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RESUMO

A selecdo de um subconjunto apropriado de variaveis para a inclusdo em um sistema é
um passo vital no desenvolvimento de qualquer modelo. Isto é, particularmente importante nos
modelos de previsdao como redes neurais artificiais, pois o desempenho do modelo final é
fortemente dependente das varidveis de entrada utilizadas. Este projeto desenvolveu um modelo
que da suporte ha integracdo de algumas técnicas de selecdo de dados (informagdo mutua e
informagdo mutua parcial) tendo o intuito de facilitar a utilizacdo destas, assim como a sua
comparagdo quando aplicada a determinados problemas de previsdo. Para os experimentos foram
trabalhados com trés barramentos de poténcia ativa (com faixas de demandas diferentes). Os
resultados alcancados sdo dados em fungdo do erro percentual médio absoluto (MAPE), sendo
que as melhores configuractes alcancaram valores de 4,18%, 2,54% e 2,48% para cada demanda.

PALAVARAS CHAVE. Previsdo de demanda por barramento; Selecdo de entradas, Redes
neurais artificiais.

Area principal (EN - PO na Area de Energia, OC - Otimizacdo Combinatéria, OA - Outras
aplicacbes em PO).

ABSTRACT

The selection of an appropriate subset of variables for inclusion in a system is a vital
step in the development of any model. This is particularly important in forecasting models such
as artificial neural networks, due to the performance of the final model is strongly dependent on
the input variables used. This project developed a model that supports the integration of some
techniques for data selection (mutual information and partial mutual information) with the aim to
facilitate the use of these, as well as its comparison when applied to certain prediction problems.
For the experiments have been worked with three buses active power (with bands of different
demands). The results obtained are given as a function of mean absolute percentage error
(MAPE), and the best settings reached values of 4.18%, 2.54% and 2.48% for each demand.

KEYWORDS. Demand forecasting by bus; Selection of inputs; Artificial Neural Network.
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1. Introducéo

A previsdo de carga € uma das principais fungdes de um centro de controle de sistemas
elétricos. O conhecimento futuro da carga auxilia no bom desempenho dos sistemas elétricos, isto
é, no fornecimento de energia com qualidade, seguranca e confiabilidade a um custo minimo.

Com a competitividade do mercado de energia, em consequéncia da desregulamentacao
dos sistemas de poténcia, a eletricidade tem-se tornado uma mercadoria a ser vendida e comprada
levando a grande competicdo no mercado, no qual o risco de perda tem de ser minimo. Logo, a
previsdo de carga exerce um papel importante para os sistemas de poténcia e influi de forma
significativa nos precos das tarifas elétricas (NOSE, LOTUFO e LOPES, 2008).

A previsdo de carga é comumente classificada em trés horizontes de previsdo: curto,
médio e longo prazo. Segundo VELASQUEZ (2006) cada uma destas previsdes tem importancia
para as empresas elétricas.

e aprevisao de curto prazo é usada para determinar o despacho de carga (SALGADO,
OHISHI e BALLINI, 2010), (MOREIRA, SALGADO, et al., 2011);

e a previsdo de médio prazo é necessaria para programar a manutencdo e 0S
intercAmbios de carga (OHISHI, FARIAS, et al., 2005);

e a previsdo de carga de longo prazo é util para embasar analises financeiras e de
planejamento do sistema elétrico (SOARES, SECUNDINO, et al., 2012).

Realizar a previsdo de carga € muito importante ja que é através dela que se
estabelecem quando e quanto de capacidade de geracdo e transmisséo deve-se dispor para atender
a carga prevista sem interrupcdes no fornecimento. Uma previsdo subdimensionada pode
facilmente levar a um corte de carga e, consequentemente, perda de faturamento. Por outro lado,
uma previsdo superdimensionada pode acarretar problemas financeiros, por forca de um
excessivo investimento alocado em um sistema cuja capacidade ndo esta sendo corretamente
utilizada (NOSE, LOTUFO e LOPES, 2008).

De forma geral, se 0 mercado de eletricidade possui um sistema de previsdo de
demanda de carga que execute esta tarefa com um erro minimo, este mercado terd uma
maximizagdo dos seus lucros com a redugdo das suas possiveis perdas.

