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RESUMO

Almeida, E. S.; Soares, L. J. Previsao de Carga a curto prazo: Uma com-
paracao de modelos. Campos dos Goytacazes, 2008. 85p. Dissertacao de
Mestrado - Laboratério de Engenharia de Producao, Universidade Estadual do

Norte Fluminense Darcy Ribeiro.

Este trabalho apresenta modelos para previsao de carga a curto prazo, utilizando a metodolo-
gia proposta por [Soares, 2003] de modelagem em duas etapas. Modelos baseados em Redes
Neurais Artificiais sao utilizados para modelar a componente estocastica da carga que pode
conter nao linearidades. As redes do tipo MLP sao utilizadas na modelagem. Os dados de
uma empresa de energia elétrica de Seattle foram usados nos testes. A grande vantagem
do método apresentado é o fato de permitir produzir previsoes até 168 passos a frente com
erros aceitaveis conforme a literatura apresenta. Os resultados dos modelos desenvolvidos
sao comparados com um modelo que utiliza apenas métodos estatisticos. A comparacao é
feita por meio do erro médio absoluto percentual (MAPE) por ser uma medida consagrada

na literatura.
Palavras-chave

Redes Neurais Artificiais. Modelos nao-lineares. Previsao de carga a curto prazo. Modelagem

Estatistica.
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ABSTRACT

Almeida, E. S.; Soares, L. J. Short-Term Load Forecasting: A Models
Comparison. Campos dos Goytacazes, 2008. 85p. MSc. Thesis - Engineer-

ing Production Laboratory, Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy

Ribeiro.

This work shows short-term load forecasting models using the methodology proposed by
[Soares, 2003] using two steps modeling. Models based on ANN (Artificial Neural Networks)
are used to model the load stochastic component where non linearity could be present. The
MLP networks type are used in modeling process. The data of a utility situated in the Seattle
had been used in the tests. The great advantage of this method is the fact to allow to produce
forecasts up to 168 steps ahead with acceptable errors as literature presents. The models
result are compared with a model driven only statistical technical. The comparison is made
through the medium absolute percentual error (MAPE) for being a measure consecrated in

literature.
Keywords

Artificial Neural networks. Nonlinear models. Short-term load forecast. Statistical Model

building.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Nas ultimas décadas do século passado, o setor brasileiro de energia elétrica passou por
profundas mudancas, que envolveram o planejamento do sistema e a comercializacao de
energia elétrica. As atividades de geracao, transmissao e distribuicao de energia elétrica, que
eram estatizadas, foram em grande parte privatizadas e/ou concedidas a empresas privadas.
A divisao destas atividades obrigou os agentes a mudarem de comportamento e, por esta
razao, as previsoes de demanda por energia elétrica, que ja tinham um importante papel
nas operagoes, passaram a ser consideradas indispensaveis na dinamica dos negocios e na
comercializacao de energia elétrica no mercado aberto. Deste modo, um sistema eficiente de
previsoes de carga constitui-se em um diferencial nas negociacoes e obriga a programacao da
operacao, na fase do pré-despacho, a dispor de algoritmos que oferecam tempos de resposta,

cada vez menores, e as analises de pds-operacao precisam ser cada vez mais precisas.

Para atender a este requisito, é necessario que se conheca, com antecedéncia, o compor-
tamento da carga elétrica com o objetivo de garantir o fornecimento de energia de forma
economica, segura e continua. Neste contexto, a previsao de carga, a curto prazo, tem um
papel fundamental no planejamento de operagoes economicas, confiaveis e seguras. Um fator
importante é que os erros de previsao geram um elevado custo financeiro, seja pelos erros
de previsao por excesso ou por falta. [Bunn and Farmer, 1985b] em artigo escrito em 1984
relatam que foi estimado que um aumento de 1% no erro da previsao causou um aumento

de 10 milhoes de libras nos custos de operagao, por ano, de uma companhia de eletricidade



do Reino Unido, mostrando a importancia da precisao das previsoes.

Os fatores que influenciam o comportamento da carga elétrica podem ser separados em
climaticos e nao-climaticos e os erros de previsao dependem efetivamente destes fatores.
Entre os fatores climaticos, podem ser citados: a temperatura, o ponto de orvalho, a umi-
dade relativa do ar, a velocidade do vento, a direcao do vento, a nebulosidade, o indice
pluviométrico, a luminosidade, entre outros. Com relagao aos fatores nao-climaticos, dire-
tamente ligados a dinamica da carga, apresentam destaque: o dia da semana, a ocorréncia
de eventos especiais (feriados, greves, eventos televisivos), hora do dia, estagdo do and?.
Estes fatores podem ser estimados por meio de procedimentos estatisticos usados em andlise
de séries temporais constituida por dados armazenados nas bases de dados das empresas
de energia. Na literatura encontram-se técnicas para previsao de carga elétrica realizada
por métodos estatisticos tradicionais, como os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated
Movwing-Average) de Box e Jenkins [Box et al. 1994], que apresentam limitagoes como a
complexidade da modelagem e a falta de flexibilidade. Existe uma diversidade de modelos
propostos para solugao do problema de previsao de carga para o horizonte a curto prazo.

Nos capitulos seguintes serao apresentados e discutidos alguns destes modelos.

Na literatura, atualmente tem-se intensificado o uso da abordagem para a previsao de carga

a curto prazo , baseada no conceito da inteligéncia artificial, em destaque as Redes Neurais

Artificiais (ANN).

1.2 Proposta do trabalho

Neste trabalho, um modelo de previsao de carga a curto prazo é construido utilizando a
modelagem em duas etapas desenvolvida em [Soares, 2003] e técnicas de inteligéncia arti-
ficial baseadas em RNA — Redes Neurais Artificiais para modelar a parte estocastica. O
modelo proposto é comparado com o modelo TLSAR (Two-Level Seazonal AutoRegressive)
que utiliza apenas técnicas de estatistica classica. As duas abordagens sao comparadas por
meio de medidas estatisticas.

Os modelos de previsao utilizados para este fim, podem ser separados em duas classes: mo-

delos de previsao do perfil da carga didria (24 passos a frente para séries com intervalo de

Lvide tabela



discretizacao horéria, 48 passos a frente para séries com intervalo de discretizacao de 30
minutos ou o numero apropriado para intervalos de discretizacdo menores) e modelos de
previsao um passo a frente. Em todos os casos, uma classificacao dos dias é uma etapa
necessaria na fase de pré-tratamento dos dados, considerando que os perfis de consumo sao
fortemente correlacionados a rotina estabelecida pela sociedade para os diferentes tipos de

dias.

Aqui, é considerada a existéncia de dias especiais como feriados (oficiais, profissionais e re-
ligiosos), que tém perfis de consumo diferentes dos dias titeis, o que exige procedimentos de
previsao diferentes. Na implementacao de uma aplicacao real todos os tipos de dias tém
que ser considerados, pois sera necessario produzir previsoes para todos. A abordagem mais
comumente adotada e relatada na literatura, mas nao necessariamente a melhor, é tratar os

dias especiais como domingos.

Sao realizados testes com dados reais de carga de uma concessionaria de distribuicao de
energia elétrica de Seattle, Estados Unidos da América, também utilizados na competicao
promovida pela Puget Sound Power and Light Company. A opcao pelo uso destes dados,
deve-se a dificuldade de obtencao de dados relativos ao consumo em qualquer unidade da
federacao, no territorio brasileiro, tendo em vista que as concessionarias os consideram ativos
e preferem nao disponibilizd-los. O objetivo é avaliar e comparar o desempenho dos modelos,

sugerindo o(s) modelo(s) mais apropriado(s).

1.3 Estrutura deste trabalho

O capitulo 2 apresenta algumas caracteristicas em relacao ao comportamento dos consu-
midores de energia elétrica, a explanagao acerca das propriedades das curvas de carga e
sua relacao com as variaveis meteoroldgicas e possiveis abordagens para o problema. Ainda,
mostra uma classificacao dos tipos de dias usados no modelo proposto para previsao de carga

a curto prazo.

O capitulo B apresenta um breve histérico e as principais caracteristicas dos modelos de redes
neurais artificiais, classificadas como nao-lineares por nao se basearem no conhecimento es-

pecializado, mas porque procuram “aprender” o relacionamento funcional entre as entradas



e as saidas dos sistemas. Aborda, principalmente, os modelos de redes neurais denominados
MLP — Redes de Multiplas Camadas de Perceptrons — e seu algoritmo de aprendizado, que
baseia-se na retropropagacgao dos erros, por ser este tipo de RNA utilizado neste trabalho.
Existem outros algoritmos de aprendizado considerados na literatura como mais eficientes,
como, por exemplo RPROP — Resilient Propagation [Fahlman, 1988] e QuickPROP — Quick
Propagation [Riedmiller and Braun, 1993] que sao alteragoes do algoritmo de retropropagagao
para torna-lo mais rdpido. Aqui, nao sao usados estes algoritmos. Por fim, uma pesquisa

bibliografica sobre previsao de carga usando redes neurais, ¢ apresentada.

O capitulo @ apresenta os resultados obtidos através de graficos e tabelas do desenvolvimento
completo do trabalho com a aplicacao dos modelos propostos a dados reais de consumo de

energia elétrica.

O capituloBl mostra e compara os resultados obtidos com a modelagem dos modelos de RNA
construidos com aqueles obtidos pelo modelo TLSAR. A comparacao é feita por meio do

erro médio absoluto percentual (MAPFE) seguindo a literatura existente sobre o tema.

Finalmente, o capitulo [6] apresenta uma sintese de todo o trabalho desenvolvido e sugere
desenvolvimentos futuros que podem contribuir para a acuracia dos modelos e resultados

mais precisos em previsao de carga a curto prazo.



Capitulo 2

Previsao de Carga

2.1 Fatores que afetam a carga

As empresas que atuam no setor elétrico objetivam possuir um modelo para suas curvas
de carga que gere previsoes, o mais proximo possiveis do valor real, permitindo, assim, um
atendimento aos seus clientes com alta qualidade e custos reduzidos. Para um entendimento

do conceito de curvas de cargas, sera feita, aqui, uma breve caracterizacao.

Caracterizar a carga elétrica é, acima de tudo, conhecer a forma como os consumidores uti-
lizam a energia, pois a carga é uma variavel muito dependente destes, sejam eles residenciais,
comerciais ou industriais. A carga sofre influéncias de muitos fatores como: eventos televi-
sivos, economicos, dentre outros que podem variar no tempo. A cada classe de consumidores

podem-se se observar algumas caracteristicas [Serrao, 2003], como:

e Residencial: carga com crescimento constante, sensivel as condigoes meteorolégicas, as
mudancas economicas e tarifarias, etc. Sao muito mais dificieis de definir, pois cada

pessoa comporta-se de acordo com as suas necessidades individuais;

e Comercial: carga sensivel a sazonalidade resultante de eventos como datas comemora-
tivas, condicoes meteoroldgicas, mudancas economicas e qualidade de energia entregue

pelas empresas de energia elétrica;

e Industrial: carga bem especifica, definida pelo niimero de turnos de operacao. Geral-
mente, tem curvas de cargas mais regulares, indicando a pouca variabilidade sazonal,

e mesmo horaria, para os consumidores de maior porte. O consumo industrial pode



adicionar incertezas as previsoes, pela ocorréncia de eventos inesperados, como parali-

sacoes ou greves que afetam o nivel da carga demandada.

Alguns servigos publicos oferecidos a sociedade, também demandam, extensivamente, energia
elétrica e devem ser levados em consideracao, a saber: iluminacao publica, metro, trafego
ferrovidrio, etc. Do ponto de vista da previsao a curto prazo, os fatores climaticos sao
essenciais. Por isso, as variagOes sazonais, o comportamento ciclico (didrio, semanal) bem
como, ocorréncias de feriados (publicos e religiosos), sdo significativas. Os outros fatores
que causam alteracoes sao classificados como fatores aleatérios. Neste trabalho, os modelos
propostos destinam-se a previsoes a curto prazo e horizonte de previsao nao superior a
uma semana. Como a série reflete os dados agregados de todos os tipos de consumidores,
nao serao considerados fatores e/ou varidveis macroeconémicas que explicam os diferentes

comportamentos.

2.2 Analisando a curva de carga

Os dados utilizados neste trabalho, para construir os modelos de previsao sao valores dis-
cretizados por hora, refletindo a média no intervalo de uma hora. Os modelos aqui apresen-
tados e construidos podem ser aplicados, com pequenos ajustes, a intervalos de discretizacao

inferiores a uma hora (5, 10, 15, 30 minutos, por exemplo).

A série de carga horaria da Puget Sound Power and Light Company, concessiondria de
distribuicao de energia elétrica em Seattle, Estados Unidos da América, compreendendo o
periodo de 01/01/1985 a 12/10/1992 é utilizada para testar os modelos propostos neste tra-
balho.

Para ilustrar uma anélise preliminar dos dados a figura 2.l mostra a curva de carga do ano
de 1989. A série apresenta grande nimero de observacoes e nao permite a visualizagao das
caracteristicas de sazonalidade didria. A carga minima é de 1110 MWh, a maxima ¢ de
4282 MWh e a média é de 2104,4 MWh. As flutuagoes da carga de acordo com as estacoes

climéticas sdo claramente visiveis nesta curva.
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Os efeitos ciclicos curtos podem ser vistos por meio da funcao de autocorrelagao da série.
A figura mostra o relacionamento da carga em ciclos de 24,48,72,... para o dia e os
multiplos de 168 para os ciclos semanais, representando os efeitos ciclicos curtos, por meio

da fungao de autocorrelacao da série. O ciclo semanal, pode ser observado na figura 2.3 que

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
24 48 72 96 120 144 168 192 216 240 264 288 312 336
defasagens

Figura 2.2: funcao de autocorrelacao da série mostrada na figura 2.1

mostra a carga de duas semanas consecutivas em janeiro de 1989. Cinco padroes de carga
similares representam as curvas de carga de segunda a sexta-feira, seguidos de dois padroes

diferentes referentes aos sabados e domingos.

O comportamento cotidiano das pessoas durante o dia é refletido na figura 2.4 e existem
alteragoes no decorrer do ano. Analisando as curvas tipicas de quartas-feiras, em diferentes

estacoes do ano, é possivel ter uma ideia destas alteragoes durante o ano de 1988.

