Previsao de Fornecimento de Energia Elétrica : Um
Estudo de Caso do Ponto de Vista do Barramento

Daniela Dias Rodrigues

14 de julho de 2002



Universidade Federal de Minas Gerais
Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Engenharia Elétrica
Programa de Pds-Graduacao em Engenharia Elétrica

Previsao de Forne(:lmento de
Energia Elétrica : Um Estudo de

Caso do Ponto de Vista do
Barramento

Daniela Dias Rodrigues

Dissertacao submetida a banca examinadora
designada pelo Colegiado do Programa de Pds-
Graduacao em Engenharia Elétrica da Univer-
sidade Federal de Minas Gerais como parte dos
requisitos necessarios a obtengao do grau de
Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientador: Luis Antonio Aguirre

9 de Abril de 2002



Resumo

Informacées de consumo de energia elétrica minutos ou mesmo horas a fren-
te, sao de grande importancia para as empresas envolvidas no setor elétrico
(desde concessiondrias ao operador nacional do sistema, ONS). Com esses
dados, pode-se operar de forma otimizada e com melhor qualidade, a energia
gerada, transmitida e distribuida aos varios pontos do sistema. Isso, em par-
te explica o recente interesse pelo tema de previsao de consumo de energia
elétrica.

Neste trabalho, ao invés de usar diretamente os dados de energia medi-
dos — quem tém uma forte componente sazonal — serd usada uma série
denominada “série de residuos”, onde a componente sazonal é muito menos
evidente.

A série de residuos foi obtida subtraindo da série original a série de ciclos
médios. Essa série de ciclos médios foi calculada a partir da classificacao
automaética de padroes via redes de Kohonen.

A contribuicao deste estudo estd na andlise de uma das parcelas da série
original, a série de residuos. Para realizar a previsao de consumo a curto
prazo, utilizou-se de forma inovadora, a série de residuos, e nao a usual série
original como encontrado na literatura. O objetivo principal nao é obter a
melhor previsdo, mas verificar quanto da série de residuos é previsivel.

Com o objetivo de encontrar resposta para esta questao, foi feito um
estudo preliminar de andlise de determinismo nesta nova série. Através desta
andlise, nao foi possivel identificar a presenca de determinismo em todas as
janelas da série. Ou seja, os resultados mostram que existem trechos do sinal
em que se torna muito dificil fazer uma, previsao melhor que o ciclo médio.

Os dados utilizados nesta dissertacao, foram de uma série de carga de
uma concessiondria de Minas Gerais, a Companhia Forca e Luz Cataguazes
Leopoldina. Os dados foram obtidos no periodo de 01 de Novembro de 2000 a
31 de Dezembro de 2000, totalizando 61 dias (1464hs). Os testes de previsao
foram realizados com o uso do Matlab, através das técnicas de redes neurais
artificiais. Essa ferramenta mostrou-se bastante flexivel e adequada para o
uso em previsores de carga.

Os valores finais de erros de previsao (Erro percentual absoluto médio,
MAPE) ficaram na faixa de 3% < M APE < 5% para as janelas onde algum
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determinismo foi encontrado. A comparacao destes resultados com os publi-
cados na literatura deve ser feita de forma muito cautelosa tendo em vista
que os dados utilizados neste trabalho tém algumas caracteristicas peculiares,
como por exemplo o fato da série ser de poténcia aparente o que sabidamente
dificulta a previsao.
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Abstract

Information of energy demand from minutes or hours ahead is very important
to the electrical industrial sector (from utility companies to the national
operator of the system, ONS). Having this information, they can manage the
energy generated, transmitted and distributed to many points of the grid
with better quality and in a optimized way. This partially explains why load
forecasting has attracted much attention recently.

In this work, instead of using the original load data directly — which has
a very strong seasonal component — residuals time series, will be used. The
latter data have a less evident seasonal component.

The residual were obtained subtracting from the original load data the
average daily cycles. These averages load data were calculated by automatic
standard classification using Kohonen network technique.

This research focused mainly on the residuals data, that is, one of the
parts of the original load data. The novelty of this work consists on using the
residual and not the usual original data as seen in the literature. The main ob-
jective isn’t to get the better forecasting, but to check how predictable the re-
sidual are.

In order to find the answer to this question, a preliminary analysis of
determinism on the residuals was done. Through this analysis, it was not
possible to identify in some parts of the data, the presence of determinism.
In other words, the results show that some windows (parts) of the data are
very difficult to get the forecasting result better than the average daily cycle.

The data used in this dissertation, were obtained from one of the utility
companies of Minas Gerais State, the Companhia Forca e Luz Cataguazes
Leopoldina. The data were collected from November 1% to December 317 of
2000, a total number of 61 days (1464 hours). The load forecasting was done
using Matlab, with artificial neural networks. This technique was found very
flexible and adequate to use in load forecasting research.

The forecasts Mean absolute percent error was 3% < MAPE < 5% for
parts that have some determinism. The comparison of these results with the li-
terature should be done very carefully because the data used in this work ha-
ve some special features, such as the time series corresponds to apparent power
(rather than active power), which is known to be more difficult to predict.
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Lista de Simbolos

Ty

e

Vetor de entrada do neuronio;

Vetor de saida do neurdnio;

Vetor de bias;

Maior atraso em tempo morto;

Consumo de energia didrio;

Erro no instante k£, pode ou nao ser branco;
Qualquer fun¢ao vetorial nao linear;

Funcao de ativacao;

Dados de corrente (A);

Indice de tempo para sistemas discretos;
Valor de baixa demanda de energia didrio;
Numero de épocas para treinamento da rede;
Maéximo atraso entre os regressores de saida;
Méximo atraso entre os regressores de entrada;

Maéximo atraso entre os regressores de ruido;



Pk —1)

Numero de saidas;

Operador de atraso, y(k)g~' = y(k — 1);
Fungao de autocorrelacao de S(k);

Série de carga (kVA);

Série de residuos;

Série de ciclos médios;

Média de domingos;

Média dos dias tuteis;

Indice de tempo para sistemas dinamicos;
Sinal de entrada no instante k;

Dados de tensao (kV);

Sinal de saida no instante k;

Matriz de pesos;

Taxa de aprendizagem;

Erro quadratico na saida da rede no instante n;
I-ésimo parametro a ser estimado;

Desvio padrao;

Vetor de regressores que contém observacoes até o instante

k—1;
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Lista de abreviagoes

ARX

ARMAX

CAG

CFLCL

DE

EE

ERR

IA

MAPE

NARX

NARMA

NARMAX

ONS

Modelo auto-regressivo com entradas exégenas (autoregres-
sive model with exogenous inputs);

Modelo auto-regressivo, de média mével com entradas
exégenas (autoregressive moving average model with exoge-
nous imputs);

Unidade no ONS responsavel pelo controle automético da
geragao;

Companhia Forca e Luz Cataguazes Leopoldina;
Unidade responsavel pelo despacho econémico;
Energia elétrica;

Taxa de redugao de erro (error reduction ratio);
Inteligéncia Artificial;

Erro percentual absoluto médio;

Modelo nao-linear auto-regressivo, com vardveis exdgenas
(nonlinear autoregressive model with exogenous inputs);

Modelo nao-linear auto-regressivo com média mével (Nonli-
near autoregressive moving average model);

Modelo nao-linear auto-regressivo, de média mével com en-
tradas exdégenas (Nonlinear autoregressive moving average
model with exogenous inputs);

Operador nacional do sistema, elétrico;
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PCCP Previsao de consumo a curto prazo;
RMSE Raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error);

SGE Unidade responsavel pelo sistema de gerenciamento de ener-
gia;
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Capitulo 1

Introducao

Devido ao crescimento e & importancia econdémica dos sistemas elétricos de
poténcia nos paises do mundo todo, estudos de previsao de consumo de ener-
gia tém sido um dos tépicos de grande interesse de pesquisa nas areas de
engenharia (Liu et al. (1996); Silva et al. (1997); Lamedica et al. (1996);
Mori and Kobayashi (1996); Oliveira et al. (2000)). Para as concessiondrias
de energia elétrica as informacoes de consumo desde os horizontes de curto
prazo (poucos minutos, horas ou até dias a frente) até os de longo prazo
(por exemplo, 20 anos), sdo de grande importéancia, pois permitem uma oti-
mizagao da producao, conseqiiente redugao de custos de geracao, melhor
operacao conferindo mais seguranca e confiabilidade ao funcionamento do
sistema energético.

Diante desse quadro, destaca-se o crescimento de estudos para a pre-
visdo de consumo a curto prazo (Peng et al. (1993); Khotanzad et al. (1997,
1998); Drezga and Rahman (1998); Silva and Moulin (2000); Hippert et al.
(2001)). Isto ocorreu em sua maioria, em funcdo da desregulamentacao
do setor energético e a conseqiente criacdo do mercado competitivo no se-
tor. Varios paises viveram recentemente esta mudanca e com isso a energia
elétrica passou a ser uma mercadoria a ser vendida e comprada no mercado
energético. Assim sendo, uma mercadoria para ser vendida ou comprada pre-
cisa ter no minimo preco. Para compor este preco existe a necessidade de se
saber o quanto serd vendido, ou seja, o quanto vai ser necessario produzir para
atender a demanda (o consumo). Com tudo isso entao, as informacoes sobre o
consumo de energia elétrica minutos, horas a frente tornam-se fundamentais
para as concessiondrias e para o0 ONS (Operador nacional do sistema), de for-
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ma tal que eles poderao gerenciar o sistema de uma maneira mais otimizada,
planejada, qualificada e consequentemente com o melhor e mais competitivo
preco de seu produto (ou mercadoria) (Makansi (2001)).

No entanto, realizar previsao de consumo de energia é um tarefa ardua,
visto que a série de carga é complexa e apresenta comportamentos aleatorios
devido & influéncia de vérios fatores (temperatura, estacdo do ano, etc) (Chow
and Leung (1996)). Além disto, as caracteristicas da série variam em fungao
da época do ano, regiao do pais, poténcia total dependendo do barramento,
entre outros fatores. Um outra dificuldade em realizar a previsao de carga é o
banco de dados utilizado para este teste. Os dados medidos muitas vezes nao
estdo completos e muitos possuem erros de medicao. Outro fator também
importante é a diversidade de consumidores, fazendo com que o comporta-
mento da carga seja diferentemente para cada tipo (exemplo: consumidores
residenciais, rurais, industriais e comerciais). Com esta complexidade, torna-
se mais dificil encontrar uma técnica capaz de representar a série de forma
precisa.

Algumas técnicas tém sido utilizadas para este problema, dentre elas po-
demos destacar os modelos de séries temporais (Box & Jenkins, 1970), os mo-
delos de regressao, tais como NARMA e NARMAX (Cassini (1999); Aguirre
and Aguirre (2000); Gomes et al. (2000)). Outro conjunto de técnicas que
também merece destaque sdo os métodos em logica difusa (fuzzy logic) (Ca-
minhas et al. (1997); Mori and Kobayashi (1996)).

Neste estudo optou-se em utilizar as técnicas baseadas em redes neurais
artificiais (RNA) devido a familiaridade do autor com estas técnicas e as
mesmas terem sido bastante utilizadas para problemas do setor energético,
tais como planejamento, andlise de seguranca, previsoes de vazao, previsao de
consumo, entre outros (Sodré and Mota (2000); Teive et al. (2000); Valenga
and Ludermir (1998b); Reis and Silva (2000)). Essa ferramenta mostrou-
se atrativa devido & sua caracteristica marcante na facilidade de adaptacao
(aprendizado) aos dados.

No entanto, apds um intenso estudo literario que abrange o tema de pre-
visdo de carga, constatou-se que os autores desses, sempre utilizaram dados
de medicao real (ou seja, a medi¢ao da poténcia na saida do transforma-
dor). A esses dados chamou-se neste estudo de séries originais. Esta série é
basicamente composta por duas partes:

1. sazonalidade;



CAPITULO 1. INTRODUCAO 9

2. flutuacoes que acontecem superpostas a sazonalidade;

A primeira parte corresponde a presenca da sazonalidade, ou seja, a série
contém dados que ocorrem sempre diariamente, semanalmente, ou anualmen-
te (exemplo: horario de pico as 21hs). Se por um lado a sazonalidade tem
caracter bastante previsivel, a segunda parcela que corresponde as flutuacoes
que sao superpostas a este ciclo tem um caracter muito mais estocastico.

Esse trabalho estd fortemente preocupado com a segunda parte da série
original, e portanto uma das andlises a serem feitas serd uma avaliagdo desta
segunda parcela com relagdo a presenca de determinismo. A esta segunda
parcela da série original, chamou-se de série de residuos.

A andlise de desterminismo tem sido aplicada em outras dreas do conhe-
cimento (Gomes (2001)). A importancia deste problema é evidente tendo em
mente que as RNAs sdo supostas a aprender o comportamento dos dados de
entrada, e assim conseguir representar os valores futuros adequadamente na
sua saida. Se os dados de entrada nao possuirem dindmica deterministica,
nao se pode esperar que a rede consiga obter uma boa previsao de dados.
Entretando, se esses sdo deterministicos, espera-se que a rede consiga repre-
senta-los de forma melhor.

O objetivo deste trabalho, é realizar a previsao de consumo de energia
a curto prazo (PCCP) utilizando dados de medicido de uma concessiondria
de Minas Gerais. Para tal foram utilizadas redes neurais artificiais do tipo
MLP (Multlayer Perceptron). Foi feito um estudo preliminar nos dados de
entrada da rede que, no contexto deste trabalho, é uma série de residuos.
Este estudo permitiu uma avaliacdo da presenca de determinismo em tal
série. Os residuos sao gerados a partir de uma andlise de classificacao de
padroes, utilizando a ferramenta de redes de Kohonen. A série de residuos
é obtida sem assumir a presenca da dindmica do comportamento sazonal
destes dados. Para a andlise de determinismo, foram utilizados testes de
hip6teses, conhecidos como surrogate data analysis (Theiler et al. (1992);
Gomes (2001)).

Esta dissertacao é dividida como se segue. O Capitulo 2 apresenta os
conceitos de previsao de carga, bem como a importancia do problema e a
motivacao deste trabalho. O Capitulo 3 apresenta as técnicas cldssicas e
modernas utilizadas para a solucdo de PCCP, destacando o uso e aplicacdo
de redes neurais. O Capitulo 4 descreve a andlise de classificacdo de padroes
realizada através do uso de redes de Kohonen. Esta classificacao permitiu
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a construcao de dados ‘residuais’ (série de carga sem sazonalidade) para a
andlise de determinismo no Capitulo 5. O Capitulo 5 descreve como foi
feito o estudo de determinismo utilizando modelagem NARMA e andlise de
surrogates. O Capitulo 6 apresenta os procedimentos realizados via redes
neurais artificiais para a previsao de consumo, bem como seus resultados e
andlise. Apesar do procedimento seguido no Capitulo 6 ser especifico a esta
dissertacao, acredita-se que uma combinacao importante esteja nos Capitulos
4 e 5, uma vez que os procedimentos descritos ali nao sao convencionais em
estudos de previsao de consumo de energia elétrica. Finalmente, o Capitulo
7 apresenta as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Previsao de Consumo de
Energia Elétrica

2.1 Visao geral do problema

O crescimento da capacidade instalada, a necessidade de melhores padroes
de confiabilidade, além da otimizacao dos sistemas elétricos, foram alguns
dos fatores que impulsionaram a implantacao de redes interligadas de ener-
gia. Devido a complexidade dos sistemas, constituidos por diversas unidades
geradoras e pontos de consumo, a operagao dos mesmos é uma tarefa dificil
e que exige um elevado esforco técnico. Dentre os fatores que representam as
maiores dificuldades na solucao étima do problema de operacao dos sistemas
elétricos, pode-se citar a variagdo do consumo de energia elétrica (EE). Desta
forma, a previsao do comportamento da carga, ou seja de consumo de energia
elétrica, foi e continua sendo um fator critico para o equacionamento deste
problema (Overbye and Weber (2001)).

