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Resumo

Uma das dificuldades encontradas freqiientemente
no problema de previsido de carga horaria é a
estimagdo adequada da carga dos dias feriados. Isto
ocorre devido ao comportamento anomalo destes dias
e a quantidade insuficiente de padroes disponiveis
para treinamento. Este artigo é uma continua¢do das
recentes pesquisas publicadas em [1,[2] nas quais é
propostos um sistema que utiliza Redes Neurais
Artificiais (RNAs) para realizar previsdo de carga
hordria em médio prazo (30 dias), e tem por foco a
redugdo do erro de previsdo dos dias feriados. O
estudo foi baseado no modelo de consumo de energia
elétrica da Companhia Energética de Pernambuco
(CELPE). As RNA utilizadas sdo do tipo Multilayer
Perceptrons (MLP), treinada com o algoritmo
RPROP. O trabalho estd dividido em trés etapas: a)
criagdo da base de dados; b) busca da melhor
arquitetura para cria¢do do sistema, c) realiza¢do da
previsdo e andalise dos resultados. Os resultados
obtidos indicam a potencialidade do sistema de
previsdo de carga horaria em médio prazo
desenvolvido, destacando-se a redug¢do do erro dos
dias feriados.

1. Introducao

Atualmente, o sistema elétrico brasileiro estd
passando  por modificagdes, tanto na parte
administrativa quanto no planejamento, tornando-se
cada vez mais complexo. A altera¢do do mercado de
energia elétrica teve como conseqiiéncia uma maior
competitividade que foi imposta pela descentralizagdo
da distribui¢do de energia e pela demanda crescente
de qualidade exigida pelo mercado consumidor,
implicando numa busca permanente por melhorias no
planejamento do sistema.

As atividades didrias de operagdo e planejamento
de uma companhia energética necessitam da previsdo

de demanda de seus consumidores. Varias pesquisas
tém sido desenvolvidas com o objetivo de melhorar o
planejamento e a operagdo desses sistemas.
Especificamente no caso de previsdo de carga, essas
pesquisas se dividem em previsdo de carga em curto,
médio e longo prazo. Este trabalho trata de previsdo
de carga hordria em médio prazo (horizonte de
previsdo de 30 dias).

Tradicionalmente, previsdes de carga sdo feitas
utilizando-se métodos estatisticos de andlise de série
temporais como regressdo linear, amortecimento
exponencial e Box Jenkis [7]. Ultimamente, técnicas
de inteligéncia computacional como RNAs tém sido
utilizadas, obtendo resultados promissores [3, 5,[6, [8,
[11].

O procedimento atualmente adotado pela CELPE
para previsdo de carga hordria é um misto de
utilizagdo de técnicas estatisticas e de aplica¢do de
conhecimento de especialistas. Dessa forma, faz-se
necessario automatizar o processo e diminuir a
margem de erro. O presente trabalho tem o objetivo de
melhorar a tarefa de previsdo de carga horaria,
tornado-a automdtica e incorporando o conhecimento
implicito do especialista ao sistema. A idéia principal
é utilizar as RNAs para extrair o conhecimento que
estd embutido nos dados historicos de consumo
horario da CELPE.

2. Descri¢do do problema e a modelagem
da base de dados

O problema abordado neste trabalho consiste na
previsao da carga por hora, em horizonte mensal (trinta
dias de antecedéncia). Os dados utilizados neste
trabalho foram disponibilizados pela CELPE e
correspondem ao consumo hordrio do periodo de
Janeiro de 2000 a Dezembro de 2003.

