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RESUMO

O conhecimento prévio do valor da carga é de extrema importancia para o planejamento e
operacdo dos sistemas de energia elétrica. Este trabalho apresenta os resultados de um estudo
investigativo da aplicacdo de Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron Multicamadas com
treinamento baseado na Teoria da Informacdo para o problema de Previsdo de Carga a curto
prazo. A aprendizagem baseada na Teoria da Informacdo se concentra na utilizacdo da
quantidade de informacdo (Entropia) para treinamento de uma rede neural artificial. Dois
modelos previsores séo apresentados sendo que 0s mesmos foram desenvolvidos a partir de
dados reais fornecidos por uma concessionaria de energia. Para comparacao e verificacdo da
eficiéncia dos modelos propostos um terceiro modelo foi também desenvolvido utilizando
uma rede neural com treinamento baseado no critério classico do erro médio quadratico. Os
resultados alcancados mostraram a eficiéncia dos sistemas propostos, que obtiveram melhores
resultados de previsdo quando comparados ao sistema de previsao baseado na rede treinada

pelo critério do MSE e aos sistemas previsores ja apresentados na literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Previsdo de Cargas, Redes Neurais Artificiais, Teoria da Informacao
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ABSTRACT

The previous knowledge of the load value is almighty important to the electric power system
planning and operation. This paper presents results of an investigative study of application of
Artificial Neural Networks as a Multilayer Perceptron with the training based on Information
Theory to the problem of short term load forecasting. The learning based on Information
Theory focuses on the use of the amount of information (Entropy) for the training of neural
network. Two forecaster models are presented, and that they was developed using real data
from an energy utility. To compare and verify the efficiency of the proposed systems, it was
also developed a forecasting system using neural network trained based on the traditional
criterion of mean square error (MSE). The results has showed the efficiency of proposed
systems, which had better results when compared with the forecasting system based on neural
network trained by criterion of MSE and with forecasting system already was presented in

the literature.

KEYWORDS: Load Forecasting, Artificial Neural Network, Information Theory



Capitulo 1

Introducéo

1.1 MOTIVACAO

Deter o conhecimento da demanda de carga elétrica futura de forma precisa é
importante para diversas atividades de planejamento e operacdo em sistemas de poténcia. A
qualidade do controle do sistema de energia e a economia na sua operagdo sdo altamente
sensiveis a erros de previsao, logo, estimar a demanda de energia futura de forma correta é
prerrogativa obrigatoria no gerenciamento da producdo e distribuicdo dessa energia.

Os métodos de previsdo de carga podem ser divididos em modelos de previsdo a
curtissimo, curto, médio e longo prazo. A previsao a curto prazo trabalha com um tempo de
previsdo variando de poucas horas a até uma semana a frente e é usada, geralmente, para
alimentar ferramentas analiticas de sinalizacdo de tarefas, planejamento do controle de tenséo,
segurancga e economia.

As metodologias de previsdo de carga evoluiram muito nos ultimos anos. Métodos
estatisticos como Auto-Regressdo e Séries Temporais vém sendo extensivamente usados para
previsdo de carga. Outros modelos tais como Box-Jenkins, ARMA, ARIMA, Filtros de
Kalman e modelos baseados na Expansdo Espectral também vém sendo utilizados. Todas
estas técnicas trabalham bem em condigdes normais, entretanto deixam a desejar em situaces
onde ocorrem mudancas inesperadas nos parametros do ambiente. Relacionamentos
extremamente complicados entre varidaveis que podem levar a operacdes matematicas
complexas na hora da previsao é outro fator negativo destes modelos.

Para tentar suprir as desvantagens das metodologias tradicionais de previsdo, sistemas
de previsdo baseados em técnicas de Inteligéncia Computacional vém sendo desenvolvidos.
As Redes Neurais Artificiais vém sendo bastante utilizadas, principalmente devido a sua alta
capacidade para modelagem de problemas ndo lineares.

Apesar de todos os modelos de previsdo de carga com resultados satisfatorios ja
desenvolvidos, a busca por modelos mais precisos ainda é um ponto de interesse de muitas
concessionarias de energia. Considerando os modelos baseados em redes neurais, muitos
estudos ainda podem ser desenvolvidos com o intuito de se encontrar étimas estruturas de
redes ou abordagens de treinamento convenientes que, possivelmente, possam melhorar a

precisao da previsao.



Em geral, para a realizacdo do treinamento (aprendizado) da rede neural, o erro médio
quadrético (MSE) € utilizado como medida de desempenho. Entretanto, novos estudos
voltados para a aprendizagem baseada na Teoria da Informacgdo vém surgindo e resultados
promissores tém sido apresentados para problemas de previséo de séries temporais.

A aprendizagem baseada na Teoria da Informacgdo se concentra na utilizagcdo da
quantidade de informag&o (Entropia) para treinamento da rede neural. Para o treinamento com
a entropia em vez de se utilizar uma medida do conteudo da informacéo sobre a variancia dos
erros (como nos treinamentos baseados no MSE), utiliza-se uma medida do conteddo da
informagao da distribuigdo do erro. Com isto espera-se extrair mais informacdes dos dados,
pois a entropia considera todos os momentos da distribuicdo do erro. Logo, se a entropia
mede o conteddo em informacdo de uma distribuicdo, o objetivo do treinamento das redes
com entropia passa entdo a ser a minimizagdo desta entropia, 0 que levara, durante a fase de
treino, ao acumulo maximo de informacgdo na estrutura dos pesos da rede (pardmetros
ajustaveis durante treinamento) e apenas informacdo residual na distribuicdo do erro

(distribuicdo do erro com maior frequéncia de valores proximos de zero — Funcao de Dirac).

1.2 OBJETIVOS

Considerando os resultados promissores ja apresentados na literatura que mostram as
vantagens do treinamento baseado na Teoria da Informacéo quando aplicadas ao problema de
séries temporais, este trabalho tem por objetivo apresentar os resultados de um estudo
investigativo da aplicagdo de redes neurais com treinamento baseado na Teoria da Informagao
ao problema de previsdo de carga. Dois modelos para previsdo de carga a curto prazo
(horizonte de 1 hora) foram desenvolvidos utilizando Redes Neurais Artificiais do tipo
Perceptron Multicamadas considerando dados histdricos de carga de uma concessionaria do
setor elétrico. Para verificacdo da eficiéncia dos modelos propostos também foi desenvolvido

um sistema previsor utilizando uma rede neural treinada baseada no critério classico do MSE.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Além deste capitulo introdutdrio, esta dissertagdo segue a seguinte estrutura.
O capitulo 2 apresenta uma visdo geral sobre Redes Neurais Artificiais, com énfase
nas redes do tipo Perceptron Multicamadas. E apresentada a descricio da Aprendizagem

baseada no Backpropagation cléssico e a aprendizagem baseada na Teoria da Informacao.



O capitulo 3 apresenta os conceitos sobre previsdo de cargas elétricas, mostrando
como estas podem ser modeladas, fatores que influenciam no seu comportamento, horizontes
de previsdo e técnicas classicas utilizadas para previsdo. O capitulo termina com um breve
estado da arte de Inteligéncia Computacional aplicada ao problema de previséo de cargas.

O capitulo 4 apresenta os resultados do estudo investigativo dos modelos previsores
construidos com redes neurais do tipo MLPs com treinamento baseado na Teoria da
Informacéo. Esses modelos sdo comparados a um sistema previsor desenvolvido com redes
neurais classicas do tipo MLPs.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes, contribuicdes do trabalho e sugestdes para
trabalhos futuros.



Capitulo 2

Redes Neurais Artificiais

2.1 INTRODUCAO

As Redes Neurais Avrtificiais sdo modelos computacionais ndo lineares, inspirados na
estrutura e operacdo do cérebro humano, que procuram reproduzir caracteristicas humanas,
tais como aprendizado, associagéo, generalizacdo e abstracdo. Elas podem ser utilizadas para
resolver problemas de aproximacao de funcdes, classificacdo e previsao de séries temporais.

Neste capitulo serdo apresentados 0s principais conceitos sobre Redes Neurais
Artificiais, dando destaque para as Redes Perceptron Multicamadas que é a rede utilizada para
0 desenvolvimento dos sistemas previsores propostos neste trabalho. Serd apresentado
também uma breve descricdo sobre aprendizado de redes neurais, destacando-se 0

aprendizado baseado na Teoria da Informacéo.

2.2 0 NEURONIO ARTIFICIAL

Inspirado nas propriedades fundamentais do neurdnio biologico, o neurdnio artificial é
0 elemento base do processamento de uma Rede Neural Artificial (RNA). O neurdnio
artificial da Figura 2.1 é composto funcionalmente por trés elementos: um conjunto de
sinapses (caracterizadas por pesos), uma juncao somatoria e uma funcéo de ativacéo.

Yk
o) —
Saida

Fungéo de
Ativagao

Aditiva

Entrada Pesos
Sinapticos

Figura 0.1 - Neurbnio Artificial



A conectividade entre os sinais de entrada e o neurdnio é realizada através dos pesos,

que tém a funcdo de atenuar ou amplificar, através de um fator w, , o sinal de entrada x; vindo

ij?
do ambiente ou de outros neurdnios.
A juncdo somatoria, aditiva ou somador realiza a soma ponderada das entradas de

acordo com:
m
Vi = D WX+, 2.1
i=1

Onde b, é o bias aplicado externamente, que tem o efeito de incrementar ou reduzir o sinal da
juncdo somatoria.
O ativador, formado pela fungéo de ativagdo ¢(.), recebe o sinal v, e calcula o nivel

de estimulo interno do neurdnio. Dependendo deste nivel, a saida podera ser ativada ou néo.
A funcdo de ativacdo normaliza a amplitude da saida do neurdnio no intervalo de [0 1], ou
alternativamente [-1 1]. A saida do neurdnio € entdo calculada por:

Y =o(V,) 2.2

Na literatura, destacam-se basicamente 3 tipos de funcGes de ativacao: limiar , linear
por partes e a sigmoide:

1. Funcdo limiar. A saida dessa funcdo apresenta a seguinte forma:

1 Sev, 20
q)(vk):{o Sev, <0 2.3

2. Funcéo linear por partes. A saida dessa fungdo tem o seguinte comportamento:

1 Sev, =205
o(v,)=1v, Se 0.5>v, >-05 2.4
0 Sev, <-05

3. Fungdo Sigmaide. Possui a propriedade de ser assintotica e suave. Existem duas

formas mais comuns de fungéo sigmdides:



e Funcdo Logistica. Essa funcdo sigmdide possui um intervalo entre [0 1],

conforme a Figura 2.2(a), e é descrita conforme:

1
1+e

2.5

(V) =

—av

e Funcdo Tangente Hiperbolica. Essa funcdo sigmdide apresenta um intervalo

entre [-1 1], conforme a Figura 2.2(b), e é descrita por:

p(vy) = v 2.6
+e

oirt oir) 1

\
N

(a) (b)

Figura 0.2 - Fungdes Sigmoides

2.3 REDES PERCEPTRON MULTICAMADAS

As redes de multiplas camadas alimentadas adiante, também conhecidas como
Perceptron multicamadas (MLP), sdo uma importante classe de redes neurais. Uma MLP
(Figura 2.3) é constituida por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma
camada de saida, sendo que as camadas sdo compostas de um conjunto de neurbnios
interconectados. O sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por

camada.



Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Figura 0.3 - Rede Neural do tipo MLP

A primeira camada oculta é alimentada pela camada de entrada, que também é
constituida por neurénios; as saidas resultantes da primeira camada oculta sdo por sua vez
aplicadas a proxima camada oculta e assim sucessivamente até atingir a saida da rede.

Cada neurdnio s; da camada oculta realiza o seguinte calculo:
n
s; = QO wyx +6,) 2.7
i=1

onde X; € a i-esima entrada para o neuronio j, w; € o peso entre 0 neuronio j e aentrada Xx;,
6, € o bias do neurdnio j e f(.) € a fungdo de ativagdo do neurdnio.

Similarmente, considerando a camada de saida, cada neurdnio de saida Yy, calcula:

Yo = g(Zﬂkij +6,) 2.8
=1

onde s,; € 0 peso que liga o neurdnio oculto j da Ultima camada escondida ao neurdnio k da

saida da rede, 6, é o bias do k-ésimo neurdnio de saida e g(.) é a sua funcéo de ativacdo.

As MLPs vém sendo bastante utilizadas na literatura principalmente para problemas

de aproximacdo de funcgdo, classificacdo de padrdo e previsdo de series temporais



(Altiparmak, 2009; Upendar, 2010; Sun, 2005). Segundo (Haykin, 2001), uma MLP tem trés
caracteristicas distintivas:

1. O uso de uma funcdo de ativacdo ndo linear em cada neurdnio da rede, sendo que
essa funcdo deve ter um coeficiente de ndo linearidade suave para que seja
diferenciavel em qualquer ponto.

2. A presenca de no minimo uma camada de neurénios ocultos, que ndo fazem parte
da entrada nem da saida da rede. Esses neurdnios ocultos capacitam a rede a
aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais
significativas dos padrdes (vetores) de entrada.

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede.
Uma modificacdo na conectividade da rede requer uma mudanca na populacédo das

conexdes sinapticas ou de seus pesos.

A propriedade mais importante da rede MLP € sua capacidade de ser uma
aproximadora universal (Hornik, 1989). Essa capacidade depende exclusivamente da
topologia da rede e do nimero de neurdnios que cada camada possui. Entretanto, na literatura
nada é conclusivo a respeito da quantidade necessaria de neurdnios ocultos para encontrar a

solucdo 6tima do aproximador universal.

2.4 APRENDIZAGEM DAS REDES NEURAIS

Para que uma rede neural MLP seja (til e consiga desempenhar a fungdo para qual foi
designada é necessario passar por uma etapa chamada de aprendizagem.

De acordo com Mendel e MaClaren (Mendel ET AL, 1970): “Aprendizagem é um
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um
processo continuo de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de
aprendizagem ¢ determinado pela forma como a troca de parametros se da”.

O processo de aprendizagem pode ser classificado em dois paradigmas distintos:
aprendizado ndo-supervisionado e o supervisionado.

O aprendizado ndo supervisionado € um processo auto-organizavel, isto €, ele ocorre
em um ambiente onde a saida da rede ndo depende do meio exterior. Dito de outro modo, a
propria rede decide qual é a melhor saida para determinada entrada.

O aprendizado supervisionado depende do ambiente externo, isto €, a saida da rede é

comparada a um alvo (valor desejado). Os pesos sdo ajustados de modo a minimizar o erro



entre a saida da rede e o valor desejado. Dentre os algoritmos usados nesse tipo de
aprendizagem destaca-se o algoritmo de Retropropagagéo do erro.

A idéia principal do algoritmo de retropropagacao é realizar o ajuste dos pesos de uma
rede neural por meio da propagacéo inversa do erro da camada de saida. Esse algoritmo é um
procedimento sistemético de adaptacdo dos pesos das redes neurais baseado no método do
gradiente descendente (Simpson 1989, Wasserman, 1989).

De modo sucinto, o algoritmo de retropropagacdo de erro consiste em propagar
inversamente os erros da saida da rede neural, e isso é feito em dois fluxos: o fluxo para
frente, que se denomina propagacéo e o fluxo para trés, a retropropagacao. Na propagacao, o
vetor de entrada é aplicado aos neurdnios artificiais da rede e seu efeito caminha através da
rede, camada ap0s camada. Em seguida, um conjunto de saidas € produzido como a resposta
real da rede. Durante 0 passo de propagacdo, 0s pesos sindpticos nao sofrem alteracdo, ou
seja, permanecem fixos.

Durante a retropropagacao, ocorre 0 ajuste dos pesos sinapticos de acordo com uma
regra de correcdo de erro, isto €, a resposta real da rede € subtraida de uma resposta desejada
(alvo) para produzir um sinal de erro. E esse sinal de erro que é entdo propagado para tras
através da rede, contra a dire¢do das conexdes sinapticas. Nesse momento, 0s pesos sinapticos
sdo alterados para fazer com que a resposta real da rede se mova para mais perto da resposta
desejada.

A forma classica do algoritmo de retropropagacdo de erros possui 0 objetivo de
minimizar o erro médio quadratico (MSE), que € chamado de funcdo custo, porém essa nao €
a Unica funcdo custo que pode ser utilizada. Novos estudos voltados para a aprendizagem
baseada na Teoria da Informacdo vém surgindo e resultados promissores tém sido
apresentados na literatura. A seguir serdo apresentados o aprendizado baseado no erro médio

quadratico e o aprendizado baseado na Teoria da Informacao.

2.4.1 Aprendizado baseado no Erro Médio Quadratico

O sinal de erro de um neurdnio j da camada de saida, na iteracdo n é calculado por:

ej(n) =d;j(n) —y;(n) 2.9

Onde: e;(n): representa o sinal de erro na saida do neurdnio j, para a iteragéo n.

d;(n): representa a resposta desejada para o neuronio j.
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yj(n): representa o sinal funcional que aparece na saida do neurdnio j.

Define-se o valor instantdneo da energia do erro para 0 neurdnio j como sendo
1 . . A = , .
Eef (n). Ao expandir esse calculo para todos os neurdnios da camada de saida realizando um

somatorio dos termos, encontra-se o valor instantaneo da energia total do erro, conhecido

também por erro quadratico e(n) :
1
e(n) =-Yje ef 2.10
Onde: c € o conjunto que inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.

Além do valor instantaneo é possivel calcular a energia média do erro quadratico:
_1ynN
Emed = 7 Ln=1€ (n) 2.11
onde N é o nimero de padrBes apresentados a rede para treinamento.

A energia instantdnea do erro £(n), e conseqiientemente a energia média do erro
Emea, € Uma funcdo de todos os pardmetros livres, isto é, pesos sinapticos e niveis de bias da
rede. Para um dado conjunto de treinamento, &,,.4 representa a funcdo de custo ou fungdo
objetivo que € a funcdo utilizada para medir o desempenho de rede durante o processo de
aprendizagem.

Durante o treinamento 0s pesos sdo ajustados a medida que cada padrdo de treino é
apresentado a rede. Os ajustes sdo obtidos de acordo com o0s respectivos erros calculados para
cada padrdo. Por conseguinte, a estimativa da alteracdo real é a média aritmética dessas
alteracOes individuais de peso sobre o conjunto de treinamento, que é baseada na minimizagéo
da funcéo custo &,,.4 sobre o conjunto de treinamento inteiro.

A corregdo Aw;;(n) usada para ajuste do peso sinaptico wj;(n + 1) € proporcional a
de(n)

derivada parcial
wii

. Usando a regra da cadeia, tem-se:

de(n) _ de(n) 9ejm) 9YVjm) O9Vjm)

= ) ) ) 2.12
owji  0ejm) 0Yjn) OVjm) OWjim)
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Onde: de(n) é valor instantaneo da energia total do erro na iteracdo n.
ej(n)- €rro na saida do neurdnio j, para a iteragdo n.
Yjm)- valor da saida que aparece no neur6nio j, na iteracdo n.
Vj(ny- campo local induzido produzido na entrada da fungéo de ativacao do neurdnio j.
Wjin)- Peso sinaptico pertecente a saida do neurdnio i a entrada do neurdnio j, na
iteracédo n.

A derivada ‘;e(n

W“) representa um fator de sensibilidade, que determina a direcdo de
Jji

busca no espago de pesos para 0 peso sinaptico wj;. Para encontrar o valor de 2.12, é

necessario calcular as derivadas parciais de modo que:

e _ —e;(n). ¢j(v;(n)).y;(n) 2.13

wji(n)

Entéo, o fator de correcdo é obtido:

de(n)
AWjitn) = ~H3, 2.14
Awjiy = —ud;(n)y;(n) 2.15

Onde: §; € o gradiente local induzido e u € a taxa de aprendizagem.

De posse do fator de correcdo € possivel encontrar a regra delta generalizada que é

usada para ajustar o peso w;; , da camada I, na iteragdo n+1:

W; (n+1) =wj; (n) + 8 (n)y; ™ (n) 2.16

O gradiente local §;(n) podera assumir duas formas, dependendo da localizagdo do
neurdnio j: se 0 neurdnio j € um no de saida, §;(n) é expresso como o produto da derivada
@x (v (n)) pelo sinal de erro e;(n) associado ao neurdnio j; se 0 neurdnio j € um no oculto,

d;(n) € expresso como o produto da derivada associada ¢, (Uk (n)) pela soma ponderada dos
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&s calculados para os neurdnios na proxima camada oculta ou camada de saida que estdo

conectados ao neuronio j:

o _
i

{q)'j (vi” (n))el” (n) para 0 neurdnio j da camada de saida L 217

@' (v (M) 58 (Mw™ () para o neurdnio j da camada oculta |

Segundo (Jacobs, 1998), o algoritmo da retropropagacéo tende a convergir lentamente
devido a sua natureza estocastica, ou seja, possui uma tendéncia de procurar os pontos de
forma aleatdria, em uma espécie de “zigue-zague” em busca da verdadeira dire¢do que leva a
um minimo na superficie de erro, ou em outras palavras, esse algoritmo utiliza uma
“estimativa instantdnea” conhecida como aproximagdo estocéstica para calcular o gradiente
local de cada neurdnio. Haykin aponta algumas possiveis causas para esse comportamento,
tais como: a superficie do erro, que pode ser razoavelmente plana ou muito curva ao longo de
uma dimensdo de peso; a dire¢cdo do vetor gradiente negativo pode ndo apontar para um
minimo da superficie de erro; a existéncia de minimos locais (Haykin, 2001).

Né&o existe até o momento um algoritmo comprovadamente eficiente para assegurar

um treinamento 6timo (Haykin, 2001).

2.4.2 Aprendizado baseado na Teoria da Informacéo

A aprendizagem baseada na Teoria da Informacdo se concentra na utilizagdo da
quantidade de informacao (Entropia) para treinamento da rede neural (Principe, 2009). Para o
treinamento utilizando a entropia em vez de se utilizar uma medida do contetdo da
informacdo sobre a variancia dos erros, se utiliza uma medida do contetdo de informacdo da
distribuicéo do erro.

