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Abstract

The knowledge of loads’ future behavior is very
important for decision making in power system
operation. During the last years, many load models have
been proposed, and the neural ones have presented the
best results. One of the disadvantages of the neural
models is the possibility of excessive adjustment of the
training data, named overfitting, degrading the
generalization performance of the estimated models.
This problem can be tackled by using regularization
techniques. The present shows the application of some of
these techniques to short term load forecasting.

1 Introducéo

Muitas das decisfes a serem tomadas na operacdo de
sistemas de poténcia, tais como comissionamento de
unidades geradoras, despacho econdmico, controle
automatico da geracdo e elaboracdo de planos de
manutencdo, dependem do conhecimento prévio do
comportamento da carga [1]. Diante disso, varios
modelos vém sendo propostos ao longo dos anos para
prever a carga, com as estruturas baseadas em sistemas
inteligentes, incluindo as chamadas redes neurais
artificiais (RNA’s) e sistemas baseados em légica fuzzy;
em conjunto com os modelos hibridos, apresentando os
melhores resultados para o horizonte de curto prazo [3].

Entre os modelos baseados em redes neurais, 0sS
perceptrons de multiplas camadas (MLPs) tém se
mostrado bastante eficientes na tarefa de modelar a carga
para o horizonte de curto prazo, que varia de poucos
minutos até 168 horas a frente. Uma das vantagens
destes modelos reside no teorema da aproximagéo
universal,
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que demonstra que estes modelos, com uma Unica
camada oculta contendo um nimero suficiente de
neurdnios, podem aproximar com precisdo arbitraria
qualquer funcdo continua ndo-linear. Entretanto, na
presenca de dados ruidosos, esta vantajosa caracteristica
das RNA'’s pode se tornar prejudicial, visto que estas, ao
invés de representar o comportamento regular da carga,
podem modelar o ruido, o chamado overfitting,
resultando na degradagdo do desempenho para novos
dados que ndo aqueles utilizados no treinamento.
Modelos com esta caracteristica apresentam pequena
capacidade de generalizacdo, devido principalmente a
complexidade excessiva, isto &, numero elevado de
pardmetros livres.

O exposto acima ilustra a necessidade de controle da
complexidade das RNA’s, com o intuito de obter a
melhor capacidade de generalizacdo possivel. Neste
trabalho séo aplicadas algumas técnicas de regularizacdo
na estimacdo de RNA’s para previsdo de carga a curto
prazo, mais especificamente o treinamento Bayesiano, o
escalonamento do ganho da funcdo de ativacdo e as
méaquinas de vetor suporte (SVM).

Para ilustragdo das metodologias em estudo, sdo
desenvolvidos modelos para previsdo da carga horéaria e
do pico de carga diario, utilizando duas bases de dados
distintas. Para verificagdo da qualidade das estruturas
obtidas, séo realizadas previsGes da curva de carga
diaria, ou seja, 24 horas a frente para o ano de 1991,
para a série de carga em base horéria, e previsfes da
curva mensal de pico de carga diério, isto é, 31 dias a
frente, para janeiro de 1999, para a série de pico de carga
dirio.

2 Redes Neurais Artificiais

As RNA’s comumente utilizadas em previsdo de carga a
curto prazo sdo do tipo feedforward com uma Unica



camada oculta de neurdnios. As subse¢bes a seguir
descrevem os modelos neurais do tipo MLP e SVM.

2.1  Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Seja xeR" o vetor contendo os sinais de entrada,

deR a saida desejada, weR", onde

M=mn+2m+1 (M igual ao nUmero total de
pardmetros do modelo e m o nimero de neurdnios na
camada oculta) o vetor contendo 0s pesos das conexdes

e os bias boeb k=12..,m, ¢(x):R->R, uma
fungdo nao-linear (para este trabalho ¢(x)=tanh(x) ), €
yeR, y= f(g,v_v), a saida gerada pela rede. Para o
caso do MLP, a saida da rede é dada por:

n (1)
Ck:q{Z( % )+ bk} k=12,..,m

i1
y=f(xw) ZWC+b

Dado um conjunto D de N pares entrada-saida,
D={x;d}, i=12,..,N, oobjetivo do treinamento de

um MLP reside na estimativa do vetor de pesos w que
minimize o risco empirico dado por:

Z%g[di_f(zi‘va)]zZ%%[di_)’i]z (2)

A principal desvantagem dos métodos de treinamento
que minimizam o funcional descrito em (2) é a
possibilidade de ocorréncia de overfitting.

