UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

UMA ABORDAGEM BASEADA EM REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS E CLUSTERIZACAO
PARA PREVISAO DE CURTO PRAZO DA
DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA

ERIC REINOLDO SCREMIN

ORIENTADOR: PROF. DR. RICARDO A. S. FERNANDES

Sao Carlos — SP
Agosto/2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

UMA ABORDAGEM BASEADA EM REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS E CLUSTERIZACAO
PARA PREVISAO DE CURTO PRAZO DA
DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA

ERIC REINOLDO SCREMIN

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacao em Ciéncia da Computacdo da Univer-
sidade Federal de Sao Carlos, como parte dos requi-
sitos para a obteng¢do do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computagdo, area de concentragdo: Inteligéncia
Artificial

Orientador: Prof. Dr. Ricardo A. S. Fernandes

Sao Carlos — SP
Agosto/2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

‘*‘:{% Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia

Programa de Pds-Graduagao em Ciéncia da Computagao

Folha de Aprovacéo

Assinaturas dos membros da comissdo examinadora que avaliou e aprovou a Defesa de Dissertacdo de Mestrado do

candidato Eric Reinoldo Scremin, realizada em 17/08/2018:

— [

/(;7 P < / //( v e /

Prof. Dr. Ricardo Augusto Souza Fernandes
UFSCar

Z

Prof. Dr. Fabbio Anderson Silva Borges
UFPI

yaey

Prof. Dr. Samuel Lourenco Nogueira
UFSCar

ncia do(s) membro(s) Fabbio Anderson Silva Borges e, depois

Certifico que a defesa realizou-se com a participagao a dista
de acordo com o contetido do parecer da

das arguicdes e deliberacdes realizadas, o(s) participante(s) a distancia esta(ao)
banca examinadora redigido neste relatério de defesa.

Sy, pe——

Sz, / A—

€

Prof. Dr. Ricardo Augusto Souza Fernandes






AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a minha mae Elizabeth a qual sempre me deu apoio, me incentivou
e que ndo apenas nesses anos durante toda minha vida me ensinou a levantar a cada queda.
Também agradeco meus irmdos por toda sabedoria repassada que a experiéncia deles fizeram a
caminhada mais segura. Obrigado a todos meus amigos pelos momentos de descontracao, pelas

novas amizades desenvolvidas em todo o processo deste mestrado.

Ao meu orientador Professor Dr. Ricardo por toda a orientagao, incentivo, a oportunidade
de trabalho e principalmente a paciéncia demonstrada durante o desenvolvimento do projeto. A
todos os professores envolvidos durante o processo de formacao assim como a universidade e
o departamento a qual fornece esse curso de pds-graduacdo. O presente trabalho foi realizado
com apoio da Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES)

- Cddigo de Financiamento 001

Por ultimo agradeco a presenga, até quase o fim deste trabalho, de meu amigo de qua-
tro patas Chico que pereceu recentemente, este sem proferir uma palavra foi responsdvel por

momentos felizes mesmo quando estava perdido, iluminando meus dias com alegria.



"A dog is the only thing on earth that loves you more than he loves himself.”

Josh Billings (1818 - 1885)



RESUMO

A energia elétrica possui um papel crucial no desenvolvimento de um pafs, pois, a mesma influencia
diretamente muitos setores da sociedade. Nesse sentido, a previsdo da demanda de energia elétrica é de
suma importancia para a manutenc¢do e crescimento dos sistemas elétricos de poténcia. Atualmente, exis-
tem diferentes abordagens utilizadas para tal previsdo. Além disso, existem muitas varidveis que podem
influenciar o desempenho desse processo. Dentre estas varidveis, pode-se destacar aquelas derivadas
do clima. Portanto, este trabalho propde a aplicacdo de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer
Perceptron com algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt, utilizando-se de varidveis referentes
a temperatura do ar e a demanda de energia elétrica. Conjuntamente, o trabalho objetiva averiguar a
relacdo entre as variaveis, fazendo uso do método de agrupamento k-means nos dados de entrada. Os
resultados mostram que essa abordagem baseada em agrupamentos pode contribuir fornecendo previsdes
com baixas taxas de erro. Entretanto, obteve-se resultados ligeiramente melhores quando os dados ndo

s@o agrupados.

Palavras-chave: Demanda de energia elétrica, Previsdo de séries temporais, Redes neurais artificiais,

Clima.






ABSTRACT

Electricity plays a crucial role in the development of a country because it directly influences many sectors
of the society. In this sense, the demand forecasting is of paramount importance for the maintenance and
growth of the electric power systems. Currently, there are different approaches used for such forecasting.
In addition, there are many variables that can influence the performance of this process. Among these
variables, one can highlight those derived from the climate. Therefore, this work proposes the applica-
tion of an Artificial Neural Network of Multilayer Perceptron type with Levenberg-Marquardt training
algorithm, using temperature and demand as input variables. Moreover, another objective of this work
is to investigate the relationship between variables, making use of the k-means clustering method on the
input data. The results show that this clustering-based approach obtains predictions with low error rates.

However, slightly better results were obtained when the data were not clusterized.

Keywords: Electric load forecasting, Time-series forecasting, Artificial neural networks, Climate.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A energia elétrica possui um papel crucial no desenvolvimento de um pais, pois a mesma
influencia diretamente muitos setores da sociedade. Atualmente, a energia elétrica € comercia-
lizada como qualquer outra commodity, porém tem suas peculiaridades. Neste sentido, pode-se
destacar sua alta volatilidade, a qual esta atrelada a sua dependéncia a diversos outros fatores,
a saber: preco do combustivel, variagdes na geragdo hidroelétrica, crescimento econdomico do

pais, histdrico de precos e de demanda da energia elétrica (AMJADY; KEYNIA, 2009).

1.1 Motivacao e Justificativa

Além dos fatores supracitados, esta dissertacao ainda € motivada pelo fato de que a demanda
da energia elétrica também pode ser afetada por fatores externos que ocorrem durante os dias de
uma semana, bem como pelas estacdes do ano (MANDAL; SRIVASTAVA; PARK, 2009). E impor-
tante destacar que, diferente de outras commodities, ela ndo pode ser armazenada em grandes
quantidades. Portanto, a oferta deve satisfazer a demanda de energia elétrica dos consumido-
res no momento em que a mesma for exigida (AMJADY; KEYNIA, 2009; MANDAL; SRIVASTAVA;
PARK, 2009; GARCIA-MARTOS; RODRIGUEZ; SANCHEZ, 2012; MOHSENIAN-RAD; LEON-GARCIA,
2010; AMJADY; HEMMATI, 2006). Assim, a estima¢ao da demanda da energia elétrica passou
a ser essencial para o planejamento estratégico de concessiondrias de energia elétrica ou de
industrias, pois, possibilita a minimiza¢do dos custos relacionados a energia elétrica. Contudo,
essa ndo € uma tarefa trivial, visto que existe uma infinidade de fatores (atributos) que podem
influenciar o processo de previsao. Em (GUPTA; PAL, 2017), os autores listam grande parte dos
atributos utilizados para estas previsoes, tais como, a umidade do ar, taxa de desenvolvimento
econOmico, temperatura do ar, além de atividades humanas consideradas ciclicas. Em func¢ado

desse comportamento ciclico, (BOROOJENI et al., 2017) buscam dividir tais padrdes por dia, se-
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mana e/ou més. Outros autores como, (CEVIK; CUNKAs, 2016) fazem essa divisao em funcdo de

feriados/finais de semana e dias tuteis.

Ademais, outra motivacdo se da pelas investigacOes cientificas que se estendem as ferra-
mentas de previsdo propriamente ditas. Em (SUGANTHI; SAMUEL, 2012), os autores ressaltam
que, nas ultimas décadas, surgiram ferramentas que parte de métodos estritamente estatisticos e
vao até métodos de soft computing. Dentre as ferramentas estatisticas é importante destacar os
modelos autorregressivos como ARMA (Autoregressive Moving Average) e ARIMA (Autore-
gressive Integrated Moving Average). Em relacdo as ferramentas de soft computing, destacam-

se as Redes Neurais Artificiais (RNA) e os Sistemas de Inferéncia Fuzzy.