Todos os dados foram unificados em um tnico
arquivo, onde cada padrdo passou a ser formado pela
informag@o do ano, dia, més, a carga horaria do dia (24



horas) e o dia da semana a ser previsto (Dom, Seg, ...,
Sab). Os dados referentes aos meses de Maio a Julho
de 2001, periodo mais critico do racionamento
ocorrido no sistema elétrico brasileiro no ano de 2001,
foram expurgados do arquivo. O valor da carga horaria
foi normalizado (Ly) para o intervalo [0 1], utilizando a
férmula descrita na equagao (1):
L - Lmz’n
L M
max min

Onde, L é o valor da carga horaria do sistema
CELPE, L, € L, sdo os valores maximos ¢ minimos
de carga horaria entre todos os valores observados,
respectivamente. Neste trabalho L,;, = 0 ¢ L, =
1,1:L4 i, onde Ly 4 € 0 valor maximo da carga no
banco de dados atual. O fator 1,1 tem como objetivo
manter as cargas futuras com valores até 10% acima de
L4 max inferiores a unidade, apds sua normalizag@o.

Os padrdes das curvas de carga podem ser
classificados em dois tipos: dias feriados e dias ndo-
feriados. Existem poucos padroes de dias feriados, o
que implica em um baixo desempenho no aprendizado
destes padrdes na etapa de treinamento da RNA. Este
problema foi solucionado nos trabalho [1, 2] através da
replicacdo direta de dados. Nesta técnica de replicagdo,
o objetivo é tornar o numero de padrdes de dias
feriados iguais aos de dias ndo feriados para evitar que
a rede se destaque no reconhecimento das
caracteristicas do padrio de maior nimero em
detrimento do outro de menor nimero.

A proposta atual é prever um dia feriado, o qual é
indicado, a priori, pelo especialista como um sabado
ou como um domingo. Ou seja, o especialista indica se
o comportamento da curva de carga desse feriado
especifico estd mais correlacionado com a curva de
carga de sabado ou de um domingo. Visto que as
curvas de carga dos feriados t€m caracteristicas
proximas de um sabado ou de um domingo, elas foram
utilizadas apenas no conjunto de teste da rede.

Duas bases de dados foram geradas com o objetivo
de comparar o desempenho da RNA treinada com os
dados utilizando a técnica de replicagdo dos dias
feriados e a técnica onde a curva de carga diaria de um
feriado especifico ¢ fixada como sendo proximo ao
formato da curva de carga diaria de um sabado ou de
um domingo. Estes resultados sfo apresentados na
secdo 4.

O treinamento das redes MLP segue um paradigma
de treinamento supervisionado, onde cada padrdo ¢
representado por um conjunto de entrada e saida
desejada. O conjunto de entrada ¢é caracterizado da
seguinte forma: os primeiros 24 valores correspondem
ao consumo horario de 31 dias antes do dia a ser
previsto; os proximos 24 valores correspondem ao

consumo horario 30 dias antes do dia a ser previsto; e
por fim, os préximos 7 valores definem o dia da
semana que sera previsto (Dom, Seg, ..., Sab). Esta
informagao utiliza a codificagcdo 1-de-m. E o conjunto
de saida ¢ caracterizado pelos 24 valores, um para cada
hora do dia, que correspondem ao consumo de carga
horéria do dia a ser previsto.

A base de dados construida para realizar a previsdo
no horizonte de 30 dias possui 1160 padrdes,
distribuidos da seguinte forma: 60% para o conjunto
de treinamento, 30% para o conjunto de validacdo e
10% para o conjunto de teste. Os padrdes de cada
conjunto foram selecionados de forma aleatoria.

O objetivo principal do sistema, baseado em RNA,
desenvolvido ¢ aprender a partir de exemplos e
generalizar para novos casos. O desempenho do
sistema serd medido pela porcentagem de erro médio
quadratico (MSE), segundo [9] e especificado na
equacdo (2), e pela porcentagem de erro médio
absoluto (MAPE) equagio (3).

L L &
MSE,, = 100x =2 "N ~T,)° (2)
N : P p=1 i=1

Onde L,,;. € L,,;, sdo os valores maximos € minimos
de carga horaria entre todos os valores observados,
respectivamente; N ¢ o nimero de unidades de saida da
rede neural; P € o nimero de padrdes da base de dados
considerada; L,; e T, sdo as saidas obtida e desejada da
rede para cada unidade da camada de saida,
respectivamente.

ez, -T,|
MAPE,, = ;ZT 100 3)
p=1 P
Onde L, ¢ o valor obtido de saida para uma
determinada entrada; 7, € o valor desejado pelo sistema
para esta mesma entrada; e P € o nimero de padroes da
base de dados considerada.