Com o uso da entropia para treinamento das redes neurais espera-se extrair mais
informacdes dos dados, pois a entropia considera todos 0s momentos da distribuicdo do erro.
Logo, se a entropia mede o conteddo em informacdo de uma distribuicdo, o objetivo do
treinamento das redes com entropia passa entdo a ser a minimizagdo desta entropia, o0 que
levard, durante a fase de treino, ao acumulo maximo de informac&o na estrutura dos pesos da
rede (parametros ajustaveis durante treinamento) e apenas informacéo residual na distribuicéo
do erro (distribuicdo do erro com maior frequéncia de valores proximos de zero — Funcéo de
Dirac).
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O aprendizado baseado na Teoria da Informagéo (ITL) pode ser implementado tanto
pela Entropia quanto pela Correntropia . Na prética, o aprendizado baseado na teoria da
informacdo substitui os momentos de segunda ordem: a variancia pela entropia; a correlagdo
pela correntropia; e a minimizacdo do erro quadratico (MSE) pela minimizacéo da entropia do

erro ou maximizagéo da correntropia.

2.4.2.1 Entropia

A Teoria da Informacédo diz que quanto menos previsivel for um evento, maior sera
seu valor de informacdo, ou em outras palavras, o valor da informacdo é inversamente
proporcional a probabilidade da ocorréncia de um evento, sendo esse conceito conhecido
como Entropia. Embora isso pareca algo abstrato, Shannon (Shannon,1948) traduziu
matematicamente a defini¢cdo de entropia de uma distribuicdo discreta de probabilidade P

=(P1, P2,- .., pn) cOMo sendo:
HS(P) = 2%:1 Pk logpi,comZ’,Llpk = ]_epk >0 218
k

Shannon deu apenas o primeiro passo sobre 0s conceitos de entropia, pois alguns anos
depois de seu trabalho surgiu uma forma mais genérica de calcular a quantidade de
informacdo de uma mensagem chamada de Entropia de Renyi (Renyi,1976). De fato, esse
novo conceito € uma familia de entropias Hg, que dependem do parametro a. Quando a = 2,

ela se torna a denominada Entropia Quadratica de Renyi:

Hp, = ﬁlogZﬁzlpﬁ coma > 0,a # 1 2.19

Hg, = —log Xi-1 vk 2.20

Existe uma relacdo bem conhecida entre a entropia de Shannon e Renyi:

se f>1>a>0 291

HR .
lim, ,H,, =H,

=2Hg 2 Hg,

o

a—l

A entropia quadratica pode ser generalizada para uma variavel aleatoria continua Y com

funcéo de densidade de probabilidade (fdp) fy (2):
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Hpyo = —log [*7 fy(2)%dz 2.22

A entropia de Shannon, como um somatério pesado de logaritmos, ndo € atrativa do
ponto de vista do esforco computacional. A entropia de Renyi, que é o logaritmo da soma de
probabilidades, é a maneira menos dispendiosa de se calcular a Entropia, e é por isso que ela

foi escolhida para ser aplicada no aprendizado baseado na Teoria da Informacao.

2.4.2.2 Janela de Parzen e Estimacao da Entropia

A estimativa de uma funcdo densidade de probabilidade de dados de uma amostra
constituida de pontos discretos y; € RM, i=1,...N em um espago M-dimensional, pode ser
realizada pelo método da Janela de Parzen (Parzen, 1962). Esse método usa um somatério de
funcbes Kernel (funcdo nuclear) para estimar a fdp da distribuicdo de uma amostra, onde o
mais recomendavel € o Kernel Gaussiano, pois ele é continuamente diferenciavel e prové
menos esforco computacional devido a propriedade que diz que a convolugdo de uma funcao
gaussiana também € uma gaussiana, com covariancia igual a soma das covariancias
individuais. Esta técnica usa a funcdo Kernel centrada em cada ponto da amostra — interpreta
cada ponto, como sendo localmente descrito por uma fdp de Dirac. O ponto é substituido
(aproximado) por um conjunto continuo cuja densidade de probabilidade é descrita pelo

Kernel. A expressdo da estimativa f',, da fdp f, de um conjunto de N pontos € encontrada a

partir da soma das contribui¢des individuais do Kernel aplicado em cada ponto na forma:
! 1¢N 2
f'y(@) =5 2i=1G(z =y, 0°D) 2.23

onde o vetor yi & JM sdo amostras da variavel aleatoria continua, K (.) é a funcdo Kernel e

o 0 tamanho da janela de Parzen, sendo o Kernel gaussiano dado por:

1 2
552 Zk=YiK)

1
G(zx — Vi, 0%) = o3 2.24

onde o2 é a matriz de covariancia (aqui assumida com variancias iguais e independentes em
todas as dimensdes). A matriz de covariancias e diagonal com todos os elementos da diagonal

principal iguais e os restantes nulos e pode ser representado a partir de uma matriz identidade
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I multiplicada por uma constante o 2. No fundo tem-se uma fdp centrada no valor do ponto i

na sua dimensdo k e com variancia o 2.

O tamanho da Janela de Parzen é definido pelo valor do pardmetro o, que denota uma

estimativa suave para f, quando seu valor é alto, caso contrario, denota uma estimativa mais

abrupta, conforme pode ser observado na Figura 2.4.

sigma=:l.l‘ —_—
sigma=0.5 --=-=--

Derrsidade de Prababildade

015 |

01

005 |

Figura 0.4 - llustracéo do impacto causado pelo valor de na estimacéo da fdp com Janelas de Parzen.

A estimativa da entropia HR2 pode ser realizada entdo aplicando-se o conceito de janelas de

Parzen. Substituindo na equacdo 2.22 a fdp f, pela sua aproximagao obtida em 2.23 tem-se:

© N N
H., =—log I%ZZG(z—yi,azl)G(z—yj,azl)dz
e -1 j-1
ou
1 N N =
He, :—IogvzzjG(z—yi,azl)G(z—yj,azl)dz
i=1 j=1 oo
levando a :

H R2 = IogV (y)

2.25

2.26

2.27
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com:

V(y) = % NS (Y6 (2~ yi,02DG(z — y;,01) 2.28

Aplicando-se a propriedade da convolugédo de gaussianas tem-se entéo:

ou
1 N N
V) =z L2V 2.30
i=1l j=1

A expressdo 2.29, que é conhecida na Teoria da Informagdo como Potencial de
Informacdo (PI) e permite obter, de maneira algoritmicamente tratavel a Entropia pelo simples
calculo dos valores das fungdes gaussianas do vetor de distancia entre os pares de pontos de
amostras y. E neste ponto que pode ser observada a diferenca conceitual entre o critério
baseado na teoria da informacdo e o critério baseado no erro médio quadratico. A
minimizacdo da variancia (critério do MSE) recai apenas na informacdo sobre cada ponto
individualmente, enquanto que a otimizacgdo pelo critério da Entropia exige a consideracao da
relacdo matua entre pares de pontos sendo por este motivo que se consegue a extracao de

mais informacé&o da distribuicdo dos pontos y.
Como o logaritmo é uma funcdo mono6tona e crescente, minimizar a entropia equivale

a maximizar o potencial de informacéo PI.

2.4.2.3 Critério da Entropia para Aprendizado de MLP

O critério da Entropia para aprendizado de uma MLP propde que o ajuste dos pesos
seja realizado através da aplicacdo de um método de otimizacdo para minimizagdo da
equacédo 2.27 ( minimizacdo da entropia da distribuicdo dos erros).

De 2.29 e 2.30 tem-se que:

V; =G(y; —y;.20°1) 2.31
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Verifica-se que 2.31 representa uma interacdo entre as particulas de informacéo i e j

que depende da distancia entre elas d; = y; -y,

Vij representa de fato uma interacdo mutua entre particulas e a soma das interagoes de

todas as particulas sobre a particula i é dada por:

Vi = Zvij 2.32

Desta forma cada particula apresenta uma energia propria Vii e estd submetida a

interagBes mutuas Vij . Vi apresenta valor constante dado por:

Vii :G(O,202|) 2.33

.~ 0
A variagdo EVU na interagdo entre as particulas sera:

0 1
aG(Yi _yj"zo'zl) =-G(y, _yj’zo-zl)(yi _yj)g= F; 2.34

sendo Fj; designado como Forga de Informacéo (FI).
O efeito acumulativo de todas as particulas sobre a particula i é dado por:

o 13 1 3
Fi :gIV(y) = _NZ—OJ;G(yI - yj 120_2|)(yi - yj) = _NZ—OJ;Vijdij 2 35

Entdo, para se encontrar os pesos de uma rede MLP que usa o algoritmo de
retropropagacéo para minimizar a Entropia dos erros na saida da rede, aplica-se a derivada em
relacdo ao peso w, em 2.30 considerando a particula y como sendo o erro e entre a saida de

um neurdnio de saida da MLP e a resposta desejada:

L y(ew)) = 3L, L2 3N 2 236

=1 de; dwy L owy
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A atualizacdo dos pesos € realizada entdo na direcéo contréria ao gradiente do PlI:

av(e)
aWk

2.37

Awy = —p

onde u é a taxa de aprendizado.

Fazendo uma analogia com a fisica, as amostras de dados podem ser consideradas
como uma particula em campo de informacéo. Existe entre elas uma relagdo mutua de acordo
com leis de interacdo definidas, sendo que os pardmetros da rede neural sdo alterados de
acordo com a interagdo entre essas particulas.

Se a entropia das amostras for minimizada, as forcas sdo atrativas (com sinal positivo
devido a maximizacdo do potencial) e procuram mover as particulas em direcdo ao potencial
maximo. Se, por outro lado, a entropia das amostras for maximizada, as forcas se comportam
repulsivamente e 0 movimento das particulas é de se espalhar para preencherem o espaco.

A manipulacdo dos pesos w da rede RNA é o mecanismo que faz movimentar as
particulas de informacdo. Por essa razdo, é necessario propagar o efeito da forca de
informacdo transformando o movimento das particulas no espaco de saida em movimento dos
pesos no proprio espago.

Logo, verifica-se que a forca de informacdo tem o mesmo papel que o erro
desempenha no critério MSE. Em vez de haver uma retropropagacdo do erro para alterar 0s
pesos w, ha a retropropagacdo da forca de informacao.

E importante salientar que ao aprendizado baseado no critério da Entropia é
independente do método de treinamento, ou seja, ela pode ser aplicada ndo somente ao
algoritmo de retropopagacdo dos erros, mas em qualquer outro algoritmo de treino para
otimizacao de MLPs.

As propriedades da entropia estimada pelo método da Janela de Parzen podem ser
encontradas em (Erdogmus, 2002). Eis duas propriedades que sdo essenciais para
compreender a sua aplicacéo no treino das MLPs:

Propriedade 1: O estimador da entropia n&o € sensivel a média fdp, isto é, a resposta

do sistema pode convergir para um conjunto de pesos que originam erros com médias

afastadas de zero. Isso pode ser corrigido aplicando um bias a resposta para forcar a

erro do treino ser nulo.

Propriedade 2: Se 0 maximo valor do Kernel K(&) ocorre quando &£ =0, entéo o valor

minimo da entropia € obtido quando todas as amostras sdo iguais umas as outras, isto
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é, X, =X, =X, =cC. No treino supervisionado, se todas as amostras de erro forem

igual a zero, a fun¢do custo deve atingir o resultado 6timo global.

O Apéndice A apresenta a formulacdo e o algoritmo desenvolvido para treinamento
das MLPs baseado no critério da Entropia e que foi utilizado para os treinamentos dos
modelos de Previsdo de carga apresentados neste trabalho.

2.4.2.4 Correntropia

De uma forma geral, a correntropia € uma medida de similaridade entre duas variaveis

aleatorias escalares X e Y definida pela expressao:
V,(X,Y) = Elk,(X = Y)] 2.39

onde k é a fungdo de kernel Gaussiana e E [k, (X —Y)] € o valor médio dessa Gaussiana.