De acordo com o contexto previamente mencionado e também em fungdo da Revisao Bibli-
ografica que serd apresentada no Capitulo 2, foi possivel notar que diversos paises t€m investido
em ferramentas para a previsao de demanda da energia elétrica, as quais visam aprimorar o sis-
tema, tornando-o mais confidvel, seguro, inteligente e a um custo mais baixo, conforme citado
em (AMJADY; HEMMATI, 2006). Assim, nota-se que essas sdo caracteristicas alvo das Smart
Grids.

Dessa forma, essa dissertacdo se apoia em uma abordagem que visa empregar RNA e
técnicas de separacdo e agrupamento de dados referentes aos dados publicos de demanda de
energia elétrica e climatoldgicos do mercado PIM (Pensylvannia - New Jersey - Maryland).
Tal mercado representa a interconexao energética do leste dos Estados Unidos. Os dados cli-
matolégicos sao provenientes de leituras realizadas pela University of Kentucky. Cabe informar
que foram selecionados tais dados devido a completude dos mesmos, pois nao foi possivel obter

dados brasileiros com a mesma qualidade.

1.2 Objetivos

Os objetivos gerais desta dissertacdo consistem na investigacao, desenvolvimento, projeto,
implementacgdo e validacdo de RNA para a previsdo da demanda de energia elétrica no ambito
das Smart Grids, ou seja, predispondo de uma grande quantidade de dados que deverdo ser
tratados ou agrupados para que se tornem uteis aos sistemas de informacao de concessiondrias
e industrias que fagam parte do Mercado Livre de Energia. Dentro desse contexto, alguns

objetivos especificos podem ser pautados em quatro itens principais:

e Gerar uma base de dados homogénea que possa armazenar os dados histéricos re-

ferentes a série temporal da demanda, bem como das séries de dados coletados
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referentes a temperatura. Essa homogeneidade é necessdria para que os dados se-
jam disponibilizados a outras pesquisas do Laboratério de Inteligéncia Artificial
Aplicada (LTAA);

e Permitir que novas abordagens, desenvolvidas por meio da aplicagdao de sistemas

inteligentes possam ser testadas e validadas;

e Verificar o comportamento de RNA em conjunto com o método k-means no pro-

cesso de previsdo da demanda da energia elétrica;

e Realizar comparagdes de resultados e comportamentos da abordagem proposta em

relac@o a outros métodos encontrados na literatura.

1.3 Organizacao
Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2 - apresenta a revisdo da literatura correlata, destacando-se os métodos
e abordagens aplicados para longo, médio, curto e curtissimo prazos, enfatizando
a exposi¢ao das técnicas de previsdo empregadas, origem e época dos dados, bem
como as taxas de erro obtidas. Ainda apresenta o levantamento bibliométrico
realizado, onde mostra-se a tendéncia de publica¢cdes na drea e os pesquisadores

mais relevantes (em termos de citacoes);

e Capitulo 3 - introduz a metodologia proposta para essa dissertacdo, demons-
tra os aspectos intrinsecos a base de dados obtida, detalhando a origem e sua
organizacdo. Ainda sdo apresentados os detalhes da abordagem proposta, ou

seja, sua configuracdo e técnicas de validacdo e avaliacdo de desempenho;

e Capitulo 4 - sdo apresentados os resultados obtidos pela abordagem proposta, os

quais sdo discutidos em fungao da literatura correlata;

e Capitulo 5 - destina-se a apresentar as conclusdes obtidas pela realizacdo deste
trabalho, bem como a proposta de continuidade de pesquisa no ambito do labo-

ratorio.
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Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO E ESTUDO

BIBLIOMETRICO

Este capitulo tem como objetivo enriquecer o embasamento tedrico sobre o tema central
dessa dissertacdo, ou seja, a previsdo de demanda da energia elétrica. Portanto, na sequéncia, as
subsecdes irdo apresentar os horizontes de previsao comumente encontrados na literatura, bem

como os tipos de atributos e as ferramentas de previsao empregadas.

Nos ultimos 50 anos, com a importancia da previsdo da demanda da energia elétrica ja
reconhecida, foram desenvolvidos inumeros métodos. Neste sentido, as previsdes puderam ser

dividas em: longo, médio, curto e curtissimo prazos.

Antes de apresentar a literatura que representa cada horizonte de previsdo, € importante
comentar que independente do tipo de modelo e horizonte de previsao utilizado para a demanda
da energia elétrica, o processo de previsdo, via de regra, segue algumas etapas fundamentais,

conforme pode ser notado no fluxograma da Figura 2.1.

Fluxo de modelo de previsdo de demanda

‘ COLETAR DADOS HISTORICOS ’

]

COLETAR DADOS HISTORICOS COLETAR DADOS DE EVENTOS
PREPARAR DADOS DE DEMANDA SOBRE O CLIMA RELEVANTES
Ig ] [ J
PREPRAR O MODELO E DADOS DE
ANALISAR OS DADOS > ENTRADA E TESTE
)
ADEQUAR OS DADOS E RODAR O SELECIONAR O MELHOR MODELO
SELECIONAR O MODELO > MODELO > E IMPLEMENTAR

¥

RODAR O MODELO E REFINAR

Figura 2.1: Caminho da Previsao de demanda (Adaptado de (GUPTA; PAL, 2017).
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O fluxograma expresso pela Figura 2.1 destaca as principais etapas em que as abordagens
para previsoes de demanda de energia elétrica sdo submetidas. A principio, realiza-se a coleta de
dados histdricos, a qual é fundamental para a previsao de demanda. Em seguida, se necessario,
faz-se a coleta de dados histéricos correlatos, que podem afetar a série temporal (como por
exemplo, dados climatolégicos). Assim, os dados podem ser visualizados e preparados para o

modelo escolhido para a predi¢cdo, conforme explanado nas se¢des subsequentes.

2.1 Previsao de Demanda em Horizonte de Longo Prazo

A previsdo de longo prazo € caracterizada por espacos de tempo entre um e varios anos,
podendo chegar a décadas. Neste conceito, (AL-SABA; EL-AMIN, 1999) aplicam RNA compa-
radas a métodos auto-regressivos em dados de demanda provenientes da Ardbia Saudita, onde

considerou-se um horizonte de 30 anos.

Aplicacoes de modelos mateméticos também podem trazer bons resultados para este tipo
de previsao, conforme proposto por (HYNDMAN; FAN, 2010), onde os autores fazem uso de um
modelo aditivo semi paramétrico, relacionando os dados de demanda de energia elétrica de um
estado da Austrdlia. Sdo utilizados atributos a respeito da temperatura da regido. No entanto,
essa € uma pratica incomum para horizontes de longo prazo, pois o clima € uma caracteristica
fundamentalmente de curto e médio prazo. Contudo, os autores demonstram, a partir de um
estudo das estacdes do ano, que o consumo de energia tende a ser maior em situagdes extremas

de temperatura devido ao uso de aquecedores ou de equipamentos de ar condicionado.

Em (OH et al.,, 2016), os autores realizam uma previsdao para os anos de 2014 até 2030
utilizando de um método de multiplas regressdes lineares. Assim, os autores notaram que, em
Singapura, cerca de 31% do consumo de energia elétrica (com variancia de 2%) é devido a

utilizacdo de sistemas de ar condicionado.

Na abordagem proposta por (LI; YAN; FENG, 2016), os autores fazem uso de varidveis da
urbanizacdo, variacao econOmica e expansao territorial da cidade. Neste sentido, quanto maior
o crescimento econdmico e demografico da uma regido da China, maior serd o consumo de

energia elétrica. Tal abordagem foi empregada para médio e longo prazos.

Por fim, em (GUPTA; PAL, 2017), os autores fazem uma revisdo onde citam que as previsoes
de longo prazo podem empregar atributos demograficos e econdmicos da regido a ser estudada,

bem como atributos que dizem respeito as mudangas de tecnologia.
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2.2 Previsao de Demanda em Horizonte de Médio Prazo

Diferente da previsao supracitada, em médio prazo o objetivo € analisar o espaco de tempo

de semanas a meses, porém, em alguns casos esse intervalo pode chegar a um ano.

O artigo publicado por (LEE; HONG, 2015) faz uso de um modelo dindmico hibrido que
analisa a dependéncia que a temperatura do ar tem em relagcdo a carga. Esse modelo € aplicado
em dados da area metropolitana de Seul. Mostra resultados significativamente melhores que os

modelos ARIMA e Koyck.

