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RESUMO

METODOLOGIA PARA PREVISAO DE CARGA NO HORIZONTE DE CURTO PRAZO
UTILIZANDO REDES NEURAIS

AUTOR: Tafarel Franco Milke
ORIENTADORA: Prof* Dr* Alzenira da Rosa Abaide

Atualmente a competividade e a insercao de novas tecnologias no setor elétrico condicionam empresas
a encontrar formas de melhorar a qualidade da prestacdo dos seus servicos e garantir lucratividade. A
atividade de previsdo de carga no curto prazo é indispensavel para subsidiar o planejamento e a operacao
dos sistemas elétricos, visando tornar a oferta de energia estavel e confiavel. Para realizar a previsdo de
carga utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) é necessario avaliar as variaveis envolvidas no
comportamento da curva de carga diaria. Através da avaliacdo e obtengdo das variaveis disponiveis mais
influentes no comportamento da carga, é possivel entdo utiliza-las como entrada do modelo RNA
adotado. As redes neurais artificias sdo modelos computacionais inspirados na simplificacdo do
funcionamento dos neur6nios biologicos, com a capacidade de aprendizado a partir da experiéncia com
as entradas do sistema. Sdo semelhantes ao cérebro devido as caracteristicas de conhecimento adquirido
por um processo de aprendizagem e conexdes entre seus neur6nios utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido. Uma rede neural possuiu alto poder de generalizar informagoes ap6s uma fase
de aprendizagem, possibilitando capturar relagdes funcionais entre os dados produzindo uma saida
proxima daquela esperada. O processo de aprendizagem ou treinamento da rede consiste na aplicacdo
de etapas ordenadas necessarias para que ocorra a sintonizacao dos pesos sinapticos e limiares de seus
neurdnios, visando a producao da generalizacdo de solucGes pelas suas saidas. O objetivo do treinamento
da rede é tornar a aplicagdo de um conjunto de entradas em um conjunto de saidas desejadas. As
ferramentas utilizando as técnicas de inteligéncia artificial vém sendo aperfeicoadas, permitindo a sua
aplicacdo em diversas areas do conhecimento, se destacando entre as principais técnicas utilizadas para
realizar previsdo de carga no curto prazo, sendo atualmente muito pesquisadas e empregadas para este
fim. Desse modo, a sua utilizagdo vem demonstrando resultados mais acurados em relagdo aos métodos
tradicionais, pois conseguem desenvolver de melhor forma o processamento matematico requerido. Este
trabalho apresenta uma proposta de previsdo da curva de carga didria para um dia a frente aplicado a
dados reais de energia, demanda e temperatura, pois sdo as variaveis que melhor representam o
comportamento da carga no curto prazo; para isto foi implementado um modelo desenvolvido com redes
neurais perceptron de multiplas camadas, utilizando o algoritmo de aprendizagem Levenberg-
Marquardt. Os resultados encontrados foram satisfatdrios e aceitaveis comparados aos apresentados na
revisdo bibliografica, sendo suficientes para aplicagdo pratica atendendo a proposta deste trabalho.

Palavras-chave: Previsdo de Carga. Redes Neurais Artificiais. Curto Prazo.



ABSTRACT

METHODOLOGY FOR SHORT-TERM HORIZON LOAD FORECASTING USING NEURAL
NETWORKS

AUTHOR: Tafarel Franco Milke
ADVISOR: Prof* Dr* Alzenira da Rosa Abaide

Competitiveness and the insertion of new technologies in the electricity sector now condition companies
to find ways to improve the quality of their services and ensure profitability. The short-term load
forecasting activity is indispensable to support the planning and operation of electrical systems, aiming
to make the energy supply stable and reliable. To perform load prediction using Artificial Neural
Networks (ANN), it is necessary to evaluate the variables involved in the behavior of the daily load
curve. By evaluating and obtaining the most available variables influencing the load behavior, it is then
possible to use them as input to the adopted ANN model. Artificial neural networks are computational
models inspired by the simplification of the functioning of biological neurons, with the ability to learn
from experience with system inputs. They are similar to the brain due to the characteristics of knowledge
acquired by a learning process and connections between its neurons used to store the acquired
knowledge. A neural network has high power to generalize information after a learning phase, allowing
to capture functional relationships between data producing output close to the expected. The process of
learning or training the network consists in the application of ordered steps necessary for the tuning of
the synaptic weights and thresholds of their neurons, aiming to produce the generalization of solutions
by their outputs. The goal of network training is to make the application of a set of inputs a set of desired
outputs. The tools using artificial intelligence techniques have been improved, allowing their application
in various areas of knowledge, standing out among the main techniques used to perform short-term load
forecasting, and are currently widely researched and employed for this purpose. Thus, its use has been
showing more accurate results compared to traditional methods, since they can better develop the
required mathematical processing. This paper presents a proposal for the prediction of the daily load
curve for one day ahead applied to real energy, demand and temperature data, since it is the variables
that best represent the short-term load behavior; For this, a model developed with multilayer perceptron
neural networks using the Levenberg-Marquardt learning algorithm was implemented. The results found
were satisfactory and acceptable compared to those presented in the literature review, being sufficient
for practical application meeting the proposal of this work.

Keywords: Load Forecast. Artificial neural networks. Short term.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica atualmente é um dos produtos mais importantes para a
sustentabilidade da sociedade, sendo a segunda maior fonte de energia primaria consumida no
Brasil (17,5%), e em breve devera ultrapassar a fonte primaria mais utilizada, o 6leo diesel
(18,1%) (EPE, 2019).

Ela se tornou indispenséavel para o desenvolvimento da sociedade, trazendo facilidade,
conforto e qualidade de vida ao ser humano. A facilidade para realizar a sua conversao e para
o0 seu transporte impactou diretamente no desenvolvimento e modernizagdo da sociedade e do
sistema elétrico brasileiro.

No principio, a grande preocupacdo era em disponibilizar a eletricidade aos servigos
publicos, principalmente iluminagao e transporte, posteriormente para as unidades industriais.
No entanto, se tornou um produto essencial para o desenvolvimento, a expansdo e
modernizacao do setor elétrico.

Sendo assim, tornou-se necessario a preocupacao de ndo apenas disponibilizar a energia
elétrica, mas fornecé-la com qualidade e confiabilidade, para isto necessitou a definicdo de
parametros pelo agente regulador, através da criacdio do modulo 8 dos Procedimentos de
Distribuicdo (PRODIST) da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) foi estabelecido
as caracteristicas de qualidade, com o objetivo de chegar ao consumidor final dentro de
parametros aceitaveis, refletindo assim na melhor qualidade de prestacdo dos servicos de
geracdo, transmissdo e distribuicdo.

Atualmente no Sistema Interligado Nacional (SIN), a eletricidade precisa ser consumida
assim que gerada, sendo necessario entdo o equilibrio constante entre a producao e o consumo
para garantir a sua estabilidade.

A curva de carga diaria de um sistema elétrico pode ser expressa através da forma em
que os clientes utilizam a energia elétrica ao longo do dia, pois a carga é variavel em fun¢ao do
uso dos equipamentos eletroeletronicos dos consumidores (GASTALDELLO, 2017).

A previsdo de carga no sistema elétrico de poténcia é uma das principais atividades para
0 seu planejamento, pois, ela dara suporte ao desenvolvimento de diversas atividades de
planejamento e operagdo, apoiando os processos decisorios para o aumento da capacidade de
atendimento ao mercado consumidor.

Nos dltimos anos varios métodos e técnicas foram utilizados para realizar a previsao de
carga, tais como: modelos estatisticos, modelos utilizando inteligéncia artificial e métodos

hibridos, propondo previsdes mais precisas e confiaveis.
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Portanto, percebe-se que nos tltimos anos com o avang¢o da tecnologia, pesquisadores e
empresas procuraram intensificar seus esforcos para realizar o desenvolvimento de técnicas
melhores e mais aperfeicoadas, com o objetivo de tornar os resultados das previsdes mais
eficientes e satisfatérios.

A previsdo de carga no curto prazo tem por objetivo orientar e atuar no planejamento da
operacdo dos sistemas elétricos, auxiliando nas atividades de programacdo de despacho da
geracdo, planejamento de manutencdes, andlise de confiabilidade e o gerenciamento da
demanda em sistemas de distribuicao.

Virios fatores podem influenciar no comportamento da carga de um sistema elétrico, e
as variaveis mais influentes podem auxiliar os modelos de previsao a reproduzir uma projecao
de carga mais proxima da realidade (BENTO et al., 2019).

Esse trabalho tem como proposta realizar a previsdo de cargas elétricas no horizonte de
curto prazo, para projetar a curva de carga de um dia a frente, com um modelo matematico
desenvolvido com base nas técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA), utilizando a
arquitetura Perceptron de multiplas camadas (MLP).

As variaveis de entrada do sistema sdao dados reais de uma distribuidora de energia
elétrica e medidas de varidaveis climaticas locais, elas foram escolhidas levando em
consideracdao o seu impacto no comportamento da curva de carga. Estes dados sdo utilizados
para realizar a aprendizagem da rede através da implementagdo de um algoritmo de treinamento
chamado Levenberg-Marquardt (LM). A solucao do problema baseia-se no treinamento da rede

neural considerando as variaveis de entradas escolhidas.

1.1 JUSTIFICATIVA E MOTIVAGAO

Nos tltimos anos a utilizacdo de técnicas e ferramentas computacionais ganhou espaco,
forca e incentivo por diversas instituicdes e empresas do setor elétrico brasileiro. Nesse sentido,
percebe-se que com o avanco da tecnologia ocorreu a adesdo a novas tecnologias no meio de
trabalho das empresas e dos engenheiros, trazendo maior facilidade, confiabilidade e agilidade
ao trabalho, bem como a informatizagao possibilitou o acesso dos dados e medidas dos sistemas
elétricos, permitindo assim a sua aplicacdo em novos estudos e novas ferramentas para uso,
com objetivo de torna-los mais eficientes (ALVES, 2019).

Na literatura, varios trabalhos afirmam que as variaveis climaticas tém grande impacto

no comportamento da carga, a temperatura destaca-se por ser a componente mais importante
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para relacionar o comportamento da demanda no curto prazo (ALTRAN, 2010;
CHEMETOVA, 2018; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016; SILVA et al. 2019).

As ferramentas para a realizacdo da projecao da curva de carga se tornam indispensaveis
a cada dia, sendo mais difundidas, pois, através delas sera possivel auxiliar nas atividades de
operacdo e de planejamentos dos sistemas elétricos.

As redes neurais artificias tém sido eficientes, e apresentam resultados satisfatorios,
sendo uma das técnicas mais utilizadas para este fim, pois possui a capacidade de trabalhar com
variaveis ndo lineares (BOU; FERREIRA, 2014; DODOMANI; SHETTY; MAGADUM, 2015;
XIE et al., 2019).

A evolugdo tecnoldgica, modernizacao dos sistemas de medicOes e a implantacdo dos
sistemas de medicao de fronteiras entre as distribuidoras e supridoras facilitou o acesso dos
dados de demanda e energia em tempo real. Essas medi¢Oes representam o comportamento
diario do consumidor, as quais tem grande influéncia nos resultados (KUO, et al., 2017).

A previsao de carga nos sistemas elétricos traz a oportunidade de melhorar a eficiéncia
energética das redes, estudar o comportamento da carga, o impacto da insercdo de geracao
distribuida e das redes inteligentes modernas “Smart grids”, possibilitando analisar o
comportamento diario das curvas de carga (ALVES, 2019; KONG et al., 2018).

Diante desse cendrio de evolugdo, o interesse no tema tem como intuito auxiliar as
atividades diarias estratégicas das distribuidoras de energia elétrica, principalmente para fins de
planejamento e tomadas de decisdes, tais como, a operacao do sistema elétrico, gerenciamento
de carga no curto prazo e o subsidio as atividades técnicas de contratacdao de energia e de

demanda para suprimento dos consumidores.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Esse trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma metodologia para

previsdo de carga no horizonte de curto prazo.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos dessa dissertagao sao destacados abaixo:
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a) analisar os modelos de previsdo de carga recentemente publicados com objetivo de
orientar e aperfeicoar a formulacdo da metodologia proposta neste trabalho;

b) levantar os dados histéricos de demanda, energia e das variaveis climaticas que serao
utilizadas no modelo de projecao de carga, sendo elas: energia consumida, demanda
média, temperatura minima e maxima;

c) analisar a “causa-efeito” das variaveis climaticas mensuradas, energia e demanda;

d) elaborar, implementar e simular o modelo computacional de previsao de carga no
curto prazo;

e) avaliar os resultados obtidos através de um estudo de caso, através do uso de dados

reais de uma distribuidora de energia elétrica.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O trabalho se encontra estruturado em 6 capitulos, incluindo esse introdutério e esta
organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica da literatura especializada, os principais
conceitos, ferramentas e técnicas a serem tratados neste trabalho, enfatizando principalmente a
previsdo de carga e os modelos frequentemente utilizados e publicados nos tltimos anos da
literatura no horizonte de previsao de curto prazo;

O Capitulo 3 detalha as caracteristicas acerca das Redes Neurais Artificiais,
especificando os modelos e arquiteturas de redes existentes, modelos de algoritmos para
aprendizagem da rede, fungdes de ativagdo utilizadas, métodos de validacdo das saidas, ainda
demonstrando as principais equagdes matematicas aplicadas;

O Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta para realizar a previsao de carga no curto
prazo utilizando as redes neurais artificiais através da aplicacdo da ferramenta desenvolvida,
destacando os fatores que sdo influentes no comportamento da carga, detalhando os
procedimentos adotados para realizar o treinamento e a simulagao da RNA;

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, o desempenho do treinamento da rede,
projecoes das curvas de carga realizadas com dados reais de uma distribuidora de energia
elétrica e o comparativo dos resultados encontrados;

E por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e as principais contribui¢cdes do
trabalho, publicacdes realizadas com os resultados e também algumas sugestdes para o

desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo compreende uma revisao bibliografica que sintetiza os principais trabalhos
sobre previsdo de carga, publicados na literatura especializada nos tltimos anos. O enfoque
especial é dado as principais técnicas exploradas para previsao de carga no horizonte de curto
prazo. Analisam-se os modelos, metodologias e técnicas aplicadas para a sua projecao, com

objetivo de orientar e aperfeicoar a formulacdo da metodologia proposta neste trabalho.

