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RESUMO

PREVISAO DE DEMANDA NO MEDIO PRAZO UTILIZANDO REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Os estudos de previsdo de demanda tém grande importancia para empresas
da area de energia elétrica, pois, existe a necessidade de alocar seus recursos com
uma certa antecedéncia, exigindo um planejamento a médio e longo prazo. Dentre
estes recursos, estdo a compra de equipamentos, a aquisi¢cdo e construcéo de linhas
de transmissdo, manutencdes programadas e a compra e venda de energia. Nesta
premissa, foi desenvolvida uma ferramenta de apoio aos especialistas na area de
planejamento estratégico em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, utilizando
redes neurais artificiais para previsdo de demanda. Para o método proposto, foi
implementado um procedimento de previsdo de demanda no médio prazo da regido
alimentada por trés subestacdes reais pertencentes ao sistema de distribuicdo de
energia gerido pela concessionaria Energisa-PB, utilizando um modelo computacional
baseado em redes neurais artificiais (RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com o
auxilio do ambiente Matlab®. Foram consideradas as informacdes reais (banco de
dados) da poténcia ativa, para o periodo de 2008 até 2014, fornecidas pela prépria
concessiondria e a previsdo alcancou o horizonte de um ano a frente (52 semanas).
A RNA foi treinada com os dados de 2008 a 2013, e o resultado, comparado com
dados do ano de 2014. Além disso, foi possivel avaliar o desempenho da RNA sob
diferentes aspectos (volume de treinamento, parametros, configuracdes, camadas
ocultas, etc.) e estimar o crescimento de demanda da regido alimentada por cada
subestacdo, o que pode auxiliar o planejamento de expansdo do sistema de
distribuicéo.

Palavras chaves: Previsdo de Demanda, Distribuicdo de Energia Elétrica, Previsdo

de Séries Temporais, Redes Neurais Atrtificiais, Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

MIDDLE TERM DEMAND FORECASTING USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS IN POWER DISTRIBUTION SYSTEM

The demand forecasting studies are of great importance for electricity
companies, because there is a need to allocate their resources well in advance,
requiring a medium and long-term planning. These resources can be the purchase of
new equipment, the transmission line acquisition or construction, scheduled
maintenance and the purchase and sale of energy. In this work, a support tool has
been developed for experts in strategic planning in power distribution systems using
artificial neural networks to demand forecasting. For the proposed method, it
implemented a demand forecasting procedure in the medium term of the region fueled
by three substations belonging to the power distribution system managed by Energisa-
PB, using a computer model based on Multilayer Perceptron (MLP) artificial neural
networks with the assistance of Matlab® environment. The database was structured
by the measurements of active power from 2008 to 2014, provided by Energisa/PB
and the forecast achieved one year ahead (52 weeks) compared with the real data of
2014. In addition, it was possible to evaluate the performance of RNA and estimate the
demand growth in the region supplied by each substation, which can assist the

distribution system expansion planning.

Keywords: Demand Forecasting, Electric Energy Distribution, Time Series

Forecasting, Artificial Neural Networks, Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO



1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA DO TRABALHO

Prever o futuro sempre foi um objetivo a ser alcangado pelo ser humano.
Desde antigamente, quando tentava prever a época de uma colheita ou periodo de
chuvas, 0 homem busca prever o futuro para tomar decisdes no presente, e, uma das
formas de fazer isso é, normalmente, estudar, avaliar e observar o passado. A
capacidade de predicdo é bastante util em diversas &reas, como por exemplo,
meteorologia, bolsa de valores, comércio, abastecimento de agua, etc. Enfim, diversos
segmentos necessitam da analise dos dados do passado para predizer ou prever
acontecimentos e assim, poder tomar decisdes no presente.

As empresas de distribuicdo de energia elétrica devem elaborar relatérios
periddicos de previsbes de demanda das cargas localizadas em sua éarea de
concessao, nos horizontes definidos pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) e pela
Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (RIBEIRO et al., 2006). Além destes estudos
de previsdo, as empresas de distribuicdo também realizam estudos internos, com o
objetivo de planejamento das decisdes de operagao, controle e manutencéo de seus
sistemas. Dentre 0s recursos que exigem uma certa antecedéncia na alocacao, estao:
a compra de equipamentos, aquisicdo e construcdo de novas linhas de transmissao,
manutencdes programadas e a compra e venda de energia.

A previsdo de demanda pode ser feita para os horizontes de longo, médio,
curto e curtissimo prazo (PAN; LEE, 2012). A diversidade de horizontes de
planejamento torna o processo de previsdo de demanda uma tarefa extremamente
complexa. A previsdo de longo prazo tem como horizonte anos ou décadas e tem
como obijetivo possibilitar o planejamento para aumentar a capacidade das linhas de
transmissao ou construcao de novas plantas geradoras. A previsao de curto prazo tem
como horizonte algumas horas e pode avaliar a seguranca do sistema, analisar sua
confiabilidade, planejar manutencdes, etc. A previsdo de curtissimo prazo prevé
minutos a frente e € bastante importante na regulacdo entre a demanda e a oferta por
energia elétrica a fim de evitar flutuagbes, ajustando a geracdo de energia a
constantes mudancas (CARMONA et al., 2002).



A previsdo de demanda de médio prazo, que ocorre desde semanas até
meses, permite as concessionarias e empresas de energia elétrica alocar seus
recursos como: manutencdes nas redes elétricas, a compra de equipamentos,
expansao do seu sistema, estratégias no mercado de energia (GHIASSI; ZIMBRA,;
SAIDANE, 2006) e (PAN; LEE, 2012).

Em Karayiannis et al. (2003) destacaram-se 0s seguintes aspectos quanto a

importancia da previsdo de demanda:

e Distribuicdo econdmica das unidades geradoras;

¢ Intercambio de energia entre empresas;

e Programacdo da producdo, que pode resultar em economia para 0S
consumidores;

e Reducao do consumo de energia;

e Diminuicdo da poluicdo ambiental.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) define os “Procedimentos de
Distribuicdo de Energia Elétrica - PRODIST” em ANEEL (2005), no qual, o objetivo de
se regular a atividade de planejamento, no ambito da distribuicdo, € permitir uma
expansdo adequada do sistema elétrico, visando atender os interesses da sociedade
(produtores e consumidores), tentando evitar investimentos imprudentes, que
acarretariam aumentos desnecessarios de tarifas.

Em uma visao de longo prazo, este intervalo deve ser de cinco a dez anos, se
aproximando do limite superior (dez) para a rede de transmissao e subestacdes, e do
limite inferior (cinco) para a rede de distribuicdo. Isso se justifica pelo tempo maior de
maturacdo das obras de transmissdo e subestacédo e, menor, das obras na rede de
distribuicdo. A atualizacdo destes planos deve ser anual, de forma a permitir ao
regulador e a sociedade acompanhar as mudancas de tendéncias nos investimentos,
bem como, comparar o que foi planejado e o que foi efetivamente implementado,
considerando, naturalmente, as motivacbes e barreiras de carater econdmico,
financeiro, estrutural, organizacional, legal, ambiental, etc. (SANTOS; HADDAD;
CRUZ, 2008). Os estudos de previsdo de demanda tem o objetivo de auxiliar nesta

atualizacao anual do plano de expansao.



Com a idéia de sempre buscar uma melhor exatiddo nos resultados de
previsdo, uma série de métodos vem sendo desenvolvidos, adaptados e melhorados
ao longo do tempo. Antes de surgir a inteligéncia artificial, somente os métodos
estatisticos e probabilisticos, liderados pelos modelos Box e Jenkins (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008), eram aplicados em séries temporais para previsdo. A partir do
desenvolvimento de técnicas computacionais que tinham maior vantagem frente a
grandes nao linearidades dos dados e nao dependiam de complexos modelos
matematicos, métodos baseados em inteligéncia artificial, liderados pelas redes
neurais e logica fuzzy, comecaram a ser utilizados em previsdo de demanda. Além
desses, foram desenvolvidos métodos hibridos, que combinavam dois ou mais
meétodos, sendo eles estatisticos ou artificialmente inteligentes.

Apesar de todas as classes de métodos citados conseguirem, ao seu modo,
alcancar resultados satisfatorios, estas técnicas continuam sendo aperfeicoadas e
novos métodos tém sido desenvolvidos com a finalidade de melhorar a exatidédo e a
confiabilidade da previsdo, para que, ai sim, estes resultados venham a ser utilizados
como ferramentas de auxilio no planejamento a médio e longo prazo, contribuindo

para alocacdo dos recursos no setor elétrico.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertacdo e seus objetivos especificos séo

apresentados, respectivamente, nas sec¢fes, 1.2.1 e 1.2.2.

1.2.1 Geral

e Desenvolver uma ferramenta computacional de apoio aos especialistas na area
de planejamento estratégico em sistemas de distribuicdo de energia elétrica,

utilizando redes neurais artificiais para previsdo de demanda.

1.2.2 Especificos

e Realizar uma introdugéo tedrica acerca dos conceitos mais necessarios a
implementagdo método proposto: o sistema elétrico, as séries temporais e as

técnicas mais utilizadas para previsao, enfatizando as redes neurais artificiais;



Implementar um procedimento computacional de previsdo de demanda
baseado em redes neurais do tipo MLP (multilayer perceptron);
Apresentar os resultados obtidos e discutir sua importancia em estudos de

expansao do sistema de distribuicao.



1.3 ORGANIZACAO

Esta dissertacdo foi estruturada em seis capitulos. No Capitulo 1 é
apresentada uma introducao, contendo os propositos e as motivacdes do trabalho. Os
objetivos séo estabelecidos e a organizacdo do texto é citada em topicos. No capitulo
2 é introduzida a fundamentacéo tedrica composta das consideracdes a respeito do
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) e as caracteristicas dos sistemas de geracao,
transmissao e distribuicdo de energia elétrica, aléem dos conceitos relacionados a
previsdo de séries temporais e apresentacao dos métodos estatisticos e baseados em
inteligéncia artificial mais utilizados na area, enfatizando as redes neurais artificiais do
tipo MLP (MultiLayer Perceptron) com algoritmo de retropropagacédo resiliente
(resilient backpropagation).