A figura 2.4] mostra que existem diferencas, também, entre um mesmo dia da semana de
estacoes do ano diferentes. Por esta razao, é frequente em modelos de previsao de carga
a classificacao dos dias em diferentes tipos, relacionados com os padroes de carga carac-
teristicos. Sabados e domingos tém curvas de carga diferentes dos outros dias da semana e
segundas e/ou sextas-feiras tém padroes distintos dos outros dias titeis pela proximidade com
o final de semana e isso pode ter um pequeno efeito na carga (veja, por exemplo, [Kim et

al., 1995]). Um outro fato que apresenta complexidade, ndo menos importante, é classificar



os dias especiais (feriados oficiais, feriados religiosos, feriados de categorias profissionais).
Na literatura, muitas vezes eles sao classificados na mesma categoria dos domingos [Hsu
and Yang, 1995], mas sem nenhuma duvida, dias especiais diferentes tém perfis de carga
diferentes. A classificacao de dias utilizada neste trabalho é mostrada na tabela e sera

utilizada em todos os modelos de previsao.

2.3 Classificacao dos métodos

O sistema de previsao de carga é um processo aleatério nao estacionario composto por uma
miriade de componentes. Assim, a gama de possiveis abordagens é ampla. Usualmente
utiliza-se uma visao macroscopica do problema e tenta-se modelar a carga futura como um
reflexo de comportamentos passados. Isto permite abertura para muitas solucoes diferentes.
Devido a natureza da carga, o inico método objetivo para avaliar as abordagens é a cuidadosa

evidéncia experimental.

Existe muitas maneiras de classificar as abordagens. Uma possibilidade é em duas classes
bésicas: instantes do dia ( modelo nao-dindmico) e modelos dindamicos [Gross and Galiana,
1987]. Em modelos de instantes do dia a carga é expressa como uma série temporal discreta
consistindo em valores previstos para cada hora do periodo de previsao. Frequentemente,
a carga é modelada como a soma de padrées da carga e um residuo [Bunn and Farmer,
1985b]. Os modelos dinamicos, por outro lado, reconhecem o fato que a carga nao é apenas
uma funcao de instantes do dia, mas também do comportamento passado recente. Nestes
modelos a previsao é atualizada recursivamente; a previsao para um determinado instante

exige previsoes dos instantes anteriores.

Outras possiveis classificagoes das abordagens sao: a divisao entre modelos deterministi-
cos/estocasticos, modelos de carga agregada/por categoria de consumidores e modelos de

pico/perfil de carga ( [Karanta and Ruusunen, 1991], [Gross and Galiana, 1987]).

Os modelos deterministicos permitem somente a previsao dos valores e nenhuma medida
dos erros de previsao. Os modelos estocésticos, por outro lado, permitem a previsao como o
valor esperado de um processo estocastico identificado, e admitem céalculos com propriedades

estatisticas para o erro de previsdo (assumindo como corretas as premissas adotadas para o
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modelo).

Tentativas também tem sido feitas para dividir os consumidores em categorias e realizar
previsoes para cada categoria separadamente (veja, por exemplo, [Allera and McGowan,
1986]). Neste caso, a previsao da carga total é obtida pela adigao das previsoes das diferentes
categorias. O problema ¢é o esforco necessario para construir modelos adequados para cada

categoria de consumidor.

A divisdao da modelagem entre carga na ponta (mdzima) e perfil da carga é fundamental. O
modelo de carga na ponta fornece previsao apenas do pico de carga diario e o modelo do perfil
da carga preve valores de carga para todas as horas do dia (ou intervalos de discretizacao

menores).

2.4 Alguns dos métodos mais usados

2.4.1 Modelos para instantes do dia

Na forma mais simples, um modelo para fragoes do dia assume o padrao de carga da semana
anterior como modelo para prever a carga da semana corrente. Alternativamente, um con-
junto de padroes de carga é armazenado para uma semana tipica com diferentes condi¢oes
climaticas. Estes padroes sao heuristicamente combinados para produzir a previsao. Mais

comumente, um modelo para instantes do dia é da forma [Gross and Galiana, 1987]:

2(t) = Z ;i fi(t) +v(t), (2.1)

onde a carga no instante t é expressa como uma soma ponderada de fungdes do tempo,
normalmente senoides com um periodo de 24(um dia) ou 168(uma semana). Os coeficientes
«; variam lentamente sendo normalmente estimados através de uma regressao linear ou de

um amortecimento exponencial. O erro v(t) é modelado como um ruido branco.

A decomposicao espectral é outro destes métodos. O modelo tem basicamente a mesma
forma mostrada na equagao 2., mas as fungoes do tempo f;(t) representam as fungoes de
autovalores correspondentes as funcoes de autocorrelacoes das séries temporais de carga.

Esse tipo de fungao pode, em principio, representar as variagoes das cargas aleatorias com
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maior precisao do que as funcoes de tempo selecionadas arbitrariamente.

Os modelos para instantes do dia foram sugeridos, por exemplo, por [Charytoniuk and Chen,
2000] e [Yun et al., 2008]. Um exemplo de aplicagdo da decomposicao espectral pode ser

encontrado em [Laing, 1985].

2.4.2 Modelos de regressao

Os modelos de regressao normalmente assumem que a carga pode ser dividida em um com-
ponente de carga padrao e um componente linearmente dependente de algumas variaveis

explicativas, podendo ser escrito como:

6) = b(t) + Y aun(t) + (1), (2.2)

onde:
b(t) é a carga padrao;
(t) é um componente de ruido branco; e

y(t) sdo as varidveis explicativas independentes, sendo as mais tipicas os fatores climaticos.

Um modelo de regressao tipico foi desenvolvido por [Rasdnen, 1995]. Ele modelou diferentes
categorias de consumidores por modelos de regressao separados, dividindo a carga em um
componente de ciclo e outro dependente da temperatura. O componente de ciclo corresponde

a carga de uma certa hora com a temperatura média do periodo de modelagem.

Alguns modelos com variacoes mais complexas tém sido propostos, usando valores mais re-
centes da carga como varidveis explicativas adicionais as varidveis externas [Methaprayoon

et al., 2007].

Os modelos de regressao sao os métodos mais antigos usados para previsao de carga. A
implementagao facil é um atrativo desses modelos, mas a correlagao serial pode causar pro-
blemas a estes modelos. Outro inconveniente é que estes modelos nao sao muito sensiveis

aos disturbios ocasionais nas medicoes.
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2.4.3 Modelos estocasticos de séries temporais

Esta é uma classe muito popular de modelos de previsao dindmicos (veja, por exemplo,
[Karanta and Ruusunen, 1991], [Medeiros and Soares, 2006], [Soares and Medeiros, 2008]).
Na literatura existem muitos nomes para esta classe de modelo, por exemplo, modelos ARMA
(autorregressivo/médias moveis), modelos ARIMA (autorregressivo integrado/médias méveis),
método Box & Jenkins, modelos lineares de séries temporais, etc. Um tratamento geral desse

tipo de modelo pode ser encontrado em [Hamilton, 1994].

O principio bésico é que uma série temporal de carga precisa ser estacionarizada através
da aplicagao do nimero apropriado de diferenciacoes. Entao, a série estacionaria pode ser
filtrada em um ruido branco. Os modelos assumem que as demais propriedades da série
permanecem inalteradas e todos as perturbagoes aleatorias estao no componente de ruido

branco definido na fase de identificacao do processo.

O modelo ARIMA bésico é escrito como:

¢(B)V*2(t) = 0(B)a(t), (2.3)
onde
z(t),t =1,..., N é a série a ser modelada;
a(t),t =1,..., N é a série de ruidos;
¢(B)=1—¢B—---— ¢,BP, é o polinomio de parametros autorregressivos (AR);
9(B)=1—0,B—---— ¢,B? ¢ o polindmio de parametros médias méveis (MA);

B é o operador de retardo (B™(z(t)) = z(t — n));
0i, 0; sao parametros constantes; e

V =1 — B é o operador diferenga de retardo.

O modelo ARIMA basico nao é adequado para descrever uma série de carga, uma vez que
estas séries apresentam variagoes sazonais. Consequentemente, é necessaria a diferenciacao
com o periodo de variagdo sazonal (usualmente 24 e 168). O modelo obtido é denominado

modelo ARIMA sazonal (SARIMA) e pode ser escrito [Box et al. 1994].

O(B)¢s(B*)VIVz(t) = 0(B)bs(B”)alt), (2.4)
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onde:

VL = (1 - B%P e S éo perfodo de variacao sazonal.

Uma variavel de entrada exdgena, como a temperatura no caso de séries de cargas, pode ser
incluida no modelo. Desta forma, a variante do modelo ARIMA denomina-se ARIMAX e

tem a seguinte forma geral:

d(B)V2(t) = w(B)x(t — b) + 0(B)al(t), (2.5)

onde:
x(t) é uma varidvel externa no instante ¢

w(B) = wy + w1 B+ wyB? + w3B* + . ..

O modelo ARIMA, incluindo a variagao sazonal e a variaveis externas, ¢ algumas vezes de-

nominado de modelo SARIMAX.

Os modelos estocaticos de séries temporais tém muitas caracteristicas interessantes. Primeiro,
a teoria dos modelos é bem conhecida e, consequentemente, é facil entender como a previsao
é composta. As propriedades dos modelos sdo faceis de serem calculadas e a estimativa
da variancia do componente ruido branco permite construir intervalos de confianca para as

previsoes.

A identificacao do modelo é relativamente facil e os métodos para avaliar os resultados ja
foram desenvolvidos. Além disso, a estimacao dos parametros do modelo é trivial e, final-

mente, a implementacao nao ¢é dificil.

O ponto fraco dos modelos estocdticos esta na adaptabilidade. Na realidade, a carga pode
mudar bruscamente em certas estacoes do ano ou por algum motivo intervencional como o
racionamento de energia que ocorreu no Brasil no periodo de junho de 2001 a fevereiro de
2002 [Souza and Soares, 2006]. Nos modelos ARIMA a previsao para uma certa hora é, em
principio, uma funcao de valores de cargas passadas. Como os parametros do modelo sao
estimados recursivamente o modelo nao pode adaptar-se rapidamente as novas condigoes.
Um fator pode ser usado para dar mais peso as acoes recentes e deste modo melhorar a

adaptabilidade.
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Um outro problema é o tratamento de condicoes anormais da carga. Se o comportamento da
carga é anormal em um certo dia, este desvio, em relagao as condi¢oes normais, sera refletido
nas previsoes futuras. Uma possivel solucao para este problema é substituir os valores de car-
gas anormais na série histérica por valores interpolados de previsoes correspondentes [Silva,

2001].

2.4.4 Modelos em espaco de estado

No modelo linear em espaco de estado, a carga na hora ¢ pode ser escrita como:

z(t) = cTx(t), (2.6)

onde:

x(t+1) = Ax(t)+ Bu(t) + w(t).

O vetor de estado no instante ¢ é x(t), e u(t) é uma varidvel climatica do vetor de entrada.
w(t) é um vetor de entrada de ruidos brancos aleatérios. As matrizes A e B e o vetor ¢ séo

assumidos como constantes.

Existe um grande nimero de variagoes do modelo e alguns exemplos podem ser encontrados

em: [Al-Hamadi and Soliman, 2006] e [Amjady, 2007].

De fato, o modelo bésico em espaco de estado pode ser convertido em um modelo ARIMA e
vice-versa, visto que nao ha nenhuma diferenca fundamental entre as propriedades dos dois
tipos de modelos. De acordo com [Gross and Galiana, 1987], uma vantagem dos modelos
ARIMA é a possibilidade de usar informacao a priori na estimagao de parametros via técnicas
de estatistica bayesiana. Eles apontam, ainda, que estas vantagens nao sao muito claras e

que sao necessarias mais comparacoes experimentais.
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2.4.5 Sistemas especialistas

Os sistemas especialistas sao modelos heuristicos, que estao normalmente aptos a considerar
fatores qualitativos e quantitativos. Varios modelos deste tipo tém sido propostos desde
a metade da década de 1980. Uma tipica abordagem é tentar imitar o raciocinio de um
especialista. A ideia é traduzir as previsoes intuitivas em pensamento analdgico para definir

os passos da logica formal ( [Rahman and Bhatnagar, 1988], [Rahman and Hazim, 1993]).

Com o desenvolvimento da area de inteligéncia artificial, solugoes alternativas tém sido pro-
postas. Os sistemas especialistas tém sido aplicados com sucesso [Rahman and Bhatnagar,
1988] baseando-se na pressuposicao da existéncia de um especialista com capacidade de fazer
boas estimativas dos parametros do sistema. Um método possivel para um especialista criar
a previsao para um determinado dia é buscar nos dados histéricos um dia com as mesmas
caracteristicas (fatores sociais, climéticos, etc) e, entao, assumir o valor da carga deste dia
como base para a previsao. [Ling et al., 2003a] mostram que um sistema especialista pode
automatizar este tipo de pesquisa mas advertem que é extremamente dificil transformar o

conhecimento do especialista em regras matematicas.

Por outro lado, o sistema especialista pode consistir de regras definidas de relacionamentos
entre fatores externos e perfis de cargas didrias. Uma abordagem recente baseada em logica
nebulosa tem se tornado popular (ver, por exemplo, [Kim et al., 1995], [Hayati and Shirvany,
2007], [Amjady, 2007], [Yun et al., 2008]). A abordagem heuristica adotada na solucao do
sistema especialista torna-o atrativo para os operadores e pode induzir o usuario a seguir a

l6gica do modelo [Asar and McDonald, 1994].

Métodos utilizando redes neurais tem sido nas tltimas trés décadas a area mais promis-
sora da inteligéncia artificial, visto que nao se baseiam no conhecimento especializado, mas
procuram aprender o relacionamento funcional entre as entradas e as saidas dos sistemas. O

capitulo [ apresenta detalhadamente o uso de redes neurais em previsao de carga.
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Capitulo 3

Redes Neurais em previsao de carga

3.1 Introducao

As redes neurais ou redes neurais artificiais (RNA) como sdo chamadas frequentemente,
referem-se a uma classe de modelos inspirados no sistema nervoso biolégico. Estes modelos
sao compostos de muitos elementos de céalculo, geralmente denominados neurdnios, traba-
lhando em paralelo. Os elementos sao conectados pelos pesos sindpticos, que se adaptam
por meio de um processo de aprendizagem. As redes neurais podem ser interpretadas como
maquinas adaptativas, que podem armazenar o conhecimento com o processo de aprendiza-

gem.