2.1 ESTADO DA ARTE PREVISAO DE DEMANDA UTILIZANDO RNA

O uso da energia elétrica esta em constante crescimento, por ter uma sociedade
totalmente dependente desta comodidade. Essa dependéncia substancial do sistema elétrico de
poténcia faz com que os sistemas elétricos de geragdo, transmissdo e distribuicao tenham
frequentes investimentos em expansdo e melhorias, para que atendam as cargas com seguranca,
qualidade e eficiéncia (XIE, et al., 2019).

A previsdo da carga futura é de extrema importancia, pois, ela impactara diretamente
nas acoes do planejamento, na realizacdo das andlises e nas medidas necessarias a serem
tomadas para o atendimento das cargas.

Os avangos tecnologicos sdao decorrentes, principalmente da energia elétrica, nas
atividades dos setores econdmicos, quanto ao crescente consumo do setor residencial.

Com base nesta premissa, existe uma grande preocupa¢ao no acompanhamento da carga
e dos fatores que impactam diretamente no seu comportamento, de forma manter o equilibro
entre demanda e oferta, com confiabilidade e um menor custo possivel.

Atualmente, o comportamento da demanda de energia elétrica é influenciado por
diversos fatores, entre os mais atuantes sdo: os fatores climaticos, econdmicos e o
comportamento do uso do consumidor (BARRETO, 2017; ELJAZZAR; HEMAYED, 2016;
GUIRELLI, 2006; ROMERA; MORAN; FERNANDEZ, 2006).

Os fatores envolvidos no comportamento da carga trazem desafios e dificuldades no
processo, mas em contrapartida auxiliam na obtencdao de uma melhor solugdo da problematica
(SALGADO, 2009; WARRIOR; SHRENIK; SONI, 2016).

Modelos computacionais de previsdo de carga sdo ferramentas que buscam representar
de modo eficaz o comportamento da carga, de forma a obter estimativas de cargas robustas e
precisas. Tais estimativas permitem fazer um melhor uso dos recursos disponiveis, resultando

em eficiéncia e seguranca operacional dos sistemas de energia elétrica.
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O planejamento da carga no Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), além de ser uma
ferramenta importante torna-se indispensavel nas concessiondrias do setor para realizar
contratacOes de demanda e energia com seguranca, pois essas seguem regras rigidas, com
limites inferiores e superiores muito pequenos, penalizando erros maiores que essa faixa de
incerteza com multas consideraveis (MILKE et al., 2017).

E essencial que sejam adotados métodos de previsdes para serem utilizados como
ferramentas, com a finalidade de analisar e solucionar tais problemas, e que também possam
contribuir na contratacao e no gerenciamento de energia e demanda (NICHIFOROV et al.,
2017).

Para isto as projecoes de carga sdo cruciais, e devem resultar em valores mais proximos
possiveis da realidade, pois, através dos resultados dessas ferramentas sera realizado um
complexo processo de tomadas de decisoes, tais como: a operacdo em tempo real dos sistemas
e decisdes de investimentos para o atendimento das necessidades para diferentes horizontes
analisados (CHEN et al., 2019; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016; MOREIRA, 2015).

Portanto, percebe-se um grande incentivo de pesquisadores e empresas, para realizar o
desenvolvimento de técnicas e ferramentas mais aperfeicoadas, visando realizar previsdes mais

precisas e confiaveis (BOU; FERREIRA, 2014; WERON, 2014).

2.2 MODELOS DE PREVISAO DE CARGA

Nos ultimos anos foram estudados e desenvolvidos inimeros métodos de previsao de
carga em diversos horizontes de planejamento. Na literatura especializada encontra-se uma
grande quantidade de trabalhos publicados acerca do tema, e ano a ano percebe-se que as
técnicas utilizadas sdo aperfeicoadas e estao classificadas em 4 horizontes de previsao: longo,
médio, curto e curtissimo prazo (DE ANDRADE; DA SILVA, 2016).

Os modelos matemadticos utilizados na previsdo de carga estdo divididos em dois
grandes grupos: métodos estatisticos e métodos baseados em inteligéncia artificial (GUIRELLI,
2006; REJC; PANTOS, 2011; CHEMETOVA, 2018).

Os métodos estatisticos comumente sao empregados em analises de médio e longo
prazo. Os principais modelos matematicos estatisticos, sao: regressao linear multipla, ARIMA,
alisamento exponencial e andlise espectral. Tais modelos destacam-se pela sua eficiéncia para
predicdo de fatores lineares presentes em diferentes aspectos econdmicos e demograficos

(GUIRELLI, 2006; REJC; PANTOS, 2011).
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As técnicas baseadas em inteligéncia artificial ganharam mais interesse sobre as séries
temporais e os métodos de regressao, os quais atualmente se encontram defasados nos quesitos
de complexidade, precisdo e confiabilidade nos resultados (MUZAFFAR; AFSHARI, 2019;
SINGH; SINGH, K.; PALIWAL, 2016; XU; CAI; MILANOVIC, 2014).

Os avancgos obtidos nas pesquisas através da utilizacdo dos métodos de inteligéncia
artificial vém permitindo a sua aplicacdo em diferentes areas do conhecimento, principalmente
nas engenharias, onde comumente a presenca dos fatores influentes ndo tem o seu
comportamento linear (CHEMETOVA, 2018; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016; KUO, et al.,
2017).

Os modelos baseados em inteligéncia artificial vém demonstrando resultados mais
acurados em relacao aos métodos tradicionais, pois conseguem desenvolver de melhor forma o
processamento matematico, trazendo melhoria continua aos métodos de previsao (LIANG;
NIU; KONG, 2019; MUZAFFAR; AFSHARI, 2019; PANDEY et al., 2014).

Basicamente, o que diferencia um método do outro é a forma de analisar e manipular

matematicamente os dados utilizados conforme a necessidade para a aplicacdo requerida.

2.2.1 Previsao de longo prazo

A previsdo de carga de longo prazo trabalha com a projecdo de horizontes de anos a
frente, chegando até 10 a 20 anos. Esse tipo de previsdo esta relacionado ao planejamento e
desenvolvimento de sistemas elétricos de geracdo, transmissdo e de distribuicdo, apoiando o
processo decisério do aumento da capacidade de atendimento ao mercado consumidor
(ALTRAN, 2010; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016).

O objetivo desta previsdo é apresentar para as geradoras, transmissoras e distribuidoras
de energia elétrica a evolucdo do consumo de energia. Com isso, é possivel projetar mudancas
e ampliacdes do sistema elétrico, construindo novas usinas e subestacGes, ampliacdes das
existentes, construcdao de novas linhas e/ou aumentar a capacidade delas. Tais obras se tornam
grandes desafios em termos de projeto, financiamento, execucdo e possuem grandes prazos para
a maturacdo do empreendimento, podendo levar décadas para se tornarem produtivas
(CARMONA et al., 2002; MOREIRA, 2015).

Neste tipo de previsdo a relacdo é refletida na evolucdo do consumo de energia e o

crescimento econdmico (CARCEDO; GARCIA, 2019).
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Entre os métodos tradicionais utilizados, se tem os métodos econométricos e estatisticos,
combinando uma relagdo entre o consumo de energia e os fatores que mais influenciam no
comportamento da carga.

Neste tipo de horizonte também pode realizar a combinacao da evolucao do consumo,

com as condi¢Ges econdmicas e meteoroldgicas (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

2.2.2 Previsao de médio prazo

A previsdo de carga de médio prazo contempla um horizonte de estudo de alguns meses,
até um ou dois anos a frente (DE ANDRADE; DA SILVA, 2016).

Geralmente este tipo de previsao é realizado visando auxiliar na tomada de decisoes,
como: suprimento de combustivel, programas de manutencoes, planejamento da producao,
planejamento da operacdo de reservatérios e planejamento para contratacao do suprimento de
energia elétrica (compra e venda de energia), visando reduzir os riscos financeiros (ROMERA;
MORAN; FERNANDEZ, 2006).

A Empresa de Pesquisa Energética (EPE) destaca a importancia da previsao mensal para
o setor elétrico, pois, possibilita realizar uma analise dinamica do processo do consumo de
energia nas diversas classes e regioes do pais, fornecendo subsidios as empresas para os estudos
de planejamento e expansao do sistema (EPE, 2018).

A previsao de médio prazo é muito importante para uma distribuidora de energia
elétrica, pois, atua diretamente na otimizagao e seguranca do sistema, com ela é possivel saber
a futura demanda de energia, podendo assim, planejar as restricoes de seguranca, a otimizacao
da alocacdo de maquinas geradoras, bem como o intercaimbio de energia com outras empresas
de forma a garantir o suprimento de energia elétrica para o seu mercado (ALTRAN, 2010;
ROMERA; MORAN; FERNANDEZ, 2006).

Na literatura é possivel encontrar varios trabalhos que utilizaram um modelo com base
em redes neurais para previsdo mensais e anuais, visando fornecer informacoes uteis para o
planejamento e operacdo do sistema elétrico (ALTRAN, 2010; ROMERA; MORAN;
FERNANDEZ, 2006).

2.2.3 Previsao de curto prazo

O tbpico de previsdo de carga no horizonte de curto prazo é encontrado em maior

numero de trabalhos publicados em relacdao aos demais horizontes de previsdao, é amplamente
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pesquisado pela comunidade cientifica especializada, com a utilizacdo de uma variedade de
métodos propondo diversas solu¢oes (SAVIOZZI; SILVESTRO, 2019).

A previsao de carga tem grande importancia para a operacao de sistemas elétricos de
poténcia, visando tornar a oferta de energia estavel e confidvel. Com essa preocupacao e o
desenvolvimento tecnoldgico ocorreu um crescente interesse nesse horizonte (DE ANDRADE;
DA SILVA, 2016; LIANG; NIU; KONG, 2019).

Na previsao de curto prazo usam-se horizontes basicamente semanais, podendo variar
de alguns minutos, horas, dias ou até uma semana a frente. Seu principal papel é orientar e atuar
no planejamento da operacdo dos sistemas elétricos. Tem impacto significativo na operacao
econdmica da concessiondria, pois, as decisoes de despacho sdo baseadas nestas previsoes, tais
como, programacao de despacho da geracao, planejamento da manutencao de geradores, analise
de confiabilidade, gerenciamento de energia ativa e reativa e previsao de demanda em sistemas
de distribuicao (ALTRAN, 2010).

Os métodos de previsdao de curto prazo podem ser divididos em convencionais e ndo
convencionais. Os métodos convencionais sao baseados em analises matematicas complexas,
utilizando basicamente os modelos estatisticos, onde sdo utilizadas abordagens rigidas que nao
refletem as mudangas no comportamento do consumidor. Ja os métodos ndo convencionais sao
baseados em técnicas de inteligéncia artificial que possuem a capacidade de adaptacdo através
das experiéncias de alteracdes do ambiente, com a capacidade de aprendizado, tolerando falhas
originando assim previsdes aprimoradas (DE ANDRADE; DA SILVA, 2016; SAVIOZZ];
SILVESTRO, 2019).

Os modelos preditivos para previsdo no curto prazo empregando as técnicas de
inteligéncia artificial, especialmente RNA se tornaram muito pesquisadas e populares
(NICHIFOROWV et al., 2017; XIE, et al., 2019).

Neste horizonte de projecdo, os fatores climaticos, tais como, estacoes do ano,
temperatura, sensacdo térmica e umidade, influenciam diretamente no comportamento da carga
do sistema, outros fatores relevantes que podem ser considerados, sdo os fatores ciclicos,
sazonais e atipicos, os quais podem trazer dificuldades para realizar a previsao (ANTUNES,
2013; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016; GUIRELLI, 2006; LIANG; NIU; KONG, 2019).

Guirelli (2006) desenvolveu modelos de previsao de carga no curto prazo utilizando
métodos de inteligéncia artificial para realizar a previsao de curvas de carga de 24 horas a frente
com uma antecedéncia de 48 horas. Os modelos adotados para a previsao foram logica Fuzzy
e Redes Neurais do tipo MLP com algoritmo de aprendizado backpropagation. As entradas

utilizadas foram: histérico de carga em periodos de 15 minutos, temperatura minima,
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temperatura maxima e energia. O modelo com RNA apresentou os melhores resultados com
erros na faixa de 2%, os resultados comprovaram que a temperatura é variavel exégena de maior
influéncia no comportamento da curva de carga.

Altran (2010) visando contribuir para que o planejamento e operacao dos sistemas de
energia elétrica ocorram de forma segura, confidavel e econ6mica, desenvolveu uma
metodologia para previsao de carga no curto prazo (24 horas a frente) multinodal, que pode ser
entendida como um sistema inteligente que considera varios pontos da rede elétrica durante a
realizacdo da previsdo. O sistema desenvolvido conta com o uso de uma rede neural artificial
do tipo perceptron multicamadas, com algoritmo de treinamento de backpropagation, com a
funcdo sigmoide substituida por uma fungdo radial. O sistema desenvolvido nesta pesquisa é
capaz de realizar a previsao de cargas em varios pontos do sistema de energia elétrica em muito
menos tempo do que realizar a previsdo de cada carga uma a uma, como se encontra em maior
namero na literatura. Os resultados dos sistemas desenvolvidos foram satisfatérios, apresentado
um erro percentual absoluto médio (MAPE) de 1,43%, 2,93%, 3,27% e 4,35%.