De acordo com NOSE, LOTUFO e LOPES (2008) existem diversas aplicacfes na area
de sistemas de poténcia onde a previsdo de carga também possui um alto grau de importancia.
S&o elas: geragdo econémica de poténcia, controle de distribuicio e operacdo, planejamento de
manutencdo, seguranca do sistema, entre outras.

Qualquer que seja a classificacdo feita para os modelos de séries temporais pode-se
considerar um nimero muito grande de modelos diferentes para descrever o comportamento de
uma serie particular. A construcdo destes modelos depende de vérios fatores, tais como o
comportamento do fendmeno ou o conhecimento a priori que temos de sua natureza e do objetivo
da andlise. Na pratica, depende da existéncia de métodos apropriados de estimacdo e da
disponibilidade de programas adequados (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Mais especificamente em relagcdo aos modelos de previsdo de carga, este € um tema de
interesse das empresas do setor de energia elétrica praticamente desde os seus primérdios, como
atesta um levantamento bibliogréafico realizado por SACHDEV, BILLINTON e PETERSON
(1977). Foi identificado um artigo escrito em 1918 (REYNEAU, 1918), o qual destaca a
importancia da previsdo de carga no planejamento e operacdo de um sistema de energia elétrica.

Dada a importancia do tema e a sua longa histéria, é natural que muitas abordagens
tenham sido propostas. Num levantamento parcial de metodologias de previsdo de carga
apresentados nos artigos de SACHDEV, BILLINTON e PETERSON (1977), GROSS e
GALIANA (1987) e HIPPERT, PEDREIRA e SOUZA (2001), estdo relacionados
aproximadamente duas centenas de artigo. Como a maioria das abordagens tratam de sistemas
especificos, fica dificil identificar as melhores metodologias, pois isso requer a comparagdo
destes métodos em um ambiente comum a todos. Destas revisdes bibliogréficas constata-se que a
grande maioria dos modelos trata do problema de previsdo de carga global de curto prazo (de
algumas horas ou dias a frente).
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Em relacdo aos modelos de previsdo de curto-prazo ha uma diversidade em termos de
técnicas, tais como 0s métodos estatisticos, modelos estocésticos, redes neurais artificiais (RNA),
e muitos outros. Além disso, ha muitas variacGes de modelagem em uma dada técnica especifica.
Por exemplo, considerando os modelos baseados em redes neurais, a grande maioria das
metodologias propostas utilizam redes com arquitetura MLP (multilayer perceptron), tendo como
entradas cargas verificadas recentemente, os valores de temperatura de passado recente e 0sS
valores previstos para os proximos dias (PARK, EL-SHARKAWI, et al., 1991), (KIARTZIS,
ZOUMAS, et al., 1997) e (BAKIRTZIS, PETRIDIS, et al., 1996).

Porém, mesmo nas redes MLP, ha outras variagdes como na metodologia proposta por
KHOTANZAD, AFKHAMI-ROHANI, et al., (1997) denominada ANNSTLF (Artificial Neural
Network Short-Term Load Forecaster - Generation Three), que certamente é uma das
metodologias mais aplicadas em diferentes empresas. O ANNSTLF utiliza dois modelos de redes
MLP, sendo que um modelo estima a carga basica e o outro modelo estima a variacdo na carga
em relacdo ao dia anterior. Assim, para uma mesma técnica ha variaces tanto em termos das
entradas e saidas, mas também ha variagdes nas estruturas e combinac6es de modelos.

Além das redes MLP, hé& outras abordagens que utilizam outras estruturas de RNAS,
como por exemplo, as redes recorrentes (VERMAAK e BOTHA, 1998), ou modelos adaptativos
gue levam em conta também o erro verificado na previsdo realizada previamente (PENG,
HUBELE e KARADY, 1993). Outra variagdo muito comum sdo os modelos hibridos, que
combinam diferentes técnicas, como redes neurais e com logica Fuzzy (PIRAS, GERMOND, et
al., 1995) e (KIM, PARK, et al., 1995). Dessa breve analise dos modelos de previsdo de carga de
curto prazo fica evidente a dificuldade de escolher a melhor metodologia para um dado caso.

