo a maximizar o lucro com a negociacéo de
energia [RAMOS, 2007]. Essa caracteristica pode ser aplicada em todos os ambitos do mercado
de energia étrica. Outra meta das empresas de gerac@o de energia é verificar o comportamento do
sstema com a integracdo de novas fontes de energia, como por exemplo, a verificacdo da politica
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otima de integracéo de geracao de energia por meio de hidrelétricas e termoeléricas [UDAY ASEN,
1989]. Paratodos os sstemas e model os de previsio descritos anteriormente, de maneira direta ou
indireta a carga do sstema € utilizada. Por este motivo a previso de carga em sstemas de energia
elétrica é um ponto muito importante. Uma ferramenta confiavel de predicéo de carga el étrica pode
por s SO ser muito Util para tomadas de decisies em sSstemas de energia eétrica, mas também
podera servir como base para ferramentas que busgquem outras predicdes ou solucdes.

3.2 Modelosde Previsdo de Carga

Uma edtratégia pimordia para os sstemas elétricos € a previséo de carga, pois nela é
baseado o0 plangamento e operagdes do sistema de forma confiavel e segura [SENJY U, 2002].
Previsio de carga em sisemas de energia eétrica € uma tarefa muito importante para garantir-se a
viabilidade econdmica de operacéo do sstema [MIZUTANI et a, 2005]. Com a previsio de carga
pode-se definir 0 consumo de energia em uma dada regido com antecedéncia e assm projetar e/ou
adequar 0 Sistema elétrico para atender esta regido. Para as empresas esta informac@o € de suma
importancia, pois determinadas acles, principamente no que se referem as expansdes de rede e
negociacOes contratuais, a antecipacd do comportamento da rede traz subsidios que iréo
determinar e guiar as acles, que por muitas vezes possuem implementacdes morosas e complicadas.

Em sua dissertacdo de mestrado Esteves [ESTEVES, 2003] cita que previséo de carga
elétrica, tanto de curto, quanto de médio e longo prazo, tem se mostrado e desempenhado um papel
muito importante N0 que tange a operacédo e plangamento das empresas concessionarias
prestadoras de servico. Esta previsdo de consumo de energia eétrica evita 0 acontecimento de
desperdicio, escassez e a ma alocacao de recursos. Especificamente no caso da previsdo de carga
détrica, Esteves destaca 0 objetivo da previsio de curto prazo, que pode variar entre dias ou horas
de antecedéncia, que € auxiliar a definicBo da alocacéo das cargas de maneira eficiente para seus
clientes. Para previsdes de médio prazo, que variam entre semanas e meses, 0 objetivo € organizar
as manutencbes necessarias Nno Sstema de energia, tanto na geracdo como ha transmissio e
digtribuicdo. E finamente para previsdes de longo prazo, referentes a interval os entre meses e ancs,
0 objetivo é fazer um diagndstico do mercado consumidor, buscando evidenciar a necessidade ou
néo, de investimentos, ocas onado por aumento ou diminuicdo da demanda do servicgo.

Os edtudos tanto dos modelos de previsdo de carga eétrica passa pelo uso das
ferramentas computacionais utilizadas para esta previsdo. Fazendo-se umarevisdo na literatura nota-
Se que uma das ferramentas computacionals mais utilizadas sfo as Redes Neuras Artificias, ou
smplesmente RNAs. Pechmann cita em sua dissertacdo de mestrado [PECHMANN, 2004], as
diferentes classes de RNAS, sendo eas redes dimentadas adiante, redes dimentadas adiante com
atraso e redes recorrentes. As redes recorrentes, também chamadas redes temporais, estéo
baseadas nas redes alimentadas adiante, porém com um comportamento mais complexo. Este tipo
de rede é utilizado na modelagem e previsdo de s&riestemporais.
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321 ModdosdePrevisio de Carga Elérica Utilizando RNAs

Na literatura muitos sfo os traba hos que utilizam RNAs como ferramenta para previsao de
carga. Isto se deve a caracteriica das RNAs temporais ser a classe de redes que melhor
representa a natureza tempora dos sistemas dinamicos, que € o caso do sstema eétrico. Mesmo
gue os autores utilizem praticamente em sua totalidade as RNAS temporais, como serd visto nesta
secdo as implementagdes diferem quanto a maneira com que a base de dados é utilizada para treinar
estas redes.

Em seu trabalho Botha, [BOTHA, 1998] admite que carga possa ser modelada como um
sgtema dinamico, influenciado por uma s&rie de variaveis diméticas e tempo. Ele também citaque as
RNASs recorrentes pertencem a classe de modelos conexionistas, exibindo comportamento dinamico
intrinseco, que pode ser usado para congtruir modelos empiricos de sistemas dinamicos. Por causa
da natureza dindmica ndo linear desses modelos, 0 comportamento da previsdo de carga pode ser
capturado em uma representacdo compacta e robusta. Neste mesmo trabaho Botha faz uma
comparacéo dos resultados entre RNAS recorrentes e RNAs alimentadas smplesmente adiante.
Nesta comparacdo verificou-se que as RNAS recorrentes capturam com sucesso 0 comportamento
da curva de carga, com uma complexidade para treinamento ndo muito maior que as RNAs
dimentadas smplesmente adiante.

Uma técnica de sdecéo ativa para dados de treinamento, empregando o conceito do
vizinho mais préximo é gpresentada em [DREZGA, 1999], como um conceito. Drezga mostra o
conceito de smulagéo utilizado para determinar 0 nimero de unidades ocultas para as RNAs. Um
conjunto de preditores locais das RNASs foi usado para produzir a Gltima previsdo, segundo o qua o
processo iterativo de previsio utilizada uma média smples das RNAs implementadas. Os resultados
obtidos utilizando dados de duas empresas do setor elétrico americano mostraram uma preciséo de
previsdo comparavels aos de técnicas semelhantes. Excelentes previsdes de uma hora ou até de
cinco dias de antecedéncia, com comportamento robusto, comportando grandes e sibitas mudancas
climaticas, baixo indice de erro e previsdes precisas de picos de carga séo algumas das conclusies
apresentadas pelo trabaho de Drezga.

A aplicacdo de RNASs para previsdes de carga de curto prazo possui uma importancia
muito grande na reviséo da bibliografia redizada. Em [SAAD et d, 1999] este fato € comprovado.
A disponibilidade de dados histéricos de carga na base de dados das empresas do sistema elétrico
torna muito atrativo o uso de RNAS, ja que o principal eemento computaciona para uma RNA é
uma base de dados suficientemente grande para que se tenha a capacidade de aprender com a
relacéo de informagles passadas, presentes e futuro, para varidveis climéticas e de curva de carga.
Estas duas séries temporais sGo combinadas e aproximadas por gproximagoes regressvas. Uma
ampla variedade de diferentes tipos de RNAs tém sido usadas para previsio de carga. Saad traz
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uma RNA do tipo MLP que é normamente usada para previsdo, que foi treinada e validada com
dados reais e obteve resultados muito satisfatérios. Saad também observou uma grande diferenca
entre 0 comportamento da carga do Sstema em dias de semana e de finai's de semana.

Uma abordagem para previsdo de curtissmo prazo utilizando a aplicacéo de RNAs parao
modelo de carga dinamica é apresentado no trabaho de [CHARY TONIUK, 2000]. O agoritmo
proposto € mais robusto se comparado com a abordagem tradiciona, onde valores de cargas reais
S0 previdas e usadas como variaves de entrada. 1o prové maior confiabilidade a previséo,
segundo  Charytoniuk, especidmente quando as condicdes climéticas so diferentes das
apresentadas na base de dados de treinamento. Uma preocupacdo de Charytoniuk foi de dar
tratamento diferente as bases de dados dos dias de semana e dos finais de semana, pois dessa
maneira € possivd diminuir o ero da previsdo, pois exige uma sensivel discrepancia do
comportamento de carga nestas duas Situagfes. O método de Charytoniuk foi implementado com
sucesso e utilizado para previsdo on-line de carga em uma empresa do setor eérico norte
americano. Para garantir um desempenho robusto e tempos de treinamento aceitavels, para atender
as necessidades de um sistema on-line, este foi concebido como um conjunto de RNAs. A cada
RNA foi atribuida a tarefa de previsdo de um determinado periodo do dia, com um unico padréo
de carga dinamica.

Funabashi utiliza em seu trabaho [FUNABASHI et al, 2002] como avaliador de aderéncia
entre previsdes de um dia e um dia seguinte, fatores ponderados aravés da norma euclidiana.
Segundo Funabashi estatécnica € (til para avaiar a semelhanca entre previsdes. Dias com previsies
amilares foram sdecionados conforme correspondéncia baseada nesta norma. Portanto, conforme a
norma eudidiana dminui, mehor torna-se a avdiacéo da smilaridade entre a previsio dos dias.
Funabashi também estuda o coeficiente de correlacéo entre os dados meteorol dgicos e carga antes
da aplicacéo da norma euclidiana, portanto uma selecéo de semelhanca entre dias consdera uma
tendéncia de carga e temperatura Com iss0 a RNA utiliza desvio de dados para carga e
temperatura como dados de aprendizado, o que possibilita a reducéo da estrutura e o tempo de
aprendizado da RNA. Este método de previséo de carga usa RNA e adotando o aprendizado on-
line através do uso do erro como dado para o aprendizado. Funabashi néo trata os dias de semana
e os finas de semana de maneira digtinta, porém como o0 seu modelo cria previsdes para dias
smilares, onde foram separados em dez grupos de dias, esta Situacdo acaba por ser contemplada de
maneira automéatica

O foco do trabaho de Fukuyama € a implementacdo de um método que utiliza redes
neurais estruturadas andisaveis, ou ASNN do inglés analyzable structured neural network. Uma
ASNN é utilizada em [FUKUYAMA et a, 2002], com afindidade de fazer uma previséo do pico
de carga diaria e ainda explicar ou dar indicagdes sobre a previséo redizada. Egte tipo de rede é
congtituida por duas unidades ocultas, onde uma delas redliza as conexdes entre a camada oculta e
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um grupo de unidades de entrada e a outra conecta as unidades ocultas a todas as unidades de
entrada, sendo que cada uma dessas conexdes possui um peso relacionado gerado a partir do
treinamento da RNA. O primeiro grupo de unidades ocultas permite explicar a previséo redizada, ja
0 segundo e Ultimo grupo garante a performance da previséo. As diferencas entre dias de semana e
finds de semana etd contempladas no modelo, mais precisamente na arquitetura da rede
implementada por Fukuyama, na qua a primeira camada de unidades ocultas liga- se a unidades de
entrada (variavels de entrada) especificas, responsavels por um dado comportamento. A efetividade
do treinamento proposto pelo méodo de Fukuyama foi vaidada através da smulacdo de dois
casos, em um deles o cenario de previsio € a primavera e o0 outro € o0 verdo. No primeiro caso
Fukuyama observou uma relacdo quadrética entre a temperatura e 0 pico de carga, ja no segundo
caso, 0 verdo, a condtatacdo foi que hd uma relacdo diretamente proporciona entre temperatura e
consumo de energia détrica, conseglientemente aumento da carga eétrica. Fukuyama gpresenta
uma detal hada apresentac@o de suaimplementacdo de uma ASNN.

Saber 0 pico de carga détrica didria € muito importante para as empresas do setor
elétrico, portanto a previsdo do pico de carga eétrica ou PLF, do inglés peak |oad forecasting, €
avo do trabaho de pesguisadores. Soni utilizou uma rede neura aimentada adiante baseada no
gradiente conjugado (CG) como métodos de retro-propagacdo [SONI, 2002], incorporando o
efeito, de 11 parametros meteorol 6gicos, ainformacéo do pico de carga do dia anterior, bem como
o tipo de dia, para criar um sistema de previsdo de pico de carga. Para evitar que a rede fique em
um estado de minimos locais, Soni langou M& de um méodo de otimizacdo com parametros
definidos pelo usuario, sendo estes, a gprendizagem e a taxa de erro aceitavel. O grupo de dados
para treinamento da RNA foi sdecionado utilizando conceito de janelamento crescente de dados e
reducdo conforme a da natureza do dia e da época em que a previsdo sera redizada. Para eiminar
redundancia nas variavels de entrada, a reducéo do nimero de variavels de entrada é redizada pela
andise do componente principa, método do fator de extracdo, onde os dados resultantes séo
utilizados para a formacd de uma RNA de trés camadas. Para aumentar a velocidade da
gprendizagem, Soni inicializa os pesos e tolerancias, de acordo com o método Nguyen e Widrow.

Uma técnica dternativa para 0 uso de RNAs é gpresentada em trabalho [ABDEL-AAL,
2004] publicado por Abdel-Aal, onde sdo mostradas as vantagens do modelo proposto. Segundo
Abdd-Aa 0 modeo apresenta vantagens quanto a smplicidade, a automacao de sintese do mesmo,
e moddos de entrada e saida anditicos que sdecionam automaticamente as entradas mais
sggnificativas, permitindo a comparacdo entre modelos edtatisticos e empiricos. Para tete e
validacdo do modelo proposto foi utilizada uma base de dados de cinco anos com informagtes
horérias de temperatura e carga, onde estas foram aplicadas a 24 modelos de previsdo de carga
horéria para 0 proximo dia. Os resultados da validacdo, previsdo de carga horéria para o ano
seguinte ao final da base de dados, gpresentou uma média de erro percentud absoluta, ou
samplesmente MAPE (do inglés mean absolute percentage error) de 2,67%, para previsdes
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didrias. Quando os modelos foram utilizados para previsdes de até uma hora, 0 MAPE apresentado
foi de 1,14%. Os dois métodos apresentam resultados semelhantes, porém o método proposto por
Abdd-Aal possui maior smplicidade no modelo.