As redes neurais sdo criadas utilizando o
principio basico de dividir a amostra de exemplos em
trés grupos mutuamente exclusivos. O primeiro
chamado de conjunto de treinamento é usado para
treinar o sistema, e o segundo chamado de conjunto de
validacdo ¢ usado para medir a taxa de erro do sistema
e evitar o overfitting. O terceiro, denominado de
conjunto de teste, ¢ usado para testar o sistema apos
seu treinamento. A idéia é que o desempenho do
sistema em um conjunto de teste seja seu desempenho
em uso real. Isto significa que nenhum exemplo do
conjunto de teste deve estar disponivel no conjunto de
treinamento da rede [9].

Os conjuntos de treinamento, validacdo e teste
devem ser amostras aleatérias de alguma populagdo e



devem ser independentes. Isto significa que ndo ha
relagdo entre eles [4].

Com o objetivo de obter uma estimativa do erro
mais proxima do erro verdadeiro, o método de
validag¢do cruzada multipla foi escolhido para criagao
dos conjuntos de treinamento, validagdo e teste. Este
método tem se tornado um método padrio em termos
praticos [4, 12].

Dessa forma os padrdes foram divididos em dez
partigdes independentes, sendo que cada particio
possui 10% dos dados. Em cada experimento, seis
partigdes foram usadas para treinar, trés, para validar e
uma, para testar a rede. A divisdo das particdes nos
conjuntos ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Formago dos conjuntos.

Exp. Rede Treinamento Validag¢do | Teste
1 Delal0 5,6,7,8,9,10 2,3,4 1
2 De 11a20 1,6,7,8,9,10 3,4,5 2
3 De21a30 1,2,7,8,9,10 4,5,06, 3
4 De 31 a 40 1,2,3,8,9,10 5,6,7 4
5 De 41 a 50 1,2,3,4,9,10 6,7,8 5
6 De 51 a 60 1,2,3,4,5,10 7,8,9 6
7 De 61 a70 1,2,3,4,5,6 8,9,10 7
8 De 71 a 80 2,3,4,5,6,7 9,10, 1 8
9 De 81290 3,4,5,6,7,8 1,2,10 9
10 De 91 a 100 4,5,6,7,8,9 1,2,3 10

3. Experimentos escolha da

arquitetura

para

Todos os experimentos realizados neste trabalho
criaram RNAs com a arquitetura MLP, treinadas com o
algoritmo Rprop. O algoritmo Rprop, denominado
resilient backpropagation, ¢ um algoritmo de
adaptagdo  global que realiza  treinamento
supervisionado batch em redes do tipo MLP [10]. Uma
diferenca substancial entre os algoritmos Rprop e
backpropagation esta no processo de ajuste dos pesos.
No algoritmo Rprop, a atualizacdo dos pesos ¢
influenciada pelo sinal da derivada parcial, e ndo pelo
seu valor, como ocorre no backpropagation. Cada vez
que a derivada parcial de um determinado peso w;
troca de sinal, indicando que o ultimo ajuste dos pesos
foi grande demais e o algoritmo pulou sobre o minimo
local, o valor do ajuste individual e especifico deste
peso (A;) ¢ diminuido por um fator /7. Se a derivada
manteve o mesmo sinal, o fator individual de ajuste do
peso ¢ ligeiramente aumentado por um fator ;7 de
modo a acelerar a convergéncia do peso. O
treinamento utilizando o algoritmo Rprop resulta em
melhorias no processo de aprendizagem, tornando a
convergéncia nesta fase mais rapida.

A rede utilizada neste trabalho possui uma camada
de entrada, uma camada escondida ¢ uma camada de
saida. Os nds da camada escondida possuem a fungio
de ativagdo tangente hiperbdlica e os noés da camada de
saida possuem a fungdo de ativag@o sigmoide logistica.
O numero maximo de iteragdes definido para todos os
treinamentos foi 2500 épocas. O treinamento para se o
critério de Early Stop [9] implementado pelo Matlab,
ocorre 20 vezes consecutivamente, ou se 0 numero
maximo de itera¢des ¢é atingido ou ainda se o MSE no
conjunto de treinamento for igual a zero.