Antunes (2013) apresentou um método de previsao multinodal (em varios pontos de
interesse da rede elétrica) de carga elétrica de curto prazo, utilizando uma rede neural artificial
baseada na arquitetura de rede de ressonancia adaptativa (ART - Adaptive Resonance Theory),
denominada de rede neural ART-ARTMAP Fuzzy. O método proposto foi implementado na
plataforma MATLAB, onde foi possivel realizar a previsao de cargas de um sistema composto
por nove subestacoes. Como forma de avaliar os resultados obtidos pela previsao, foi calculado
o erro percentual maximo da previsdo e o erro percentual médio global, ficando abaixo de 2,0%.
Os diferenciais do trabalho é a previsdo multinodais, onde na literatura ndo é encontrado e a
utilizacdo da arquitetura RNA ART, pois os pesquisadores utilizam geralmente a rede neural
perceptron multicamadas (MLP) que, via de regra, ndo suporta processamento que envolve
muitas informacdes.

Pandey et al. (2014) realizaram previsao no curto prazo com RNA, visando a curva de
carga do dia seguinte, utilizando dados historicos de demanda de energia de hora em hora. Os
resultados foram avaliados pelo calculo do MAPE, o qual apresentou um erro médio de 3,05%
durantes os testes, erro minimo de 1,63% e o erro maximo de 6,80%.

Os autores Bou e Ferreira (2014) desenvolveram um modelo para realizar previsao de
carga no horizonte curto prazo utilizando a técnica de RNA visando projetar a carga 168 horas
a frente. As entradas utilizadas foram temperatura e carga, empregando 3 modelos de
treinamento dos dados da rede, os modelos de treinamento testados foram: Gradiente

Conjugado, Levenberg-Marquardt e Bayesiano. O programa de treinamento com Gradiente
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Conjugado conseguiu uma melhor previsao, com MAPE de 3,41%; o treinamento de
Levenberg-Marquardt teve MAPE de 3,42% e o Bayesiano 3,45%. Isso comprova que a
previsdo de carga hordria através da técnica de Redes Neurais Artificiais pode ser considerada
eficiente e confiavel.

Singh, K. Singh e Paliwal, (2016) realizam a previsdo de demanda no curto prazo
utilizando Redes Neurais Artificiais com dados reais de 5 estados Australianos. Utilizam a
técnica feedforward de Redes Neurais (FFNN) para realizar a previsao de perfis de consumo
nao lineares. Devido ao crescimento industrial em funcdo da desregulamentacdo do setor
elétrica na Australia, fato que tornou o consumo de carga nao linear.

Eljazzar e Hemayed (2016) realizaram previsao de carga para dados reais no Norte do
Cairo através da utilizacao de RNA. O trabalho objetivou-se em mostrar que o comportamento
da carga estd diretamente aos fatores meteoroldgicos, localizagdo demogréafica e
comportamento humano. Os autores se preocuparam em utilizar as varidveis que realmente
impactam nos resultados para obter melhores resultados e evitar tempo computacional
adicional. Através do modelo proposto foi possivel obter os resultados com os erros diminuidos,
as variaveis consideradas foram temperatura, temperatura de orvalho, vento e umidade.

Alonso e Chavez (2017) desenvolveram um modelo para previsdo de carga no curto
prazo utilizando RNA com a implementagdo de um algoritmo evolutivo (sistema imunolégico
artificial) para auxiliar nas solucdes do algoritmo de aprendizado. Os resultados mostraram que
a técnica proposta atendeu os resultados esperados com um MAPE de 4,3%.

Carvalho (2017) destaca a analise de dados provenientes de locais com niveis de
consumo mais desagregados, os quais apresentam dificuldades para previsdes de demanda com
varios métodos devido a alta variagdo no consumo de energia elétrica. Apresenta-se resultados
de previsoes de demanda de curto prazo da energia elétrica consumida em um bloco de uma
universidade por meio da rede neural de regressdao generalizada (GRNN) as quais mostraram
resultados muito melhores ao se comparar a outras redes testadas anteriormente no mesmo
problema.

Din e Marnerides (2017) realizaram previsoes de carga no curto prazo utilizando Redes
Neurais Artificiais através da aplicacdo de dois modelos: feedforward Deep Neural Network
(FF-DNN) e Recurrent Deep Neural Network (R-DNN), visando comparar o seu desempenho
computacional. O método foi avaliado utilizando dados reais de 4 anos, realizando projecoes
para um horizonte de dias e semanas. A abordagem proposta do trabalho é realizar previsoes
precisas, onde é considerada critica e necessaria a centros de operagdes de distribuicdao de

energia elétrica.
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Dudek (2017) apresentou um conjunto de RNA utilizando regressao geral para previsao
de carga no curto prazo. Varios conjuntos de cargas foram simulados, considerando taxa de
aprendizagem, amostras, nimero de parametros envolvidos, visando avaliar o aprendizado da
rede e dos resultados, através do calculo de erro MAPE, o qual apresentou um erro maximo de
2,93%.

Serrano-Guerrero et al. (2017) desenvolveram um método utilizando RNA com
algoritmo de aprendizado backpropagation e com amostras selecionadas num periodo de 15
em 15 minutos. As principais variaveis utilizadas foram: hora, dia da semana, més, poténcia,
energia, temperatura minima e maxima e precipitacdo. Obteve-se um erro quadratico médio de
0,87% para projecao da curva do proximo dia.

Os autores Narayan e Hipel (2017) destacaram a importancia da previsdo de carga no
servico publico de energia, utilizaram um modelo para previsao no curto prazo, projetando a
curva de carga do dia seguinte na provincia de Ontéario no Canada. Utilizaram-se os dados
histéricos de 10 anos para o aprendizado da rede, sendo 70% dados utilizados para treinamento
da rede e 30% para a sua validacdo. Utilizou-se uma arquitetura de memoria de longo prazo, o
modelo adotado possuiu um sistema robusto de previsao de carga com a capacidade de adaptar
e aprender os recursos complexos envolvidos. Os resultados das simulagdes apresentaram erro
maximo de 3,8%, 4,6% e 6,3% (NARAYAN; HIPEL, 2017).

Liu et al. (2017) utilizaram RNA utilizando meméria de longa duracdo com arquitetura
de rede recorrente visando aplicar em uma grande sequéncia de dados utilizados para melhorar
os resultados e aplicar em redes com medicGes inteligentes. O modelo proposto € utilizado para
prever o perfil de cargas das proximas 24 horas, o principal destaque da rede é promover
resultados mais eficientes através de uma longa memoéria de dados. Foi realizado um
comparativo da metodologia proposta com séries temporais, o qual se mostrou mais eficiente
com erro de 2,13%.

A metodologia adotada por Silva et al. (2017a), utiliza RNA para realizar previsdo de
carga no curto prazo para os proximos 7 dias a frente, de forma horéria, visando ser uma
ferramenta para o planejamento da operacdo diaria. As entradas utilizadas foram temperatura,
umidade e conforto térmico de temperatura. As previsoes foram aplicadas a multiplas regioes,
abrangendo 3 estados brasileiros, sendo realizada por estacdes do ano. Os resultados foram
satisfatorios, apresentando um MAPE que variou de 0,82% a 1,66%. No modelo foi utilizado
loop de treinamento com o objetivo de reduzir o erro, os autores constaram que a temperatura

tem grande impacto na carga analisada.
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Em outro trabalho de Silva et al., (2017b) utilizou o mesmo modelo RNA para previsao
de carga de curto prazo em multiplas regides, para previsdo horaria do dia seguinte e nos
préximos 7 dias, com foco na reducdo de erros para a previsao do primeiro dia a frente. Foram
considerados padrdo de curva de carga, aplicacado da média ponderada nas variaveis
meteoroldgicas, com a finalidade de determinar a varidvel com maior correlacio em
determinada estacdo climatica do ano, para entdo e promover melhor desempenho no modelo.
O modelo utilizou o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt por apresentar melhor
desempenho no processamento, o erro MAPE ficou abaixo de 2%.

O modelo de previsdo no curto prazo desenvolvido pelos autores Singh e Sahay (2018)
utilizou RNA’s com arquitetura multicamadas e algoritmos de treinamento Levenberg-
Marquardt e Bayesiano. A rede possui dez variaveis de entrada, sendo utilizados os dados de
sete anos para treinamento da rede e dados de um ano para a validacdo. O trabalho mostrou a
forte relacdo da temperatura no comportamento da carga, os resultados da simulacdo
apresentaram a projecdo de hora em hora, durante o periodo de um ano, apresentando o erro
maximo de 1,30% e o minimo de 0,26%.

A utilizacdo das RNA’s também foi aplicada para prever a demanda de uma industria
de manufatura em um horizonte de 30 em 30 minutos para o proximo dia. Chandramitasari,
kurniawan e Fujimura (2018) utilizaram dados de um dia para o treinamento da rede, qual
apresentou um erro de 2,51%.

Yahya, Hadi e Putranto (2018) realizam um estudo de caso utilizando RNA de
arquitetura de rede recorrente. Os dados foram selecionados por dia da semana, o treinamento
da rede é realizado sempre com dados do mesmo dia a ser projetado. Foram utilizados dados
de 8 semanas para treinamento, dados de uma semana para testes e de uma semana para a
simulacdo. Os algoritmos de treinamento utilizados na rede foram o Levenberg-Marquardt o
qual apresentou um erro de 1,60% e o Bayesiano, o qual apresentou um erro de 1,47%
(YAHYA; HADI; PUTRANTO, 2018).

Muzaffar e Afshari (2018) utilizaram redes neurais recorrentes (RNN), com memoria
de curto prazo, a qual se mostrou mais eficiente em relacdo aos métodos tradicionais. As
variaveis de entrada consideradas formam: temperatura, umidade e velocidade do vento. A rede
foi treinada e utilizada para realizar a previsao em horizontes de 24 horas, 48 horas, 7 dias e 30
dias a frente. Os métodos utilizados foram ARMA, SARIMA, ARMAX e LSTM - Long Short-
term Memory. O modelo LSTM apresentou o menor erro nas simulagoes com o valor de MAPE

de 1,52%.
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Nigitz e Golles (2019) desenvolveram um método adaptativo de previsdo de carga no
curto prazo, a técnica é baseada em modelos de regressao e correlagdo linear. Projetou-se a
curva de carga de 24 horas a frente considerando de entrada dados histéricos de demanda e
temperatura, o erro médio calculado foi de 2,90%. O modelo desenvolvido é adaptavel e
adequado para utilizagdo em sistemas de gerenciamento de energia visando a operagado eficiente
em sistemas hibridos de energia.

Atualmente a previsao de carga no curto prazo se tornou ainda mais importante, devido
ao fato da desregulamentacdo dos setores de energia e a agregacao e integracdo dos recursos
renovaveis. O modelo hibrido desenvolvido por Liang, Niu e Hong (2019) combinaram RNA
com outras técnicas para projetar uma curva de carga de 24 horas a frente, os dados simulados
foram validados com dados reais obtidos de hora em hora e comparados com as outras técnicas
combinadas.

Com o mesmo objetivo, Bento et al. (2019) realizam previsdao de carga no curto prazo
utilizando modelo hibrido aprimorado utilizando RNA, para projetar a curva de carga de 24
horas a frente, utilizando um algoritmo de aprendizado combinado visando melhorar o
aprendizado da rede e reduzir o tempo de esfor¢o computacional. A metodologia foi testada
através de um estudo de caso utilizando dados reais New England e New York, o maior MAPE
dos resultados foi de 3,55%.

Os autores Carcedo e Garcia (2019) desenvolveram um método de previsao de carga no
curto prazo considerando os efeitos da temperatura e da luz do dia ao longo das horas do dia. O
modelo mostrou a alta sensibilidade da temperatura com a demanda, principalmente quando a
sociedade estda em modo “ativo” ao longo do dia. Concluiram também que a luz dia impacta na
carga do sistema, pois o movimento de rotagdo e translacdo afeta no ciclo de insolagdo.

Silva et al. (2019) aplicou um método baseado em RNA com o objetivo de apresentar
um fluxograma metodologico de reconhecimento de padroes de variaveis meteorologicas. Para
tanto, as saidas para o usudrio sdo os graficos de dispersdo entre varidveis meteoroldgicas e a
demanda, a melhor variavel meteorolégica a ser empregada no modelo, o indice Mutual
Information, que estima a relacdo ndo linear entre as variaveis, e o indice de correlagdo, que
apresenta a relacao linear. Com base nesse resultado, é escolhida a variavel a ser empregada no
modelo de previsao de carga.

Saviozzi e Silvestro (2019) apresentaram um modelo utilizando RNA com duas
funcionalidades, modelagem e previsdo da carga no curto prazo. A modelagem da carga de
subestacOes monitoras através da entrada de dados de um sistema SCADA, as informacgoes sao

selecionadas para entdo projetar a curva de carga do proximo dia em intervalos de 15 minutos.
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Trés redes RNA foram desenvolvidas, para cada tipo de dia da semana, sendo os resultados
avaliados através do calculo do MAPE. Os erros minimos encontrados sdo 5,05% para dias de
semana, erro de 5,08% para pré-feriados e 7,09% para dias de semana.

Kong et al. (2018) desenvolveram um modelo para previsdao de carga residenciais, com
uma estrutura de aprendizagem profunda com redes neurais recorrentes considerando memoria
de curto prazo. O modelo constatou que comportamento da carga é volatil e esta diretamente
relacionada ao comportamento do consumidor e as variaveis climaticas.

Chen et al. (2019) desenvolveram um método utilizando RNA residuais profundas para
a previsdo de um horizonte de 24 horas. Foi realizado uma alteracdo no algoritmo de
aprendizagem visando otimizar os dados para treinamento. Os resultados sdo comparados com
simulacgOes realizadas com Monte Carlo, onde se mostrou superior na precisao e robustez e a
variacdo de temperatura.