No Capitulo 3, € apresentada a metodologia de previsdo utilizada nesta
dissertacdo, desde a fase de treinamentos, validacao, até os testes finais. Os tipos de
configuracdes e parametros sado exibidos neste capitulo.

No Capitulo 4, os resultados das simulacbes sdo apresentados. Para um melhor
entendimento, os resultados sao divididos em etapas e a visualizacao consiste na
apresentacao de tabelas e graficos com as melhores aproximacfes. No Capitulo 5, €
apresentada a conclusdo do trabalho, verificando se os objetivos tracados foram
alcancados e analisando os trabalhos futuros que poderiam tomar como base inicial
esta dissertacdo. E, finalmente, no capitulo 6, sdo apresentadas as referéncias

bibliogréficas utilizadas neste trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O SISTEMA ELETRICO

A principal funcdo do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) é fornecer energia
elétrica aos usuarios, com qualidade apropriada, na medida em que essa for
solicitada, convertendo energia de naturezas diversas (hidraulica, mecanica, térmica
etc.) em energia elétrica e assim, distribuindo aos consumidores (KAGAN; OLIVEIRA,;
ROBBA, 2005) e (ANDRADE et al, 2010). Na Figura 2.1 pode-se visualizar os
subsistemas de geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica, além dos

consumidores.

Figura 2.1 - O Sistema Elétrico De Poténcia, da Geragéo ao Consumidor Final.

Consumidores livres

(10 KV, 30kV) (345 KV , 500 kV) (13.8kV)

mva
Transmiss&o Distribuigao Hm
= - _— \ /

“m“' Y

Consumidores cativos
[ |-—

Consumidores livres

Fonte: adaptado de (ANEEL, 2008).

A geracado de energia elétrica ocorre a partir de diferentes tecnologias e as
principais fazem uso de maquinas rotativas, geradores sincronos ou alternadores,
utilizando turbinas hidraulicas, a vapor ou edlicas. A energia elétrica obtida a partir das
usinas hidrelétricas, como por exemplo, a usina de Itaipu na Figura 2.2, esta no topo
da matriz energética brasileira devido a grande quantidade de cursos d’agua
espalhados por quase todo territorio. Outras fontes preenchem essa matriz, como a

solar, edlica, termelétrica, etc.



Figura 2.2 - Usina hidrelétrica de Itaipu.

Fonte: ANEEL (2008).

Toda a energia gerada pelo sistema de geracado precisa escoar para todo o
territdrio nacional, e, para isso a transmissdo de energia elétrica no Brasil conta com
o Sistema Interligado Nacional (SIN), que abrange a maioria do territério brasileiro e €
constituido pelas conexfes entre as cinco regides do pais, realizadas ao longo do

tempo. Na Figura 2.3 pode-se verificar o SIN para o horizonte 2015.



Figura 2.3 - Sistema Interligado Nacional (SIN), Horizonte 2015
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Fonte: (ONS, 2013).

Apesar da dimenséao continental do SIN, diversos sistemas de menor porte
nao estao conectados devido as caracteristicas geograficas da regido, que dificultam
0 acesso e a construcao de linhas de transmisséo. Eles sdo chamados de Sistemas
Isolados e se concentram principalmente na regido amazonica (ANEEL, 2008),

como pode ser visto na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Centrais elétricas que compdem os Sistemas Isolados - Situagdo em Outubro de 2003

€ Boa Visla ®,
__________ 9 R Macapa © 1 . Equador
\, do
Ty Manaus ‘f\,_,\”_
/ \\ Femando d Noronha
I“ .Rﬂnjizi_\\
© " Natal
Teresina \
n]..loéu Pessoa
Forio'Velia yi e
€
" RioBranco - g9 =/ Maczid
®
L_\*/ / Palmas o Aracaju
\ © /
P \') - CDC o7/ Savador
l D 5
| cu Brasilia [~
® Cuiaba &
e | ]
. / Bolivia :
\ It Goiania
oy
. 7 : T - * i
| \ / . Belo Horizonte pi iona
| \ / Campo Grande
[ \ - /
/ \ —
[ | Chie i Paraguai
| o / N / | - Rio de Jangiro, Tropico de Capricomia
| ) S&o Paulo
| Curitiba e
/ /' Floriandpolis
Porto Alegre
——
Convengoes Cartograficas Tipos de centrais elétricas Sistemas Elétricos Isolades
® Capital Federal O Edlica
® Capitais O FHC = dnﬁ % do lerr\lo[lo
= 3% da populagéo
Divisdo Estadual Q uHE
UTE = 3 % do consumo nacional
= 4 i
O Solar 4% do parque gerador do Pais
Escala Grificas 0 e km

Fonte: (ANEEL, 2008).

O sistema de transmissao € interligado ao sistema de distribuicdo por meio
dos pontos de fronteira, onde estéo as subestacfes em que a tensédo € rebaixada aos
niveis de subtransmissdo. O sistema de distribuicdo € bastante importante para o
sistema elétrico, ndo s pelo grande volume de investimentos exigido, como também
pela elevada responsabilidade na qualidade, confiabilidade e garantia de servigco
prestado ao consumidor (COMITE DE DISTRIBUICAO, 1982). O planejamento
estratégico, essencial a qualquer sistema, torna-se imprescindivel a distribuicdo, de
forma a se atender ao crescimento da carga, procurando-se otimizar a aplicagao dos

recursos financeiros disponiveis, relativamente mais escassos que nos sistemas de



11

Geracao e Transmissdo. Além do mais, os sistemas de geracao e transmissado contam

com melhores e mais sofisticados sistemas de aquisicdo de dados e previsdo de

carga. O controle e monitoramento destes sistemas por parte do Operador Nacional

do Sistema (ONS) contribui para esse melhor planejamento.

De acordo com Kagan et al. (2005) e Andrade et al. (2010), o sistema de

distribuicdo pode ser dividido em trés segmentos:

Subtransmissao: tem a funcdo de receber a energia das linhas de transmissao
(tensdes iguais ou maiores que 230 kV) e repassar, ou para o sistema de
distribuicdo primaria, por meio de subesta¢cfes abaixadoras, como a que esta
representada na Figura 2.5, ou, alimentar diretamente consumidores
conectados em tensdo de subtransmissdo, como grandes instalacdes
industriais, etc;

Distribuicdo primaria: redes de média tenséo (34,5 kV e 13,8 kV) que atendem
consumidores primarios como industrias de médio porte, conjuntos comerciais,
etc. Podem ser aéreas ou subterraneas;

Distribuicdo secundaria: redes de baixa tensdo (220/127 V) que tem como
funcd@o suprir consumidores residenciais, a iluminacdo publica e pequenos

comeércios e industrias.

Figura 2.5 - Subestacdo de Rio Tinto Il (Energisa/PB), do tipo abaixadora 69/13,8 kV.

Fonte: (COSTA, 2014)
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As subestacgdes que rebaixam a tenséo ao nivel de 13,8 kV fornecem energia
elétrica a rede de distribuicao priméria e, pode-se dizer que “alimentam” parte da rede
juntamente com outras subestacdes. Por isso, 0s circuitos de saida destas
subestacdes sdo chamados de alimentadores. Na Figura 2.6, pode-se visualizar o
diagrama unifilar simplificado de uma subestacao abaixadora de 69 kV para 13,8 kV
com 4 alimentadores. Vale salientar que este diagrama resume a subestacdo aos
barramentos de 69 kV (entrada) e 13,8 kV (saida), disjuntores/religadores e

transformador de poténcia.

Figura 2.6 - Diagrama Unifilar Simplificado da Subestacio Abaixadora.

Barramentos
69 kV 13,8 kV
{— }—— Alimentador 1
H{— }—— Alimentador 2

11B1 12B1

— HO-__H{__—— Alimentador 3
H— }— Alimentador 4

D Disjuntor ou Religador

Fonte: elaborado pelo autor, 2015.

As subestacdes de distribuicdo de energia sdo normalmente monitoradas por
um Sistema de Aquisicdo de Dados (SCADA - Supervisory Control and Data
Acquisition) que coleta dados de natureza elétrica (tensao, corrente, poténcia, fator de
poténcia, etc.), de diferentes pontos de medicdo localizados em equipamentos
(disjuntores e religadores) e barramentos. Todos os dados obtidos sao enviados para
um servidor, como ilustrado na Figura 2.7, e terminam por preencher um banco de
dados. Estas medicdes, feitas ao longo do tempo em intervalos definidos (15 em 15

minutos), sdo ditas séries temporais.
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Figura 2.7 - Sistema de Aquisicdo de Dados.
SISTEMA SCADA Subestacio de
ﬁﬂ Distribuicio

Subestacao de
Distribuicao

BE8

Subestac3o de
] Transmissao

Subestacao de
Distribuicdo

Fonte: (TEPCO, 2015).

2.2 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € uma sequéncia de observacdes feitas ao longo do
tempo (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). A quantidade mensal de mercadorias
transportadas de uma fabrica, um registro semanal do niumero de acidentes de avido
e observacdes feitas de hora em hora sobre o rendimento de um processo quimico,
sdo exemplos de séries temporais. Areas como economia, negécios, engenharia,
ciéncias naturais (especialmente geofisica e meteorologia), e as ciéncias sociais estdo
trabalhando e analisando séries temporais o tempo todo. Na Figura 2.8, pode-se

visualizar exemplos reais de séries temporais.

Figura 2.8 - Exemplos de séries temporais: a) leitura de duas em duas horas de uma concentragcéo “x
em processo quimico; b) variacéo diaria do preco das a¢des da IBM; c) leitura de
temperatura em processo quimico a cada minuto; d) leitura horaria da viscosidade em
processo quimico.
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Fonte: adaptado de (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).
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7

Na andlise classica de séries temporais, € comum a classificacdo dos
movimentos da série em trés tipos de variagfes: a tendéncia, as variacdes sazonais
(ciclicas) e as variacOes aleatorias (FISCHER, 1981).

A tendéncia se apresenta na série como um movimento regular e continuo de
longo prazo, refletindo um movimento ascendente ou descendente em longo periodo
de tempo.