As informagoes sobre o consumo de energia, minutos, horas e anos a
frente, para cargas em certos pontos (nodais) e a carga total do sistema
elétrico, sdo cada vez mais indispensdveis e tornam-se cada vez mais tuteis
para as concessiondrias. A titulo de exemplo, estas informacoes tém um
grande valor em sistemas hidrotérmicos pois permitem com um certo grau
de tempo disponivel suprir as unidades geradoras térmicas para periodos de
maior consumo. Este tipo de preparacdo melhora a qualidade do servico e
diminui a dependéncia de compra de energia elétrica externa (via linhas de

11
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transmissao com energia de outras operadoras). Este novo cendrio do setor
eletrico o qual apresenta as novas regulamentagoes do setor e & competicao
prevista para este processo também sao exemplos do quao importante serao
estas informagoes de previsao de carga (Makansi (2001)).

Para as empresas de energia elétrica, estas informagoes sao fundamentais
para o despacho de carga e para a otimizacdo do sistema. Assim, a pre-
visao de consumo a curto prazo (PCCP) permite, em principio, otimizar a
producao de energia, reduzir custos de geracao, melhorar a coordenacao da
geragao e a programagcao das trocas de energia dentro da empresa e/ou entre
companhias, promovendo um aumento de confiabilidade e economia na ope-
racao do sistema (Teive et al. (2000); Sodré and Mota (2000); Oliveira et al.
(2000)).

O acompanhamento da operacao e o planejamento da expansao dos sis-
temas elétricos é de vital importancia para garantir a oferta de energia com
valores acessiveis e qualificados & sociedade. Teive e colegas (2000) destacam
a importancia da realizacao do planejamento energético. Este, por sua vez, é
definido como um processo de tomada de decisoes antecipadas, o que eviden-
temente requer um tempo para a sua implementacdo na pratica. Para este
caso, a previsao é no horizonte de longo prazo, o qual a projecao é baseada
em cendrios. Estes por sua vez sao refeitos constantemente e oferecem uma
visao macro dos valores de demanda futura. O planejamento bem executado
e baseado em dados seguros e confidveis torna-se um fator importante para
a otimizacao do sistema elétrico do pais. No entanto, o horizonte de longo
prazo nao serd o foco do presente trabalho.

Dentre as formas de classificacao de previsao de consumo, podem-se des-
crever quatro tipos (Reis (1999)):

1. Previsao a Curtissimo Prazo - o horizonte de estudo é de poucos minutos
a uma hora;

2. Previsao a Curto Prazo - nesta classificacdo a previsao é hordria (de 1
hora até 1 semana);

3. Previsao a Médio Prazo - sdo previsoes para o horizonte de um a véarios
meses;

4. Previsao a Longo Prazo - previsoes realizadas em periodos superiores
a um (1) ano.
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Deve-se levar em consideracao que esta classificacao de horizontes de pre-
visao nao é universal e nem tnica, mas foi definida de forma a obter uma
melhor compreencao de sua aplicabilidade, e serd doravante adotada ao longo
deste trabalho.

Os critérios utilizados para a classificacao das previsoes sao variados, e pa-
ra tal consideram-se alguns fatores que podem influenciar no comportamento
da carga. Dentre tais fatores, podem-se citar:

¢ influéncias climdticas tais como temperatura, velocidade do vento, umi-
dade relativa do ar e intensidade luminosa;

e hora do dia, em um dia especifico da semana;
e tipo de tarifacao;
e estacdo do ano;

e eventos especiais (festas de fim de ano, grandes eventos esportivos e
assim por diante);

e intervencgoes governamentais (por exemplo, forma de avaliacdo das ta-
rifas, desregulamentagao ou regulamentacao do setor elétrico);

e fatores de cardcter aleatdrio.

Considera-se que uma previsao a médio e longo prazo deve levar em con-
sideragao aspectos economicos e decisoes politicas (Reis (1999)). Para cada
horizonte de classificacao das previsdes de carga, tem-se agoes diferenciadas,
de forma a se manter o gerenciamento e o controle do consumo de energia.

Na escala de tempo de segundos, quando ocorrem variagoes de carga que
parecem aleatdrias e de pequena magnitude, o objetivo é manter a estabili-
dade do sistema. Para tal o Controle Automético de Geracao (CAG) utiliza
informagbes para monitorar em tempo real a geragdo do sistema.

Na escala de minutos, quando as variacoes de carga mais intensas sao
sentidas, aciona-se o Despacho Economico (DE) para garantir o atendimento
da carga de forma econémica considerando a geragao disponivel.

Na escala de horas e dias, ocorrem variagoes de carga ainda maiores. Nes-
te horizonte de tempo ac¢oes como entrada e/ou saida de unidades geradoras,
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intercimbios de demanda entre unidades e/ou companhias, bem como as pro-
gramagoes de geracao hidraulica, coordenacao hidrotérmica, pré-despacho,
dentre outras, sdo realizadas.

Finalmente, na escala de tempo de semanas, acdes do tipo programacao
energética e manutencao dos equipamentos sao realizadas de forma a garantir
o atendimento da carga de maneira mais segura e econdmica.

As previsoes a curtissimo e a curto prazo sao utilizadas pelo Sistema de
Gerenciamento de Energia (SGE) para manter uma estabilidade operacional
das estacoes de energia, das suas unidades geradoras e para planejar as tran-
sacoes do mercado energético. Elas também sdo necessarias para os estudos
de seguranca, andlise de contingéncia e gerenciamento de carga (conhecido
como despacho de carga). Além disto, a previsdo a curtissimo prazo é re-
querida para o controle de freqiiéncia e as fungoes de despacho econémico.
H4 os reguladores automédticos de velocidade que, em conjunto com o CAG,
ajustam a frequéncia, constantemente (Charytoniuk and Chen (2000); Reis
and Silva (2000)).

As previsoes a médio e longo prazo objetivam subsidiar decisées do quanto
serd, necessario investir no sistema elétrico e informar dados para o planeja-
mento da operagao do mesmo. Nestas condi¢oes de previsao, o planejamento
a médio e longo prazo torna-se um fator fundamental para a tomada de
decisoes futuras sobre o setor energético.

O foco do presente estudo sao as Previsoes de Consumo a Curto Prazo
(PCCP) para os Sistemas de Energia Elétrica. A grandeza a ser prevista serd
a demanda ! do sistema num determinado nodo. O estudo da previsio em
outros horizontes merecem atencao particular e nao fazem parte do escopo da
presente dissertacao, apesar de que algumas das ferramentas e procedimentos
usados e decritos aqui possam ser uteis em tais problemas.

2.2 Importancia da previsao de consumo

Problemas como racionamento, falta de energia, cortes de atendimento, e
mais recentemente, mudanca das tarifas de energia elétrica (devido a rees-

lPara este estudo, o conceito de demanda serd definido como sendo o valor de poténcia
elétrica em kVA ofertado pela subestagdo e ndo o valor de demanda conceitualmente utili-
zado pelas concessionarias como sendo o valor de energia consumido em um determinado
tempo, normalmente 15 minutos.
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truturacao do setor energético) sao alguns dos fatores que interferem na atual
operagao dos sistemas energéticos nacionais (Overbye and Weber (2001); Ma-
kansi (2001); Ilic et al. (2001)).

A operagdo real de um sistema de energia e a utilizacdo econémica de
suas fontes requer um bom planejamento acompanhado de uma adequada
previsao de consumo num vasto periodo de tempo (desde poucos minutos até
vérios dias). Desta forma, pode-se notar que a previsao confidvel da demanda
de longo e médio prazos permitird a adocdo de acdes de planejamento que
resultarao em investimentos que devem ser implementados dentro de um
horizonte de tempo factivel. Previsoes mal feitas ou equivocadas podem
resultar em acoes erroneas e de elevado custo. As acoes de curto prazo sao
necessarias para as seguintes aplicacoes:

e programacao da geracdo bésica (principalmente térmicas);
e avaliar a segurancga do sistema em qualquer instante;
e fornecer dados para as fungoes de programagcao e transporte de poténcia;

e fornecer informacao adequada para o despachante.

Assim a PCCP deve fornecer dados para as fungoes de programagao de
forma a permitir a realizacdo do transporte e/ou troca de energia entre as
unidades e/ou companhias de forma mais economica, consistente com requisi-
tos de confiabilidade, restri¢oes operacionais e limitacoes fisicas, ambientais e
de equipamentos. Desta forma, a PCCP pode atuar nos seguintes segmentos
energéticos:

e Sistemas hidriulicos: a PCCP é necessaria para a realizacdo da funcao
de despacho de dguas (ou seja, a programagao hidrdulica). Também
fundamental a este problema é a previsao do nivel de reservatérios em
funcao da precipitacao pluviométrica;

e Sistemas térmicos: a PCCP é necesséria para que o pré-despacho fun-
cione com estratégias de horas de custo baixo para a entrada e saida
de unidades de modo a sempre atender a carga prevista;

e Sistemas hidrotérmicos de energia elétrica: a PCCP é importante para
a coordenacao hidrotérmica realizar sua programacao de operacao entre
varias unidades geradoras de forma a ter custos operacionais reduzidos.
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Outro aspecto de grande importancia da PCCP que merece destaque é na
avaliacao preditiva da seguranga do sistema de poténcia. A PCCP permite
uma andlise off line, a qual estuda as condigoes futuras as quais o sistema
torna-se vulnerdavel. Assim, o despachante, diante de uma informacao previs-
ta poderia em principio, tomar decisoes preventivas no sistema (por exemplo:
deslocamento de geragao, remanejamento de consumo, dentre outras).

Varias técnicas tém sido utilizadas para obtencao de previsoes de carga.
Dentre as técnicas utilizadas para previsao, podem-se citar os modelos de
séries temporais que objetivam identificar padroes de comportamento nos
dados disponiveis e extrapold-los (Box & Jenkins, 1970). Tem-se também
os modelos de regressao, que visam identificar fungoes de comportamento
entre as varidveis dependentes (de resposta) e as independentes (preditoras),
e utilizé-las para prever as varidveis dependentes através do uso dos valores
futuros das independentes. Dentre estes modelos de regressao podemos citar
aqueles que utilizam técnicas nao lineares, tais como NARMAX (nonlinear
autoregressive moving average model with exogenous variables) utilizados em
(Gomes et al. (2000); Aguirre and Aguirre (1999, 2000)).

As técnicas baseadas em inteligéncia artificial (I A) sio facilmente encon-
tradas na modelagem e previsao de variaveis climéticas, hidrolégicas (Valenga
and Ludermir (1998b,a)), energéticas (Charytoniuk and Chen (2000); Olivei-
ra et al. (2000); Sodré and Mota (2000); Teive et al. (2000); Reis and Silva
(2000)), bolsas de valores, séries econdmicas, dentre outros.

Redes Neurais Artificiais apresentam-se como uma tecnologia atrativa
pois sua caracteristica marcante é a facilidade para se adaptar aos dados.
Em (Valenga and Ludermir (1998b)) destaca-se a utilizagao desta técnica no
uso das previsoes de vazoes, visto que esta informacao é de plena importancia
para a capacidade de geracao futura do sistema. Em (Reis and Silva (2000);
Reis (1999)) os autores utilizam RNA para realizar o pré-processamento de
séries temporais para previsao de consumo a curto prazo. Ji em (Teive
et al. (2000)), esta técnica é utilizada como solu¢ao do problema de sintese
de redes elétricas, na qual a rede determina o plano de expansao minimo de
custo (ou seja, a rede busca uma solugao econdémica e tecnicamente adequada
para o sistema), buscando atender todas as cargas do sistema. Em geral,
uma RNA possui vdrias caracteristicas, tais como o aprendizado através de
exemplos, flexibilidade, capacidade de generalizacao, tolerancia a falhas e
rapida implementacao.

Os métodos baseados em logica difusa (fuzzy logic) também merecem
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destaque. A légica difusa apresenta-se como uma ferramenta a qual tem se
mostrado mais adequada para tratar determinadas incertezas sobre a infor-
macao do que a teoria das probabilidades. Assim, esta ferramenta trabalha
com uma estrutura de alto nivel, através das regras if-then (Braga et al.
(1998); Caminhas et al. (1997)).

Em (Sodré and Mota (2000)), os autores utilizam técnicas baseadas em
neuro-fuzzy (ANFIS) para estudos de Estabilidade de Tensao. O sistema
do tipo neuro-fuzzy é uma combinagao de redes neurais com a logica difu-
sa. Esta combinagao procura integrar os beneficios de ambos os sistemas.
Outras aplicabilidades desta técnica também podem ser encontradas em con-
trole de processos, deteccao de falhas (Caminhas et al. (1997)), sistemas de
automagao, entre outras.

Uma visao mais detalhada das técnicas utilizadas para a previsao de carga
serd dada no proximo capitulo.

2.3 Dificuldades na previsao de consumo

A variagao de demanda (ou atendimento de carga) é um processo que nao
tem um modelo matematico prontamente definido que possa ser utilizado
para realizar previsoes de cargas futuras. Existem diversas varidveis e com-
portamentos inerentes a este processo, que tornam o problema da previsao
de consumo bastante dificil.

As séries de carga do sistema de poténcia possuem um comportamento
com alto indice de aleatoriedade, devido & mesma possuir muitos graus de
liberdade, ou seja, é um sistema que sofre influéncias de muitas varidveis, tais
como: fatores meteorolégicos (temperatura, umidade do ar, por exemplo),
temporais (hordrio de maior ou menor demanda), aleatérias e deterministicas.
Esta aleatoriedade pode ser observada na Figura 2.1, em que foram tragados
os graficos de consumo de energia elétrica em 9 (nove) dias de Sabado dos
meses de Novembro e Dezembro de 2000 de uma das subestacoes da Cia.
Forca e Luz Cataguases Leopoldina (MG), a subestagdio MCS (Mercés). O
tempo de amostragem desdes dados é de 1 hora, para um periodo de 24 horas.
Pela andlise desta figura verifica-se que nao existem duas curvas iguais, apesar
de todas corresponderem ao dia de Sdbado. Se este estudo fosse ampliado
para todos os dias da semana, aumentando o espago amostral, seria verificado
que as curvas nao serao coincidentes, comprovando assim um certo grau de
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Figura 2.1: Curvas diarias de sabados.

aleatoriedade do sistema. Esta aleatoriedade, na realidade, reflete o grande
ntimero de graus de liberdade no sistema estudado. No entanto, nao se pode
afirmar que o sinal seja 100% aleatério.

Fatores do tipo calendérios tais como as estacoes do ano, dias de semana
e as consideragoes dos horarios didrios, (por exemplo: horarios de pico de
energia) (Jen-Lun and Terrence (1993)), influenciam o comportamento da
demanda. Desta forma, a série de carga possui ciclos de tempos diversos, ou
seja, ocorrem varios fendmenos em escala de tempo diferentes.

Pode-se dizer também que as séries de carga sao nao estaciondrias. O
conceito de estacionariedade estd, de certa forma, ligado ao conceito de in-
variancia temporal. Ou seja, ser invariante no tempo nao quer dizer que o
sistema é estatico, mas sim que o mesmo tem uma dinamica fixa que des-
creve a evolucao temporal (Haykin and VanVeen (1999)). Desta forma, uma
das maneiras de se avaliar se uma série temporal é ou niao estaciondria é
utilizando a ferramenta de autocorrelacao (Papoulis (1991)).

A autocorrelacao é uma medida de dependéncia temporal entre o valor
corrente e os valores passados da série original. Assim, a func¢ao de autocor-
relacao de uma série temporal estacionaria nao depende da janela de dados
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Figura 2.2: Nao estacionariedade da série de carga S(k): (a)Série de carga
S(k) com as janelas j1 e j2, (b) Autocorrelagao de S(k) para as duas janelas.

usada no cdlculo, desprezando-se o efeito de bordas. Na Figura 2.2 (a), tem-
se duas janelas de dados com o mesmo niimero de observacoes. Considerando
rp1 (k) e rpa(k) as fungdes de autocorrelacao das janelas j1 e j2, respectiva-
mente, pode-se dizer que S(k) é estaciondria, se:

rp1 (k) = rpe(k), V k. (2.1)

A Figura 2.2(b) mostra o autocorrelograma da série de carga S(k) para
as duas janelas mostradas na Figura 2.2(a). Esta figura sugere que a série
nao é estaciondria, pois a mesma nao satisfaz a condicao de estacionarie-
dade (2.1). Técnicas como a diferenciagao sao utilizadas para melhorar a
estacionariedade da série (Reis (1999); Reis and Silva (2000)).