A pesquisa neste campo tem uma histéria de muitas décadas, mas apds uma reducao do
interesse, nos anos da década de 1970, ocorreu um crescimento macico no inicio da década
de 1980. Hoje, as redes neurais tém muitas aplicagdes, como por exemplo, no reconheci-
mento de padroes, na identificacao, no reconhecimento de voz, no reconhecimento pela iris,

na classificagao e nos sistemas de controle.

Existem muitos tipos de modelos de redes neurais e a caracteristica comum entre eles esta
na apropriacao das ideias dos sistemas bioldgicos. Os modelos podem ser classificados de
diferentes maneiras e uma possibilidade é classifica-los com base no principio da aprendiza-
gem. As redes neurais podem usar aprendizagem supervisionada ou nao supervisionada. Em
aprendizagem supervisionada, as redes sao alimentadas com exemplos de casos e respostas
desejadas. Os pesos da rede sao, entao, adaptados com o objetivo de minimizar a diferenca

entre as saidas da rede e as saidas desejadas. Na aprendizagem nao supervisionada a rede

18
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¢ alimentada apenas pelos sinais de entrada e os pesos da rede mudam por meio de um

mecanismo pré-definido que, geralmente, agrupa os dados em conjuntos de dados similares.

A rede que usa a aprendizagem supervisionada é denominada rede pré-alimentada com trans-
feréncia de sinal (na literatura feed forward). Neste caso, um sinal de entrada entregue a
rede é propagado adiante pela rede e no final um sinal de saida é produzido. A rede pode
ser compreendida como um mapeamento do espaco da entrada no espaco de saida, e este
mapeamento é definido pelos parametros livres do modelo, que sao 0s pesos sinapticos, ou
seja, a conexao dos neuronios. A mais popular de todas as redes neurais, a rede de multiplas
camadas de perceptrons (na literatura MLP - Multi-layer Perceptron), é deste tipo. Na
secao [3.2] esta rede é descrita por ser o tipo mais comum e aplicado de rede e serd utilizada

neste trabalho.

Os modelos de RNA sao utilizados nas pesquisas aplicadas dos sistemas de poténcia e de
previsao de carga a curto prazo, que é uma das areas tipicas de aplicacdo. A maioria dos mo-
delos propostos usa redes MLP (veja por exemplo, [Charytoniuk and Chen, 2000], [Amjady,
2001], [Marin 2002] e [Beccali et al., 2004]). A atragao pelos modelos MLP é explicada pela
capacidade da rede em aprender os complexos relacionamentos entre a entrada e a saida, que
sao dificeis de serem modelados com métodos algoritmicos convencionais. Nestes modelos,
as entradas apresentadas a rede sao, geralmente, valores presentes e passados da carga, e as
saidas sao valores futuros da carga. As redes sao treinadas usando dados reais do historico

da carga.

Adicionalmente aos previsores MLP, os modelos baseados em aprendizagem nao supervisio-
nada tém sido propostos, também, para a previsao de carga (veja, por exemplo, [Ling et al.,
2003a, Vellasco et al., 2004, Song et al., 2005, Saksornchai et al., 2005]). O propésito destes
modelos pode ser a classificagao dos dias em diferentes tipos a escolha dos dias do histérico

da carga mais apropriados para serem utilizados.
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CAMADA DE CAMADA CAMADA
ENTRADA ESCONDIDA DE SAIDA

Figura 3.1: Rede MLP de trés camadas

3.2 Rede de Miiltiplas camadas de Perceptrons - MLP

3.2.1 Descricao da Rede MLP

A rede MLP é o tipo mais popular de rede neural, e grande parte da bibliografia de mo-
delagem em previsao de carga a curto prazo, utlilizando redes neurais, é baseada nela. A
unidade bésica, o neuronio da rede, é o perceptron, uma unidade de calculo que produz uma
saida por meio de uma combinacao linear dos sinais de entrada e uma transformacao por
intermédio de uma funcao denominada funcao de ativacao, geralmente nao-linear. A saida
dos perceptrons, como uma fungao dos sinais de entrada, pode ser escrita da seguinte forma:

T

y= f(z (wiz; — 0)), (3.1)

i
onde:

y € a saida;

x; sao os sinais de entrada;

w; Sa0 0S Pesos neurais;

0 é o termo viés (outro peso neural); e

o ¢é a funcao de ativagao. Possiveis formas da funcao de ativacao sao as funcoes lineares,
funcao degrau, funcao logistica e fungao tangente hiperbélica.
A rede MLP é composta por varias camadas de neuronios, onde cada neuronio de uma

camada é conectado a cada neuronio da proxima camada, nao existindo conexoes de retorno.
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Uma rede MLP com trés camadas é mostrada na figura 3.1

Neste tipo de rede, um vetor de entrada /N-dimensional é apresentado a rede e um vetor de
saida M-dimensional é produzido. A rede pode ser compreendida como o mapeamento de
uma funcao do espaco de entrada N-dimensional em um espaco de saida M-dimensional.

Esta fungao pode ser escrita na forma:

y=fle; W) =0o(Wyo (Wy_10(...0c(Wiz)...))), (3.2)

onde:

y € o vetor de saida;

X é o vetor de entrada;

W; é a matriz de pesos da iésima camada escondida; e

o ¢é a funcao de ativacao. Os pesos neurais sao considerados parametros livres.
A rede MLP mais comumente usada é constituida por trés camadas: uma camada de entrada,
uma camada escondida e uma camada de saida. A funcao de ativacao usada na camada
escondida é geralmente nao-linear (sigmoide ou tangente hiperbdlica) e a funcao de ativagao
da camada de saida pode ser ndo-linear (uma rede nao-linear/nao-linear) ou linear (uma
rede nao-linear/linear). A explica¢do para o relacionamento entre a fungao de ativagao e a

camada de saida encontra-se no teorema da convergéncia de perceptrons ( [Haykin, 1999]).

A rede neural deste tipo pode ser compreendida como um aproximador universal, ja tendo
sido provado que, dado um numero suficiente de neuronios na camada escondida, pode-
se aproximar qualquer funcao continua da regiao compacta R™ para R™ a uma precisao

arbitraria [Funahashi, 1989], [Hornik et al., 1989].

3.2.2 Aprendizagem

No processo de aprendizagem a rede aprende por meio de exemplos e os pesos sao ajustados
no treinamento da rede. A ideia é dar a rede sinais de entrada e sinais desejados de saida.
Para cada sinal de entrada, a rede produz um sinal de saida, e o objetivo da aprendizagem é
a minimizacao da soma de quadrados da diferenca entre a saida desejada e a saida produzida
pela rede no instante corrente. Daqui para frente, esta funcao sera chamada de soma de erros

ao quadrado.
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A aprendizagem é realizada por meio da alimentacao repetida de padroes de entrada-saida
para a rede. Uma apresentacao completa de todo o conjunto de treinamento é chamada de
época. O processo de aprendizagem geralmente é feito, época por época, até que os pesos se
estabilizem e a soma de erros ao quadrado convirja para algum valor minimo local. Por esta

razdo é definido um valor de tolerancia (e€) para estabelecer o critério de parada da busca.

O algoritmo de aprendizagem mais usado para a rede MLP é o algoritmo de retropropagacao.
Esta é uma técnica especifica para implementar um método gradiente descendente em um
espago de pesos, onde o gradiente da soma de erros ao quadrado é aproximado por meio da
propagacao do sinal de erro retroativamente na rede. A derivada do algoritmo é dada, por
exemplo, em [Haykin, 1999]. Nesta mesma referéncia, também, alguns métodos especificos

para acelerar a convergencia sao explicados.

Um algoritmo mais robusto é obtido usando-se uma aproximacao do método de Newton
chamado Levenberg-Marquardt (veja, por exemplo, [Bazzara et al., 1993]. Ao aplicar o
algoritmo no treinamento da rede, as derivadas da soma dos erros ao quadrado (por exemplo,
com cada caso de treinamento) para cada peso de rede sdo aproximadas e armazenadas na
matriz. Esta matriz representa a fungao minimizada de Jacob. A aproximagao de Levenberg-
Marquardt é usada neste trabalho para treinar a rede MLP. Na esséncia, a aprendizagem da
rede nada mais é do que a estimativa dos parametros do modelo. No caso do modelo MLP, a
dependéncia entre a saida e os parametros do modelo é de qualquer modo muito complexa,
em oposigao aos modelos matematicos mais comummente usados (por exemplo, modelos
de regressao). Esta é uma das razoes pela qual a aprendizagem interativa é utilizada no

treinamento para que se encontre um conjunto de valores convenientes para os parametros.

Nao existe nenhuma maneira de garantir, com certeza, que o minimo global da soma dos erros
ao quadrado serd encontrado. Por outro lado, a complexa natureza nao-linear da dependéncia
entrada-saida faz com que seja possivel uma tunica rede adaptar-se a um nimero muito
superior de diferentes relacoes, quando comparada, por exemplo, a modelos de regressao.

Por isso é que o termo “aprendizagem” é usado associado aos modelos de redes neurais.
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3.2.3 Generalizagao

O objetivo do treinamento é minimizar os erros das saidas na rede, considerando o padrao de
entrada-saida do conjunto de treinamento. O sucesso disso, contudo, nao prova nada sobre o
desempenho da rede depois do treinamento. Mais importante é o sucesso da generalizacao.
Considera-se que uma rede generaliza bem quando a saida é igual (ou préxima o suficiente)
a entrada correspondente, nao incluida no conjunto de treinamento. Um problema tipico
com este modelo de rede é o superajustamento (overfitting), também denominado de me-
morizacao na literatura de redes. Isso significa que a rede aprende nao apenas o padrao de
entrada-saida do conjunto de treinamento, mas também relagoes nao-intencionais de tempo
sao armazenadas no peso sinaptico. Portanto, mesmo que a rede forneca saidas corretas
para os padroes de entrada do conjunto de treinamento, a resposta pode ser inesperada para

dados de entrada ligeiramente diferentes.

A generalizagao ¢é influenciada por trés fatores: o tamanho e a eficiéncia do conjunto de
treinamento, a estrutura do modelo (arquitetura da rede), e a complexidade fisica do pro-
blema que estd sendo modelado [Haykin, 1999]. Este tltimo fator ndo pode ser controlado;
entao as precaucoes para evitar o superajustamento sao limitadas e atuam apenas nos dois
primeiros fatores. Quanto maior o conjunto de treinamento, menos provavel é o superajus-
tamento. De qualquer modo, o conjunto de treinamento deveria incluir somente padroes de
entrada-saida que refletissem corretamente o comportamento real do processo que esta sendo
modelado. Portanto, todos os dados irrelevantes e invalidos devem ser excluidos. O efeito
da arquitetura do modelo na generalizagao pode ser visto de duas maneiras. Por um lado,
a selecao das varidveis de entrada é essencial. O espaco das entradas deveria ser reduzido a
um tamanho razoavel comparado ao tamanho do conjunto de treinamento. Se a dimensao
do espago das entradas ¢ grande, entao o conjunto de observagoes pode ser muito esparso
para a propria generalizagao. Portanto, nenhuma varidavel de saida desnecessaria deveria ser
incluida pois a rede pode aprender, com ela, dependéncias que realmente nao existem no
processo real. Por outro lado, todos os fatores que tém um claro efeito na saida deveriam

ser incluidos.

Quanto maior o nimero de parametros livres no modelo, mais provavel é o superajustamento,
que produz a sobreparametrizagao. Cada neuronio na camada escondida adiciona um certo

nimero de parametros livres ao modelo. Entao para que seja evitada a sobreparametrizacao,
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o numero de camadas escondidas nao deve ser muito grande.

Existe uma regra geral que estabelece que o niimero de parametros livres para uma rede

MLP de trés camadas é igual a

W = H(N + M),

onde:
H = nimero de camadas escondidas;
N = tamanho da camada de entrada;
M = tamanho da camada de saida;

T = tamanho do conjunto de treinamento.

Este resultado deve ser menor que o tamanho do conjunto de treinamento, preferencial-
mente menor do que a razao 7'/5. Deste modo, o tamanho da camada escondida deve ser
aproximadamente:

T

H~Tom (3.3)

Para se ter certeza de que a generalizacao é apropriada, o modelo da rede, como qualquer
modelo matematico, deve ser validado. Este é um passo que deve estar associado a escolha
da arquitetura do modelo e a estimativa dos parametros. A validagao do modelo baseado
em rede neural pode ser realizada com base nos principios dos instrumentos padroes da
estatistica, conhecidos como validacao cruzada. Isto significa que o conjunto de dados é
dividido em dois conjuntos, um utilizado para treinamento e o outro com os dados nao

utilizados na estimacao dos parametros, é usado para avaliacao do desempenho do modelo.

3.3 Redes MLP em Previsao de Carga

A ideia subjacente aos modelos MLP utilizados em previsao de carga é simples: é assumi-
do que a carga futura é dependente da carga anterior e de fatores externos (por exemplo,
temperatura), e a rede MLP é usada para ajustar esta dependéncia. As entradas da rede
consistem em valores de variaveis climaticas e da carga em instantes anteriores, e a saida é

o valor de carga para o instante desejado (por exemplo: o valor de carga de uma certa hora,
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valor de carga de muitas horas futuras, o valor maximo de carga para o dia, o valor total da

carga do dia, etc).

Portanto, a construcao de um modelo MLP para a previsao de carga pode ser vista como
um problema de identificagao de um sistema nao-linear. A determinagao da estrutura do
modelo consiste em selecionar as variaveis de entrada e decidir a arquitetura da rede. A esti-
mativa dos parametros é realizada por meio do treinamento da rede com os dados histéricos.
Isto exige a escolha do algoritmo de aprendizagem e o treinamento apropriado dos dados.
A validacao do modelo é realizada por meio dos dados de carga que nao foram usados no

treinamento.