Alves (2019) utilizou uma metodologia com rede neural ARTMAP Fuzzy e uma
metodologia hibrida entre a rede neural ARTMAP Fuzzy e o Método dos Minimos Quadrados
para realizar a previsdo de cargas elétricas ndo residenciais mistas em curto prazo utilizando
dados de demanda de cargas de uma universidade brasileira. Para solucionar o problema, foram
introduzidas os de valores de cargas maxima, minima e média referentes a cada intervalo de
tempo e dia da semana com o objetivo de suprir a pouca variabilidade de entradas. Depois de
observado o comportamento da rede neural ARTMAP Fuzzy neste cendrio foi desenvolvido
uma metodologia hibrida entre a rede neural ARTMAP Fuzzy e o método dos minimos
quadrados, denominada rede neural ARTMAP Fuzzy — MMQ o qual apresentou os melhores

resultados.

2.2.4 Previsao de curtissimo prazo

As previsoes de demanda no curtissimo prazo possuem um horizonte de projecao de
poucos segundos até pouco menos de uma hora, que praticamente exprimem o perfil instantaneo
da carga (ALTRAN, 2010; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016).

E utilizada essencialmente para o planejamento e controle dos sistemas elétricos de
poténcia, buscando o gerenciamento efetivo da carga, permitindo o desenvolvimento de
estratégias de controle, procedimentos de manutencdo, otimizagdo de sistemas, subsidio aos
processos de relocacdo de manutengdes de unidades geradoras, partidas de unidades térmicas,

gerenciamento da demanda no horario de ponta, intercambio de energia entre empresas e analise
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de contingéncias em tempo real (ALTRAN, 2010; CASAGRANDE et al., 2014;
CHEMETOVA, 2018).

Usado mais recentemente para o desenvolvimento de controles automaticos (CGA) mais
eficientes, com a finalidade de manter a sintonia entre a demanda e o fornecimento de
eletricidade (DE ANDRADE; DA SILVA, 2016).

Ao longo da pesquisa percebeu-se que os métodos de previsao de demanda de energia

elétrica em curtissimo prazo nao sao muito numerosos (NEUSSER, 2015).

2.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O presente capitulo introduziu o assunto de previsao de carga, detalhando os seus
horizontes de previsdo, procedimentos utilizados, suas principais aplicacdes, enfatizando as
principais técnicas baseadas em inteligéncia artificial.

Abordou ainda, uma profunda revisao bibliografica da previsao de carga no curto prazo,
demonstrando sua aplicagdo, os modelos e técnicas utilizadas, suas metodologias, os resultados
dos trabalhos mais relevantes e recentemente publicados na literatura especializada.

A Tabela 1 apresenta de forma resumida os trabalhos descritos na revisdo bibliografica,
destacando os autores que realizaram previsao de carga utilizando curvas de cargas com a
demanda integralizada em periodo de 15 minutos e 60 minutos, ainda, os autores que
enfatizaram e comprovaram que as variaveis climaticas tém forte impacto no comportamento

da carga.

Tabela 1 — Resumo revisao bibliografica

(continuacao)
Descricao do trabalho Autores
Previsdao com curva de carga integralizada Guirelli (2006)
em periodos de 15 minutos Bou e Ferreira (2014)

Singh, K. Singh e Paliwal (2016)
Eljazzar e Hemayed (2016)
Alonso e Chavez (2017)
Carvalho (2017)

Din e Marnerides (2017)

Dudek (2017)

Serrano-Guerrero et al. (2017)
Narayan e Hipel (2017)

Liu et al. (2017)

Silva et al. (2017a)
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(conclusao)

Descricdo do trabalho

Autores

Previsdao com curva de carga integralizada
em periodos de 15 minutos

Previsdo com curva de carga integralizada
em periodos de 60 minutos
Influéncia das wvaridveis climaticas
comportamento da carga

no

Singh e Sahay (2018)
Yahya, Hadi e Putranto (2018)

Pandey et al. (2014)
Liang, Niu e Hong (2019)

Eljazzar e Hemayed (2016)
Silva et al. (2017a)

Silva et al. (2017b)

Silva et al. (2019)

Singh e Sahay (2018)
Muzaffar e Afshari (2018)
Carcedo e Garcia (2019)
Chen et al. (2019)

Kong et al. (2019)

Fonte: Proprio autor
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO

Os primeiros trabalhos e técnicas utilizando RNA surgiram ha mais de 50 anos, mas
somente em 1990 comecou a ser fortemente pesquisado e utilizado em varias areas, tendo ainda
um potencial imenso (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; XIE et al., 2019).

Inicialmente estudos e conceitos formais sobre as RNA surgiram na década de 40, sendo
a primeira publicagdo relacionada a neurocomputagdo no ano 1943 pelos autores McCulloch e
Pitts (1943), que propuseram o primeiro modelo de neurdnio artificial, onde faziam uma
analogia entre células vivas e o processo eletronico, simulando o comportamento de um
neur6nio artificial.

Nos anos seguintes, outros pesquisadores publicaram sobre as RNA, mas, somente nas
décadas 70 e de 80 que ocorreu um grande impulsionamento nas pesquisas (ALTRAN, 2010;
XIE et al., 2019).

Nos anos 80 com o desenvolvimento dos computadores com maior capacidade de
processamento, ocorreu 0 desenvolvimento de algoritmos mais eficientes e robustos e
consequentemente foi possivel realizar novas descobertas sobre as RNA (DA SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

A maior contribuicdo nessa fase foi o desenvolvimento do algoritmo backpropagation,
proposto por Werbos (1974), e redescoberto por Rumelhart, Hilton e Willians (1986), onde os
autores desenvolveram um algoritmo que permitia ajustar os pesos em uma rede com mais de
uma camada, a proposicao deste algoritmo reascendeu e motivou as pesquisas em redes neurais
artificiais (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

E possivel encontrar com facilidade as RNA empregadas em diversos problemas
relacionados as engenharias e ciéncias. Dentre suas potencialidades, podemos destacar as
seguintes aplicacdes: aproximador universal de fungdes, controle de processos,
reconhecimento/classificacdao de padrdes, agrupamento de dados (clusterizagdo), sistemas de
previsdo, otimizagdo de sistemas, memorias associativas, entre outros (DA SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

As caracteristicas mais relevantes envolvidas com aplicacdes de redes neurais artificiais
sdo: ndo linearidade, adaptacdo por experiéncia, capacidade de aprendizado, habilidade de
generalizacdao, organizacdo de dados, tolerancia a falhas, armazenamento distribuido e

facilidade de prototipagem (DA SILVA; SPATTIL; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).
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As redes neurais artificiais sao ferramentas que podem ser aplicadas em diversos tipos
de problemas, as principais caracteristicas se destaca a sua habilidade em mapear sistemas nao
lineares, aprendendo o comportamento a partir de informacoes das variaveis de entrada (DA
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001; XIE, et al., 2019).

Dentro das potenciais areas de aplicacdo das redes neurais artificiais, mencionam-se
sistemas de previsao, cujo objetivo consiste em estimar valores futuros de um processo, devido
a sua capacidade de aprendizado e generalizacdo, o que torna a técnica utilizada capaz de
realizar a aproximacao de fun¢des ndo lineares e a previsao de séries temporais (DA SILVA;
SPATTIL FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

Além dessas aplicacdes, as potencialidades das RNA permitem a resolugdo de outros
tipos de problemas advindos das mais diferentes areas do conhecimento, os métodos sdo
selecionados de acordo com o tipo de problema apresentado conforme pesquisa realizada em

diversos artigos e periodicos cientificos mais relevantes nos dltimos anos.

3.2 CONCEITOS INICIAIS

As redes neurais artificias sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento
dos sistemas nervosos biolégicos e do préprio cérebro humano, basicamente, sio modelos
matematicos inspirados na simplificacdo do funcionamento dos neur6nios biolégicos, com a
capacidade de aprendizado a partir da experiéncia com as entradas do sistema (DA SILVA;
SPATTIL, FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

Elas possuem a capacidade de obtencao e manutencdao das informacées, podendo ser
definidas como um conjunto de unidade de processamento, e sdo caracterizadas por neurdnios
artificiais, os quais estdo interligados por muitas interconexoes, chamadas sinapses artificiais,
e podem ser representadas por vetores e/ou matrizes de pesos sinapticos (DA SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

O modelo de neurdonio mais simples proposto por McCulloch e Pitts (1943), utiliza
processamento paralelo e alta conectividade, distribuido através de suas unidades de
processamento, assim, 0s neurdonios que por sua vez sido favoraveis ao armazenamento de
conhecimento, sao disponibilizados para uma posterior utilizacdo. Sao semelhantes ao cérebro
devido a duas principais caracteristicas: conhecimento adquirido por um processo de
aprendizagem, conexdes entre seus neuronios utilizadas para armazenar o conhecimento

adquirido (DA SILVA; SPATTL FLAUZINO, 2016).
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Uma rede neural possuiu alto poder de generalizar informacoes ap6s uma fase de
aprendizagem, possibilitando capturar relacdes funcionais entre os dados produzindo uma saida
proxima daquela esperada (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; FERNADES, 2009).

A generalizacdo da rede neural ocorre para produzir varias saidas adequadas para as
entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento da rede, possibilitando assim a
solucdo do problema (HAYKIN, 2001).

A modelagem deste tipo de sistema pode ser descrita como demonstrado na Figura 1 e

nas equacoes (1) e (2).

Figura 1 — Neur6nio artificial

N Z > g() >y

xn

Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

A Figura 1 representa os principais parametros que constituem a estrutura de uma RNA,
o qual funciona a partir de sete elementos basicos conforme DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO
(2016), sendo:
a) sinais de entrada (x;, x, X, ): representam valores assumidos pelas variaveis, podem
ser sinais ou medidas advindas do meio externo;
b) pesos sinapticos (wq, w, wy,): valores que servirdo para ponderar cada um dos sinais
de entrada;
¢) combinador linear (})): tem a funcdo de agregar todos os sinais de entrada apds a
ponderacdo realizada pelos pesos sinapticos, gerando um valor de potencial de

ativacao;
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d) limiar de ativacdo (6): variavel que exprime o resultado produzido pelo combinador
linear, para que ele possa gerar um valor de disparo em relacdo a saida do neur6nio;

e) potencial de ativacdo (u): resultado obtido pela diferenca do valor produzido entre
o combinador linear e o limiar de ativacao;

f) funcao de ativagdo (g): restringe-se a limitar o intervalo de amplitude do sinal de
saida para valores razoaveis finitos;

g) sinal de saida (y): valor final produzido.

As equacoes (1) e (2) resumem o resultado produzido pelo neurdnio artificial proposto

por McCulloch e Pitts (1943):

UZZWL'XXL'—H (1)
i=1
y=9gW) 2)

A funcdo de ativagdo de cada neurdnio é essencial, em cada camada, para um sistema
eficiente e robusto. Trata-se de uma fun¢do matematica aplicada a combinacdo linear entre as
variaveis de entradas e pesos, para determinar a relacao entre entradas e saidas de cada neuronio

darede (DA SILVA; SPATTL FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

3.2.1 Funcoes de ativacao

A funcdo de ativacao de uma RNA tem por finalidade fornecer uma saida similar a saida
de um neurdnio, o qual ndo é linearmente dependente de suas entradas, restringindo a amplitude
de saida do neurénio (ALTRAN, 2010).

Na literatura as principais funcOes de ativacGes sdo classificadas em dois grandes
grupos: funcdes de ativacdo parcialmente diferenciaveis e funcdes de ativacdo totalmente
diferenciaveis. As fungdes de ativacdo parcialmente diferencidveis possuem pontos cujas
derivadas de primeira ordem sdo inexistentes, tendo as principais fungoes: degrau, degrau
bipolar e rampa simétrica. Ja as fungoes de ativagao totalmente diferenciaveis sdao aquelas cujas
derivadas de primeira ordem existem e sdo conhecidas em todos os pontos de seu dominio e
definicdo, tendo quatro funcdes principais: funcdo logistica, funcdo tangente hiperbdlica,

funcdo gaussiana e funcao linear (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).
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3.2.1.1 Fungdo logistica

A origem deste tipo de funcao esta vinculada a preocupacdo em limitar o intervalo de
variacao da derivada da funcao, pela inclusao de um efeito de saturacao. Sua derivada também
é uma funcao continua. Os valores produzidos sempre serdo entre zero e um, e a expressao

matematica é dada pela equacdo (3) (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016):

gw) = 3)

14 e hu

Onde 3 é uma constante real associada ao nivel de inclinacdao da funcdo, frente ao seu

ponto de inflexdo. A representacdo grafica da funcdo logistica é ilustrada na Figura 2.

Figura 2 — Grafico da funcdo logistica
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Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

3.2.1.2 Fungdo tangente hiperbdlica

Pelo fato da funcdo logistica apresentar valores de ativacdo apenas no intervalo (0, 1),
em muitos casos ela é substituida pela funcdo tangente hiperbolica, que preserva a forma
sigmoidal da funcdo logistica, o resultado de saida assume valores reais entre -1 e 1, cuja

expressao matematica é definida pela equacao (4) (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016):
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A funcdo logistica e a tangente hiperbdlica pertencem a familia das fun¢des denominada
sigmoidais. A funcdo tangente hiperbodlica é a funcao que melhor se aproxima da funcdo do
neurdnio biolégico (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Além disso, possui um modelo matematico simples, comparado a outros métodos de
ativacao, sendo aplicada na maioria dos estudos de caso (XU; CAI; MILANOVI, 2014). A

representacdo grafica da funcao tangente hiperbdlica é ilustrada na Figura 3.