A Figura 2.3 apresenta a série de carga S(k) e sua autocorrelagao para
uma janela de 504 horas (equivalente a 3 semanas). Observa-se que a série
contém componentes peridédicas (a autocorrelagao apresenta picos a cada 24
e 168hs), comprovando assim a sazonalidade didria e semanal da série de
cargas.
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Figura 2.3: (a) Série de carga S(k) (serieP.txt), (b) Funcdo de autocorrelagio
da série 7, (k) para uma janela de 3 semanas (k=504hs). As distancias entre
os picos coincidem com o periodo de 24hs, como era de se esperar.

Todas estas caracteristicas e comportamentos devem ser considerados ao
se realizar uma previsao de consumo no sistema elétrico a partir de um regis-
tro histérico, ou seja, de uma série temporal. Entretanto torna-se uma tarefa
dificil considerar todas estas varidveis ao mesmo tempo. Para fins de andlise
de PCCP, muitas varidveis sdo despreziveis tais como as sazonalidades anuais
e as variaveis climaticas.

O capitulo seguinte aborda as ferramentas de Redes Neurais Artificiais
do tipo MLP (Multilayer Perceptron), as quais serdao utilizadas, no contexto
deste trabalho, para realizar a PCCP.



Capitulo 3

Representacoes Matematicas

3.1 Introducao

Na interacao de um individuo e um determinado sistema é necessario conhe-
cer as varidveis envolvidas e como as mesmas sao relacionadas, ou seja, €
necessaria a obtencdo de um modelo para representar o sistema em questao
(Ljung (1987)). A modelagem matemdtica é a drea do conhecimento que
estuda maneiras de desenvolver e implementar modelos matematicos de sis-
temas reais. Em Aguirre (2000), o autor descreve técnicas de modelagem
utilizadas em varios sistemas.

Neste capitulo serao abordadas algumas representacoes mateméticas uti-
lizadas na literatura para realizar previsao de consumo. Dentre os modelos
existentes destacamos os modelos de Box & Jenkins e os modelos que uti-
lizam técnicas baseadas em inteligéncia artificial tais como redes neurais e
légica difusa (NeoFuzzy).

3.2 Modelos de Box & Jenkins

Considere o seguinte modelo geral:

AlQ)y(k) = %uux) iCI (3.1)
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sendo ¢! o operador de atraso, de forma que y(k)q ' = y(k — 1), v(k)

ruido branco, A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) os polinémios definidos a seguir:

= 1+ aqul +...+ anyq*”y;

= big 4. Fan,g ™

L+cg 4. +enqg™;

L4+dig 4+ ..+ dn,g ™

= 1+ fig "+ + fo g ™. (3.2)

—~ N~~~

O modelo de Box & Jenkins pode ser obtido a partir do modelo geral 3.1
tomando-se A(q) =1 e os demais polindmios arbitririos, resultando em:

y(k) = B9 ¢ %u(m, (3.3)

Neste modelo, as funcgoes de transferéncia do sistema B(q)/F(q) e do
ruido C(q)/D(q) nao tém parametros comuns, ou seja, sao independente-
mente parametrizadas. Desta forma, pode-se dizer que este método faz uma
avaliacdo do perfil de comportamento dos dados existentes, e a partir destes,
gera um modelo a ser usado, sendo necessario para tal o conhecimento e ex-
periéncia do analista. As seguintes etapas descrevem como este método se
aplica a série temporal para realizar a previsao da série:

determina a estrutura dos modelos a partir da série;

e cstima os parametros do modelo;

realiza testes estatisticos para verificacdo do modelo;

e faz previsao de valores futuros da série.

Dentre varios estudos que utilizam a metodologia de Box & Jenkins,
pode-se citar os modelos de regressao, com destaque para aqueles que utili-
zam técnicas nao lineares, tais como NARMA (nonlinear autoregressive with
moving average) e NARMAX polinomial (Leontaritis and Billings (1985a,b)).
A secao seguinte faz uma melhor descri¢ao destes modelos.
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3.3 Modelos NARMA e NARMAX

Para sistemas lineares discretos utilizam-se modelos de equagoes de diferencas
lineares, que relacionam varidveis de entrada e saida do sistema, pode-se ci-
tar os modelos ARX (autoregressive model with exogenous inputs), ARMAX
(autoregressive moving average model with exogenous inputs), dentre outros.
Analogamente, pode-se citar os modelos utilizados para descrever sistemas
nao lineares que sao os modelos NARX (nonlinear autoregressive model with
exogenous inputs) e NARMAX (nonlinear autoregressive moving average mo-
del with exogenous inputs).

Os modelos NARMAX discretos no tempo explicam o valor da saida y(k)
em funcado dos valores prévios dos sinais de saida, entrada e ruido branco.
Assim sendo, pode-se escrever este modelo da seguinte forma:

y(k) = Fly(k —1),... y(k —ny),ulk —1),...,u(k — ny),
e(k—1),... e(k —ne)] +e(k), (3.4)

sendo ny, n, € N, 0s maiores atrasos em y, u e e, respectivamente, m ¢
o numero de saidas, r é o nimero de entradas, e(k) é o ruido branco e F é
qualquer funcao vetorial nao linear. Um caso particular do modelo NARMAX
é quando nao se tem o modelo de ruido, sendo assim esse modelo passa a
charmar-se de NARX e pode ser descrito da seguinte forma:

y(k) = F[y(k - 1)5 cee y(k - ny),u(k - d)a cee ,’U,(k - nu)]a (35)

sendo d o maior atraso em tempo morto.
Os modelos polinomiais NARMA sao modelos nio lineares que utilizam o
valor corrente da série temporal y(k) em funcdo dos seus valores nos periodos

anteriores, dos valores correntes e anteriores de um ruido. Tais modelos
podem ser descritos da seguinte forma:

M,- Mr Mr
y(k) =00+ > Osxi (k) + Y Y Oiyiymi, (k)wi, (k) + ...
i1=1 ta=1171=1

M, M,

i1=1 =i

Em que z1(k) = y(k — 1), 72(k) = y(k — 2), ..., Tn, 1, (k) = e(k —1),..., e
zn(k) = e(k—n.), M, = ny+n,, y(k) sao os dados, e(k) é o ruido e n,, n, sao
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respectivamente os maiores atrasos de cada uma destas duas varidveis. As
constantes #; sao os parametros que devem ser estimados a partir dos dados.
Anidlises de determinismo (Aguirre and Aguirre (2000); Gomes et al. (2000))
e previsao de pregos da carne bovina sao alguns exemplos de aplicacoes deste
tipo de modelo (Aguirre (2000)).

Neste trabalho, utilizou-se os modelos NARMA para realizar a andlise de
determinismo descrita no capitulo 5. Tais modelos sao da seguinte forma:

(k) = " (k — 1)6,. (3.7)

Para este modelo, 1])([6 —1) é o vetor de regressores composto de varidveis
tomadas até o instante (k — 1), de forma que a predi¢ao atual de g(k) é
normalmente referida como predicao livre, ou free run prediction. Uma des-
cricao mais detalhada desta modelagem matematica pode ser encontrado em
Gomes (2001) e Lima et al. (2002).

O ntimero de possiveis candidatos nos modelos polinomiais descritos pela
equacao 3.6, normalmente, é muito grande, mesmo para valores moderados
de M, e l. Sendo assim, se todos os regressores forem incluidos no modelo,
ter-se-4 um modelo muito grande para se trabalhar. Além disto, a estimagio
direta dos parametros envolvendo todos os termos candidatos, geralmente re-
sulta em mal condicionamento da matriz regressora, (Aguirre (2000)). Desta
forma deve-se utilizar um método para determinar quais termos, dentre os
candidados, devem ser incluidos no modelo. Dentre os métodos existentes
pode-se citar o uso da Taza de Redugdo de Erro (ERR) (Chen et al. (1989)).

Maiores detalhes destes modelos nao lineares e sua aplicabilidade podem
ser encontrados em (Billings (1980); Leontaritis and Billings (1985a,b)) e
(Aguirre and Aguirre (2000); Cassini (1999)).

3.4 Outras representacoes

As técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA) foram escolhidas nesta disser-
tacao como ferramenta fundamental para a realizacao da previsao de consumo
de energia elétrica. Estas técnicas serao descritas mais detalhadamente na
secao 3.5. Entretanto, ndo se pode deixar de destacar o uso das técnicas ba-
seadas na logica difusa (NeoFuzzy), a qual também é tema de vérios artigos
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e estudos recentes na area de inteligéncia artificial (Caminhas et al. (1997);
Mori and Kobayashi (1996)).

A técnica da l6gica difusa iniciou-se em 1965, quando Lofti A. Zadeh (Za-
ded (1965)) introduziu o conceito formal de conjunto nebuloso. Os conjuntos
nebulosos sdo a base dos sistemas nebulosos, diferindo em um certo grau,
dos conjuntos cldssicos, em que os limites sdo valores deterministicos, ou se-
ja, um determinado valor por exemplo, pertence ou nao a um determinado
conjunto, ndo havendo um meio termo. Os conjuntos nebulosos tém como
principal caracteristica, o fato de nao apresentarem limites deterministicos,
ou seja, existe uma transicao suave em relacdo & pertinéncia ou nao de um
elemento dentro de um conjunto nebuloso.

Estudos de andlise de seguranca da estabilidade de tensdo, bem como
pesquisas para deteccao e diagnéstico de falhas utilizando 16gica difusa, e
na maioria das vezes, combinando estas com as redes neurais, sao exemplos
recentes da utilizagao desta técnica nos ltimos anos (Sodré and Mota (2000);
Caminhas et al. (2001)).

3.5 Redes Neurais Artificiais - RNA

3.5.1 Conceitos gerais

Para realizar a previsao de consumo de energia elétrica, foi escolhida a ferra-
menta de redes neurais artificiais (RNAs). Esta escolha se deve ao fato das
RNAs serem um tipo de ferramenta com grande aplicabilidade e de grande
interesse de estudos, conforme descrito na secao 3.5.3.

As RNAs representam uma, forma de computagao nao algoritmica, base-
ada em processamento paralelo e distribuido, que em sua esséncia, procuram
imitar a estrutura do cérebro humano (Braga et al. (1998)).

Estas redes sao formadas por diversos nodos (neur6nios), que sao conecta-
dos entre si através de ligacoes que sao normalmente unidirecionais, podendo
formar diversas camadas, dependendo da complexidade do problema a ser
resolvido. As conexodes entre estes elementos sdo dotadas de pesos, que nada
mais sao que um tipo de ponderacao que tentam refletir a importancia destas
conexoes em relacao a ativacao de um determinado nodo.

Para a utilizacao das RNAs na solucdo de problemas complexos, como
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por exemplo a previsao de consumo (existem n fatores que influenciam nes-
te problema), faz-se necessdrio, primeiramente, uma fase de aprendizado da
rede. Nesta fase ajustam-se os pesos de cada conexdo da rede, basicamente
através de exemplos de entradas/saidas, de forma que a rede responda aos
estimulos do ambiente externo. Além da capacidade de aprendizado, outra
caracteristica das RNAs é a sua capacidade de generalizacao, que é a habi-
lidade da mesma em apresentar solucoes coerentes, a partir de novos dados
de entrada, diferentes dos utilizados durante a fase de aprendizado.

De uma forma geral, as principais caracteristicas das RNAs sao:

e aprendizado através de exemplos;

adaptabilidade;

capacidade de generalizacao;

tolerancia a falhas;

rapida implementacao.

3.5.2 Breve historico

A teoria das redes neurais artificiais teve origem na década de 40, quando o
psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e o mateméatico Walter Pitts
publicaram em 1943 o trabalho “A Logical Calculus of the Ideas Immament
in Nervous Activity” (Mc Culloch and Pitts (1943)). Em 1949, Donald Hebb
(Hebb (1949)) mostrou que através de variacoes dos pesos de entradas dos
nodos era possivel dotar as redes neurais da capacidade de aprendizado.

Um dos trabalhos mais importantes no desenvolvimento das RNAs foi
apresentado por Frank Rosenblatt em 1958 (Rosenblatt (1958)), onde o autor
criou a estrutura denominda Perceptron, composta por unidades treinaveis.
De maneira similar, em 1960 Widrow e Hoff (Widrow and Hoff (1960)) sugeri-
ram a Regra Delta de aprendizado de RNAs, que tem como base o método do
gradiente para a minimizagao do erro na saida de um neurénio com resposta

linear (Braga et al. (1998)).

Porém, em 1969, Minsky e Papert (Minsky and Papert (1969)) criticaram
severamente algumas tarefas que o Percepton nao era capaz de executar, uma
vez que este s6 é capaz de resolver problemas linearmente separdveis. Isto
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levou a um certo descrédito em relacao as RNAs, tendo havido uma dréstica
reducao de trabalhos nesta area na década de 70.

Foi quando John Hopfield, em 1982, publicou um artigo (Hopfield (1982))
analisando as redes simétricas usando mecanica estatistica e analogias da
fisica, marcando o renascimento das redes neurais. Apesar de ter sido este
artigo responsavel em parte pela retomada das pesquisas nesta drea, foi a
descrigao do algoritmo de treinamento Backpropagation, em 1986, (Rume-
lhart et al. (1986)) que mostrou que a visdo de Minsky e Paper era bastante
pessimista, uma vez que as RNAs multicamadas eram capazes de resolver
problemas mais complexos: problemas nio linearmente separiveis (Braga

et al. (1998)).

Assim, a partir da segunda metade da década de 80, houve uma sensivel
retomada dos trabalhos relativos as RNAs, motivados principalmente pelo
grande avanco da microeletrénica, através do desenvolvimento de sistemas
digitais com grande capacidade de processamento.

Autores como Fukushima (1975) e Kohonen (1974, 1982), entre vérios
outros, também contribuiram intensamente para o estabelecimento das redes
neurais. Para um histérico mais abrangente ver (Haykin (1999)).

3.5.3 Aplicacoes de RNAs

Com o grande interesse pelo uso das técnicas de RNAs observado nos tltimos
anos, diversas aplicacoes foram desenvolvidas para as mais variadas finalida-
des. Dentre estas aplicacoes pode-se citar o uso da RNA para identificacao
de sistemas dindmicos, previsdo, controle de processos, classificacao, entre
outros (Khotanzad et al. (1997, 1998); Caminhas et al. (1997); Chowdhury
and Aravena (1998)).

Pham e Xing (1995) escrevem exemplos de aplicacoes de RNAs para o
uso nas areas de identificacao, previsao e controle, destacando-se o capitulo 5,
onde é descrito o uso desta técnica para realizar previsao de bolsa de valores.
Outros exemplos do uso de RNA para realizar previsao, em especial na drea
de sistema elétrico, podem ser encontrados em (Oliveira et al. (2000); Reis
and Silva (2000); Reis (1999); Sodré and Mota (2000); Teive et al. (2000);
Valenga and Ludermir (1998a,b); Charytoniuk and Chen (2000); Jen-Lun
and Terrence (1993)).
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Nas aplicacoes para processos de classificacao e identificacao de padroes, o
uso de RNA pode ser encontrado em (Howell (1993); Chowdhury and Aravena,
(1998)), em que estes estudos utilizam em particular as Redes de Kohonen
para classificar os padroes desejados.

Desta forma, verifica-se que as técnicas RNA tém sido aplicadas em varias
areas de pesquisa e aplicacdo direta, aumentando assim a versatilidade e a
confiabilidade de seus resultados.

3.5.4 Neuronios biolégios x neurodnios artificiais
Neurodnios biolégicos

O neuronio biolégico é formado basicamente pelo corpo da célula, pelos den-
tritos (ramificagoes de entrada) e pelo axonio (terminal de saida). Os dendri-
tos tém a funcdo de receber as informagoes (impulsos nervosos), provenientes
de outros neurdnios e conduzi-las até o corpo celular. Apds o processamento
dos sinais recebidos pelos neur6nios, novos impulsos sdo gerados, passando
para outros neurdnios através dos axonios. O ponto de jun¢ao entre o axdnio
de um neurénio A e o dendrito de um outro neurénio B é chamado de si-
napse. As sinapses funcionam como valvulas, e sdo capazes de controlar
a transmissao de impulsos entre os nodos das redes neurais. A Figura 3.1
apresenta uma ilustracido de um neurdnio biolégico.