O critério de Early Stop tem o objetivo de aumentar
a capacidade de generalizacdo das redes. O Matlab
implementa este critério monitorando o erro no
conjunto de validagdo durante o treinamento. O erro no
conjunto de validagdo geralmente diminui durante a
fase inicial do treinamento. Entretanto, quando a rede
comega a memorizar os dados de treinamento, o erro
no conjunto de validagdo comega a aumentar. Quando
o erro no conjunto de validagdo aumenta em um
numero especifico de iteragdes, o treinamento ¢
interrompido e os pesos e bias sdo retornados para os
valores do momento do erro minimo de validacao.
Todas as redes criadas neste trabalho foram treinadas
com o0s seguintes parametros:

= Numero maximo de épocas 2500
= MSE desejado no conjunto de teste (goal) 0
» Gradiente de desempenho minimo le®

= Numero maximo de falhas consecutivas 20
3.1. Arquitetura para previsao em médio prazo

Para escolha da melhor arquitetura foram realizados
dez experimentos com inicializagdo de pesos
aleatorios, variando de 30 a 120 nos, com incremento
de 5. Inicialmente o melhor resultado observando o
MSE no conjunto de validagdo foi para configuracao
com 120 nobs, o maximo valor de nos pesquisados. Por
isso, foi dado continuidade na busca da melhor
arquitetura, analisando o desempenho da rede no
intervalo de 120 a 160 nds na camada escondida com
incremento de 5. A arquitetura com 125 nés na camada
escondida foi escolhida por apresentar um MSE no
conjunto de validagdo de 0,0863% - menor valor
obtido.

3.2. Criacao do sistema para previsiao horaria

Para o caso em que os feriados sdo tratados como
sabados ou domingos a rede criada é composta de 55
unidades na camada de entrada: 24 nés correspondem
ao consumo horario 31 dias antes do dia da previsdo,
24 correspondem ao consumo horario 30 dias antes do



dia da previsdo, 7 definem o dia da semana usando a
codificagdo 1-de-m (Ex. Dom = *1000000’). No caso
onde os dados dos feriados sdo replicados, a rede €
composta de 57 unidades na camada de entrada.
Acrescenta-se ao caso anterior 2 entradas que definem
se o dia da previsdo ¢ um feriado ou ndo, usando a
codificagdo 1-de-m, conforme [1,[2].

As redes criadas para previsdo, Figura 1, possuem
125 nds na camada escondida e 24 n6s na camada de
saida (um no para cada hora do dia).

Com a arquitetura da rede neural escolhida (55-125-
24) procurou-se a melhor rede para o horizonte de
previsao de 30 dias. A escolha da melhor rede ¢ obtida
através do menor MSE no conjunto de teste.
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Figura 1 — Sistema de previsdo em médio prazo

Para cada conjunto de treinamento, validagdo e
teste, formados a partir das particdes criadas pelo
método de validacdo cruzada multipla, foram criadas
10 redes (55-125-24), totalizando 100 redes para
previsdo em médio prazo. A Tabela 1 apresentada na
secdo 2, identifica as redes e seus respectivos
conjuntos de treinamento, validagao e teste.

Os valores médios de MSE e MAPE, obtidos em
cada experimento formado pelo conjunto de dez redes,
sdo considerados como resultado esperado na literatura
para RNAs utilizadas na tarefa de previsdo de carga.

A Tabela 2 descreve os resultados médios obtidos
para previsdo em médio prazo nos 10 experimentos.
Dentre as 100 redes criadas, a rede de numero 27 foi
selecionada como a melhor rede por apresentar o
menor valor de MSE e de MAPE no conjunto de teste.

A rede 27 apresentou um MSE de 0,0891% e um
MAPE de 3,953%.