A utilizagdo de RNA para a previsdao de médio prazo também € comum. Em (El Desouky; El
Kateb, 2000), os autores relacionam um método ARIMA com RNA, incluindo como entradas os
dados referentes a cidade de Jeddah na Ardbia Saudita. Os atributos de entrada foram: tempe-
ratura maxima do més atual; temperatura maxima do més anterior e dois meses anteriores; pico
de utilizagcdo de energia elétrica do més anterior e de dois meses anteriores; valores maximos
da temperatura do més a ser previsto; maior temperatura média do més anterior; componente
indicador do tempo que representa a posi¢ao dos dados, O para o inicio dos dados e 1 para o
final. Os resultados indicaram valores de MAPE (Mean Absolute Percantage Error) e RMSE

(Root Mean Square Error) inferiores aos obtidos com métodos autoregressivos.

Destaca-se também o trabalho de (NAGI et al., 2011), onde o objetivo € prever picos de
utilizagdo didria. Para tanto, foi empregada uma abordagem baseada em Redes Neurais do tipo
SOM (Self Organizing Maps) e SVM (Support Vector Machine). Assim, as redes SOM foram
utilizadas na clusterizacdo de dados, dividindo-os em dois clusters. Apds esse passo, aplicou-se
uma regressao de suporte vetorial (SVR, do inglés Support Vector Regression) que € responsavel
por distribuir os dados entre os dois clusters. Este modelo foi aplicado em dados coletados do

mercado de energia PJM e também do mercado da peninsula da Malésia.

Ainda em relacdo ao uso de RNA, em (NEZZAR et al., 2016) os autores propde diversas
topologias para uma Rede Neural de Auto Regressao Nao Linear com um pré-processamento
de dados mensais referente a producao de energia elétrica da Argélia entre os anos de 2000 e

2012.

2.3 Previsao de Demanda em Horizonte de Curto Prazo

A maior produgao cientifica situa-se na previsao de demanda a curto prazo, ou seja, em um
horizonte que abrange de horas até semanas. Por este motivo e também por este ser o foco da

presente dissertacao, foram consideradas apenas as publicacdes relevantes que envolvam Redes
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Neurais Artificias.

Em (KIM; YOUN; KANG, 2000), os autores citam que RNA pode apresentar um compor-
tamento insatisfatorio para previsoes de feriados, pois, segundo os autores, sdo dias atipicos.
Dessa forma, a previsdo por RNA poderia retornar picos (variancias) indesejaveis. Assim, eles
propdem uma abordagem hibrida de RNA com Sistemas Fuzzy, onde a inferéncia € realizada
para prever maximos e minimos valores para os dias atipicos. Os dados referentes aos anos
de 1990 a 1995 foram fornecidos pela KEPCO (Korea Electric Power Corporation). O MAPE
total obtido foi de 1,78%.

Na proposta de (PETRIDIS et al., 2001), os autores fazem o uso de um preditor Bayesi-
ano. Além disso, tal preditor é expandido para incluir além da formulagcdo probabilistica,
generalizagdes ndo probabilisticas ao contexto de classificacio de séries temporais e estimagao
de parametros. Esse modelo foi aplicado na previsao de demanda de energia em dados refe-
rentes a Grécia no intervalo dos anos de 1989 até 1994, obtendo resultados com MAPE de
2,3%.

Um modelo baseado em RNA combinado a Transformada Wavelet € proposto por (ZHANG;
DONG, 2001), com o intuito de prever a demanda da energia em alguns estados da Austrilia
referentes ao ano de 1999. Apresentando resultados com APE (Absolute Percentage Error)
para cada modelo de predi¢ao proposto, de um passo adiante até sete passos posteriores, onde
para um passo o APE médio foi de 0,01% com picos de 0,05%. Entretanto, para a escala de sete
passos, onde € aplicado o modelo hibrido proposto, o APE apresentado se situa entre 0,05% e
0,1%.

No artigo de (KALAITZAKIS; STAVRAKAKIS; ANAGNOSTAKIS, 2002), é feita uma anélise
comparativa de abordagens baseadas em redes neurais. As seguintes redes sdo comparadas,
Multilayer Perceptron (MLP) com Backpropagation e taxa de aprendizado adaptativa, outra
com Backpropagation e codificacdo Gaussiana, rede neural com ativacdo de pesos aleatdria
com e sem o algoritmo de treinamento Moving Window Regression, redes com fun¢do de base
radial (RBF, do inglés Radial Basis Function), redes neurais recorrentes em tempo real e redes
neurais recorrentes de autoregressao. Todos os dados sdo referentes a ilha de Creta, na Grécia.
Os resultados obtidos que as redes neurais recorrentes de autoregressao apresentam o RMSE

minimo de 1,71.

Redes Neurais Wavelet foram utilizadas na previsao de dias semelhantes, por (CHEN et al.,
2010), onde empregou-se dados do estado de New England referentes aos anos de 2006 a 2007.
Nesse caso, foram analisados, por exemplo, dias em uma mesma estacdo do ano, apenas tercas-

feiras, apenas feriados em distintos anos, etc. Os autores dividem o erro de acordo com o més
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do ano, apresentando um MAPE minimo de 0,03%.

Ja em (SHEIKHAN; MOHAMMADI, 2012), propde-se o uso combinado de meta-heuristicas,
a saber: Algoritmos Genéticos e Colonias de Formigas, denominado GA-ACO (do inglés, Ge-
netic Algorithm - Ant Colony Optimization). Ademais, também faz uso de outro modelo de-
nominado PCA-MLP (Principal Component Analysis - Multilayer Perceptron) que combina a
andlise de componentes principais a RNA do tipo MLP. Ambos os modelos propostos apresen-
tam bons resultados, obtendo um MAPE de 2,49% médio referente ao PCA-MLP e de 1,51%
para 0 GA-ACO-MLP para previsdes da semana posterior. Os testes foram realizados de acordo
com as previsoes de demanda da West-Tehran Province Power Distribution Company, entre os
anos de 2009 e 2010.

As redes neurais recorrentes também sao bastante utilizadas nessa area. Em (LIetal., 2014),
os autores fazem uso de um modelo hibrido da rede neural de Elman. Os testes do modelo foram
realizados com dados de 2008 da regidao de Chongqing, na China. Assim, obteve-se precisao

considerada elevada pelos autores, com APE que oscila entre 0,24% e 4,6%.

Neste mesmo ano, (KOUHI; KEYNIA; Najafi Ravadanegh, 2014) realizaram um preprocessa-
mento dos dados baseado na selecdo de atributos e previsdao com uma RNA do tipo MLP, onde
o algoritmo de treinamento aplicado foi o de Levenberg-Marquardt. Os dados utilizados sdao do
mercado PJM, do estado de New England, referentes ao ano de 2006. Obteve-se um MAPE
de 2,62% e, ap6s otimizacdes do aprendizado da RNA por meio dos algoritmos de enxame de

particulas e diferencial evoluciondrio, foi possivel obter um MAPE ainda menor, 1,72%.

Um novo modelo hibrido foi proposto por (FARD; AKBARI-ZADEH, 2014), o qual combina
o modelo ARIMA com SVR e o algoritmo de busca Cuckoo. Como metodologia, os autores
aplicam as técnicas de previsao separadamente e também em conjunto. Os testes sao realizados
com dados da demanda de energia do Ird, no ano de 2009. Obtendo com este modelo hibrido
um MAPE de 0,4004%.

Conforme pode ser notado, o mercado de New England € bastante utilizado como um ben-
chmark para a andlise de novos modelos de previsao. Neste sentido, em (GHAYEKHLOO; ME-
NHAJ; GHOFRANI, 2015) € empregada uma rede neural Bayesiana que é caracterizada por ser
menos dependente a variacOes em quantidades massiva de dados. Neste modelo, a atualizagdo
dos pesos da rede € realizado com um Algoritmo Genético a fim de minimizar o erro. Os
dados de entrada da rede passam por um Framework de pré-processamento, onde aplica-se
discretizacdo e também a Transformada Wavelet. O modelo proposto foi testado em dados refe-
rentes a 5 anos de demanda, do intervalo de 2008 até 2013. Tais dados foram separados, sendo

80% deles utilizados para treinamento e o restante para validagdo do modelo. Os resultados
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com a aplicacdo do modelo proposto alcangcaram um MAPE de 0,3932%. Em contrapartida, o

mesmo modelo sem otimizagdo obteve um MAPE de 1,0037%.