Constituintes da célula:

membrana celular

citoplasma

nucleo celular

=<

Diferentes partes da célula:
|_axbnio
soma (corpo da célula) Sinapse

dendrito

Figura 3.1: Neuronio Biolégico.
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Em relacdo ao cérebro humano, tem-se em torno de 10! neurénios, cada
um podendo estar conectado a milhares de outros neurdnios, o que facilita
o estabelecimento de processamentos paralelos de informacoes e a formacgao
de redes muito complexas. Assim, as RNAs tentam reproduzir as funcoes
das redes biolégicas, buscando implementar seu comportamento basico e sua
dindmica (Braga et al. (1998)).

Neuronios Artificiais

O neurénio artificial ¢ um modelo com n terminais de entrada (representando
os dentritos) e m terminais de saida (representando os axonios). Para simular
o comportamento das sinapses, que ocorre basicamente quando a soma dos
impulsos que chegam aos neuronios através dos diversos dentritos ultrapassa
um certo limiar, os terminais de entrada do neurénio artificial tém pesos a
eles associados. Assim, estes pesos podem ser negativos ou positivos (sinapses
inibitérias ou excitatérias). A Figura 3.2 apresenta um neurénio artificial
tipico.

a, = g(in;)
w..
Sl
9
Entradas Saidas
D ——— a >
Conexdes

Conexdes
netin, Fungéo de ativagdo  Saida

Figura 3.2: Representacao mateméatica de um Neurénio Artificial (Reis
(1999)).

O corpo do neurénio é representado por um mecanismo que faz a soma dos
valores das entradas (a;j), ponderados por seus pesos (W} ;), que, por meio de
uma funcao de ativagio (g), determina se a saida (a;) deste neurénio artificial

dispara ou nao. Matematicamente, pode-se descrever esta computacao como
(Reis (1999)).

mn; = Z Wji-a; =W;ea; (3.8)
J
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a; < g(znz) = g(z Wj,i . ai.) (39)
J

Funcgoes de ativagao

Diferentes funcoes matemédticas podem ser obtidas para a funcao de ativagao
(g9). Trés possiveis fungoes de ativagio utilizadas em RNA sao do tipo Passo,
Degrau e Sigmoidal, a saber:

l,sex >t
Passo(z) :{ O0,sex <t

+1,sex >0
Degrau(z) = { —1l,sex <0
Sigmoidal(z) = —
igmoidal(z) = .
& 1+e®

A Figura 3.3 ilustra estes trés tipos de funcdes de ativagao.

al at

a

AT A

+1 -

4
. ¥
4

(a) (b) (c)
Figura 3.3: Trés tipos de funcoes de ativacao: (a) funcdo passo, (b) fungio

degrau e (c) fungao sigmoidal.

3.5.5 Tipo de redes neurais artificiais

Os tipos de redes neurais artificiais sao definidos de acordo com a arquitetura
da rede, que por sua vez restringe-se ao tipo de problema a ser tratado por ela.
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As arquiteturas das RNAs podem ser definidas de acordo com o nimero de
camadas (camada tinica ou miltiplas camadas), tipo de conexoes (feedforward
ou feedback) e ainda pela sua conectividade, ou seja, se sdo fracamente ou

completamente conectadas. A Figura 3.4 mostra alguns tipos de arquiteturas
das RNAs.

. X1
XZE Ez ) \
X3
X2 . X4 3}_9‘.
X5
X6
()
X1
XZ: :z ) \
X3 X
X4 7 X3
Xg . X4
X
© 5
@

(e)

Figura 3.4: Exemplos de arquiteturas de RNAs.

Na proxima secao tem-se detalhadas as estruturas mapas de carac-
teristicas de Kohonen e a estrutura do tipo MLP (Perceptron de Multiplas
Camadas). Estes dois tipos de RNA foram escolhidos para realizar a classi-
ficacdo e previsdo da série de carga S(k), respectivamente.

3.5.6 Mapas de caracteristicas de Kohonen

As redes de Kohonen, ou mapa de caracteristicas de Kohonen, sao ampla-
mente utilizadas para classificar padroes (Braga et al. (1998)). Estas redes
sao também conhecidas como redes mapas auto-organizaveis, SOM (do in-
glés, Self-Organising Maps) e foram desenvolvidas por Teuvo Kohonen na
década de 80 (Kohonen (1989)).

Aplicacoes desta rede podem ser encontradas em uma variedade de pro-
blemas incluindo detecgao de falhas (Caminhas et al. (1997)), mapa de ca-
racteristicas (Howell (1993)), classificacdo de falhas em sistemas de energia
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(Chowdhury and Aravena (1998)), entre outros.

Estrutura

A estrutura das redes de Kohonen é do tipo auto-organizivel, ou seja, consiste
em um arranjo de neurénios o qual induz relagoes de vizinhanga (similari-
dade) entre os neurdnios (Fritzke (1991)). Nesta rede, os nodos de saida se
orientam geralmente em uma grade ou arranjo bidimensional, podendo algu-
mas vezes ser unidimensional. A grade bidimensional tem a forma de uma
superficie plana, onde os nodos de saida estao organizados em linhas e colu-
nas. Esta organizacao depende de sua aplicabilidade. A Figura 3.5 ilustra
uma rede de Kohonen tipica.

Figura 3.5: Rede de Kohonen tipica para uma entrada bindria (Braga et al.
(1998)).

Cada nodo da rede recebe todas as entradas e funciona como um discri-
minador ou extrator de caracteristicas. Para tal, esta rede trabalha com o
chamado aprendizado por competicao.

A fim de ilustrar como é feita esta relacao de vizinhanca e, conseqiiente-
mente, a formacao das classes ou padroes distintos, a Figura 3.6 mostra uma
funcao conhecida em RNA como ‘chapéu mexicano’. Segundo esta funcao,
cada neurénio influencia o estado de ativacao de seus neurénios vizinhos de
trés formas possiveis:
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e excitatdria: se os vizinhos estao proximos a ele (exemplo: dentro da
area de raio Ry);

e inibitdria: se os vizinhos estao fora da area anterior, mas dentro de uma
segunda drea (exemplo: dentro da drea de raio Ry, mas fora da drea de
raio Ry, sendo Ry > Ry);

e levemente excitatéria: se os vizinhos estao fora das dreas anteriores,
mas dentro de uma terceira drea (exemplo: dentro da 4rea de raio Rs,
mas fora das dreas de raios Ry e Rg, sendo R3 > Ry > Ry);

Chapéu Mexicano

Figura 3.6: Tipos de estimulos produzidos de acordo com a func¢do chapéu
mexicano.

A rede funciona entdo da seguinte forma: quando um padrao de entrada p
é apresentado, a rede procura a unidade mais parecida com p. Assim sendo,
existe uma competicao entre as unidades de saida para decidir qual delas
serd a vencedora e, conseqiientemente, terd sua saida ativada e seus pesos
atualizados no treinamento. Durante o seu treinamento, a rede aumenta a
semelhanca do nodo escolhido e de seus vizinhos ao padrao p. Desta forma, a
rede constréi um mapa topoldgico em que os nodos que estao topologicamente
préximos respondem de forma semelhante a padroes de entrada semelhantes.
Com isto, a rede de Kohonen consegue um resultado semelhante aquele obtido
pela utilizacao do ‘chapéu mexicano’.

A equagdo (3.10) mostra o estado de ativagdo de um nodo, sendo este a
distancia entre seu peso e o vetor de entrada. A funcido de ativacao da rede
de Kohonen é baseada na medida da distancia Euclidiana.

n
9= laj—Wjil, (3.10)
i=1



CAPITULO 3. REPRESENTACOES MATEMATICAS 34

sendo: W;; € R? é o peso da conexao entre o elemento de entrada aj e o
nodo j.

Treinamento

O treinamento da rede de Kohonen é do tipo competitivo e nao supervisio-
nado (tem-se apenas o vetor de entradas) e pode ser descrito como a seguir
(Braga et al. (1998)):

1. inicializar pesos (W; ;) de forma aleatéria, com zeros ou com valores
previamente classificados (neste estudo, inicializou-se com dois padroes
distindos: os valores carga leve (L(kV A)) e consumo total (D(kV A))
respectivamente das classes de domingos e dias tteis;

2. inicializar parametros: taxa de aprendizagem (7(t)) e niimero de épocas
para treinamento (N);

3. escolher os dados para treinamento (a;) (no caso presente serao 7 dias,
equivalente a 168hs);

4. para m=1 até N fazer

(a) para cada 24hs (1 dia) identifique os paramentros de classificacao
aj (no caso, serdo os valores de carga leve (L(kV A)) e consumo
total (D(kV A) em 1 dia);

i. definir o nodo vencedor calculando a distdncia minima entre
aj e os pesos W ;, utilizando a equacao (3.10);

ii. para os nodos com menor distancia entre a; e W; ;(t), atuali-
zar os pesos deste nodo e de seus vizinhos utilizando a seguinte
equacao:

W;.i(t) +n(t)(aj — Wj;),sei € A(t)

Wi (t), caso contrario. (3.11)

W;i(t+1) = {

iii. Se o nimero de épocas for miltiplo de N, entao reduzir a taxa
de aprendizado 7(t) e a drea de vizinhanga.

5. até o mapa de caracteristicas nao mudar.
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Para a equacao (3.11), tem-se: Wj ; é o peso da conexao entre o elemento
de entrada aj e o nodo j, n(t) é a taxa de aprendizado, A(t) é a vizinhanca
do nodo vencedor e t o intervalo de tempo.

Cada vez que um novo padrao de treinamento é apresentado a rede, os no-
dos competem entre si para ver qual gera a maior saida (aquele cuja distancia
entre o vetor peso e o parametro de classificagao a; é menor). Definido o no-
do vencedor, inicia-se o processo de atualizagao dos pesos. Neste processo,
apenas o nodo vencedor e seus vizinhos dentro de um certo raio ou vizinhanca
atualizam seus pesos. Durante o treinamento, a taxa de aprendizado e o raio
da 4rea de vizinhanca sdo continuamente decrementados. A equagio (3.11)
mostra como os pesos sao atualizados.

No capitulo seguinte, serd descrito como a rede de Kohonen foi utilizada
para classificar padroes semanais da série de carga da subestacao de MCS
(MG), e como esta classificacao é utilizada para a realizacao da previsao de
consumo deste sistema.

3.5.7 Redes MLP

As redes MLP (do inglés Multilayer Perceptron) sao oriundas das redes do ti-
po Perceptron e Adaline (Rosenblatt (1958); Widrow and Hoff (1960)). Estas
redes foram desenvolvidas com o intuito de resolver problemas mais comple-
x08, OU seja, problemas nao linearmente separaveis.

Segundo Cybenko,(1989), uma rede com uma camada intermedidria per-
mite a implementacao de qualquer fungao continua. Ja a utilizacdo de duas
camadas intermedidrias permite a aproximacao de qualquer fun¢io (Cybenko
(1988)). Porém, dependendo da distribuigao de dados, a rede pode convergir
durante o treinamento para um minimo local, ocasionando a nao implemen-
tacao de uma determinada funcgao.

Assim sendo, estas redes apresentam camadas intermediarias que servem
como uma forma de simplificar o problema para a camada de saida, sendo que
o numero de camadas intermedidrias estd relacionado com a complexidade
do problema.

O treinamento destas redes é uma tarefa relativamente complexa, ji que
s6 se sabe com certeza a magnitude do erro cometido pela camada de saida.
O erro cometido pelas camadas escondidas é apenas uma estimativa, que tem
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como base o erro da camada de saida.

Para treinar as redes multicamadas, foi proposto o algoritmo chamado
backpropagation (Rumelhart et al. (1986)), tendo como base o gradiente des-
cendente. Este algoritmo necessita que a funcido de ativacdo seja continua,
diferenciavel e, preferencialmente, nao decrescente. A funcao de ativacao de-
ve informar os erros cometidos pela rede para as camadas anteriores com a
maior precisao possivel. A solucao encontrada foi o uso de fungoes de ativagao
do tipo sigmoidal (Braga et al. (1998)).

Nesta secdo, serdao descritas as redes do tipo MLP, sendo este tipo de
RNA utilizado para a realizacdo da previsdo de consumo, foco do presente
estudo.

A fim de ilustrar a grande variedade de aplicagoes das redes MLPs, pode-
se citar alguns exemplos:

e previsao de agoes na bolsa e controle de robos (Pham and Xing (1995)).

e previsao de energia elétrica (Reis and Silva (2000); Reis (1999); Hippert
et al. (2001); Liu et al. (1996)).

e reconhecimento de caracteres (Denker (1996)).

e seguranga em transagoes com cartoes de crédito (Reategui and Camp-
bell (1994)).

e diagndstico médico (Burke et al. (1995)).

A seguir serd feita a descricao da arquitetura da MLP bem como o algo-
ritmo utilizado para treinamento desta rede.

Arquitetura das redes tipo MLPs

As arquiteturas das redes MLP sdo tipicamente organizadas em camadas.
Cada camada tem uma matriz de pesos W ;, um vetor de bias b e um vetor
de saida y. A Figura 3.7 apresenta a uma rede MLP tipica. Trata-se de uma
rede forward com uma camada de entrada, uma camada escondida e uma
camada de saida. Para este tipo de arquitetura, as saidas de uma camada
sao as utilizadas como entradas das camadas seguintes.
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A camada de entrada da rede recebe os dados de entrada, sendo que a
camada escondida realiza a funcao de simplificar o trabalho para a camada,
de saida, que por sua vez produz a saida da rede (apresenta os resultados).

Um dos principais aspectos relacionados ao projeto de redes MLP diz
respeito & funcao de ativagao utilizada, que deve ser nao-linear e diferencidvel.
Isto porque, uma rede com mais de uma camada cujos nodos utilizam funcoes
de ativacao lineares é equivalente a uma rede de uma tUnica camada. A
necessidade de que a funcao de ativagao seja derivavel, se deve a utilizacao
do método do gradiente para a determinacao dos ajustes dos pesos da rede
(Braga et al. (1998)).

Entrada Camadade Camada Camada
entrada Intermediaria  de Saida

Figura 3.7: Estrutura tipica de Rede MLP para uma entrada binaria.

Funcionalidade das MLPs

Todo o “conhecimento”adquirido pela RNA estd armazenado nos pesos rela-
tivos as conexoes (nodos) entre as suas camadas (Rich and Knight (1994)).
Conseqiientemente, o processo de aprendizagem consiste em apresentar os
dados que representam o problema a ser tratado pela rede e ajustar os pesos
de suas conexoes de maneira iterativa (via algoritmo de treinamento), com o
objetivo de capturar o conhecimento contido nos dados.

Deve-se salientar que a escolha da topologia da rede, ou seja, o niimero
de camadas escondidas, o nimero de nodos em cada camada é uma tarefa
ardua, podendo ser encontrados na literatura varios estudos com a sugestao
de métodos para a identificagdo mais apropriada da topologia da rede (Hip-
pert et al. (2001); Liu et al. (1996); Braga et al. (1998)).
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Treinamento das MLP’s: Backpropagation

O método de treinamento backpropagation foi, sem divida, o grande impul-
sionador para a retomada dos estudos relativos & RNAs (Rumelhart et al.
(1986)). Ele é baseado na regra delta proposta por Widrow and Hoff (1960),
sendo também chamada de regra delta generalizada.

O backpropagation é um algoritmo supervisionado, que utiliza a entrada
e saida desejadas, para se obter a saida da rede através de um mecanismo de
corregao de erros (método do gradiente), o que corresponde aos ajustes dos
pesos da rede. A idéia bdsica é que o erro de cada camada escondida seja
determinado realimentando-se os erros a partir da camada de saida.

Mais especificamente, o treinamento de uma rede MLP com o backpro-
pagation ocorre em duas fases, sendo que, em cada fase, a rede é percorrida
num sentido. Estas fases sao chamadas de fase forward e fase backward.

A fase forward é utilizada para definir a saida da rede para um dado
padrao de entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida
pela rede na fase forward para atualizar os pesos de suas conexdes. A figura
3.8 ilustra estas etapas.