Da mesma maneira que a janela de Parzen pode ser usada para estimacédo da entropia,
ela também pode ser usada para a correntropia a fim de se obter uma estimativa para treino de
MLPs:

V'e(X,Y) =~ 2N, ko (i — 1) 2.40

Como pode ser visto em 2.29 e 2.40, tanto entropia quanto correntropia usam uma
funcdo com kernel Gaussiano, porém, a correntropia tem apenas um simples somatorio de
termos e € dividida somente por N, portanto, é necessario menos esforco computacional para
ser implementada. A maneira de como obter 2.39 de 2.40, propriedades e uma definicdo
completa sobre Correntropia é mostrado em (Liu, 2007).

Tem sido provado em (Liu, 2007) que a correntropia € positiva e limitada a:
0<V(X,Y)<1//27c, e atinge seu valor maximo se e somente se X=Y. A correntropia
também induz uma métrica no espaco de amostra pela funcdo CIM(X,Y) = (k(0) —
V(X,Y))'/2, denominada Metrica de Correntropia Induzida. Esta medida pode ser dividida
em trés diferentes regides, chamadas de distancias L ou normas L. Quando o erro da saida do
sistema €& proximo de zero, CIM € equivalente a norma L2; quando o erro tende a aumentar

CIM torna-se norma L1; quando o erro é muito grande CIM torna-se norma LO, a medida
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satura e torna-se muito insensivel a erros elevados (Liu, 2007). Essas regides podem ser vistas

na Figura 2.5.
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Figura 0.5 - Regides de CIM(X,0) no espago de amostra 2D (tamanho do kernel é igual a 1).

Esta propriedade destaca a robustez do CIM e a importancia da largura de banda do kernel, ou
em outras palavras, a correntropia se comporta como o critério classico do erro médio
quadratico (MSE) quando o tamanho do kernel é grande e aumenta a regido Euclidiana, caso
contrério, ela tende para um pequena regido Euclidiana.

Portanto, a fim de usar a correntropia para treinar mapeadores, é necessario maximizar
a correntropia da distribuicdo de erros. Entdo, a saida do sistema se aproxima da resposta
desejada no senso da métrica CIM. Assim, a correntropia pode ser usada como uma nova
funcdo custo, com a vantagem sobre MSE e entropia de ser um critério local de similaridade,
muito atil para casos de média sem zero, sem gaussianas com altos deslocamentos, e por
requerer menos esforco computacional.

O Apéndice B apresenta a formulacdo e o algoritmo desenvolvido para treinamento
das MLPs baseado no critério da Correntropia e que foi utilizado para os treinamentos dos

modelos de Previséo de carga apresentados neste trabalho.
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Capitulo 3

Previsédo de Cargas Elétricas

3.1 INTRODUCAO

A previsdo de carga € uma das principais funcdes na operacdo de um sistema de
energia elétrica. A qualidade do controle do sistema de energia e a economia na sua operagao
sdo altamente sensiveis a erros de previsdao. Estimar a demanda de energia futura de forma
correta é prerrogativa obrigatoria no gerenciamento da producéo e distribuicdo da energia.

Os métodos de previsdo de carga podem ser divididos em modelos de previsdo a
curtissimo, curto, médio e longo prazo. As metodologias de previsdo de carga evoluiram
muito nos ultimos anos. Métodos estatisticos como Auto-Regressdo e Séries Temporais vém
sendo extensivamente usados para previsao de carga. Outros modelos tais como Box-Jenkins,
ARMA, ARIMA, Filtros de Kalman e modelos baseados na Expansao Espectral também vém
sendo utilizados.

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre o problema de previsdo de cargas
elétricas. Serdo apresentados os métodos tradicionais para previsdao de carga. O capitulo
termina com a apresentacdo do estado da arte em Inteligéncia Computacional (Redes Neurais

Aurtificiais) aplicada ao problema de previséo de cargas.

3.2 A CARGA ELETRICA

Quando milhares de aparelhos domésticos ou as maquinas em uma industria sdo
ligados, a demanda de carga elétrica apresenta uma tendéncia que pode ser prevista
estatisticamente. Essa tendéncia € influenciada por fatores que interferem na forma de
modelar a carga.

A carga elétrica de um sistema de energia ¢ formada por diferentes unidades
consumidoras. Uma boa parte é consumida em atividades industriais. De outro lado, tem-se
uma parte que € consumida pelo usuario doméstico, por meio, por exemplo, de chuveiros
elétricos, iluminacéo, e aparelhos eletrodomesticos ou eletronicos.

A demanda de carga elétrica no setor industrial é estimavel e previsivel, e depende do
nivel da producdo. Entretanto, alguns fatores como maquinas quebradas e até mesmo greve de

trabalhadores, que sdo eventos inesperados, podem afetar de maneira sensivel o nivel de
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consumo. Com relacdo ao usuario doméstico, é mais dificil de prever um padréo de consumo,

pois cada um possui uma maneira diferente de consumir energia. Fatores sociais e

comportamentais podem afetar o nivel da carga doméstica, como grandes eventos, feriados, e

até mesmo programas de TV. Além desses, 0 clima pode ser determinante no nivel de

consumo, pois pode aumentar ou diminuir o uso de chuveiros elétricos ou condicionadores de

ar, dependendo da temperatura.

Durante o processo de previsdo de cargas uma andlise a priori, portanto, deve ser

realizada para que possa ser verificada a influéncia dos diversos fatores sobre o

comportamento da carga. Os principais fatores que podem influenciar no trabalho de previsao

de carga séo:

Fatores climéticos: ocorrem a curto prazo podendo citar como exemplo a
temperatura, velocidade do vento, umidade relativa do ar, neblina, chuva, temporal
com relampago e trovao, e neve. A temperatura € um fator muito importante, pois
sofre influéncia dos demais fatores citados, e, com isso, afeta diretamente o consumo
de energia elétrica delimitando por exemplo o uso do aparelho de ar-condicionado,
aquecedor e chuveiro elétrico (Swarup, 2002; Hippert, 2001; Murto, 1998). Portanto,
as condicdes meteoroldgicas sdo responsaveis por variacdes significativas nos padrdes
da carga.

Fatores econdmicos e demograficos: sdo fatores que acontecem a longo prazo e que
possuem importancia fundamental na evolucdo da previsao de carga. Exemplos desses
fatores sdo: area demografica, que pode ser rural, urbana, ou industrial, crescimento
industrial e econébmico, variacdo na agricultura, alteracdo no preco da eletricidade,
demanda de carga, etc (Murto,1998). Logo, o ambiente econdmico e demografico em
gue o sistema de poténcia opera tem um impacto claro sobre a demanda de carga
elétrica.

Fatores de tempo: sdo caracterizados pelos comportamentos ciclicos e sazonais. No
primeiro, observa-se 0 comportamento de carga em dias especiais, tais como sabado e
domingo, que sofrem uma reducdo significativa na demanda, e na segunda-feira e
sexta-feira, onde ha apenas uma pequena redugdo da carga. No segundo
comportamento, observa-se a varia¢do da carga em determinados periodos do ano, por
exemplo: férias, feriados, inicio do ano escolar, natal, ano novo, carnaval, etc. (Murto,
1998);
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e Fatores esporadicos: esses fatores causam perturbagGes na carga. Citando alguns
exemplos tém-se 0s eventos esportivos, programas de televisdo, greve em industrias,
etc. (Murto, 1998). Um sistema de poténcia é continuamente exposto a distdrbios
esporédicos devido ao fato que a carga do sistema é composta de um grande nimero
de demandas individuais. Esses fatores podem causar ndo apenas varia¢fes pequenas,

mas também grandes variacdes no consumo de eletricidade.

Existe ainda outro tipo de classificagdo com relacdo aos fatores que influenciam a

demanda de carga elétrica, a saber:

e Origem
e Tipo

e Duragao
e Efeito

Quanto a Origem, pode-se se subdividir em: sociocultural, onde jogos da copa do
mundo e programas de televisdo sdo alguns exemplos; econémicos, onde o plano real e
tarifacdo de energia sdo bons exemplos; climatica, no qual a temperatura, umidade e
luminosidade podem ser citadas como exemplo; e por fim, a politica legal, onde o horério de
verdo, propaganda eleitoral gratuita s&o alguns dos exemplos.

Quanto ao Tipo, pode se subdividir ainda em: localizado, cujo apenas parte da curva
de carga é afetada; e disperso, onde toda a curva de carga é afetada, ou a sua maior parte.

Quanto a Duracdo, pode-se se subdividir em: efetivo, provocado por mudancas
sazonais; esporadico, onde propaganda eleitoral gratuita e entrada de frente fria sdo alguns
dos exemplos; periddico, provocado, por exemplo, pelo horéario de verdo; e unico, ocasionado
por algum desligamento.

Quanto ao Efeito, pode-se se subdividir em: transportador, cujo efeito apenas modula a
curva de carga, como, por exemplo, a propaganda eleitoral; redutor, cujo efeito reduz a
energia total, como ocorre durante as greves de um grande consumidor; e por fim, o
incrementador, que aumenta o consumo, como, por exemplo, algum plano econémico.

Entdo existem diversos fatores com diversos tipos de classificacdo que podem
influenciar a carga e determinar o nivel de consumo de energia, entretanto, a escolha das
variaveis que mais sensibilizam a carga é que vai determinar o sucesso da previsdo dentro de

uma taxa de erro aceitavel.
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3.3 METODOS DE PREVISAO DE CARGA

Em (O’ Donovan, 1983) sdo sugeridas trés classes onde se enquadram os métodos de
previsdo de carga:

1 Meétodos Intuitivos: Fazem parte dessa classe métodos que ndo usam um modelo
matematico formal para descrever o comportamento da carga.

2 Meétodos Autdnomos: Fazem parte dessa classe métodos que utilizam modelos baseados
apenas na extrapolacdo de observac@es histdricas de carga. Esse método compreende uma
analise da evolucdo da carga em relacdo ao tempo podendo ser classificada como sendo
horizontal, sazonal e tendenciosa, de acordo com determinados padrfes de comportamento.
No padréo horizontal, os dados flutuam em torno de um determinado valor médio de carga
constante no tempo. No padrdo sazonal, a carga sofre influéncia de fatores temporais, tais
como: estacdes climaticas, feriados, etc. Para o padrdo tendencioso, os dados flutuam de
acordo com uma curva de tendéncia (média variavel no tempo). Portanto, em cada um desses
padrdes € levado em consideragdo as observacOes passadas da carga.

3 Métodos Causais: Fazem parte dessa classe modelos onde a carga exibe uma relacao de
causa e efeito com relacdo a uma ou mais variaveis independentes, que irdo descrever seu
comportamento. Exemplos de varidveis utilizadas para justificar a tendéncia de crescimento
da carga sdo: indices socioeconémicos, crescimento populacional, etc.