Dada a popularidade das RNA, (DUDEK, 2016) lista e compara distintos modelos, como:
MLP, RBEF, GRNN (Generalized Regression Neural Network), FCN (Fuzzy Counterpropagation
Networks) e as redes SOM. Todas as RNA foram aplicadas em dados coletados para previsoes
de dia posterior. Tais dados se referem a demanda de energia em diversos locais, saber: Polonia
para um periodo entre 2002 e 2004; Franga para o periodo de 2007 a 2009; Gra-Bretanha no
periodo de 2007 a 2009; e regido de Victoria na Austrdlia no periodo de 2006 a 2008. Todos os
dias atipicos foram removidos da base de dados (por exemplo, feriados). Dentre os resultados
obtidos, a GRNN apresentou melhor precisdo. Contudo, a diferenca do MAPE para o segundo

melhor método foi de aproximadamente 0,07%.

Utilizando-se também de dados fornecidos pela PJIM, (SAHAY; TRIPATHI, 2014) fazem uso
de RNA, onde sdo consideradas varidveis climatologicas. A base de dados abrange os anos de
2007 a 2011. Assim, fizeram parte dessa base de dados, os seguintes atributos: hora do dia,
dia da semana, indicador de feriado (1 para sim, O para ndo), média da demanda das 24 horas
antecedentes, a demanda registrada das 24 horas anteriores, ponto de orvalho e temperatura do
ar. Os resultados foram obtidos para o ano de 2012 e o MAPE foi de 3,14%. Contudo, existem

variagdes e erros inferiores dependendo do periodo observado.

Esta disserta¢do tem sua abordagem semelhante a de (SAHAY; TRIPATHI, 2014), porém faz
a previsao apenas de uma concessiondria de energia do conglomerado PIM, em vez de usar os

dados que representam todo o mercado de energia representado pelo PIM.

2.4 Previsao de Demanda em Horizonte de Curtissimo Prazo

No horizonte de curtissimo prazo, o processo de previsao € mais sensivel aos erros. Por-

tanto, a variedade de métodos aplicaveis € menor quando comparada ao de curto prazo.

Um modelo de caixa cinza (Gray-model) foi proposto por (YAO; CHI; CHEN, 2003) devido a
sua menor dependéncia de quantidades massivas de dados. Os resultados mostram dois dilemas,
a dissipacdo dos dados gerados pelo modelo e a extrapolacdo de tentativas, onde foram adapta-
das modificacOes para a minimizagdo do problema. Sem as modifica¢des, os resultados foram
totalmente inadequados para a previsao das séries temporais. Ao adicionar as modificacoes,
pode-se obter resultados mais confidveis para este tipo de previsao, a qual fora testada em da-

dos de Taiwan.
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A observacdo e a previsdo de demanda de curtissimo prazo € de interesse particular a
aplicacdes em Smart Grids, onde os programas de Demand Response sdo favorecidos. Em
(HSIAO, 2015), os autores buscam realizar uma previsao de demanda para residéncias de Taiwan.
Assim, sdo analisadas as agendas diarias de uso de equipamentos eletrodomésticos. Esse con-
texto combina estacdes do ano, temperatura do ar, dia da semana e tipo de dia. Foram identi-
ficados 17 atributos relevantes a categorizacdo de tipos de consumo. Todos os dados foram, a
principio, classificados em clusters. Esta abordagem obteve resultados superiores aos métodos

de autoregressao como o ARIMA.

Por fim, em (NUNES; CARLI, 2016), os autores fazem uso do modelo ANFIS (Adaptative
Network-based Inference System) que € aplicado a dados referentes ao consumo de energia
em quatro cidades brasileiras, a saber: Mogi-Guacu, Ubatuba, Votuporanga e Cordeirdpolis.
As medigdes sdo realizadas em intervalos de 5 minutos durante uma semana. Os resultados
obtidos, em termos de MAPE, foram: para Cordeirépolis 0,83%, para Mogi-Guacu 1,45%,
para Ubatuba 0,46% e para Votuporanga 1,88%.

2.5 Estudo Bibliométrico

A Bibliometria ¢ um ramo da Ciéncia da Informacdo onde sao aplicados métodos es-
tatisticos € matematicos a fim de definir indicadores que venham a demonstrar a evolugao da
ciéncia em determinadas dreas do conhecimento. Neste sentido, podem ser obtidos indicadores
em funcdo da autoria, pais de origem, citacdes, palavras-chave mais relevantes, dentre outros.
Nessa dissertacao, o estudo bibliométrico teve o objetivo de comprovar a relevancia cientifica
do tema (previsdao de demanda de energia elétrica). Para tal finalidade, empregou-se o software
R junto ao pacote bibliometrix, sendo este ultimo desenvolvido por (ARIA M.; CUCCURULLO,
2016).

2.6 Definicao da Base de Dados e Buscas

A principio, faz-se necessaria a busca e obten¢do de significativo nimero de publicagdes
para que as andlises estatisticas sejam devidamente realizadas. Portanto, foram realizadas bus-
cas na base de dados Scopus, onde definiu-se as seguintes palavras-chave: load forecast, load
prediction e electricity forecast. Ademais, foram adicionadas as clausulas de busca, termos
como time-series. Cabe ainda informar que todas as publicacdes encontradas foram delimita-

das para os anos de 2000 a 2016 e somente producdes com tipologia Article ou Surveys foram
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consideradas. Deste modo, artigos publicados em anais de eventos foram desconsiderados.

Baseado nos filtros previamente descritos, a busca retornou 523 publicacdes. Assim, foi

importado um arquivo .bib que é dado como entrada ao pacote bibliometrix.

2.7 Analise Sumarizada

Partindo-se dos 523 artigos, pdde-se notar que estes sdo provenientes de 222 distintas fontes
que apresentaram uma média de 27,8 citagdes por publicagdo. As informagdes dos indicadores

gerais podem ser visualizadas por meio da Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Indicadores da Analise Bibliométrica.

Artigos 523
Fontes 222
Palavras Chave (Peridédicos) 3849
Palavras Chave (Autores) 1405
Periodo 2000-2016
Média de Citagdes por publicacdo 27,8
Autores 1248
Aparecimento de Autores 1618
Artigos de Unico Autor 23
Artigos com multiplos Autores 1225
Artigos por Autor 0,419
Autores por Artigo 2,39
Coautores por artigo 3,09
Indice de Colaboragio 2,6

2.8 Analise de Palavras-Chave

O bibliometrix proporciona a realizacao de um tipo de andlise referente as palavras-chave
encontradas na busca. Este tipo de andlise fornece informagdes das principais palavras-chave
disponiveis e possibilita a expansdo ou minimizacao do escopo de pesquisa. As Tabela 2.2 e
2.3 sdo organizadas dividindo as palavras-chave e suas respectivas quantidades de ocorréncias,
respectivamente por periddicos e por autores. Assim, a Tabela 2.2 trata-se da quantidade de

todas em relacdo as apari¢cOes das palavras-chave. Por outro lado, a Tabela 2.3 apresenta a
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relacdo entre as palavras-chave das publicacdes com os autores.

A observagdo dos dados mostra uma relevancia dos métodos baseados em RNA, surgindo
entre as dez palavras-chave mais frequentes, seja por periddicos ou por autores. Esse fato
demonstra, inclusive, a popularidade das RNA em publicacdes na drea de previsdao de demanda

de energia elétrica.

Outra andlise relacionada as palavras-chave pode ser feita em funcao do agrupamento de
determinadas palavras, dividindo tais grupos por meio de mapas de densidade, conforme pode

ser visualizado nas Figuras 2.2 e 2.3.

Tabela 2.2: Relacao das Palavras-Chave por Periodicos.

Time Series 78
Load Forecasting 62
Forecasting 49

Short-Term Load Forecasting 47

Neural Networks 27
Neural Network 23
Artificial Neural Network 21
Time Series Analysis 19
Phase Space Construction 16
Power System 14

Tabela 2.3: Relacao das Palavras-Chave por Autores.

Forecasting 166
Electric Load Forecasting 142
Time Series 109
Neural Networks 96
Regression Analysis 62
Time Series Analysis 54
Load Forecasting 53
Mathematical Models 53
Eletricity 48
Eletric Utilities 38

O mapa de densidade da Figura 2.2 demonstra que as palavras-chave dos maiores agru-
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pamentos tém maior frequéncia de ocorréncia em conjunto. Assim, conforme estes grupos se

distanciam, menor serd a chance de que tais palavras-chave aparecam juntas.