Fase forward

>

<

Fase backward
Figura 3.8: Fases do backpropagation.

O objetivo deste treinamento é a minimizagao do erro quadratico cometi-
do pela rede. Assim, se considerarmos a soma, dos erros quadréticos na saida
da rede no instante n, tem-se:

1 q
e(n) == Z e2(n), (3.12)
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sendo € a soma dos erros quadraticos, n o nimero da iteracao, ¢ nimero de
saidas e e; o erro da saida 1.

A variacao dos pesos da rede é fungao do gradiente descendente do erro
em relagdo ao peso, como pode ser observado pela equagio (3.13).

Oe
8W],7, ’

sendo W ; o peso entre o nodo j e o nodo 1.

AWj; o — (3.13)

Com base nas equacoes (3.12) e (3.13), obtém-se as equagoes para ajuste
dos pesos das conexoes da rede MLP (Braga et al. (1998)), conforme descrito
a seguir:

Wj,i(t—i- 1) = Wj,i +776i(t) aj(t), (3.14)

sendo que, para o nodo de saida tem-se:
6; = (dj — ?Jj)f,(z ajWii). (3.15)
j=1

Para o nodo intermediario pode-se dizer que:

5 =1 ajW;) > oW (3.16)
Jj=1 l

Pensando-se em termos de superficie de erro, cada combinacao de pesos
e limiares corresponde a um ponto sobre a superficie de erro. A Figura 3.9
ilustra graficamente uma superficie de erro do backpropagation. A solugao
Otima serd o ponto mais baixo. Na verdade, procura-se a minimizacao do
erro cometido pela rede através do ajuste dos pesos e limiares da mesma, de
forma a se caminhar para os pontos mais baixos da superficie de erro, utili-
zando para isto o método do gradiente, conforme mencionado anteriormente.
Porém, dependendo das condicdes iniciais, pode-se atingir minimos locais ,

o que é indesejavel.

Dificuldades de treinamento do backpropagation

Vérios problemas poderao ocorrer durante esta fase de treinamento da MLP,
sendo que os principais podem estar relacionados com os seguintes itens:

Minimos locais sao pontos na superficie de erro que apresentam uma solucao estavel,
embora ndo seja a saida correta (Braga et al. (1998)).
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Erro referente aos X
pesos iniciais Superficie de erro

Solugdo desejada

Figura 3.9: Exemplo de uma superficie de erro obtida a partir de uma MLP
treinada pelo backpropagation (Braga et al. (1998)).

selecao dos parametros de treinamento;

critério de parada de treinamento;
e frequéncia de ajustes dos pesos;

sobreparametrizacao (overfitting). 2

Para a solucao destes problemas, existem critérios e técnicas que ajudam
a melhorar o desempenho do algoritmo, como por exemplo o uso de técnicas
de pruning, para evitar o problema de overfitting, ou usar conhecimento a
priori quando este estiver disponivel (Amaral (2001); Reed (1993); Henrique
et al. (2000)).

Como visto, o backpropagation apresenta uma série de deficiéncias, o que
nao lhe tira os méritos em relacao ao alavancamento do estudo de RNAs a
partir de sua aplicacdo, sendo ainda, um dos algoritmos mais utilizados para
o treinamento de redes MLP.

O capitulo 6 descreve como as redes MLP foram utilizadas neste estudo
para a realizacdo da previsao de consumo de energia. Esta previsao foi re-
alizada apdés uma preparacao dos dados originais com o uso das técnicas de
redes de Kohonen descrita no capitulo seguinte.

2Problema relacionado & piora da taxa de aprendizagem da rede, ou seja, ocorre uma
redugdo da capacidade de generalizacao da rede.



Capitulo 4

Analise e Classificacao de
Padroes

4.1 Introducao

A série de carga (ou demanda de energia) do sistema elétrico sofre os efeitos
de varios fatores que influenciam o seu comportamento. Dentre estes fatores
podem-se destacar aqueles que sao de origem temporal, tais como as estagoes
do ano, periodicidade didria-semanal, variacoes sazonais, consideragoes dos
horarios didrios (por exemplo: horarios de pico de energia), dentre outros
(Jen-Lun and Terrence (1993)).

Assim sendo, este capitulo tem como finalidade fazer uma andlise do
comportamento semanal dos dados de carga de uma das subestagoes da
Cia. Forga e Luz Cataguases-Leopoldina (MG), a subestagao MERCES. Esta
andlise serd feita com o objetivo de se obter uma série temporal residual da
qual serao eliminados os ciclos diarios.

Optou-se em fazer a redugao da sazonalidade didria da série original S(k)
devido ao fato que os dados finais obtidos nesta etapa serao utilizados para
realizar a previsao de carga no horizonte de 1 hora até 12 horas. Assim, o
procedimento para realizar esta previsao nao serd feito utilizando-se o dados
originais da série de carga, mas sim serd realizada uma previsao a partir dos
dados de residuo desta nova série. O estudo desta série de residuos serd feito
utilizando ferramentas de surrogate (Theiler et al. (1992)), e serd verificado

41
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o grau de determinismo ou aleatoriedade desta parte do sinal. Esta andlise
de surrogate e previsao serd objeto de outros capitulos e, portanto, nao serao
apresentados maiores detalhes deste processo.

O método do calculo das médias semanais foi escolhido para se obter a re-
ducao do efeito de sazonalidade. Este método consiste no calculo da média de
dias afins da semana e a subtracao desta média dos dias semanais correspon-
dentes. Para tal, é necessario identificar os dias afins da semana como padroes
de comportamento (ou seja, classificar as segundas-feiras, tercas-feiras, e por
ai em diante), calcula-se a média destes dias e por fim faz a subtracao destes
dados médios com os respectivos dias semanais. Esta classificacdo de padroes
foi realizada através do uso das redes de Kohonen, conforme descrito a seguir.

4.2 Analise dos dados

Os dados disponiveis para estudo sao dados de medicdo de demanda de ener-
gia coletados no periodo de 1 de Novembro a 31 de Dezembro de 2000. Foram
observados os valores de tensao (kV) e corrente (A), com tempo de amostra-
gem de 1 hora. A Figura 4.1, mostra esta série de dados para uma demanda

de poténcia S(k) = V(k) x I(k) (kVA).

Segundo Reis, (1999), o pré-processamento ' dos dados de séries tempo-
rais é importante para que se tenha certeza do adequado fornecimento de
padroes de entrada da rede para a realizagao da previsao de carga. Entre-
tanto, este nao é o foco de estudo deste trabalho, e, portanto, os padroes de
entrada nao sofrerao nenhuma, anilise mais profunda de pré-processamento.
Contudo, foi realizada uma andlise dos dados, de forma a reduzir sua sazo-
nalidade.

Para reducdo da sazonalidade da série S(k) mostrada na Figura 4.1,
utilizou-se 0 método do calculo das médias didrias para uma semana. O
valor desta nova série residuo, chamada de S(k), foi calculado conforme a

!Compreende-se como pré-processamento dos dados como sendo um tratamento dado
a estes antes de se fazer a previsdo, como por exemplo: elimina-se as medigoes erradas,
normaliza-se e/ou pode-se utilizar técnicas de diferenciacao nos dados, etc.
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Figura 4.1: Série de Carga S(k) (kVA) x tempo ¢ (horas).

equacao (4.1) a seguir:

S(k) = S(k) — S;(k),
j=1,...,¢c
k=1,...,24 (4.1)

sendo: S(k) um trecho de 24hs da série original, Sj(k) é um trecho de 24
horas (um dia) obtido como a média de cada dia afim da semana, hora a
hora, da série S(k) e ¢ é o numero de classes em que os dias da semana
podem ser classificados. Este valor ainda precisa ser encontrado. A equagao
(4.2) mostra como é feito o cdlculo de S;(k).

Supondo que S’;(k), k=1---24; 5 =1---¢, seja o i-ésimo trecho de 24
horas da classe j, entao
oy i Si(k)

SJ(k) = fa

k=1,...,24 (4.2)

em que I é o nimero total de trechos de 24 horas na classe j.

Desta forma, para cada 24 valores, uma janela média, S;(k), serd sub-
traida da série original S(k), conforme descrito pela equagao (4.1). Um dos
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problemas a ser investigado neste capitulo é a classificacao automatica da
série em janelas médias S;(k).

Com o objetivo de classificar estes dias semanais, foi analisado o com-
portamento da série didria durante os periodos de 1 semana. Sabe-se que a
série de carga possui variagoes devido a sazonalidade, ou seja, pode-se iden-
tificar padroes de comportamento parecidos, os quais a série temporal parece
obedecer durante os mesmos dias da semana (normalmente o comportamen-
to de toda as segundas-feiras sao muito parecidas, os domingos, sibados,
etc.). Estes comportamentos sao resultantes de eventos periddios que ocor-
rem semanalmente 2, como por exemplo o comportamento dos dias titeis (de
segunda & sexta-feira).

Inicialmente, houve a tentativa de identificar os 7 padroes (os 7 dias
da semana) na série de carga da Figura 4.1. Ou seja, tentou-se verificar
se o algoritmo de classificacdo conseguiria distinguir as segundas-feiras das
tercas-feiras, e assim por diante. Para tal, tornou-se necessédrio identificar os
parametros que melhor classificam a série para cada um destes padroes.

Foi realizada uma andlise de agrupamento utilizando alguns parametros?
para identificar aquele ou aqueles que melhor classificam a série. Dentre os
parametros estudados, os escolhidos foram: o consumo de energia diirio (D)
e o valor de baixa demanda de energia em 1 dia (L). A Figura 4.2, mostra
estes parametros para a série mostrada na Figura 4.1, enquanto a equagao
(4.3) descreve como estes valores foram calculados.

_SH PG+ (G- 1) x 24)

D
24
L(j) =min Y _P(i+ (j — 1) x 24),
=1
.7:]‘?' ?In/
i=1,...,24, (4.3)

sendo S(k) o vetor dos dados da série de carga e n o nimero de dias da
semana desta série.

Os dados mostrados na Figura 4.2 serao utilizados para realizar a classi-
ficacdo dos dias da semana via redes de Kohonen.

2Estes eventos periédicos, além de semanais, podem ser anuais, didrios, hordrios, etc.
30s parametros para uma anélise prévia foram: valor de pico de energia, horério de pico
de energia, consumo em 24 horas, valor de baixa demanda e hordrio de baixa demanda.



CAPITULO 4. ANALISE E CLASSIFICACAO DE PADROES 45

o
500 o o8&
o oo ©
° o OO o
(o8} o
e} o ° & e} o
450 o o B
o o
60 P> o
[} ° o
< o 8
= © o
fa) o o
400 o 4
[e)
o
o
o
350 S o i
0 ©
o
o
300 L 1 I | |
150 200 250 300 350 400

L (KVA)

Figura 4.2: Valores de consumo, D (kVA), em fun¢ao de carga leve, L (kVA),
da série de carga S(k).

Ap6s uma andlise prévia dos dados, verificou-se que os dias da semana (de
segunda a sexta-feira) possuem um comportamento bastante similar entre si,
indentificando assim como um padrao distinto, o qual foi designado neste
estudo como padrao dos dias uteis. Outro padrao também foi facilmente
identificado, o padrdo dos domingos, sendo agrupado com os dias de feriados,
devido também ao fato destes apresentarem comportamentos semelhantes
entre si. Assim, conforme mostrado na se¢do 4.3, os padroes de segunda a
sexta, e os padroes de domingos e feriados serao inclusos nos padroes de dias
dteis e domingos, respectivamente. Os dias de sdbados, foram identificados,
a principio, como sendo um outro padrao distinto, pois seu comportamento
parece estar entre os dois padroes pré-definidos anteriormente.

Para realizar a classificacao destes padroes foi utilizada a rede de Kohonen
descrita na secdo 3.5.6. A secdo seguinte descreve como foi realizado este
procedimento de classificacao de padroes automatico.
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4.3 Classificagao via redes de Kohonen

Na secao 3.5.6, foram descritas as redes de Kohonen (Braga et al. (1998)),
ou mapa de caracteristicas de Kohonen, os quais sao amplamente utilizados
para classificar padroes. Assim sendo, optou-se por utilizar esta técnica para
classificar de forma automédtica os dias da semana.

Conforme descrito anteriormente, os padroes a serem encontrados na série
de carga da Figura 4.1 foram agrupados, a principio, em trés tipos: dias
uteis (de segunda a sexta-feira), sébados e domingos (incluido neste ltimo
padrdo, os feriados). Para encontrar os padroes desejados, implementou-
se um algoritmo utilizando a técnica de treinamento da rede de Kohonen
conforme descrito na subsecao 3.5.6.

Os dados de treinamento escolhidos foram os dados de D(kVA) e L(kVA)
das b tltimas semanas da série S(k) (Figura 4.1) e os dados de validacao como
sendo os dados de D(kVA) e L(kVA) do restante da série (aproximandamente
3 semanas). Estes parametros foram calculados conforme descrito na equagao
(4.3) e apresentados na Figura 4.2.

Inicialmente, foi escolhido um peso de entrada para cada padrao de clas-
sificagao, ou seja, peso de dias tteis (Wy), peso de sébados (W) e peso de
domingos (Wq). Estes pesos nao foram iniciados aleatoriamente, mas sim
calculados com base nos dados de classificagao ideal mostrado na Figura 4.3.
Esta Figura mostra a saida desejada da série. Os dias de feriados (os quais
neste caso sao dias tteis) podem ser facilmente identificados nesta figura
com um comportamento bastante semelhante aos dias de domingos, o que
comprova a idéia de se agrupar este padrao ao padrao de domingos. Vale
lembrar que o treinamento de Kohonen é do tipo nao-supervisionado, e por-
tanto a classificacdo mostrada na Figura 4.3 nao é fornecida a rede, mas serd
utilizada apenas como forma ilustrativa (gréfica) de verificar se a rede esta
classificando corretamente estes padroes.

4.3.1 Resultado da classificagao

O resultado que a rede apresentou para a classificacao desejada de trés pa-
drdes (dias 1teis, sdbados e domingos (este inclui os feriados)) é o apresentado
na Figura 4.4. Verifica-se que a rede nao conseguiu distinguir o padrao dos
sdbados dos demais dias uteis. Obteve-se a classificacdo de apenas dois pa-
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Figura 4.3: Saida desejada: (o) dias tteis, (x) sdbados, (+) domingos e (x)
feriados.

droes distintos: dias uteis e sibados por um lado e domingos e feriados, por
outro. Além disso, conforme andlise prévia, a rede comprovou o comporta-
mento dos dias de feriados identificados como padroes de domingo. Outras
andlises foram feitas utilizando outros parametros de classificacdo (horario
de pico de energia, horario de baixa demanda e inclinagao da curva de car-
ga) e mesmo assim a rede nao conseguiu classificar claramente os padroes de
sabado e feriados. Desta forma, o estudo de classificacao foi alterado para
identificar apenas dois padroes distintos de comportamento: os dias tteis e
os domingos.

A fim de se obter um melhor resultado (menor erro de classificagao vide
Figura 4.3) de classificacdo destes dois padroes (dias uteis e domingo), foi
acrescentado mais um vetor de peso, ou seja, os pesos de entrada para cada
padrao foram definidos como sendo: Wy; e Wyo para o padrao de dias tteis,
e Wyq1 e Wyo para o padrao de domingos. A base de cédlculo destes novos
pesos foi a mesma realizada anteriormente, ou seja, visualizando os padroes
pré-definidos na Figura 4.3.

Apébs estas alteragoes, a rede de Kohonen conseguiu identificar de forma
precisa os padroes desejados (dias titeis e domingo), apresentando erros de 2%
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para a classificacao do padrao dias uteis e erro de 8,33% para a classificacao do
padrao de domingo. A Figura 4.4 mostra como foi definida esta classificagao
utilizando uma taxa de aprendizado (n = 0,4) e niimero de épocas (N = T7).
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Figura 4.4: (o) dias uteis, (x) sdbados, (+) domingos e (x) feriados. Classifi-
cacao via Redes de Kohonen: o padrao de dias uteis e o padrao de domingos,
separados por uma reta para melhor visualizacao.