Ainda segundo (O’Donovan, 1983), visando descrever a evolugcdo da carga com
relacdo ao tempo existem duas categorias dessa série temporal, que sdo utilizadas para
determinar a escolha do método de previséo adequado:

1 Estaciondria: Uma série temporal € definida como estacionaria quando os dados da carga
permanecem dentro de um intervalo em torno de uma média constante no tempo. A Figura 3.1
apresenta exemplos de dados que flutuam em torno de uma média constante no tempo, ou

seja, uma série temporal estacionaria.
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Figura 0.1 - Série temporal estacionaria
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2 Nao-estacionaria: A série temporal é definida como ndo-estacionaria se os dados da carga
variam com o passar do tempo, ou em outras palavras, se 0 comportamento histérico dos
dados apresenta algum padrdo tendencioso, ciclico, sazonal ou aleatorio. A Figura 3.2,
apresenta dois exemplos de séries ndo estacionarias. Na Figura 3.2 (a) tem-se um
comportamento de uma série ndo estacionaria com padréo sazonal sobreposto semelhante ao
padrdo horizontal e na Figura 3.2 (b) pode se observar o comportamento de uma série ndo

estacionaria com o padrdo tendencioso para cima.
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Figura 0.2 - Série temporal ndo estacionéria

3.4 OS DIVERSOS HORIZONTES DE PREVISAO DE CARGA

A previsdo de demanda de cargas elétricas pode ocorrer tanto para fornecimento
guanto para consumo e pode estar contida entre diversos horizontes de previsdo tais como
horas, dias, meses ou anos. Sendo assim, pode-se classificar a previsdo de carga de acordo
com o periodo de analise. De acordo com (Murto 1998) existem quatro tipos de previsdo de
carga:

1. Previsdo de carga a longo prazo: ideal para operacdo de planejamento em sistemas
de poténcia pois engloba um periodo entre 10 a 20 anos. Os dados de cargas elétricas
diarias ou semanais sdo desconsiderados. Também, pode ser aplicados na previsao de
equipamentos elétricos, precos de eletricidade, precos de fontes alternativas de
energia.

2. Previsdo de carga a médio prazo: esse tipo de previsdo é recomendado para o

planejamento de suprimento de combustivel, programas de manutencdo, e
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planejamento de produgdo a médio prazo. Ela engloba um periodo de poucas semanas
a poucos anos.

3. Previsdo de carga a curto prazo: esse tipo de previsao é ideal para planejamento de
operacdes econdmicas e de seguranca diaria dos sistema de poténcia. O intervalo de
previsdo varia no periodo de meia hora até poucas horas, ou até mesmo um dia a uma
semana, ou seja, a previsao de carga a curto prazo trabalha com a estimativa de carga
para cada hora do dia, pico de carga diario, ou geracdo de energia diaria ou semanal.

4. Previsdo de carga a curtissimo prazo: esse tipo de previsdo é usado essencialmente
para previsdo em tempo real, ou seja, pode ser utilizado para planejamento de
producdo online, analise de contingéncia online, e detectar condi¢fes perigosas de
operacdo. O periodo de previsdo varia entre poucos segundos a alguns minutos (no

maximo 15 minutos).

A medida que o horizonte de previsdo decresce, a necessidade de fazer uma analise
dos dados passados aumenta, ou seja, na medida que o periodo de previsdo decresce, as
variacdes ciclicas do comportamento da carga torna-se mais importante para a tarefa de
previsdo. Entretanto, quando o patamar de curto e curtissimo prazo é atingido, outro fator se
torna fundamental: a adaptabilidade da previsdo. Neste caso deve ser levado em conta 0s
impactos climaticos que atuam sobre a carga, monitorando-se a variacdo da carga observada
em relacdo a prevista, afim de efetuar algum reparo no sistema.

N&o sdo apenas 0s niveis de precisdo e detalhe que aumentam para sistema que levam
em consideragcdo os horizontes de curto e curtissimo prazo, mas também, a robustez do
modelo adotado para previsao, haja vista a necessidade de recuperacdo imediata em situacdes

inesperadas.

3.5 METODOS TRADICIONAIS DE PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

De acordo com (Gross, 1987; Bunn, 1985) existem vérias técnicas de previsdo de
cargas elétricas e elas podem ser categorizadas em duas classes fundamentais que sdo 0s
modelos ndo dindmicos e dindmicos. Nos modelos ndo dindmicos a carga é expressa como
uma serie temporal discreta de valores previstos para cada hora durante um periodo. Em
contrapartida, nos modelos dindmicos a carga é expressa ndo apenas como uma funcdo do
tempo de determinado dia, mas também do seu comportamento passado, por isso a previsao

feita de uma hora atual depende das horas anteriores.
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3.5.1 Método da Regressao Linear ou Multipla

A carga pode assumir um comportamento com padrdo estocastico em um sistema de
poténcia. Esse modelo descreve esse comportamento. Ele faz uma estimativa da carga a partir
da relacdo da carga padrdo e algumas variaveis exdgenas, variaveis externas ao modelo, que
podem ser climaticas e ndo climaticas. Temperatura, umidade do ar e luminosidade s&o alguns
exemplos de variaveis climéaticas, enquanto que ndmero de consumidores, atividade
econbmica e renda sdo exemplos de varidveis ndo climaticas. A carga pode ser expressa como
(Mogham, 1989; Swarup, 2002; Murto, 1998):

YO =a, +>aq O +a@) 31

Sendo y(t)a carga elétrica no instante t, a,,a,,a,..a, 0s coeficientes de regresséo,
0;,0,....0, as variaveis exogenas e a(t) a variavel aleatoria com média zero e variancia

constante.

As variadveis exdgenas sao identificadas através de uma analise de correlacdo junto a
carga. Quando o numero de variaveis identificadas € muito grande faz-se necessario o uso de
um método chamado de STEPWISE (Drapper, 1981) para selecionar as variaveis mais
significativas. Os coeficientes de regressao sdo identificados, por sua vez, através do método
dos minimos quadrados. Em seguida, sdo realizados testes estatisticos tais como o t-Student
para determinar a significancia dos coeficientes a serem utilizados nessa técnica. Embora esse
método seja de facil implementacdo, o conhecimento prévio sobre as varidveis exdgenas tem
limitado o seu uso. Uma descricdo mais completa sobre esse método pode ser encontrada nos
seguintes trabalhos (Thompson, 1976; Heinemann, 1966; Cargil, 1971; Asbury, 1975).

3.5.2 Alisamento Exponencial

Nesse método a carga pode ser modelada, em um determinado tempo t, utilizando
uma funcdo de ajuste (Moghram, 1989). A equacdo da modelagem da carga e a funcéo de

ajuste sdo dadas por:

y(t) = )" f () +e(t) 3.2
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f(t)=Lf(t-1) 3.3
onde ¢(t) € um vetor de coeficientes que € estimado usando-se a técnica de minimos
quadrados ponderados para 0s N intervalos mais recentes. “T” indica que o vetor de
coeficientes sofre uma transposicdo. O termo &(t) € uma variavel aleatoria conhecida como

ruido branco. Nesse modelo, o vetor dos coeficientes e o valor da carga podem ser calculados

recursivamente através de:

P'(N+D) =L (N)+Ff0).[y(N+D)-y(N)] 3.4

Y'(N+1+1)=fT(1).¢'(N+1) 35

sendo F e L matrizes construidas em funcdo do historico da carga. Mais detalhes sobre essa
técnica e sua aplicacdo no ramo da previsdo de cargas elétricas a curto prazo pode ser vista em
(Lisejen, 1971; Christiaanse, 1971; Gupta, 1972).

3.5.3 Séries Temporal de Box&Jinks

E 0 método mais utilizado na previsdo de carga a curto prazo, e também vem sendo
bastante utilizado em previsbes a longo e médio prazo (Gupta, 1971; Huang, 2003; Wei,
2009). O comportamento temporal da carga pode ser transformado em uma série temporal
estacionaria (invariante no tempo), e esse é o principio basico desse modelo. Para tal tarefa, é

necessario um filtro linear que tem como entrada séries aleatorias a(t)e produz a carga
transformada em série temporal estacionaria y(t). As entradas aleatdrias do filtro possuem
médias zero e variancia constante o?(t), conhecido como ruido branco.

Os modelos estacionarios Ruido Branco, Auto Regressive (AR), Moving Average (MA)
e Auto Regressive Moving Average (ARMA) sdo as classes que pertencem a esse método
(O’Donova, 1983; Moghram, 1989; Murto, 1998). Além dessas classes, existem ainda 0s
modelos ndo estacionarios tais como Walk Aleatdrio e o Auto Regressive Integrated Moving

Average. A seguir serd apresentada uma breve descri¢do sobre cada modelo.

e Modelo Ruido Branco: esse modelo € definido pela equagéo:

y(t) =6, +a(t) 3.6
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em que y(t) é acarga elétrica; 6, é o termo constante; a(t) representa a série aleatoria.

e Modelo Auto Regressive (AR(p)): A equacdo que define esse modelo é:
p -
y(t) =6, + > 4 y(t—i)+a(t) 3.7
i=1

sendo que os termos acrescentados nessa equagao em comparagdo com a equagao 3.6 séo

os coeficientes de auto-regressivos ¢, e a ordem do modelo p.

e Modelo Moving Average (MA(Q)): a equacéo abaixo define esse tipo de modelo:
q
y(t) =6, +a(t)-> Ga(t—i) 3.8
i=1

em que i representa os coeficientes de médias méveis e g representa a ordem do

modelo.
e Modelo Auto Regressive Moving Average (ARMA(p,q)): esse modelo é composto

por ambos 0S termos auto regressive e moving average, ou seja, € expresso pela

seguinte equacéo:
p q
y(t) =6, + > 4yt-i)+at)-> 6a(t-j) 3.9
i=1 j=1

e Modelo Walk Aleatorio: esse modelo € expresso pela seguinte equagéo:
y(t) =y(t-1)+6, +a(t) 3.10
Observa-se que a partir das primeiras diferencas regulares desse modelo, forma-se um

modelo de Ruido Branco. O ultimo valor apresentado na série temporal é exatamente a

previséo para todos os periodos de tempo futuro nesse modelo.
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Modelo Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA): Observa-se que a
partir das primeiras diferencas regulares desse modelo, formam-se os modelos ARMA
tais como AR(1), AR(2), MA(1) e MA(2) (O’Donovan, 1983).

Existem trés possibilidades para esse modelo. A primeira delas é conhecida como

Autoregressive Integrated ARI(1,1), na qual é expressa por:

y(O) =6, + A+ )yt -1 -4 y(t-2) +a(l) 3.11

O modelo ARI(2,1) é encontrado da mesma maneira. Observa-se que as primeiras
diferencas regulares dos modelos ARI(1,1) e ARI(2,1) formam, respectivamente, 0S
modelos AR(1) e AR(2).

A segunda possibilidade é o modelo Integrated Moving Average IMA(1,1) definido

como sendo:

yt) =6, +y(t-1)—-6a(t-1)+a(t) 3.12

O modelo IMA(2,1) é encontrado de forma similar. Observa-se que as primeiras
diferencas regulares dos modelos IMA(1,1) e IMA(1,2) formam, respectivamente, 0s
modelos MA(1) e MA(2).

Por fim, a terceira possibilidade é o modelo ARIMA(1,1,1), que é descrito por:

yO) =6, +(1+¢)y(t-1) -4 y(t-2)+a(t) - Gat-1) 3.13

De forma geral, os modelos ARIMA(p,1,q) séo encontrados da mesma maneira, isso
quer dizer também que as suas primeiras diferencas regulares formam os modelos
ARMA(p,q).