2.2 Maquina de Vetor Suporte (SVM)

Para as maquinas de vetor suporte, a saida da rede é dada
por:

2 3)

¢(x) [1 $(x). 6, ().t ()]
W= [b,Wl,Wz,...,Wm]
onde ¢_$(5) representa um conjunto de funcGes de base

ndo-lineares definidas pelo usuario. Seja a fungdo de
perda, com tolerancia ,L,(d,y), dada por [7]:

d-y|-¢, |[d-y|>¢ 4)

(a4 e 0
0, |d - y| <e

Na equacdo (4), ¢ é um parametro especificado pelo

usuario. O objetivo do treinamento de uma SVM é a
minimizacao do risco empirico dado por:

13 ()
D)=—> L. (d.¥)
N =
sujeito a restrigdo:
W <c, ©
onde C, responde pelo controle de complexidade do

modelo [8].

A restricdo ndo-linear representada na equacéo (6) pode
ser abordada na funcdo objetivo de um problema de
programacao quadratica dado por:

min® (W, &,¢')=C {2(5 +¢& )} +-W'W (7

onde &=[&,5,,...¢8, & ']T, sujeito
as restr?géeS'

d. -W ¢( )<e+é 8)
W g(x)-d <e+&’

&>0, £'>0, i=12,...,N

Na equacdo (7), C é um parametro especificado pelo
usuario, responsavel pelo equilibrio entre o ajuste dos
dados de treinamento e a complexidade do modelo.

Para solucdo deste problema de otimizacdo, pode ser
definida a funcdo Lagrangeana, dada por:

Weaary)=C(E )W W

T e-lans,

—iai (W' g(x)-d +e+¢ |

o'

l_|

¢( )te+é J

N N
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g:[al,az,...,aN] ca' =o'y ']T

U ' ! ! qT
y=[rreemd s v =R ]
onde a e «' sdo os multiplicadores de Lagrange. Das
condic¢des de otimalidade do célculo, sdo encontradas as
seguintes equacdes:

W= iZNl:(ai -G I)é(li) (10)

=C-¢a, 7,'=C-¢,', 1=12,.,N
De posse das equacBes (10), o problema dual de
maximizacdo, correspondente ao problema primal de
minimizacdo da funcdo definida em (9), pode ser
formulado como:



maxQ(a,a') = ZN:di (- ')—gZN:(ai +a;") (11)

1l
N

=1
sujeito as restrigdes:
N
Z((xi -a;')=0 (12)
i=1

0<¢, <C, 0<¢,'<C, i=12,..,N
Na equagdo (11), K(x;,x;)=¢"(x/)¢(x;) € o nicleo

do produto interno (kernel), definido conforme o
teorema de Mercer [7]-[9]. Neste trabalho, sera utilizado
o kernel gaussiano. Portanto, a saida da maquina de
vetor suporte é dada por:

N
y=f (W)= (@-a)K(xx) (13)
i=1
Como pode ser visto através da equacgdo (13), os vetores
de suporte sdo definidos como os padrdes do conjunto de
treinamento que apresentem ¢, # ¢, ', ou seja, aqueles

situados fora da banda definida por ¢ . Isto é equivalente
a dizer que uma SVM é um modelo feedforward com
funcdo de ativacao definida pelo kernel K (x,x; )-