Verifica-se que este resultado (classificacdo de dois padrdes) pode estar
ligado ao banco de dados que é tipicamente de uma localidade com pequena
populacdo e que tem uma economia nao industrializada (urbana com carac-
teristicas rurais). Assim, era se esperar encontrar dois grupos: dias com
trabalho (padrao de dias tteis) e dias sem trabalho (padrao de domingos).
Desta forma em trabalhos posteriores pode-se estudar a influéncia das ca-
racteristicas de desenvolvimento sécio-econémico para classificacdo dos dias
semanais.

A préxima secao descreve como os resultados da classificacdo foram utili-
zados para o calculo da nova série S(k) sem o comportamento sazonal didrio-
semanal.
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4.3.2 Reducao da sazonalidade

Apoés realizada a classificagao dos padroes de domingo e dias uteis na série
de carga S(k), esses dados foram utilizados para calcular a média de cada
respectivo padrao (S1(k), média de domingos e S3(k), média dos dias tteis).
A Figura 4.5 mostra estes ciclos médios obtidos. O calculo para se obter S(k)
foi realizado utilizando-se a equacao (4.1) com estas respectivas médias de
acordo com a classificacdo didria realizada pela rede de Kohonen.
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Figura 4.5: Ciclos médios didrios de domingos (—.—) Si(k) e (—) dias tteis
So (k).

A Figura 4.6 mostra de forma grafica como foi obtida a série S(k) através
da equagio 4.1. Observa-se que ao retirar os ciclos médios S(k) (Figu-
ra 4.6(b)) da série original S(k) (Figura 4.6(a)), obtém-se uma nova série
S(k) (Figura 4.6(c)) com bem menos sazonalide quando comparado a Figura
4.6(a), série original S(k). Para uma melhor compreengao deste resultado,
pode-se verificar através do espectro de poténcia para estas duas séries, Fi-
gura 4.7. A componente de freqiiéncia principal em 1 dia (1/24 = 0,0417)
desapareceu no grifico (b) com a nova série S(k), confirmando a analise feita
acima. Desta forma, optou-se em fazer uma rede para realizar a previsao de

carga a partir de S(k).

Foi feita uma andlise de autocorrelagao desta nova série S(k), bem como
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Figura 4.6: (a) Série original S(k), (b) Série de ciclos médios S(k), (c) Nova
série S(k).

a autocorrelacdo da série S(k), afim de se obter mais infomacoes de seus
respectivos comportamentos.

A fungao de correlagao entre dois sinais (ou o mesmo sinal, no caso de
autocorrelacdo) é a medida da dependéncia temporal entre eles. Assim, pode-
se descrever a fungao de autocorrelacao (r(k)) de um sinal u(k) como sendo:

N
ru(k) =l N1+ - > uli)uti+ k), (4.4)

1=—

sendo k um nimero inteiro e, na pritica, N deve ter um valor elevado (Pa-

poulis (1991)).

A Figura 4.8(a) mostra a autocorrelagio (k) das duas séries S(k) e S(k)
para uma janela de 168hs (equivalente a uma semana). Verifica-se que para a
série S(k), o sinal de autocorrelagdo é maior que o sinal de autocorrelacao de
S(k) até um periodo de aproximadamente 8hs. Além disto, o primeiro tem
um decaimento mais forte em relacdo ao segundo, que por sua vez mantém-se
mais constante por um maior periodo dentro deste intervalo de comparagcao.
Deve-se destacar também, a forte presenca da sazonalidade didria (picos de
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Figura 4.7 (a) Espectro de poténcia da Série original S(k), (b) Espectro
de poténcia da Nova série S(k), com um tempo de amostragem f= 1 amos-
tra/3600s = 0,00027Hz.

24hs) em S(k).

A Figura 4.8(b) mostra os mesmos sinais de autocorrelacio plotados em
(a), mas agora numa janela de 24hs (1 dia). Neste intervalo de comparagao
observa-se que o sinal de autocorrelacido de S(k) apresenta-se maior em re-
lacao ao sinal de S (k) até o periodo de aproximadamente 8hs e apds 19hs. A
sazonalidade diaria de S (~k) poderia justificar o aumento da autocorrelacao

deste sinal em relagao a S(k). Entretanto, em relagao as primeiras horas do
dia seria precipitado chegar-se a maiores conclusdes neste momento.

4.4 Analise dos Resultados

Esta secao objetivou analisar e classificar padroes de comportamento sema-
nal dos dados coletados experimentalmente na subestacdo de MCS. Esta
avaliacao consistiu em uma andlise de eliminacao de sazonalidde deste sinal
de forma a obter-se uma série de carga a qual serd utilizada para realizar a
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Figura 4.8: (a) Autocorrelacao de S(k) (-) e
semana (168hs), (b) Autocorrelagao de S(k)
de 1 dia (24hs)

S(k (--) para uma janela de 1
(-) e S(k) (-.-) para uma janela

previsdo de consumo a curto prazo (horizonte de 1 hora até 1 semana) em
um capitulo posterior.

Para obtencao destes novos dados, foi necessario realizar um estudo de
classificacao de padroes, o qual foi realizado via redes de Kohonen. Esta rede
conseguiu identificar 2 padrdes de comportamento distintos na série de carga
(S(k)): domingos (que inclui os feriados) e dias tteis (que inclui os sdbados),
utilizando-se para tal dois pardmetros de identificacao: o valor de consumo
em um dia (vetor D) e o valor de baixa demanda de energia (L). Realmente,
pode-se verificar que o comportamento de consumo de energia para os dias de
domingo apresenta diferencas em sua demanda de baixo atendimento (vetor
L), bem como seu consumo ao longo do dia (vetor D) em relagido aos dias
uteis. A titulo de exemplo, o valor médio de baixo consumo nos dias de
domingo é aproximadamente igual a 230kVA, enquanto para os dias tteis
este valor é 350kVA. Assim, utilizando estes parametros de classificagio,
conseguiu-se identificar estes dois padroes de comportamento (dias tteis e
domingo) da série com erros de 2% e 8,33%, respectivamente. Estes erros
podem ser explicados em funcio do carater fortemente estocdstico da série e
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também pelo fato dos dados disponiveis para este estudo nao serem muitos.

A partir destes padroes de classificacao foi realizado o cédlculo da nova
série S (k). Através da analise do espectro de poténcia e da autocorrelagao
desta nova série, pode-se constatar que seu comportamento parece ser menos
sazonal, ou seja, o que se obteve foram dados com as flutuacoes da série
original.

Desta forma, com os resultados obtidos neste trabalho, serd avaliado em
uma proxima etapa como estes novos dados se comportam em uma andlise de
determinismo e finalmente serd realizada a previsao de carga a curto prazo a
partir destes dados.



Capitulo 5

Analise de Determinismo

5.1 Introducao

Os dados de uma série de carga sao normalmente muito complexos, devido
a forte influéncia de fatores externos em seu comportamento. Desta forma
nao se pode partir da premissa de que a série temporal é deterministica
1. Assim sendo, considerou-se um fator muito importante quando se fala
em predicio, a caracterizacdo do sistema (no caso, da série) em questio,
como possuindo tragos deterministicos em sua dinamica. Para esta verificagao
utilizou-se o teste de determinismo baseado em modelagem NARMA e anilise
de surrogates (Gomes et al. (2000)).

Esse procedimento consiste basicamente na geracao das sequéncias arti-
ficiais (surrogates) a partir de S(k), sendo estas, por construcio, aleatérias.
Essas seqiiéncias por sua vez, serdo utilizadas para testar a hipdtese nula. A
hip6tese nula é que os dados sao aleatérios (Engbert (2000)).

Neste trabalho, o desenvolvimento desse teste foi realizado com o uso
de um algoritmo de identificacao desenvolvido pelo grupo de Modelagem,
Anélise e Controle de Sistemas Nao Lineares, MACSIN, da Universidade Fe-
deral de Minas Gerais (UFMG) (Gomes (2001); Lima et al. (2002)). Estudos
e aplicagoes utilizando andlises de determinismo e surrogates podem ser en-
contrados em (Gomes et al. (2000); Liangyue et al. (1995); Engbert (2000);
Gomes (2001)).

'Deterministico significa que a série nao possui um comportamento aleatério.

54
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5.2 Teste de determinismo

O programa utilizado para esse teste, realiza o mesmo a partir de dados
originais, que no caso sao os dados da série S (k), que foi obtida no capitulo
anterior via redes de Kohonen.

A idéia principal que norteia essa técnica é a seguinte: a partir da série
temporal (S(k)) é gerada uma seqiiéncia aleatéria artificial, denominada sur-
rogate. Essa nova seqiiéncia retém algumas propriedades dos dados originais,
como por exemplo, a funcao de densidade de poténcia espectral. A surrogate
é, por construcao, aleatéria e representa a “hipdtese nula”, que pode ser re-
jeitada se os dados originais possuirem alguma caracteristica deterministica.

Neste trabalho 16 surrogates com fases embaralhadas (phase randomized
surrogates sets) e 16 surrogates com ajuste de amplitude (amplitude-adjusted
surrogate sets) sao utilizadas, ndo se descartando, no entanto, a possibilida-
de de utilizacao de outros tipos de seqiiéncias bem como a criacao de uma
especial para a série em questao.

Durante o desenvolvimento deste teste, foram utilizados modelos NAR-
MA para realizar a predi¢ao das séries originais e das respectivas surrogates.
O modelo usado foi o descrito pela equagao (3.7), descrita no capitulo 3.

Para se caracterizar o aspecto deterministico da série temporal, um indice
é usado apds a modelagem nao linear e predicao livre, tanto da série original
quanto das surrogates. Se os resultados obtidos para os dados reais (neste
caso, S(k)), através dos modelos NARMA, forem significantemente diferentes
daqueles obtidos para as surrogates, que sao seqiiéncias aleatdrias, é sinal de
que hd uma caracteristica deterministica nos dados reais. Por outro lado, se a
predicao sobre os dados reais assemelha-se aquela sobre as surrogates, é uma
indicacao que os dados originais nao possuem uma assinatura deterministica.

A fim de se comparar o desempenho dos modelos sobre os dados reais com
o sobre as surrogates, o indice RMSE (root mean square error) foi utilizado:

RMSE = \/25:1@(16) — §(k))?
\/25:1(11(16) — g(k))?

em que (k) é o valor estimado de y(k), y(k) é o valor médio do sinal medido
sobre uma janela de dados estimados de comprimento L. Esse indice compara
o desempenho da predicao do modelo obtido com o preditor trivial, que é o

, (5.1)
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valor médio. Valores de RM SE menores que a unidade indicam um melhor
desempenho quando comparados com o preditor trivial, e sugerem que a série
em estudo é, em alguma medida, previsivel. A partir desta comparagio,
pode-se rejeitar, ou nao, a hipétese nula.

A seguir serd descrito como esse procedimento é realizado.

5.2.1 O algoritmo

O algoritmo utilizado para o teste de determinismo consiste basicamente em
trés estagios, a saber:

1. geracio das surrogates a partir de S(k):;
2. modelagem NARMA;

3. predicao e teste de hipdteses.

Neste algoritmo, a série S (k) foi dividida em 9 janelas, e cada uma delas
possui 224 pontos, ou seja, 224hs. Assim sendo, o primeiro passo consiste na
construcao das surrogates de cada uma destas janelas.

O segundo passo consiste na modelagem NARMA. Nesta etapa o algorit-
mo subdivide cada uma das 9 janelas em duas partes, chamadas:

¢ janela de modelagem;

e janela de predigao.

Sendo a janela de modelagem escolhida como os dados representativos
de uma semana, ou seja, equivale a 168 pontos (7 dias x 24hs) e a janela
de predicao, por sua vez, possui 56 pontos restantes para completar a janela
com 224 pontos.

Uma vez divididas as janelas, obtém-se familias de modelos NARMA
para cada uma delas, ou seja, o algoritmo consegue gerar e identificar o
melhor modelo NARMA utilizando cada uma das janelas de modelagem, 168
pontos. Os 56 pontos restantes (janela de predigao) foram utilizados para o
calculo do indice RMSE, que serd o parametro indicador ou nao da presenca
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de determinismo nos dados analisados (Gomes (2001); Lima et al. (2002)).
Para maiores detalhes desta técnica de modelagem utilizando esse algoritmo
NARMA, pode-se consultar (Aguirre (2000)).

Apdbs a modelagem e previsio, o algoritmo calcula o indice RMSE para os
dados de S(k) e para as seqiiéncias de surrogates, além de calcular também
o RMSE médio e o desvio padrao para cada uma das sequéncias artificiais.

O resultado final apresenta uma figura para cada janela, a qual pode-se
comparar o desempenho do indice RMSE dos dados originais com o RMSE
médio das surrogates, e assim concluir a existéncia ou nao da caracteristica
deterministica na janela em teste.

Para classificar cada uma das 9 janelas, utilizou-se os seguintes paradig-
mas (Gomes et al. (2000)):

1. Paradigma 1:

A hipétese nula de dindmica estocdstica é rejeitada se o desempenho do
modelo em relacio A predicio da série S(k) for superior ao desempenho
médio em relagao a predicao das surrogates que possuirem modelos
estdveis. Nesta classificacdo a hipdtese nula é rejeitada e, portanto, a
janela pode ser considerada com caracteristicas deterministicas.

2. Paradigma 2:

Nesta classificacao, o RMSE das surrogates e seu valor médio apresentam-
se préoximos da unidade. Neste caso, a hipdtese nula nao pode ser re-
jeitada e nao é possivel julgar a caracteristica deterministica para estes
dados.

3. Paradigma 3:

Valores do indice RMSFE oscilam entre valores maiores ou menores
que a unidade, indicando uma presenca de nao-estacionareidade. Neste
caso, nao se pode obter conclusoes relevantes sobre determinismo para
um estes dados.

A seguir, tem-se os resultados obtidos utilizando os procedimentos lista-
dos nesta secao.
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5.3 Resultados dos testes

As nove janelas de 224 pontos juntamente com as 16 amplitude adjusted
surrogates e as 16 phase ramdomized surrogates, num total de 33 séries para
cada janela, foram submetidas ao teste de determinismo conforme explicado
na secao anterior. Alguns resultados estao apresentados nas Figuras 5.1 &
5.9, sendo o indice RMSE calculado para janelas deslizantes de 6hs e 12hs.
E importante citar o fato de que os limites de confianca estabelecidos sao
limites de mais e menos um desvio padrao, que foi calculado tomando-se o
desvio padrao médio ponto a ponto entre todas as surrogates.

Na Figura 5.1, o paradigma 1 pode ser observado para a janela 1 2. As
predicoes sobre os dados originais sao estatisticamente diferentes das pre-
digoes sobre as surrogates até a janela de Ths, o que sugere a rejeicao da
hipétese nula nos dados analisados. A medida que a janela utilizada para
o calculo do indice RM SE é deslizada ao longo de toda série nota-se que a
qualidade da predicao feita pelo modelo se deteriora e tende a se igualar a
qualidade daquela feita sobre as surrogates.

As Figuras 5.2 e 5.3 visualizam respectivamente, as previsoes realizadas
para a janela 2 3, para uma janela deslizante de 6hs e 12hs. Observa-se que,
nestas Figuras, o desempenho é oscilatério (melhor ou pior que 1 para diversos
valores de RMSE), indicando um possivel comportamento nao-estaciondrio.
Pode-se dizer que esta janela encontra-se entre os paradigmas 2 e 3, mas por
conservadorismo optou-se por classificid-la como paradigma 3.

A Figura 5.4 evidencia a verificacdo do paradigma 2 para a janela 8 *. As
predicoes sobre os dados originais nao sao qualitativamente diferentes daque-
las feitas sobre as surrogates, conforme pode ser visto no gréafico (¢) (RMSE).
Com este resultado nao se pode rejeitar a hipotese nula, e conseqiientemente
nao se pode definir a existéncia ou nao de determinismo nos dados.

Por outro lado, a Figura 5.5 (janela 5 ?), mostra um caso onde os valores
do RMSE, estao plotados para uma janela deslizante de 6hs. Observa-se que
somente nas primeiras previsoes verifica-se erros grandes, sendo posterior-
mente as previsoes enquadradas nos limites de confianca +o. Desta forma,
esta janela pode ser identificada como sendo do tipo paradigma 2.