A sazonalidade, ou variacbes sazonais, é representada pelas variacoes
periodicas que ocorrem com uma certa regularidade num curto espaco de tempo Estes
movimentos ciclicos podem ser diérios, semanais, horarios, etc.

As varidveis aleatérias referem-se ndo s6 aos movimentos esporadicos
causados por eventos aleatérios como, por exemplo, fatores climaticos, mas também,
a todos os movimentos que ndo foram identificados, uma vez que ndo obedecem a
nenhuma lei comportamental, capaz de ser descrita de forma deterministica, através
de relag6es funcionais exclusivamente aleatérias (FISCHER, 1981).

De acordo com Box et al. (2008), além da Previsdo de Séries Temporais, que
€ o foco deste trabalho, pode-se dividir o estudo de séries temporais em mais quatro

importantes ares de aplicagao:

e Estimacado de Funcéo de Transferéncia;
e Analise da Interferéncia de Efeitos Externos a Série;
e Andlise de Séries Temporais Multivariadas;

e Controle de Sistemas Discretos.

De forma geral, as previsées fornecem estimativas que sdo importantes em
diversos processos de tomada de decisdo (FRANCO JUNIOR, 2013).
No ambito de problemas voltados para a energia elétrica, podem-se destacar as
previsdes de carga e/ou demanda que sdo casos tipicos de previsdo de seéries
temporais. Os termos carga e demanda serdo considerados equivalentes em toda a
dissertagcao, tendo em vista a definicdo encontrada em ANEEL (2005) que diz que
carga € a caracterizacdo da demanda do sistema. Na Figura 2.9, o perfil de carga
diario (dia tipico) da subestacdo de Cajazeiras (CJZ), na Paraiba, pode ser

visualizado.
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Figura 2.9 - Perfil de carga diario (dia tipico) da subestacao de Cajazeiras (CJZ).
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Fonte: elaborado pelo autor, 2015.

Diversos modelos tém sido propostos para resolver o problema da previsédo
de séries temporais. Em Mori et al. (2007), Pan e Lee (2012) e Alexandrino et al.

(2008) sao apresentados diversos métodos, entre eles:

e Método Adaptativo;

e Filtragem Kalman;

e Modelo Box & Jenkins (AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, entre outros);
e Sistema Especialista;

e Modelo de Deciséo Fuzzy;

e Rede Neural Artificial (RNA);

e Maquinas Vetor de Suporte (SVM);

¢ Rede Radial Basis Function;

e Modelo Neuro-Fuzzy;

e Teoria do Caos.

Guirelli (2006) e Viglione et al. (2006) dividem os métodos em duas classes:

0s métodos estatisticos e os métodos de inteligéncia artificial.
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Os métodos estatisticos podem ser classificados em métodos regressivos e
métodos baseados em séries temporais. Possuem a vantagem de serem técnicas
matematicas ja bem desenvolvidas e estudadas, porém, dependem de um
modelamento matematico complexo, além da dificuldade de lidar com séries nao
lineares.

Os modelos regressivos consideram a carga como uma combinagéo linear de
funcdes tais como sendides, exponenciais, etc. Os modelos baseados em séries
temporais levam em consideracdo para a previsdo, dados historicos do
comportamento da curva, além da possibilidade de incorporacéo de fatores externos
como temperatura ambiente, umidade e efeitos aleatorios.

O modelo autorregressivo integrado de média movel (ARIMA) é muito utilizado
na modelagem e previsdo de séries temporais e € uma generalizacdo do modelo
autorregressivo de média mével (ARMA) (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

Em Guirelli (2006) sao citados como principais métodos estatisticos classicos:

e Regressao Linear;
¢ ARIMA (autoregressive integrated moving average);
e Alisamento exponencial;

e Analise espectral.

De acordo com Haykin (2001), o objetivo da Inteligéncia Atrtificial (IA) é o
desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos que requeiram maquinas para realizar
tarefas cognitivas, para as quais os humanos sao atualmente melhores, e, deve ser
capaz de fazer trés coisas: armazenar conhecimento, aplicar o conhecimento
armazenado para resolver problemas e adquirir novo conhecimento através da
experiéncia (SAGE; SINGH, 1990).

Apesar dos métodos baseados em inteligéncia artificial ndo dependerem de
um modelamento matematico complexo ou conhecimento profundo do sistema, os
mesmos apresentam suas dificuldades. A codificagdo do conhecimento humano néao
e tao trivial, ainda existe dificuldade na determinacéo das variaveis de entrada e nos
parametros e 0s processos de treinamento sdo complexos e exigem esforgo

computacional e tempo. Os principais métodos sao:
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e Sistemas especialistas;
e Redes neurais artificiais;
e Logica Fuzzy;

e Algoritimos genéticos.

Pode-se, ainda, considerar outra classe, a dos métodos hibridos, que utilizam
duas ou mais técnicas em conjunto, a fim de melhorar a exatiddo dos resultados das
previsdes. Alexandrino et al. (2008), De Aquino et al. (2006), Fonseca et al., (2005),
Goncalves et al. (2006), Jarndal (2013) e Zhang et al. (2010) fizeram uso de métodos
hibridos em seus trabalhos. Os métodos mais estudados sé&o o Neuro-Fuzzy e Neural-

genético.

2.3 MOTIVACAO: TECNICA DE PREVISAO

Apesar da gama de métodos e técnicas possiveis de serem aplicadas na
previsao de séries temporais, as Redes Neurais Artificiais (RNA) foram o foco deste

trabalho devido a diversos fatores, entre eles:

e Mais de vinte anos de trabalhos académicos publicados;
e Seu poder em trabalhar com variaveis nao lineares;
e Maior aceitacdo de um setor (Elétrico) em que a quebra de paradigmas € um

obstaculo. Apresentar uma técnica renomada favorece a aceitagao.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é um computador (sistema de processamento de
informacgao) altamente complexo, nédo-linear e paralelo (HAYKIN, 2001). Sua alta
capacidade de reconhecer, associar e generalizar padrdes motivou a criagcdo das
Redes Neurais Artificiais (RNA).

As RNA séo sistemas paralelos compostos por unidades de processamento
simples, os neurbnios, que calculam determinadas fun¢bes matematicas e séo
capazes de resolver uma grande diversidade de problemas. Diversos trabalhos como
em Zhang et al. (2010), Viglione et al. (2006), De Aquino et al. (2007), Carmona et al.
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(2002), Park et al., (1991), Ghiassi et al. (2006) e Charytoniuk e Chen (2000a;2000b)

utilizaram as redes neurais para previsdo de séries temporais.

2.4.1 Histoérico

O aparecimento da neurocomputacao se deu na década de 40. Em 1943,
Warren McCulloch e Walter Pitts descreveram em seu artigo um calculo légico das
redes neurais que unificava os estudos de neurofisiologia e da logica matematica
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Seu resultado foi tdo significativo que é considerado
como o nascimento dos estudos de inteligéncia artificial e redes neurais (HAYKIN,
2001). Eles se basearam em trés fontes: o conhecimento da fisiologia basica e da
funcdo dos neurdnios no cérebro, uma andlise formal da l6gica proposicional criada
por Russel e Whitehead, e a teoria da computacdo de Turing. McCulloch e Pitts
demonstraram que qualquer funcdo computavel poderia ser calculada por uma certa
rede de neurdnios conectados, e que todos os conectivos légicos poderiam ser
implementados por estruturas de redes simples. Também sugeriram que redes
definidas adequadamente seriam capazer de aprender (NORVIG; RUSSELL, 2004).
Em 1949, Donald Hebb demonstrou uma regra de atualizagéo simples (aprendizagem
de Hebb) para modificar as intensidades das conexdes entre os neurdnios (HEBB,
1949). Até este tempo, surgiram varios exemplos de trabalhos que poderiam ser
relacionados a area de inteligéncia artificial (IA), porém, foi Alan Turing, em (1950),
guem primeiro condensou a idéia de IA em seu artigo, apresentando o teste de Turing,
a aprendizagem de maquina, algoritmos genéticos e aprendizagem por reforco.

O primeiro neurocomputador, SNARK, foi criado em 1951 por Marvin Minsky.
O perceptron, uma das primeiras RNA’s com apenas um neurbnio e aprendizagem
supervisionada, foi apresentado por (ROSENBLATT, 1958). Dois anos depois, Widrow
e Hoff desenvolveram o algoritmo dos minimos quadrados. Os estudos no campo das
redes neurais pareciam que iria decolar nos anos 60 até que veio o livro de Minsky e
Papert em 1969, que demonstrou que existiam limites fundamentais para aquilo que
os perceptrons de camada Unica podem calcular (MINSKY, 1986). As conclusfes de
outros pesquisadores também néo foram tdo animadoras, o que resultou numa queda
abrupta dos incentivos a pesquisa na area e colocaram as redes neurais de lado por

um bom tempo.
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Na década de 80, o reaparecimento das redes neurais baseadas em
perceptron foi possivel gragas a teoria em multicamadas (MLP) treinadas com o
algoritmo de retropropagacao (backpropagation), descoberta por Bryson e Ho em
1969 e desenvolvida, mais de quinze anos depois, por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986). O desenvolvimento de computadores com uma maior capacidade de
processamento e armazenamento contribuiu também para a volta das redes neurais,
permitindo que simulagdes computacionalmente impossiveis 20 anos atras fossem
realizadas. Em 1987 ocorreu a primeira conferéncia de redes neurais, a IEEE
International Conference on Neural Networks e dois anos depois foi criada a INNS
(International Neural Networks Society)(HAYKIN, 1994).

2.4.2 O Neurdnio Artificial

A unidade basica de uma RNA é o neurdnio artificial, cujo modelo se encontra
ilustrado na Figura 2.10. O modelo de um neurdnio k qualquer, apresenta trés
elementos basicos (HAYKIN, 2001):

e Um conjunto de sinapses (conexdes), onde, a cada uma delas esta associado
um peso sinaptico wy;,j = 1,2,3, ..., m;
¢ Um somador que na verdade é um combinador linear dos sinais de entrada;

e Uma funcéo de ativagdo para restringir ou limitar a amplitude de saida.