Tabela 2 - Resultado da previsdo em médio prazo.

Validagiao Teste
Exp. [Média de| Média | Média
epocas | MSE | MAPE
) | (%)

Média Média
MSE (%) |MAPE (%)

1 772.60 10.1312[4.9155| 0.1567 5.2417
2 686.50 ]0.1327[4.9569 | 0.1386 4.9964
3 1135.40 [0.1213 | 4.7151 0.1066 4.3455
4 802.40 [0.1268]4.8142| 0.1376 5.2424
5 1024.80 |0.1221]4.7004 | 0.1235 4.7226
6 833.50 [0.1249]4.7851 0.1311 4.8267
7 535.00 [0.1470]5.0818 | 0.1295 4.9992
8 582.50 [0.1522]5.1136 | 0.1554 5.0665
9 1106.60 |0.1358 [ 4.8837 | 0.1218 4.6880

10 1695.20 [0.1115]4.4509 | 0.1114 4.4266
Média | 917.4500 | 0.1306 | 4.8417 | 0.1312 4.8556
Desvio | 342.0140 | 0.0122 | 0.1957 | 0.0166 0.3117

4. Analise dos resultados

Para verificarmos como o sistema criado se
comporta na previsdo de carga horaria da CELPE no
periodo de Janeiro a Junho de 2004, foi realizada a
previsao em médio prazo utilizando a melhor rede
obtida na se¢8o 3.2, cuja arquitetura foi selecionada na
secdo 3.1.

O resultado obtido na previsdo em médio prazo sera
comparado com o resultado obtido pela previsdo
CELPE no mesmo horizonte.

4.1 Analise da previsio em médio prazo

A Tabela 3 apresenta 0 MAPE médio da previsdo
horaria em médio prazo para os meses de Janeiro a
Junho de 2004. Os resultados sdo da previsdo realizada
pela CELPE, da previsdo realizada pela RNA
considerando o comportamento dos dias feriados como
sabado ou domingo (sistema proposto), e finalmente os
resultados para a previsdo quando os dados de feriados
foram replicados e utilizado no treinamento.

A previsdo CELPE utiliza técnicas estatisticas e
conhecimento de especialistas.

A previsaio CELPE apresentou uma média de
MAPE horério de 5,49%, enquanto que a RNA que
utiliza os padrdes de feriados replicados foi de 4,58%.
Com menor erro médio (4,18%), destacou-se o sistema
proposto que fixa os feriados anuais como um sabado
ou um domingo.



Tabela 3 - MAPE médio para a Previsdo de Janeiro a

Junho de 2004
MAPE Meédio (%)
Rl Feriadol:gsplicados FeriadoIiNI;t)m | Sab
jan/04 | 7,50% 6,55% 6,29%
fev/04 | 7,42% 5,52% 5,53%
mar/04 | 4,70% 4,96% 4,43%
abr/04 | 3,57% 3,90% 3,29%
mai/04 | 3,22% 2,94% 2,26%
jun/04 | 6,54% 3,58% 3,28%
Média | 5,49% 4,58% 4,18%

A Tabela 4 apresenta 0 MAPE médio dos dias
feriados para a previsao realizada no mesmo periodo.

A previsio CELPE apresentou uma média de
MAPE horério nos feriados de 9,41%, enquanto que a
RNA onde os padrdes e feriados sdo replicados
resultou em 7,16%. Ja o sistema desenvolvido atingiu
3,58%, apresentando uma reducdo significativa nos
erros quando confrontados com os erros dos dois
sistemas anteriores, mostrando desta forma o alto
desempenho do sistema proposto.