Entretanto, a modelagem com redes neurais é diferente da modelagem com sistemas lineares.
A nao-linearidade e a grande adaptatividade dos modelos de rede tornam possiveis o uso de
variaveis indicadoras especificas como variaveis de entrada. No caso de previsao de carga, a
hora do dia e o tipo de dia da hora que se deseja estimar, por exemplo, podem ser incluidas
como variaveis de entrada codificadas binariamente. O modelo de rede pode ser compreen-
dido tomando-se por base a funcao do padrao de reconhecimento, na qual diferentes padroes
de entrada sao mapeados de diferentes maneiras. Isto torna estes modelos muito diferentes
dos modelos ARIMA, por exemplo, que assumem que a série temporal de carga pode ser
estacionarizada (nao variantes em relagao ao tempo), com a aplicagao de filtros apropriados.
O tratamento de condigoes especiais da carga é mais facil para os modelos de rede neural do

que para os modelos ARIMA.

Outro problema que serve para apoiar o uso dos modelos baseados em redes neurais ¢ a
mudanga brusca relativa das caracteristicas do comportamento da carga. Isto é um proble-
ma para os modelos estatisticos, porque eles nao conseguem traduzir sempre as mudancas
stubitas para as estruturas de dependéncias da carga. Por exemplo, o inicio dos periodos de
feriado prolongados pode alterar o comportamento da carga rapidamente. Como os modelos
de redes neurais sao, essencialmente, baseados em funcoes de reconhecimento de padroes,
eles podem, em principio, reconhecer a condicao de mudanga sem necessidade de reestimar
os parametros. Isto requer, é claro, que as condicoes correspondentes a uma nova situacao
tenham sido usadas no treinamento e que as entradas da rede contenham a informacao

necessaria para reconhecer estas condigoes.
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Por outro lado, o problema com os modelos MLP é a caixa-preta que descreve as de-
pendéncias dos valores futuros do comportamento passado. A compreensao do modelo é
muito dificil; o senso comum dificilmente pode ser aplicado para explicar em que medida as
saidas dependem das entradas. A resposta dos modelos pode ser inesperada para um padrao
de entrada que seja muito diferente de qualquer padrao utilizado durante a aprendizagem.
Isto pode acontecer quando aparecem condigoes novas, até mesmo se o modelo foi validado

com um conjunto de dados de teste.

Um outro problema é a falta de procedimentos gerais para construir os modelos. Como os
modelos MLP nao assumem uma forma funcional especifica para as relagoes modeladas, sele-
cionar a arquitetura apropriada do modelo é muito mais heuristico que no caso dos modelos

estatisticos, como, por exemplo, os modelos ARIMA.

3.4 Pesquisa Bibliografica

Nesta sessao, a literatura existente sobre modelagem em previsao de carga utilizando redes
neurais é pesquisada e comentada. Esta literatura oferece os antecedentes para o restante
do trabalho. Embora existam muitos artigos sobre o assunto e também muitas solugoes
sofisticadas propostas, a grande variedade delas e a falta de estudos comparativos tornam

impossivel reproduzi-las.

O interesse na aplicacao de redes neurais em previsao de carga comecou em 1990. A maior
parte das abordagens refere-se ao uso de redes MLP como aproximadores de uma relacao
nao-linear desconhecida, mas o nimero de diferentes maneiras de usar este tipo de rede

parece ilimitado considerando os artigos analisados.

A pesquisa é dividida em trés sub-sessoes. Na primeira, os artigos que discutem as solugoes
normais com redes MLP. Na segunda, sao mostrados os modelos usando técnicas de apren-
dizagem nao supervisionada. Finalmente, a grande variedade de outras abordagens sao

discutidas na terceira.
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3.4.1 Modelos basicos MLP

A literatura sobre o previsao de carga a curto prazo, com modelos de redes neurais MLP,
pode ser dividida em trés categorias considerando o que se deseja prever. Estes diferentes
tipos de modelos destinam-se a: (i) prever a carga méxima didria (picos), a carga minima
didria (vale) ou a carga total; (ii) prever a curva de carga didria simultaneamente; (iii) prever

a carga um passo a frente (conforme a discretizagao, por exemplo, a préxima hora).

Os modelos das duas primeiras categorias sao estaticos no sentido de que as previsoes nao
sao adaptaveis durante o dia. O terceiro tipo é geralmente usado como recurso para prever
mais do que um passo a frente. Neste caso, o modelo é dinamico, tendo em vista que as

previsoes podem ser atualizadas cada vez que um novo dado é observado.

H&4 também muitos outros fatores que fazem os modelos serem diferentes uns dos outros.
Estas diferengas podem ser, por exemplo, o uso de: dados climaticos; outras variaveis de en-
trada, tais como: luminosidade, hora do dia, velocidade do vento, umidade, etc; arquitetura

da rede; algoritmo de treinamento; e selecao dos dados de treinamento.

A seguir, os modelos de previsao de méximo, minimo e carga total sao comentados inicial-
mente e, depois, os modelos de previsao de hora em hora (também denominados modelos do

perfil de carga).

Previsao de carga: maximo (pico), minimo (vale) e carga total

Existem poucos artigos sobre previsdo da carga méxima (pico) ou da carga total do dia
com uma rede MLP. Os valores méaximos de carga sao geralmente os mais cruciais para as
empresas do setor elétrico conhecerem antecipadamente, considerando que podem ocasionar
quedas no sistema. Também, as previsoes para o maximo (pico), minimo (vale) e para carga
total de um dia podem ser usadas como o primeiro passo na previsao do perfil diario da

carga.

[Amjady, 2001] propde uma nova técnica de modelagem de séries temporais na qual a ex-
periéncia de um especialista em operacao do sistema pode ser considerada. O autor afirma
que esta abordagem pode melhorar a precisao de cargas horarias tanto para os dias da se-

mana quanto para os dias do fim de semana e feriados. Segundo a sua avaliagao, o método
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proposto apresenta melhores resultados que os métodos convencionais como redes neurais
artificiais ou modelos de Box e Jenkins. A modelagem combina modelos ARIMA e redes
neurais artificiais (RNA) e apresenta resultados de uma aplicacdo a uma série de carga
horaria do Ira obtendo MAPEs, entre 1,45% e 1,99%, para previsao hordria e, entre 1,05%
e 1,97%, para carga de pico. Os resultados apresentados referem-se a dias selecionados de

acordo com uma classificacao dos dias em quentes ou frios.

[Charytoniuk and Chen, 2000] apresentam uma nova abordagem para previsao de carga de
curtissimo prazo objetivando modelar a dindmica da carga. Afirmam que usando dados da
carga atual, para prever os incrementos relativos na carga, os resultados apresentam melhor
acuracia. Mostram, ainda, que o algoritmo proposto é mais robusto quando comparado
com a abordagem que considera valores previstos como variavel de entrada. Consideram,
também, condigoes climaticas na formulacao do modelo. Usam uma rede neural artificial do
tipo feed forward como referéncia para comparar os resultados com o modelo proposto. O
intervalo entre valores observados é de 10 minutos e as previsoes sao feitas para horizontes
entre 20 e 90 minutos. Para selecionar as variaveis de entrada, os autores, utilizam testes
estatisticos nao-paramétricos para testar a significancia da correlacao entre cada variavel e a
carga. Apesar de ressaltarem que a precisao das previsoes depende do horizonte de previsao
considerado, mostram erros (MAPE) entre 0,4% e 1,1% para os horizontes de 20, 30, ...,
60 minutos. Os melhores resultados ocorrem durante o verao. O modelo proposto reduziu
o erro em 47% e o tempo de treinamento em 66% quando comparado com o previsor de
referéncia. O modelo foi implementado em uma empresa de energia elétrica nos Estados

Unidos da América.

[Beccali et al., 2004] desenvolveram uma aplicagao de redes neurais artificiais combinando
redes supervisionadas e nao supervisionadas para prever a demanda de energia elétrica de
uma area suburbana com horizonte de previsao de 24 horas a frente. Utilizam mapas auto-
organizaveis de Kohonen para realizar uma classificacao dos dados existentes no historico
de carga. A previsao do valor atual é obtida usando uma rede neural artificial do tipo
pré-alimentada com transferéncia de sinal, treinada com o algoritmo de retropropagacao. O
conjunto de varidveis de entrada é formado por varidveis climaticas (temperatura, umidade,
radiagao solar) e histérico de carga disponivel referente ao periodo compreendido entre os

anos de 2001 e 2003. O erro médio para um periodo de 24 horas foi de 1,97% com erro
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minimo de 0,09% e maximo de 3,81%. Os autores ressaltam que o uso de outras varidveis
climaticas (como a velocidade do vento, por exemplo) pode melhorar a precisao do modelo
desenvolvido. Acrescentam que dados referentes a aquecimento, ventilacao e uso de ar condi-

cionado também trariam melhorias para aumentar a precisao do modelo.

Uma aplicagao de redes neurais artificiais para modelagem de previsao de carga elétrica
a curto prazo é proposto em [Kodogiannis and Anagnostakis, 2002]. Os dados utilizados
referem-se a ilha de Creta na Grécia compreendendo o periodo de 1° de janeiro de 1994
e 30 de abril de 1995. Utilizam uma abordagem que considera 24 séries, uma para cada
hora do dia. No vetor de entrada sao incluidos dados de carga de instantes anteriores e
valores previstos para o dia. Um modelo autorregressivo de ordem p foi calculado para
comparacao com os demais modelos propostos. O AR de maior ordem foi p = 4. Modelos
de redes neurais artificiais como: retropropagacgao, funcoes de bases radiais, redes neurais
autorregressivas recorrentes e sistemas neuro-nebulosos (Neuro-Fuzzy) de inferéncia foram
utilizados para produzir previsoes. Como medida de desempenho foi utilizado o erro médio
quadrético (RMSE). O modelo que produziu o menor valor de erro para previsao da carga
minima foi o modelo de rede neural autorregressivo com erro médio quadratico igual a 1, 72%

e para a carga maxima foi o modelo neuro-nebuloso com erro igual a 3, 32%.

Previsao horaria

A previsao de carga horaria pode ser obtida tanto para prever a curva de carga didria
completa, simultaneamente com uma rede de multiplas saidas (abordagem estética), ou para
prever a carga com uma rede de saida tinica para um passo a frente (abordagem dinamica).

Pelo menos dois artigos discutidos a seguir comparam estas abordagens.

[Reis and Silva, 2005] apresentam uma abordagem baseada em ondaletas transformadas
( Wawvelet transform) com outras diferentes técnicas para previsao de carga horaria. Utilizam
um conjunto de dados de dominio ptblico referentes ao periodo compreendido entre 1° de
janeiro de 1988 e 12 de outubro de 1992. Aplicam diferentes métodos de pré-processamento
dos dados, como: normalizacao, padronizacao, diferenciacao de primeira ordem e analise de
multi-resolucao. O foco do trabalho é em andlise multi-resolucao. A selecao das varidveis de
entrada é realizada através da andlise da funcao de autocorrelagao parcial. Uma variavel refe-

rente a temperatura foi incluida para cada valor da variavel de carga em cada instante e mais
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o valor previsto da temperatura para hora-alvo. Finalmente, foram incluidas harmonicas
correspondentes ao periodo de 24 horas. Os MAPFEs encontrados para os diferentes modelos
mostra que o modelo que apresentou melhor desempenho foi o que utiliza analise de multi-
resolucao, que modela cada componente separadamente e a previsao final é obtida pela
soma das quatro componentes previstas. O custo computacional do modelo com melhor
desempenho é superior aos demais modelos testados, entretanto, considerando os ganhos de
desempenho, concluem que a combinacao de modelos baseados em redes neurais e ondaletas

para previsao de carga de curto prazo valem a pena.

Um modelo utilizando mapas auto-organizaveis de Kohonen para classificar os dados de
entrada, e uma rede neural artificial recorrente, é proposto por [Marin 2002| para produzir
previsoes para 24 horas (hora por hora). Os autores afirmam que uma rede recorrente,
utilizando conexoes para frente e para tras, é mais eficiente que uma rede pré-alimentada
com transferéncia de sinal. Os dados de entrada consideram os valores histéricos da carga e
variaveis climaticas do periodo compreendido entre 1° de janeiro de 1989 e 17 de fevereiro
de 1999 do operador do sistema elétrico espanhol. A varidvel climatica mais importante é
a temperatura, mas a correlacao instantanea com a carga entre 6 : 00h e 18 : 00h é muito
pequena. A média dos erros de previsao para os dias tteis é de 1,45%, para os sdbados é de
1,46%, para os domingos é de 1,62%, para as segundas-feiras é de 1,65% e para o periodo

da péscoa é de 1,87%.

[Topalli and Erkmen, 2003] usam dados histéricos da autoridade Turca de eletricidade para
prever a carga total usando redes neurais artificiais. Inicialmente os dados sao agrupados
e 0s pesos sao aleatorizados, a seguir, os pesos sao atualizados de acordo com os erros.
Isto é repetido por um determinado nimero de ciclos e usado para definir os grupamentos
que servirao de entradas para rede em tempo real. Sao treinadas 24 redes e concluido o
treinamento o modelo ¢é testado com dados do ano inteiro de 2000 e o erro percentual médio
foi de 2,3153%. O erro percentual médio em tempo real foi de 2,4528%. O MAPE igual a
0,698%, referente ao dia 17 de outubro de 2001, foi o melhor resultado encontrado. Com
outros modelos usados para comparagao, com pequenas alteracoes no vetor de entradas, o
erro ficou em torno de 2,7169%. [Erkmen and Topalli, 2003] apresentam quatro métodos
para previsao de carga a curto prazo usando os beneficios da inteligéncia artificial, também

usando dados da autoridade Turca de eletricidade, para prever 24 horas a frente combinando
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aprendizado a priori (off-line) com aprendizado em tempo real (on-line).

Para o primeiro modelo os dados sao agrupados usando a técnica de aprendizado generalizado
através de vetor de quantizacao (Generalized Learning Vector Quantization - GLVQ). O

método de aprendizado é o algoritmo de retropropagacao.

O segundo modelo utilizada os dados agrupados por mapas auto-organizaveis de Kohonen

modificados e para cada grupamento é encontrada uma topologia 6tima de rede.

Uma abordagem combinando redes neurais e légica nebulosa ¢ utilizada na formulagao do
terceiro modelo. Primeiro, uma previsao basica é feita usando somente valores passados
da carga. Depois, uma compensacao da temperatura é calculada utilizando os valores de
temperatura e dados histéricos da carga juntos. A previsao final é calculada pela média dos

dois resultados.

O quarto modelo usa aprendizado hibrido e combina aprendizado a priori (off-line) com

retropropagacgao e previsao em tempo real com atualizagao de pesos.