Figura 2.10 - Modelo do neurdnio artificial.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001).
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Este modelo também inclui um bias b, (polarizacdo) que tem o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada liquida da fung&o de ativagdo, podendo ser positivo
ou negativo.

Em termos matematicos, pode-se descrever o neurdnio k escrevendo as

equacoes:
m
j=1
e
Vi = ¢ (ug + by) (2)

onde: x4, x5, ..., X, SA0 0S sinais de entrada; wyq, Wiy, ..., Wi, SA0 0S pesos sinapticos;
u;, € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b, € o bias; ¢(-) é a
funcdo de ativacéo; e y, € o sinal de saida do neur6nio.

Os trés tipos de funcdes de ativacdo mais utilizadas em redes neurais, de

acordo com Macrini (2000) séo:
e Sigmoides e Tangentes hiperbdlicas

A funcao sigmdéide ou logistica é, juntamente com a hiperbdlica, a funcéo de
ativacdo mais utilizada em redes neurais. Tem a propriedade de aliar uma regido
quase linear a caracteristica de saturacdo, além de ser diferenciavel e néo

decrescente. E representada pela seguinte equagao:

1
o) = Tt oo a>0 3)

onde a é o paradmetro de inclinagéo da fungéo sigmoide.
A funcéo tangente hiperbodlica possui as mesmas caracteristicas da funcao
sigmoide, mas opera no intervalo (—a, +a) e ndo no intervalo (0,a). E representada

pela equacéo:

¢(v) = tanh(v) (4)
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e Lineares

A funcéo linear € muito utilizada em neurdnio nas camadas de saida da rede,
qgquando ndo se deseja 0 efeito de saturacdo das funcdes sigmoide e tangente

hiperbdlica. E representada pela equacao:

p() =av (5)
e Radiais

As funcdes radiais, que na verdade sao gaussianas, sao fundamentadas nas

redes de bases de funcées radiais. E representada pela equacao:

o) = eV (6)

2.4.3 Arquitetura de uma Rede Neural

O termo “arquitetura” em redes neurais diz respeito a forma que os neurénios
e suas conexdes sao arranjadas e € determinante na sua capacidade de
processamento (ZANINI, 2000). As redes neurais podem ser de dois tipos, recorrentes
e ndo recorrentes.

As redes nao recorrentes ndo possuem nenhum lago de realimentacdo de
suas saidas para suas entradas, dai serem consideradas “sem memoaria”. A estrutura
destas redes pode ser formada por uma Unica camada ou por multicamadas, como
pode ser ilustrado pela Figura 2.11. A rede de uma Unica camada ndo possui camada
com neurdnios ocultos.



22

Figura 2.11 - Rede néo recorrente feedforward.

Camada Oculta
Entrada Y Saida

Fonte: elaborado pelo autor, 2015.

Um exemplo de redes néo recorrentes séo as redes “feedforward”, em que o
sinal é sempre propagado para frente. Nao se deve confundir este sinal, conhecido
como sinal funcional, com o sinal de erro da retropropagacao que ocorre da saida para
a entrada (HAYKIN, 2001).

Uma rede neural recorrente se diferencia de uma rede néo recorrente por ter
pelo menos um lagco de realimentacdo e, por possuirem realimentacéo, estas redes
respondem a estimulos dinamicamente, ou seja, apds aplicar uma nova entrada, a
saida é calculada e entdo realimentada para modificar a entrada, dai estas redes
serem consideradas “com memoaria” (VELLASCO, 2007).

A presenca de lacos de realimentacdo tem um impacto profundo na
capacidade de aprendizagem e no desempenho da rede. Além disso, os lacos de
realimentacdo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de
atraso unitario, Z1, o que resulta em um comportamento dindmico n&o-linear,
admitindo-se que a rede neural contenha unidades nao lineares (HAYKIN, 2001).

Existem casos de redes totalmente recorrentes, onde cada neurbnio €&
conectado a outro, e casos de redes parcialmente recorrentes, como por exemplo, a

rede de Elman, ilustrada na Figura 2.12.
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Figura 2.12 - Rede recorrente do tipo Elman.

Fonte: (SZKOLA; PANCERZ; WARCHOL, 2011)

2.4.4 Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

As redes perceptrons de mudltiplas camadas ou multicamadas (MLP) séo
consideradas uma importante classe de redes neurais e é bastante mais conhecida e
utilizada em diversas aplicacdes (PAN; LEE, 2012). As redes MLP tem sido aplicadas
com sucesso para resolver diversos problemas dificeis, através do seu treinamento
de forma supervisionada com um algoritmo muito popular conhecido como algoritmo
de retropropagacédo de erro BP (backpropagation) (HAYKIN, 2001). Na Figura 2.13
pode-se visualizar a arquitetura de uma rede MLP com duas camadas ocultas ou

intermediarias.

Figura 2.13 — Arquitetura de uma Rede Neural Artificial do tipo MLP.

Dados de

Entrada “Saida

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias saida

Fonte: adaptado de (HAYKIN, 1994).
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Na Figura 2.14 pode-se visualizar o fluxo do sinal em um neuroénio j, onde v;é

a saida do neur6nio e y; é a saida apos aplicacao da funcao de ativagéo ¢.

Figura 2.14 - Fluxo do sinal em um neurénio j.

o8

C { {)E‘j

Fonte: adaptado de (HAYKIN, 1994).

O processo de aprendizagem consiste na repeticdo da regra da cadeia do
Célculo a fim de calcular uma funcéo de erro € de todos os parametros livres da rede
(pesos sindpticos e bias). Os pesos sao ajustados de acordo com o valor da derivada
parcial, dada por:

de 0Ot de; dy; 0v; (7)
owj;  dej dy; 0v; Owj;

ApoOs conhecidas as derivadas parciais de cada peso, o papel do aprendizado
€ minimizar a funcéo de erro € por meio da equacédo 8, onde 7 representa a taxa de
aprendizado.

de(t) (8)
ow;;(t)

wji(t+1) = w;(£) — 7

A aprendizagem por retropropagacao pode ser resumida em dois passos.
Durante o passo de propagacéo (para frente) os pesos sinapticos sao todos fixos e
durante o passo de retropropagacdo (para trds), por outro lado, os pesos s&o
ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro. Enfim, a resposta real da
rede € subtraida de uma resposta desejada para produzir um sinal de erro, que é
entdo propagado para tras (retropropagacéo) atraves da rede, contra a direcdo das

conexdes sinapticas.
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2.4.5 Taxas de Aprendizado e Momentum

A taxa de aprendizado n influencia na trajetoria percorrida pelo gradiente
decrescente. Quanto menor esta taxa, menores seréao as atualizacdes dos pesos de
uma iteracao para outra, e assim, mais suave sera a trajetoria percorrida, porém, serao
necesséarias muitas iteragcdes do algoritmo até encontrar uma solucao aceitavel. O
inverso pode tornar a rede instavel, e, para contornar isto é utilizada uma taxa de
momentum, que tem o objetivo de estabilizar o sinal em regides de instabilidade, além

de acelerar a convergéncia (CERRI, 2014).

2.4.6 Retropropagacéao Resiliente (Resilient Backpropagation)

O algoritmo de treinamento padrdo backpropagation (BP) foi,
inquestionavelmente, o mais influente avanco no campo das redes neurais durante a
década de 80 (WIDROW; LEHR, 1990). A atualizacdo dos pesos sinapticos nao
depende somente da escolha das taxas de aprendizado e momentum, mas também,
do valor da derivada parcial de/dw;;. Logo, mesmo que a escolha das taxas seja
cuidadosamente feita, 0 comportamento imprevisivel da derivada parcial pode afetar
0s resultados.

Com o intuito de acabar com esse problema, Riedmiller e Braun (1993)
propuseram o método de aprendizado resilient backpropagation (Rprop), o qual,
possui uma estrutura muito semelhante ao proprio backpropagation, sendo
considerada uma otimizacdo do mesmo. Entretanto, o Rprop é capaz de conduzir uma
adaptacao local da atualizac&do dos pesos de acordo com o comportamento da funcéo
erro, pois nao considera o efeito negative do valor absoluto da parcial derivativa para
o célculo de atualizacdo dos pesos, mas somente o sinal da parcial derivativa que
indica a direcdo de atualizagéo dos pesos (JIN; FENG; JILAI, 2006). Essa mudanca
acarretou em um processo de adaptacdo extremamente eficiente em comparacéo a
outras técnicas, sendo considerado um dos mecanismos de atualizacdo de pesos
mais rapidos existente. A arquitetura de uma rede neural artificial com algoritmo Rprop

€ ilustrada na Figura 2.15.
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Figura 2.15 - Arquitetura de uma RNA com algoritmo Rprop.

Sinal da Derivada

Camadade Camada Cculta Camada de saida
Entrada

Fonte: adaptado de (JIN; FENG; JILAI, 2006).

Com isso, apesar de eliminar grande parte das limitagdes do backpropagation,
um novo problema pode surgir ao utilizar o Rprop: o sobre-ajuste, ou mais conhecido
como overfitting. Ele ocorre quando o algoritmo se ajusta em demasiado ao conjunto
de dados, aprendendo desvios causados por erros de medicéo ou fatores aleatérios
da amostra, e perde sua habilidade de generalizacdo (ANDRADE, 2011). Uma
variacdo das taxas de aprendizado e momentum pode fazer com que as Redes

Neurais figuem menos suscetiveis a overfitting.

2.5 PREVISOES DE SERIES TEMPORAIS UTILIZANDO RNA

Seja uma sequéncia de observacbes y,,comk = 1, 2, 3,..., caracterizando
uma série temporal. O objetivo da previsdo pode ser resumido da seguinte forma: uma
vez conhecidos os valores yi_n+1, Yk-n+2 ---» Vi, deseja-se encontrar o valor
estimado da variavel [ periodos a frente da origem k, isto €, determinar y(k + [), onde
n e [ séo, respectivamente, a janela de previsdo (JP - passo para tras) e o horizonte
de previsdo (HP - passo a frente). Assim, deseja-se determinar 0 seguinte

mapeamento:

[+ Dk-n+1r -+ V=10 Vi) >Vk+1 9)
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Na Figura 2.16 pode-se visualizar um exemplo de previsdo dada uma janela
com quatro medidas da variavel. A partir de y,_3, V-2, Yk—1 € Yk, determina-se o valor

para um horizonte, y(k + 1).