Uma descri¢cdo mais completa sobre esse método e algumas aplicacdes em previséo de

demanda de carga elétrica a curto prazo podem ser encontrados em (Vemuri, 1981; Hagan,

1978).
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3.5.4 Meétodo de Espaco de Estado e Filtro de Kalman

Esse método modela a carga no tempo t como uma variavel de estado de um sistema

de equac0es lineares, conhecidas como equacao de estado e equacdo de medida:

y(t+1) = A Y() +w(t) 3.14

2(t) = B(t) y(t) + v(t) 3.15

Sendo y(t) a carga elétrica, A(t) a matriz de transicdo de estados, w(t) o ruido branco com

matriz de covariancia Q(t),z(t) o vetor de medicéo no tempo t, B(t) a matriz de
correlacdo entre y(t) e z(t) e v(t) 0 erro medido (ruido branco com matriz de covariancia
S(t)).

Para calcular a estimativa a posteiori do processo sdo utilizadas as expressoes a seguir
(Caines, 1987):

y(t/t) = y(t/t=1) +k(t)[z(t) - Bt)y(t/t —1)] 3.16
k(t) = p(t/t=2)B(t)" [B({t)p(t/t—1)B(t)" —S(t)™] 3.17
p(t/t) =[1—k(t)B(t)]p(t/t —1) 3.18

A estimativa a priori é encontrada através de:

y(t+1/t) = AQ)y(t/t) 3.19

p(t+1/t) = At) p(t/t)Q(t)" +Q(t) 3.20

O termo k(t) é conhecido como ganho do Filtro de Kalman e p(t/t-1) é a matriz de
covariancia do vetor de erro entre o valor atual e a estimativa do processo.
Embora esse método seja muito utilizado para previsdo de processos em tempo real,

devido a caracteristica de recursividade do filtro, existe muita dificuldade na identificacdo das
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matrizes de covariancia Q(t) e S(t). Mais detalhes e alguns trabalhos que utilizam essa técnica
podem ser encontrados em (Toyoda, 1970; Abu-EI-Magd, 1981; Campo, 1997).

3.6 REDES NEURIAS EM PREVISAO DE CARGA - ESTADO DA ARTE

As metodologias tradicionais apresentadas na secdo anterior, embora tenham evoluido
bastante nos Ultimos anos, apresentam um rendimento inferior quando trabalham em situagdes
onde ocorrem mudancas inesperadas nos parametros do ambiente e quando possui variaveis
com relacionamentos extremamente complexos.

As técnicas baseadas em Inteligéncia Computacional vém sendo implementadas na
area de previsdo de carga para tentar suprir as desvantagens dos métodos tradicionais como
podemos ver em (Amjad, 2006), (Barzamini, 2005), (Castro, 2002), e (Liao, 2006). Dentre
elas, destacam-se as Redes Neurais Artificiais devido a sua alta capacidade de modelagem
para sistemas néo lineares.

Essas ferramentas que auxiliam na tomada de decisdo sdo indispensaveis para que 0s
resultados do sistema previsor de carga sejam Otimos e as perdas minimas. No contexto das
redes neurais, existem varios trabalhos na literatura que abordam o uso dessa técnica para
previsdo de cargas elétricas.

Em (Yun, 2008) foi feito um estudo de previsdo de cargas elétricas a curto prazo
abordando o ambiente de preco em tempo real utilizando um modelo hibrido formado por
uma rede neural artificial com funcéo de base radial (RBF) e um sistema de inferéncia neuro-
fuzzy adaptativo (ANFIS). Esse modelo primeiramente faz a previsdo da carga através da
RBF sem considerar 0 preco da energia, e entdo, baseado na variagdo dos precos em tempo
real, ele usa o ANFIS para ajustar o resultado de previsao feita anteriormente pela rede neural
com base radial, aumentando a precisdo do sistema.

A rede neural bayesiana foi desenvolvida em (Ning, 2010) para previsdo de cargas
elétricas nos dias Uteis e finais de semana. Esse modelo utiliza a aprendizagem bayesiana que
permite obter os valores mais provaveis dos parametros a fim de construir a melhor
arquitetura da rede neural. Os dados de treino e teste foram coletados de cargas histéricas do
sistema de energia da provincia Guizhou. Os resultados mostraram que a rede neural
bayesiana era mais eficiente que os outros modelos.

Ja em (Osman, 2009) foi realizado um estudo da técnica de previsdo de carga a curto
prazo baseada apenas na rede neural artificial que usa ndo apenas a variavel temperatura, mas

tambeém, variaveis meteoroldgicas correlacionadas para treino, validacéo, e teste, com dados
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do Sistema Unificado Egipcio. A analise da correlagdo entre as variaveis permite determinar
as entradas da rede.

Em (Xinbo, 2011), o algoritmo de retropropagacéo da rede neural usada para previsao
de carga num sistema de empréstimo de energia teve seu desempenho melhorado. A adicéo da
constante de momento e da categorizagdo dos dados de entrada com ativacédo linear foram os
meios utilizados para aumentar a preciséo desse modelo em comparagéo a rede neural com
retropropagacéao classica.

Em (Harum, 2010) foi criado um sistema previsor de cargas usando a técnica de
otimizacdo de treino Levengerg-Marquardt utilizada no algoritmo de retropropagacdo da
RNA. A entrada desse modelo era composta de multiplos atrasos no pico de carga a cada hora
permitindo que a informacdo do movimento padrdo da série temporal tivesse sido obtido. O
pico de carga horéaria da Malasia foi o estudo de caso desse modelo.

Em (Chogumaira, 2010) foi apresentado uma previsdo de cargas elétricas usando a
rede neural dindmica (DNN), onde 0s pesos sdo atualizados dinamicamente. Nesse estudo foi
feito uma comparacdo entre trés diferentes arquiteturas aplicadas ao hovo modelo dinamico:
MLP, ElIman e RNA com funcédo de base radial. Segundo os resultados apresentados, a RNA
com funcdo de base radial obteve melhor desempenho que as demais.

Apesar de todos os modelos de previsdo de carga com resultados satisfatorios ja
desenvolvidos, a busca por modelos mais confiaveis ainda é um tema de interesse de muitas
concessionarias de energia. Levando em consideracdo os modelos baseados em redes neurais,
ainda hd a necessidade de se encontrar Gtimas estruturas de redes ou abordagens de

treinamento convenientes que, possivelmente, possam melhorar a precisdo da previsao.
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Capitulo 4

Propostas de Modelos para Previsao de Carga a
Curto Prazo utilizando RNA com Treinamento
baseado na Teoria da Informacao

4.1 INTRODUCAO

A previsdo de carga a curto prazo, que pode variar de minutos a dias, vem se tornando
cada vez mais importante para as empresas, desde a criagdo dos mercados de energia. O
estudo do comportamento de como a carga elétrica ird se apresentar no futuro garante um
fornecimento de energia segura, continua e econémica.

Os modelos baseados nas metodologias tradicionais continuam sendo aplicados ao
problema da previsdo de carga. Atualmente, entretanto, diversos modelos baseados em
Inteligéncia Computacional vém surgindo e entre as metodologias de Inteligéncia
Computacional se destacam as Redes Neurais Artificiais. As Redes Neurais Artificiais vém
sendo bastante utilizadas, principalmente devido a sua alta capacidade para modelagem de
problemas n&o-lineares

Apesar de todos os modelos de previsdo de carga com resultados satisfatorios ja
desenvolvidos, a busca por modelos mais confiaveis ainda é de grande interesse de muitas
concessiondrias de energia. Levando em consideracdo os modelos baseados em Redes
Neurais, ainda ha a necessidade de se encontrar 6timas estruturas de redes ou abordagens de
treinamento convenientes que, possivelmente, possam melhorar a precisdo da previsao.

Considerando entdo a importancia e a necessidade de desenvolvimento de modelos de
previsao cada vez mais precisos, neste capitulo serdo apresentadas as propostas de modelos de
previsdo de carga a curto prazo (uma hora adiante) utilizando Redes Neurais Artificiais do
tipo MLP com treinamento baseado na Teoria da Informacdo. Dois modelos foram
desenvolvidos considerando dados historicos de carga de uma concessionaria do setor
elétrico. Para verificacdo da eficiéncia dos modelos propostos também foi desenvolvido um
sistema previsor utilizando uma Rede Neural treinada baseada no critério classico do MSE.
Os resultados alcancados sdo favoraveis aos sistemas previsores baseados na Teoria da

Informacéo.
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4.2 OBTENCAO E TRATAMENTO DOS DADOS

A qualidade da previsdo de cargas através das RNAs depende de dois fatores: da
escolha das variaveis de entrada mais significativas para 0 modelo e da disponibilidade do
historico dessas variaveis, tendo em vista que o processo de aprendizagem da rede neural esta
diretamente ligado a esses dados.

Além da carga, é importante estabelecer quais outras grandezas podem ter influéncia
sobre 0 modelo previsor. Uma analise qualitativa dos dados também € importante para que um
processo de tratamento seja realizado caso seja necessario.

Como ja mencionado no Capitulo 3, os fatores que podem influenciar a demanda de
carga elétrica sdo: fatores climaticos, econémicos, temporal e esporadicos. No caso da
previsdo de carga a curto prazo, a variavel que mais exerce influéncia sobre a curva da carga é
a temperatura. As sazonalidades como o dia da semana e as estacdes do ano também afetam o
comportamento da carga. Os jogos da copa, fim de novelas e reality shows, que séo fatores
aleatdrios, também alteram a carga e causam muitos problemas para previs&o.

Devido a dificuldade para obtencdo de um banco de dados de outras varidveis que
poderiam influenciar o comportamento da carga, utilizou-se neste trabalho apenas os valores
da carga para os sistemas de previsdo através das Redes Neurais propostos. Os dados
utilizados para o desenvolvimento dos modelos foram fornecidos pela companhia Centrais
Elétricas do Pard (CELPA), sendo que os mesmos foram coletados entre os dias 25/10/2006 e
30/11/2006 em transformadores do bairro do Tapand na cidade de Belém, e sdo valores de
carga relativos ao ano de 2005, 2006 e 2007.

Para o treinamento da rede, os dados foram divididos em dados de treinamento e
dados de validacdo. Um processo de tratamento foi realizado nos dados para identificar dados
faltosos. A base formada pelos dados dos anos de 2005 e 2006, que resultou em um total de
5096 padrdes, foi utilizada na fase de treino da RNA, enquanto que a base de dados do ano de
2007, que resultou em um total de 2854 padrdes, foi utilizada para validagdo. A Figura 4.1
apresenta 0 comportamento da série temporal utilizada para formacdo dos dados de

treinamento da rede neural.
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Carga Nommalizada

0 1000 2000 3000 4000 000 6000
Tempo (h)

Figura 0.1 - Série temporal dos dados de treino

Toda a base de dados usada no treinamento das RNAs e na validacéo foi normalizada
entre os valores [0 1] utilizando para isto:
(%) = Xun)
o = 27—~ 1 4.1
(Xmax ~ Xiin

onde x,.. € X, correspondem aos valores minimo e maximo da variavel a normalizar e

x; € o valor normalizado da variavel x; .

Ilnor

A Tabela 4.1 apresenta as caracteristicas estatisticas das séries utilizadas para treino e

validacdo dos modelos considerando os dados normalizados.

Tabela 0.1 - Caracteristicas Estatisticas das séries utilizadas para treino e valida¢ao dos modelos.