Algoritmos para previséo de carga de curto prazo, especidmente dentro do horizonte de
uma hora, pertencem a um grupo de metodologias que gudam a tornar as agdes de plangamento,
operacao e controle do sSstema eétrico, mais efeivos. Em [MENDES et a, 2006] é apresentada
uma metodologia baseada em RNAS, a qual necessita, entre outras coisas prover aescolha das
variaves de entrada do modelo, evitar o overtraining e a criacdo de um vetor de entradas. 1sto €
possivel através da tentativa de diminuir a arbitrariedade nas escolhas de variavels endogenas. Em
primeiro momento Mendes aplicou técnicas mateméticas para o processo de reconstrucéo atraves
de um processo estocastico que modea 0 Sstema. JA em um segundo estagio o conceito de
tendéncia de dias semanas anteriores é utilizado. A inclusdo de variaveis climéicas no vetor de
entradas traz a0 modelo, proposto por Mendes, a possibilidade de torna-lo sensivel as variagtes
climaticas. Mendes ainda apresenta em seu estudo a modelagem de um sistemared.

Previsbes de longo prazo para carga em sistemas e étricos também ganham destague na
literatura pesguisada, Quintanilha em seu trabaho aborda este tipo de previsdo [QUINTANILHA et
a, 2005]. Nee Quintanilha propde um modelo hierarquico hibrido para previséo de pico de carga
em longo prazo. O modelo proposto possui duas redes mapeadas uma sobre a outra, sendo que
estas redes se auto-organizam, ou auto-gjustam, possuindo cada uma delas gpenas uma camada de
perceptron (single layer perceptron). Segundo Quintanilha ainformacdo do contexto da aplicacéo
aos quais, 0s eventos estdo vinculados € abordada pela primeira rede, ou sgja, pela primeira regra.
O modelo de Quintanilha foi comparado com RNAs com perceptrons de multipla camada, onde
ambos moddos, hierdrquicos (proposto no trabaho em questdo) e de perceptrons de mltiplas
camadas foram testados e validados por dados reais de uma companhia de energia elétrica norte
americana. Aos modelos foi requerido uma vez a cada semana ou més o pico de carga elétrica para
0s dois anos seguintes. Os resultados dos experimentos mostrados pelo autor, modelo hierarquico
hibrido, foram muito melhores que os apresentados pelo modelo de RNAS com perceptrons de
multiplas camadas. A performance superior mostrada pelo modelo judtifica 0 uso deste, e levando-
S em conta ainda que este modelo a época da publicacéo do trabalho ainda permanecia em
desenvolvimento, ou sga, ainda ndo estava esgotada sua capacidade, e segundo o préprio autor
gugtes finos ainda deveriam ser feitos no modelo. Estes gustes deveriam ser feitos principadmente
nos parametros de pré-processamento. A comparacao dos dois model os utilizando janelamento néo
foi realizada. Por este motivo o comportamento do modelo hierarquico néo € conhecido aplicado
junto atal técnica. Como esta € muito utilizada para previsdes de carga de curto prazo, Quintanilha
propde como futuro trabaho utilizar o janelamento para previsdes de longo prazo e andisar seu
comportamento gplicado junto atécnica por ee desenvolvida
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Uma tendéncia apresentada pelas publicagbes mai's recentes abordando previsio de carga
€ 0 enfoque em previsdes de cuto prazo. Gleeson comprova esta tendéncia e em seu trabaho
[GLEESON et al, 2006] abordando justamente um modelo para previsdo de carga de curto prazo
utilizando RNAS recorrentes. Gleeson apresenta um modelo de rede auto-regressiva chamada de
Auto-Regressive Multi-Context Recurrent Neural Network, ou smplesmente a sgla ARMCRN.
Esta rede auto-regressiva € uma combinacdo de redes recorrentes e ndo-recorrentes, atraves desta
rdlacdo a ARMCRN quando alimentada com dados climéticos e historicos de carga elétrica, na
mesma rede produz um resultado com maior acuracidade para previsio de carga. Isto se deve ao
fato da relacéo exigente entre as variavels hisdricas e variave's internas e externas, que quando
agrupadas e relacionadas aumentam a acuracia do sstema, e € exatamente iSO que uma rede do
tipo ARMCRN faz, cria esta relacéo. Gleeson define também as etapas de um sistema de predicéo,
sendo eas. adquirir e andisar dados histéricos, pré processar e normaizar os dados, escolher os
grupos de dados para serem utilizados como treinamento e como teste, escolher um agoritmo de
gprendizagem adequado e por fim implementar 0 Sstema. Gleeson em seu modelo criou trés redes
digtintas para contemplar as diferencas entre dias normais de semana, feriados e finais de ssmana
Essa abordagem dada pelo autor diferencia-se das demais, pois ee aborda feriados como tendo
comportamento diferente dos finais de semana e acaba por criar uma terceira rede para abordar
edtadiferenca

Ainda seguindo na linha de previsies de curto prazo, Shirvany faz um estudo de aplicactes
de RNAs em sistemas de previsdo de carga de curto prazo [SHIRVANY, 2007]. A base de dados
utilizada para teste possui trés anos e foi retirada de uma localidade a oeste do Iran, chamada Ilam.
A arquitetura utilizada por Shirvany é a de perceptrons de mdltiplas camadas, ou MLPs, do inglés
Multi Layer Perceptron. Shirvany destaca que a verdadeira vantagem, que as redes neurais tém
para serem utilizadas € a sua habilidade para representar relacfes lineares e néo lineares. Além
disso, ele também destaca a capacidade de aprendizado das RNASs aprenderem as rel ages entre as
variaveis do modelo diretamente do mesmo. Os testes redlizados para a validacéo do modelo deram
conta que a arquitetura de redes ML Ps teve um resultado satisfatorio para o sistema em questéo.

Carga em sistemas eétricos depende de véarios fatores, 0 que torna sua previséo um
processo em que e deve gustar o modelo de ta forma que este utilize as variavels realmente
dgnificativas do sstema moddado. Ardil propde um modelo utilizando uma rede MLP com um
algoritmo de aprendizado baseado em retropropagacdo modificado. A principa congtatacéo de
Ardil em seu trabalho [ARDIL et a, 2007], foi a observacdo da existéncia de 4 (quatro) tipos de
carga, que devido a seus comportamentos distintos, devem possuir tratamentos distintos. Ardil
definiu estes quatro tipos de carga como 1) Carga Residencid; 2) Carga Comercid; 3) Carga
Industria; 4) Outras Cargas. O comportamento do tipo de Carga residencia € mais constante e
possui uma sazondidade clara e muita sengbilidade as variaghes climéticas, ja a Carga Comercid
tem grande influéncia sazond e baixa influéncia dimética. Cargas Indudriais possuem caracteriticas
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muito proximas das de Cargas Comercias, porém com variagdes muito mais bruscas devido aos
picos de consumo ser bem diferentes. Ainda neste trabalho Ardil lanca quatro questdes a serem
respondidas futuramente, que dizem respeito aos fatores, ou variavels que devem ser levadas em
consideracdo por determinado modelo para descrever 0 Sstema de maneira adequada. Estas
questdes sdo: 1) Deve 0 pico de demanda servir para prever energia e fatores de carga, ou devem
ser previstos de maneira separada? 2) Deve a previsdo de carga total ser dada através da
associacao previsdes de especificas para cada um dos componentes, ou deve este ser dada através
da andise e uso do histérico de carga totd? 3) As condigdes climéticas a serem utilizadas devem
levar em conta uma média ou condigdes extremas? E por fim: 4) Devem ser utilizados métodos e
model os Smples para previso de carga ou modelos com maior formalidade matemética devem ser
investigados? O autor ainda faz um detalhado estudo da implementaco do modelo apresentado no
trabaho. Este trabalho se destaca dos demais pelo nivel de detahamento e pela atencéo do autor a
detalhes que nos demais trabal hos apresentados nesta reviséo bibliogréfica ndo haviam sido levados
em consideracéo

A revis2o bibliogréfica redizada aé aqui contempla as formas e técnicas de uso de RNAS
para previsdo de carga. Observa-se claramente que 0 uso de RNAs é muito importante para a
solucéo de problemas de previsio, como o de previsdo de carga e étrica. As técnicas utilizadas, vao
desde uma smples remodelagem das ligagOes internas da RNA, passando por novas arquiteturas de
RNAs, até aimplementacéo de sstemas hibridos com o uso de mais de uma RNA para melhorar o
desempenho da RNA. Técnicas hibridas envolvendo RNASs e outras técnicas também podem ser
encontradas na literatura, sendo que a proxima secdo da revisio trata justamente desta gama de
trabalhos e publicacoes.

3.22 Moddosde Previsdo de Carga Elétrica Utilizando RNAs e Outras Técnicas

O desenvolvimento de sistemas computacionais hibridos tém sdo muito pesquisada nas mais
diversas aplicagtes, principalmente em problemas de otimizacdo. Essas pesquisas tém comprovado
que, desde que bem utilizado e implementado, tais técnicas unem o melhor que as técnicas utilizadas
possuem. No caso de problemas de previsao, e principa mente em se tratando de previsio de carga
elétrica, o hibridismo comegou a ser explorado. Na revisao bibliogréfica redizada foi observado que
as técnicas hibridas em sua grande maioria tém um componente em comum que séo as RNAS.
Portanto nesta secdo serdo apresentados os sistemas que utilizam RNAS e outras técnicas.

A execucdo on-line e os resultados de um sistema de previsao hibrido de curto prazo para
carga eétrica sdo apresentados no trabalho de Chan, onde também € avaliada a capacidade do
sstema desenvolvido, [CHAN et d, 1999]. O dstema de predicdo implementado por Chan
emprega uma abordagem envolvendo em parddo ldgica difusa e Sstema especidista, em que se
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utiliza o mapa auto-organizado de Kohonen com recurso para classificacéo de padrfes de carga
didria. O processamento das saidas da rede neura € redizado com um sstema especidista fuzzy
gue corrige os desvios de carga causados pel os efeitos do tempo e dados de dias de feriado efinais
de semana. A questdo de diferenca de comportamento de carga entre dias de semana, feriados e
finais de semana € tratada em sua totalidade pelo sSstema especialista, onde ha a selecéo do grupo a
gue a base de dados pertence. No caso dos feriados existe um refinamento a mais que € aindicacéo
de suainfluéncia na carga, que Chan subdividiu em trés categorias: sem efeito, norma e especia. Na
categoria sem efeito 0 comportamento é tratado como um dia de semana normd, se a classificacéo
for norma o tratamento dado serd de um fina de semana e quando classficado como especid €
tratado como um feriado. Portanto Chan utiliza trés redes digintas, mas consegue tratar cinco

Stuaches diferentes com a utilizacdo do sstema especidigta classficando as mesmas. O sstema
gpresentado tem ata automatizacéo, com pouca interferéncia humana necessaria durante o processo
de previsdo de carga. Uma comparaco feita entre este modelo com um baseado em regresséo foi

usada em um centro de controle, onde demonstrou uma melhoria significativa nos resultados de
previsdo de carga.

O uso de um método estocastico para auxiliar no treinamento de uma rede neurd € o que
busca Pacheco em seu trabalho, [PACHECO et a, 1999]. Nesta publicagdo Pacheco apresenta
uma aplicacdo de redes neurais bayesianas, ou BNN (do inglés bayesian neural network) para
previsdo de carga. Os métodos bayesianos utilizados por Pacheco foram a gproximacdo gaussianae
Cadela de Markov Monte Carlo, ou MCMC (do inglés Markov Chain Monte Carlo). Como as
BNNs possuem caracteristicas de modelar o conhecimento, Pacheco utilizou uma BNN para
modelar o conhecimento da série tempora da base de dados que estava a sua disposicdo. Como
em uma gproximacdo bayesana os pesos sio cadculados a patir de uma distribuicdo de
probabilidade, e isto gera um espago de possiveis respostas grande, deve-se utilizar segundo
Pacheco, um méodo numérico para auxiliar neste cdculo, onde de utilizou o méodo de
gproximacao gaussana. Este método faz 0 mesmo papel da gplicacdo do MLE em aproximagdes
com redes retropropagadas. O sistema desenvolvido por Pacheco foi testado e comparado com
implementactes de RNAS com retropropagacdo e obteve resultados satisfatérios e melhores em
relacdo as implementactes comparadas.

Bao define como os mais importantes fatores para previsao de cargaem seu trabalho [BAO,
2002]. Primeiramente a base de dados historica das curvas de carga, ou sgja, a série temporal que
descreve a carga historicamente, também é importante as informagdes de caendario, que sfo 0s
dias de semana, finais de semana, feriados, estagbes do ano, entre outras. Findmente o Ultimo fator
sd0 as informacles climdicas, entre das a temperatura instantanea, temperatura média, picos de
temperatura, velocidade do vento, umidade, entre outras. Bao criou dois modelos de previsdo, um
para previsdo de carga horaria e outro para previséo de cargadiaria. As respostas desses modelos
sd0 andisadas separadamente, onde observa-se os padrdes ciclicos da carga e a partir do
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comportamento desses padrdes cria-se um modelo de previsdo de movimento para carga. Outra
abordagem de Bao em seu trabaho € andise da corrdlacéo existente entre temperatura e carga
através de regressoes lineares.