Figura 3 — Gréfico da fungdo tangente hiperbolica
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Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

3.2.1.3 Fungdo gaussiana

A sua saida produzird resultados iguais para aqueles de potencial de ativacdo que
estejam posicionados a uma mesma distancia de seu centro, cuja expressao matematica €

definida pela equacdo (5) (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016):

_(u—c)?

glu) =e 207 5)

Onde c é um parametro que define o centro da fungdo gaussiana e ¢ denota o desvio

padrdo associado a mesma. A representacao grafica da funcdo logistica é ilustrada na Figura 4.



Figura 4 — Grafico da fun¢do gaussiana
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Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

3.2.1.4 Fungdo linear

A saida da funcao linear produz resultados idénticos aos valores do potencial de

ativacdo, sendo a sua expressao matematica definida pela equagao (6) (DA SILVA; SPATTI;

FLAUZINO, 2016):

(6)

A representacao grafica da funcdo linear é ilustrada na Figura 5.

Figura 5 — Grafico da fungdo linear

Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)
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Esta funcao de ativacdo é utilizada como aproximador universal de fun¢des para mapear
0 comportamento entre as variaveis de entrada e saida de processos. Geralmente também ¢é
utilizada nas camadas de saida em redes neurais de regressio (DA SILVA; SPATTI;

FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

3.2.2 Arquiteturas das RNA

Basicamente, uma RNA pode ser dividia em trés partes: camada de entrada, camadas
escondidas (intermediarias, ocultas ou invisiveis) e camada de saida. A camada de entrada é
responsavel pelo recebimento dos dados de amostras ou padrdes para o sistema, a camada
escondida, aonde quase todo processamento da rede é realizado tem a funcao de extrair as
caracteristicas associadas da camada de entrada e do processo a ser inferido e a camada de saida
é responsavel pela apresentacdo dos resultados da rede (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016; HAYKIN, 2001).

Todas as conexoes, entre as camadas, possuem um peso que determina sua contribuicao
na decisdo do disparo, possibilitando controlar os estimulos dos neurdnios, este conjunto de
fendmenos é denominado arquitetura da rede neural (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
HAYKIN, 2001).

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais sdo: redes feedfoward (alimentagao
a frente) de camada simples, redes feedfoward de camadas multiplas, redes recorrentes e redes
reticuladas (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

As redes recorrentes (feedback) possuem realimentacdo entre sua saida e entrada,
possuindo assim um ciclo na conectividade das redes. As redes nao-recorrentes (feedforward)
ndo possuem lacos de realimentacdo, cada neuronio recebe sinais somente das camadas
anteriores, nao possuem memoria, e a sua saida é determinada em funcdo da entrada e dos
valores dos pesos sinapticos (ALTRAN, 2010).

O alcance de resolucoes para problemas pela rede esta correlacionado diretamente com

a arquitetura adotada.

3.2.2.1 Arquitetura feedfordward de camada simples

A arquitetura de rede feedfordward apresenta apenas uma camada e uma Unica camada

de neurdnios, a qual é a propria saida. O fluxo das informacdes é unidirecional, da camada de
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entrada em direcdo a camada de saida, conforme pode ser visualizado na Figura 6 (DA SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 6 — Rede Perceptron de camada simples

Entradas Saidas
x1 y']
x2 y2
xn ym

camada de entrada camada de saida

Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

Percebe-se através da Figura 6 que a quantidade de saidas sempre coincidirda com o

namero de neuronios.

3.2.2.2 Arquitetura feedfordward de camadas multiplas

Na arquitetura feedfordward de camadas multiplas ha presente uma camada escondida
de neuronios entre a camada de entrada e saida. Na Figura 7 pode ser visualizado que a
quantidade de neur6nios que compdem a primeira camada escondida é diferente do nimero de
sinais que compoem a camada de entrada da rede (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
HAYKIN, 2001).
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Figura 7 — Rede Perceptron de multiplas camadas

Entradas

Saidas
x1

x2

xn

Camada neural Camada neural

de entrada de saida
12 Camada Neural 22 Camada Neural
escondida escondida

Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

A complexidade do problema a ser solucionado pela rede é que determinard a
quantidade do numero de camadas escondidas e os seus respectivos neuronios. A quantidade

de sinais de saida sempre coincidira com o nimero de neur6nios da respectiva camada.

3.2.2.3 Arquitetura recorrente ou realimentada

Na arquitetura recorrente as saidas dos neuronios sdo realimentadas como sinais de
entrada para outros neuronios, possuindo assim, um processamento dindmico das informacgoes,
conforme apresentado na Figura 8 (ALTRAN, 2010; DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).
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Figura 8 — Rede Perceptron realimentada

Entradas

x1 Saidas

X2

xn

a Camada Neural camada neural
escondida de saida

Camada neural
de entrada

Realimentagdo|<€

Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

Com o processo de realimentacdo as saidas produzidas levam em consideracdo os

valores recebidos das saidas anteriores.

3.2.3 Rede RNA com arquitetura de rede perceptron

A arquitetura de rede neural perceptron possui simplicidade em sua configuracdo e no
seu principio de funcionamento, constitui-se de uma camada neural com apenas um neuronio.
A perceptron pertence a arquitetura de rede feedfoward de camada unica, pois seu fluxo de
informacgoes é unidirecional (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

As entradas sdo inicialmente ponderadas pelos pesos sindpticos a fim de quantificar a
sua importancia, conforme o valor atribuido ao neur6nio, com a finalidade de mapear o
comportamento da entrada e da saida do processo (DA SILVA; SPATTI;, FLAUZINO, 2016;
HAYKIN, 2001).

O valor resultante da decomposicdo de todas as entradas apos a ponderacdao dos pesos,
é adicionado o limiar de ativacdo sendo este repassado a funcdo de ativacdo cujo resultado sera

a saida produzida (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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3.2.3.1 Arquitetura de redes perceptron multicamadas

As redes neurais Perceptron de multiplas camadas (MLP) sdao uma importante classe de
redes neurais e também uma das mais versateis quanto a aplicabilidade, pois podem ser
aplicadas em diversos tipos de problemas. Sdo caracterizadas pela presenca de pelo menos uma
camada intermediaria (escondida) de neur6nios, possuindo no minimo duas camadas de
neur6nios (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

A MLP constitui-se de um conjunto de nos, divididos em camadas de entrada, camadas
escondidas e camadas de saidas. Um aspecto fundamental neste tipo de rede é determinar o
numero de camadas escondidas, o nimero de neuroénios em cada uma das camadas ocultas e a
especificacdo dos seus pesos sindpticos. A habilidade de aprender através de seu treinamento,
resulta em um grande poder computacional (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
HAYKIN, 2001).

Na arquitetura de rede MLP cada camada tem uma funcdo especifica funcionando da
seguinte forma: os sinais da camada de entrada enviam estimulos para a camada de saida a qual
ird automaticamente reformular a saida, em seguida os neurdnios pertencentes as camadas
intermedidrias extraem a maior parte das caracteristicas e informacdes da camada de entrada a
qual sdo codificadas em seus pesos sinapticos e limiares visando deixar a rede mais
representativa para a resolucao de um determinado problema, enfim os neurénios da camada de
saida recebem os sinais vindos da ultima camada intermediaria e produz uma resposta padrao
que sera a saida da rede neural (ALTRAN, 2010; DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Este tipo de rede caracteriza-se por ser feedforward de multiplas camadas, que como
mencionado anteriormente, as saidas dos neuronios se conectam unicamente as entradas dos
neuronios da camada seguinte, sem a necessidade de lacos de realimentacdao (DA SILVA;
SPATTI, FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

A conexdo entre os neurdonios da rede acontece por meio dos ajustes de pesos, assim,
todo o conhecimento obtido pelo processamento dos neuronios da camada intermediaria sera
armazenado nos proprios pesos, sendo realizado dentro do processo de treinamento
supervisionado, o algoritmo de aprendizado nesta arquitetura de rede é denominado do
backpropagation ou algoritmo de retropropagacao do erro (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016; HAYKIN, 2001).
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3.3 TREINAMENTO DA RNA

A habilidade de aprendizado e generalizacdo das informacdes de uma rede neural
artificial é um dos seus destaques mais relevantes, sendo possivel solucionar problemas
complexos e muitas vezes intrataveis. A rede possui a capacidade de aprendizado através das
amostras ou padrdes de entrada, os quais exprimem o comportamento do sistema (DA SILVA;
SPATTIL FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

O processo de treinamento da rede consiste na aplicacdao das etapas ordenadas
necessarias para que ocorra a sintonizacao dos pesos sinapticos e limiares de seus neuronios,
visando a produgdo da generalizacdo de solucdes pelas suas saidas, possibilitando a produgao
de uma saida adequada, assim produzindo a solucao do problema (DA SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

O objetivo do treinamento ou aprendizagem, é tornar a aplicacdo de um conjunto de
entradas (vetores) em um conjunto de saidas desejadas. O conjunto ordenado das etapas visando
o treinamento da rede é denominado de algoritmo de aprendizagem (DA SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

As amostras de entrada geralmente sdo divididas em dois subconjuntos: treinamento e
teste. O subconjunto de treinamento é composto por aproximadamente 60% a 90% das
amostras, as quais sao utilizadas para realizar o aprendizado da rede. Ja o subconjunto de testes
utilizara o restante das amostras para verificar se as generaliza¢Ges das solucdes pela rede ja
estdo em patamares aceitaveis para a saida (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

O ajuste dos pesos sinapticos e limiares de seus neuronios serd denominada de época de
treinamento (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A forma como a rede se relaciona com o ambiente, advém do tipo de aprendizado;

classificado em aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado.

3.3.1 Treinamento supervisionado

A estratégia de treinamento supervisionado consiste em a rede aprender através da
combinacdo dos padrdes de entrada e saida, como se houvesse um “professor” ensinando para
a rede qual a resposta correta para cada amostra apresentada em suas entradas, tendo assim o
comportamento da rede de acordo com os padroes de entrada (ALTRAN, 2010).

Um conjunto de entrada é apresentado a rede e a saida correspondente, através desta

acdo comparativa é calculado o correspondente vetor de saida desejado. O erro é propagado
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através da rede e 0s pesos sdo continuamente ajustados pelo préprio algoritmo de aprendizagem
na tentativa de minimizar a defasagem entre as respostas produzidas. Este tipo de aprendizagem
proporciona informacdes de erro e de desempenho da rede, assim ela serd considerada treinada

quando as defasagens dos valores estiverem dentro de valores aceitaveis (HAYKIN, 2001).

3.3.2 Treinamento nao supervisionado

No procedimento de treinamento ndo supervisionado, inexistem as respectivas saidas
desejadas para a rede, e ela propria devera se auto organizar em suas particularidades existentes
que contenham similaridades, extraindo assim suas propriedades estatisticas do conjunto de
treinamento sem a possibilidade de avaliar seu desempenho. O treinando da rede utiliza apenas

o seu conjunto de amostras de entrada (HAYKIN, 2001).

3.3.3 Algoritmo de treinamento

Varios algoritmos podem ser utilizados para o treinamento da rede. Dentre os principais
utilizados destacam-se: Backpropagation, Levenberg-Marquardt e Bayesiano.

O algoritmo backpropagation é o mais utilizado para treinamento de redes neurais
estruturadas em camadas, consiste em um método de descida no gradiente da funcdo erro
quadrético a fim de minimiza-lo. E realizado mediante as aplicacdes sucessivas de duas fases:
fase forward e fase backward.

A primeira fase forward ou propagacdo adiante, os sinais advindos da entrada sdo
propagados camada a camada até a producdo das saidas, obtendo a resposta da rede, levando
em consideracao os pesos sinapticos e limiares dos neurdnios, os quais permaneceram
inalterados durante cada execucdo desta fase (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
HAYKIN, 2001).

Antes de iniciar a segunda fase, o algoritmo de aprendizagem supervisionada realizara
a comparacao das saidas produzidas da primeira fase com as respectivas respostas desejadas,
calculando o erro (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

Na segunda fase backward “propagacdo reversa” sera realizado os ajustes dos pesos
sinapticos e limiares de todos 0s neurdnios na tentativa de diminuir o erro e produzir uma saida
mais proxima a desejada (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).

O algoritmo ajusta os valores das matrizes de pesos em direcao oposta do gradiente da

funcdo de erro quadratico. Para medir o desempenho dos resultados produzidos pelos neurdnios
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de saida, conforme a funcdo que representa do erro de aproximacao, definido pela equacao (7)

(DA SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2016):
1¢
E(k) =5 ¥ (d)(k) = 1 (k))? @
=1

Onde:
Yj(g) (k) é o valor produzido pelo neur6nio de saida;

d;(k) é o valor desejado.

O desempenho global do algoritmo backpropagation pode ser calculado pelo erro

quadratico médio, definido pela equacdo (8) (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016):

p
1 )
Ey = p;(E (k)

Onde:

E (k) é o erro quadratico obtido.

Este algoritmo na pratica pode convergir muito lentamente, visando solucionar este
inconveniente e diminuir o esforco computacional, algoritmos de otimizacdo sao aplicados em
conjunto com o algoritmo backpropagation (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016;
HAYKIN, 2001).

Ja o algoritmo Levenberg-Marquardt é considerado o método mais rapido para
treinamento de redes feedfoward perceptron, é implementado no algoritmo backpropagation
(DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; DE MACEDO, 2014).

O algoritmo Levenberg-Marquardt consiste em uma aproximacdo do método de
Newton, para utilizar sua rapida convergéncia visando reduzir os erros de convergeéncia.
Consiste, basicamente em encontrar 0 minimo global na fungdo erro usando um método
iterativo (DE MACEDO, 2014).

E um método gradiente de segunda ordem, baseado no método dos minimos quadrados
para modelos ndo lineares. A caracteristica principal deste algoritmo é a implementacdo da
matriz jacobiana, onde passa a ser reescrita em fungdo das matrizes sinapticas da rede (DA

SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001).
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A regra para aprendizagem é baseada no ajuste dos pesos do MLP, estd fundamentada
em uma matriz jacobiana que relaciona a evolucdo do erro em da iteracdao entre aos pesos
sinapticos e limiares, convergindo os valores rapidamente ao erro minimo global (SILVA,

2017a). Sendo definido pela equacao (9) (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016):

AW = (JTW) X JW) +ux D7 x JT(W) X E 9)

Onde:
J(W) sdo as matrizes jacobianas obtidas nas etapas de forward e backward,
E é a matriz identidade;

1 é a taxa de convergéncia do algoritmo de Levenberg-Marquardt.