Com o proposito de averiguar de forma ampla o potencial da previsdo, este projeto
desenvolveu um sistema que integra diversas técnicas de sele¢do de variaveis de entrada com
diferentes métodos de previsdo. Para a construgdo do modelo foram utilizadas as seguintes
técnicas de selecdo das variaveis: informacdo mutua (mutual information — MI) e informacao
muatua parcial (partial mutual information — PMI). Enquanto para a previsao utilizou redes
neurais do tipo MLP (treinada com os algoritmos BFGS, DFP, FR, GRAD, 0SS, PR e SCGM).
Foram feitos testes exaustivos com um grande conjunto de parametros e diferentes tipos de
barramentos (Barra-I, Barra-11 e Barra-1Il).

2. Demandas de Curto Prazo de Cargas Elétricas por Barramento

A energia é transmitida através de uma rede elétrica, que conecta as fontes de produgéo
até os seus consumidores. A rede é composta de linhas de transmissdo, transformadores e
equipamentos de controle, que sdo interconectados, sendo os pontos de interconexdo conhecidos
como barramentos (nds) e os componentes conhecidos como ramos. Ha barramentos onde séo
conectados os geradores (barras de geracdo), ha barramentos onde sdo conectados o0s
consumidores (barra de carga) e ha barramentos somente para conexdo de componentes.

A demanda de carga em um barramento depende dos habitos de consumo do conjunto
de consumidores, e por isso muitos sdo classificados como residenciais, comerciais ou industriais.
De forma que cada barramento apresenta comportamentos especificos e por isso requer em
principio modelos dedicados a cada barramento. Cada barramento tem demandas de carga ativa e
reativa, neste trabalho serd tratado somente a demanda de poténcia ativa. A abordagem aqui
tratada visa a previsdo da curva de carga de poténcia ativa com discretiza¢do horéria.

3. Técnicas de Selecdo de Variaveis de Entrada

A estratégia mais comum para a selecdo de entradas € identificar as varidveis com
maiores influéncias sobre a variavel que se pretende estimar. Para isso, uma abordagem muito
popular é a sele¢do baseado nos coeficientes de correlacdo parcial, pois estes ddo uma indicagdo
da influencia entre varidveis. Nem sempre esta € uma boa solucdo, pois estes coeficientes se
baseiam em um modelo linear, e em muitos casos a relacdo entre as variaveis é melhor
representado através de um modelo ndo-linear.

A selecdo de entradas baseada em informagdo muatua (mutual information - MI) tem
sido usada com sucesso para medir a dependéncia entre as variaveis de entrada e de saida. A Ml é
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capaz de medir as dependéncias com base em relagdes lineares e ndo lineares, tornando-o
adequado para uso com sistemas complexos ndo-lineares. Esta metodologia é introduzida para
melhorar o desempenho de tarefas de previsdo, mesmo quando valores defasados das séries
temporais sdo 0s Unicos sinais de entrada possivel. O método pode ser usado para eliminar lags
menos Uteis, reduzindo assim o nimero de parametros e melhorando o desempenho.

A MI avalia a relacdo entre duas variaveis aleatorias MI(X,Y) de duas variaveis
aleatdrias pode ser definida como a reducdo da incerteza com relagdo a Y devido a observagédo de
X. A definicdo matematica € dada pela Eq. 1, e H é definido como a entropia do dado (Eq. 2):

MI(X;Y) =HX)+H(Y) —H(X,Y) Eq. 1

HX) = f fGOln f(0)dx Eq. 2

O critério MI ndo leva em conta as interdependéncias entre mais que duas variaveis
candidatas. Para resolver este problema, SHARMA (2000) desenvolveu um algoritmo que
explora o conceito de informacdo mdtua parcial (partial mutual information - PMI), que é o
analdgico estatistico ndao-linear de correlacdo parcial. Ela representa as informacdes entre duas
observacdes que nao esta contido em um terceiro.

Entretanto esta abordagem precisa de um critério para avaliar se cada variavel
selecionada é de fato uma variavel de entrada significativa para a saida do sistema. Diferentes
métodos para terminar o algoritmo foram propostos:

 técnica de estimativa bootstrap (SHARMA, 2000);

« abordagens computacionalmente menos intensivas (MAY, DANDY, et al., 2008);

+ teste Hampel (MAY, DANDY, et al., 2008).