Uma proposta de modelagem pelo método gréfico para selecéo das varidvels de entrada de
um sistema de previsio de carga € apresentada por Mori em seu trabadho [MORI, 2007]. O
método grafico determina as variavel's de entrada apropriadas para 0 modelo de RNA para previsio
de carga. A vantagem efetiva da sdegdo das variavels de entrada de maneira apropriada é a
excluséo da pseudo-correlacéo entre dgumeas das variavels de entrada, que geram erros no valor da
predicéo find. Essa exclusio é possivel devido ao método observar a correlacdo parcid que valida
a corrdacdo red entre as variavels de entrada e de saida. O método gréfico utiliza a teoria de
campo de Markov, e gpresenta duas caracteristicas muito importantes. 1) selecdo da combinacéo
otima das varidveis de entrada e 2) facilidade de entender a relacéo entre as varidvels de entrada e
de saida via expressdo gréfica das mesmas. Mori aplica 0 méodo gréfico para selecionar as
variave's de entrada para alimentar uma rede MLP. Os testes de Mori utilizaram 2047 combinagtes
de 11 varidveis de entrada, onde a utilizacdo do método gréfico apresentou melhorias da média de
erros e de erros maximos em 7,5% e 15,5% respectivamente, em relacdo aos métodos tradicionals,
como model os adaptativos e métodos de regressao.

A busca por modelos baseados em RNAS para previsio de carga elétrica € um campo a
ainda ser muito explorado, pois apesar de haver muitas publicacdes nesse sentido ainda existem
aess a serem invedtigadas. Exisem publicagbes que levam em conta variavels climéticas e
macroecondmicas, assm como as que tratam da integracdo de modelos de RNA recorrentes de
curto e longo prazo para previsdo de carga eétrica, porém em nenhum dos traba hos estudados ou
analisados estas caracterigticas aparecem juntas. Portanto a abordagem proposta neste trabal ho, tal
como em [CECHIN et d, 2008] ndo foi encontrada na literatura especiaizada.



4 SISTEMA COMPUTACIONAL PROPOSTO

No estado do Rio Grande do Sul foram definidas trés zonas principais de concessao,
como mostra a figura 3-1. Uma quarta zona de concessao diz respeito a cooperativas com aress
mais redritas. A zona de concessio em que é edta focado o desenvolvimento, testes e

aperfeicoamento deste trabalho esta apresentado € a regido Norte-Nordeste, correspondente a
RGE.
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Figura4-1: Areasde concesio do estado do Rio Grande do Sul.

Para esta zona de concesséo foi redizado uma andise computaciond sobre as varidveis
relevantes para os modelos de previsio criados para a mesma. I1sto se deve ao fato de que uma
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habilidade importante de sistema de previsdo computacional é a capacidade de escolher as varidves
relevantes para previsdo. Edas idedmente sdo ligadas indicando seus respectivosos nives de
importancia. Esta escolha, ou selecéo, se faz necessaria, pois um sstema de previséo de carga
eérica é um sgema multivaridvel e complexo, e portanto ha um grande nimero de varidvels que
podem influir em sua previsao.

Outra importante definicdo é seu horizonte de previsdo. Esta defini¢do incorre sobre outras
dentro do projeto do modelo de previséo a ser construido. Um exemplo desta influéncia € que a
partir desta definicio dgumas varidveis podem deixar de ser relevantes ao projeto, por terem
resolucdo diferente. Varidveis com freqiéncia menor que a resolucéo dada pelo horizonte de
previsdo ndo podem fazer parte do modelo. Por outro lado se a variavel em questdo tiver uma
dindmica muito pequena frente ao horizonte de previsio esta sera vista como uma constante por
este. Portanto a escolha do horizonte de previsdo aém de determinar o ponto tempora que se
desga prever, também determina uma nova restricéo na modelagem do Sistema de previs2o.

O sistema proposto nesta dissertacdo busca a previsdo de dois horizontes possivels, um de
longo e outro de curto prazo. Foi definido como previsio de curto prazo um horizonte de um diae
longo prazo um horizonte de um més. Para os dois horizontes foram desenvolvidos dois modelos de
previsdo digtintos. Outra definicéo de projeto e também a principa contribuicéo desta dissertacéo é
integracdo entre os dois modelos de previsio. Desta forma €m-se dois modelos de previsio
integrados em um Unico previsor. Com apenas um previsor todas as contingéncias computacionas
S0 dadas gpenas uma vez, 0 que reduz o custo computaciona, melhorando assm o tempo de
resposta do sstema.

O previsor sera criado com base em RNAS, que como visto no capitulo anterior sdo
excdentes ferramentas para sstemas de previsdo. Estas sréo utilizadas para que as informagoes
das éries temporais de curvas de carga, variavels climaticas e variavels macroecondmicas sgam
correlacionadas. Desta mesma forma serdo integrados os model os para os diferentes horizontes de
previsdo. A seguir serd explanado com mais detadhes a forma com que s modelos do sstema
computaciona proposto foram desenvolvidos.

4.1 Modelos Propostos

O projeto do previsor baseia-se em dois modelos neurais, inicidmente independentes,
sendo um para longo e outro para curto prazo. As varidveis, ou parametros, que formam o modelo
s80 relaivo a area de concessio da empresa distribuidora de energia Rio Grande Energia, a RGE,
gue pode ser vista no mapa apresentado na figura 3-2. Nesta mesma figura podem ser observadas
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as SubestacOes de dta tensdo, em vermelho, e suas linhas de transmissdo na mesma cor. Também
S30 vidas as subestacles de baixa tensdo e as suas linhas de distribuicéo nas demais cores.

Sistema de Distribuicio

Area de Concessin RGE

Figura4-2: Sistemade Disgtribuicdo da RGE.

A é&rea de concessdo da RGE corresponde a regido Norte-Nordeste do Rio Grande do
Sul, porém para a empresa esta area € ainda dividia em sete regides geoe étricas como mostrado na
figura 33. Entende-se por regido geodétrica uma zona geografica que compartilha as mesmas

caracteristicas eétricas, que podem ser desde 0 compartilhamento de subestagtes ou até mesmo a
classe de consumidor predominante.

Erechim

Santa Rosa Caxias
do Sul
Passo Fundo

Mova Prata

Figura 4-3: Regibes geoel étricas da érea de concessdo da RGE.
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Ambos 0s modelos sGo compostos por trés parametros basicos [CECHIN et al, 2008],
sendo eles 1) séries temporais de curvas de carga, Il) vaiaveis diméicas e 1ll) vaiaves
macroecondmicas. Sendo as Fries temporais de curvas de carga medidas do consumo de carga ao
longo de um dado periodo de tempo. Estes dados séo obtidos através de medidores localizados em
pontos estratégicos (cidades), que registram 0 consumo de energia elétrica em um determinado
indante de tempo. Estas medidas sGo muito importantes, pois relatam de manera direta o
comportamento do consumo de carga. Por este motivo € importante ter-se uma grande base de
dados de curva de carga, pois desta forma se tém dados suficientes para determinar as tendéncias
do sisterma ao longo do tempo.

As varidveis climéticas seréo recolhidas nas mesmas cidades (pontos estratégicos) onde
sd0 adquiridos os dados que perfaz as séries temporais de consumo de carga [SONI, 2002], para
se ter umamaior correlacdo entre estas variavels. E medidas temperaturas, umidede rdlaivado ar e
pressfo atmosférica, ponto de orvaho com as medidas méxima, minima e média. Também séo
informacOes pertencentes a classe das variave's climéticas a velocidade do vento, direcéo e rajada,
radiacdo solar e quantidade de chuva.

Variavel's macroecondmicas trazem informagdes do comportamento do consumidor de
uma dada cidade ou regido. Um exemplo desse tipo de variavel so as classes de consumidores,
sendo eles consumidores divididos em resdendiais, comerciais e industriais [ARDIL, 2007]. Esta
classficacdo dém de indicar qua tipo de contrato existe entre distribuidora de energia elétrica e
consumidor, mostra 0 comportamento deste quanto ao consumo de energia, no que diz respeito ao
horario de pico maximo de consumo de energia e étrica e sazondidade. Existem ainda classificacOes
dentro dedtes trés tipos de consumidores que levam a um refinamento ainda maior sobre o
comportamento dos consumidores [MOTA, 2004]. Portanto as variaveis macroecondmicas so
muito importantes para uma boa resposta do sistema de previsao.

Utilizando como base esses trés parametros de entrada de dados, serdo criados os
modelos que contemplam os objetivos de projeto do sistema proposto. Estes modelos seréo
integrados de maneira a fornecer uma maior robustez a previsio advinda dos mesmos. A interacéo
entre 0os modelos serd dada em nivel topolégico, ou sga, as RNAS irdo ser integradas através do
compartilhamento de neurdnios e ligagbes sindpticas.

As sies temporais de curvas de carga, bem como as vaiavels climdicas e
macroecondmicas seréo utilizadas como base de dados para o treinamento da RNA. Esta rede
neurad gerard um modelo néo-linear e multivariavel do consumo de energia détrica. Os modeos
gerados representardo as séries temporais utilizadas no treino da RNA n&o de forma a smplesmente
repeti-la, mas sm de maneira a espelhar os fendbmenos subjacentes ao processo de distribuicdo de
energia eétrica. O treino da RNA tem como objetivo obter a resposta dos moddos integrados de
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maneira que estes espelhem com ata preciséo os fendmenos, de longo e curto prazo, envolvidos na
distribuicdo de energia e étrica.

411 SelecdodasVariaveisdo Modelo

O espaco de varidveis que modda um sstema e étrico é extremamente grande e complexo,
porém o primeiro grande corte neste espaco de variaveis € dado pea disponibilidade de
informagdes sobre os sstema. Ainda pode-se fazer uma triagem baseado em conhecimento prévio
sobre o0s sistema modelado. No caso do modelo neurd redizado neste trabalho aém desta triagem
baseado no conhecimento do sstema foi aplicado 0 método de selecéo de variavels, o Forward
Selection, anteriormente detal hado.

A triagem das variavels baseada no conhecimento do sstema foi redizada em reunides
para troca de informagdes com especiaistas de operacéo do sistema de distribuicéo de energia da
RGE. Nessas reunides foram abordados aguns pontos relevantes para uma triagem das variaveis,
onde destaca-se a relacéo entre temperatura e umidade para 0 comportamento de curto prazo da
caga. Para 0 comportamento de longo prazo da carga do ssema € muito importante as
informagdes das difrerentes classes consumidoras. Portanto foram entregues a avaliacdo do método
Forward Selection as seguites varidvies apresentadas na Tabela 3-1, separadas pel os horizontes
de previsdo. Sendo destacas as variavel s selecionadas pelo método.

Variaveis- Curto Prazo

Variaveis- Longo Prazo

Curvas de carga Curvas de carga
Temperatura média Temperatura média
Temperaturamaxima Umidade média

Temperaturaminima

Velocidade do vento média

Umidade média

Insolacdo média

Umidade méxima

{ndice Pluviométrico média

Umidade minima

Cargalndustrial média

Velocidade do vento média

Carga Comercia média

Velocidade do vento maxima

Carga Residenciad média

Velocidade do vento minima

Capacidade instalada daindustriamédia

Insolagdo média

Numero de equipamentos el étricos vendidos média

Cargalndustrial média

Cotacdo do délar

Carga Comercial média

Crescimento da econdmico

Carga Residencial média

Capacidade de geragdo de energiado pais

Tabela4-1: Listade varidveis selecionadas para o modelo.

4.1.2 ModedodeLongo Prazo

O principa objetivo do modelo de longo prazo é fornecer ab modelo de curto prazo a
tendéncia do comportamento da carga eérica ao longo do tempo, auxiliando este em sua
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acuracidade de previsdo. Paratanto, € necessario redizar uma avaiacéo sobre as variavels utilizadas
para a criacdo do modeo. Essa andlise de quais $0 as varidvels eevantes do sstema para a
previsio de longo prazo é dada aravés de um méodo de sedlecéo de variaves. A avdiacéo é
redlizada através da obtencéo de um vaor numérico para cada uma das variavels em termos de sua
importancia para a resposta do sistema dada uma reducéo do erro da resposta advinda do modelo.

Figura4-4: Modelo Neural de L ongo Prazo.

Uma definicBdo importante na obtencdo das possiveis varidvels a serem utilizadas no
modelo de longo prazo € a utilizagdo de varidvels com comportamentos dindmicos mais lentos. As
variaves que s julgam mais favordveis a esse Sstema SGo as macroecondmicas que possuem um
comportamento temporad sendo igud muito proximo do mensa. A partir da selecdo do Forward
Selection fol obtido 0 modelo neural de longo prazo apresentado na Figura 3.1.

413 ModdodeCurtoPrazo

Para 0 modelo de curto prazo a proposta desta dissertagéo é criacdo de um moddo que
busque mimetizar 0 comportamento do consumo de energia elérica no horizonte de um dia. Em
outras paavras 0 objetivo deste modelo € descrever o comportamento do sistema eétrico
modelado de acordo com suas caracteristicas relevantes. Essas caracteristicas relevantes, ou sgia,
variaveis rdevantes serfio incorporadas ao modelo aumentando assim sua acuracidade. E importante
destacar que para a previsio de curto prazo seréo levadas em conta varidveis diferentes das de
longo prazo, visto que a sensibilidade do sstema como um todo serd ampliada, quanto a variagtes
mais rdpidas das entradas.
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Figura 4-5: Modelo Neural de Curto Prazo.