Sao construidas 24 redes, uma para cada hora do dia; uma rede para os sdbados e uma
para os domingos. Os resultados obtidos mostram MAPEs de 1,7273% para os dias tteis;
1,7506% para os sabados; e 2,0605% para os domingos.

Outros artigos para modelos de hora em hora sao [Kang et al., 2004], [Ling et al., 2003]
usando abordagem dinamica. Desta maneira, o vetor de entradas para rede contem somente
valores da carga e da temperatura das duas horas anteriores; a previsao da temperatura da
hora-alvo e a hora do dia (hora-alvo). Os erros médios de previsao sao inferiores a 2% para

todos os conjuntos de teste.

[Hayati and Shirvany, 2007] desenvolveram uma aplica¢ao com RNA, com arquitetura MLP
para modelar o sistema de previsao de carga a curto prazo do estado de Illam localizado
no oeste do Ira. Para treinar a rede utilizam dados referentes aos anos entre 2004 e 2006.
No vetor de entrada, além dos dados historicos horarios da carga, incluem: temperatura
(minima, média e maxima), umidade, velocidade do vento, dia da semana e estacao do
ano. A previsao é feita para as préoximas 24 horas. Os resultados sao apresentados para 3

diferentes dias sem, entretanto, informar qual foi o erro (MAPE) calculado.
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[Filik and Kurban, 2007]apresentam uma modelagem baseada em redes neurais artificiais
associada com modelagem autorregressiva. Os autores definem esta nova abordagem ana-
lizando os resultados da modelagem autorregressiva para definir as entradas de diferentes
modelos de redes. As redes sao do tipo feed forward back propagation e cascade feed forward
back propagation. Apdés a modelagem, todos os modelos sao comparados entre eles. Os

domingos sao descartados para previsao por ter um perfil diferente dos demais dias.

Muitos outros artigos para modelagem da carga horaria foram pesquisados. Estes artigos
utilizam diferentes técnicas de arquitetura e treinamento das RNAs. [Methaprayoon et al.,
2007] apresentam um modelo multi-estdgio com uso de dados climéticos; [Al-Hamadi and
Soliman, 2006] usam filtro de Kalman para desenvolver um modelo baseado em logica ne-
bulosa; [Yun et al., 2008] apresentam um modelo de fungao de bases radiais combinado com
l6gica nebulosa para prever a carga hordria com o objetivo de subsidiar o estudo de preco

de energia.

3.4.2 Modelos com aprendizagem nao supervisionada

A aplicagao de modelos baseados na aprendizagem nao supervisonada é proposta em alguns
artigos. A ideia é, geralmente, classificar o perfil de carga didrio em tipos de dias diferentes.
A previsao, propriamente dita, é feita por uma rede baseada em aprendizagem supervisio-
nada. Em todas as referéncias que usam aprendizagem nao supervisionada, a abordagem

dinamica nao é considerada e a curva do perfil de carga é previsto de uma unica vez.

[Djukanovic et al., 1993] discutem os conceitos de aprendizagem supervisionada e ndo super-
visionada usando uma rede com ligacao funcional que permite aprendizado supervisionado e
nao supervisionado com a mesma configuragao de rede e com a mesma estrutura de dados. A
entrada para rede inclui os 24 valores da carga do dia anterior ao dia-alvo, as temperaturas
(méxima, minima e média) deste dia, as previsoes da temperatura para o dia-alvo, a tarifa
para a estacao do ano e o dia da semana. Na fase do treinamento, a rede usa a aprendizagem
nao supervisionada classificando os dados em grupos, e a aprendizagem supervisionada para
a previsao dentro de cada grupo. Na fase da previsao, o dia-alvo é classificado em um dos
grupos existentes com base nos dados da carga e da temperatura do dia anterior. A previsao

é, entao, criada dentro deste grupo.
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[Teixeira et al., 1999] sugerem uma estrutura, onde um modelo de aprendizado nao supervi-
sionado denominado neural gas recorrente é usado no pré-processamento dos dados dentro
de cada grupamento. O sistema é, desse modo, dividido em sub-modelos de redes MLP para
aproximar as relagoes nao-lineares. Os resultados produzidos sao somados através de uma

ponderacao com pesos nebulosos que permite uma transicao suave entre os modelos.

[Hayati and Shirvany, 2007] propéem uma rede MLP normal de trés camadas com uma es-
trutura de entrada contendo os dados de carga para todas as horas de dois dias anteriores e
trés cddigos binarios indicando o tipo de dia. A saida consiste de 24 valores do dia-alvo. O
modelo é descrito para trabalhar com dias normais mas apresenta precisao insatisfatéria para
condicoes anormais da carga, como: periodo de férias e finais de semana prolongados que sao
motivagao para uma classificacao dos tipos de dias mais detalhada. Mapas auto-organizaveis
de Kohonen sao usados para a classificacao e codigos de grupos do dia-alvo e para os dois
dias anterioires sao incluidos no padrao de entrada para a rede MLP. No estagio de previsao
uma classificacao preventiva do dia-alvo é feita por um operador. O modelo é muito dife-
rente daqueles sugeridos por [Djukanovic et al., 1993] e [Teixeira et al., 1999], porque um
treinamento supervisionado é realizado com uma rede simples para todos os grupamentos
e o codigo do grupamento é incluido como entrada para rede. Os resultados indicam que
uma rede MLP normal produz resultados melhores para condi¢oes normais de carga, mas o
uso de classificagao utilizando mapas auto-organizaveis melhoram a precisao para condicoes

anormais.

Existe um artigo propondo um uso muito diferente para os mapas auto-organizaveis de Ko-
honen [Marin 2002]. Nele, uma rede ¢ usada diretamente para prever a curva de carga didria
ao invés de classificar padroes de carga. A rede é treinada com as curvas de carga de dois
dias sucessivos. A previsao para o dia é obtida por associacao da curva de carga de dias

anteriores para um determinado dia no mapa e produz a previsao do dia-alvo.

3.4.3 Outras abordagens

Os demais artigos tém muitas sugestoes para utilizar as técnicas de inteligéncia computa-
cional, algumas vezes combinando mais de uma técnica e estatistica classica. As variagoes
das abordagens sao grandes, e nao ¢ facil extrair conclusoes diretas. Muitos dos artigos apre-

sentam solugoes modulares. Isto significa que os sistemas de previsao propostos sao formados
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por modulos, que podem ser modelos de redes neurais individuais combinadas de alguma
maneira para produzir a previsao. Pode existir, por exemplo, um modulo separado para a
modelagem do efeito da temperatura apenas. Os mddulos podem trabalhar em conjunto
de maneira que cada valor previsto é obtido como uma composicao de médulos separados
ou os modulos podem trabalhar separadamente dado que produzem diferentes previsoes em
diferentes situacoes.

[Liao and Tsao, 2006] apresentam uma solugao onde existe médulos separados para mode-
lar tendéncias semanais, diarias e horarias. Cada moddulo consiste de diversas redes: uma
para cada dia da semana nos médulos para semana e para o dia e uma rede para cada hora
do dia para o médulo diario. As saidas de cada mddulo sao combinadas através de filtros
adaptativos para chegar a previsao final. O sistema é apresentado para ser usado em tempo

real em diversas empresas nos Estados Unidos da América.

[Methaprayoon et al., 2007] propoem um sistema formado por diferentes redes MLP para
diferentes dias e estacoes. A estrutura de entrada varia de rede para rede, consistindo, em
alguns casos, do histérico da carga, valores de temperatura e temperatura prevista. O dia
¢ dividido em 5 periodos e para cada um dos periodos é alocada uma arquitetura de rede
separada. A carga é prevista por hora. Existe uma particular adaptagao do mecanismo de
treinamento das redes em tempo real. O sistema foi implantado para Florida Power and

Light Company.

[Topalli and Erkmen, 2003] introduzem um sistema consistindo de dois previsores neurais
dentro do mesmo ambiente, mas capaz de atuar separadamente se necessario. Estes médulos
podem, também, ser substituidos com diferentes rotinas classicas da estatistica. O primeiro
moédulo preve a curva de carga didria com uma rede MLP normal. O segundo, trabalha em
tempo real e produz corregoes na previsao estatica com base na informacao mais recente.
Para isto, usa uma rede neural recorrente onde os neuronios da primeira camada escondida

sao conectados neles mesmos e na segunda camada de neuronios.

[Erkmen and Topalli, 2003] apresentam um médulo de rede neural para compensagoes de
variaveis climaticas. A ideia é prever o desvio da carga em certa hora a partir da hora
correspondente de dias anteriores. A rede tem 24 noés na saida, logo a previsao é obtida para

24 horas a frente de uma s6 vez.
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Muitos autores sentem que produzindo previsoes tao precisas quanto possivel requer a uti-
lizagao de informagoes externas, como o conhecimento de diferentes atividades sociais, etc.
Alguns artigos propoem o uso dos conceitos da teoria de conjuntos nebulosos combinados
com redes neurais para este propdsito. Existem duas abordagens possiveis. Primeiro, logica
nebulosa pode ser usada para fornecer a uma rede neural com entradas numéricas o co-
nhecimento de um especialista. E, segundo, regras nebulosas podem ser usadas para fazer

correcoes na saida da rede neural com base no conhecimento de um especialista.

O modelo desenvolvido por [Ling et al., 2003a] é do primeiro tipo anteriormente citado. Nele,
um modelo nebuloso para tratar o conhecimento qualitativo e quantitativo sobre o sistema
é, previamente, utilizado e depois um modelo de rede neural produz o relacionamento entre
entradas e saidas nebulosas. A saida da rede é, entao, transformada para obter o perfil da

carga do dia-alvo.

[Song et al., 2005], por outro lado, sugerem um modelo do segundo tipo. O procedimento
de previsao ¢ dividido em duas etapas. Na primeira, uma previsao provisional para carga é
obtida usando uma rede MLP normal com um né na camada de saida. Na segunda etapa,
sistemas nebulosos especialistas sao aplicados para estimar a correcao da carga devido a
mudanga de temperatura e possivel natureza do dia (feriado, por exemplo). Outros fatores
como dia de elei¢cao, estacao de chuvas ou programas de televisao sao considerados para

futuros desenvolvimentos.

Conceitos nebulosos também sao usados em modelos denominados redes neurais nebulosas
(fuzzy neural networks). [Al-Hamadi and Soliman, 2006] propuseram um sistema de decisao
nebuloso integrado baseado em rede neural. Nele, uma interface de nebulizagao (fuzzifica-
tion), uma base de regras nebulosas, uma méquina de interferéncia nebulosa e uma interface
de “desnebulizagao” (defuzzification) executam de um espago de entrada nao nebuloso para
um espaco de saida nebuloso. Este tipo de sistema nebuloso pode aproximar algumas funcoes
continuas para um grau arbitrario de precisao. O sistema pode ser representado por rede em
camadas e a adaptacao dos parametros do modelo sao executadas através de um processo de
treinamento similar ao que é usado em uma rede MLP. Os resultados para previsao de carga
a curto prazo sao relatados como sendo similares aqueles produzidos pelas redes neurais, mas

o treinamento das redes neurais nebulosas é mais rapido.
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3.5 Resumo

A literatura apresenta muitos tipos de modelos. A maioria dos modelos é baseada na rede
MLP tipo feed forward, mas também em modelos que usam aprendizagem nao supervisio-
nada, conceitos indistintos e redes recorrentes. Alguns exemplos sao apresentados. Uma
abordagem comum é construir um sistema modular, em que mddulos separados sao concen-

trados em tarefas especificas.

Existe uma tinica caracteristica que divide claramente os modelos em duas classes distintas,
a saber, alguns modelos sao baseados na ideia de produzir a curva total da carga de um dia
de uma vez, enquanto outras preveem a carga de hora em hora a partir de qualquer hora do
dia. Na maioria dos artigos, um desses tipos de modelo é usado sem dar as razoes especificas

para a escolha. Nao existe comparagao entre as duas abordagens.

A comparacao das abordagens apresentadas na literatura é dificil. A maioria dos artigos
apresenta uma solucao especifica para o problema, mas nao é dada muita atencao a jus-
tificativa para as escolhas a respeito dos métodos utilizados. Como a condi¢ao de carga é

diferente em cada caso, a comparacao direta dos erros de previsao nao faz sentido.

Esta é a razao para a abordagem comparativa feita neste trabalho. O objetivo é obter
informagoes comparaveis do desempenho para os modelos do tipo basico. Este tipo de abor-
dagem é tido como necessario a fim de que se possa construir uma aplicacao real adequada

as necessidades definidas.

Uma outra informacao que falta nos artigos é a andlise dos desempenhos para diferentes
intervalos de defasagens. Neste trabalho, a ideia de usar moédulos separados para diferentes
tempos de lideranca é considerado. Em particular, a possibilidade de melhorar a precisao

das horas mais proximas com o modelo separado sera examinada.



Capitulo 4

O Modelo em dois niveis

[Soares, 2003] desenvolveu uma metodologia de modelagem de séries temporais em duas
etapas. Inicialmente é formulado um modelo que traduz a carga horaria por variaveis que
refletem mudangas deterministicas como o ritmo da sociedade, hora do dia, dia da semana e
meés correspondente. Numa segunda etapa sao definidos fatores que substituem as variaveis

de influéncia lenta.

Nesta proposta é adotada uma estratégia de modelagem hora por hora, em que o problema
de previsao para cada hora é tratado separadamente. O modelo matematico subjacente é
um modelo de regressao multipla para cada hora do dia e com dias da semana, e de final de
semana, tratados separadamente, resultando num total de 24 modelos, um para cada série

referente as horas do dia.

Neste capitulo, diversos modelos utilizando redes neurais sao construidos e testados e os re-
sultados obtidos com o modelo TLSAR sao apresentados e analisados. Os modelos baseados
em redes neurais artificias apoiam-se, principalmente, nas ideias mais utilizadas apresentadas
na literatura. A execucao é realizada em um ambiente de programacao MATLAB usando

as ferramentas de redes neurais.

Como j& discutido no capitulo [3] a previsao do perfil de carga diario, utilizando técnicas de

redes neurais tem sido aplicada, com muitas variacoes.

Os dados de seis anos completos sao usados para o treinamento da rede. As cargas méxima
(pico), minima (vale) e a média do periodo de treinamento, compreendido entre 1° de janeiro

de 1985 a 31 de dezembro de 1990, sao mostradas na figura 4.1l A tendéncia sazonal na

37



38

carga pode ser visualizada. A estrutura da carga semanal pode ser observada na figura 2.3

sob a forma de valores mais baixos nos finais de semana.