MESIN, ORIONE, et al. (2010) utilizaram o PMI, com o teste de Hampel como critério
de parada, para determinar 0s pardmetros meteoroldgicos que estdo envolvidos na dindmica da
poluicdo do ar (temperatura, umidade relativa, velocidade do vento e diregdo, pressao
atmosférica, radiacdo solar e chuva). Sendo que, o trabalho utilizou 0 RNA realimentado com
uma camada oculta, saida simples e fungéo tangente hiperbolica.

FERNANDO, MAIER, et al. (2005) utilizou também o PMI com o teste de Hampel,
por ser uma técnica robusta de deteccdo de outlier, uma vez que, a técnica de bootstraps seriam
necessarios muitas iteragdes para poder aumentar a confian¢a do problema, o que diminuiria sua
eficiéncia computacional. A técnica foi aplicada para selecionar as entradas para a previsdo da
salinidade no Rio Murray, no sul da Australia. O método utilizado foi a RNA do tipo
backpropagation com termo momentum com uma camada oculta, sendo identificadas 11 entradas
significativas a partir de 1323 entradas candidatas.

MARALLOO, KOUSHKI, et al. (2009) é uma evolu¢do do trabalho de VAHABIE,
YOUSEFI, et al. (2007), onde ambos apresentam uma metodologia para selecionar as variaveis
de entrada para a previsdo de carga a curto e longo prazo. Foi utilizada a modelagem neuro-fuzzy
com metodologia de entrada de selecdo com base em MI. Tendo o objetivo de maximizar a
relevancia entre as entradas e saida, e minimizar a redundéncia de entradas selecionadas para 0s
dados histéricos da rede elétrica norte-americana.

Por fim, MAY, DANDY, et al. (2008) utilizou o algoritmo PMI modificado para o
desenvolvimento de modelos de RNA para previsdo residual nos sistemas de distribuicdo de
agua. O principal beneficio da abordagem é que ele identifica 0 nGmero minimo de variaveis de
entrada para o RNA fazer a previsdo residual, sem perda de precisdo da previsdo. Como
resultado, as RNAs produzidas sdo mais simples e mais facilmente interpretadas. Além disso, a
analise estatistica das relaces de entrada-saida faz parte do processo de IVS (input variable
selection) e fornece esclarecimentos adicionais sobre a importancia relativa de cada uma das
variaveis de entrada do RNA.

4. Métodos de Treinamento de RNAS

Ha uma variedade enorme de métodos de previsdo, cada qual com suas capacidades e
limitacBes (WHEELWRIGHT e MAKRIDAKIS, 1985). As redes neurais possuem a capacidade
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de se adaptarem a problemas especificos utilizando diferentes tipos de aprendizagem. As redes
neurais podem ser habeis a aprender relagdes entre entradas e saidas complexas e ndo-lineares.
Dentre outras caracteristicas, inclui-se a possibilidade de usar procedimentos sequenciais de
treinamento e o poder de adaptacédo aos dados.

O algoritmo de treinamento verifica o erro para cada padréo e altera os pesos da rede a
fim de minimiza-lo. Diversos algoritmos de treinamento foram desenvolvidos:

» Meétodo Gradiente (GRAD): dentre os métodos que utilizam diferenciagdo e busca,
este € o mais simples, pois utiliza apenas informagdes de primeira ordem. Ele possui um
comportamento monoténico decrescente da funcdo de erro, a taxa de aprendizagem oscila e o
numero de épocas para convergéncia é menor;

* Meétodo de Fletcher-Reeves (FR): é um método de gradiente conjugado aplicado a
funcBes ndo lineares, onde o sentido de busca deve-se reverter periodicamente (depois de um
ciclo de pesquisas lineares) para a dire¢do de descida mais ingreme, toda a informacéo anterior
das direcdes € descartada;

o Método de Polak-Ribiere (PR): € outra versdo do algoritmo do gradiente
conjugado. Este € o produto interno da mudanca anterior do gradiente com o gradiente corrente
dividido pelo quadrado da norma do gradiente anterior;

o Meétodo de Davidon-Fletchier-Powell (DFP): encontra a solucdo para a equagdo
secante que esta mais proxima da estimativa atual e satisfaz a condicao de curvatura;

o Método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS): é um método para a
resolucéo de problemas de otimizacdo ndo-linear sem restricdes. Este método utiliza derivadas de
primeira e segunda;

o Meétodo das Secantes de um Passo (OSS): é uma tentativa de preencher a lacuna
entre os algoritmos de gradiente conjugado e os quase-Newton. Ele ndo armazena a matriz
Hessiana completa, pois assume que a cada iteracdo, a Hessiana anterior € uma matriz identidade.