Andisando as caacteridicas do Sgema pode-se perceber que as vaiaves
macroecondmicas tendem a ser mondtonas para um sistema de previséo com resolucdo de um dia
Degta forma os esforgos para encontrar as variavels relevantes a este modelo pode ser edtreitada
sobre as varidveis meteoroldgicas e elétricas (séries temporais de curva de carga). Aplicando-se 0
método de sdlecdo de variavels Forward Selection chegou-se a0 modelo neural mostrado na
Figura3.2.

4.1.4 Integracdo entre osModelos

A integracdo de moddos neurais é um procedimento que deve ser redlizado com o
méximo cuidado. Apesar de nd haverem regras pré-estabelecidas em relacéo a esta prética,
adgumas providéncias devem ser tomadas para que esta ndo venha a ser prgudicid para o
funcionamento do modelo resultante. Criar uma cascata de RNAS dependentes € uma prética que
paraintegracdo de previsores tende a ser ruim. Isto se deve ao fato de que cada RNA possuirdum
erro associado e este sera ndo SO propagado para a seguinte, como sera somado ao erro desta.
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Figura4-6: Integracdo dos modelos neurais de longo e curto prazos.

Edta dissertacdo tem como sua grande contribuicdo cientifica sua proposta de integracéo
dos diferentes modelos de RNAs. A integragdo dos modelos em seu nivel topoldgico, que €
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apresentado neste trabalho, mostra uma vantagem importante sobre os demais tipos de integragdes
no que se refere a modelos para Sstemas de previsdo. Integrando os modelos no nive topol dgico
conforme mostrado na Figura 3.3, cria-se a possibilidade de apenas a tendéncia de um modelo ser
passada ao outro, sem que este tenha sua resposta distorcida. Logicamente que algumas precauces
minimas SA0 necessarias para que ito sga verdade, porém esta possi bilidade representa um grande
avanco na modelagem de previsores integrados.

Figura4-7: Modelo Neural Integrado.

O modelo neura mostrado na Figura 3.4 é o resultado da integracdo dos model os neurais
para previsdo de curto e longo prazo. Um ponto importante para o entendimento desta integracéo é
saber que os estimulos de entrada de cada um dos model os s20 ligados parcia mente aos neurénios
da camada oculta. A camada oculta possui 12 neurdnios, este nimero foi definido a partir da soma
dos neurdnios da camada oculta dos modelos para previséo de curto e longo prazo. Desses
neurénios quatro foram selecionados para receberem os esimulos de entrada dos dois modelos. A
mesma légica é utilizada para a ligagdo com os neurdnios estabel ecem as saidas do modelo neura
integrado. Somente 0s neurdnios correspondentes ao modelo e os neurdnios compartilhados seréo
ligados a0 neurdnio de saida que representa 0 modelo.

4.2 Arquiteturado Sistema Computacional Proposto

Um sstema computaciona para previsdo baseia-se principdmente em um histérico de
eventos e acontecimentos. Estes séo computacionalmente tratados como dados. Desta forma defini-



63

se 0 primeiro eemento basico do sstema, o banco de dados. Surge entéo a necessidade de
requisitar estes dados de seu repositorio e disponibiliza-1os ao uso dos modelos, de onde se tema
definicdo do segundo elemento basico do sistema, o tratamento dos dados. O terceiro e quarto
elementos a serem definidos surgem de maneira naturd, pois estes juntos formam o modeo de
previsio. Sendo entéo definidos o treinamento e validacdo das RNAs (moddos). A Figura 3-8
gpresenta de maneira visua a arquitetura basica do sistema computaciondl.

Banco de Dados

Tratamento
dos Dados

I

Validagio I‘ Treinamento

das RNAs das RMAs

Figura4-8: Arquitetura de Sistema Computacional Proposto.

O Banco de Dados armazena todas as informagdes meteorol gicas, macroecondmicas e
de s&ries temporais de curva de carga do sistema modelado. Este € o componente responsavel pela
organizacdo dos dados classificando-os por tipo, posicdo tempord e resolucdo minima. Essa
classficacdo foi definida da seguinte forma

Tipo de Dado: dassfica os dados como sendo meteoroldgicos, macroecondmicos ou
el étricos (séries temporais de curva de carga);

Posicdo Temporal: classifica os dados de acordo com o periodo coberto por sua base de
dados;

Resolucdo Minima: classifica os dados através do periodo entre aguisicles.

Com esta classificag@o dos dados a sua busca na base de dados é facilitada. Apos este
processo € necessario que os dados sgam tratados. Este tratamento se dd no componente de
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Tratamento de Dados, que dinha os dados temporalmente de acordo com seu uso no modelo
neurd e os normaiza. O ainhamento tempora dos dados é necessario, pois apesar dos dados
edtarem classficados temporamente, nem sempre ha coincidéncia perfeita entre diferentes tipos de
dados ou agquisicbes. JA a normaizacdo é necessiria para poderemse colocar varidveis de
diferentes grandezas unidas em um mesmo modelo.

ApGs o tratamento dos dados, estes estéo prontos para serem entregues ao modelo neurd.
A RNA que descreve 0 modeo pode ser entdo treinada e validada O componente de
Treinamento das RNAs ira utilizar os dados jatratados e paratreinar a RNA. Estes mesmos dados
sdo utilizados para a vaidacdo do treinamento, processo redizado pelo componente de
Validacdo das RNAs. Os componentes descritos anteriormente perfazem o sSistema computaciona
para o previsor de carganeura proposto neste trabalho.



5 TESTESE RESULTADOS

O tede do dstema computeciona de previsio desenvolvido objetiva avdiar seu
desempenho em trés aspectos onde primeiramente estd sua robustez, passando pea sua
acuracidade e chegando finalmente a sua capacidade de generalizacdo. A robustez do modelo é
avaliada com a gplicacdo do Ten-Fold Cross Validation, e sua acuraciade anaisada através do
Direct Validation. Para a avaiacdo da capacidade de generalizacdo sdo testados trés regides
geoel étricas com caracteristicas diferentes, no que se refere a classe de consumidor mgoritaria.
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Figura5-1: Distribuicéo de classes de consumidor es por regides geoelétricas.

Redizor 2 uma andise das classes consumidoras para a determinacéo das regifes
geoelétricas utilizadas nos testes. Nesta andlise foram comparadas as classes resdencid e indudtrial
de trés regides, Gravatai, Taquara e Passo Fundo. Como pode ser visto na Figura 4-1 aregiéo
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geoelétrica de Gravatai possui uma carga industrial muito expressiva, sendo que na regido de
Taguara isto ocorre com a classe consumidora residencid. Ja na regido de Passo Fundo existe um
forte equilibrio entre as cargas resdencia, comercid e indudtridl.

A seguir é descrita a metodologia utilizada para cada etapa de teste do modelo neura de
previsdo. Inicidmente sGo apresentados os procedimentos para o treinamento e validacdo, onde
estes procedimentos sd0 comuns a todos os testes realizados. Posteriormente sf0 apresentadas as
respostas quantitativas e qualitativas de cada teste com suas devidas consideracOes.

5.1 Treinamento e Validagdo do Modelo Neural

Para o treinamento e vaidacd do modeo neurd foi desenvolvida uma ferramenta
computeciona que permite a automatizacdo destes processos. Esta ferramenta baseia-se na
integracdo de trés softwares que servem como ferramentas bésicas, sendo eles o smulador de redes
neurais artificiails SNNS e o ambiente de computacéo edtatistica R script. Cada um destes softwares
possui uma tarefa especifica no funcionamento da ferramenta.

O smulador de redes neurais artificiais SNNS redliza toda a camada neural, desde onde a
rede € treinada e tem seus pesos Sndpticos gustados, até sua validacdo onde o modelo neurd ja
treinado € vaidado. Com o R script a ferramenta computaciona tem toda sua camada de ato nive,
com o0s parsers de dados para sua devida formatacdo e gustes temporais. Este software é
responsavel ainda por fazer chamadas do SNNS rodando diretamente de seu ambiente 0s passos
de treinamento e vaidacdo do modelo neurd, onde os arquivos de padrGes de treinamento e de
valoresreais (esperados) séo gerados conforme 0 método de validacéo escolhido. Por fim, aindano
ambiente R script a resposta do smulador é avdiada segundo os méodos quditativos e
quantitativos anteriormente apresentados.

A base de dados utilizada para treinamento e vdidacdo conta com dados eétricos,
meteorol0gicos e macroecondmicos desde janeiro de 2003 até dezembro de 2007. Os dados
correspondentes a curvas de carga em intervaos horarios do ano de 2003 possui fahas nas
aquisigbes, portanto estes dados ndo sdo utilizados para os testes funcionais do modelo. Outra
importante consideracdo sobre os dados € em relacéo a sua ordenacéo tempora. Como o modelo
relaciona dois horizontes de previsio existe uma regido limitrofe entre dados de previsio e dados
previstos. Edta regido € mostrada claramente no exemplo apresentado na Figura 42, onde a
adequacéo entre os padrfes de entrada de curto (diario) e longo (mensa) prazo devem ser
adequados, de forma que com a passagem de um més para 0 outro a previsdo sga mantida de
maneira coerente.
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Figura 5-2: Comportamento de previsao esperado do sistema computacional.

Outra importante consideracdo é quanto disposicdo temporal dos dados para a previsio
de curto e longo prazo a ser entregue ao modelo neura. Observando novamente a Figura 4-2 nota:
Se que 0 més previsto é sempre 0 Més seguinte ao correspondente aos padrdes de entrada diaria.
|sto acarreta na necess dade de se fornecer ainformacdo do més atua para o previsor, 0 que € uma
inconssténcia. Para que esta Situagcéo ndo ocorra a informacdo do més corrente vem do histérico
deste més no ano anterior, desta forma tem-se a disposicéo tempora dos dados de treinamento
conforme mostrado na Figura 43. Tendo como referéncia o instante de previsdo, mostrado no
campo de padrdes esperados, pode-se definir os ded ocamentos dos padrdes para os horizontes de
curto e longo prazo. Os padrdes de longo prazo estdo dedocados no tempo em relagdo aos
padrbes esperados em exatamente um ano e um dia, pois desta forma a tendéncia do
comportamento do més em questdo é mantida. Ja no que tange aos padrdes de curto prazo o
ded ocamento temporal relativo ao ingtante de previséo é de um dia.
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Figura5-3: Arranjotemporal dasvariaveisdo modelo neural.
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Com edtas definicles tem-se entéo a relacdo entre os dados de entrada necessarios para
gerar uma saida valida. Portanto para se ter a previsdo de carga para curto e logo prazoem t +1
deve-se entregar a0 previsor as variavels correspondentes ao curto prazo no indante t- 1, e as
correspondentes ao longo prazo em t - 366. Essas varidveis de entrada foram definidas a partir da
aplicacéo do método de sdlecdo de varidvels, que € mostrado a anteriormente. Portanto com a
utilizaco da metodol ogia acima descrita 0s experimentos a seguir descritos foram redlizados, onde é
importante lembrar que o sistema a partir de suas entradas entrega dois horizontes de previsao,
sendo estes andlisados com rigor individud.

5.2 Testel (Carga Predominante: Industrial)

Para 0 primeiro teste escolheurse uma regido geoelétrica com predominancia de carga
indudrid. Em se tratando do sistema elétrico de distribuicdo da RGE edta regido € a de Gravatai,
gue apesar de geograficamente ser peguena, como pode ser observado na Figura 4-4, possui uma
grande demanda de carga por ser um dos, sendo 0 maior, parque industrid do estado do Rio
Grande do Sul. Neste encontram-se empresas com plantas de grande porte, como Taurus, Dana,
Parker, Digicom, Perto e principa mente a planta da GM (General Motors) que dém de sua propria
possui um parque que conta com diversas plantas indudrias de empresas saédites. O
comportamento da deste tipo consumidor de energia € menos dependente das condicOes
meteorolOgica e muito mais dependente das condigdes econdmicas do pais ou do mercado em que
edaedainserida

Figura5-4: Regido geod étrica de Gravatai (em destaque).

Edta caracterigtica € importante para determinar se 0 modelo é sensivel 0 suficiente para
absorver este tipo de comportamento de consumidor de energia eétrica, traduzindo isto através de
uma previsdo de boa acuracidade. Para tanto foram disponibilizados a0 modelo dados eétricos,
meteorol 0gicos e macroecondmicos referentes a esta regido.
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Os dados détricos sdo referentes a principa subestacdo da cidade de Gravatai, sendo que
0s dados macroecondmicos também se referem a cidade de Gravatai. Ja os dados meteorol 6gicos
sdo referentes a Porto Alegre, isto porque ndo haviam dados disponibilizados peo INMET de
Gravatai. Como estas cidades sd0 geograficamente proximas pode-se assumir que as condices
meteorol 6gicas também possuem comportamentos muito proximos. Com estes dados s&o realizados
0s testes para a vaidacdo e avdiacdo do sstema proposto comecando pelo teste de Ten-Fold
Cross-Validation e finaizando com o teste de Direct Validation, ou sga, uma andise do
desempenho do sistema de modo prético.