No mapa de densidade da Figura 2.3, a densidade em vermelho representa uma frequéncia
maior de ocorréncias de tais palavras-chave. Assim, os grupos vermelhos mais préximos de-
monstram a frequéncia que estes grupos se relacionam. Portanto, a proximidade também de-
monstra a correlagdo entre os grupos (esféricos). De forma complementar, essa andlise de
palavras-chave retornou uma divisao em dois grupos (clusters) de relacionamento das palavras-

chave.
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Figura 2.2: Mapa de densidade de ocorréncias das palavras-chave.
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Comparando as Figuras 2.2 € 2.3

encontra-se em uma regiao de fronteira dos clusters da Figura 2.3, mostrando assim um alto
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grau de relacionamento entre os dois clusters. Assim, € possivel afirmar que haveria um forte

impacto se apenas um dos clusters de palavras-chave fosse escolhido durante as buscas.

Neste caso, notou-se que se fossem excluidos termos de busca referentes a previsao do
preco da energia elétrica, isso poderia comprometer os resultados obtidos, pois ha publicacdes

que tratam de ambos os temas, ou seja, previsdo de demanda e preco da energia elétrica.

2.9 Analise do Numero de Publicacoes

Ao analisar o histdrico de publica¢des no periodo delimitado entre os anos de 2000 e 2016,
notou-se um crescimento significativo do nimero de publica¢des nesta drea. Em 2000, apenas
11 artigos foram publicados em periddicos e um crescimento real se deu apenas no ano de
2008, com 39 publicacdes. Entretanto, no ano de 2009, a producio cientifica nessa area atingiu
seu pico (com 62 publicagdes). Portanto, entre 2008 e 2016, ha uma producao cientifica anual
média de 45 artigos, sendo este um nimero bastante elevado. Visto que a média de publicacdes
anual entre os anos de 2000 e 2007 era de 14 artigos, observa-se que o numero de publicacdes

triplicou, conforme mostrado na Figura 2.4.

PUBLICACOESPOR ANO

Figura 2.4: Numero de Publicacoes por Ano.

Baseado no conjunto de dados, também foi possivel verificar a produtividade académica

por pais. A Figura 2.5 ilustra um ranking dos paises mais produtivos.
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Figura 2.5: Numero de Publicac¢des por Pais.

Conforme o grafico da Figura 2.5, observa-se que a China tem sido o pais mais produtivo,

seguida de Ira e Estados Unidos.

Entretanto, ao analisar a quantidade de citagOes por pais, nota-se que Taiwan, seguido de

Espanha e China sdo os trés paises com produgdes cientificas mais relevantes nessa drea, con-

forme apresentado na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Quantidade de Citac¢ées por Pais.

Pais Total de Citagcdes Meédia de Citacdes
Taiwan 2052 128,25
Espanha 2041 85,04
China 1902 10,81
Ira 1246 35,60
Estados Unidos 1221 38,16
Reino Unido 886 63,29
Aréabia Saudita 413 68,83
Austrélia 390 32,50
India 366 24,40
Dinamarca 362 45,25

Ao analisar a Tabela 2.4, nota-se que a China (maior produtor de publicacdes) tem a pior

contribuicdo cientifica, visto que sua média de citagdes € muito baixa. Taiwan, por sua vez,
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além de possuir a maior quantidade de citacdes, também possui a maior média. O Brasil seria
o décimo primeiro colocado em termos de nimero de citagdes (330 citacdes), porém, teria uma

média de citagdes de 19,41, ou seja, maior do que a da China.

Por meio desse estudo bibliométrico verificou-se que a constante produgdo cientifica em
relacdo a previsao de demanda de energia elétrica, desde 2000, mostra a preocupaciao que 0s
paises tém em obter informacao estratégica que venha de encontro com uma gestao eficiente

das matrizes energéticas.



Capitulo 3

PROCEDIMENTOS E METODOLOGIA PROPOSTA

Para este trabalho, empregou-se uma metodologia baseada em clustering junto a RNAs. Os
procedimentos necessdrios para a execu¢ao dessa metodologia encontram-se ilustrado por meio

da Figura 3.1.
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Figura 3.1: Visao geral da metodologia proposta.
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Com intuito de melhor apresentar os detalhes de cada um dos blocos da metodologia pro-

posta, estes sdo demonstrados nas subsecdes que seguem.

3.1 Dados Coletados para o Experimento

Para o estudo proposto foram coletados dados referentes ao mercado PJIM entre os anos de
2014 e 2016. O PJM trata-se de um mercado composto pela transmissiao de energia da regidao
leste dos Estados Unidos. Até os anos 2000, o PJM era responsavel pela maior quantidade
de venda de energia elétrica no mundo, sendo ultrapassada pela European Integrated Energy

Markets.

A Figura 3.2 mostra toda a drea de atuag@o e de fornecimento de energia do PJM. Sua
regido de atuacdo abarca os seguintes estados: Delaware, Illinois, Indiana, Kentucky, Maryland,
Michigan, New Jersey, North Carolina, Ohio, Pennsylvania, Tennessee, Virginia, West Virginia,

e o Distrito de Columbia.

Legend
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I Allegheny Power Systems I East Kentucky Power Cooperative
[ American Electric Pawer Co., Inc. [ Jersey Central Power and Light Company
[ | American Transmission Systems, Inc. [ Metropolitan Edison Company
= - Atlantic City Electric Company - PPL Electric Utilities
D Baltimore Gas and Electric Company I PECO Energy
I comed | |Pennsylvania Electric Company
I Dayton Power and Light Company [T | Potomac Electric Power Company
I Deimarva Power and Light Company [l Public Service Electric and Gas Company
I oominion
-Rockland Electric Compan
[ Duke Energy Ohio and Kentucky i
- Duguesne Light

T

Figura 3.2: Areas de atuacao da PJM. Fonte:(PJM, 2018)

Como supracitado, este estudo tem por objetivo limitar o calculo da demanda ao estado
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americano do Kentucky. Portanto, os dados sdo separados para conter exclusivamente informagdes
referentes ao mesmo. Neste caso, os dados sdao fornecidos pela empresa East Kentucky Power
Cooperative (EPKC). De acordo com a proposta de trabalho, que tem como objetivo relacionar
a demanda de energia com as informagdes climatolédgicas, a obtenc¢ao dos dados climatoldgicos

referentes ao estado do Kentucky foi feita junto a University of Kentucky.

Em termos climatoldgicos, o estado do Kentucky € caracterizado como subtropical. A
variancia de temperatura apresentada durante o ano registra minimas de 23 °F (-5 °C) e mdximas
de 87 °F (31 °C) em sua drea total de 104.659 km?, sendo pouco maior que o estado de Pernam-

buco. Devido a seu clima subtropical, o estado tem as quatro estagdes do ano bem definidas.

Mais especificamente, a drea de atuacdo da EKPC encontra-se ilustrada na Figura 3.3

Figura 3.3: Areas de atuacao da EKPC. Fonte: Kentucky Energy Profile 2015.

Os Estados Unidos tém uma matriz energética onde cerca de 39% de toda energia gerada
¢ proveniente de termoelétricas, que utilizam carvdo, como principais provedoras de energia
elétrica para o pais. O estado do Kentucky tem uma porcao ainda mais significativa de geragcao

por meio de termoelétricas, conforme mostrado no grafico da Figura 3.4.

A porcdo de utilizagdo de geracdo de energia pelo uso de carvao é de cerca de 92%.
Tratando-se de um recurso nio renovdvel, a previsdo de demanda por energia elétrica € ainda
mais vantajosa, pois uma precisdo de alta confiabilidade resulta na economia por recursos e,
consequentemente, em precos menores para a energia elétrica. O perfil da matriz energética do
estado em questdo também fornece informacdes que indicam que a maioria dos consumidores

residenciais do estado contém aquecimento por meio de energia elétrica.
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Figura 3.4: Perfil da geracao de energia no estado do Kentucky. Fonte: Kentucky Energy Profile
(2015).