A taxa de convergéncia funciona como um fator de estabilizacdo do treinamento,
ajustando a aproximacao de forma a utilizar a rapida convergéncia que é método de Newton
evitando passos muito grandes que possam ocasionar possiveis erros na convergéncia
(KOHLER, 2013).

Quando incorporado ao algoritmo backpropagation ele resulta em uma potencializacao
e aceleramento do processo de treinamento de 10 a 100 vezes mais rapido que o algoritmo
backpropagation convencional (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Esse algoritmo é muito utilizado em trabalhos técnicos sempre que se deseja ajustar um
modelo a um conjunto de dados experimentais. Possui a caracteristica de adquirir convergéncia
com menos iteragdes, entretanto, necessita mais calculos por iteracdo devido aos calculos das
matrizes inversas, exigindo um grande esforco computacional (DA SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

Tal método é considerado o mais rapido e eficiente para trabalhar com amostras
moderadas de parametros, porém quando esse numero é elevado, a utilizacdo desse algoritmo
ndo é adequada, pois tornara o processo de treinamento muito lento (KOHLER, 2013; DA

SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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3.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo abordou-se sobre as redes neurais artificiais, primeiras técnicas e
conceitos aplicados, primeiros autores e primeiras descobertas. Apresenta-se 0s conceitos
inicias, detalhamento do modelo de neurdnico artificial e a sua representacdo matematica.
Foram também apresentadas as principais arquiteturas, tipos de redes, funcoes de ativagdo e o
processo de aprendizagem da RNA.

Essencialmente, apresentaram-se as suas principais caracteristicas, habilidades e

vantagens, destacando também suas fundamentais aplicacdes.
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4 METODOLOGIA UTILIZANDO REDES NEURAIS NA PREVISAO DO
HORIZONTE DE CURTO PRAZO

A metodologia deste trabalho consiste em realizar previsao de carga no horizonte de
curto prazo, através do desenvolvimento de um sistema inteligente, baseado nas técnicas das
RNA, utilizando a arquitetura perceptron de multiplas camadas com aprendizagem através do
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardet.

O modelo proposto foi desenvolvido, treinado e simulado no software Matlab,
utilizando dados reais de demanda média, energia e temperatura como entradas do sistema. Para
a sua aplicacdo desenvolveu-se um script com interface visual facilitando a sua utilizagao.

A visdo geral da solucdo desenvolvida para a previsdo de carga no curto prazo é
representada na Figura 9. Na Figura 12 é detalhado o Modelo Computacional desenvolvido

para realizar a solucao da previsao de carga no horizonte de curto prazo.

Figura 9 — Visdo geral para previsao de carga

Previsdo de Carga no
horizonte de Curto Prazo

Fatores Influentes no comportamento da
Curva de Carga: Demanda, Energia € Temperatura

Desenvolvimento de Modelo Computacional
utilizando RNA

Projecao da Curva de Carga
24 Horas a Frente

Analise Comparativa: Resultados e
Percentual de erro

Fonte: Proprio autor
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De acordo com o diagrama apresentado na Figura 9, inicialmente analisaram-se os
fatores influentes no comportamento da carga. Com a obtencao dos dados disponiveis mais
influentes no comportamento da curva de carga: demanda, energia e temperatura, utilizou-se
como entrada para o sistema desenvolvido.

Posteriormente, com os dados tratados e disponibilizados nas entradas do modelo
computacional, objetivou-se na aprendizagem da rede através do uso de um algoritmo de
treinamento, permitindo a RNA aprender através dos dados historicos inseridos como entradas.

ApoOs a etapa de aprendizagem, a rede tem a capacidade de generalizar as saidas,
simulando a projecdo da curva de carga para o proximo dia, sendo possivel entdao comparar 0s
dados projetados com os dados reais e por fim validar através do calculo de erro médio, medindo

a eficiéncia do sistema desenvolvido.

4.1 FATORES INFLUENTES NA DEMANDA

Ha diversos fatores que afetam direta e indiretamente o processo de previsao da carga,
para cada horizonte a ser previsto possui variaveis influentes especificas, e nem sempre os
histéricos dos dados necessarios estao disponiveis, o que pode trazer dificuldades ao processo
(MILKE et al., 2017).

De forma geral, considerando todos horizontes de previsdo, varios fatores podem
influenciar no comportamento da carga, conforme Antunes (2013), de forma resumida podem
ser divididos em quatro categorias:

a) fatores economicos: tarifa de energia elétrica, tendéncias econdmicas, area demo-

grafica, entre outros;

b) fatores de tempo: comportamentos ciclicos e efeitos sazonais;

c) fatores aleatdrios: eventos que causam variagdes no comportamento da carga e ndo

podem ser explicados;

d) fatores climaticos: temperatura, velocidade do vento, umidade relativa do ar, tem-

poral, chuva, neve, entre outros.

Porém, o conhecimento das varidveis que mais influenciam no horizonte de previsao da
carga permite representar o seu comportamento, servindo seu proprio historico de dados como
uma entrada para o modelo adotado (NIGITZ; GOLLES, 2019).

Muitas limitacGes e dificuldades podem ser encontradas para previsdao a curto prazo,

devido a forte ligacdo do comportamento da curva de carga em funcdo da temperatura, umidade,
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sensacdo térmica e o comportamento de uso do consumidor (CARCEDO; GARCIA, 2019;
COSTA, 2017; DE ANDRADE; DA SILVA, 2016; ELJAZZAR; HEMAYED, 2016; LIANG;
NIU; KONG, 2019; NIGITZ; GOLLES, 2019).

A qualidade da previsdo de carga com técnicas de inteligéncia artificial est4 diretamente
relacionada com a escolha de varidveis mais impactantes no comportamento da carga, bem
como a disponibilidade dos dados histéricos para analisar o comportamento deste sistema, para

entdo criar a etapa de aprendizado (ALTRAN, 2010; BARRETO, 2017; GUIRELLI, 2006).

4.1.1 Dados de entrada do sistema

Efetuou-se uma avaliacdo dos principais fatores que influenciam na demanda diéria,
além da carga do sistema, com uma quantidade de histérico de dados suficientes para o
treinamento e validagdo da rede.

As séries historicas adotadas foram aquelas variaveis consideradas influentes no
comportamento da curva de carga diaria. Foram utilizadas as seguintes variaveis:

a) demanda média em intervalos de 15 e 60 minutos (MW);

b) temperatura maxima (C°) em intervalos de 15 e 60 minutos;

c) temperatura minima (C°) em intervalos de 15 e 60 minutos;

d) consumo de energia elétrica (kWh) acumulado a cada 15 minutos.

As variaveis obtidas sdo utilizadas como dados de entrada, sendo aplicados no método
computacional para que sirvam de treinamento da rede, possibilitando que esta rede generalize
as séries historicas, produzindo um resultado de saida. As varidveis de temperatura foram
disponibilizadas em periodos de hora, portanto, foi necessario repetir o mesmo valor para os
demais 3 periodos de 15 minutos da hora nas simulagoes com os dados integralizados em
periodos de 15 minutos.

O comportamento do consumo de carga diario, frequentemente, possui forte correlacao
com os fatores climaticos (CHEMETOVA, 2018). Esse comportamento do uso sistema elétrico
pelo consumidor tem grande influéncia nos resultados (KUO, et al., 2017).

As correlacoes entre demanda e temperatura podem ser analisadas na Figura 10. A
correlacdo indica a forca e a direcdo do relacionamento linear entre essas variaveis, desta

maneira podemos dizer que ha uma correlacdo positiva e comprovar a relacao de causa e efeito.
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Figura 10 — Correlacdo temperatura x demanda
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Na regido em andlise, foi constatado que a temperatura tem forte influéncia na variagao
da curva de carga da demanda diaria (MILKE et al.,, 2017). A Figura 10 demonstra a
sensibilidade que existe entre a temperatura e a demanda no sistema em estudo, observa-se
ainda que o aumento da temperatura tem um relacionamento linear no aumento na carga diaria.

Os estudos comprovam que no curto prazo a demanda varia de acordo com a
temperatura do ar, sensacao térmica, velocidade do vento e a umidade. Mas, a temperatura ¢ a
variavel climatica que tem mais impacto no comportamento da demanda no curto prazo,
podendo entdo ser a melhor representacao da relagao entres elas (DE ANDRADE; DA SILVA,
2016; LIANG; NIU; HONG, 2019; SILVA et al., 2017b).

4.1.2 Normalizacao dos dados

Como as séries de dados utilizadas tem um comportamento crescente, é necessario
realizar a normalizacdo dos dados, para que estes fiquem dentro de um intervalo de valores
adequados para o processamento pela rede neural (ROMERA; MORAN; FERNANDEZ,
2006).

Para o bom funcionamento do sistema na estrutura das RNA’s é necessario normalizar
os dados a serem aplicados na entrada do sistema para impedir que uma dimensdo se
sobreponha em relacdo as outras e evitar que o aprendizado seja estagnado, implicando ainda

numa melhor precisdo numérica a frente as operacdes matematicas a ser realizadas pela rede

(CARMONA et al., 2002).
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A normalizagdo dos dados foi realizada na camada escondida, utilizando a fungdo de
ativacdo tangente hiperbolica, o qual possui uma faixa de [-1 1]. O método de normalizagdo
apresentado na equacao (11), resulta na transformacdo dos dados para uma mesma faixa de

valores.

Doriginal — Dminima
x=[( h - )*2]—1 (10)
Dmaxima — Dminima

A normalizagdo dos dados ndo resulta em perda na representatividade das informacgoes,

uma vez que pode ser recuperado o seu valor original.

4.2 MODELO COMPUTACIONAL DESENVOLVIDO BASEADO EM RNA

No capitulo 3 de Redes Neurais foram apresentadas as principais caracteristicas dos
sistemas baseados em RNA, abordando as principais arquiteturas e algoritmos de treinamentos
utilizados.

A arquitetura do sistema proposto foi do tipo MLP (Multilayer Perceptron ou
Perceptron de multiplas camadas) conforme apresentado na Figura 11 abaixo.

O modelo utilizado é amplamente aplicado em predicao de séries ndo lineares, o qual
possui a capacidade para identificar a evolucdo temporal (ROMERA; MORAN;
FERNANDEZ, 2006).

Figura 11 — Rede RNA - Multilayer Perceptron
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Fonte: Adaptado de DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)
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Basicamente, conforme pode ser visualizado na Figura 11 acima, a estrutura é composta
por um conjunto de camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias (ocultas) e uma
camada de saida. Os sinais de entrada sao propagados da entrada seguindo de camada a camada
pela rede, o conhecimento é adquirido por um algoritmo de aprendizado supervisionado
(MOREIRA, 2015).

A conexdo entre os neurdonios deste modelo acontece por meio de um ajuste de pesos,
cujos valores representam o conhecimento adquirido pela rede. Outra componente que merece
destaque neste modelo é o peso bias, responsavel por controlar a entrada dos valores na funcao
de ativacdo do neurdnio artificial.

O sistema desenvolvido baseado nos modelos matematicos de RNA foi implementado
no software Matlab, no fluxograma da Figura 12 é detalhado o modelo computacional

desenvolvido.

Figura 12 — Fluxograma do modelo computacional desenvolvido
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Conforme o fluxograma da Figura 12, ao iniciar o sistema, primeiramente e escolhe-se
o intervalo de integralizacdo da curva de carga a ser projetada (15 ou 60 minutos), logo em
seguida os dados de entrada sdao carregados no programa, todas as amostras sao normalizadas
na faixa de [-1 1]. Os dados automaticamente sdo separados em treinamento, validacao e teste.

A partir da divisao, cria-se o banco de dados da rede neural com os respectivos dados
de treinamento normalizados e as saidas desejadas. Depois, é realizada a configuracdo dos
principais parametros para o aprendizado do sistema e a criacao da RNA.

Caso o treinamento apresente bom desempenho com erros aceitaveis e respostas
adequadas, pode ser iniciada a validacdo, caso contrario, deve-se iniciar novamente o
treinamento da rede. Por fim, ap6s a validacdo a rede apresenta os resultados do treinamento e

€ possivel realizar a projecao da curva de carga.

4.3 TREINAMENTO DA REDE

Para realizar o treinamento da rede neural desenvolvida implementou-se o algoritmo
Levenberg-Marquardt.

Adotou-se aprendizagem supervisionada para a realizacdo do treinamento, ou seja, a
rede aprende na medida em que o especialista verifica se os dados fornecidos estdo gerando
aprendizagem para a rede, tomando o cuidado para que o aprendizado ndo seja estagnado ou
viciado. (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; DE MACEDO, 2014; YAHYA, HADI,
PUTRANTO, 2018).

E possivel afirmar que o treinamento da rede neural é o ponto onde se obtém o sucesso
ou o fracasso da rede, neste processo o modelo é submetido ao aprendizado, através de uma
série de dados de entrada. A técnica para obter um eficiente treinamento implica na atencao ao
configurar certos parametros, tais como: taxa de aprendizagem, nimero de camadas, nimero
de épocas, ajustes dos pesos (realizado automaticamente pelo algoritmo) e maxima validacao
de falhas.

O treinamento ou o aprendizado da rede ocorre em ciclos (épocas), que correspondem
ao numero de iteracGes do processo em que sdo aplicados todos os dados de entrada do
treinamento, visando ajustar e diminuir o erro da camada de saida da rede (MILKE et al., 2017).