521 Resultados Testel — Ten-Fold Cross-Validation — Curto Prazo

O método de validacéo Ten-Fold Cross-Validation como mencionado anteriormente fara
uma vaidacdo da robustez do modelo do sistema computacional A resposta deste método de
validacéo éavdiada aravés dos métodos quantitativos e quditativos também ja mencionados no
presente trabalho. As respodtas quantitativas para a previsdo de curto prazo deste teste estdo
apresentadas na Tabela 4-1. Nesta tabela estéo disponibilizados os erros de MAE e RM SE, estes
caculados com base no resultado de previséo do sistema computaciond.

Previsdo de Curto Prazo
YINSl  0.105140293229146
YRS  0,132146508293125

Tabeda5-1: Resposta doserrospara Ten-Fold Cross-Validation para curto prazo.

Ja a respodta quditativa utilizando andlise sobreposicéo de curvas para Ten-Fold Cross
Validation para previsdo de curto prazo de um ponto da regiéo geoelétrica de Gravatai pode ser
visudizada na Figura 4-5. Em preto estéo os padrdes de carga esperado e em vermelho os valores
previstos para a carga, anbos normalizados. Em azul estd mostrado o erro absoluto para cada
ponto da previsdo.
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Figura5-5: Resposta paracurto prazo - Gravatai - Ten-Fold Cross-Validation.
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Figura5-6: Correlagdo gréfica - curto prazo - Gravatal - Ten-Fold Cross-Validation.

Por ser tratar de uma validagéo cruzada os dados sdo disponibilizados a0 modelo com
maiores variagies e por este motivo podendo dificultar sua visudizacdo. Com vistas a avaiar melhor
esta reposta € gpresentada na Figura 4-6 a correlacéo gréfica para este teste, nela pode-se avdiar
de forma mais clara a dispersdo dos dados no espaco de resposta bem como a aderéncia dos
valores previstos aos va ores esperados.
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Com base nesses dois gréficos (Figuras 4-5 e Figura 4-6) pode-se dizer que para curto
prazo o0 sSistema possui uma robustez aceitével, apesar de apresentar uma dispersdo no espaco de
respostas. Esta dispersdo é também verificada nas respostas quantitativas de medidas de erro, pois
adiferenca entre as respostas de MAE e RM SE é dada pela variancia do erro entre cada ponto de
previsdo, como pode ser visto na aravés da curva azul da Figura 45 que representa o ero
absoluto para cada ponto previsto.

522 Resultados Testel — Ten-Fold Cross-Validation — Longo Prazo

Para longo prazo 0 modelo do sstema computaciond teve um comportamento mais
robusto. Este comportamento por sua vez ja era esperado, ja que o comportamento do sstema
eétrico € mais estével quando se aumenta sua janela de andise, ja que a longo prazo o Sstema
possui uma média de comportamento estavel. Com esta estabilidade a RNA que representa o
modelo do sstema eétrico, 0 modelo neura propriamente dito, passa a mimetizar 0 comportamento
de manera mais fid. Como pode ser visto através dos erros cal culados apresentados na Tabela 4-
2.

Previsio de L ongo Prazo
MAE 0,011038784578930
RMSE 0,046070280804179

Tabda5-2: Resposta doserrospara Ten-Fold Cross-Validation paralongo prazo.

O mesmo pode ser verificado quando aresposta é analisada pel o método de sobreposicéo
de curvas, Figura 47, onde nota-se uma maior precisdo na previsdo. A curva ha cor preta que
representa os valores esperados esta praticamente sobreposta pela curva em vermelho, que
representa os valores previstos. Esta boa precisdo pode ser traduzida também pela observacéo da
curva azul, que representa o erro absoluto para cada ponto de previséo, onde na grande maioria da
janela de previséo manteve-se praticamente nula.

A correlacdo gréfica para este teste esta mostrada ra Figura 48, na qua nota-se uma
dispersdo muito peguena dos dados no espaco de respostas, com uma aderéncia muito boa dos
valores previstos aos valores esperados. Tragando um comparativo entre a resposta da correl acéo
gréfica da previsdo de curto prazo (Figura 46) e de longo prazo (Figura 4-8) vé-se claramente
gue existe uma maior aderéncia das respostas de previsdo de longo prazo ao seu padréo de saida
em comparacao as da previsao de curto prazo.
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5.2.3 Resultados Teste| —Direct Validation — Curto Prazo

A acuracidade do sistema computaciond € avaiada com a aplicacéo da vaidacéo Direct
Validation, onde o sstema é confrontado com sua aplicacéo fina, ou sga, com uma Situacéo redl
de previsdo. A janda de previséo sdecionada foi de um ano, sendo RNA do modelo neurad que
descreve a rede eétrica é treinada com 1095 padrdes (trés anos) e testada com 365 padrfes
correspondente a0 ano de 2007. A resposta gerada para esta previsao € apresentadana Tabela 4-
3, esta mostra que os resultados de M AE e RM SE s8o vaores realmente baixos. Vaores de erros
td0 baixos para um teste funciona provam a excelente acuracidade acancada pelo modelo neura
para previsdo de curto prazo.

Previsdo de Curto Prazo
0,000005506849315
0,000007457642949

Tabela5-3: Resposta doserros para Dir ect-Validation paracurto prazo

Utilizando a sobreposicdo de curvas nota-se claramente a excelente preciso dcancada
pelo modelo, conforme é apresentado na Figura 4-9. Nesta a curva desenhada é preto,
representando os valores de carga esperados, € praticamente total mente sobreposta pela curva em
vermelho, que representa os valores de carga previstos. O resumo desta acuracidade pode ser visto
através da curva desenhada em azul, que representa o erro absol uto a cada instante de previséo.

TenFeld Craes Yakdanen - Presisor @4 Surta Sraze

Figura5-9: Resposta para curto prazo - Gravatai - Direct Validation

Isto somado ao gréfico de corredlacdo apresentado na Figura 4-10, que mostra a
aderéncia praticamente perfeita das respostas do previsor aos vaores esperados, indica que em
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termos de acuracidade o previsor esta plenamente satisfatdrio quanto ap seu comportamento em
uma Stuacdo de aplicacéo red.
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Figura 5-10: Correlacao grafica - curto prazo - Gravatai - Direct Validation.

524 Resultados Teste | —Direct Validation — Longo Prazo

Utilizando 0 mesmo treinamento anteriormente descrito para o teste funcional com Direct
Validation realizado para o previsor de curto prazo, por se tratar de um sistema integrado, tem sua
resposta para longo prazo apresentada quantitativamente na T abela 4-4 através dos indicadores de
erros de MAE e RM SE. Nesta nota-se quem 0 modelo possui uma resposta excelente para longo
prazo, com eros inferiores a 2%. Um erro desta ordem para um horizonte mensa pode ser
considerado excelente, visto que € inferior aos menores erros observados na literatura pesquisada
gue sdo da ordem de 5% paraRM SE e de 3% para M AE.

Previsdo de L ongo Prazo
0,0122012602739726
0,0184169731904808

Tabeda5-4: Resposta dos erros para Dir ect-Validation paralongo prazo.

Edta excelente resposta pode ser melhor visudizada aravés do gréfico da resposta do
previsor confrontado com o gréfico da resposta esperada para a janela de previsdo, mostrada na
Figura 411. Novamente € possivel observar claramente que a curva em preto, que representa 0s
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valores de carga esperados, esta praticamente sobreposta pelos valores previstos para carga,
representados pela curvaem vermelho.

TanFald Crage vabdamsan - Pradiger de Langs Pras

Figura5-11: Resposta paralongo prazo - Gravatai - Direct Validation

Neste caso os vaores por serem normaizados ficaram deslocados para os valores
negativos no eiXo que representa a carga e étrica. Como o erro é absoluto sua curva € representada
no intervalo de 0 a 1, esta necessitou ser tragada em um outro gréfico para poder ser devidamente
observada e andisada. Este gréfico esta apresentado na Figura 4-12 onde a curva em azul
representa 0 erro médio absoluto para esta previsao de longo prazo.

A corrdlacdo da resposta do modelo para longo prazo para sua validacdo funciona esta
apresentada na Figura 4-13. Nesta vé-se entdo a excelente aderéncia entre os vaores previstos e
esperados, com a dispersao no espaco de respostas sendo muito reduzida. A resposta de previsao
de longo prazo tem-se também, assim como na resposta de previsio para curto prazo, uma resposta
bastante satisfatdria no que diz respeito a acuracidade do modelo neurdl.
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Figura5-12: Gréfico deerrodo previsor delongo prazo - Gravatai - Direct Validation.
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Figura5-13: Correlagéo - longo prazo - Gravatai - Ten-Fold Cross- Validation.
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5.3 Resultadosdo Teste |1 (Carga Predominante: Residencial)

Como segunda regido geoelétrica teste escolheurse uma regido com predominancia de
carga resdéncia. Em se tratando do sistema eétrico de distribuicdo da RGE a que possui esta
caracteristica é a regido de Taquara. ESta regido é possui um tamanho geogréfico moderado, como
mostra a Figura 414, caracterizada por uma economia de setor de servigos e empresas com
plantas pequenas. Com iss0 edta regido geoeétrica € o pefeto caso de uma regido com
predominancia de consumidores residenciais para o teste do modelo neural.

Os consumidores resdencials s80 muito suscetivels as dteraches meteorolOgicas, pois
guando muito frio utilizam aguecedores eétricos, quando com muito calor passam a utilizar mais os
condicionadores de ar aumentando assm o consumo de energia. S8 consumidores que utilizam
Menos energia com temperatura amena e possuem uma caracteristica sazona bem definida, pois
gerdmente migram nas férias para locdidades turisticas. Este tipo de consumidor também possui o
comportamento mais estével quanto a Situacéo econdmica do pais ou regido aqua faz parte.

Figura 5-14: Regido geodétrica de Taquara (em destaque).

Para esta regido geoelétrica assm como para a regido de Gravatal tem-se a disposicéo
dados de curvas de carga desde 2003 até 2007. Porém neste caso 0s dados estéo todos integros,
sendo os dados do ano de 2003 descartados para ndo compatibilizar o nimero de dados
disponivels para todos os experimentos. Desta forma os resultados podem ser analisados sem
nenhum tipo de ressdlva. Assm como no teste anterior S50 analisados os resultados de curto e longo
prazo com vistas sua robustez e com vistas a Sua acuracidade.

531 ResultadosTestell — Ten-Fold Cross-Validation — Curto Prazo
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Assm como no teste anterior a andlise de robustez € redizada com a resposta do modelo
para 0 méodo Ten-Fold Cross-Validation. Este teste apresentou resultados satisfatorios,
mostrados na Tabela 45. Este modelo gpresentando uma robustez satisfatOria para uma regido
com predominancia de consumidores residenciais € muito importante como subsidio para a andise
de capacidade de generaizacéo do modelo neurd.

Previsio de Curto Prazo
WA S 0,104379603705723
RMSE 0,130831319999762
Tabela5-5: Resposta dos erros para Ten-Fold Cross-Validation paracurto prazo.

Fazendo-se uma andise quditativa da resposta do modelo para curto prazo utilizando o
método de sobreposicdo de curvas, mostrado na Figura 4-15, nota-se que existe uma boarelacéo
entre os valores previstos e vaores esperados. Os valores previstos estdo representados no gréfico
pela curva em vermeho e os esperados em preto. Curva desenhada em azul representa o erro
absoluto em cada ingtante de previsdo, mostrando que esta se mantém em um nivel aceitavel durante
todo o intervalo de previsdo. Uma consideracéo importante a ser feita € a diferenca dada entre os
vaores de erro de MAE e RM SE, diferenca essa que indicaum nivel de variancia de erro entre os
instantes de previsao.

Figura5-15: Resposta paralongo prazo - Taguara - Ten-Fold Cross-Validation

Ao se fazer uma andlise utilizando a correlacéo gréfica para a resposta do modelo para
curto prazo, como mostrado na Figura 416, nota-se certa dispersdo dos dados previstos no
epaco de respostas. Apesar disto existe um comportamento em que os dados tendem a
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concentrar-se a certa distancia da diretriz, ou sgja, manterem uma relacéo de erro maximo ao longo
dajandade previsio.

Coarsiag o - Abppsary Eurts Prarg - TenFold Sreae Yalkaten

Figura 5-16: Correlacao grafica - curto prazo - Taquara- Ten-Fold Cross- Validation

532 Resultados Testell — Ten-Fold Cross-Validation — Longo Prazo

O teste de robustez para esta regido geoelétrica, em se tratando de sua previsdo de longo
prazo, apresentou resultados melhores do que os testes deste para curto prazo. Este
comportamento foi 0 mesmo ocorrido para o teste anterior (Teste 1), sendo a causa desta diferenca
a mesma anteriormente descrita. Os resultados quantitetivos deste teste estdo apresentados na
Tabela 4-6, onde etéo disponibilizados os resultados da andlise redizados pelos métodos de
avaiacid MAE e RM SE.

Previsdo de LongoPrazo
0,0189565917266824
0,0674664880923577

Tabela5-6: Resposta dos erros para Ten-Fold Cross-Validation paralongo prazo.