Treino Validagao
Média 0.5304 0.577
Variincia 0.0086 0.0073
Valor Minimo 0 0,3
Valor Maximo 0.932 0.905

As Redes Neurais foram treinadas para realizar a previsdo de carga uma hora adiante.
Ap0s vérios testes variando-se o numero de entradas da RNA, constatou-se que duas entradas

eram suficientes para modelagem dos sistemas, sendo que essas entradas correspondem aos
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valores da carga atual e de uma hora passada, isto é, as duas entradas correspondem ao valor
da carga no instante t e t-1. A saida da rede neural compreende um valor real contendo o valor

previsto da carga para uma hora adiante, isto &, t+1.

4.3 AMBIENTE COMPUTACIONAL

O software Matlab R2008b foi a ferramenta utilizada para desenvolver, treinar e
validar os sistemas previsores de cargas elétricas propostos neste trabalho. A maquina
utilizada possuia um processador Intel Pentium Core Duo de 1,86GHz com 2GB de memoria
RAM.

4.4 ESTRUTURA DA RNA

A estrutura da rede neural MLP escolhida para realizar a previsdo de carga com
treinamento baseado tanto nos critérios da Teoria da Informacdo quanto do MSE é composta
de 3 camadas: a camada de entrada que é composta por duas variaveis, valor da cargaVemte
t-1, a camada oculta que € composta de neurdnios trabalhando com funcdo de ativacdo
tangente hiperbdlica , e a camada de saida trabalhando com funcdo de ativacdo linear
contendo uma variavel de saida que é o valor desejado da carga V uma hora adiante (t+1). A
Figura 4.2 apresenta a topologia da MLP utilizada para desenvolvimento dos modelos de

previsdo.

O

V(t-1)
Q V(t+1)

ol

Figura 0.2 - Topologia da MLP utilizada



38

45 MODELOS DE PREVISAO DE CARGA ATRAVES DE RNAS COM
TREINAMENTO BASEADO NA TEORIA DA INFORMACAO

4.5.1 MODELO PREVISOR BASEADO NO CRITERIO DA ENTROPIA

Para o desenvolvimento do modelo previsor baseado na MLP treinada pelo critério da
Entropia é importante destacar que diversas topologias (de acordo com a Figura 4.2) foram
treinadas e testadas exaustivamente variando-se o nimero de neurdnios da camada escondida
e 0 valor da abertura da janela de Parzen. A Tabela 4.2 apresenta alguns dos resultados desses
diversos treinamentos. Para cada variacdo do nimero de neur6nios na camada oculta (5, 10,
25 e 45), foram testados valores distintos da variancia/sigma (0.3, 0.01 e 0.1) das funcfes
gaussianas das janelas de Parzen. Como critério de parada para os treinamentos adotou-se a

variacdo do valor da entropia ao longo do treinamento: quando este valor ja ndo variava ao

longo das iteracdes, o treinamento era finalizado.

Tabela 0.2 - Resultado dos treinos da RNA baseada no critério da Entropia

Entropia 5 neurdnios na 10 neur6nios na 25 neurdénios na 45 neurdnios na
Sigma 0.3 camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta
Ne de iteragGes 4000 5000 4000 6000
Valor da entropia -0.1161 -0.1152 -0.1153 -0.1169
Erro Médio 0.0017 0.0018 0.0019 0.0016
(treino)
Erro Médio 0.0015 0.0017 0.0017 0.0014
(validagdo)
Entropia 5 neurdnios na 10 neuronios na 25 neurdénios na 45 neurdnios na
Sigma 0.01 camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta
N de iteragdes 1000 1000 500 500
Valor da entropia -0.93 -0.92 -0.92 -0.89
Erro Médio 0.0016 0.0016 0.0016 0.0016
(treino)
Erro Médio 0.0014 0.0014 0.0014 0.0014
(validagdo)
Entropia 5 neurdnios na 10 neuro6nios na 25 neurdnios na 45 neurdnios na
Sigma 0.1 camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta
N de iteragdes 1000 1000 500 500
Valor da entropia -0.55 -0.54 -0.55 -0.55
Erro Médio 0.0015 0.0016 0.0016 0.0016
(treino)
Erro Médio 0.0014 0.0014 0.0014 0.0014

(validagdo)
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Os graficos da funcdo densidade de probabilidade (fdp) do erro para 0os modelos
apresentados na Tabela 4.2 s&o apresentados nas Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 para cada valor de

sigma e variando-se o nimero de neurdnios da camada oculta.

m T 1 L] T T 1
5 neurdnios
~———10 neurdnios
250 F 25 neurdnios H
45 neurdnios
200 4
150 4
100 R
504 4
Ao

0.4 06

Figura 0.3 - fdp do erro dos modelos previsores para treinamento com sigma = 0.3
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Figura 0.4 - fdp do erro dos modelos previsores para treinamento com sigma = 0.01
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Figura 0.5 - fdp do erro dos modelos previsores para treinamento com sigma = 0.1

Pela andlise dos resultados pode-se verificar que os modelos que foram treinados com
variancia das fungdes gaussianas das janelas de Parzen igual a 0.01 apresentaram melhores
resultados, no que diz respeito ao valor entropia e fdp do erro, sendo que entre estes modelos
destaca-se a RNA com 5 neurdnios na camada escondida que obteve uma fdp mais estreita,
com maior nimero de erro préximos de zero. A importancia da escolha do valor de sigma
para o treinamento da RNA ja foi mencionada no Capitulo 2. A estimativa de uma fdp com
Janelas de Parzen pode originar uma funcdo de bom comportamento e variagcdo suave ou com
muitos 6timos locais, dependendo da dimensdo da janela usada. As Figuras 4.6 e 4.7
apresentam os histogramas do erro para dados de treinamento e validacdo para o modelo

previsor com 5 neur6nios na camada escondida e sigma =0.01 ( melhor modelo).
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Figura 0.6 - Histograma do erro para dados de treinamento
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Figura 0.7 - Histograma do erro para dados de validacéo

As concessionarias de energia elétrica, para avaliar o desempenho da previsdo gerada por
um modelo utilizam como indice padrdo o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) . O indice

MAPE ¢ calculado por:

revisto—valor real| 100%
0

MAPE = =3 [valor p 41

valor real
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sendo N o numero de padrdes utilizados para desenvolvimento do modelo.
Para o modelo previsor desenvolvido o indice MAPE foi de 1.35%. Este indice sera
também utilizado posteriormente para comparacao dos resultados entre 0s modelos propostos.
A Figura 4.8 apresenta os resultados do modelo previsor baseado na Entropia (MEE)

para 24 horas de um dia em comparagdo com valor real da carga (alvo).

0.65 T T T T

—=MEE

0551
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1 1
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0.4 L

Figura 0.8 - Resultados do modelo previsor para 24 horas de um dia

4.5.2 MODELO PREVISOR BASEADO NO CRITERIO DA CORRENTROPIA

Para o desenvolvimento do modelo previsor baseado na MLP treinada pelo critério da
Correntropia € importante destacar que diversas topologias (de acordo com a Figura 4.2)
foram treinadas e testadas exaustivamente variando-se o nimero de neurdnios da camada
escondida e o valor da abertura da janela de Parzen. A Tabela 4.3 apresenta alguns dos
resultados desses diversos treinamentos. Para cada variagdo do ndmero de neurbnios na
camada oculta (5, 10, 25 e 45), foram testados valores distintos da variancia/sigma (0.3, 0.01 e
0.1) das fungdes gaussianas das janelas de Parzen. Como critério de parada para 0S
treinamentos adotou-se a variagdo do valor da correntropia ao longo do treinamento: quando

este valor j& ndo variava ao longo das iteracdes, o treinamento era finalizado.
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Tabela 0.3 - Resultado dos treinos da RNA baseada no critério da Correntropia

Correntropia

5 neurénios na

10 neuronios na

25 neurodnios na

45 neuronios

Sigma 0.3 camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta
N2 de iteragdes 4000 4500 6000 2000
Valor da correntropia | -0.102 -0.109 -0.11 -0.11
Erro Médio 0.0016 0.0018 0.0016 0.0016
(treino)
Erro Médio 0.0015 0.0017 0.0015 0.0014
(validagdo)

Correntropia

5 neur6nios na

10 neuronios na

25 neurénios na

45 neuronios

Sigma 0.01 camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta
N de iteragdes 1000 1000 500 500
Valor da correntropia | -0.9350 -0.7077 -0.9103 -0.9386
Erro Médio 0.0016 0.0016 0.0016 0.0016
(treino)
Erro Médio 0.0015 0.0014 0.0014 0.0014
(validagdo)

Correntropia

5 neur6nios na

10 neuronios na

25 neurdnios na

45 neuronios

Sigma 0.1 camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta
N2 de iteragOes 500 500 500 500
Valor da correntropia | -0.49 -0.47 -0.46 -0.47
Erro Médio 0.0016 0.0016 0.0016 0.0017
(treino)
Erro Médio 0.0014 0.0014 0.0014 0.0014
(validagdo)

Os graficos da funcdo densidade de probabilidade (fdp) do erro para os modelos
apresentados na Tabela 4.3 sdo apresentados nas Figuras 4.9, 4.10 e 4.11 para cada valor de

sigma e variando-se o nimero de neurénios da camada oculta.
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Figura 0.9 - fdp do erro dos modelos previsores para treinamento com sigma = 0.3
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Figura 0.10 - fdp do erro dos modelos previsores para treinamento com sigma = 0.01
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Figura 0.11 - fdp do erro dos modelos previsores para treinamento com sigma = 0.1

Pela andlise dos resultados pode-se verificar que os modelos que foram treinados com
variancia das fungdes gaussianas das janelas de Parzen igual a 0.01 apresentaram melhores
resultados no que diz respeito ao valor Correntropia e fdp do erro, sendo que entre estes
modelos destaca-se a RNA com 25 neuronios na camada escondida. A importancia da escolha
do valor de sigma para o treinamento da RNA ja foi mencionada no Capitulo 2. As Figuras
4.12 e 4.13 apresentam os histogramas do erro para dados de treinamento e validacdo para o

modelo previsor com 25 neurdnios na camada escondida e sigma =0.01 (melhor modelo).
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Figura 0.12 - Histograma do erro para dados de treino
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Figura 0.13 - Histograma do erro para dados de validagéo

Para 0 modelo previsor desenvolvido o indice MAPE foi de 1.39%. Este indice serd
também utilizado posteriormente para comparacao dos resultados entre 0s modelos propostos.
A Figura 4.14 apresenta os resultados do modelo previsor baseado na correntropia

(MEC) para 24 horas de um dia em comparacao com valor real da carga (alvo).
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Figura 0.14 - Resultados do modelo previsor para 24 horas de um dia
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4.6 MODELO PREVISOR BASEADO NO MSE

Para o desenvolvimento do modelo previsor baseado na MLP treinada pelo erro médio
quadratico (MSE) diversas topologias (de acordo com a Figura 4.2) foram treinadas e testadas
exaustivamente variando-se o numero de neurbnios da camada escondida. A Tabela 4.4
apresenta alguns dos resultados desses diversos treinamentos. Na tabela sdo apresentados
além do valor do Erro Médio Quadréatico para dados de treino e validagao, o valor da entropia
e indice MAPE para cada modelo.

Para o treino baseado no MSE foi utilizado o toolbox de Redes Neurais do MATLAB.
Como critério de parada adotou-se a variagdo do MSE ao longo do treinamento: quando este

valor ja ndo variava ao longo das iteragdes, o treinamento era finalizado.