3.2 Clusterizacao

A clusterizagdo(ROKACH; MAIMON, 2005) (clustering) trata-se de uma técnica para agru-
pamento automatico de dados, que se baseia em graus de semelhanca ou diferenca, onde este
grau faz parte da definicdo do problema. Partindo deste ponto, os agrupamentos dos dados
coletados de demanda de energia elétrica e a respectiva temperatura sao gerados pela técnica
denominada k-Means(MACQUEEN, 1967). Assim, empregou-se a distancia euclidiana para ava-
liar as distancias de pontos formados pela temperatura e demanda em relacdo aos centréides (ou
seja, os centros dos clusters obtidos pelo k-Means). Este cdlculo é demonstrado por meio da

Equagdo 3.1:

d(g;p) = \/(611 —p1)*+ (02— p2)* (3.1

Esta técnica faz a separacdo de grupos baseada na observacao de todas as n amostras dos
dados. Assim, é estabelecido um valor k que representa o nimero de clusters. Na sequéncia,
deve inicializar a posi¢do espacial dos centros desses clusters, chamados de centréides. Na
sequéncia, calcula-se as distancias entre cada uma das amostras e os centrdides, de forma que a

amostra € incluida no cluster de menor distancia. Apds atribuir todas as amostras aos clusters,
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deve-se recalcular a posicdo espacial dos centréides com base na média das amostras perten-
centes ao respectivo cluster. Esse processo € repetido de forma iterativa, onde a convergéncia
ocorre ao estabilizar as posicdes dos centrdides. Ressalta-se que os métodos de clusterizacdo
podem abranger até n dimensdes possiveis. No escopo deste trabalho, a utilizagdo de clusters
foi realizada em funcao das dimensdes expressas pela temperatura do ar e da demanda registrada

em determinado horario.

A utilizacdo de agrupamentos se da pelo fato de a temperatura e a demanda de energia
elétrica apresentarem elevados indices de correlacdo linear. Portanto, os agrupamentos podem
indicar um incremento nas incidéncias de pares de dados que possuam maior correlagdo com a
varidvel a ser predita. Além disso, o agrupamento dos dados podera contribuir para o aprendi-

zado do modelo neural.

Dessa forma, calculou-se a correlacdo de Pearson (Equacio 3.2) para que a andlise fosse
realizada. De acordo com a Tabela 3.1 é possivel verificar uma correlacdo positiva entre as
demandas de 4 horas anteriores a demanda a ser prevista. Em contrapartida, nota-se uma
correlagdo negativa para todas as temperaturas de 4 horas prévias a demanda a ser prevista.
Isto implica que, de acordo com as defini¢des de correlacdo linear, quanto mais proximo o valor

da correlacdo de 1, mais forte serd a correlagdo entre as varidveis.

n

- Ly (xi —X)(yi —y)
VI (x5 —X)%(yi — )?

(3.2)

Tabela 3.1: Correlacao de Pearson obtida entre os valores de temperatura e de demanda da energia
elétrica (de 4 horas anteriores) em relacdo a variavel a ser predita (demanda).

D-4 T-4 D-3 T-3 D-2 T-2 D-1 T-1
0.8030 -0.4585 0.8733 -0.45279 0.9353 -0.4509 0.9805 -0.4505

A Tabela 3.1 ainda demonstra que os elementos mais préximos do valor alvo da previsao

tém maior correlagdo, justificando assim a abordagem de agrupamentos proposta.

Ainda é importante mencionar que a correlacdo de Spearman também pode ser aplicada.

Dessa forma, a mesma € apresentada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Correlacao de Spearman obtida entre os valores de temperatura e de demanda da
energia elétrica (de 4 horas anteriores) em relacio a variavel a ser predita (demanda).

D-4 T-4 D-3 T-3 D-2 T-2 D-1 T-1
0.73696 -0.26690 0.82908 -0.25208 0.91139 -0.24376 0.97278 -0.24056
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Os resultados da Tabela 3.2 confirmam a analise ja realizada por meio da correlacdo de

Pearson.

3.3 Organizacao dos Dados Processados

Conforme previamente mencionado, os dados sdo referentes aos anos de 2014 a 2016. As-
sim, foi realizada a divisdo de 66% desses dados para treinamento da rede neural, enquanto o
restante fora separado para a realizacdo dos testes. Esta divisdo de dados € a mesma para todos
os métodos discutidos neste trabalho. Tratando-se do escopo dos anos de 2014 até 2016, esta

divisdo proporciona testar a metodologia proposta com o ano de 2016.

Ao analisar graficamente os dados de demanda e temperatura, nota-se uma tendéncia ciclica,
conforme pode ser visualizado nas Figuras 3.5 e 3.6 que correspondem, respectivamente, a tem-

peratura e a demanda dos anos de 2014 a 2016.

Temperatura Registrada de 2014 até 2016 de Hora a Hora
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Figura 3.5: Temperatura média por dia da regiao do estudo referente aos anos de 2014 a 2016.
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Demanda Registrada de 2014 até 2016 de Hora a Hora

4000

w
w
[=]
(=}

3000

2500

2000

1500

1000

Demanda de Energia (MWts)

g

101 D015 2016

Figura 3.6: Demanda de energia elétrica da EKPC referente aos anos de 2014 a 2016.

Ainda com relagdo aos graficos de temperatura e demanda, nota-se que ha certos picos de
utilizag¢do de energia em conjunto com extremos de temperatura. Contudo, como supracitado, a

temperatura nao € exclusivamente responsavel pela demanda de energia elétrica.

Mediante o fornecimento dos dados de demanda pela EPKC e de temperatura pela Univer-
sity of Kentucky, faz-se necessario agrupa-los hora a hora. As estacdes climatologicas foram
escolhidas com base nos seguintes critérios: (i) menor quantidade de dados faltantes; e (ii)

posicao geogréifica da mesma.

A organizacdo dos dados para ambas as escalas se da de forma semelhante, onde os da-
dos sdo agrupados em um modelo de série temporal para servirem de treinamento e teste da
RNA. Basicamente, pode-se dizer que a entrada de dados corresponde a uma janela (d-n para
a demanda e ¢-n para a temperatura) das séries de demanda e de temperatura, onde a saida
do modelo durante o processo de treinamento € representada pela demanda d. Neste estudo,
considerou-se as dltimas dez horas, n = 10, registradas para a temperatura do ar e da demanda

da regido analisada. A Figura 3.7 demonstra as entradas do modelo neural.

DADOS

- - - -~ """ """ "">"—"—"~"—"—"—"—"7"—7—7—7—7— A

|

Demanda d-n Demanda d-2 Demanda d-1 |
Demanda d :—p- MODELO

Temperatura Temperatura Temperatura |

tn t-2 t-1 |

2

Figura 3.7: Entrada dos dados no modelo neural.
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Para a utilizacdo dos mesmos dados referentes a separagdo em clusters, as entradas se-
guem a mesma proporcao em quantidade de atributos (ou seja, as dltimas 10 horas), onde a
diferenca é marcada pelos atributos serem todos condizentes aos clusters das ultimas horas.

Essa formatacdo de entradas baseada em clusters pode ser visualizada na Figura 3.8.

DADOS
r— - - 1
I Demanda do Demanda do Demanda do |
| Cluster d-n Cluster d-2 Cluster d-1 |
Demanda Real
I Subsequente d ! MODELO
| Temperatura do Temperatura do Temperatura do |
| Cluster t-n Cluster t-2 Cluster t-1 |
L J

Figura 3.8: Entrada dos dados no modelo neural com a utilizacao de clusters

Dessa forma, optou-se por gerar 4 clusters que confrontam temperatura e demanda, os
quais serdo responsdveis por agrupar as amostras nesses clusters que, por consequéncia, corres-
ponderdo a novas séries temporais, porém com descontinuidade nos dados. Sabe-se que gerar
descontinuidade nos dados de séries temporais ndo € uma pratica comum, visto que os métodos
classicos baseados em ARMA, ARIMA e GARCH evidentemente irdo apresentar erros eleva-
dos. Sendo este o motivo pelo qual optou-se por escolher como modelo de predicao as Redes

Neurais Artificiais.

3.4 Modelo Proposto Baseado em Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais tém sido corriqueiramente empregadas na previsao de séries
temporais. Conforme (HAYKIN, 1998), uma rede neural representa um massivo processador pa-

ralelo composto de unidades de processamento simples, que lembra o cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento € obtido pela rede por um processo de aprendizado;

2. Conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para arma-

zenar o conhecimento adquirido.