Este resultado mostra uma maior robustez do model o para previsdo de longo prazo, como
notado na Figura 4-17. Nesta observa-se que a curva que representa os valores de carga elérica
esperados, em preto, esté praticamente sobreposta pela curva vermelha, que representa os valores
de carga previstos. A curva em azul representa o erro absoluto a cada instante de previsio e como é
Visto possui poucos picos de erros, mantendo-se durante grande parte da janela de previsio com
vaores proximos do nulo.
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Figura 5-17: Resposta paralongo prazo - Taquara- Ten-Fold Cross-Validation.

Este comportamento pode ser notado também na Figura 4-18 que apresenta a correlagdo
gréfica dos resultados de previsdo para longo prazo do ssema. Nele se observa uma dta
concentrac@o de valores de previsdo muito proximos dos vaores esperados. Ainda que hgja eta
dispersdo consdera-se este resultado bastante satisfatério quanto a robustez do sitema para
previsdo de longo prazo.
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Figura 5-18: Correlacéo grafica - longo prazo - Taquara- Ten-Fold Cross- Validation
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5.3.3 Resultados Testell —Direct Validation — Curto Prazo

Uma avdiacdo do comportamento funcional do Sstema para uma regido geoelétrica com
prevaéncia de consumidores residenciais € redizada aqui. Esta resposta somada a resposta do
modelo para longo prazo formam a base para a andlise da capacidade de generdizacéo do Sstema.
Para fins de equaizacdo de andlises foram utilizados os mesmo nimero de padrfes de treinamento e
validacdo utilizados no teste anterior (Teste I). Os resultados deste teste estéo apresentados na
Tabela 47, onde se observa que 0s erros séo muito baixos indicando excelentes resultados de
previsdo.

Previsdo de Curto Prazo
0,000008904109589
0,000002463567435

Tabeda5-7: Resposta doserros para Direct Validation para curto prazo.

Os resultados quantitativos mostrados na Tabela 4-7 somados aos quditativos
apresentados na FHgura 4-19 mostram a excelente acuracidade alcancada pelo sstema sua para
previsdo de curto prazo. Nela a curva desenhada em preto, que representa os valores esperados
praticamente ndo pode ser vista, pois esta sobreposta pela curva vermelha, que representa os dados
previstos. O baixissmo erro também pode ser comprovado pelo tragado da curva em azul que é
praticamente uma reta representando um valor nulo.

TesFeid Creas Yakdatien - Pravigor @ Curta #rase

Figura5-19: Resposta paracurto prazo - Taguara- Direct Validation.

Utilizando o auxilio de uma andise por correlacdo gréfica, como mostra a Figura 4-20, se
tem uma comprovagdo da perfeita aderéncia da curva de valores previsos com os vaores
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esperados. Logicamente os vaores ndo sGo exatamente 0 mesmo, mas estéo todos téo proximos
gue produzem um erro realmente muito baixo. Portanto em se tratando de acuracidade a previsao
de curto prazo para uma regido com predominancia de consumidores resdéncias o modelo esta
bem aprimorado.

Coarsiag o - Abppsary Eurts Prarg - TenFold Sreae Yalkaten

Figura5-20: Correlagéo gréfica - curto prazo - Taquara- Direct Validation

5.34 Resultados Testell —Direct Validation — Longo Prazo

Edte teste utiliza 0 mesmo conjunto de dados de treinamento e vaidacdo do teste de
comportamento funciona para curto prazo. Sua resposta quantitativa € apresentada na Tabela 4-8,
onde se observa vaores de erros, MAE e RM SE muito pequencs. Apesar de estes erros serem
apresentados com valores um pouco superiores aos relativos a previsio de curto prazo, aindaassm
com estes valores de erros pode-se considerar 0 modelo como provendo ata acuracidade para o
sstema de previsdo aqui testado.

Previsdo de LongoPrazo
0,000513733166255678
0,000950908642627066

Tabela 5-8: Resposta doserros para Direct Validation paralongo prazo.

A traducdo qualitativa destes excelentes resultados quantitativos € mostrada na Figura 4
21, onde estdo sobrepostas as curvas de vaores esperados, em preto, e de valores previstos, em
vermelho. Também esta tracada a curva que representa o erro absoluto para cara ingtante de
previsdo, gpresentada em azul. Nota-se que as curvas estéo em praticamente uma sobreposi o



83

perfeita e a curva de erro apresenta-se com um tragado constante, pois 0 erro encontra-se em uma
escala muito menor, ndo podendo ser observado namesma escaa

TanFald Crane vakdaman - Fradiees dé Langs Prans

Figura5-21: Resposta paracurto prazo - Taquara- Direct Validation.

Carrsiaghs - Respewa 48 Lang Prars - TanFald Sroes valisatos

Figura5-22: Correlacao gréfica - longo prazo - Taquara- Direct Validation

A excelente acuracidade do modelo para este teste de previsdo de longo prazo pode ser
também andisada através da corrdlacéo gréfica, apresentada na Figura 422. Nesta tem-se uma
perfeita visualizacdo da aderéncia dos valores resultantes da previsdo com seus respectivos vaores
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esperados. N&o ha nenhuma dispersdo de respostas em seu espaco, estando todos os resultados
praticamente perfeitamente colocados sobre a diretriz. Os vaores de desvio entre os vaores
previstos e esperados sdo t&o pequenos que este ndo € notado na escala que comporta todos os
valores dajanela de previséo.

54 Resultadosdo Teste |11 (Cargas Equilibradas)

A tercera regido geodétrica escolhida para a validagcéo do modelo neurd do sstema
computacional proposto € uma regido eétrica que apresenta equilibrio entre as classes
consumidoras. A regido do sstema de distribuicdo da RGE que apresenta esta caracteristica € a
regido de Passo Fundo, mostrada em destague na Figura 4-23. Esta € uma regido é
geograficamente grande, representando boa parte do sistema de distribuicéo.

Como as classes consumidoras séo red mente equilibradas como ja mostrado na Tabela
4-1, é um excelente teste para verificar se 0 modelo possui capacidade para representar umaregido
com caracterigtica ndo definida. No caso desta regido tanto que afetam o comportamento do
consumo de energia eérica inerentes aos consumidores residenciails, como os fatores
meteorol0gicos de temperatura e umidade, como os fatores inerentes as classes industriais, como
comportamento do mercado econdmico, podem influenciar no sstema. Edta influéncia pode se dar
em indantes diferentes como juntas, iso aumenta substancidmente a necessdade de um bom
modelo para que a RNA que o descreve tenha um comportamento adequado.

Figura 5-23: Regido geoelétrica de Passo Fundo (em destaque).

Edta regi@ geodétrica assm como para s regides anteriormente utilizadas como estudo
de caso, tem-se a disposi¢do dados de curvas de carga desde 2003 até 2007. Os dados do ano de
2003 foram descartados para compatibilizar o nimero de dados disponivels com os demais
experimentos. Com este procedimento os resultados podem ser analisados iguamente, sem
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nenhuma restricdo. Da mesma forma que nos testes anteriores sio analisados os resultados de curto
e longo prazo buscando avaiar suarobustez e sua acuracidade.

541 ResultadosTestelll — Ten-Fold Cross-Validation — Curto Prazo

A andise da robustez do modelo perante os padrfes de uma regido geoelétrica sem
prevaléncia de classe consumidora, trard assm como para as demais regides, subsidios para uma
andlise mais ampla do comportamento geral do previsor. A resposta do previsor para esta regido
esta apresentada na Tabela 4-9, onde estéo colocados as medidas de avaiacdo de performance
MAEeRM SE.

Previsdo de Curto Prazo
MAE 0,092588727780336
RMSE 0,117618366616970

Tabela5-9: Resposta dos erros paraTen-Fold Cross-Validation para curto prazo.

Graficamente o comportamento da resposta do previsor para este experimento pode ser
considerada boa, como visto na Figurad-24. A sobreposicao de curvas nela apresentada traz os
valores esperados, em preto, os valores previstos, em vermeho, e o erro absoluto para cada
instante de previsdo, tracado em azul. Nota-se a consténcia do erro ao longo dajanela de previséo,
respeitando sempre um grau maximo de erro ao longo desta.

TesFeid Creas Yakdatien - Pravigor @ Curta #rase
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Figura5-24: Resposta para curto prazo - Passo Fundo - Ten-Fold Cross-Validation.
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Fazendo uso da correlacéo gréfica para auxiliar nesta andise se observa que os valores de
resposta do previsor gpesar de possuirem certa disperso comprovam a tendéncia de respeitar um
nivel maximo de erros, como mostrado na Figura 425. Com base nesta andise e somando as
informacBes obtidas da andise anterior tem-se que 0 modelo neurd de previsio possui um grau de
robustez aceitével.

Coarsiag o - Abppsary Eurts Prarg - TenFold Sreae Yalkaten

Figura 5-25: Correlacéo grafica - curto prazo - Passo Fundo - Ten-Fold Cross- Validation

54.2 ResultadosTestelll — Ten-Fold Cross-Validation — Longo Prazo

Andisando 0 modelo neural para uma previsio de longo prazo para uma regido com
classes consumidoras equilibradas, observa-se um comportamento deste muito parecido com o
comportamento ocorrido com as demais regides. A Tabela 4-10 traz os erros calculados para este
experimento, sendo estes 0 MAE e RMSE. S8 vaores muito proximos para os testes de
robustez, equivaentes, realizados anteriormente.

Previsdo de LongoPrazo
0,0140696449359025
0,0556586053636449

Tabda5-10: Resposta dos erros para Ten-Fold Cross-Validation paralongo prazo.

O mesmo ocorre quando faz-se uma andise quditativa da resposta do modelo para longo
prazo, como visto na Figura 4-26. Nesta vé-se que 0 erro € substancid mente menor que o dado
para o resultado de curto prazo, onde a curva em vermdho, representando os valores previstos
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sobrepde consideravelmente a curva em preto, que representa os vaores esperados. Isto pode ser
traduzido pela curva em azul, que representa o erro absoluto para cada instante de previszo.

TanFald Crane vakdaman - Fradiees dé Langs Prans
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Figura5-26: Resposta paralongo prazo - Passo Fundo - Ten-Fold Cross-Validation.

Verificando a corrdacéo gréfica, gpresentada na Figura 4-27, nota-se que esta resposta é
rellmente satifatoria. Apesar exitir dguma dispersdo das respostas do previsor em seu espaco de
resultados também existe uma forte tendéncia das respostas convergirem para seus valores
esperados correspondentes. Isto faz com que se conclua que existe uma boa robustez do modelo
neura para previséo de longo prazo também para regides geoel éricas com cargas equilibradas entre
as classes consumidoras.
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Figura5-27: Correlagéo grafica - longo prazo - Passo Fundo - Ten-Fold Cross- Validation

543 Resultados Testelll —Direct Validation — Curto Prazo

A vadidacgo funciond do Sstema redlizada através do método de Direct Validation, que
visa avdiar 0 nivel de acuracidade que o modelo neura desenvolvido pode oferecer € aquii
gpresentada. O tete utiliza 0 mesmo niimero de dados pra treinamento e mesma janela de previsio
que sfo utilizados nos demais testes funcionais. O resultado dos erros para este teste € mostrado na
Tabela 4-11, onde os erros s apresentados sob as métricas de MAE e RM SE.

Previsio de Curto Prazo
0,0000112837512030464
0,0000122304841668630

Tabeda5-11: Resposta doserros para Direct Validation paracurto prazo.

Os excdentes resultados quantitativos acancados pelo modelo para previsdo de curto
prazo, mostrado na Tabela 4-11, é confirmado pelo teste quaitativo mostrado pela sobreposicéo
de curvas apresentado na Figura 4-28. Nesta vé-se a clara sobreposicéo praticamente perfeita da
curva tragada em vermelho, representando os valores previstos, sobre a curva que representa 0s
valores esperados para carga, curva em preto. A curvatragada em azul representa o erro absoluto a
cada ingtante de previsdo, sendo este tdo baixo que se comporta como uma reta muito préxima do
vaor nulo.
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Figura5-28: Resposta para curto prazo - Passo Fundo - Direct Validation.

A corrdacdo gréfica que utiliza os vaores previstos contra os vaores esperados para
previsdo de curto prazo, apresentada na Figura 4-29, mostra uma excelente acuracidade provida
pelo modelo neural. Os vaores previstos estdo praticamente iguais aos vaores eperados,
representados pela curva diretriz em vermelho.

CoaTalagEa - ReEpasty Curts Praga - TanF oad Eress Yalkaten

Figura5-29: Correlacao gréafica - longo prazo - Passo Fundo - Direct Validation
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Para a previséo de longo prazo com os estimulos de uma regido sem prevaléncia de carga
por classe consumidora tém suas respostas de erros gpresentadas na Tabela 412. Nesta séo
colocados os erros MAE e RM SE, que possuem vaores sgnificativamente baixas, 0 que indica
uma excelente acuracidade do modelo neural. Assm como o ocorrido para a previséo de curto
prazo para este tipo de regido geoeérica, indicando que 0 modelo consegue uma excelente
acuracidade para ambos os horizontes de previsao.

Previsio de Longo Prazo
0,000218637331939312
0,000375742057167019

Tabela5-12: Resposta doserros para Direct Validation paralongo prazo.

Graficamente tem-se a resposta do modelo para previsdo de longo prazo para seu teste
funciona apresentada na Figura 4-30. Nesta se observa a perfeita sobreposicao das curvas que
representam os valores esperados, em preto, e as que representam os valores previstos, em
vermelho. Como resultado deste fato tem-se a curva que representa o erro absoluto a cadainstante
de previsdo, em azul, que se goresenta como uma reta constante praticamente indicando um valor
nulo.