e Método do Gradiente Conjugado Escalonado (SCGM): é um algoritmo para a
solucdo numérica de sistemas cuja matriz é simétrica e definida positiva. E indicado para casos
de sistemas esparsos grandes dimensdes.

3. Base de Dados Utilizada

Para testar a metodologia foram utilizados dados de demanda de poténcia ativa de trés
barramentos (Figura 1), com medic¢es no periodo de 01/04/2007 a 31/03/2011 em base horaria.
Sdo barramentos com tensao de 69kV, e os valores sao dados em MW. A figura também destaca
0s periodos do histérico que foram utilizados para treinamento (01/04/2007 a 31/03/2009),
validagdo cruzada (01/04/2009 a 31/03/2010) e para teste (01/04/2010 a 31/03/2011).
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Figura 1 - Série histérica da demanda ativa para a Barra-1, Barra-I1 e Barra-I11.

As Figura 2, Figura 3 e Figura 4 detalham as demandas dos barramentos, onde se
observa diferencas ndo s6 na demanda média, como também o seu perfil de demanda. A Barra-I
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apresenta valores elevados no periodo de treinamento (no final da noite e durante a madrugada).
Jé& a Barra-I1 e Barra-111 h4d um aumenta ao longo do tempo e dos periodos.

Treino

Validagdo

Barramento com demanda baixa (MW)

Teste

2(g’jom seg ter qua qui sex sab

Treino

Validacéo

Barramento com demanda média (MW)

Teste

om seg ter qua qui sex sab

Figura 3 - Demanda semanal de poténcia ativa para a Barra-I1.

Treino

lsé)om seg ter qua qui sex sab

Validagdo

Barramento com demanda alta (MW)

Teste

5é)om seg ter qua qui sex S

Figura 4 - Demanda semanal de poténcia ativa para a Barra-II1.

4. Descricao da Metodologia

O objetivo deste projeto € implementar um sistema que faca automaticamente testes de
desempenho para combinacfes de diferentes métodos de selecdo de entradas (Ml e PMI) com
diferentes técnicas de treinamento (RNAs do tipo MLP) para a previsdo de demanda ativa a curto
prazo em diferentes barramentos (Barra-1, Barra-1l e Barra-I11).
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4.1. Geracao das Bases

Inicia-se o processo de selecdo de dados, com o objetivo é encontrar os possiveis
melhores subconjuntos de variaveis para o sistema, estabelecidos a partir do nimero de lags
desejados (atrasos em relagdo ao instante atual). A proposta é utilizar os lags que apresentam
maior correlacdo, pois dessa forma, tém-se os valores historicos mais idénticos. Sao utilizadas as
seguintes técnicas de selecdo e reducdo de dados, informacdo mutua e informacdo mutua parcial.

A primeira técnica é o MI, dado um periodo a ser analisado X = [x;, X 41, -, Xt 4i], € O
intervalo de m a n, tém-se varios conjuntos de Y, = [Xi—m> Xe41—ms r Xe4i—m] até Yy =
[Xt—n Xt 41—m» » Xe4in]- O Sistema calcula o MI(X;Y) para todos os intervalos de Y (Y, até
Y,). Com os resultados, ordena-se os valores [MI(X; Yy,), ..., MI(X; Y,)] para se obter os lags que
apresentam maior correlagéo.