Existem numerosas maneiras de escolher a arquitetura dos modelos. Aqui, foi adotada a
decisao de se usar o mesmo tipo de rede para todos os tipos de dia e incluir o tipo do dia
como uma entrada da rede. Uma outra possibilidade seria usar redes separadas para cada
tipo de dia, mas esta alternativa foi considerada desnecessaria com base em testes prelimi-
nares. Igualmente, decidiu-se que cada rede tem uma tnica camada escondida. Concluiu-se,
também, que usar redes com somente um no na camada de saida, apresenta melhores resul-

tados do que usa-las com multiplas saidas.

Outras caracteristicas a serem decididas sobre a arquitetura da rede sao as variaveis de en-
trada e o nimero de neuronios da camada escondida. Para garantir a comparabilidade dos
modelos desenvolvidos com o modelo TLSAR, as defasagens consideradas para as entradas

da rede foram as mesmas selecionadas pelo critério SBIC conforme mostra a tabela .11

4.1 Estimacao dos parametros

O ntmero de harmonicas ¢ determinado minimizando-se o Critério da Informacao Bayesiana

de Schwarz-SBIC [Schwarz, 1978, definido por:

In(n)

n

SBIC = In(c*) +r (4.1)

onde:

6% é o estimador de maxima verossimilhanca da variancia dos residuos, o?;

r é o numero de parametros estimados no modelo, incluindo o termo constante; e
n ¢é o nimero de observacoes da série.
Um outro critério de selegao, o Critério da Informacao de Akaike-AIC [Akaike, 1973], também

foi calculado, mas nao apresentou diferencas no processo de selecao. Por questao de simpli-

ficacao, apenas o SBIC' é considerado.
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Table 4.1: Resultados da Estimacao

Hora Ntimero de Numero de Defasagens Selecionadas
Harménicas (H)  Unidades ocultas (M)

1 3 1 1,2e7
2 3 1 1,2e7
3 3 1 1,2e7
4 3 1 1,2e7
5 3 1 1,2e7
6 2 1 1,2e7
7 1 1 1,2e7
8 2 1 1,2e7
9 2 1 1,2e7
10 2 1 1,2e7
11 3 1 1,2e7
12 3 1 1,2e7
13 3 1 1,2e7
14 3 1 1,2e7
15 3 1 1,2e7
16 4 1 1,2e7
17 5 1 1,2e7
18 5 1 1,2e7
19 4 1 1,2e7
20 3 1 1,2e7
21 5 1 1,2e7
22 6 1 1,2e7
23 9 1 1,2e7
24 3 1 1,2e7

As harmonicas capturam os efeitos sazonais e outros efeitos relativos as estagoes climéaticas

do ano e comportamentos sociais como, por exemplo, periodos de férias de verao.

A sele¢ao dos parametros dos modelos é baseada no SBIC, com o objetivo de identificar a
combinacao de defasagens que propicia o menor SBIC com o conjunto de dados utilizados

na estimagao dos parametros. O procedimento de estimagao pode ser observado em [Soares,

2003].
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4.2 Classificacao dos dias

O formato da curva de carga pode ser previsto calculando-se a média de algumas curvas
de carga de dias similares no histérico da carga. Consequentemente, os dias tém que ser

agrupados em classes de tipos diferentes de dia.

Table 4.2: Classificacao dos tipos de dias para efeito de previsao.

codigo \ descricao

domingo

segunda-feira

terca-feira

quarta-feira

quinta-feira

sexta-feira

sabado

feriado oficial ou religioso
dia apés feriado

dia anterior a feriado

= =
DBl | o o k| wofrof =

dia util entre feriado e final de semana

[Hsu and Yang, 1995] usaram mapas auto—organizaveis de Kohonen para classificar os dias
em grupos, com cada grupo compreendendo os dias com padrdes similares da carga. Seus
resultados sao, entretanto, nao surpreendentes e classificacoes similares podem igualmente
ser feitas sem uso de redes neurais. Eles apresentam uma classificacao para os dados de
carga da empresa Taiwan Power Company para o periodo de maio de 1986 com as seguintes
classes: 1) domingos e feriados, 2) segundas-feiras e dias apés feriados, 3) sdbados, 4) dias
uteis. Deve-se observar que a classificagao com mapas auto—organizaveis nao resolve um
problema ébvio: a classe do dia-alvo tem que ser conhecida antecipadamente. Os mapas
auto—organizaveis nao podem classificar o dia antes que os valores da carga do dia sejam
conhecidos. Neste trabalho, um raciocinio simples é utilizado em vez de métodos mais
sofisticados. Diferentemente de outros modelos apresentados na literatura, o modelo aqui
desenvolvido é testado para todos os tipos de dia e nao apenas para dias uteis ou dias de

final de semana.
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4.3 Medida de erro

Para comparar modelos diferentes, o erro percentual absoluto médio é usado como uma

medida do desempenho. Este erro é definido por:

N [ |Lha—L
1 h,d h,d
MAPE = — ; x 100%, (4.2)

Lhd

)

onde:
N é o nimero de valores previstos;
Ly, 4 ¢ o valor da carga da hora h do dia d; e

Zh,d ¢é o valor previsto da carga da hora h do dia d.

A razao para utilizar o erro percentual absoluto médio deve-se ao fato de seu significado ser de
facil compreensao e por ser a medida de erro mais usada na literatura de previsao de carga.
Desta forma, é a medida usada como a referéncia neste trabalho e permite, consequente-
mente, realizar comparagoes (embora os resultados nao sejam diretamente comparaveis em

diferentes situagoes).

Uma outra possibilidade, como uma medida de desempenho, seria o erro médio quadratico
percentual (RMSE). Ele penaliza o quadrado dos erros ao contrario do erro percentual ab-
soluto médio, considerando o desvio dos erros. Entretanto, quando ambas as medidas foram
calculadas para alguns modelos, com erros relativamente pequenos, conforme pode ser ob-
servado nos resultados apresentados, as decisoes foram, na pratica, as mesmas com ambas

as medidas.

4.4 O Modelo Matematico

Seja Ly, 4, a série temporal representando a carga da hora h do dia d, em que h =1, ..., 24,

d=1,...,D onde D é o total de dias observados.

Considere-se a série formada pelos valores de carga de cada hora do dia, modelada pela soma
de dois componentes. A primeira, deterministica, representando a tendéncia, o ciclo anual
e os efeitos dos diferentes tipos de dia. O outro componente pode ser modelado por um

modelo linear ou por um modelo nao-linear baseado em técnicas de inteligéncia artificial. A
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modelagem em dois niveis é definida como:

Lna=Li,+ L4 (4.3)
onde:
H D
Lﬁd = ag + pd + Z (cv cos (wrd) + Brsen(wrd)) + Z 14;0; (4.4)
r=1 i=1
¢ a “carga regular”, e
Lﬁd = @2+ Ena (4.5)

¢ a “carga irregular”,

onde:

w = 2m/365rd/s é a frequéncia fundamental; e

a, cos (wd) + f,.sen(wd) é a harmonica de ordem r ;

0; i =1,...,D sao variaveis bindarias identificando os dias da semana, feriados, dias espe-
ciais e outros dias atipicos (feriados de categorias profissionais, meio-expediente, ponto facul-
tativo, dias apés feriados, entre outros), totalizando 11 tipos diferentes de dias (a tabela
mostra a classificacdo completa dos tipos de dias);

o, Py Qs By r=1,....H e pu;, 1 =1,..., D sao parametros a serem estimados;

zp,q ¢ formado por uma constante e um subconjunto de p defasagens de Li,d;

¢ € RPT! ¢ um vetor de parametros; e

€n,q ¢ um ruido branco com variancia gf.

A metodologia desenvolvida é dividida em duas etapas: na primeira sao estimados os com-
ponentes deterministicos relativos a tendéncia, a sazonalidade anual, ao efeito dos dias da
semana, dos dias especiais, dos feriados, dos meio-expedientes e dos dias intercalados. Na

segunda etapa, ajusta-se um modelo aos residuos da primeira.

A figura permite visualizar os valores observados para cada hora e o componente deter-

ministico estimado para o periodo, e verificar que os parametros estimados capturam bem
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0s ciclos existentes nas séries.

4.5 Modelos com Redes Neurais Artificiais

A ideia de usar uma rede MLP é identificar uma suposta dependéncia da carga diaria de
valores de instantes anteriores que expliquem a dependéncia regressiva. A rede é treinada
com dados passados e, é esperado que ela “aprenda” a “aproximar” esta dependéncia desco-

nhecida.

Além das entradas definidas acima, cada vetor da entrada contém um no extra, com valores
bindrios que informam & rede o tipo do dia de entrada e o tipo do dia-alvo (vide tabela [.2]).
Informar a rede o tipo do dia é importante, porque sdbados e domingos tém perfis de carga
diferentes dos dias uteis. Uma funcao sigmoide é usada como funcao de ativacao por todas
as redes neurais deste trabalho. Esta fun¢do é um mapeamento no intervalo [0,1]. Para
possibilitar a convergéncia do treinamento da rede em um tempo razoavel, os valores de

saida desejados devem ser padronizados neste intervalo (veja, por exemplo, [Haykin, 1999]).

4.5.1 Transformagao dos dados de carga

O formato da curva de carga de um determinado dia é definido por 24 valores padronizados

da carga. Os valores padronizados da carga sao:

L}, = Lia = L (4.6)
h,d — .

onde:

L,I% 4 € a carga irregular padronizada da hora h do dia d;
L{h’ d) é o valor observado da carga irregular da hora h do dia d;

L;, é a média da carga irregular da hora h do dia d; e

or, € o desvio-padrao dos valores observados da carga irregular da hora h.
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As aplicacoes usando redes neurais artificiais, na maioria das vezes, utiliza métodos de pré-
tratamento dos dados objetivando torna-los mais homocedéasticos. Métodos de normalizacao
sao tipicamente utilizados para reduzir a variancia do vetor de componentes da entrada. Nao
¢ usual utilizar métodos de normalizagao se o vetor de componentes tem alguma varidvel
que apresente variancia significativamente maior que a variancia de outros componentes,

considerando que este componente pode ser dominante sobre os demais.

Apos a transformacao de normalizacao, a variancia de todas as 24 séries torna-se mais
homogénea. Esta transformacao contribuiu para melhorar, significativamente, os resultados
dos modelos, mas uma investigacao mais cuidadosa deve ser realizada para assegurar que

outras transformacoes no pré-tratamento dos dados nao oferecem maiores contribuicoes.

4.6 O Modelo linear

A abordagem proposta é baseada na construcao de um modelo, estimado individualmente
para cada hora do dia, ou seja, os parametros sao estimados 24 vezes, uma para cada hora
do dia. O uso desta abordagem evita complexidade na modelagem do perfil diario da carga,

que varia para diferentes tipos de dias.

Vaérios aspectos da modelagem em dois niveis merecem comentarios. Primeiramente, a
tendéncia é modelada como uma funcao deterministica do tempo. Modela-se o ciclo anual
como uma soma de senos e cossenos. A motivacao para modelagem com fungoes senoidais
pode ser visualisada pela inspecao da figura .1l O efeito dos dias da semana e dias es-
peciais, como os feriados, ¢ modelado com variaveis binarias. Diversos autores consideram
que tercas, quartas, quintas e sextas-feiras podem ser modeladas como um mesmo tipo de
dia. Entretanto, devido a disponibilidade de grande massa de dados, cada tipo de dia é aqui

modelado por uma variavel binaria.

4.7 Resultados dos Testes

4.7.1 Modelos MLP

Os resultados da previsao com os modelos de redes MLP sao apresentados nesta segao.

Estruturas diferentes de entrada foram testadas em todos os casos.
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O conjunto de treinamento para as redes consiste nos dados referentes ao periodo entre 1°
de janeiro de 1985 e 31 de dezembro de 1990. A ideia é que todos os padroes da carga
sejam representados no treinamento a fim de permitir que o modelo se adapte a todas as

circunstancias.

Os dados para testar os modelos consistem nos referentes ao periodo compreendido entre 1°
de janeiro de 1991 e 12 de outubro de 1992. Para permitir uma andlise visual, as cargas
maximas, médias e minimas de cada dia do periodo de testes é mostrada na figura F.Gl
No inicio do periodo, a dinamica mostra um nivel de carga mais elevado que comeca a
decair a partir de margo e retoma o crescimento a partir de setembro de cada ano. Estas
diferencas, especialmente para as cargas de maximos e minimos, ocorrem em func¢ao das
estacoes climaticas do ano e com as férias de verao, que diminuem naturalmente o ritmo

semanal e tornam mais dificil a tarefa de fazer previsoes.

Os testes realizados cobrem todas as estagoes climéticas do ano e todos os feriados que, como

um fator externo, tém uma influéncia maior na variacao da carga, dificultando a previsao.

Como as previsoes com redes neurais podem produzir resultados ligeiramente diferentes para
cada uma das submissoes, o treinamento e a previsao foram executados trés vezes com cada
rede. Os valores de erro considerados sao as médias destes trés testes. Os testes foram
realizados com uma varredura de variacao do nuimero de neurdnios na camada escondida
entre 1 e 10. Este critério foi escolhido com base em calculos para o tamanho razoavel da

camada escondida, como discutido no capitulo B (equagao B.3)).

A anédlise dos resultados do periodo completo de testes (1991 — 1992), apresenta MAPE
médios entre 2.80% (1 passo a frente) e 4.85% (7 passos a frente). A hora 7 apresenta
MAPE médio igual a 7.13% para as previsdes com horizontes entre 2 e 7 passos a frente.
Este fato merece atengao e exigird uma investigagao minuciosa para permitir explicar a razao
da ocorréncia.

Observando os erros em diferentas partes do dia um passo a frente, pode-se verificar que,
no periodo da madrugada ( entre 1h e 5h), os erros encontram-se em torno de 3.5%. Estes
valores, apesar de razoaveis nao tém grande importancia do ponto de vista pratico, pois
neste periodo o nivel da carga é mais baixo. Na parte da noite, entre a hora 21 e a hora 24,

os erros sao ainda menores, inferiores a 3%. Aqui, temos relevancia com erros desta ordem
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porque o nivel da carga ¢ mais elevado e diferencas de um ponto percentual nos erros pode

significar valores consideraveis.