2Janela 1: medicoes no perido de 1h a 224hs.
3Janela 2: medicdes no perido de 140hs a 363hs.
*Janela 8: medicdes no perido de 980hs a 1203hs.
®Janela 5: medicoes no perido de 560hs a 783hs.
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Figura 5.1: resultados do teste de determinismo para a janela 1, considerando
uma janela deslizante de 12hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c) (-)
indice RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confian¢a +o.

Visualizando esta mesma janela, mas agora com o indice RMSE em jane-
las de 12hs, na Figura 5.6. Verifica-se que ao aumentar a janela deslizante de
6hs para 12hs, filtra-se os erros cometidos nas primeiras previsoes, fazendo
com que se confirme a presenca do paradigma 2 nesta janela. Ou seja, estes
dados, podem apresentar caracteristicas que permitem uma nao rejeicao a
hipétese nula.

A Figura 5.7, mostra o desempenho do modelo para a janela 7 6, pa-
ra uma janela de deslizamento de 6hs. Verifica-se a forte tendéncia a re-
jeicao de hipétese nula nestes dados até o horizonte de aproximadamente
6hs, classificando-os como sendo paradigma 1. No entanto, esta apresenta
um comportamento diferente para a janela deslizante de 12hs. A Figura 5.8
mostra este resultado. Observa-se que agora o comportamento destes dados
nao mais permite uma rejeicao a hipétese nula, sendo esta classificada no
paradigma 2.

A janela 9 7, conforme pode ser visto na Figura 5.9, pode ser classificada

6Janela 7: medicdes no perido de 840hs a 1063hs.
"Janela 9: medicdes no perido de 1120hs a 1343hs.
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Figura 5.2: resultados do teste de determinismo para a janela 2, considerando
uma janela deslizante de 6hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c)(-)
indice RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confian¢a +o.

como paradigma 1, visto que os resultados apresentados, considerando uma
janela deslizante de 12hs, mostram uma possivel rejeigao a hipétese nula.

Como uma sintese dos resultados obtidos nos testes de determinismo, a
tabela 5.1 apresenta a classificacdo de cada uma das nove janelas, nas quais
a série S(k) foi dividida.

5.4 Analise dos resultados

Neste capitulo, o objetivo é identificar se a série obtida no capitulo 4 (S(k)),
possui comportamento tipico de sistemas com caracteristicas deterministicas.
Caso esta caracteristica seja identificada, deve-se esperar que a partir des-
ta série serd possivel a realizacao da previsao de consumo de energia com
resultados satisfatorios. Caso este comportamento deterministico nao seja
evidente, a previsao da série de residuos via redes neurais provavelmente nao
obtera resultados relevantes.

Desta forma, para realizar esta avaliagao, utilizou-se um algoritmo de
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Figura 5.3: resultados do teste de determinismo para a janela 2, considerando
uma janela deslizante de 12hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c)(-)
indice RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confian¢a +o.

identificagio NARMA. Este algoritmo possibilitou esta avaliacdo a partir de
uma comparagao entre as janelas de surrogates da série e a série por si s
(S(k)). Para isto, foi utilizado o indice RMSE. Através deste indice, pode-se
classificar as 9 janelas construidas pelo algoritmo, conforme os paradigmas
descritos na segao 5.2.1 e os resultados mostrados na Tabela 5.1.

Assim sendo, com os resultados obtidos nesta tabela, pode-se concluir
que a série S (k) possui caracteristica deterministica para algumas janelas,
como por exemplo a janela 1 (até provavelmente 3 a 5hs segundo a Figura
5.1) e que este comportamento ndo é para todas as janelas da série. Ou
seja, existem partes (janelas) as quais nao se pode rejeitar a hipdtese nula, e
portanto, ndo é possivel classificd-la, como por exemplo a janela 8 (ver Figura
5.4). Além disso janelas como a Figura 5.2 possuem um comportamento nao-
estaciondrio, e portanto nao se pode concluir nada a respeito de determinismo
nestes dados.

Portanto, para fins de previsao de consumo de energia utilizando a série
S(k) via técnicas de redes neurais, deve-se esperar que os resultados apresen-
tados pelas redes deverao ser compativeis com a identificacdo de determinis-
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Figura 5.4: resultados de determinismo para a janela 8, considerando uma
janela deslizante de 12hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c¢) (-) indice
RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confianca +o.

mo nestas janelas.

A seguir, o capitulo 6 descreve a implementacio das RNA’s para fins de
previsao de consumo de energia elétrica. Varios testes foram realizados e seus
resultados serao apresentados e comentados.
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Figura 5.5: resultados de determinismo para a janela 5, considerando uma
janela deslizante de 6hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c) (-) indice
RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confianga +o.

Tabela 5.1: Resumo dos resultados obtidos nos testes de determinismo para
as 9 janelas da série S(k).

Janela n° Paradigma 1 ‘ Paradigma 2 ‘ Paradigma 3
janela deslizante | 6hs ‘ 12hs | 6hs ‘ 12hs | 6hs ‘ 12hs
1 X X
2 X X
3 X X
4 X X
5 X X
6 X X
7 X X
8 X X
9 X X
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Figura 5.6: resultados de determinismo para a janela 5, considerando uma
janela deslizante de 12hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c) (-) indice
RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confianga +o.
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Figura 5.7: resultados de determinismo para a janela 7, considerando uma
janela deslizante de 6hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c) (-) indice
RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confianga +o.



CAPITULO 5. ANALISE DE DETERMINISMO 66

100

kVA

-100

Figura 5.8: resultados de determinismo para a janela 7, considerando uma
janela deslizante de 12hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c) (-) indice
RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confianga +o.
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Figura 5.9: resultados de determinismo para a janela 9, considerando uma
janela deslizante de 12hs. (a) Série S(k), (b) surrogates de S(k), (c) (-) indice
RMSE, (- -) RMSE médio, (-.-) limites de confianga +o.



Capitulo 6

Previsao de Curto Prazo

6.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentadas e detalhadas as etapas de desenvolvimento
do previsor implementado para este estudo. Como serd visto, redes neurais
artificiais do tipo MLP sdo uma importante ferramenta em tais previsores.
Virios testes foram simulados em ambiente MATLAD e seus resultados serao
apresentados e analisados. A implementacio realizada foi dividida nos se-
guintes passos, que na seqiiéncia serao descritos nas secoes 6.2 a 6.8, respec-
tivamente.

1. definicao da série de carga;

2. selecao dos dados para treinamento e validacao;
3. identificacdo das varidveis de entrada das RNAs;
4. defini¢ao da estrutura das RNAs;

5. treinamento;

6. testes e simulagoes;

7. validagao.

68
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6.2 Definicao da série de carga

Os dados disponiveis para este estudo foram coletados a partir de um sistema
de medicao capaz de obter leituras horarias correspondente as medigoes de
poténcia S(k) = V (k) x I(k) (kVA), totalizando 1.464 medigGes.

Durante a aquisi¢do de dados ocorreram algumas falhas de medicao (néo
incomuns com sistemas reais), em alguns hordrios ou até mesmo durante todo
um dia. Para completar a série, foi feito o calculo da média dos valores de
S(k), para k = 1---24, correspondente a cada dia da semana (por exemplo,
fez-se a média das medigoes de todas as segundas-feiras as 16hs, as 17hs,
18hs e assim por diante). Desta forma completou-se a série S(k) com valores
médios para os dias e hordrios sem medicao.

Ap6s as andlises de classificagao (capitulo 4), construiu-se uma nova série
S (k), chamada de série de residuos, a qual possui menor sazonalidade que a
primeira. Com os estudos de determinismo desta nova série, no capitulo 5,
constatou-se que a mesma também possui cardcter deterministico em algumas
janelas, o que sugere que as redes obterao melhores resultados de previsao
para estas janelas do que para as demais nao-deterministicas.

Assim sendo, a partir da série S (k), subdividida em 9 janelas conforme
descrito no capitulo 5, realizou-se os testes de treinamento e validacao via
redes MLP, para cada uma destas janelas. E importante ressaltar que, ne-
nhum procedimento de agrupamento de dados (tipo: dias tteis da semana,
domingos, etc) foi utilizado para o treinamento da MLP. Desta forma, das 9
janelas geradas foram escolhidas as janelas 1, 5, 7 e 9 para a realizacao da
previsao.

A escolha destas janelas foi feita com base na andlise do capitulo 5 e os
resultados apresentados na Tabela 5.1. Diante desta tabela, optou-se por
escolher duas janelas com caracteristicas deterministicas (janelas 1 e 9), uma
janela com caracteristica de nao rejeigao a hipdtese nula, mas com tendéncia
ao comportamento nao estaciondrio (janela 5), e por fim optou-se pela janela
7, por apresentar uma nao rejeigao a hipdétese nula, mas tendendo a uma ca-
racteristica deterministica. Assim sendo, com estas janelas pode-se observar
comportamentos diferentes, com escalas de tempo diferentes, e espera-se que
a rede possa retornar informacoes relevantes sobre estes diferentes compor-
tamentos.

Apos os resultados obtidos para estas janelas, torna-se necessario com-
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parar os resultados da previsao de residuo, S (k), obtidos pela rede, com os
valores da série original S(k). Para tal, utilizou-se a equacao 4.1 de forma
a se obter agora os valores previstos de S(k). Portanto, a cada periodo de
24hs soma-se os valores das médias respectivas a cada periodo (S1(k) e Sa(k),
respectivamente, as médias de domingos e as médias dos dias tteis, identi-
ficadas no capitulo 4). Desta forma, foi possivel obter os valores previstos
correspondentes na escala da série original S(k).

6.3 Selecao dos dados para treinamento e validacao

O banco de dados é composto por 1464hs (equivalente a 61 dias). Este banco
foi divido em 9 janelas de 224hs, as quais foram escolhidas para testes de pre-
visao 4 destas. Para cada janela, optou-se por escolher os dados referentes a
uma semana (168hs, ou seja 168 dados de medicio), para fins de treinamento,
e, para fins de validacao, as restantes horas para completar uma janela de
224hs, ou seja 56hs.

6.4 Escolha das variaveis de entrada das RNA’s

As RNA’s obtidas realizam previsoes de dados futuros a partir de dados
passados. Assim sendo, deve-se escolher qual ou quais atrasos (lags) serdo
utilizados no processo de aprendizagem da RNA.

Alguns autores utilizam varios valores de atrasos para treinar a rede (La-
medica et al. (1996); Drezga and Rahman (1999)). No entanto, para este
estudo tal valor foi definido como variando de 5 até 12hs.

6.5 Definicao da estrutura das RNA’s

Conforme descrito na secao 3.5.7, uma das maiores dificuldades em se definir a,
estrutura de uma rede é o dimencionamento mais adequado de sua topologia.
Apo6s definida a topologia inicial, sao realizados varios refinamentos a fim de
se obter uma topologia de rede que melhor represente o conjunto de dados de
treinamento, mas que também consiga uma aproximacao com boa capacidade
de generalizacao.
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Desta forma a estrutura da MLP ficou definida, inicialmente, conforme
mostra a Figura 6.1.

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

y(k-4)

y(k-12)

Entrada Camada de Camada Camada
entrada escondida de saida

Figura 6.1: Estrutura béasica definida para as MLP’s

Existem na literatura véarios procedimentos para se obter a melhor, ou a
mais adequada topologia de rede para o caso de previsdo de carga (Hippert
et al. (2001)). Entretanto, como nao existe um concenso entre eles, e os
dados utilizados neste estudo sdao residuais (sem ciclos de sazonalidade), o
que requer uma nova analise, optou-se por empregar a seguinte metodologia:

[passo 1]: criar uma estrutura com, no minimo, dois neur6nios na ca-
mada oculta;

e [passo 2]: realizar os testes de treinamento e valida¢ao armazenando os
erros correspondentes a cada teste;

e [passo 3|: aumentar o nimero de neurdnios na camada oculta em 1 uni-
dade, mantendo todos os demais parametros inalterados (ex: regressor,
épocas, etc.);

e [passo 4]: voltar ao primeiro passo até que o nimero de neurdnios na
camada oculta seja igual a 7;

e [passo 5]: alterar a funcio de ativacdo da saida fy para singular ou
hiperbdlica e voltar ao passo 1;
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e [passo 6]: Avaliar os resultados e escolher um novo parametro a ser
alterado até que se encontre um valor aceitdvel para o erro RMSE ! de
validagao.

De posse dos resultados obtidos no passo 6, analisa-se os resultados (i.e.,
os erros de previsao). A partir deste ponto, escolhe-se um valor fixo para
o numero de neurdnios da camada oculta e qual funcao de ativacao para fo
obteve melhor resultado. Diante disto, escolhe-se o proximo parametro a ser
alterado substituindo os passos 3, 4 e 5 pelos passos descritos pelos novos
parametros. Estes parametros podem ser:

e atraso: aumenta-se o nimero de atrasos em uma unidade, iniciando em
5 até 12, mantendo os demais parametros fixos;

e épocas: aumenta-se o nimero de épocas em 100 unidades, iniciando em
100 até 600, mantendo os demais parametros fixos.

Apés estes passos, a estrutura que apresentar melhor desempenho define
a melhor estrutura de rede para aquela janela. Este desempenho foi avaliado
utilizando alguns indices. Esse assunto serd tratado na secao 6.8.

6.6 Treinamento

O algoritmo utilizado para realizar o treinamento das MLPs foi o backprogati-
on, sendo que foram utilizadas as funcoes trainlm.m e simujff.m do MATLAB
para tal. Desta forma, apenas alguns parametros foram dados como entrada
ao algoritmo, estes parametros foram:

e atraso: tempo de atraso para iniciar a rede. Conhecido como lags. A
rede foi treinada para os atrasos variando de 5 a 12, em todas as janelas;

e nodos: nimero de nodos da camada escondida. Este niunero variou de
2alT,;

!Este indice permite avaliar o desempenho da rede. A secio 6.8, descreve maiores
detalhes sobre este indice.
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e funcgao de ativacao: fi e fo. Sendo fi a fungao de ativagao da camada
escondida, e fo da camada de saida. Foram escolhidas respectivamente
para f1 e fo, as funcoes tangente hiperbdlica e linear;

e épocas: quantas vezes a rede serd treinada. Esses valores variaram de
100 a 600, de cem em cem;

e janela: escolha da janela a ser testada (variando de 1 a 9).

Os pesos utilizados para o treinamento do backpropagation foram ini-
ciados aleatoriamente, sendo armarzenados em um banco de dados para a
reconstrucao da rede.

6.7 Testes e simulacoes

Conforme descrito no inicio deste captitulo, foram escolhidas 4 janelas da
série S(k) para serem testadas. Vérias topologias de redes via MLP foram
testadas, sendo que os dados de entrada, a arquitetura das redes, entre outros
parametros, variaram significativamente. A seguir cada subsecao descreverd
os testes realizados e seus respectivos resultados.

6.7.1 Testes usando a janela 1

A janela 1 possui os dados de medicao no periodo de 1h a 224hs, ou seja,
contém as medicoes de 01 de novembro até 9 de dezembro de 2000 da série

S(k).

Conforme pode ser visto no capitulo 5, esta janela apresenta caracteristicas
deterministicas. Espera-se, portanto, ser possivel encontrar uma rede capaz
de representar valores futuros para série de residuos.

Apébs alguns testes variando os dados de entrada conforme descrito nas
segoes 6.5 e 6.6 (regressor, nodos, nimero de épocas, etc.), constatou-se que
a melhor configuracao de rede, apresentando resultados aceitdveis, é a arqui-
tetura mostrada na Figura 6.2. Esta topologia possui as caracteristicas da
tabela 6.1:

O resultado deste teste estd mostrado na Figura 6.3 (a) e (b).
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Tabela 6.1: Caracteristicas construtivas de rede para a janela 1.

H atrasos ‘ nodos ‘ fi ‘ fo ‘ épocas H

| 12 | 2 [ tang hiperbdlica | tang. hiperbdlica [ 500 |

Figura 6.2: Arquitetura neural da janela 1.

Pode-se verificar através do grafico 6.3 (a), que a rede perde sua capaci-
dade de previsao apds um periodo de aproximadamente 10hs, ou seja apds
este horizonte a rede nao consegue mais acompanhar a série de residuos. Tal
resultado parece confirmar a classificacao mostrada na tabela 5.1.