Figura 2.16 - Previsdo de Séries Temporais.
yik+1)
4

M$m<~
el R

y(k-3) y(Kk-2) y(k-1)

y(k)
Fonte: elaborado pelo autor, 2015.

Algumas informagdes provenientes do ambiente externo s&o de natureza
dindmica e sequéncial, de modo que as relagbes temporais entre padroes
consecutivos precisam ser levadas em consideracdo. O reconhecimento de tais
padrdes dinamicos € crucial para a previsao de séries temporais.

Para que a RNA seja usada como procedimento de previsdo de séries
temporais, torna-se necessario a incorporacao do tempo para capacita-la a modelar
as variacOes estatisticas de uma serie temporal de dados. Segundo (HAYKIN, 1994),
esse problema pode ser resolvido por meio da incorporagcdo de um mecanismo
chamado memodria de curto prazo (MCP). Os componentes individuais da série
temporal sdo armazenados de maneira que 0 processo de aprendizagem da rede
trabalhe em dois eixos: tanto nos proprios dados, quanto na ordem em que eles
ocorreram. O principal objetivo da memaria é transformar uma rede estatica em uma
rede dindmica. Com isso, as RNA’s com caracteristicas puramente estaticas se
tornam dinamicas. Ocorre, portanto, uma separacao de responsabilidades, na qual, a
rede estatica é responsavel pela ndo-linearidade e a memoria € responsavel pelo
tempo. A forma de MCP mais simples utilizada é chamada de memaria de linha de
atraso. A rede MLP, com uma memoéria de linha de atraso derivada, aplicada a
entrada, é a rede mais simples e uma das mais usadas em previsdo de seéries
temporais.

A Figura 2.17 apresenta uma estrutura com uma rede MLP e a previsao com

uma janela de tempo. Nesta figura os blocos constituem um operador de unidade de
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atraso Z~! ou memdria. Observa-se que a entrada (k + 1) representa o indice do
horizonte de previsdo. Esta proposta permite implementar a previsdo de séries

temporais ilustradas na Figura 2.16.

Figura 2.17 - RNA com meméria de linha de atraso.

y(k) PN

y(k-1) b—op

-1 y(k+1)

y(k-2) F—> i

Z-1

y(k-3) L—p
(k+1) EE

Fonte: elaborado pelo autor, 2015.
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3 METODO PROPOSTO DE PREVISAO DE DEMANDA

Neste capitulo € descrito o método proposto de previsdo de demanda,
passando pela configuracdo dos parametros da rede e seu treinamento, até os testes

preliminares para obtengao dos resultados.

3.1 PREPARACAO DOS DADOS

Os dados de poténcia ativa utilizados nos experimentos foram
disponibilizados pela concessionaria Energisa-PB. As trés subesta¢fes, as quais, 0S
dados foram disponibilizados, séo do tipo abaixadora de tenséo, de 69 kV para 13,8
kV, e as medicdes utilizadas neste trabalho séo referentes a tensédo de 69 kV (Ponto

de medicdo 12B1). Pode-se verificar um exemplo de diagrama unifilar simplificado na
Figura 3.1.

Figura 3.1 - Diagrama unifilar simplificado de uma subestacéo.

Barmmamentos

69 kV 13,8 kV

H{—_}—— Alimentador 1
{— —— Alimentador 2

12B1 11B1

— FHO-__H{__—— Alimentador 3

H{—_}—> Alimentador 4

H{—__}— Alimentador 5

:l' Disjuntor ou Religador

Fonte: elaborado pelo autor, 2015.

Os dados de natureza elétrica (poténcia ativa e reativa, corrente, tenséo etc.)
foram obtidos a partir de um sistema de aquisicdo de dados (SCADA), o qual, é
responsavel por receber os dados obtidos nos PM da subestacao (equipamentos e/ou
barramentos) e envia-los para um banco de dados (BD), ficando acessivel para a
concessionaria de energia. Uma analise prévia deste banco verificou a existéncia de
inconsisténcias, tais como, auséncia de dados (zeros ou nulos), picos (spikes) e
mudancas de nivel. Conhecidas na literatura como outliers, estas medicbes podem

ser ocasionadas por erros de leitura, falhas do SCADA (Supervisory Control and Data
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Acquisition) ou até mesmo néo serem erros. Porém, independente da natureza, um
outlier em uma série temporal deve ser corrigido a fim de que ndo venha a
comprometer o algoritmo de previsdo, pois, a qualidade e confiabilidade dos dados
sao essenciais para o processo (GUO et al., 2012); (TAYLOR, 2008).

Este trabalho ndo foca na identificacdo e correcdo de outliers, no entanto,
destaca sua importancia no tratamento prévio dos dados, através do exemplo da
Figura 3.2, onde ¢€ ilustrada uma correcédo de picos e valores ausentes (nulo/zero).
Desse modo, foi adotada como premissa do presente trabalho que as séries temporais

estdo corrigidas.

Figura 3.2 - Exemplo de correcao de outliers.

»

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

A Tabela 3.1 contém parte dos dados destas séries e pode-se verificar como
foram organizados, em medi¢cdes de quinze em quinze minutos. Além da poténcia
ativa, informacdes a respeito do ano, més, dia, minuto, hora e o dia da semana foram

armazenados.



Tabela 3.1 - Dados de poténcia ativa, intervalos de 15 em 15 minutos.

R R R R R R R R R R R R R R R R

R R R R R R R R RRRRRRRR

2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008

W W W W W wwwwwwwwwww

W W w wNNNNNERE PR PP, OOOoOOo

0
15
30
45

0
15
30
45

0
15
30
45

0
15
30
45

5,773
5,773
5,513
5,513
5,272
5,272
5,028
5,028
5,028
5,028
4,892
4,892
4,848
4,848
4,962
4,962
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Os dados de poténcia maxima diaria e semanal foram obtidos a partir dos

dados de poténcia de quinze em quinze minutos. Nas Tabela 3.2 e Tabela 3.3 pode-

se visualizar como foram preenchidos, respectivamente, os dados de poténcia

maxima diaria e semanal.

O 0 N O U B W N -

I Tl N R =S Sy
O Ul A WN P O

Tabela 3.2 - Dados de poténcia maxima diaria.

R R R PR R R R R RRRRR R R

2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008
2008

AP W N PEP YOOV WDNEPEPNOO OGBS W

18
18
19
18
18
18
18
18
18
18
18
18
19
18
18
18

45
30
15
45
30
30
45
45
45
30
45
15
0
30
45
45

8,581
8,871
8,892
7,645
7,962
7,174
7,764
8,077
7,920
8,023
7,894
7,991
6,984
7,667
7,976
7,782
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Tabela 3.3 - Dados de poténcia maxima semanal.

8 1 2008 3 18 45 1 8,077
17 1 2008 5 19 0 2 8,089
25 1 2008 6 19 0 3 7,67
29 1 2008 3 18 30 4 7,888

9 2 2008 7 19 0 5 7,887
14 2 2008 5 19 15 6 7,878
23 2 2008 7 19 0 7 8,067
29 2 2008 6 18 45 8 8,076

6 3 2008 5 18 30 9 8,247
15 3 2008 7 18 30 10 8,254
20 3 2008 5 18 30 11 8,149
26 3 2008 4 18 30 12 7,987

5 4 2008 7 18 15 13 8,012

7 4 2008 2 18 45 14 8,127
16 4 2008 4 19 0 15 8,147
24 4 2008 5 18 15 16 7,994

Desta forma, o banco de dados formado pelas poténcias maximas semanais
alcancou um numero maximo de 7 (referente ao periodo de 2008 a 2014) vezes 52
(referente as semanas) medicdes, um total de 364.

Com intuito de facilitar a identificacdo, as trés subestacdes receberam os
seguintes codinomes: Subestacdo 1 (SE1), Subestacdo 2 (SE2) e Subestacdo 3
(SE3). As SE1 e SE2 séo subestacdes que tem, no seu diagrama unifilar, 5 (cinco)
alimentadores de saida, como ilustrado na Figura 3.1. A SE3, por outro lado, possui 7
(sete) alimentadores de saida. Seu diagrama unifilar simplificado pode ser visualizado

na Figura 3.3.



34

Figura 3.3 - Diagrama Unifilar Simplificado da Subestagéo 3 (SE3).

Barramentos [Tpisjuntor ou Religador
69 kV 13,8 kV
{—_}—— Alimentador 1
1281 1181 s Alimentador 2
—_ HO-{_H{_+—> Alimentador 3
{—_—— Alimentador 4
v {—_—— Alimentador 5
{—_—— Alimentador 6
{—_—— Alimentador 7

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2 TREINAMENTO DA RNA

Para o treinamento das Redes Neurais Artificiais foram propostos diferentes
conjuntos de janelas, isto é, a quantidade de dados passados que € entregue a
entrada da RNA, a cada turno, foi variada. O passo anterior, ou janela de previsao
(JP), foi variado entre 4, 12, 26 e 52 semanas, enquanto que, 0 passo para frente, ou
horizonte de previsdo (HP), foi fixado em uma semana. Na Figura 3.4 pode-se verificar
como os conjuntos de dados foram organizados, onde N corresponde ao indice do
conjunto e é igual a janela de previsdo mais 1, isto €, caso a janela de previsao (JP)
for 4, o primeiro conjunto terd como saida a poténcia da semana N = JP+1 = 4+1 =5,
e, como entrada, os dados das poténcias correspondentes as semanas 1 a 4, além

da entrada referente a semana da poténcia a prever, ou seja, N = 5.

Figura 3.4 - Conjuntos (janelamento) de entradas/saida da RNA

Pn—jp

PN—Z

Py_4

L

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.




35

ApGs todo o banco de dados ser convertido nos conjuntos de entradas/saida
apresentados na Figura 3.4, os mesmos foram divididos da seguinte forma: conjuntos
de 2008 a 2013, 80% para treinamento e 20% para validacéo, enquanto que os dados

de 2014 (52 semanas) formaram os conjuntos de teste.