A construcdo da base utiliza os lags de maior correlacdo (exemplo, lags situados a a, b
e ¢ horas atrds do momento atual). Dessa forma o conjunto [x;_,, X;—p, X;—.] S30 0S instantes
utilizados para compor o momento x; a ser verificado. O mesmo vale para qualquer momento
X¢4+; 0 qual possui 0 conjunto [X;yi1—ar Xeti—br Xe4i—cl-

Uma variacdo que pode ser adicionada ao MI é o jump, dado que o objetivo da
metodologia é trabalhar com séries temporais, temos a série discretizada em horas t = {(hora)},
por exemplo, t = {(1),(2), ...,(24),(25),...,(48)}, mas ela pode ser dividida em dias t =
{(dia; hora)} , por exemplo, t = {(1; 1), (1;2),...,(1;24),(2;1),...,(2; 24)}.

Para a técnica apresentada acima, considera-se 0 jump “hora a hora”, pois a analise é
feita indiferentemente do dia em andlise. Mas dada a discretizacdo em dias, pode-se trabalhar
com a selecdo MI verificando apenas o jump “dia a dia”, isto ¢é, os lags sdo apresentados em
fung&o dos dias para cada hora do dia.

Outra técnica de selecdo de variaveis é o PMI, ela parte do mesmo principio do MI, a
diferenca estd que a correlacdo dos dados é comparada com um terceiro grupo de variaveis
candidatas. A dificuldade dessa técnica estd em estabelecer o conjunto de varidveis candidatas
iniciais e um critério de parada.

Para a selecdo das varidveis candidatas iniciais, optou-se por utilizar as informagdes
obtidas do MI, o lag mais significativo comp@e o0 conjunto das candidatas. As demais iteracfes
ficam a cargo do PMI, onde o principio é o mesmo do MI, mas o resultado é dado em funcéo das
variaveis candidatas. O jump “hora a hora” ou “dia a dia” também pode ser empregado ao PMI, ja
que a estrutura dos dados continua a mesma, diferindo apenas no processo de selecéo.

Independentemente da forma como os dados sdo adquiridos, a maioria dos trabalhos
ndo os utiliza no estado bruto. Isto por causa da dificuldade em aproximar as fungdes aos
resultados esperados. Assim, muitas pesquisas fazem uso de transformacdes dos dados para a
utilizacdo nas metodologias propostas.

As bases sdo construidas a partir dessas condic6es, onde todo o processo de geragdo das
configuracOes é baseado apenas nos periodos de treino e validacéo, o periodo de teste, apenas
utiliza tais informac0es geradas para a sua propria criacao.

4.2. Métodos de Previsao

Tendo o conjunto de variaveis a serem utilizadas, 0 processo seguinte, é o de execucao
do método de previsdo. Esse tem a finalidade de encontrar a técnica de previsdo que melhor se
adaptem ao conjunto de dados, uma vez que cada metodologia possui caracteristicas proprias.

Para tais testes foram utilizadas as RNAs do tipo MLP para a previsdo de séries
temporais, uma vez que estas ja encontram bem definidas e desenvolvidas como ferramentas
promissoras na area de previsdo de carga. Os algoritmos de treinamento utilizados foram o
GRAD, FR, PR, DFP, BFGS, OSS e 0 SCGM.

Para cada algoritmo de treinamento ha um conjunto de parametros os quais este faz uso,
no geral todos utilizam o conjunto de treinamento, conjunto de validacdo, nimero de neurdnios
(de 2 a 20), o erro minimo (1e-7), o nimero de épocas (5000) e a aleatoriedade (0.5). Sendo que
todos tém como saida os pesos da camada intermediaria e de saida.

Para a selecdo dos pardmetros de configuragdo, foi adotado o processo de busca
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exaustiva (forca bruta), o qual consiste no teste de todas as configuracdes, mais detalhes sobre
esse processo pode ser visto em FRANCO JR (2010). Esse processo foi adotado devido ao fato
da complexidade em escolher tais valores de forma arbitraria. Apesar do demasiado tempo gasto
para varrer todo o conjunto de parametros, esse processo se mostrou bastante Util, pois o torna
automatico e independe do fator humano.

Desse modo, o esforco humano € determinar os valores que devem fazer parte do
conjunto de parametros configuraveis, para que o sistema realize de forma exaustiva a busca por
resultados que melhor se apliqguem ao problema tratado.