6.7.2 Testes usando a janela 5

A janela 5 possui os dados referentes & medigao no periodo de 560hs a 783hs,
ou seja, as medigGes do dia 24 de novembro até o dia 03 de dezembro de 2000
da série S(k).

Devido & sua tendéncia a caracteristica nao-estaciondria, observada no
capitulo anterior, foi uma tarefa drdua encontrar uma arquitetura mais ade-
quada para esta janela. Assim sendo, apds varios testes, optou-se por uma
configuracdo parecida com a da janela 1, variando apenas o ntmero de
neurdnios na camada escondida de 2 para 3 unidades. Sua arquitetura é
a mostrada na Figura 6.4 e suas caracteristicas construtivas de rede estao na
tabela 6.2.
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Figura 6.3: (a) (-.-) resultados dos testes de previsao para a janela 1, (-)
a partir dos dados da série S(k); (b) (-.-) previsao de residuos mais ciclo
médio (S(k) + S(k)), (-) comparados com os dados originais da série S(k),
(0) iniciando no ponto marcado.

Tabela 6.2: Caracteristicas construtivas de rede para a janela 5.

H atrasos ‘ nodos ‘ fi ‘ fo ‘ épocas H

H 12 ‘ 3 ‘ tang. hiperbdlica ‘ tang. hiperbdlica ‘ 500 H

O resultado do teste usando esta janela estd mostrado na Figura 6.5 (a).
Sendo que o resultado final, ou seja, a previsdo comparada com os dados
reais, S(k), estd mostrado na mesma Figura 6.5 no gréfico (b).

Concluindo esta subsegao, através do grafico 6.5 (a) pode-se visualmente
verificar que a rede ndo consegue mapear adequadamente os dados futuros
para esta janela no curto prazo. Entretanto, aparentemente, leva-se a pensar
que a rede aprendeu esta “tendéncia de médio prazo”apesar de nao ser capaz
de aprender o comportamento deterministico de curto prazo, pois 0 mesmo
nao deve existir.

Com os resultados apresentados no gréfico 6.5 (b), verifica-se que houve
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Figura 6.4: Arquitetura neural da janela 5.

um deslocamento da previsao em relacido a série original. Isto se deve ao fato
do comportamento da média (S(k)) que, somada ao sinal de residuo, influen-
cia nos resultados finais. Uma andlise mais detalhada sobre estes resultados

serd apresentada na secao 6.8.

6.7.3 Testes usando a janela 7

A janela 7 possui as medicoes referentes ao periodo de 840hs a 1063hs, ou
seja, contém os dados de medigao de 06 de dezembro até 14 dezembro de
2000 da série S(k).

Varios testes foram realizados, sendo que dentre estes testes, foi escolhida
a configuracao da rede mostrada da Figura 6.6, a qual possui as seguintes
caracteristicas:

Tabela 6.3: Caracteristicas construtivas de rede para a janela 7.

H atrasos ‘ nodos ‘ fi ‘ fo ‘ épocas H

H 7 ‘ 2 ‘ tang. hiperbdlica ‘ tang. hiperbdlica ‘ 500 H

Os resultados para esta configuracao estdo mostrados nos gréficos (a) e
(b) da Figuras 6.7.

Observa-se que os resultados obtidos para esta janela, vide grafico 6.7
(a), foram considerados bons diante de um horizonte relativamente curto,
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Figura 6.5: (a) (-.-) resultados dos testes de previsdo para a janela 5, (-)
a partir dos dados da série S(k); (b) (-.-) previsao de residuos mais ciclo
médio (S(k) + S(k)), (-) comparados com os dados originais da série S(k),
(0) iniciando no ponto marcado.

aproximadamente 5hs. A partir desse instante, a rede perde sua capacidade
de generalizacdo e nao consegue mais prever os dados futuros. Entretanto o
resultado final, visto pelo grafico (b) desta mesma figura, mostra que, apesar
de nao ser possivel rejeitar a hipotese nula para estes dados (vide capitulo
5), a previsao realizada pela MLP apresenta bons resultados até o horizon-
te de aproximadamente 5hs, caracterizando assim uma possivel presenca de
determinismo para este horizonte de previsao.

6.7.4 Testes usando a janela 9

Finalmente, chega-se & tltima janela escolhida para os testes de previsao.
A janela 9 possui dados referentes ao periodo de 1120hs a 1343hs, ou seja,
medicoes no periodo de 17 de dezembro até dia 26 de dezembro de 2000, da

série S(k). Neste conjunto de dados, é importante citar a existéncia de um
feriado nacional: 25 de dezembro.
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Figura 6.6: Arquitetura neural da janela 7.

Para esta janela, conseguiu-se encontrar uma rede com as caracterisiticas
listadas na tabela 6.4, sendo sua arquitetura neural muito parecida com a
da janela 1 (vide Figura 6.2), com alteragdo apenas para o traso de 12hs
para bhs e a funcao de ativacdo da saida de tangente hiperbdlica para funcao
linear.

Tabela 6.4: Caracteristicas construtivas de rede para a janela 9.

H atrasos ‘ nodos ‘ f1 ‘ fo ‘ épocas H

H 5 ‘ 2 ‘ tang. hiperbdlica ‘ funcao linear ‘ 500 H

A janela 9 apresentou resultados bastante semelhantes & janela 7, confor-
me pode ser visto na Figura 6.8.

O resultado mostrado no grafico 6.8 (a), mostra um comportamento pa-
recido com a janela 7 até o horizonte de aproximadamente bhs. J& o grifico
6.8 (b), permite a visualizagao dos resultados finais desta previsao.

Uma andlise mais detalhada de todos os resultados das 4 janelas mostra-
das nas Figuras 6.3 a 6.8, serd feita na se¢ao seguinte com o uso dos indices
de desempenho dos previsores expostos para cada uma destas janelas.
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hs

200

Figura 6.7: (a) (-.-) resultados dos testes de previsdo para a janela 7, (-)
a partir dos dados da série S(k); (b) (-.-) previsao de residuos mais ciclo
médio (S(k) + S(k)), (-) comparados com os dados originais da série S(k),
(0) iniciando no ponto marcado.

6.8 Validacao

Para avaliar o desempenho das redes para cada teste descrito anteriormen-
te, foram utilizados dois indices de avaliagao de previsores: MAPE (erro
percentual absoluto médio) e o RMSE (a raiz quadrada do erro médio qua-
drético). O primeiro deles é usualmente utilizado pelas concessiondrias de
energia elétrica para fins de avaliacdo do desempenho de previsores de carga,
no entanto ambos sao bastante usados em varios estudos de previsao (Drezga
and Rahman (1998, 1999); Liu et al. (1996); Reis (1999)). As equacoes (6.1)
e (6.2), descrevem como estes indices sao obtidos, sendo o segundo indice,
o mesmo descrito pela equagdo (5.1). Este indice avalia os resultados da
previsao para a série de residuos.

L N
MAPE = 1 3y W x 100%, (6.1)
k=1

|
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Figura 6.8: (a) (-.-) resultados dos testes de previsdo para a janela 9, (-)
a partir dos dados da série S(k); (b) (-.-) previsao de residuos mais ciclo
médio (S(k) + S(k)), (-) comparados com os dados originais da série S(k),
(0) iniciando no ponto marcado.

RMSE = \/25:1@(16) — §(k))?
\/Zic:l(g(k) — §i(k))2

sendo que (k) é o valor previsto do valor real y(k), [ o comprimento do vetor
de dados previstos e §(k) o residuo de y(k).

; (6.2)

Desta forma, apdés a submissdao do teste de previsao via redes neurais
para cada janela conforme descrito no capitulo anterior, estes indices foram
utilizados para avaliar o desempenho da rede para cada uma das janelas.
Os célculos dos mesmos foram realizados para os horizontes de [ = 5hs,
I = 8hs, | = 10hs e [ = 12hs, sendo estes apresentados nas Tabelas 6.5 e
6.6. Os indices MAPE,,, e MAPE,,, representam respectivamente os erros
de previsao para os resultados obtidos pela rede com os valores de previsao
de residuos mais ciclo médio (S(k) 4+ S(k)) e os erros de previsao utilizando
apenas os ciclos médios.
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Tabela 6.5: Resultados dos indices de avaliaggo MAPE para as janelas 1, 5,

7e9.
janela 1 5
1 MAPE,,, (% )| MAPE,, (% ) | MAPE,, (%) | MAPE,, (%)
5 5,62 19,62 6,47 10,53
8 4,33 17,05 6,81 9,64
10 4,45 14,88 6,61 9,97
12 4,55 13,28 7,72 11,18
janela 7 9
1 MAPE,n, (% )| MAPE,, (% ) | MAPE,, (%) | MAPE,, (%)
5 2,94 8,36 17,21 18,65
8 2,94 8,99 19,01 21,68
10 2,62 8,52 20,81 19,34
12 3,02 8,17 19,03 21,52

Tabela 6.6: Resultados dos indices de avaliacio RMSE para as janelas 1, 5,

7ed9.

RMSE
[ | janela 1 | janela 5 | janela 7 | janela 9
5 | 0,4455 1,1406 0,5438 1,1982
8 | 0,3588 1,5071 0,5101 1,7998
10 | 0,4376 1,4181 0,4582 1,8776
12 | 0,4401 1,56323 0,5107 1,8564

Avaliando estes resultados, observa-se através da Tabela 6.5, os baixos
valores do M APE,,, em relacdo ao M APE,, em quase todas as janelas, com
excecao dos resultados para a janela 9. O valor de erro maximo considerado
aceitavel para este indice, neste estudo, foi de 5%.

Fazendo uma andlise dos resultados das quatro janelas apresentados na
Tabela 6.5 e visualizando os graficos da Figura 6.9, pode-se concluir que os
melhores resultados apresentados pela rede foram aqueles utilizando os dados
da janela 7 e janela 1, sendo para a janela 7 o melhor entre eles. Ou seja,
considerando um horizonte de 8hs, a rede obteve valores de erro de previsao
em torno de 2,94% para a janela 7 e 4,45% para a janela 1. J4 as janelas 5 e
9, apresentaram, para este horizonte de previsao, valores na ordem de 6,81%
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() (b)
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Figura 6.9: Resultado da previsao para as janelas 1 (a), 5 (b), 7 (c) e 9
(d), sendo: (-) Série original S(k), (-.-) previsdo de residuos mais ciclo médio
(S(k) + S(k)) e (-*-) ciclo médio.

e 21,67%, respectivamente.

Pelos gréficos 6.9(a) e (c), respectivamente das janelas 1 e 7, verifica-
se que o resultado apresentado pela rede é mais vantajoso que se utilizar
os valores médios, pois a rede consegue “corrigir”’os desvios entre a série
original e o ciclo médio. Entretanto, os grificos 6.9(b) e (d), respectivamente
das janelas 5 e 9, mostram que o ciclo médio obtém resultados semelhantes
ou melhores que a rede nos horizontes avaliados.

A Tabela 6.6 mostra os resultados de previsao de residuo avaliados em
relacao aos valores de RMSE. Para valores de RMSE menores que a unidade,
os dados contidos na respectiva janela sdo considerados previsiveis, ou seja,
leva-se a pensar que a rede tem a capacidade de obter resultados representa-
tivos de previsao para estes dados.
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Assim sendo, verifica-se que os indices de RMSE para as janelas 1 e 7
sao menores que a unidade, sendo o indice para a janela 7 o menor entre
eles. Ja as janelas 5 e 9 apresentam valores maiores que 1. Desta forma,
comparando estes indices com os resultados apresentados pela rede através
da Figura 6.9, pode-se confirmar os respectivos comportamentos esperados
da rede. Ou seja, para as janelas 1 e 7 que apresentaram indices de RMSE
menores que 1, a rede obteve melhores resultados de previsao. Enquanto
que para a janela 5, a qual obteve um comportamento nao-estaciondrio, os
resultados apresentados pela rede foram piores.

Um observacao deve ser citada com relacdo & janela 9. No capitulo 5,
os dados contidos nesta janela se apresentaram como sendo do tipo deter-
ministico, e no entanto, a rede nao conseguiu obter resultados melhores que
o ciclo médio (vide grafico 6.9 (d)). Deve-se lembrar que estes dados contém
um dia de feriado (25 de dezembro) e que este resultado pode ter sido in-
fluenciado por este dia nao-comum. Entretanto, casos como este devem ser
avaliados em estudos futuros.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

7.1 Discussao

Neste estudo a previsdo de consumo de energia foi obtida com o uso de
técnicas de redes neurais. Este procedimento pode ser encontrado em varios
trabalhos da literatura, sendo que, entre elas existem varios tipos de proce-
dimentos e técnicas de execugao para obter o resultado com melhor precisao.
Para realizar andlises de previsao, a maioria dos autores, para nao dizer em
sua totalidade até o momento, fez-se uso de séries, chamadas neste trabalho,
de séries originais (séries com medigoes reais de energia). Ou seja, conjectura-
se que esta contém informacoes de comportamento deterministico, devido a
influéncia de sua sazonalidade. No entanto, sabe-se que a série de carga é
bastante complexa, visto que a mesma sofre influéncia de vérios fatores em
seu comportamento.

Desta forma, diante do exposto acima, optou-se por fazer uma avaliacdo
inovadora em uma série de dados de energia elétrica suspeitando este com-
portamento deterministico. Assim sendo, realizaram-se testes de previsao a
partir de dados residuais, ou seja, foi gerada uma série nao-sazonal, para ava-
liar o comportamento deterministico deste sinal. Este comportamento deve
ser tal que permita fornecer informacoes a rede neural, para que esta consiga
obter resultados representativos em sua previsao.

Os resultados mostram que a série de residuos utilizada apresenta-se com
melhor dados de previsao que se utilizasse a média destes valores. Ou seja,

84



CAPITULO 7. CONSIDERACOES FINAIS 85

pode-se esperar que as previsoes de consumo de energia podem ser obtidas
nao apenas com o uso das séries originais, mas também através do uso das
chamadas séries de residuos.

7.2 Conclusoes

Esse trabalho veio a contribuir de forma inovadora, como se obter a previsao
de consumo de energia elétrica a partir de dados sem o comportamento sa-
zonal (com as séries de residuo). Os resultados obtidos para a avaliacdo do
teste de determinismo, e conseqiientemente os de previsao, vieram a sugerir
que existe uma componente deterministica nos sinais de dados de energia
elétrica, mas que esta nao estd sempre presente. Ou seja, pode-se suspeitar
que alguns conjuntos de dados (como foi feito neste estudo, com a divisao de
janelas) podem ser previstos com uma boa precisao, mas que existem outros
0s quais ndo se pode esperar resultados semelhantes.

As previsoes obtidas com as séries de residuo, somadas ao ciclo médio, fo-
ram consideradas boas em relagao & média (ou seja, melhores que se utilizasse
apenas as médias destes dados para a previsdo). No entanto, ndo se pode
comparar o desempenho obtido neste trabalho (MAPE<5%) com os na lite-
ratura (normalmente MAPE<3% (Reis (1999); Drezga and Rahman (1998,
1999))), devido ao fato dos dados terem caracteristicas muito diferentes.

7.3 Sugestao para trabalhos futuros

Apesar de ser considerado um estudo de caso, os resultados apresentados nes-
te trabalho sugerem que o teste de determinismo merece ser mais investigado
em estudos de previsao de energia elétrica. Além disto, observou-se um com-
portamento diferente para a previsao de dados iniciada em dias e horarios
diferentes do testado (a previsdo neste caso, iniciou apés o treinamento de
uma semana).

Assim sendo, como sugestao de trabalhos futuros, outras séries de carga
devem ser testadas, bem como a realizacdo de testes de previsoes iniciando
em dias e hordrios diferentes.

Os resultados da andlise de classificacao de padrdes realizados no capitulo
4, sugerem a fazer estudos em sistemas com maior quantidade de dados me-
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didos para se verificar a existéncia da correlagao entre a classe social e o
consumo de energia.

Uma avaliagdo da série original dos dados fornecidos pela CFLCL, con-
forme descrito neste trabalho usando a série de residuos, também sugere um
trabalho a ser pesquisado futuramente.
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