Tabela 4 - MAPE médio para os dias feriados da
previsao de Janeiro a Junho de 2004

MAPE Médio Horiario Dias Feriados (%)

A RNA RNA
Més e Feriados Replicados | Feriado = Dom | Sab
jan/04 | 6,79% 7,93% 2,52%
fev/04 | 14,59% 3,30% 5,40%
mar/04 - - -
abr/04 | 4,26% 4,17% 3,55%
mai/04 | 2,61% 9,80% 3,32%
jun/04 | 18,79% 10,60% 3,08%
Média | 9,41% 7,16% 3,58%

A Figura 2 apresenta a curva de carga do dia 01 de
Janeiro de 2004, feriado da Confraternizacao
Universal. Estudos no comportamento da curva de
carga indicaram que este feriado é previsto de forma
precisa considerando seu comportamento similar ao
domingo. Pode-se observar no més de Janeiro de 2004
da Tabela 4 que o erro obtido pela previsdo do sistema
proposto foi de 2,52%, um tergo do erro obtido quando
se replica a quantidade de padrdes de dias feriados.

Certos feriados sdo previstos considerando seu
comportamento da curva de carga similar ao de um
sabado, um exemplo é o feriado de 21 de abril de
2004, mostrado na Figura 3. Para esse dia especifico o
MAPE médio horério obtido pela previsdo do sistema
proposto foi de 3,20%, enquanto que o obtido
replicando os dados de feriados ¢ de 5,98%.
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A Tabela 5 apresenta 0 MAPE médio para os dias
ndo-feriados da previsdo realizada no mesmo periodo.

Tabela 5 - MAPE médio para os dias ndo-feriados da
previsdo de Janeiro a Junho de 2004

MAPE Médio Horario Dias Nao-Feriados (%)

4 RNA RNA
Meés CHIERE Feriados Replicados | Feriado = Dom | Sab

jan/04 7,52% 6,51% 6,42%
fev/04 6,89% 5,69% 5,54%
mar/04 | 4,70% 4,96% 4,43%
abr/04 3,52% 3,88% 3,27%
mai/04 3,24% 2,71% 2,22%
jun/04 6,11% 3,33% 3,29%
Média | 5,33% 4,51% 4,19%

A previsdo CELPE apresentou um MAPE médio
horario dos dias nio-feriados de 5,33%, enquanto que
a RNA onde os padrdes de feriados sdo replicados foi
de 4,51%. Ja o sistema desenvolvido respondeu com
4,19% para os dias ndo-feriados.

Podemos observar que além de reduzir
substancialmente os erros para os dias feriados, o



sistema desenvolvido melhora também a previsdo dos
dias ndo-feriados.

5. Conclusoes

Este trabalho apresenta resultados do projeto de
pesquisa e desenvolvimento entre a CELPE e o
DEESP/UFPE. Os resultados obtidos indicam a
potencialidade do sistema de previsdo de carga horaria
em médio prazo desenvolvido, destacando-se a
reducdo do erro dos dias feriados. O sistema proposto
apresenta um MAPE médio horario abaixo de 5%,
ficando dentro dos limites atuais de pesquisa [3, 4].
Destaca-se ainda que os resultados de médio prazo
foram melhores do que os obtidos com o método
estatistico usado atualmente pela CELPE.

A partir dos resultados apresentados, podemos
observar que os erros obtidos na previsdo de carga dos
dias feriados pelo sistema proposto sdo menores do
que os erros obtidos quando os dados dos dias feriados
sdo replicados.

No sentido de melhorar ainda mais os resultados da
previsdo de carga horaria do projeto de pesquisa e
desenvolvimento CELPE - DEESP estio sendo
implementados ajustes na previsdo baseados em outras
técnicas de inteligéncia artificial e em analises
heuristicas do comportamento sazonal do mercado da
CELPE.

A utilizag@o do algoritmo Rprop para o treinamento
das redes neurais artificiais foi muito importante, pois
além de fornecer bons resultados, este algoritmo
permite realizar o treinamento das redes mais
rapidamente que o algoritmo backpropagation padrao.

A facilidade de utilizagdo do sistema confrontado
com o sistema de previsdo da CELPE ¢ outra grande
vantagem, pois apenas os dados historicos sdo
necessarios para realizagdo de uma boa previsdo. O
sistema desenvolvido tem apresentado um bom
desempenho e incorpora o conhecimento do
especialista quando da fixagdo dos feriados anuais em
um sadbado ou um domingo.
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