Dado que esta aplicacdo é voltada para demanda de carga, a previsao é feita por faixa
de horas, portanto para a hora 01 temos um conjunto de pesos e parametros, para a hora 02 temos
outro conjunto de pesos e parametros, e assim por diante, até fechar 24 horas. Essa abordagem foi
escolhida, devido & demanda apresentar comportamento muito divergente ao longo do dia, mas
similar na mesma faixa de horério, dessa forma, tem-se para cada hora uma determinada
combinacgdo de pesos e parametros mais prospera.

Isto pode parecer 6bvio, mas é importante ressaltar que o desempenho do previsor é
formado por um grande numero de fatores. Diferentes previsores podem ter desempenhos
completamente diferentes para um mesmo conjunto de dados, isso porque os dados podem
receber diferentes niveis de exposicdo ao treinamento. Alguns previsores podem ser mais aptos a
outros tipos de problema, ou mesmo se adéquam melhor a situagdes mais ou menos complexas.

5. Experimentos

A fase de experimentacao tem a finalidade de obter os resultados de diversas execucgdes
do sistema. Esse procedimento visa testar de forma diversificada e repetida o sistema com o
intuito de analisar e validar toda a proposta envolvida. Uma série de combinac@es do processo de
selecdo foi feita, de tal forma que é possivel averiguar a influéncia da diversificacéo dos atributos
para criar as bases, e consequentemente, identificar as configuragdes mais prosperas.

Para avaliar o desempenho de uma previsao de séries temporais, podem-se comparar 0s
valores previstos com valores reais atraves de varios métodos de avaliacdo. O erro percentual
médio absoluto (MAPE) é uma medida da precisdo para determinar o erro de previsao em séries
temporais. E geralmente expressa como uma percentagem (Eq. 3).

n real; — previsto;
MAPE = 100 (2 (=P . )/n Eq. 3
i=1
5.1. Resultados

Os resultados obtidos foram avaliados para os 7 algoritmos de treinamento (BFGS,
DFP, FR, GRAD, OSS, PR e SCGM) em fun¢do das métricas MAPE, sendo estes distribuidos de
acordo com a configuragéo utilizada para criar as bases.

Um conjunto de siglas foi adotado para representar o tipo de tratamento utilizado para
criar a base. A primeira letra representa a normalizacdo, sendo “D” para “Méximo Dia” e “S”
para “Maximo Série”, a ordem aparece em segundo lugar com “a” para “antes” e¢ “d” para
“depois”. O tipo de selegdo esta na terceira posi¢do com “M” para MI e “P” para PMI, ja o jump
¢ representado por “h” “hora a hora” e “d” “dia a dia”, por fim na ultima posicdo representa
guantos lags a base utiliza como atributos.

A seguir sdo apresentados os graficos polares para todos os resultados obtidos (Figura 5
a Figura 7). Quanto mais préximos do centro, melhor € o resultado médio do MAPE para cada
conjunto de base e algoritmos de treinamento.

Os graficos foram divididos em dois grupos, os da esquerda contém apenas a
normalizagdo pelo “Maximo Dia”, enquanto os da direita cont€ém a normalizagdo pelo “Maximo
Série”. Independente do lado, no 1° e 4° quadrante esta situada a ordem da normalizagdo “antes”,
enquanto no 2° e 3° quadrante a ordem da normalizacéo ¢ “depois”.

O tipo de selecdo utilizada fica distribuido no 1° e 3° quadrante para o “MI” ¢ 0 2° e 4°
quadrante para o “PMI”. A configurag@o de jump “dia a dia” fica posicionada sempre no inicio de
cada quadrante, enquanto o jump “hora a hora” esta no final do quadrante. Por fim a quantidade
de lags (3, 5 e 7) esta distribuida uniformemente ao longo de todo o gréfico.

real;
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3
DdPh7 12,00 —
dPhs_— |

1009-

—BFGS —DFP —FR —GRAD —0S5 —PR —5CGM
Figura 5 - MAPE da Barra-1 com demanda ativa para todas as configuracoes (%6).

—BFGS —DFP —FR —GRAD —0SS —PR —SCGM
Figura 6 - MAPE da Barra-11 com demanda ativa para todas as configuracdes (%6).

—BFGS —DFP —FR —GRAD —O0SS —PR —SCGM
Figura 7 - MAPE da Barra-111 com demanda ativa para todas as configuracdes (%6).