3.2.1 Parametros de Treinamento

O ambiente computacional utilizado para as simulacdes foi o Matlab® e os

parametros utilizados foram:

e Numero de camadas intermediarias: 1 e 2;

e Taxa de aprendizado: 0.01, 0.3, 0.7 e 1.0;

e Taxa de momentum: 0, 0.3, 0.7 e 1.0;

e Neurbnios:1, 3, 5, 7, 10,15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60, 70 e 80;

e Algoritmo de aprendizado: trainrp - Rprop (resilient backpropagation) do
Toolbox de RNA do ambiente Matlab®.

Foram utilizados trés computadores, com a mesma configuracao de hardware,
para as simulagdes, e, as caracteristicas do mesmo podem ser verificadas na Tabela
3.4. Vale ressaltar que foi utilizado um mecanismo de sele¢éo e uso de sementes para

garantir a aleatoriedade do processo de simulagao.

Tabela 3.4 - Caracteristicas do modelo de Computador Utilizado.
CARACTERISTICAS DAS MAQUINAS UTILIZADAS

FABRICANTE Hewlett-Packard Company

MODELO HP ProDesk 600 G1 SFF

PROCESSADOR Intel® Core™ i5-4570 CPU @ 3.20GHz
MEMORIA RAM 4,00 GB

Na Tabela 3.5 pode-se verificar o total de combinag¢des para RNA com uma e

duas camadas intermediarias.
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Tabela 3.5 — Combinagdes e os parametros para calculo do tempo médio de simulagéo.

Parametros de RNA com UMA RNA com DUAS

configuracao camada camadas

Taxa de Aprendizado 4

Taxa de Momentum 4 4
Neurénios 15 15x 15
Iteragdes 10 10

Combinacdes 2400 36000
Tempo médio de 1950 segundos = 31000 segundos =
simulacao 32 minutos e meio 8 horas e 36 minutos
NUumero de
Simulacdes >3 12
Tempo Total 28 horas 103 horas

3.3 VALIDACAO E TESTE DA RNA

Apbs cada treinamento da RNA, é realizada uma validacdo com o objetivo de
armazenar a rede, dentre todas as configura¢des, que alcance o menor erro de acordo
com as métricas de validacdo explicitadas nas equacdes 10 e 11. Foram utilizados o
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e o RMSE (Root Mean Squared Error), as

quais sao calculadas pelas expressoes:

ANl
MAPE = —Z X 100 (10)
N £ ’;
j=1
1% (11)
2
RMSE = |3 > (B ~T)
j=1

onde, N — Tamanho do conjunto de validagéo.
Pj — Previsao (dados simulados), comj=1, 2,3 ... N.
Tj— Teste (banco de dados), comj=1,2,3...N.

A validacdo consiste em simular a rede treinada para os conjuntos de dados
gue nao foram utilizados no treinamento. A cada passo, o0 valor que é previsto é
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realimentado para os conjuntos de entrada para que os proximos valores a serem
previstos sofram influéncia da previsédo anterior, assim como no mundo real. Na Figura
3.5 pode-se visualizar como as entradas e saidas se relacionam nas etapas de
validacdo e teste. Pode-se verificar que os valores previstos (P5’, P6’, P7’ ...) séo

levados para as proximas entradas substituindo os valores reais (P5, P6, P7 ...).
Figura 3.5 - Realimentacdo da previsdo nos conjuntos de validacdo e teste.

P5'
P,
Ps
Py

Pﬁ,'
13'5f
Py
P3

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

3.4 EVOLUCAO DO MODELO PROPOSTO

O primeiro modelo de configuracdes entradas/saida foi apresentado na secéo
3.2, na Figura 3.4. A medida que este modelo comecou a ser utilizado nas simulacdes,
se viu a necessidade de aplicar técnicas aos dados de entrada, visando melhorar a
precisao dos resultados das previsoes.

Esta configuracdo padrao foi denominada configuragéo do tipo 1, pois, ndo
contém nenhuma técnica adicional e sua forma de tratar as entradas/saida € igual ao
modelo inicial. Pode-se verificar como os dados de entrada e saida foram organizados,
antes da RNA ser treinada, por meio da Tabela 3.6, na qual se mostram os 5 primeiros
conjuntos (entradas/saida) para a configuracdo tipo 1, com janela de previsao (JP)
igual a 4 semanas.
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Tabela 3.6 - Exemplo de Dados de Entrada e Saida — Configuragdo Tipo 1.

ENTRADAS SAIDA
Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia Semana Poténcia
S22 = e daSemana daSemana daSemana da Semana N+1 da Semana
N=JP N-3 (MW) N-2 (MW) N-1 (MW) N (MW) N+1 (MW)
Conjunto 1
~ 13,00 12,40 12,10 11,50 5 11,90
ParaN =4
Conjunto 2
~ 12,40 12,10 11,50 11,90 6 11,70
ParaN=5
Conjunto 3
~ 12,10 11,50 11,90 11,70 7 11,20
ParaN =6
Conjunto 4
~ 11,50 11,90 11,70 11,20 8 11,40
ParaN=7
Conjunto 5
11,90 11,70 11,20 11,40 9 11,40

ParaN =8

3.4.1 Conversao das Semanas em NUmeros Binarios

A primeira técnica adicionada ao modelo padrdo de entradas/saida consistiu
em converter os nimeros decimais correspondentes as semanas do ano (1 a 52) em
digitos binarios. Como ilustrada na Figura 3.6, a entrada de Semanas a prever passou
de uma entrada decimal para seis entradas, correspondente a cada um dos digitos

binarios.

Figura 3.6 - Configuragédo Tipo 2 de Entradas/Saida da RNA.

—-—) » Py
—
—)

—
—
—

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
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Pode-se visualizar, na Tabela 3.7 - Exemplo de Dados de Entrada e Saida —
Configuragao Tipo 2., a entrada de semanas a prever, que passou de uma entrada

decimal para seis binarias.

Tabela 3.7 - Exemplo de Dados de Entrada e Saida — Configurac¢éo Tipo 2.

ENTRADAS SAIDA
Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia Semana Poténcia
S22 = e daSemana daSemana daSemana da Semana N+1 da Semana
N=JP N-3 (MW) N-2 (MW) N-1 (MW) N (MW) (binario) N+1 (MW)
Conjunto 1
-~ 13,00 12,40 12,10 11,50 000101 11,90
ParaN =4
Conjunto 2
> 12,40 12,10 11,50 11,90 000110 11,70
ParaN=5
Conjunto 3
> 12,10 11,50 11,90 11,70 000111 11,20
ParaN =6
Conjunto 4
-~ 11,50 11,90 11,70 11,20 001000 11,40
ParaN=7
Conjunto 5
11,90 11,70 11,20 11,40 001001 11,40

ParaN =8

3.4.2 Normalizacéo dos Dados

Apesar da funcdo de ativagdo ja garantir a normalizagcéo dos dados de entrada
da RNA, testes preliminares constataram a necessidade de realizar mais um processo
de normalizacédo, logo, foi feita uma normalizacdo dos dados da poténcia maxima

semanal, de acordo com a Equagéao 12.

Smax

Smax, = (12)

max(Smax)

Onde,
Smax,, — Poténcia maxima semanal normalizada
Smax — Poténcia maxima semanal

max(Smax) — Valor maximo entre os valores de poténcia maxima semanal
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Verifica-se, pela Tabela 3.8, que os dados de poténcia maxima estdo
normalizados com relacdo ao maior valor entre as poténcias maximas semanais.

Assim, estes valores se encontram entre O e 1.

Tabela 3.8 - Exemplo de Dados de Entrada e Saida — Configuragéo Tipo 3.

ENTRADAS SAIDA
Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia Semana Poténcia
S22 = e daSemana daSemana daSemana da Semana N+1 da Semana
N=JP N-3 (MW) N-2 (MW) N-1 (MW) N (MW) (binario) N+1 (MW)
Conjunto 1
-~ 0,69 0,66 0,64 0,61 000101 0,63
ParaN =4
Conjunto 2
> 0,66 0,64 0,61 0,63 000110 0,62
ParaN=5
Conjunto 3
> 0,64 0,61 0,63 0,62 000111 0,60
ParaN =6
Conjunto 4
-~ 0,61 0,63 0,62 0,60 001000 0,61
ParaN=7
Conjunto 5
0,63 0,62 0,60 0,61 001001 0,61

ParaN =8

Acrescentando esta técnica a configuracdo do tipo 2, tem-se a configuracéo
do tipo 3, visualizada na Figura 3.7. E possivel verificar que, uma vez que as entradas
de poténcia maxima semanal sdo normalizadas, a sua saida deve passar por um
processo de desnormalizacdo para que os resultados sejam utilizados na continuacao

da rotina computacional.

Figura 3.7 - Configuragdo Tipo 3 de Entradas/Saida da RNA.

Pn-jp

Py, s Wy o] I
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0 [

-

-
- [ [ 2
-

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.



41

3.4.3 Método das Diferencas

Resultados preliminares ainda mostraram que a retirada da tendéncia da série
temporal fazia com que a previsao destes dados fosse mais acurada. Assim, os dados
de poténcia maxima semanal passaram por um processo de diferenciacdo de acordo
com a Equacéo 13. Esta nova configuracao recebeu a denominacao Tipo 4.

Para k = 1 até o numero total de dados,

Smaxp (k) = Smax,(k + 1) — Smax, (k) (23)
Sendo,
Smax, — Poténcia maxima semanal normalizada.

Smaxp — Diferenca da poténcia maxima semanal normalizada.
A configuracédo do tipo 4 pode ser visualizada na Figura 3.8, na qual pode-se
verificar o acréscimo do método das diferencas aplicado as entradas/saida da RNA.

Figura 3.8 - Configuragédo Tipo 4 de Entradas/Saida da RNA.

Pn-jp

Py, I S )

Py_4

L
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=

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

Verifica-se, na Tabela 3.9, que os dados de entrada, agora, passam pelos
processos de normalizacdo e diferenca antes de serem apresentados a RNA, e a
saida, obviamente, passa pelo tratamento inverso destes processos para que possa
ser utilizada para previséao.