Tabela 0.4 - Resultados dos treinos da RNA baseada no critério MSE

MSE 5 neurdnios na 10 neurdnios na 25 neurénios na | 45 neurdnios na
camada oculta camada oculta camada oculta camada oculta

N° de iteracoes 12 11 14 10

Valor da entropia | -0.1172 -0.1170 -0.1170 -0.1171

Erro de treino 0.0014 0.0016 0.0015 0.0016

Erro de validagdo | 0.0015 0.0015 0.0015 0.0015

MAPE 5,5% 5.7% 5,63% 5,52%

Pela analise dos resultados pode-se verificar que entre os modelos destaca-se a RNA

com 5 neur6nios na camada escondida. As Figuras 4.15 e 4.16 apresentam os histogramas do
erro para dados de treinamento e validacdo para o modelo previsor baseado no critério

classico do MSE com 5 neurdnios na camada escondida.
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Figura 0.15 - Histograma do erro para dados de treino
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4.7 ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS PREVISORES PROPOSTOS

A Tabela 4.5 apresenta um resumo dos resultados obtidos para os 3 modelos.

Tabela 0.5 - Resultados dos modelos previsores desenvolvidos

MEE MEC MSE
(Entropia) (Correntropia) (Erro médio
quadratico)
Topologia 2-5-1 2-25-1 2-5-1
N2 de iteragbes 1000 500 12
Valor (entropia ou | -0.93 -0.91 -0.1172 (valor da
correntropia) entropia)
Erro de treino (MSE) 0.0016 0.0016 0.0015
Erro de validagdo | 0.0014 0.0014 0.0015
(MSE)
MAPE de treino 1,35% 1,39% 5,5%
MAPE de validagdo 1,36% 1,40% 5,18%

Pode ser verificado que em relacdo a medida do Erro médio quadratico (MSE), os trés
modelos apresentaram valores proximos. O MSE é uma medida de dispersao do erro e muito
sensivel a valores de erros elevados. Em uma analise dos valores maximos e minimos dos
erros, verificou-se que para os 3 modelos os valores sdao proximos, justificando assim a

proximidade do erro médio quadratico para os 3 modelos.

Em relacdo ao indice MAPE pode ser observado que os dois modelos treinados pela
Teoria da Informacdo apresentaram resultados superiores ao modelo treinado pelo MSE. O
indice MAPE é um indice mais adequado para avaliacdo de modelos previsores pois oferece

uma medida do comportamento médio da variavel erro.

Considerando os resultados dos modelos previsores ja apresentados na literatura, os 3
modelos propostos apresentaram resultados do indice MAPE que podem ser considerados
adequados para o problema de previsdo de cargas a curto prazo. Considerando todos os
trabalhos analisados, a média do indice MAPE ¢ de 4,75% (valor minimo 1,5% e valor
maximo 8%). Como pode ser observado, os modelos MEE e MCC apresentaram valores de



50

indice MAPE abaixo dos valores dos modelos de previsao ja propostos enquanto que o MSE

ficou com valor um pouco acima da média.

Para andlise da distribuicdo dos erros dos modelos propostos, as Figuras 4.17 e 4.18
apresentam a fdp do erro obtidas para os trés modelos, para os dados de treino e validagédo

respectivamente.
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Figura 0.18 - Comparacao da fdp entre os modelos para dados de validagéo

Pela andlise das distribuicdes dos erros dos trés modelos, pode ser verificado que se

obteve uma fdp mais estreita para os modelos MEE e MCC, o que sinaliza um maior nimero
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de erros préximos de zero do que o modelo MSE. Isto ja era o esperado, pois com o treino
pelo critério da entropia ou correntropia tem-se 0 acimulo maximo de informac&o na estrutura
dos pesos da rede (parametros ajustaveis durante treinamento) e apenas informacéo residual
na distribuicdo do erro (distribuicdo do erro com maior frequéncia de valores proximos de
zero — aproximando-se de uma Fungé&o de Dirac).

A Figura 4.19 apresenta para andlise, o valor real da carga para 24 horas de um dia

(alvo) e os valores previstos pelos trés modelos.

052 T T T T

048 |

o
F -9
T

038

036

034

032 -I 1 1 T
0 5 10 15 20 2%

Horas do dia

Figura 0.19 - Resultados para 24 horas do dia

Pode ser verificado que as curvas obtidas pelas redes treinadas pelo critério da
entropia e correntropia se aproximam mais da curva real. Pode haver pontos onde o MSE se
comporta melhor, com menor erro, mais € a curva dos modelos MEE e MCC que apresentam
um maior numero de pontos com valores mais proximos dos valores reais. Este
comportamento foi observado ao longo de todos os dados de treino e validacéo.

Outro ponto que pode ser destacado em relagdo aos modelos MEE e MCC diz respeito
a propriedade de generalizacdo das Redes Neurais. Da Figura 4.18 é possivel perceber que os
modelos propostos, MEE e MCC, apresentam uma melhor generalizacdo quando comparados
com o modelo MSE. Isto mostra que os modelos propostos MEE e MCC apresentam uma

melhor capacidade de resposta para dados nédo utilizados durante o processo de aprendizado.
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Para finalizar, conclui-se que baseado nos resultados apresentados os modelos MEE e
MCC se mostraram superiores ao modelo MSE, evidenciando desta maneira a aplicabilidade
da Teoria da Informacdo para o aprendizado de sistemas de previsdo de carga baseados em
séries temporais. A principal vantagem observada em relacdo a estes modelos diz respeito a
distribuicéo do erro que apresenta um maior numero de valores proximos de zero, mostrando-

se assim sistemas previsores mais precisos.
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Capitulo 5

Conclusoes

Atualmente, o estudo dos problemas de analise, planejamento e operacéo de sistemas
de energia elétrica é de extrema importancia para o funcionamento do sistema, sendo que
obter o comportamento da carga elétrica € fundamental para a garantia do fornecimento de
energia aos consumidores de forma econdmica, segura e continua.

A previsdo de carga € uma das principais funcdes na operacdo de um sistema de
energia elétrica. Estimar a demanda de energia futura de forma correta é prerrogativa
obrigatoria no gerenciamento da producdo e distribuicdo dessa energia.

As metodologias para previsdo de carga evoluiram muito nos ultimos anos, entretanto
as técnicas tradicionais, utilizadas pelas concessionérias de energia, geralmente sdo adequadas
para serem aplicadas em condi¢Bes normais de funcionamento do sistema, entretanto deixam
a desejar em situagdes onde ocorrem mudancas inesperadas nos parametros do ambiente.
Relacionamentos extremamente complicados entre varidveis que podem levar a operagdes
matematicas complexas na hora da previsdo é outro fator negativo destas técnicas.

Para tentar suprir as desvantagens das metodologias tradicionais de previsdo, sistemas
de previsdo baseados em técnicas de Inteligéncia Computacional vém sendo desenvolvidos.
As Redes Neurais Artificiais vém sendo bastante utilizadas, principalmente devido a sua alta
capacidade para modelagem de problemas ndo lineares.

Apesar de todos os modelos de previsdo de carga com resultados satisfatorios ja
desenvolvidos, a busca por modelos mais precisos ainda € um ponto de interesse de muitas
concessionarias de energia. Considerando os modelos baseados em redes neurais, muitos
estudos ainda podem ser desenvolvidos com o intuito de se encontrar Gtimas estruturas de
redes ou abordagens de treinamento convenientes que, possivelmente, possam melhorar a
precisdo da previsao.

Considerando entdo a importancia da obtencdo de modelos cada vez mais precisos
para o0 problema de previsdo de carga, este trabalho apresentou os resultados do estudo
investigativo a respeito da aplicacdo de redes neurais artificiais com treinamento baseado na
Teoria da Informacéo para o problema de previséo de carga a curto prazo.

Os resultados alcancados mostraram a eficiéncia dos modelos baseados no

treinamento pelo critério da Entropia e Correntropia propostos e contribui para evidenciar a
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aplicabilidade da Teoria da Informagéo para o aprendizado de sistemas de previsdo de carga
baseados em séries temporais.

O estudo realizado mostra que o uso das redes neurais treinadas através de critérios
baseados na Teoria da Informacdo podem ser mais adequados para o desenvolvimento de
sistemas previsores do que as redes neurais treinadas pelo critério tradicional baseado no erro
médio quadratico (MSE). Através do uso da entropia e correntropia pode-se obter sistemas de
previsdo de carga com distribuicBes de erro mais proximas da funcdo de Dirac, 0 que é 0
desejado para estes tipos de sistemas visto que 0 que se deseja séo sistemas de previsdo cada
vez mais precisos, pois estas previsdes sdo de extrema importancia para as diversas atividades
de planejamento e operacgéo dos sistemas de poténcia.

E importante salientar que as afirmacdes em relacdo & superioridade do uso da teoria
da Informacéo em relacdo ao MSE ¢é realizada considerando até agora modelos para previsdo
a curto prazo (1 hora adiante). Pretende-se ainda, como trabalho futuro, realizar um estudo
mais abrangente onde serdo considerados modelos de previsao, por exemplo, para daqui a 24
horas. Estudos também serdo realizados para melhorias nos algoritmos para treinamentos
baseados no critério da Entropia e Correntropia onde se pretende considerar janelas de Parzen
com largura variavel durante as iteracfes. Esta ideia surgiu da observacdo, durante a fase de
treino dos modelos, da influéncia da largura da Janela para o sucesso do aprendizado.
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Apéndice A

Algoritmo de retropropagacéo baseado no critério MEE

Algorithm

INPUT: Vetor de entradas, Vetor saida desejada, tamanha da abertura da janela o, numero
de exemplos do vetor de entrada N, numero de camadas |

OUTPUT: Pesos W, bias B da rede neural, erro, entropia
begin
for s €[1:N] do
fort €[1:N] do
1. Avaliacéo dos gradientes locais para a camada de saida |
5! (e(s)|e() = —IF (e(s)|e(n) - f' (net! (s))
5'(e(fle(s) = —IF (e(D)e(s)- £ (net (1)

2. Avaliagdo dos gradientes locais para a camada de indice o de I-1 até 1 e para o
neurénio de indice j

my+1
5% (e(s)le(0) = f(nefi‘.(s)}- P 55! (e(s)e(D) wiy!
mp+1
69(e(le(9) = £ (neli(n)-"E 671 (e(le(s) wE!
. " k=1

Vi

3. Para cada camada do indice o que vai desde 1 até | avaliar a atualizacdo dos
pesos.

Aws,=1(8%(e(s) le(8)- 071 (9)+ 8% (e (B e(s))- 07 (8

end for

end for
end begin
end Algorithm
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Apéndice B

Algoritmo de retropropagacao baseado no critéerio MCC

Algorithm

INPUT: Vetor de entradas, Vetor saida desejada, tamanha da abertura da janela o, numero
de exemplos do vetor de entrada N, numero de camadas |, numero de épocas e.

OUTPUT: Pesos W, bias B da rede neural, erro, correntropia

begin

for s €[1:N] do

fort €[1:N] do

1. Avaliacéo dos gradientes locais para a camada de saida |
5'(e(s) = K, (y— d)- £ (net'(5))

2. Avaliagdo dos gradientes locais para a camada de indice o de I-1 até 1 e para o
neurdnio de indice j

my+1
o3 (ew = (nefys) L o e u

3. Para cada camada do indice o que vai desde 1 até | avaliar a atualizacdo dos
pesos.

Awg =1 [65’ (e(s)- 07! (S))

end for

end for

end begin
end Algorithm