Para as previsOes da Barra-l, os resultados possuem pouca influéncia do algoritmo de
treinamento, sendo possivel verificar o agrupamento das curvas. Quanto as previsoes da Barra-11
e Barra-Ill, ha uma clara diferengca no comportamento dos resultados, enquanto as bases
utilizando normalizagdo “Méximo Dia” estdo todas agrupadas, as bases utilizando “Maximo
Série” encontram-se Visivelmente dispersas uma das outras, podendo destacar o algoritmo de
treinamento SCGM que esta mais préximo do centro que 0s demais.
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Com a analise dos gréficos anteriores e, sobretudo avaliando os resultados previstos
para os barramentos ao longo de 1 ano (Figura 8 a Figura 10), pode-se verificar os melhores
resultados obtidos. Para a previsdo da Barra-I, o0 melhor desempenho foi a base DaPh7 e previsor
SCGM com 4,18% do MAPE, o qual utiliza a normalizag¢do “Maximo Dia”, com ordem "antes",
a técnica de seleg¢@o “PMI” associada com o jump “hora a hora” e com 7 lags.
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Figura 8 - Série real e prevista para a Barra-l1 com demanda ativa.
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Figura 9 - Série real e prevista para a Barra-11 com demanda ativa.
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Figura 10 - Série real e prevista para a Barra-I11 com demanda ativa.
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Para a Barra-1l e Barra-l1l1l o melhor desempenho foi SdMd7 e previsor SCGM com
2,54% e 2,48% do MAPE respectivamente, sendo usado a normalizagdo “Maximo Série”, com
ordem “depois”, a técnica de selegdo “MI”, o jump “dia a dia” e com 7 lags. Estes resultados sdo
coerentes, no sentido de que barramentos com maiores demanda atendem em geral um nimero
maior de consumidores e por isso resulta em séries mais estveis e com menores erros de
previsdo. Ja nos barramentos com menores cargas, um Unico consumidor pode ter maior
influéncia na demanda da barra, e por isso a sua série temporal tende a ter uma maior variancia e
apresentar maiores erros de previsao.

Nesta etapa de busca exaustiva, certamente 0s tempos computacionais para realizar
cada teste sdo bastante elevados, mas os resultados desta busca exaustiva fornece informacdes
importantes, como por exemplo as melhores técnicas de treinamento e as varidveis mais
significativas nos modelos de previsdo. A proxima etapa é refinar o processo de busca a partir
destas informacdes, e também testar outras estratégias de busca, de modo a reduzir o tempo
computacional envolvido. Outro ponto é relativo a técnica utilizada, que foi a RNA. A ideia é
incorporar outras técnicas e testar também combinac¢des de modelos.

6. Conclusao

Este artigo apresentou estudos sobre técnicas de selecdo de entradas em modelos de
previsdo de curto prazo de demanda ativa por barramento, com o objetivo de auxiliar o processo
de defini¢do dos modelos de previsdo.

Dado os barramentos testados (Barra-l, Barra-1l e Barra-1l1), pode-se inferir que os
melhores resultados foram satisfatérios (4,18%, 2,54% e 2,48% do MAPE) de acordo com cada
tipo de configuragéo utilizada para gerar a base (DaPh7, SdMd7 e SdMd7).

Os principais ganhos estdo relacionados aos tipos de configuragdes utilizadas.
Principalmente ao algoritmo de treinamento SCGM, que foi unanime em todas as faixas de
demanda e a utilizagdo de 7 atributos como lags. Dando destaque as demandas media e alta, que
convergiram para a mesma base (SdMd7).

E importante salientar que mesmo que os resultados sejam mais présperos em algumas
configuragdes, ha outras que sdo tdo boas quantos as escolhidas, € o caso do conjunto de bases
criados utilizando a normalizacao pelo “Méximo Dia” com ordem “depois”.

Em termos de trabalhos futuros, podem-se destacar algumas vertentes:

o realizar experimentos e adequar a metodologia para intervalos menores de tempo
(semestralmente ou mensalmente);

e aumentar os esforcos computacionais em torno do algoritmo SCGM, e utilizar
outros algoritmos para o treinamento das redes (redes recorrente, extreme learning machine);

o fazer previsdes para cargas ativas e reativas, podendo combina-las para estipular o
fator de poténcia para cada barramento;
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