42

Tabela 3.9 - Exemplo de Dados de Entrada e Saida — Configuragdo Tipo 4.

ENTRADAS SAIDA
Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia Semana Poténcia
S22 = e daSemana daSemana daSemana da Semana N+1 da Semana
N=JP N-3 (MW) N-2 (MW) N-1 (MW) N (MW) (binario) N+1 (MW)
Conjunto 1
~ -0,0319 -0,0160 -0,0319 0,0213 000101 -0,0106
ParaN =4
Conjunto 2
~ -0,0160 -0,0319 0,0213 -0,0106 000110 -0,0266
ParaN=5
Conjunto 3
~ -0,0319 0,0213 -0,0106 -0,0266 000111 0,0106
ParaN =6
Conjunto 4
~ 0,0213 -0,0106 -0,0266 0,0106 001000 0,0000
ParaN=7
Conjunto 5
-0,0106 -0,0266 0,0106 0,0000 001001 -0,0160

ParaN =8

3.4.4 Taxade Crescimento de Energia

A taxa de crescimento de energia, a exemplo da Figura 3.9, transmite, a rede,
informacdes relevantes com respeito ao crescimento e decrescimento da demanda de
energia. Os dados utilizados no célculo das taxas de crescimento foram os préprios
dados de demanda de poténcia convertidos para demanda de energia, com intuito de

simular uma analise prospectiva da evolucdo socioecondmica e demogréafica na

regido.
Figura 3.9 — Gréfico da Taxa de Crescimento do ponto 12B1 da SE1
0.5 T
—— Dados de Teste
0.4H — Dados de Treinamento (80%) e Validagdo (20%) |- domo b .
0.3 R R e =
= 0.2 B St IETIIE S —
=3
(3]
=i
=
3]
£
a
B - .
0 B e =
B B B R S T e S T T —|
-0 %
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
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A taxa de crescimento de energia pode ser visualizada na Figura 3.10 como
uma entrada a mais na RNA.

Figura 3.10 - Configuracao Tipo 5 de Entradas/Saida da RNA.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

A Unica diferenca entre os tipos de configuracdo 4 e 5 é que, na Ultima, a RNA
recebe como entrada adicional, a taxa de crescimento de energia, como pode-se

verificar, também, na Tabela 3.10.

Tabela 3.10 - Exemplo de Dados de Entrada e Saida — Configuracdo Tipo 5.

ENTRADAS SAIDA
Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia Semana Poténcia
JP =4 com da da da da N+1 Taxa da
N=JP Semana Semana Semana Semana (binario) De- Semana
N-3 (MW) N-2 (MW) N-1(MW) N (MW) crescim. 41 (uw)
Conjunto 1
ParaN = 4 -0,0319 -0,0160 -0,0319 0,0213 000101 0,0260 -0,0106
Conjunto 2
-0,0160 -0,0319 0,0213 -0,0106 000110 -0,0047 -0,0266

Para N =5
Conjunto 3
ParaN =6
Conjunto 4
ParaN =7

-0,0319 0,0213 -0,0106 -0,0266 000111 -0,0066 0,0106

0,0213 -0,0106 -0,0266 0,0106 001000 -0,0189 0,0000

Conjunto 5
ParaN =8

-0,0106 -0,0266 0,0106 0,0000 001001 -0,0780 -0,0160
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Enfim, o método proposto foi sofrendo alteragbes, no que diz respeito as
entradas/saida da RNA, com objetivo de obter melhores resultados. Na Tabela 3.11

pode-se conferir os tipos de configuragdes e as técnicas utilizadas em cada uma delas.

Tabela 3.11 — Evolucao das técnicas utilizadas em cada uma das configuragdes.

TECNICAS DE PRE-TREINAMENTO

Conversao das Normalizagdo dos Taxa de

CONFIGURAGOES

semanas em dados de Método das crescimento de
binario Demanda Diferencas Energia
0 - - -
(0] 0} = =
(0] (0] (0] =
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4 RESULTADOS

Os resultados podem ser divididos em etapas. Primeiramente analisou-se a
eficacia do algoritmo quando da evolucdo das técnicas de pré-treinamento.
Posteriormente, foram feitas comparacdes entre os algoritmos de uma e duas
camadas ocultas e o comportamento da RNA ao variar a quantidade de dados para
treinamento e validacdo. Por fim, foi feito um levantamento do crescimento de
demanda por subestacdo e como estes resultados influenciariam no planejamento do
sistema de distribuicdo de energia elétrica.

Apesar de ter utilizado as métricas, MAPE e RMSE, para avaliacdo do erro, o
MAPE foi utilizado como referéncia principal nos resultados, por motivos de
simplificagc&o e objetividade. Vale salientar que, quanto mais baixo o MAPE, melhores
resultados sdo obtidos. E importante frisar que pode-se ter um baixo MAPE e um
resultado abaixo do esperado, por isso, a plotagem grafica e andlise de um

especialista sdo importantes para concluséo dos resultados.

4.1 DADOS DE TREINAMENTO, VALIDAGCAO E TESTE

Nas Figura 4.1, Figura 4.2 e Figura 4.3 pode-se visualizar, respectivamente,
os graficos da Poténcia Maxima Semanal ao longo dos anos, referentes as medi¢des
no ponto de medicdo (PM) 12B1 das Subestacdes 1, 2 e 3 (SE1, SE2 e SE3). As
subestacdes foram escolhidas devido suas caracteristicas particulares de tendéncia e
sazonalidade, explicitadas na segao 2.2.

Os dados referentes aos anos de 2008 a 2013 foram divididos em 80% para
o treinamento e 20% para validacdo. Os dados do ano de 2014 foram utilizados para

O teste.
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Figura 4.1 - Gréfico da Poténcia Maxima Semanal - SE1.
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Ano
Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
Figura 4.2 - Gréfico da Poténcia Maxima Semanal - SE2.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
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Figura 4.3 - Gréfico da Poténcia Maxima Semanal - SE3.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

4.2 VARIACAO DE CONFIGURACOES

Principal objetivo desta etapa de resultados foi confrontar os tipos de

configuragéo de pré-treinamento, mencionados nas configura¢gdes, do ponto de vista

do MAPE.

A Tabela 4.1 contém os resultados da previséo para a SE1, fixando a janela

de previsdo em 4 semanas e utilizando uma RNA com uma camada intermediaria.

Tabela 4.1 - Comparativo entre os tipos de configuracdes para uma janela de 4 semanas — SE1.

Tipo de Neurbnios Taxa de

Taxa de

Configuracao Camada Aprendizado Momentum MAPE(%)

Oculta 1

1 7 0.01
2 1 1
3 1 0.3
4 1 0.3
5 10 1

0.7 7.3821
7.3237
7.101
0 8.9025
0.7 4.395
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Na Figura 4.4 pode-se visualizar os resultados das previsbes para uma janela
de 4 semanas. Foi observado que o resultado mais significativo ocorreu com a
configuracéo tipo 5, isto é, foi obtido o menor MAPE e o grafico seguiu a caracteristica

da curva real.

Figura 4.4 - Gréfico da Demanda x Semanas — Janela de 4 Semanas — SE1.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

Da mesma forma, na Figura 4.5, pode-se visualizar as previsdes para SE1
com uma janela de 26 semanas. Os resultados das simulagdes encontram-se na
Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 - Comparativo entre os tipos de configuracdes para uma janela de 26 semanas — SE1.

Tipo de Neurbnios Taxa de Taxa de

Configuracéo Camada Aprendizado Momentum MAPE(%)
Oculta 1
1 7 0,7 0,7 5,1604
2 3 0,3 1 4,1752
3 15 0,3 0 7,2587
4 1 0,7 0,7 5,0317
5 1 0,3 0 7,6681

Figura 4.5 - Gréfico da Demanda x Semanas — Janela de 26 Semanas — SE1.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

A SE1 tem uma caracteristica diferente de SE2 e SE3, que é a diminui¢édo da

demanda ao logo do ano de 2014, ao invés do crescimento. Apesar disso, a RNA
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consegue acompanhar a curva, principalmente, com a configuragéo tipo 5, que leva
em consideracao a taxa de crescimento de energia. O menor MAPE, obtido com a
configuracéo tipo 2, néo reflete o melhor resultado devido ndo seguir as variacdes da
curva real.

Os resultados das simulagGes para SE2, janela de 12 semanas, encontram-
se na Tabela 4.3 e os gréficos, na Figura 4.6.

Tabela 4.3 - Comparativo entre o0s tipos de configuracdes para uma janela de 12 semanas — SE2.

Tipo de Neurénios Taxa de Taxa de
Configuracao Camada Aprendizado Momentum MAPE(%)
Oculta 1
1 1 1 0,7 2,4471
2 1 0,3 1 2,5993
3 1 0,01 0 2,5381
4 5 1 0,3 3,1103
5 5 0,7 0,3 2,4205

Figura 4.6 - Gréafico da Demanda x Semanas — Janela de 12 Semanas — SE2.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
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Os resultados para SE2 alcancaram um MAPE médio de 2,5 %, justificando a
tendéncia bem definida da curva de demanda, diferente da SE1. Apesar disso, vé-se
gue a melhor rede (menor MAPE) para as configuragdes dos tipos 1, 2 e 3 foi utilizando
apenas um neurdnio e esse resultado ndo é tdo satisfatério, pois, € um caso onde a
rede ndo treinou o suficiente para representar o conjunto de dados (underfitting).

Do mesmo modo, para SE3, os resultados para uma janela de 4 semanas
encontram-se na Tabela 4.4 e os graficos na Figura 4.7. Assim como para SE2, os

resultados das previsdes foram melhores e a curva do tipo 5 alcancou o menor MAPE.