Entretanto, em uma RNA, o aprendizado € realizado por meio de um algoritmo encarregado
de ajustar os pesos sindpticos de modo que a rede atinja o objetivo para a qual foi designada.
Nessa dissertacdo, empregou-se uma RNA do tipo Multilayer Perceptron, com algoritmo de

treinamento de Levenberg-Marquardt (HAGAN; MENHAJ, 1994).
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Com o intuito de realizar observacdes sobre os resultados obtidos pelas RNAs propostas,
os experimentos foram realizados por meio de distintas topologias. Neste sentido, variou-se a
quantidade de neur6nios entre 5 e 50. Esse procedimento fora realizado para a abordagem que

emprega os clusters como entradas e também para a abordagem sem clusters.

A arquitetura das RNAs utilizadas esta ilustrada na Figura 3.9, que ainda indica as fung¢des
de ativacdo especificas de cada uma das camadas neurais. A camada neural escondida utiliza
a funcdo de ativacdo Tangente Sigmoidal (que atua em um intervalo de valores entre -1 e 1),
enquanto a camada neural de saida utiliza uma funcgao linear, a qual é bastante comum em redes

com arquitetura feedfoward.

Topologia Variante de 5 até

Camada de Entrada Camada Escondida — 50 Neurdnios

Dados 1

Camada de Saida

Dados 2

Saida
Dados 3

Fungdo de Ativagio: Fungéo
de Ativagao Linear

Dados n

Fungéio de Ativagdo Tangente
Sigmoidal

Figura 3.9: Modelo da rede neural proposta.

3.5 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Objetivando a avaliagdo dos resultados obtidos nos experimentos, fora utilizado os seguin-
tes métodos de célculo de erro: RMSE (Root Mean Squared Error); MAE (Mean Absolute
Error); e MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Estes calculos sao apresentados, respecti-

vamente, por meio das Equagdes 3.3, 3.4 e 3.5:

1
RMSE = [ — Y (Fui— rui)’, (3.3)
Tl
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1 R
MAE = T Z ‘rui — T'uil, (3.4)
| |(u,i)
1 2 .
MAPE = — Y | fi — T (3.5)
Tl i) ra

onde 7,; representa o valor previsto e r,; € o valor real e conhecido para os dados de validacao.

O RMSE representa a raiz quadrada do Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean
Square Error). Esse confere uma maior sensibilidade do modelo a grandes erros. Além disso,
a raiz garante que o RMSE se mantenha na mesma dimensdo da varidvel a ser prevista. O
MAE mostra a variacdo média da diferenca entre os valores previstos e reais da série temporal,
enquanto o MAPE reflete diretamente a precisao da previsao obtida, mostrando o erro médio

em propor¢ao aos valores reais.



Capitulo 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo visa apresentar os resultados obtidos com a metodologia proposta. Assim,
a principio, s@o mostrados e discutidos os clusters gerados. Em seguida, sdo apresentados
os resultados obtidos pelos modelos de predicdo baseados em Redes Neurais Artificiais. Por
fim, realiza-se uma comparacao entre resultados obtidos com e sem a utilizacdo do método de
clusterizacdo das entradas. Cabe ressaltar que esta comparacdo se faz apenas em relacdo ao

horizonte de curto prazo (demanda de energia elétrica didria).

4.1 Clusters obtidos entre demanda e temperatura

Conforme previamente mencionado, optou-se por estabelecer 4 clusters de dados, os quais
foram gerados pelo algoritmo k-Means. Neste sentido, foi possivel observar o comportamento

apresentado na Figura 4.1 em relacdo a clusterizagao.

Demanda por Temperatura
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Figura 4.1: Agrupamentos de temperatura e demanda por hora.

Nota-se uma maior demanda de energia, demonstrada principalmente pelos agrupamen-

tos de cor azul e vermelho, que sdo referentes aos extremos de temperatura, estes representam
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também maior consumo de energia, isto possivelmente decorrente da utilizacao de equipamen-
tos para conforto térmico (aquecedores e condicionadores de ar). Portanto, ambos os clusters

mostram-se condizentes com a observagao feita junto aos graficos das Figuras 3.5 e 3.6.

Cabe observar a demanda minima para a regido sob estudo, onde os agrupamentos de cor
verde e amarelo, na Figura 4.1, indicam o comportamento habitual da regido em fatores de
utilizacdo de energia elétrica. Estes agrupamentos representam aproximadamente 71% de todos

os dados utilizados, conforme mostrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Tabela de Distribuicao nos Agrupamentos

Cluster | Quantidade

1 23,06%
2 6,1%

3 39,96%
4 30,78%

Ainda € possivel notar que o cluster 2 possui uma maior presenga de outliers. Verifica-se
também a que os clusters 3 e 4 podem representar a necessidade basica de energia elétrica da
regido sem a interferéncia da temperatura, corroborando com a correlagdo negativa apresentada

na Sec¢ao 3.2.

4.2 Resultados obtidos pelos modelos neurais

Ap6s a clusterizagdo dos dados, os modelos neurais foram treinados em testados. Durante
a etapa de treinamento, a quantidade de neurdnios da camada oculta foi variado a fim de obter
um quadro comparativo. Portanto, o nimero de neurdnios foi variado de forma incremental, de

5 em 5 neurdnios até atingir 50.

4.2.1 Modelo Neural com entradas nao clusterizadas

Os resultados obtidos para o modelo neural sem as entradas de dados clusterizadas sao
apresentados na Tabela 4.2, em termos de MAE, MAPE e RMSE, onde considera-se o ano de
2016 como dados de teste.

Com base nesses resultados, nota-se que 0 MAPE mostrou-se bastante estavel, indepen-

dente da topologia, visto que sua variagdo ficou entre 2,48% e 2,25%. Ademais, a melhor
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configuracdo obtida, foi denotada por uma topologia com 25 neurdnicos na camada oculta.
Dessa forma, analisou-se graficamente (Figura 4.2) uma janela menor dentro do conjunto de
dados de teste, segunda semana do més de janeiro de 2016.

Tabela 4.2: Resultados obtidos referentes a aplicacio do modelo neural sem clusterizacao das
entradas e com variacao topoldgica.

Neurénios MAE MAPE(%) RMSE

5 35,02 2,48 45,08
10 32,83 2,32 42,45
15 32,83 2,32 42,3

20 3232 2,28 41,78
25 31,92 225 41,45
30 32,12 2,27 41,70
35 32,14 2,27 41,58
40 32,40 2,28 41,96
45 32,52 2,30 41,97
50 32,58 2,29 41,96

Segunda Semana Janeiro 2016 MLP-25

i ts

|
/ \
1500 e A A J e

== say dom seg ter qua qu

— Prey isto Resl

Figura 4.2: Resultados obtidos pela MLP com topologia de 25 neuronios na camada oculta.

O isolamento de um periodo de tempo se faz necessario para obter a devida visualiza¢do do

resultado alcangado, onde o eixo vertical representa a demanda de energia elétrica necessaria
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para suprir a regido de concessdao da EKPC (em MW) e o eixo horizontal indica os dias da

s€mana.

Visando analisar a robustez da melhor topologia entrada para a MLP (com 25 neuronios),
os treinamentos e testes foram repetidos 25 vezes, com o intuito de averiguar os erros absolutos
encontrados. No entanto, para aprofundar estas andlises, os erros absolutos foram verificados

meés a més, conforme mostrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Erro absoluto percentual apresentado ap6s 25 repeticoes de treinamento e teste ao
longo dos meses de 2016 (RNA sem entradas clusterizadas).

A Figura 4.3 mostra a presenca de outliers em algumas previsdes realizadas pelo método,
onde o més de Maio apresentou o erro maximo de previsdo, com 16,88% de erro absoluto

percentual. Em contrapartida, o erro minimo obtido foi de 0,00019%.

4.2.2 Modelo Neural com entradas clusterizadas

O mesmo procedimento previamente realizado, fora repetido utilizando-se do modelo neu-
ral com entradas clusterizadas. Os resultados obtidos podem ser verificados por meio da Ta-
bela 4.3.

Ao observar a Tabela 4.3, nota-se que o MAPE do cluster 1 variou entre 2,62% e 2,89%;
para o cluster 2 essa variacao ficou entre 2,24% e 4,12%; o cluster 3 apresentou uma vari¢ao

entre 2,99% e 3,21%; e o cluster 4 apresentou variacao entre 3,28% e 3,47%.