TenFald Crags Vakdaman - Frdiees di Lango Prams

Figura5-30: Resposta paralongo prazo - Passo Fundo - Direct Validation.

Outra andise que auxilia na comprovacdo da acuracidade do modelo neurd é a correlacdo
gréfica mostrada na Figura 4-31. Nela nota-se a perfeita aderéncia dos resultados apresentados
pelo previsor de longo prazo com seus valores esperados. Este fato indica que reslmente existe um
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ero associado a cada ingtante de previsio muito baixo, ou sga, que ha uma previsio com dta
acuracidade gerada pelo previsor.

EarrHahe - REapeny de Langa Prars - TenFala Sroe Walioat e

Figura 5-31: Correlagao grafica - longo prazo - Passo Fundo - Direct Validation

55 Andalisedos Resultados

Os tedtes anteriormente descritos foram andisados de maneira pontua e especifica,
focando principadmente nos aspectos de robustez e acuracidade para o perfil de carga elérica dos
dados utilizados neste. Aqui busca: se redlizar uma andise mais abrangente do sisema de previsao
neurd testado, fazendo esta andlise levando em conta todo o contexto que envolve a previsio de
carga por melo de um sstema computaciona. Principdmente no que tange a capacidade de
generdizacdo do modelo utilizado para os diferentes perfis de carga.

Quanto a esta capacidade de generadizacdo pode-se afirmar que 0 modelo utilizado pelo
ssema neurd responde adequadamente, pois os resultados foram muito proximos para os trés
testes redizados, cada um contando com dados de cargas de um perfil diferente. Estes diferentes
perfis de carga exigem do sSstema computaciond, principdmente de seu modelo neurd, uma
capacidade de absorcao de suas caracteristicas muito grande, pois cada um deste possui diferentes
agpectos que influenciam diretamente no consumo de energia détrica

A robugtez do ssema manteve-se estdvel em todos os testes, sendo este robusto o
suficiente paramodelar todos os tipos de perfis de carga testados. Porém este foi o resultado menos
satisfatério, em que se refere ao comportamento do modelo, o que pode ser explicado pelo
pegqueno nimero de padrdes que principa mente para a previsdo de curto prazo possui influéncia. O
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previsor de curto prazo é mais afetado, pois com trés padrbes por ano, sendo que os feriados
flutuam ano a ano, 0 que muda substancidmente o consumo de energia, causando assm certa
dificuldade para a RNA conseguir gerar um padréo para estes dias especiais. Mesmo com esta
conhecida dificuldade o sistema de previsao teve uma resposta para sua robustez aceitavel .

O parametro de desempenho com melhores resultados foi o teste de acurcidade, obtido
por meio de testes funcionais do previsor. Atraves destes testes funcionais pode-se ter umaidéiado
comportamento do sistema computacional quando aplicado a um contexto real. As respodtas para
curto e longo prazos gpresentaram um comportamento acima do esperado, com erros medidos
pel os métodos cléssicos de medidas erro, MAE e RM SE. Estes excel entes resultados também séo
vistos nas andlises qualitativas com os graficos dos valores previstos e esperados, onde os valores
previstos aderiram muito bem aos valores esperados.

Por fim a capacidade do modelo neurd utilizado pelo sistema computaciona de integrar
dois horizontes de previsio, diminuindo de maneira efetiva 0 tempo de treinamento e vaidacéo, é o
principa atributo que torna este trabaho diferente dos demais trabalhos da érea. Dentro do grande
referencia bibliogréfico pesquisado para este trabaho gpenas um [SHYRVANY, 2007] cita
integracdo de previsores, porém nenhum gprofunda este aspecto ou apresenta um modelo
topologicamente integrado. Por este motivo acredita-se fortemente deste trabal ho tratar-se de um
trabalho inédito no que diz respeito a integracdo de horizontes de previséo de carga el étrica



6 CONCLUSAO

Deste 0 inicio o foco deste trabaho foi, dém de aingir seus objetivos de criar um ssema
computaciona para previsdo de carga, gerar um produto Util para aplicacdo naindlstria de sstemas
elétricos de poténcia. Para tanto foram desenvolvidos os modelos e sistema neurais com vistas em
sua gplicacéo fina, buscando o melhor resultado de previsdo possivel. Desta busca por um melhor
ssema para a gplicacdo surgiu a idéa de integrar em um Unico modelo neural dois modelos
digintos. A maneira de como integrar estes modelos foi vastamente estudada em sua literatura,
porém somente uma abordava o tema, ainda que superficidmente, sobre a integracdo de modelos
neurais de previsao.

A patir desta premissa em unir 0s modelos neurais, chegou-se a integracdo destes
modelos em seu nivel topologico. Os modeos foram desenvolvidos individuamente e depois
integrados formando um terceiro modelo. No desenvolvimento de cada um destes model os foram
colocados em préatica os conhecimentos sobre sistemas e étricos de poténcia, tornando assm estes
modelos mais proximas da redlidade.

O sgema computaciona de previséo foi por sua vez quando submetido a testes com uma
base de dados real respondendo de maneira muito satisfatoria, sendo que comparativamente aos
sstemas neurais de previsdo de carga convencionais, obtiveramse melhores resultados para o
sistema proposto no presente trabalho. As andlises dos resultados foram dadas segundo os métodos
mais aceitos para este fim, tanto para RNAs como para sistemas de previsdo. E amplamente
discorridos no capitul o dedicado atestes e resultados, o Capitulo 4.

O dgema computaciona desenvolvido nesta dissertacdo apresenta duas caracteristicas
relevantes que o tornam uma importante contribuicdo para a comunidade cientifica. A primeira delas
€ a integracéo de dois modelos neurais de previsdo em um unico. Implementacdes deste tipo ainda
ndo haviam sido dscutidas com a profundidade com que foi nesta dissertacdo, sendo esta uma
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contribuicéo importante. A outra contribui¢do pode-se dizer que € um subproduto da primeira, pois
com um sSstema integrado tem-se a oportunidade de com apenas uma rodada de previsdo do
sSstema se obter dois horizontes do comportamento de carga el étrica ao longo da janela de previséo.
Edte fato dém de diminuir a menos a metade o custo computaciond, permite ainda a smplificacéo
de operacéo do sistema como ferramenta, e qualidade em sua resposta. Estas caracteristicas séo
muito importantes em se tratando de aplicages na indlstria, sendo todas estas embasadas nos
resultados e as analises apresentadas no Capitulo 4, com maior detahamento nasecao 4.5.

Como perspectiva futura existe a intencéo de dar continuidade ao trabalho tanto no meio
académico como na indigtria. Pois existe ainda muito potencia a ser explorado para a técnica
desenvolvida para aintegracdo de model os neurais de previséo em seu nivel topoldgico. Ha também
melhorias a serem feitas nos model os que seréo integrados, pois na presente implementacéo néo ha
digtincdo de previsio entre dias Uteis, feriados e fins de semana. Sabidamente existern substanciais
diferencas no comportamento do consumo de energia eétrica nestes diferentes casos. Estas
ateragbes poderiam aumentar a robustez do sSstema mantendo sua exceente acuracidade e
capacidade de generalizacdo. Por fim poder-se-ia ainda aumentar ainda mais a capacidade do
modelo neurd find aumentando o nimero de horizontes de previsdo integrados, por exemplo,
prevendo curto, médio e longo prazo.
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Abstract. This paper proposes a computational system to forecast electrical
load through the use of techniques of artificial intelligence, specifically by the
use of ANNSs. It aims the information integration from the power grid (electric
load) with external variables to the system, which are weather and
macroeconomic variables. The validation of the proposed system will be given
fromreal data provided by the project's promoting company.

Resumo. Este trabalho propde um sistema computacional para previsao de
carga elétrica, atraves da utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial, mais
precisamente do uso de RNAs. Busca-se integrar as informacdes da propria
rede elétrica (carga elétrica) com variaveis externas ao sistema, sendo elas
variaveis meteorolégicas e macroecondmicas. A validacdo do sistema
proposto, sera dada a partir de dados reais fornecidos pela empresa
fomentadora do projeto do qual este artigo é subproduto.

1. Introducéo

Energia elétrica € o tnico produto que consumido no momento em que € gerado,
além disso, ndo se pode armazenar a energia excedente, e nem mesmo sobrecarregar o
sistema para produzir mais energia do que o suportado por este [Weedy 1973]. Desta
forma é importante se ter uma visdo antecipada do comportamento do sistema para
poder se tomar decisbes com antecedéncia. Sistemas computacionais de apoio a
previsdo de carga, nos quais se inclui este trabalho, visam dar ao usuério esse poder. O
principal objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um novo sistema computacio-
nal para previsdo de carga em sistemas de energia el étrica utilizando RNAs Para tanto
foram desenvolvidos dois modelos de previsdo, com horizontes de longo e curto prazo
de maneiraintegrada.

2. Sistema Computacional

O sistema computacional proposto visa integrar dois horizontes de previséo
distintos. Esta integracdo visa a troca de informacgédo entre os model os (de longo e curto
prazos) afim de melhorar sua acuracidade.
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2.1. Modelo de Longo Prazo

O principal objetivo deste modelo € prover informagbes de tendéncias do
comportamento do sistema ao longo do tempo, para o modelo de curto prazo através da
sua integracdo, detalhada em seguida. Neste modelo o horizonte de previsio escolhido
foi 0 mensal, visto que as informagOes mensais sd0 importantes paras as empresas do
setor de energia [Quintanilha 2005]. A resposta do modelo deve possuir boa
acuracidade, pois este modelo é de sumaimportéancia para a resposta global do sistema.

2.2. Modelo de Curto Prazo

Este modelo busca mimetizar o comportamento mais dindmico do sistema. O
horizonte de previsao para este modelo se da em uma resolucdo didria. As variaveis que
possuirem uma variagcdo mais freqlente que a do horizonte de previsdo sdo poten-
cialmente viaveis para 0 modelo. A definicdo anterior exclui a utilizacdo das varidveis
macroecondmicas, por estas possuirem praticamente nenhuma variagdo no que tange ao
horizonte diario. Porém através da integracdo com o modelo de longo prazo, a seguir
detalhada, estas informagdes serdo incorporadas ao model o de curto prazo.

2.3. Integracédo dos M odelos

A grande contribuicdo deste trabalho esta na integracdo dos dois modelos com
diferentes horizontes, como pode comprovar o trabalho de Shirvany [Shirvany 2007]. A
integracdo proposta neste trabalho é dada no nivel topoldgico, evitando-se assim
eventuais acumulos de erros devido a cascateamentos RNASs. A figura 1 mostra a idéia
basica de como € dada esta integracéo.

Figura 1. Integrac&o topol 6gica dos modelos

3. Metodologia

A base de dados foi organizada a partir de um dicionario de dados, o qual os
classificou por classe, elétricos, meteorol 6gicos e macroecondmicos, ou ainda temporal -
mente. Desta forma o banco de dados pode ser facilmente acessado para a busca das
variaveis desgjadas. Também foi utilizada uma biblioteca de scripts para o tratamento
dos dados, treinamento e validagdo das RNAs. Estas ferramentas sdo a base que
facilitam os testes com os model 0s propostos.

3.1. Tratamento dos Dados

Os dados foram tratados pelos scripts de integragdo do sistema. Esses scripts
além de integrar a base de dados com o simulador de RNAs alinha os dados temporal -
mente, também os normaliza. Entenda-se alinhar os dados temporal mente como organi-
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3.1. Treinamento e Validagdo das RNAs

As RNAs foram treinadas utilizando o software SNNS, onde o script de
integracdo faz a chamada do simulador por linha de comando. A validacéo foi realizada
utilizando o algoritmo de validacdo Tem-Fold Cross Validation também implementado
apartir do script de integragéo.

4. Resultados

A resposta do sistema para a regido de Gravatai utilizando os anos de 2005 e
2006 para prever periodo do ano de 2006 apresentou bons resultados , como mostram os
graficos a seguir:

Resposta - Curio Praze Resposta - Lomgo Prazo
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Figura 2. Resposta gréfica dos previsores de curto e longo prazo

O previsor de curto prazo apresentou RM SE de 0,15 e o previsor de longo prazo
um RMSE de 0,06. A melhor performance do previsor de longo prazo deve-se
principal mente a quantidade de parametros disponiveis para o treinamento da RNA.

5. Conclusao

Os resultados apresentados neste trabalho sio bons e como os modelos ainda
estdo sendo aperfeicoados tendem a melhorar. Porém mesmo com os resultados atuais
este trabalho apresenta uma grande contribuicdo por dois aspectos. O primeiro € a
apresentacdo de uma técnica para integracéo de horizontes de previsdo, ja a segunda
deriva da primeira, pois com apenas uma RNA e um Unico treinamento pode-se ter a
resposta de dois horizontes de previsdo distintos, economizando principal mente tempo
computacional.
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Thiswork presents a new integrated neural model approach for two horizons of load forecasting. First of all

is presented a justification about the design of a computational neural forecasting model, explaining the
importance of the load forecast for the electrical power systems. Here is presented the design of the two
neural models, one for short and other for long term forecasting. Also is showed how these models are
integrated in the topological level. A neural model that could integrate two forecasting horizons is very
useful for electrical system enterprises. The @mputational system, here presented, was tested in three
different scenarios, where each scenario has specific electrical load behaviour. At last the results is

commented and explained.