2.3  MLP versus SVM

Do exposto acima, algumas diferencas importantes
podem ser observadas entre 0 MLP e a SVM. No
treinamento do MLP via retro-propagacgdo de erro, uma
estrutura para 0 mesmo (nimero de neurdnios na camada
intermediaria) deve ser definida a priori. Nas SVMs, a
estrutura do modelo é resultado do algoritmo de
treinamento, dependente dos pardmetros ¢, C e do tipo
de kernel selecionado. O treinamento do MLP via retro-
propagacédo de erro é baseado na minimizagdo do risco
empirico. JA o das SVM é baseado na minimizagdo do
risco estrutural, principio que busca a minimizacdo do
limite superior do erro de generalizacdo. Além disso,
enquanto que para o MLP a superficie a ser otimizada é
extremamente ndo-convexa, repleta de minimos locais,
para a SVM esta superficie apresenta forma quadrética
com um Unico ponto de maximo. Consequentemente,
para um mesmo conjunto de dados e valores de ¢ e C
constantes, a solugdo para a SVM é Unica.

3 Técnicas de Regularizacéo

Conforme mencionado na se¢do 2.1, o treinamento de
um MLP através da minimizacdo do risco empirico pode
levar a ocorréncia de overfitting, evidenciando a
necessidade do controle de complexidade do MLP.

Existem dois procedimentos gerais para o controle da
complexidade de MLPs. O primeiro é a chamada
estabilizacdo de estrutura [10], onde o objetivo reside na
determinacdo do nUmero suficiente de neurbnios na
camada oculta, que pode ser implementado de trés
formas.

Uma delas consiste em comparar modelos com nimeros
de neurdnios diferentes na camada intermedidria,
escolhendo a estrutura que apresentar melhor
desempenho em um conjunto independente de dados.

De outra forma, o processo de modelagem pode ser
iniciado através de um modelo demasiadamente
complexo, o qual é submetido a alguns algoritmos de
poda. Por dltimo, tal processo pode ser iniciado com
uma rede excessivamente simples, sendo adicionados
neurénios ao longo do treinamento. Aplicacdes destas
variantes podem ser encontradas em [13].

Outro procedimento utilizado para controlar a
complexidade das RNA’s tem por base a teoria da
regularizacdo. Neste procedimento, 0 compromisso entre
0 ajuste dos dados de treinamento e a capacidade de
generalizagdo pode ser obtido através da minimizacéo do
risco total, expresso por:

R(w)=E, (w, D)+ 2E, (w) (14)

Na equacdo acima, o primeiro termo representa o ajuste
do modelo aos dados de treinamento (risco empirico). O
segundo termo esta relacionado com a complexidade do
modelo, impondo a solucdo conhecimento prévio acerca
desta, podendo adquirir diversas formas, conforme
apresentado em [10], [11] e [13]. O pardmetro 1 €
conhecido como parametro de regularizacdo, o qual
define a importancia relativa entre o ajuste dos dados de
treinamento e a complexidade do modelo. Uma das

formas para o funcional E (w) é obtida através da

aplicacdo de técnicas de inferéncia Bayesiana na
determinacdo do vetor de pardmetros w que define o

MLP [11]. Pela regra de Bayes, a funcdo densidade de
probabilidade do vetor w, p(w|D), dado o conjunto

de pares entrada-saida D, é dada por:

p(wl D)=p([)g+%;)(v‘v) (15)

Na equagdo (15), p(D|w) representa a fungdo
densidade de probabilidade de ocorréncia do conjunto D,
dado o vetor de pardmetros w, p(v_v) representa a

funcdo densidade de probabilidade a priori de w, e
p(D)=J'p(D|v_v)p(v_v)dv_v representa um fator de

normalizacdo, que garante jp(v_v| D)dw=1.