Assim, adotou-se como melhor configuracio: para o cluster 1 a MLP com 20 neurdnios;
para o cluster 2 a MLP com 10 neur6nios; para o cluster 3 a MLP com 5 neur6nios; e para
ocluster 4 a MLP com 15 neurdénios. Dessa forma, o MAPE médio entre as configuracdes

escolhidas para cada cluster € de 2,77%.
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Tabela 4.3: Resultados obtidos referentes a aplicacdo do modelo neural com clusterizacao das
entradas e com variacao topolégica.

Neurdnios MAPE C1 MAPE C2 MAPE C3 MAPE C4
5 2,68 2,47 2,99 3,29
10 2,65 2,24 3,00 3,33
15 2,73 2,93 3,07 3,24
20 2,62 2,85 3,00 3,35
25 2,70 3,85 3,06 3,29
30 2,74 2,85 3,04 3,28
35 2,76 2,55 3,13 3,46
40 2,87 4,12 3,12 341
45 2,82 3,28 3,01 3,47
50 2,89 3,44 3,21 3,44

Mediante os resultados obtidos, foram selecionadas as melhores RNAs, ou seja, aquelas

que representam cada cluster. Essa configurac@o pode ser visualizadas por meio da Figura 4.4.

Neurdnios RNA

Agrupamento 1

Agrupamento 2

Agrupamento 3

Agrupamento 4

P9y

15

Coleta Resultados
e Reorganiza

Saida

Figura 4.4: Diagrama da configuracao de clusters.

Assim, os mesmos procedimentos apresentados para o modelo neural sem clusterizagao

das entradas foram replicados a avaliacdo dessa melhor configuracio de RNAs para entradas

clusterizadas. Neste sentido, na sequéncia, € mostrada a janela que representa a segunda semana

do més de janeiro de 2016.
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Figura 4.5: Resultados obtidos pela MLP com a utilizacao de topologia composta.

ApOs a andlise grafica, ainda fora verificada a robustez da melhor configuracio do sistema
composto por quatro RNAs que fazem a previsdao em funcdo dos clusters. Novamente, essa
andlise fora realizada mediante a execucdo de 25 treinamentos e testes. Os resultados obtidos

podem ser visualizados por meio de Box Plots apresentados na Figura 4.5.
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Figura 4.6: Percentual do erro absoluto apresentado apos 25 repeticoes de treinamento e teste ao
longo dos meses de 2016 (RNAs com entradas clusterizadas).

Ao contrastar os graficos das Figuras 4.6 e 4.3 € possivel observar a ocorréncia de picos
significativos nos meses de novembro e dezembro. O méaximo erro absoluto percentual de
previsao fora de 40.82%, enquanto o minimo foi de 0.000026%, inclusive, menor do que aquele

obtido para a RNA sem clusteriza¢cdo das entradas.
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A fim de enriquecer a demonstracao dos resultados, sao apresentados histogramas de erro
obtidos para ambos os métodos desenvolvidos nesta dissertacdo. A Figura 4.7 representa o
histograma do erro obtida pela utilizacio da RNA sem entradas clusterizadas e a Figura 4.8

demonstra os erros referentes a utilizagao de clusteriza¢ao nos dados de entrada.
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Figura 4.7: Histograma dos erros apresentados pelos resultados obtidos sem a separacao de dados.
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Figura 4.8: Histograma dos erros apresentados pelos resultados obtidos com a separacao de dados.

Analisando ambos os graficos, comparativamente, nota-se uma incidéncia maior de instancias

proximas ao erro 0 (zero) para a metodologia proposta baseada em clusterizacao dos dados.

4.3 Discussoes

Esta sessdo apresenta a comparagdo entre os resultados obtidos com alguns trabalhos re-
lacionados na literatura correlata. Ressalta-se a utilizagao de diferentes bases de dados, assim

como a diferenca entre os periodos de tempo utilizados por cada autor. Conforme previamente
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mencionado, este trabalho fez uso de dados referentes ao conglomerado PJM, especificamente

da concessionaria EKPC no estado americano do Kentucky. Essa andlise € apresentada por

meio da Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Sumarizacao de resultados obtidos pela literatura correlata.

Publicagao

Método e Resultado

Dados

(KOUHI; KEYNIA; Najafi Rava-
danegh, 2014)

Usa um método de selecdao
cadtica de atributos relevan-
tes junto com uma MLP e
otimizagdo por enxame de
particulas. Obteve MAPE
entre 2,62 e 1,72 para os dias

separados do teste.

Utiliza dados de temperatura
para a regido de New En-
gland. Porém, apesar de uti-
lizar dados da PJM, para tal
mercado, ndo emprega a tem-
peratura. Todos os dados s@o

referentes ao ano de 2006.

(SAHAY; TRIPATHI, 2014)

Utiliza uma rede neural do
tipo MLP. Obteve MAPE
de 3,14% para o PIM e
1,59% para dados referentes

aregido de New England

Utiliza dados de temperatura
para a regidao de New En-
gland, porém nao usa dados
de temperatura para PJM. Os

dados sao referentes a 2012.

Metodologia Proposta

Esta  dissertacdo  utiliza
RNAs do tipo MLP com o
algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquadt, com e
sem a clusterizacdao de dados
pelo método de k-Means.
Obteve MAPEs de 2,25%
(sem a utilizacao de clusters)

e 3,06% (com a utilizagdo de

clusters)

Faz uso de dados referentes
a EKPC que esta contida no
conglomerado do PJM. Os
dados sdo referentes aos anos
de 2014 a 2016.

Apesar de apresentar resultados ligeiramente inferiores, a técnica baseada na utilizacio de

clusters pode apresentar uma vantagem estratégica para o objetivo da previsdo de demanda de

energia elétrica, demonstrada pelo histograma dos erros da Figura 4.8, visto que grande parte

das instancias estdo concentradas na redondeza do erro O (zero).

A anélise comparativa € dificultada pela utilizacdo de uma concessiondria especifica do

conglomerado PJM. Entretanto, para garantir um melhor critério de comparagdo, foram seleci-
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onados apenas artigos que utilizaram dados do PJIM e fizeram previsdoes de demanda de energia

elétrica de curto prazo, especificamente no escopo de uma hora adiante.
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4 Resultados e Discussoes




Capitulo 5

CONCLUSOES

A proposta dessa dissertacao proporcionou o estudo de conceitos referentes a métodos de
aprendizado de maquina aplicados a tarefa de previsdo de séries temporais, mais especifica-
mente no escopo da demanda de energia elétrica. Além disso, um dos objetivos foi coleta e

limpeza da base de dados, bem como o pré-processamento por meio de clusterizagao.

Assim, esta pesquisa contribui com uma metodologia que agrega a clusterizacdo dos dados
a modelos de regressao baseados em Redes Neurais Artificiais com arquitetura feedforward. A
partir da clusterizagdo dos dados, utilizando o algoritmo k-Means, mostrou-se eficaz principal-
mente na andlise de comportamento da série temporal, corroborando inclusive com as analises
de correlacdo. Além disso, ao empregar Redes Neurais do tipo MLP com algoritmo de apren-
dizado de Levenberg-Marquardt, notou-se que tal modelo € eficiente e competitivo em relagcdao
a outros modelos de regressdo propostos na literatura correlata. Apesar desses resultados, ainda
acredita-se que outras técnicas de pré-processamento e extracdo de caracteristicas possam con-
tribuir para aprimorar o modelo. Tais melhorias devem ser constantemente buscadas, visto a
previsdo de demanda de energia elétrica € estratégica e essencial ao desenvolvimento de qual-
quer pais, a qual ird garantir a economia de recursos e, consequentemente, uma redugdo de

custos de geracao.

Outra contribuigdo significativa foi disponibilizacdo de uma nova base de dados e de scripts

para as pesquisas realizadas no Laboratério de Inteligéncia Artificial Aplicada (LIAA).

Este trabalho também proporcionou perspectivas de continuidade e elaboracdo de trabalhos
futuros. Como comprovado por meio da andlise bibliométrica, a pesquisa ainda é relevante cien-
tificamente. A proposta da identificacdo de distirbios nas séries temporais, visando a redugao
de outliers nas previsdes, bem como uma analise detalhada de distintas varidveis de entrada

poderdo trazer avancos para a area.
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