O modelo, no restante do dia, pode ser analisado a partir da divisao em dois periodos. O
periodo da manha, compreendido entre 6h e 9h apresenta erros que sao elevados quando
comparados com outros trabalhos apresentados na literatura. Isto ocorre devido a forte
atividade das pessoas apos acordar. O modelo deve ser aprimorado para reduzir estes erros,

pois é quando a carga atinge seu nivel mais elevado.

Durante a tarde, os erros sao inferiores a 4%. Estes valores sao proximos dos apresentados
na literatura sobre previsao de carga usando RNA, mas refinamentos na definicao da ar-

quitetura da rede indicam que podem ser reduzidos.

Outra abordagem é comparar os resultados obtidos, para o ano de 1991 (primeiro ano do
periodo de testes), com o segundo, 1992. Os erros referentes ao segundo periodo sao, na
maioria das horas, inferiores aqueles do primeiro. Este é um resultado interessante ja que,
quanto maior a distancia no horizonte de previsao,tanto mais é esperado que o erro aumente.
Aqui, uma possivel explicagao, pode ser devido ao fato de o segundo periodo nao se referir
a um ano completo, pois nao contempla o ultimo trimestre do ano que historicamente ap-
resenta um comportamento crescente da carga que pode contribuir para o aumento do erro
de previsao. Para ser possivel uma comparacao detalhada, entre estes anos,sao necessarias

as observagoes que completam o segundo ano.

A tabela mostra os erros para as 24 horas do dia de 1 a 7 passos a frente, tanto para o
periodo completo de testes, quanto para os anos de 1991 e 1992 e a figura 4.4] permite uma

visualizacao do desempenho do modelo prevendo o perfil de carga diario.

E interessante observar que os erros crescem proporcionalmente ao tamanho da camada es-
condida. Isto sugere que pode estar ocorrendo sobreparametrizacao. Os valores da carga
no mes de julho sao muito afetados pelas férias de verao, na localidade referente aos dados

utilizados, o que torna a previsao dificil.
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4.7.2 Modelo TLSAR

O ensaio de previsao utilizando o modelo TLSAR foi realizado com a base de dados descrita
no capitulo @l dividida em dois subconjuntos. O subconjunto formado pelos dados que
compreendem ao periodo entre 1° de janeiro de 1985 a 31 de dezembro de 1990 é usado para
estimar os parametros do modelo, definido pelas equagoes (4.3l e [L.4]) uma tnica vez, o que
parece ser suficiente. O subconjunto restante, compreendendo o periodo entre o primeiro dia
de 1991 e o dia 12 de outubro de 1992, é separado em dois periodos de um ano para permitir
uma andalise mais detalhada.

A previsao ¢ feita de 1 a 7 passos a frente para cada uma das horas, considerando o conjunto
das 24 previsoes 1 passo a frente, o que produz desde a previsao do dia inteiro de uma vez
(perfil de carga), até a curva prevista, de carga relativa a uma semana, considerando todos

os 168 valores previstos.

1. A andlise dos erros de previsao do periodo completo (1991-1992), mostra valores médios

entre 2.80% (1 passo a frente) e 4.85% (7 passos a frente).
2. O TLSAR é melhor 1 passo a frente para todas as horas, variando entre 2.80% e 4.96%.

3. A tabela [£.3] mostra os erros de todas as horas de 1 a 7 passos a frente com o melhor

MAPE em realce (negrito).

4. A figural£I0 mostra os MAPE médios para o periodo completo de previsao. E possivel
observar que o modelo apresenta melhores resultados para os passos a frente mais
préximos, mas sem contudo ter um crescimento para os passos posteriores mantendo

um nivel razoavel de erro.

5. A figura .7 mostra os valores observados e previstos do modelo TLSAR para o dia
20/09/91, uma sexta-feira, quando o MAPE foi de 2.28%. Sendo este um dia 1til
imediatamente anterior ao final de semana, as flutuacdes do comportamento social

contribuem para aumentar o erro de previsao.

6. A figura [L.8 apresenta resultados para uma semana com MAPE de 1.79%. Trata-se de
um periodo do inicio do verao em Seattle, onde férias escolares alteram o comporta-

mento da carga.
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Table 4.3: MAPE 1991-1992 - TLSAR

total
hora passos a frente
1 2 3 4 5 6 7

3.21 447 497 526 543 5.60 5.66
3.39 4.72 527 555 574 592 597
3.56 493 553 586 6.06 626 6.31
3.74 520 579 6.11 632 6.51 6.57
3.98 547 6.07 640 6.65 6.82 6.87
4.38 596 650 6.77 697 7.13 7.19
4.96 6.70 7.08 7.26 7.38 743 743
4.52 6.04 639 6.56 6.69 6.73 6.74

9 3.47 464 503 526 541 554 5.60
10 3.28 455 4.84 496 5.06 5.09 5.14
11 3.27 450 4.80 485 488 4.8 4.89
12 3.43 454 4.80 484 485 4.82 4.86
13 3.66 4.68 490 495 497 495 497
14 3.88 480 499 5.03 506 504 5.07
15 4.02 489 5.11 517 5.18 5.18 5.23
16 4.09 494 521 530 534 535 540
17 3.99 488 5.17 535 542 548 5.56
18 3.68 4.63 498 517 527 539 548
19 3.35 423 4.62 480 492 506 5.16
20 3.12 4.02 441 4.61 471 479 4.87
21 2,96 390 431 454 466 476 4.85
22 2.80 3.79 424 451 4.65 478 4.88
23 2.81 392 444 470 487 5.02 5.11
24 2.96 4.13 461 486 5.04 518 5.23

0O Utk WN

min 2.80 3.79 424 451 465 476 4.85
med 3.60 4.77 517 536 548 5.57 5.63
max 496 6.70 7.08 7.26 738 743 7.43

7. A anélise para um periodo de um més é apresentada na figura[L9. Este més refere-se ao
final da primavera e o erro obtido pelo modelo é satisfatério, pois situa-se em torno de
3%. E possivel verificar os diferentes padroes semanais da carga e as grandes flutuagoes

na carga média nas diferentes semanas que estao compreendidas neste periodo.

4.8 Resumo

A previsao do perfil didrio da carga foi estudada usando-se uma rede MLP para prever
valores horarios. Uma andlise dos valores diarios do pico, do vale e da carga média foi
realizada seguindo a forma corrente de apresentar resultados na literatura. O formato da

curva de carga foi previsto utilizando-se defasagens selecionadas do histérico da carga.

O periodo compreendido pelos anos entre 1985 e 1990 foi usado no treinamento das redes
MLP. O desempenho dos modelos foi testado com os dados de carga do periodo entre 1°
de janeiro de 1991 e 12 de outubro de 1992. Os melhores resultados foram obtidos com as

estruturas mais simples de entrada, que usam somente os dados da carga das defasagens
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selecionadas e a classificacao dos dias. Os erros médios obtidos pelos modelos foram de,
aproximadamente, 3.7% para um passo a frente, menos de 5% erro maximo do modelo linear
e menos de 4.60% para a carga minima do modelo baseado em rede neural. Os resultados

foram, entretanto, melhores para o verao, em torno de aproximadamente, 3.16%.

Estes erros percentuais sao um pouco maiores que muitos dos relatados na literatura. Alguns
autores relataram erros médios de previsao em torno de 2% para o pico didrio e previsao
da carga total (por exemplo, [Park et al., 1991, Goetzmann et al., 2001]). A razao para as
diferencas encontra-se muito provavelmente nos conjuntos de dados de teste. O ntmero de
unidades consumidoras é muito variavel nos diferentes trabalhos publicados na literatura
e isto pode ter importancia relevante, visto que a proporgao do desvio da carga no nivel
agregado diminui quando o nimero de unidades de consumo aumenta e, assim, a diferenca

nos resultados parece natural.

O erro médio de previsao um passo a frente do modelo MLP ficou em torno de 3.94% e para

o modelo linear foi de 3.60%, considerando o periodo de teste completo.
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Capitulo 5

Comparacao dos Modelos

O problema em prever a curva de carga didria uma unica vez por dia é o fato de os dados
novos que chegam durante o dia nao serem utilizados. Consequentemente, os modelos larga-
mente apresentados na literatura nao cumprem a importante exigéncia de que os instantes

mais proximos devem sempre ser previstos com a maior exatidao possivel.

Para superar este problema o6bvio, uma abordagem diferente foi adotada neste trabalho.
Novas previsoes podem ser calculadas cada vez que uma nova observagao da carga se torna
disponivel. As previsoes sao realizadas por redes MLP que geram previsoes de hora em hora,

até 168 passos a frente a qualquer instante do dia.

O tipo de modelo adotado tem somente um né na saida que fornece a previsao para o proximo
instante. Para obter a previsao para mais passos a frente a rede é retroalimentada com a
saida junto com outras variaveis de entrada para produzir a previsao para o préximo passo.
Prosseguindo desta forma, a previsao para até 168 passos a frente é produzida. Este tipo
de abordagem se aproxima do adotado, por exemplo em [Park et al., 1991, Charytoniuk and
Chen, 2000]. Os modelos sao discutidos na segao e, para permitir uma avaliacao do

desempenho, uma comparagao com o modelo TLSAR é apresentada na segao 5.4

Um outro tipo de modelo que aparece na literatura é o modelo MLP estatico como apresen-
tado por [Lee et al., 1993, Lu et al., 1993]. Nestes artigos, a curva da carga didria completa
é obtida usando uma rede com 24 nds na camada de saida. Aqui, neste trabalho, a ideia

usada consiste em modelar uma rede para cada série relativa a cada hora do dia.

60
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5.1 Escolhendo a estrutura dos modelos

H&4 muitas maneiras alternativas de construir um modelo MLP para prever a carga de hora
em hora. As decisbes mais importantes referem-se a selecao das variaveis de entrada e da
arquitetura de rede. Diferentes maneiras de combinar redes neurais com o objetivo de melhor
capturar as tendéncias didrias e semanais contidas nas séries podem ser consideradas. As

seguintes questoes sao relevantes para a construgao do modelo:
e A temperatura deve ser incluida como uma entrada?

e A carga de um determinado instante deve ser modelada apenas em funcao dos instantes
imediatamente anteriores ou se deve igualmente considerar ser funcao dos instantes

correspondentes dos mesmos dias das semanas anteriores?

e Deve haver previsores separados para diferentes tipos de dia ou deve o tipo do dia ser

incluido como uma entrada para uma tunica rede para todos os tipos de dia?

e Deve o treinamento ser feito com dados passados disponiveis ou somente das semanas
ou dos meses recentes? Os dados de periodos muito anteriores ao momento a ser

previsto devem ser igualmente considerados?

A temperatura afeta claramente o comportamento da carga em qualquer lugar do mundo,
mas a resposta a primeira pergunta nao é ébvia. A mudanca na temperatura nao é geral-
mente muito brusca e o efeito na carga é, muito provavelmente, defasado. Consequentemente,
quanto mais préximo esta o horizonte de previsao, menos importante é a temperatura como
uma variavel explicativa. Pode-se colocar em duvida se a temperatura pode ser eficazmente

utilizada na previsao de carga horéria ou para intervalos menores.

A segunda pergunta é examinada nos testes realizados. Os modelos trataram os valores da
carga, longitudinalmente, para cada hora do dia e as previsoes sao produzidas para cada
hora. Os modelos sao testados para até 168 passos a frente (uma semana). Uma andlise dos

erros médios absolutos percentuais é mostrada para os diferentes horizontes de previsao.

A terceira pergunta é respondida somente com base nos testes preliminares. Apds testar
um grande numero de modelos diferentes, concluiu-se que incluir o tipo do dia como uma

entrada para a rede neural parece ser a solucao mais apropriada e produz um menor custo
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computacional. O problema com a utilizacao de redes separadas para cada hora do dia,
considerando tipos diferentes de dia, é que para alguns tipos de dia, tais como feriados, o

pequeno nimero de observagoes compromete o treinamento.

A dltima pergunta é dificil de responder. Aqui, os dados disponiveis foram usados no treina-
mento das redes. A proposta é treinar a rede para reconhecer e capturar as caracteristicas
de todas as estacoes do ano. Entretanto, para prever a carga, de hora em hora, o conjunto
de treinamento consiste em ser 24 vezes maior, e as redes também sao igualmente maiores.
O treinamento pode tornar-se muito demorado. Para reduzir o tempo de treinamento, redes
separadas para cada hora do dia foram construidas. Por um lado, com um periodo de treina-
mento curto a rede pode ser treinada rapidamente. O problema é a mudanca relativamente
rapida das caracteristicas da carga. Se, por exemplo, um ou dois meses anteriores sao usados
para o treinamento, as circunstancias podem ser completamente diferentes na época da pre-
visao. Todavia, o treinamento pode ser executado muito frequentemente. Alternativamente,
os pesos da rede podem ser adaptados continuamente treinando com os dados mais recentes.
Entao a ideia lembra os métodos recursivos de identificagdo, nos quais os parametros do

modelo s@o estimados recursivamente (veja, por exemplo, [Medeiros et al., 2006]).

5.2 O modelo de Previsao horaria

Descricao do modelo

O modelo consiste em uma rede neural MLP com um unico né na camada de saida. O
conjunto de entrada é constituido de dados da carga de dias anteriores, na mesma hora. Apéds
a analise de diferentes combinacoes da entrada, em varios testes, esta estrutura mostrou ser
a mais apropriada. Além dos valores selecionados da carga, a rede precisa de entradas que

indiquem o tipo do dia.

Com esta finalidade, os dias sao classificados em onze categorias conforme mostra a tabela[4.2l
Cada tipo de dia tem uma codificacao binaria que atribui o valor 1 se a hora do dia é deste
tipo particular e 0 (zero) em caso contrario. Uma varidvel bindria é usada no conjunto de

entrada para informar o tipo do dia. Esta variavel é denotada por Dy, onde k =1,...,11.
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5.3 Os erros para diferentes horizontes de previsao

Nesta secao, os erros de previsao para diferentes horizontes e com diferentes quantidades
de neuronios na camada escondida sao testados e analisados. A ideia é avaliar se variagoes
na configuracao da camada escondida podem produzir previsoes melhores para os diferentes

horizontes de previsao.