Tabela 4.4 - Comparativo entre os tipos de configura¢des para uma janela de 4 semanas — SE3.
Tipo de Neurdnios Taxa de Taxa de

Configuracdo Camadal Aprendizado Momentum  MAPE(%)

1 7 0,7 0,7 4,9137
2 5 0,3 0,3 5,1556
3 15 0,3 1 4,4576
4 3 0,7 0,7 3,7997
5 20 0,01 1 2,9466

Figura 4.7 - Gréfico da Demanda x Semanas — Janela de 4 Semanas — SE3.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2015.
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4.3 UTILIZACAO DE UMA OU DUAS CAMADAS INTERMEDIARIAS

A configuracéo tipo 5 foi utilizada para comparar outros aspectos das RNA’s
como: uso de uma ou duas camadas, variacdo quanto a quantidade de dados para
treinamento e a comparacao entre algoritmos de aprendizado.

Como mencionado no capitulo 3, a quantidade de neurdnios nas camadas
intermediéarias foi variada de acordo com valores especificos entre 1 e 80. Esse
intervalo foi alcancado depois de testes sucessivos em que ndo se constatou a
diminuicdo do MAPE.

A Tabela 4.5 contém os resultados obtidos para a SE2 e os graficos podem

ser visualizados nas Figura 4.8 e Figura 4.9.

Tabela 4.5 - Resultados das previsdes das RNA's com 1 e 2 camadas ocultas na SE2.

RNA com UMA camada RNA com DUAS camadas

“Ehlsce Neuronios TX. TX. MAPE Neurbnios Tx. TX. MAPE
Cl1 C2 Apr. Mom. (%) Cl C2 Apr. Mom. (%)

10 0 07 0.7 45724 50 7 1 0  2.8597
5 0 1 0.3 3.1103 50 7 1 0  3.2392
5 0 07 07 27616 5 1 1 0.7 2.916

1 0 03 0 3329 1 1 001 03 39538
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Figura 4.8 — Graficos, com JP = 4 e 12 semanas, das previsdes com 1 e 2 camadas ocultas — SE2.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
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Figura 4.9 - Gréficos, com JP = 26 e 52 semanas, das previsées com 1 e 2 camadas ocultas — SE2.
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Janela de Previsdo: 52 Semanas - MAPE(1 Camada)= 3.329 - MAPE(2 Camadas)= 3.9538
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

O mesmo procedimento foi feito para a SE3. A Tabela 4.6 contém os
resultados da comparacdo entre RNA com uma e duas camadas ocultas, para a
subestacao 3. Os graficos foram plotados e podem ser visualizados nas Figura 4.10 e

Figura 4.11. Pode-se concluir que para o caso estudado, o uso de duas camadas nao
obteve grande vantagem frente as curvas da SE2 nem para SES.
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Tabela 4.6 - Resultados das previs6es das RNA's com 1 e 2 camadas ocultas na SE3.

RNA com UMA camada RNA com DUAS camadas

“zi=z0 Neurdnios  Tx. Tx. MAPE Neurbnios Tx. TX. MAPE
Cl1 C2 Apr. Mom. (%) Cl C2 Apr. Mom. (%)

4 3 0 0,7 0,7 3,7997 7 7 0,3 0,7 3,3102
12 25 0 0,7 0 3,6217 7 10 0,7 0,3 3,1467
26 10 0 0,3 1 3,3757 15 10 1 0,3 4,4852
52 3 0 0,01 0,3 4,2216 50 15 0,7 0 3,5828

Figura 4.10 - Graficos, com JP = 4 e 12 semanas, das previsfes com 1 e 2 camadas ocultas — SE3.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.
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Figura 4.11 - Gréficos, com JP = 26 e 52 semanas, das previsdes com 1 e 2 camadas ocultas — SE3.
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Janela de Previsfo: 52 Semanas - MAPE(1 Camada)= 4.2216 - MAPE(2 Camadas)= 3.5828
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Fonte: elaborado pelo autor, 2016.

4.4 VARIACAO DO VOLUME DE DADOS

Nesta etapa dos resultados, foi variada a quantidade de dados disponiveis, da

seguinte forma:

e Desde 2008: Treinamento e Validacao (2008 - 2013) / Teste (2014);
e Desde 2009: Treinamento e Validacéo (2009 - 2013) / Teste (2014);
e Desde 2010: Treinamento e Validacao (2010 - 2013) / Teste (2014);
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A Tabela 4.7 contém os resultados da comparacao e estes resultados podem
ser visualizados na Figura 4.12.

Tabela 4.7 — Resultados obtidos quando da variagdo de dados apresentados & RNA — SE2.

Janela de Dados Neurdnios Taxa de Taxa de

Previsao Desde Camada Aprendiz. Momentum MAPE (%)

Oculta 1

1 3,0797
2009 25 0,3 0 4,9613
2010 10 1 0 6,2009
2008 3 0,3 1 4,1899
2009 7 1 0 4,1819
2010 3 0,7 0,3 4,4279
2008 1 0,3 0,3 3,0397
2009 3 0,01 0,7 2,9709
2010 1 1 0,3 2,9840
2008 10 0,3 0 4,6662
2009 7 0,01 0,7 4,1213

2010 3 1 0,3 205,24
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Figura 4.12 - Graficos da comparagao entre as RNA’s com dados a partir de 2008, 2009 e 2010 —
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45 COMPARACAO ENTRE ALGORITMOS

O algoritmo de aprendizado Rprop (trainrp, no Matlab®) foi utilizado nas
simulacdes devido seu poder de convergéncia e menor tempo de simulacéo. E
baseado no MLP com retropropagacéo resiliente, que, tem origem no algoritmo
backpropagation com gradiente decrescente (BP), o traingd, no Matlab®. Uma das
formas de verificar a eficiéncia do algoritmo Rprop € comparando sua performance
frente ao backpropagation padréo. A Tabela 4.8 foi preenchida com estes dados e os

mesmo podem ser visualizados na Figura 4.13.

Tabela 4.8 - Resultados obtidos da comparacédo entre os dois algoritmos — SE2.

RNA com Rprop RNA com BP
Janela Tx. Tx. MAPE TEMPO Tx. Tx. MAPE TEMPO
N N
Apr. Mom. (%) (s) Apr. Mom. (%) (s)

"10 0,7 13,0797 17403
3 03 1 41899 19425
1 03 03 30397 1870,3
=

0,3 0 4,6662 1800,8

1 1 7,1915 4236,9
0,01 1 12,891 4279,8
1 0,3 11,367 4245,1
0,7 1 7,3887 5202,9

N

A diferenca com relagdo ao tempo de simulagdo entre os algoritmos esta

explicitada na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 - Diferenca no tempo de simulacdo entre os algoritmos.
TEMPO DE SIMULACAO (s)

Janela RNA com Rprop RNA com BP Diferenca
4 1740,3 4236,9 2,43 x menor
12 1942,5 4279,8 2,20 X menor
26 1870,3 4245,1 2,27 X menor

52 1800,8 5202,9 2,89 X menor
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Ficou clara a superioridade do algoritmo Rprop frente ao backpropagation
(BP) padréo, tanto em relacdo a convergéncia, quanto ao tempo de simulacdo que,

em meédia foi 2,5 vezes mais rapido.
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5 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo foi proposta a utilizacdo da inteligéncia artificial, mais
especificamente, redes neurais artificiais do tipo MLP com algoritmo de aprendizado
resiliente backpropagation (Rprop), para desenvolver uma ferramenta de previsao no
médio prazo (até um ano).

Foram utilizadas como estudo de caso, trés subestacdes do sistema de
distribuicdo de energia elétrica gerido pela concessionaria Energisa/PB, e, 0 objetivo
foi realizar uma previsdo de demanda no médio prazo.

Em relacdo a metodologia desenvolvida, foram alcancados melhores
resultados quando se fez uso de todas as técnicas de pré treinamento, isto €, além do
algoritmo Rprop, uso das técnicas de semanas binarias, normalizacdo dos dados,
diferencas dos dados e taxa de crescimento de energia. O melhor resultado desta
configuracéo (tipo 5) foi de 2,42 % (MAPE).

No comparativo entre uso de uma ou duas camadas, os resultados das
previsdes foram similares. O que mais pesou contra a RNA com duas camadas ocultas
foi que o tempo de simulagéo, com 0os mesmos parametros, foi de 15 vezes em relagao
a RNA com uma camada. Foi possivel concluir que o uso de duas camadas ocultas
pode ser interessante quando ndo ha preocupac¢do com o tempo de simulacdo ou
dependendo da natureza dos dados.

Em relacdo a quantidade de dados disponiveis e sua influéncia na previsao,
pode-se concluir que, utilizando uma janela de previséo de 4 ou 12, os resultados sao
muito parecidos e os dados mais antigos, quando retirados, ndo influenciam na
previsdo. Quanto aos resultados com janela de previsdo (JP) de 26 e 52, pioraram
bastante a medida que a quantidade de dados diminuia. Isso acontece porgue, ao
formar os conjuntos de 26 e 52 janelas, perde-se uma quantidade consideravel de
conjuntos e a RNA néo treinou o suficiente para representar o conjunto de dados
(underfitting).

A metodologia que utiliza o algoritmo Rprop (resilient backpropagation)
precisava ser avaliada e isso foi feito comparando resultados da RNA tipo 5 com Rprop
e com o BP (backpropagation with gradient descent). Os resultados foram

indiscutivelmente, favoraveis ao Rprop, pois, além de previsbes com MAPE muito
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abaixo, também conseguiu realizar as simulacdes, em média, 2,5 vezes mais rapido
gue o algoritmo BP.

Complementarmente, pode-se concluir que a metodologia proposta permite
auxiliar a equipe de planejamento do sistema de distribuicdo da concessionaria, visto
que, os resultados estdo dentro de uma faixa aceitavel, com erro abaixo de 5%
(MAPE). Por fim conclui-se que o algoritmo é eficaz e pode ser utilizado para previsdo
de séries temporais.

Como trabalhos futuros, o estudo de técnicas hibridas, como Neuro-Fuzzy ou
algoritmos genéticos, pode ser interessante do ponto de vista de diminui¢cdo do tempo
de simulagéo, visto que ndo seria necessario rodar todas as configuragodes.

Em acréscimo ao trabalho, os resultados destas previsbes podem ser
utilizados na questéo de reconfiguracdo de redes de distribuicdo, tanto voltada para o
curto prazo (contingéncia), como para médio e longo prazo, visando o planejamento

de uma reconfiguracéo futura.
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