O numero de iteracoes depende, aproximadamente, da quantidade de dados. A
validagao de falhas representa um teste de previsao antes da finalizacdo da etapa de treinamento

da rede (DE MACEDO, 2014).
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O ajuste dos pesos possuiu grande influéncia na velocidade do aprendizado e na
qualidade da solucdo obtida apés a convergéncia. Uma boa escolha para os valores iniciais dos
pesos sinapticos e limiares da rede pode ser de grande ajuda para um projeto de rede ser bem-
sucedido. Diversas estratégias de inicializacao dos pesos sao sugeridas na literatura. Os métodos
mais simples para inicializacdo de pesos baseiam-se em uma distribuicao uniforme aleatoria.

Geralmente as RNA sdo treinadas de maneira que as entradas projetem uma saida
especifica, a rede é ajustada em funcao do comparativo da entrada com os resultados (PANDEY
et al., 2014).

Neste trabalho, os pesos sdo distribuidos uniformemente em intervalo aleatérios,
gerados automaticamente pelo algoritmo. Para a determinacdo do numero de camadas
escondidas e nimero de neurdnios, pesquisou-se na literatura especializada as configuracdes e
parametrizacOes utilizadas por diversos autores (BENTO et al., 2019).

Adotou-se um esquema de tentativa e erro, através do aumento do nimero de camadas
e neur6nios, gradualmente, calculando seu respectivo erro. Salienta-se que acima de duas
camadas escondidas a rede ndo consegue adquirir boa convergéncia (ROMERA; MORAN;

FERNANDEZ, 2006).

4.3.1 Algoritmo para Treinamento dos Dados de Entrada

O algoritmo utilizado para realizar o treinamento da rede foi o Levenberg-Marquardt, o
qual foi implementado dentro do script desenvolvido por possuir um bom desempenho do
processamento do treinamento.

O algoritmo de aprendizado é um conjunto de regras bem definidas visando a solucao
do problema. Foi adotado aprendizado supervisionado, ou seja, a rede aprende com um conjunto

de saidas desejadas.

4.3.2 Indicador de erro de previsao

Para gerenciar o processo de previsdo é necessario reduzir os desvios dos erros,
promovendo confiabilidade ao método de previsdao do sistema. Os indicadores de previsao
permitem analisar o quao perto a previsao realizada aproximou-se dos dados reais, quanto
menor os erros percentuais de previsao melhor a eficiéncia do sistema.

Neste processo, para verificar o desempenho da rede e medir sua precisao foi utilizado

para o treinamento da rede o erro MINIMO quadratico (MSE), o erro percentual absoluto médio
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(MAPE) e o erro percentual absoluto (APE), comparando os valores estimados com os valores

reais da carga, obtidos através das equacdes (11), (12) e (13), respectivamente.

N
1 1
j=
aPE©s) = 227D 160 (12)

1
MAPE = Nz APE (13)
N

Na equagdo (11) o a; significa o valor real, y; o valor resultante, N € o nimero de periodo

(amostras) das previsoes. Na equacdo (12) e (13) D,, significa o valor da demanda original, D, o
valor da demanda real e N o periodo analisado.

Para uma rede neural, o desempenho do treinamento é expresso em funcdo da soma dos
erros quadraticos em cada amostra. A maioria dos trabalhos utiliza o indicador MAPE como

fator de avaliacdo do erro (PANDEY et al., 2014).
4.4 SIMULACAO DA REDE

Na previsao de carga utilizando redes neurais, pode-se simplificar o modelo de sistema
em trés partes: entrada do sistema, treinamento e previsdo. O modelo proposto foi desenvolvido
e simulado no software Matlab e segue as seguintes etapas descritas no item 4.4.1 para realizar
a configuracdo da rede, treinamento, simulacdo e previsao da curva de carga.

As proximas subsec¢Oes evidenciam exemplo de projecao da curva de carga, com um
passo a passo da configuracao necessaria para o modelo de previsor, particularmente, expondo

as etapas de treinamento e de previsdo da curva de carga do dia seguinte.
4.4.1 Configuracdo e parametrizacao da rede
Para realizar o treinamento e as simulagoes utilizando o sistema desenvolvido, devera

ser seguida a sequéncia de configuracées previstas no fluxograma da Figura 12 e na interface

do sistema desenvolvido exposto na Figura 13.



Figura 13 — Interface do sistema desenvolvido
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a) forward preview: digitar o valor de 24 para curva de carga em intervalos de 60 em

60 minutos ou 96 para curva de carga em intervalos de 15 e 15 minutos;

b) load: selecdao dos dados de entrada, escolher o arquivo de dados, que sera importado

em formato “xlsx”. Ressalta-se que o usuario tem a possibilidade de manipular a

quantidade de dados e de fatores a ser utilizados;

c) normalize: clicar no botdo para realizar a normalizacdo dos dados dentro da faixa

especificada;

d) hidden layers: selecionar o nimero de camadas ocultas desejadas;

e) hidden layers neurons: selecionar a quantidade de neurdnios por cada camada

oculta;

f) activation function: selecionar o tipo de funcao para cada camada oculta;

g) epochs: digitar o numero de épocas ou iteragoes;

h) create NN: clicar para a criacao da rede neural;

i) perform trainning: clicar para iniciar a etapa de treinamento da rede.



60

Iniciado o treinamento da rede, os dados automaticamente sdo separados em
treinamento, validagao e teste. Os pesos sinapticos sao distribuidos uniformemente em intervalo

aleatorios, gerados automaticamente pelo algoritmo.

Na Figura 14 é apresentada a janela de treinamento da rede com esta etapa ja finalizada,
apresentando o desempenho, andamento da etapa de treinamento, quantidade de iteracdes

calculadas e o tempo de processamento.

Figura 14 — Exemplo de treinamento da RNA
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Ao concluir a etapa de treinamento, é necessario avaliar o desempenho realizado pela
rede, o resultado dos erros de treinamento “mean error” é apresentado no item “training”

conforme demonstra a Figura 15.
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Figura 15 — Exemplo de resultado do treinamento da RNA
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Finalizado o treinamento, e caso este apresente bom desempenho com erros aceitaveis,
pode ser iniciada a projecdo da curva de carga do préoximo dia clicando em “Forecast of daily
curve” e logo apds em “Start Predict” permitindo a visualizacdo grafica desta, conforme

exemplo da Figura 16.

Figura 16 — Exemplo de resultado da projecdo de curva de carga
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Concluida a simulacdao da projecao da curva de carga, pode ser visualizado o
comportamento do desempenho da simulacdo, através da comparagao dos valores projetados
pelo sistema com os valores reais da curva de carga, como demostrado na Figura 16.

Caso os resultados estejam dentro dos limites aceitaveis e atendam o objetivo esta
concluida a simulagdo. Os resultados da curva de carga projetada podem ser salvos em um
arquivo do Excel no formato “xIsx”, através do comando “Save”.

Caso contrario, devera retornar a etapa de treinamento da rede, onde o especialista
devera alterar os parametros da rede e realizar um novo treinamento, com o intuido de melhorar
o desempenho e diminuir os erros.

A escolha dos parametros da RNA foi definida através de diversas simulacGes
realizadas, com base em variacOes destes valores dentro de um intervalo especificado na Tabela

2 e na Tabela 3.

Tabela 2 — Configuragdes da rede utilizadas para as simulacdes da SE-1

Parametro Valor
Entrada 24 e 96
Numero de Camadas Ocultas 2
Numero de Neur6nios na Camada 1 6al3
Numero de Neuronios na Camada 2 11a23
Funcdo de Ativacdo da Camada 1 Logistica
Funcdo de Ativacdo da Camada 2 Linear
Numero de iteracoes 100

Fonte: Proprio autor

Tabela 3 — Configuracdes da rede utilizadas para as simulacées da SE-2

Parametro Valor
Entrada 24 e 96
Numero de Camadas Ocultas 1
Numero de Neur6nios na Camada 1 10a 25
Numero de Neuronios na Camada 2 -

Funcdo de Ativacao da Camada 1 Logistica
Funcdo de Ativacao da Camada 2 -
Numero de iteracoes 100

Fonte: Proprio autor
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4.4.2 Hardware utilizado

As simulacoes foram realizadas no software Matlab utilizando um computador DELL
INSPIRION com processador Intel Core i7 7% Geragao de 2.7 GHz, memoria RAM de 16 GB
DDR4 e com placa de video NVIDIA GeoForce GTX 940M 4GB.

4.5 INTERFACE GRAFICA

Para possibilitar um melhor acesso do usudrio a ferramenta de previsdo, foi
desenvolvido uma interface grafica do sistema. A construcdo da interface foi consolidada
através de pesquisas realizadas na area de Interface Homem M4aquina.

As interfaces ou janelas graficas, também conhecidas como Graphical User Interfaces
ou GUISs, sdo partes do sistema computacional que determinam como os usudrios operam e
controlam o sistema.

No desenvolvimento do sistema foi utilizada a plataforma GUIDE (Creating Graphical
User Interfaces) onde se realiza a programacao no proprio Matlab. A interface gréfica teve seu
projeto inspirado em sistemas que também adotaram redes neurais, para diferentes problemas.

O GUIDE fornece intimeros recursos, tais como graficos, botdes, menus, caixas de
texto, entre outros, que possibilitam a interacdo do usudrio com dados e modelos. O layout

principal com a inicializacdo e ajustes dos parametros é apresentado na Figura 13.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, foi apresentada a metodologia e a estruturacdo utilizada no sistema de
previsdao de carga no curto prazo. Foram detalhados os procedimentos do sistema previsor,
abordando as variaveis de entrada do sistema, modelo computacional utilizado, treinamento e
simulacdo da RNA.

Através da interface grafica desenvolvida, foi possivel demonstrar detalhadamente as
configuracOes e parametrizacdes que podem ser utilizadas para processar o treinamento e a

simulacdo da RNA.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS DO ESTUDO DE CASO

No modelo foram testadas, empiricamente, diferentes formas de carregar as amostras na
camada de entrada da rede, configurando os parametros de diferentes maneiras ao longo das
simulacOes para aperfeicoar o treinamento da rede e consequentemente obter uma curva de
carga mais proxima da real.

Os experimentos foram realizados com dados reais de uma distribuidora de energia
elétrica do noroeste do estado do Rio Grande do Sul. Para a aplicacdo da metodologia de
previsdo de carga de curto prazo foi analisada a curva de carga de diversos dias nos dois pontos
(subestagdes de distribuicdo) de conexdo, para a simplificacio foi adotada a seguinte
denominacdo: SE-1 e SE-2.

Para os resultados apresentados nas simulagdes foram utilizadas no sistema as seguintes

configuracdes contidas nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4 — Configuragdes da rede para simulagoes com dados da SE-1

Parametro Valor

Amostras de saida 24 e 96

Numero de Camadas Ocultas 2

Numero de Neuronios na Camada 1 13

Numero de Neur6nios na Camada 2 23

Funcdo de Ativacdo da Camada 1 Tansig (Logistica)
Funcdo de Ativacdo da Camada 2 Purelin (Linear)
Numero de iteragdes 100

Fonte: Proprio autor

Tabela 5 — Configuracoes da rede para simulagdes com dados da SE-2

Parametro Valor

Amostras de saida 24 e 96

Numero de Camadas Ocultas 1

Numero de Neur6nios na Camada 1 25

Numero de Neuronios na Camada 2 -

Funcdo de Ativacao da Camada 1 Tansig (Logistica)
Funcdo de Ativacao da Camada 2 -

Numero de iteracoes 100

Fonte: Proprio autor
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Realizou-se o treinamento e simulacdo da RNA com os dados integralizados em
periodos de 15 minutos e 60 minutos, utilizando uma quantidade de amostras que permitiu o
bom aprendizado ao sistema, proporcionando a capacidade de projetar a curva de carga do dia
seguinte com 24 ou 96 amostras para as proximas 24 horas do dia seguinte.

Nas simulagoes com dados integralizados em 15 minutos foram utilizados como entrada
as variaveis de temperatura minima, temperatura maxima, energia acumulada e demanda média
integralizada em periodos de 15 minutos.

Para as simulagoes com dados integralizados em 60 minutos, neste caso, se utilizou
dados de temperatura minima, temperatura maxima e a demanda média integralizada em
periodos de 60 minutos, ja que o valor da energia integralizada em 60 minutos sera o0 mesmo
valor da demanda média.

Nos itens 5.1 e 5.2 sao apresentados os resultados encontrados para as simulacoes com

da aplicacdo do modelo computacional desenvolvido.

5.1 SIMULAGCOES SE-1

5.1.1 Simulacdes SE-1 — Curva de Carga do dia 29/01/2017

Para o treinamento da RNA foram utilizados os dados histéricos do periodo entre o dia
10/01/2017 e 28/01/2017, com dados integralizados em intervalos de 15 minutos, resultando
em 1.824 amostras.

Para avaliar as etapas de treinamento da rede com as séries histéricas, foi utilizado o
erro quadratico médio (MSE), o qual apresentou um MSE no valor de 0,47%.

Na Figura 17 é apresentado o resultado da projecdo da curva de carga integralizada em

15 minutos, prevendo 96 amostras para o dia 29/01/2017.
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Figura 17 — Projecao curva de carga integralizada em 15 minutos do dia 29/01/2017
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Para avaliar os resultados das simulacdes de projecdao das curvas de carga foi utilizado
o erro absoluto médio (MAPE), o qual apresentou um MAPE no valor de 2,74%.

Constatou-se que, se for utilizado uma maior quantidade de dados para o treinamento,
exigira mais tempo de esfor¢co computacional e dependera da andlise dos dados de entrada pelo
especialista para que este apresente melhor desempenho.

A solucao encontrada para minimizar esta dificuldade e potencializar o treinamento foi
aplicar na ferramenta com dados em intervalos de hora em hora, prevendo apenas 24 amostras
a frente ao invés de 96 amostras.