O modelo proposto precisa ter boa acuracia, isto é, produzir valores previstos com margens
aceitaveis de erros, para até 168 passos a frente e isso depende do niimero de nds na camada
escondida, além das outras caracteristicas ja discutidas. Na literatura sao comuns relatos de
um crescimento inaceitavelmente grande nos erros de previsao quando se avanc¢a no nimero
de passos a frente na previsao. Também, o compromisso em reduzir o custo computacional

esta continuamente sendo levado em consideracao.

Para produzir as previsoes para até 7 passos a frente os padroes de entrada sao alimentados
com os valores previstos recursivamente. A estrutura do modelo MLP selecionado é muito
simples. Existe uma unica estrutura de rede que tem uma camada na entrada, uma ca-
mada escondida e uma camada de saida com um né. A entrada da rede consiste nos valores
das cargas de defasagens selecionadas, uma variavel binéaria indicando o tipo do dia, uma
variavel informando o dia e uma variavel informando a hora. A saida consiste na previsao da
carga um passo a frente. Variacoes da estrutura da rede, considerando redes separadas para
cada hora do dia, foram testadas variando o niimero de neuronios da camada escondida. Os
testes com tamanhos pequenos da camada escondida foram realizados e apresentaram me-
lhores resultados. O problema com camadas escondidas grandes é o tempo de processamento
necessario na fase de treinamento. Para as seis semanas de teste, anteriores ao periodo de

férias (momento que antecede o verao), o erro médio variou entre 2.6% e 2.9%.

O aumento do tamanho da camada escondida nao melhorou os resultados. Para evitar o
crescimento excessivo do tempo de computacao, o tamanho do conjunto de treinamento pode
ser reduzido sem prejuizo nos erros de previsao. Conjuntos de dados com 60 observacoes
talvez sejam suficientes para treinar a rede. Consequentemente, o teste com dados de carga
de instantes passados pode nao contribuir para melhorar a precisao do modelo. Os erros

médios de previsao com estruturas diferentes do modelo nao apresentaram erros menores.
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Table 5.1: MAPE - (1991 — 1992) dos modelos RNA e TLSAR

RNA TLSAR

hora passos a frente passos a frente
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
1 314 4.34 4.85 5.03 5.30 5.62 568 3.21 447 497 526 543 5.60 5.66
2 3.37 473 539 558 587 6.35 6.59 3.39 4.72 5.27 5.55 5.74 5.92 5.97
3 364 494 5.52 5.69 5.95 630 645 3.56 4.93 553 586 6.06 6.26 6.31
4 38 523 582 6.00 6.22 654 6.76 3.74 5.20 5.79 6.11 6.32 6.51 6.57
5 3.93 5.27 5.79 5.97 6.14 6.47 6.56 3.98 547 6.07 640 6.65 6.82 6.87
6 646 6.60 674 681 6.84 6.85 6.86 4.38 5.96 6.50 6.77 697 T7.13 7.19
7 712 713 713 7.13 7.13 7.13 7.13 4.96 6.70 7.08 7.26 738 743 743
8 643 647 647 6.47 6.47 6.47 6.47 4.52 6.04 6.39 6.56 6.69 673 6.74
9 538 539 539 539 539 539 5.39 3.47 4.64 5.03 5.26 541 5.54  5.60
10 3.20 4.39 4.79 4.92 5.06 5.05 5.00 3.28 455 484 496 5.06 5.09 514
11 3.23 4.40 4.79 488 495 4.86 4.69 3.27 450 480 4.85 4.88 4.86 4.89
12 3.40 4.42 4.76 489 498 495 4.92 343 454 480 4.84 4.85 4.82 4.86
13 3.64 4.57 4.88 501 5.07 5.03 5.01 3.66 468 490 4.95 4.97 4.95 4.97
14 3.79 4.69 4.99 509 508 5.00 4.98 3.88 480 4.99 5.03 5.06 5.04 5.07
15 3.89 4.78 5.04 5.05 4.96 4.86 4.85 4.02 489 5.11 5.17 518 5.18 5.23
16 3.97 4.81 5.04 5.06 5.01 4.98 5.00 4.09 494 521 530 534 535 540
17 3.88 4.66 4.88 4.94 4.98 5.00 5.03 399 488 517 535 542 548  5.56
18 3.55 4.35 4.58 4.62 4.68 4.74 4.81 3.68 463 498 517 527 539 548
19 3.25 3.98 4.23 4.31 4.44 4.53 4.61 3.35 423 462 480 492 506 5.16
20 3.09 3.87 4.18 4.30 4.41 4.51 4.60 3.12  4.02 441 461 4.71 4.79  4.87
21 2.92 3.75 4.11 4.24 4.42 4.55 4.61 296 390 431 454 466 4.76 4.85
22 2.80 3.72 4.10 4.30 4.49 4.67 4.74 2.80 3.79 424 451 465 4.78 4.88
23 2.81 3.81 4.27 4.42 4.65 4.87 4.93 2.81 392 444 470 487 5.02 5.11
24 294 4.05 4.50 4.61 4.88 521 5.20 296 413 461 4.8 504 5.18 523
min 280 3.72 410 424 441 451 4.60 2.80 3.79 424 451 4.65 4.76  4.85
med 390 476 509 520 531 5.41 5.45 3.60 477 517 536 548 557 5.63
max 7.12 713 713 713 713 713 7.13 496 6.70 7.08 7.26 7.38 743 7.43

5.4 Comparando os modelos

Para possibilitar construir uma opiniao melhor sobre os modelos da secao precedente, um
modelo linear foi testado com os mesmos dados utilizados para testes das redes neurais
artificiais. Este modelo pertence a classe de modelos estocdasticos de séries temporais. Os

erros médios da previsao com ambos os modelos pode ser observado na tabela [5.1l

Os erros sao ligeiramente maiores com TLSAR do que com modelo MLP. A figurab.2l mostra
as previsoes para uma semana de cada estacao do ano com o modelo MLP e o TLSAR. Para

horizontes de previsao mais distantes o modelo TLSAR é claramente superior ao MLP.

Comparando os modelos, a rede neural e o TLSAR nas horas da madrugada apresentaram
um desempenho inferior a 4%. Nas primeiras horas do dia ( periodo compreendido entre a
hora 6 e 9) , o modelo linear apresenta melhores resultados. No periodo da noite, a partir
da hora 21 até a hora 24, os dois modelos mantém erros inferiores a 3%. Para o periodo

compreendido entre as horas 10 e 20, o modelo MLP apresentou valores de MAPE menores

que os do modelo TLSAR.
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5.5 Resumo

Na primeira parte do capitulo, um modelo de rede MLP utilizando dados de dias anteriores
com defasagens selecionadas foi testado. A previsao foi realizada hora em hora. O modelo foi
testado sem dados de temperatura. Os erros médios variaram entre 2% e 5% na maioria dos
testes. Estes resultados sao similares a maioria dos relatados nas referéncias bibliogréficas

deste trabalho.

Os feriados ocorrem um pequeno nimero de vezes no conjunto de dados o que torna-se uma
dificuldade adicional no processo de previsao. Além de ter um perfil diferente dos outros
dias, nos feriados as pessoas praticam atividades diferentes das suas rotinas diarias. Este fato
contribui substantivamente para aumentar os erros de previsao tanto de modelos puramente
estatistico quanto para aqueles baseados em inteligéncia artificial. Aqui, para ilustrar esse
problema, é mostrado na figura o comportamento das previsoes no dia da Independéncia

dos Estados Unidos da América.

Como ja mencionado, as circunstancias variam de uma situacao de teste para outra e, conse-
quentemente, uma comparacao mais detalhada de erros percentuais parece ser um propdsito
na literatura. Um modelo sazonal TLSAR foi igualmente testado e comparado aos modelos
MLP. Os resultados foram ligeiramente melhores com o modelo linear denominado TLSAR.
Particularmente, com horizontes de previsao mais distantes, o modelo TLSAR obteve van-

tagem sobre o modelo RNA.

Os erros médios absolutos percentuais, para as séries correspondentes as 24 horas, sao mostra-
dos para os horizontes de previsao de 1 a 7 passos a frente para permitir a avaliagao da
possibilidade de uso dos modelos de maneira eficiente. Nota-se que a precisao é claramente

melhor para as previsoes dos instantes mais préximos do que para horizontes mais distantes.
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Capitulo 6

Conclusao

Diversos modelos de rede neural para a previsao a curto prazo da carga foram estudados no
trabalho. O foco estd na descoberta das propriedades basicas de diferentes tipos de mode-
los. Isto foi considerado necessario para servir de base a uma aplicacao em tempo real de

previsao.

O problema com os modelos do capitulo Ml é que eles nao utilizam a atualizacao dos dados
durante o dia. Se a previsao produzida nao é boa, os modelos nao podem incorporar nenhu-
ma mudanca com base em observacoes mais recentes, até o fim do dia. Consequentemente,
se forem usados em uma aplicacao real, serd necessario um método para fazer correcoes em

tempo real.

Neste sentido, o modelo para cada hora é mais atrativo. Permite a previsao de hora em
hora e mostrou que melhora, claramente, a precisao para os horizontes mais proximos. Uma
outra boa caracteristica é a habilidade de prever para um prazo maior. A previsao para
uma semana a frente foi testada e a precisao das previsoes é boa. Como a precisao com 0s
modelos com atualizacao, a cada instante em que haja uma nova observacao disponivel, é
melhor que a dos modelos estaticos, estes modelos sao mais adequados para uma aplicacao
real. O modelo forneceu melhores resultados do que o modelo TLSAR, que foi testado para

a finalidade comparativa.

No capitulo ], a ideia é melhorar a precisao para os horizontes mais proximos usando um
previsor separado para cada série horaria. Um outro modelo, que utilizasse somente os dados

mais recentes da carga para prever as proximas horas, foi introduzido com esta finalidade na
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secao 7l Os resultados da andlise, entretanto, nao foram suficientes para adotar a ideia.

Um refinamento futuro para o aprimoramento dos modelos pode ser a introdugao da tem-
peratura como variavel explicativa, mas isso requer uma modelagem precisa do efeito da
temperatura. Neste trabalho, a temperatura nao foi incluida como uma entrada para as
redes neurais, devido ao fato de os valores de hora em hora da temperatura nao estarem
disponiveis para utilizacao. Como as mudancas de temperatura sao lentas, parece que o
uso da temperatura média diaria pode melhorar as previsoes para horizontes de previsao
préoximos, e as medidas de desempenho estao correlacionadas com os horizontes de previsao
mais distantes. Os dados de temperatura nao sao suficientemente uteis para auxiliar na

estimacdo de modelos complexos com muitos parametros [Résénen, 1995].

Uma outra abordagem possivel seria tentar separar o efeito da temperatura, e prever a
carga com a temperatura normalizada. Ao componente dependente da temperatura seria
adicionada a previsao final da carga. Os resultados da anélise deste trabalho foram obti-
dos usando os dados de carga de uma companhia de eletricidade americana referentes a
um periodo de 7 anos, 9 meses e 12 dias. Por ser este um tnico caso, ¢ desejavel realizar
testes com outros conjuntos de dados com o objetivo de fornecer evidéncias experimentais
adicionais sobre os modelos propostos e discutidos. Sem isto, nenhuma generalizacao con-
clusiva sobre os modelos pode ser feita. Continuando, um modelo para produzir previsoes
para cada hora foi mostrado e apresentou potencialidades para ser utilizado em casos reais

de companhias de eletricidade.

H& algumas caracteristicas que tém que ser observadas na construcao do modelo. Primeira-
mente, o treinamento da rede tem que ser automatico em um ambiente de tempo real.
Diferentes procedimentos devem ser testados. A solugdo mais simples é (re)treinar a rede
em determinados intervalos com os dados mais recentes. Uma solucao alternativa é treinar
continuamente com os dados mais antigos. Atribuir pesos maiores aos dados mais recentes

apresentando-os mais frequentemente a rede pode igualmente ser testado.

Um outro ponto que requer atencao é o tratamento de dados anormais ou aberrantes (out-
liers) e de condigoes de carga atipicas, tais como feriados e dias especiais. Isto foi estudado
experimentalmente neste trabalho. Existem dois problemas separados. Os dados anormais

devem ser reconhecidos e removidos do conjunto de dados do treinamento. As previsoes para
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os feriados e dias especiais e para os dias que os seguem devem ser produzidas, tao precisas

quanto possivel. Tudo isto deve ser automatizado com a maior antecedéncia possivel.

O primeiro problema ¢ talvez o mais facil de assegurar. Na literatura, diversos critérios para
detectar dados aberrantes tém sido sugeridos (veja, por exemplo, [Silva, 2001]). Igualmente,
a proposta de fazer previsoes para os dias especiais foi tratada por muitos pesquisadores (por
exemplo, [Hsu and Yang, 1995, Lamedica et al., 1996, Kim et al., 1995]). Uma abordagem
comum € tratd-los como “domingos” e os dias apds como “segundas-feiras”. KEsta é uma
solucao simples, mas exige alguns refinamentos como a classificacao aqui proposta. A fim de
obter uma maior precisao, métodos mais sofisticados devem ser considerados nas melhorias

futuras.

Este trabalho mostra que os modelos de redes neurais, especificamente os modelos de hora em
hora MLP, sao desenvolvidos no capitulo @l que contemplam muitas das propriedades exigi-
das, listadas no capitulo[Il O modelo concebido para permitir a construcao de uma aplicacao
automatica é de facil compreensao e interpretacao e pode ser utilizado na operacao de um
sistema elétrico. Pela analise dos testes em diferentes épocas do ano,percebe-se que adaptou-
se bem as condicoes meteoroldgicas. Uma propriedade do modelo, particularmente boa, é
a habilidade de produzir previsoes para horizontes variando entre a préxima hora e uma

semana de hora em hora, ou seja 168 passos a frente.

Diferentemente dos modelos desenvolvidos e apresentados, o problema com os modelos deste
tipo encontra-se na possibilidade de interpretabilidade dos parametros. As previsoes sao
criadas de uma maneira complexa e é muito dificil compreender como o modelo trabalha.
Consequentemente, o comportamento em circunstancias anormais pode ser inesperado. Por
este motivo, foi utilizado um processo de decomposicao que permite a interpretagao dos
parametros do componente deterministico, aproveitando-se as competéncias das redes neu-
rais apenas para prever o componente estocastico, em que nao existe um conhecimento que

permita explicar as propriedades intrinsecas da carga.
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Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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