1 INTRODUCTION

The electrical energy is the only one product that is
consumed when it is produced. When it is produced
in excess this energy can overload the electrical
power system, being it could not be stored. When it
has a scarcity production, the electrica power
system has a fault (Weedy, 1973). This fact turns
today the load forecasting in an important tool for
enterprises of energy. The forecast for this system is
subject to external variables, stochastics variables,
like meteorological and macroeconomic variables.
The first one has an imply in residential loads and
the second an strong imply in industrial loads (Ardil
et a, 2007).

These features also shows how complex is a a
load forecast for an electrical power system. This
system is non-linear and multivariable, too hard and
computationally expensive to be gived by a determi-
nistic model. The solution is the use of approximate
modelling approaches, where stands out neural mo-
dels.

Many papers broaches this theme in various
about the using of neural modeling for only one
forecasting horizon. But neural modeling for two or
more forecasting horizons, as in Shirvany
(Shyrvany, 2007) is scare in the literature. The
present paper propouses a new neural model for load

forecasting by the using of two integrated models,
one for short term and other for long term load
forecesting. The resulting model has the ability for
short and long term load forecasting at the same
time.

2 THECOMPUTATIONAL
FORECASTING SYSTEM

The forecasting system consists in two neura
models, one for short term and other for long term
forecasting. These neural models are gived by the
artificial neural network application. The models
were individually designed and validated to later be
integrated. The data base of variables available to be
used to design the models are gived by the following
types:

= Maeteorological variables;

= macroeconomic variables;

= Electrical variables.

The variable space for an electrical system is too
large, even when it is reduced for the three types
showed above. For a better model response this
space must be reduced (Guedes et al, 1999). Varia-
ble selection methods are the best way to reduce the
variable space removing from model most of
redundant and irrelevant variables.



2.1 Variable Selection

The variables were selected by the using of
forward selection. In this method the neural model is
constructed by itsinteraction, where in each interact-
tion one variable is included in model. The criteria
used to the model construction are the minor
response error for a validation (Seeger, 2003). This
algorithm runs until a stop criteria, in this paper case
an error level minor than fifteen percent. For the two
models, short and long term, this method is applied
by individually manner.

Before the forward selection being applied a pre-
selection of variables was made in according to its
temporal behaviour. The meteorological variables
have a faster temporal behaviour, which are relevant
to use with short term model forecasting. But the
behaviour of macroeconomic variables is different
and it is relevant to the model to predict the long
term. Electrical variables are relevant to both
forecasting horizons because the focus of the
forecast is the electrical 1oad.

2.2 LongTerm Modd

The main objective of this model is to provide the
behaviour information of the electrical system to
short term model, through the topological integra-
tion. In this model the forecasting horizon chosen
was the monthly horizon, because that information is
very important for the business of the electrica
energy sector enterprises (Quintanilhaet al, 2005).
Through the using of forward selection method
the variables were selected, and as resulting the
neural model for long term forecasting is given in
Figure 1. This model uses as input the monthly in-
formation of one year and one day ago.That
information give to the long term model the monthly
tendency of each month of the year with all seasonal
influences. This fact makes the model more robust.

Figure 1: Long term forecast neural model .
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2.3 Short Term Mod€

This modd try, as main objective, mimetizes the
electrical power system load behaviour. Aslike long
term model, this model uses the forward selection to
choose its variables. In this model case faster varia-
bles behaviour is relevant to it, like meteorological
and electrical variables.

After the using of forward selection the neural
model was constructed with the variables selected.
This model showed below, in Figure 2, uses the tem-
perature, humidity and electrical load as variables
that can describes the short term behaviour of the
electrical power system.

Figure 2: Short term forecast neural model.

2.4 Moded Integration

The integration of the short and long term forecast
models is the main step of the computational system
design. Is important keep in mind that this integra-
tion is given in the topological level. With this type
of integration only the tendencies of each model are
passed to the other. In other types of integration the
error also is integrated.

The neurons sharing guarantee the tendencies
exchange between long and short term models
without polluting yours responses (Figueiredo,
2008). But this is not a total share only a parcel of
these neurons is shared. Throughout tests this value
was fixed at one third of the neurons. The others
neurons are used exclusively by its respective
model. The Figure 4 shows the shared neurons,
highlighting the shared neurons in dark color. Also
are showed the inputs and the out-puts of final
model.
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Figure 4: Neural model integration.

The final model uses twelve neurons in hidden
layer, with four exclusively used by short term
model, four for the long term model and four
neurons being shared by the two models, unifying
these modelsin only one.

2.5 System Architecture

The architecture of the computational system is gi-
ven by three main parts, or modules. This architect-
tureis showed in Figure 5:

» Database;

= Data Treatment;

= Neural Model.

[ais
[hais Hase Trrmimeni
Seural Lo
Bbunic] Forcgasting

Figure 5: Computational system architecture.

Database containsall information about the elec-
trical power system. For forecasting models is very
important alarge database as possible (Swinder et al,
2007). This module organizes the data by the
temporal order and class (meteorological, macroeco-
nomic and electrical).

The data treatment module is responsible to the
data fetch from the database and its handling, that
consists in temporal synchronization, data normali-
zation and separation of data type. When the data
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processing is complete they are ready to be delivered
to the neural model.

The neural model uses data to learn the beha
viour of electrical power system load. This learning
occurs throughout the artificial neural network
(ANN) training.

For the training a data set is delivered to the neu-
ral model, this data set is previously formatted by
the data treatment module. The temporal data align-
ment of the data set is showed.ir_1 Figure 6.

Figure 6: Data set temporal aligning.

In Figure 6 the forecast instant represents the
moment when the computational forecasting system
is executed. Note that data is aligned in different
ways for short and long term parameters, that to
avoid the need for not available data. That case
occur when two forecasting horizons are used in the
same model and one horizon is overridden by the
other

3 TESTSAND RESULTS

To validate the computational neural system
propo-sed in this paper tests were applied. These
tests using three different scenarios:

» Industrial Load Region;
= Residential Load Region;
= Mixed Load Region.

Industrial load has a seasonal behaviour with
strong dependence of macroeconomic factors. These
economic factors indicates the production behaviour
of the industry and per consequence its your electri-
cal power consumption.

The residential load presents a different beha
viour, itis not seasonal. This type of consumer has a
behaviour closely liked to the meteorological condi-
tions. In cold days the residential consumer uses
their heaters, and in the hot days they use their air
conditioner.



Mixed load consumer regions are areas where
there is a balance between residential and industrial
consumers. In those areas there is no definition
about the load behaviour, because it follows the
trend given by the industrial and residential |oad.

3.1 Validation and Analysis Methods

To validate the computational forecasting system are
used two validation methods. As first method are
used the Ten-Fold Cross Validation. This method
was used to verify the robustness of the system. As
second validation method ae used the Direct Vali-
dation. This method verifies the accuracy of the sys-
tem.

For analysing the results providing by the
validation methods were used quantitative and
qualitative analysis metrics. As quantitative metric
used was the Root Mean Squared Eror (RMSE),
and as qualitative metric is used the graphical
analysis of the pattern and forecasting curvesin so-
brepostion. Other important information is the data
set temporal organisation used to each validation
me-thod. For Ten-Fold Cross Validation is used the
following temporal organisation:

Table 1: Ten-Fold Cross Validation data set, for training
and validation.

Forecast Horizon

Tempora Range

Long Term

2003 up to 2006

Short Term

2004 up to 2007

For Direct Validation is used the temporal data

ser organisation as follow:

Table2: Direct Validation data set, for training.

Forecast Horizon Tempora Range
Long Term 2003 upto 2005
Short Term 2004 upto 2006

Table 3: Direct Validation data set, for validation.

Forecast Horizon Tempora Range
Long Term 2006
Short Term 2007

This organisation is repeated for al test, with this
action is granted the repeatability and the possibility
to compare the results of each region test.

3.2 Industrial Load Region Test

For Ten-Fold Cross Validation the system has the
following responses with 13% of RMSE for short
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term forecasting and 4% for long term. The graph
shows the response of the forecaster. The dashed
line represents the patterns waits and the solid lines
the forecasting values given by the forecasting
system.

Industnal F\'.u;::u-u

i ' 11

Figure 7: Short Term — Ten-Fold Cross Validation.

In Figure 7 is presented the short term response,
with an acceptable behaviour and in Figure 8 is the
long term result, better than the short term.

Indusinial Fh.';::n-u

m
Figure 8: Long Term — Ten-Fold Cross Validation.

Using the direct validation the system has an
excellent response. This validation tests the system
in the rea application situation. For this test the
RMSE for short term was 0,07% and 1,8% for long
term forecasting. These results are excellent and can
be confirmed in Figures 9 and 10, which shows
these responses in a graphical manner.

Iridhistrial H._-;_;mu

Figure 9: Short Term — Direct Validation.
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Industrial Region Resadencial Region
1ii Il £ . ] 411 J L
Figure 10: Long Term — Direct Vdidation. Figure 13: Short Term — Direct Validation.
Residencial Repion

3.2 Residential Load Region Test

The RMSE of the Ten-Fold Cross Validation for a
residential load region has for short term forecasting
with 13% and for long term forecasting with 6%.
The Figures 11 and 12 show thisin avisual manner:

R'.'Z"\-II\.II\.'I:\ I|I| H.'.".'Il L
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Figure 14: Long Term — Direct Validation.

3.3 Mixed Load Region Test

" - - In mixed load region the Ten-Fold Cross Validation
has for short term forecasting a RM SE with 12% and
Figure 11: Short Term — Ten-Fold Cross Validation. for long term forecasting a RMSE with 5%. This
results has closely values as given by the others load
Residencial Region regions test.
| That system behaviour, constant for all tests, is
very interesting and pretty good to the final system
application. The next Figures 15 and 16 show this

test results.
Mixed Revson

|
Jii | )

Figure 12: Long Term — Ten-Fold Cross Validation. [

For direct validation this region has as RMSE
results for short and long term 0,02% and 0,09%
respectively. Those excellent results are showed in ' W o T "
detailsin Figures 13 and 14 asfollow. Figure 15: Short Term — Ten-Fold Cross Validation



Mived Region

Figure 16: Long Term — Ten-Fold Cross Validation

For the direct validation there a RMSE for short
term forecasting with 0,01% and for long term fore-
casting with 0,03%. Like happened with Ten-Fold
Cross Validation, these test results has a closely
behaviour as given in other load regions test. In the
Figures 17 and 18 are presented the results of this

testsin a graphical manner.
M HR.'!_'""'I

Figure 17: Short Term — Direct Validation
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Figure 18: Long Term — Direct Validation

4 CONCLUSIONS

The results presented previoudly in section 3 shows
the validation of the computational neural system. In
this validation the system was submitted a two
basics analysis. How robust it is, with applying the
Ten-Fold Cross Validation, how accuracy it provi-
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des, observing the direct validation response. and
how in generic the model. Observing these results
for the three tests, each one with a different
electrical load feature, we could analyse how gene-
ricisthe neural model of the system.

A generic forecasting system is a great advantage
for commercial usage, because they could forecast
many instances with only one model. Other impor-
tant feature of the system developed in this paper is
the accuracy, they presents a excellent accuracy for a
real application, with errors minor than one percent.

Finally the great contribution of this work is
presents a new neural model for load forecasting, by
the topological level integration usage. With this
integration, the computational system has proved
flexible and capable to generating excellent results.

REFERENCES

Ardil, C., Manjunath, T., Mehta H., Mehta, A., 2007. A
Multi-Layer Artificial Neural Network Architecture
Design for Load Forecasting in Power Systems
International Journal of Applied Mathematics and
Computer Sciences, Val. 4, No. 4.

Figueiredo, R., Santos, J., Cechin, A., 2008. Um Sstema
Computacional para Previsdo de Carga em Sstemas
de Energia Elétrica Baseado em RNAs. |V Férum de
Inteligéncia Artificial daRegido Sul.

Guedes, T., Ivanqui, I., Martins, A., Cochia, E., 1999.
Sdlecdo de Variaveis Categoricas Utilizando Analise
de Correspondéncia e Andlise Procrustes. Acta
Scientiarum. Technology, Vol. 21.

Quintanilha, P., Souza, A., Leme, R., Carpinteiro, O.,
2005. A Hierarchical Hybrid Neural Model with Time
Integrators in Long-Term Peak-Load Forecasting.
International Joint Conference on Neural Networks,
2005. 1JCNN '05. Proceedings. 2005 IEEE. Vol. 5,
Pages: 2960- 2965.

Seeger, M., Williams, C., Lawrence N., 2003. Fast
Forward Selection to Speed Up Sparse Gaussian
Process Regression. Workshop on Al and Statistics.

Shirvany, Y., Hayati, M., 2007. Artificial Neural Network
Approach for Short Term Load Forecasting for Illam
Region. International Journal of Electrical, Computer,
and Systems Engineering, Vol. 1 No. 2.

Swinder, D., Barth, R., Meibom, P., Weber, C., 2007.
Changes of System Operation Costs Due to Large-
Scale Wind Integration. Business and Policy Track:
Integrating wind in electricity markets, 2007.

Weedy, B., 1973. Sstemas Elétricos de Poténcia. John
Wiley & Sons. Nova lorque. 22 Edi¢éo.