Na Figura 18 é apresentada a curva de carga do dia 29/01/2019 com intervalos de
integralizacdo de 60 minutos. Para o treinamento da RNA foi considerado as variaveis de
entrada no periodo do dia 10/01/2017 a 28/01/2017, resultando em 456 amostras, sendo o

suficiente para a rede apresentar um bom aprendizado, apresentando um MSE no valor de
0,02%.
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Figura 18 — Projecao curva de carga integralizada em 60 minutos do dia 29/01/2017
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A projecdo apresentada na Figura 18 apresentou um MAPE de 0,57%. Se comparada a

Figura 17 visualizamos um melhor resultado médio com menor tempo de processamento da

etapa de simulacao.
5.1.2 Simulagdes SE-1 — Curva de Carga do dia 26/03/2019

Para o treinamento da RNA foi considerado as variaveis de entrada no periodo entre o
dia 04/02/2019 a 25/03/2019. Os dados estdo integralizados em intervalos de 15 minutos,
resultando em 4.800 amostras.

O desempenho do treinamento apresentou um valor MSE de 0,07% e o resultado da

projecao da curva de carga do dia 26/03/2019 com dados integralizados em intervalos de 15

minutos é apresentada na Figura 19.
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Figura 19 — Projecao curva de carga integralizada em 15 minutos do dia 26/03/2019
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O desempenho da projecdao da curva de carga da Figura 19 apresentou um MAPE no
valor de 0,89%.

Na Figura 20, é apresentado a previsao da curva de carga do dia 26/03/2019, porém com
os dados integralizados em intervalos de 60 minutos. Para o treinamento da RNA foi
considerado as variaveis de entrada entre o dia 04/02/2019 e 25/02/2019, resultando 1.200

amostras. O desempenho do treinamento da rede apresentou um MSE de 0,12%.
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Figura 20 — Projecao curva de carga integralizada em 60 minutos do dia 26/03/2019
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O resultado do desempenho da projecdo da curva de carga na Figura 20 apresentou um
MAPE de 2,29%.

5.2 SIMULAGCOES SE-2

5.2.1 Simulacdes SE-2 — Curva de Carga do dia 29/01/2017

Para o treinamento da RNA foram consideradas as variaveis de entrada entre o dia
10/01/2017 e 28/01/2017. Os dados estdo integralizados em intervalos de 15 minutos,
resultando em 1.824 amostras.

Na etapa de treinamento obteve-se um MSE de 0,08%. Com os dados da SE-2 foi mais
simples para obter resultados melhores na etapa de treinamento porque o comportamento dos
dados era semelhante diariamente.

A Figura 21 apresenta a projecao de 96 amostras para a curva da carga do dia
29/01/2017.
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Figura 21 — Projecdo curva de carga integralizada em 15 minutos do dia 29/01/2017
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O desempenho da projecdao da curva de carga da Figura 21 apresentou um MAPE no
valor de 2,96%.

Na Figura 22 é apresentada a projecdo da curva de carga integralizada em intervalos de
60 minutos. Para o treinamento da RNA foi considerado as variaveis historicas no periodo entre

o dia 10/01/2017 a 28/01/2017, resultando em 456 amostras, onde o treinamento apresentou um
MSE de 0,04%.

Figura 22 — Projecao curva de carga integralizada em 60 minutos do dia 29/01/2017
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O desempenho da projecao da curva de carga do dia 29/01/2017 da Figura 22 apresentou
um MAPE no valor de 1,92%.

5.2.2 Simulacoes SE-2 — Curva de Carga do dia 28/03/2019

Para o treinamento da RNA foi considerado o comportamento das variaveis do dia
04/02/2017 a 27/03/2019. Os dados estdao integralizados em intervalos de 15 minutos,
resultando em 4.992 amostras.

Na etapa de treinamento obteve-se um desempenho de MSE de 0,07%, e o resultado da

projecdo com 96 amostras para a curva da carga prevista para o dia 28/03/2019 é exposto na

Figura 23.

Figura 23 — Projecdo curva de carga integralizada em 15 minutos do dia 28/03/2019
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A projecao da curva de carga integralizada em 15 minutos do dia 28/03/2019
apresentada na Figura 23 apresentou um MAPE de 1,66%.

A Figura 24 demonstra a previsdo da curva de carga do dia 28/03/2019 com dados
integralizados em intervalos de 60 minutos. Para o treinamento da RNA foi considerado as
variaveis historicas no periodo do dia 04/02/2019 a 27/03/2019, resultando em 1.248 amostras,

o desempenho do treinamento da rede apresentou um MSE de 0,12%.
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Figura 24 — Projecdo curva de carga integralizada em 60 minutos do dia 28/03/2019
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O resultado do desempenho da projecdo da curva de carga do dia 28/03/2019 é exposta
na Figura 24 e apresentou um MAPE de 0,53%.

5.3 ANALISE COMPARATIVA DAS SIMULACOES

Ao realizar uma andlise comparativa entre as simulacoes, pode-se afirmar que ambas as
maneiras de manipular os dados atendem os requisitos para treinamento da rede, resultando em
um bom aprendizado da rede através da utilizacdo das variaveis disponiveis que sdo influentes
no comportamento da carga.

Durante os processos de treinamento, o tempo de esforco computacional requerido por
treinamento oscilou em torno de 120 minutos para cada treinamento com dados integralizados
em periodos de 15 minutos e aproximadamente 20 minutos considerando os dados
integralizados em periodos de 60 minutos.

O comparativo do MSE durante as etapas de treinamento variou na faixa de 0,02% a
0,47%, com isso constatou-se que os treinamentos com melhores desempenhos resultaram em

uma curva de carga mais proxima a desejada com um menor valor de MAPE.



73

Tabela 6 — Analise comparativa do MAPE nas projecoes realizadas

Curva Projetada e MAPE MAPE
Periodo de Integralizagao Ano 2017 Ano 2019
SE 1-15min 2,74% 0,89%
SE 1 - 60 min 0,57% 2,29%
SE 2 - 15 min 2,96% 1,66%
SE 2 - 60 min 1,92% 0,53%

Fonte: Proprio autor

Na Tabela 6 consta de forma resumida os resultados encontrados nas projecoes das
curvas de carga com o sistema RNA desenvolvido. Observou-se que os melhores resultados
dependem do comportamento histérico da curva de carga e de um treinamento eficiente.
Portanto, sistemas que possuem uma curva de carga diaria semelhante, sem muitas variagoes,
apresentam uma melhor eficiéncia durante o treinamento, consequentemente melhores
resultados nas projecoes.

Através do comparativo, constatou-se que os procedimentos adotados resultaram em
saidas eficientes, sendo possivel visualizar o comportamento da carga do dia seguinte dentro de
valores considerados como boa precisdo, conforme descrito nas publica¢cdes mais recentes na
literatura especializada (REJC; PANTOS, 2011; SINGH; SINGH, K.; PALIWAL, 2016;
CHEMETOVA, 2018).

5.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os resultados da previsao de carga no curto prazo,
utilizando os dados histéricos reais de energia, demanda e temperatura, realizados no mercado
de suprimento de uma distribuidora de energia elétrica localizada na regido noroeste do estado
do Rio Grande do Sul.

Com o sistema previsor desenvolvido foi possivel comprovar que as variaveis de
energia, demanda e temperatura utilizadas nas simulacoes tém forte impacto no comportamento
da carga.

Através dos testes realizados, percebeu-se que os valores dos parametros usados para
treinamento, relativo aos melhores resultados, para os dois intervalos utilizados, permanecem

praticamente NOo mesmo patamar.



74

Foi possivel, também, demonstrar que os métodos que utilizam inteligéncia artificial
fornecem resultados mais precisos, se comparado com os métodos estatisticos encontradas na
literatura, apresentando o valor de erro menor ou no minimo semelhante.

Conclui-se entdo, que ao utilizar os dados de entrada em intervalos de 60 minutos para
o treinamento da rede, a ferramenta apresentou melhor performance e o processamento
requereu menor tempo de esforco computacional, resultando no melhor desempenho da etapa
de treinamento. Desta forma é possivel antecipar a visualizacdo da curva de carga do dia
seguinte, tendo maior tempo para planejar e implantar a tomada de decisdes caso seja necessaria
alguma interacdo com a rede elétrica.

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que tém se mostrado
extremamente eficientes na solucdo de problemas de previsdo de carga, auxiliando na
antecipacdo da tomada de medidas necessarias para a operacao e o planejamento de sistemas

elétricos (ALTRAN, 2010).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma metodologia para realizar a previsdo de carga de curto
prazo, considerando um horizonte de projecao de 24 horas, através do desenvolvimento de uma
ferramenta computacional usando o software Matlab, baseado em técnicas de redes neurais
artificiais aplicadas a um estudo de caso.

Através da revisao bibliografica, apresentam-se os principias métodos e ferramentas
utilizadas para previsdo de demanda no curto prazo nos dltimos anos, em que se destaca a
grande utilizacdo das redes neurais no horizonte de curto prazo.

O modelo adotado para realizar a previsao foi escolhido por ser consolidado na literatura
especializada, com boa eficiéncia e facilidade em trabalhar com os dados, permitindo que o
especialista ajuste os parametros e escolha das variaveis que deseja utilizar como entradas no
modelo.

O principal objetivo em realizar previsao de carga com modelo computacional esta na
possibilidade de evidenciar o desempenho dos sistemas inteligentes que trabalham com
variaveis que ndo possuem linearidade, os quais se adaptam por experiéncia, com a capacidade
de aprendizado com os dados utilizados e produzem resultados em sua saida devido a sua
habilidade de generalizacao.

As séries historicas utilizadas de entrada no modelo computacional foram dados reais
histéricos de demanda, energia e temperatura. Os dados de energia e demanda média foram
obtidos de uma distribuidora de energia elétrica do noroeste do estado do RS. Os dados de
temperatura sao provenientes de uma estacao meteorologica também localizada na cidade de
[jui.

As entradas do sistema foram empregadas para o treinamento da rede através de um
algoritmo de treinamento com aprendizado supervisionado, chamado Levenberg-Marquardt.
Parte dos dados da série foram utilizados para afirmar os resultados, através do comparativo da
curva de carga projetada com a curva de carga real do sistema.

Cabe comentar que, ndo existe um modelo apropriado e caracterizado para atender todos
os casos de previsdo de demanda, o treinamento da rede definira a obtencdo de bons resultados
na sua saida.

As simulacdes da projecdo da curva de carga, utilizando intervalos de 15 minutos,

requereu um maior esforco computacional, pois foi necessario projetar uma curva com 96
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amostras a frente. Os melhores valores obtidos para 0o MAPE foram de 0,89% com os dados da
SE-1 e de 1,66% com os dados da SE-2.

As simulacOes da projecdo da curva de carga utilizando intervalos de 60 minutos
requereu um menor esfor¢co computacional uma vez que foi necessario projetar uma curva de
carga com apenas 24 amostras a frente. Os melhores valores obtidos para 0 MAPE foram de
0,57% com os dados da SE-1 e de 0,53% com os dados da SE-2.

Através dos resultados foi possivel comprovar que a temperatura tem forte correcao com
o comportamento da demanda deste sistema, devido a este fato o treinamento da rede
demonstrou um bom desempenho, consequentemente os resultados de saida do modelo foram
satisfatorios e atenderam ao propdsito da metodologia.

Como a RNA é um instrumento matematico, ou seja, possui a capacidade de interpretar
os dados e os parametros da rede, a qualidade dos resultados dependera do comportamento dos
dados de entrada e da capacidade do especialista em fazer os melhores ajustes para o sistema
em estudo.

Observa-se que a modelagem abordando redes neurais apresenta resultados muito
proximos da demanda real. Na literatura especializada é possivel encontrar, sobre o assunto,
modelos que apresentaram resultados bem satisfatorios, principalmente quando comparados as
outras técnicas.

Os resultados do estudo de caso comprovaram a eficiéncia do sistema, possibilitando
sua adocdo em processos preditivos com dados de outras distribuidoras, evidenciando a area de

planejamento no ambito estratégico, tatico e operacional da distribuidora.

6.2 OPORTUNIDADES PARA TRABALHOS FUTUROS

Entre os trabalhos que podem ser desenvolvidos visando dar continuidade ao estudo,
sugere-se a combinacao do método utilizado com outras técnicas, para tornar a projecao mais
aperfeicoada e precisa. Destaca-se que também podem ser implementadas novas variaveis
influentes no comportamento da carga com a finalidade de melhorar os resultados de saida.
Também é possivel utilizar os dados de energia e demanda integralizados em um periodo
menor, como por exemplo, de 5 em 5 minutos, visando apresentar uma curva de carga mais
detalhada para aplicacdo em horizonte de curtissimo prazo.

Apesar dos resultados serem satisfatorios para a proposta, sugere-se combinacdao do
método utilizando outras técnicas com o intuito de criar uma nova aplicacdo, como por

exemplo, considerar como entrada do sistema o impacto das geracoes distribuidas no sistema
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em estudo, fazendo com que se tenha uma estimativa da reducdo da demanda em funcao destas

conectadas neste sistema.

6.3 PUBLICACOES

Durante o periodo do Mestrado, foram publicados os seguintes trabalhos:

1. MILKE, T.F.; ABAIDE, A. R.; BERNARDON, D. P.; FUHRMANN, M. W.; SAN-
TOS, M. M.; MIRANDA, S. T. Prediction and Demand Control Methodology for a
Distribution System Using Artificial Neural Networks. The 7th International Con-
ference on Modern Power Systems (MPS 2017), Cluj-Napoca, Roménia, Jun. 2017.

2. MILKE, T. F.; ABAIDE, A. R.; Redes neurais artificiais aplicadas como metodolo-
gia de previsdao de demanda e controle da energia elétrica contratada no mercado
para um sistema de distribui¢cao. XI CBPE — Congresso Brasileiro de Planejamento
Energético, Cuiab4, Brasil, Set. 2018.
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