Assumindo que o vetor w apresenta a priori uma
distribuicdo Gaussiana com vetor média nulo e matriz de
covariancia « 1, onde | €é a matriz identidade de

dimensdo MxM , e que as saidas desejadas d, séo dadas
por d, = f(x,w)+¢, onde £ € um ruido gaussiano de
média nula e variancia g, maximizar a distribuicéo de
probabilidade a posteriori de w & equivalente a
minimizar a seguinte expressao [11]:

B~ A
S(w) =22 [f (xw)=d [+ 23w (16)
i=1 i=1
Como o Unico ponto de interesse em S (v_v) é 0 ponto de

minimo, fazendo A = %, S(w)=R(w), e, portanto,

E. (w) =3 wf (a7

A vantagem da abordagem Bayesiana estd baseada no
fato que esta fornece um mecanismo iterativo para
estimativa ao longo do treinamento tanto de « quanto
de [ e, portanto, de A4 [11]. Este tipo de treinamento

de MLPs é conhecido como treinamento Bayesiano.
Redes com boa capacidade de generalizagdo podem ser
obtidas através de outros métodos, onde a complexidade
do modelo ndo é controlada diretamente, ou seja, 1 =0.
Dentre estes métodos, podem ser citados a parada
antecipada do treinamento, o treinamento com insercéo
de ruido e o escalonamento do ganho da fungdo de
ativacdo [14].

Na parada antecipada do treinamento, validacdo cruzada
¢ utilizada para particionar o conjunto de treinamento em
dois subconjuntos, um de estimagdo de w e outro de

validacdo do modelo. A atualizagdo do vetor de pesos é
interrompida quando o erro para o conjunto de validagéo
sofrer deterioracdo em relacdo as iteracBes anteriores.
Apesar da elevada aplicabilidade deste procedimento,
vide [5], [13], [15] e [16], a teoria estatistica recomenda
cautela na aplicacdo desta técnica, conforme apresentado
em [12].

O treinamento com insercdo de ruido consiste em
adicionar ao conjunto de treinamento versGes
corrompidas dos padrbes originalmente pertencentes a
este. Esses padrfes sdo gerados através da adicdo de
ruido nas variaveis de entrada. Desta forma, para
padrGes de entrada similares, a saida sofrera pouca ou
nenhuma alteracdo, o que é equivalente a supor que a
funcdo a ser aproximada apresenta um certo grau de
suavidade, conforme assumido na teoria de
regularizagéo de Tikhonov [14].

Segundo [14], para RNA’s com uma Unica camada
oculta contendo neurdnios ndo-lineares e uma Unica
saida linear, se as amostras do conjunto de treinamento

forem obtidas seguindo uma distribuicdo uniforme e o
ruido adicionado as entradas for Gaussiano com vetor

média nulo e matriz de covariancia o2, 1 (neste caso

ruido —
1 tem dimensdo nxn), a rede obtida através da

minimizacao do risco empirico ird apresentar capacidade
de generalizacdo similar a rede treinada com o conjunto
original de dados (ndo corrompido) utilizando uma outra
técnica de regularizacdo. Da mesma forma, uma rede
treinada com o conjunto original de dados, porém sem
utilizar um regularizador, ou seja, 4 =0, ird apresentar
capacidade de generalizagdo similar as regularizadas se
0s ganhos das funcBes de ativacdo dos neur6nios da
camada oculta forem multiplicados pelo fator a, dado

por:

g -— (18)

v e +1

ruido

W, :[Wkl’sz"'kan]T ,k=12,...,m

4 Pré-processamento dos Dados

Como é de conhecimento amplo, o pré-processamento
dos dados constitui uma das principais ferramentas de
melhoria de desempenho de qualquer modelo estimado
por técnicas de identificacdo de sistemas. Logo, algumas
transformagdes foram efetuadas as bases de dados
originais, as quais serdo apresentadas a seguir.

4.1 Previsdo da Carga Horéria

Para desenvolvimento dos modelos de previsao da carga
horaria, foram utilizadas as séries de carga e temperatura
da Puget Sound Power and Light Company, as quais
podem ser obtidas no endereco eletrbnico
http://www.ee.washington.edu /class/559/2002spr.

O primeiro tratamento aplicado as séries esta relacionado
com os dados faltantes. Para corrigir este problema, estes
valores foram substituidos pelas respectivas médias
aritméticas entre o valor anterior ao dado faltante e o
valor posterior a este.

Em seguida foram retiradas da série de carga as
sazonalidades diaria e semanal, além da aplicacdo da
primeira diferenca, com o intuito de remover a tendéncia
da série em questdo. A sequiéncia de transformacdes foi a
seguinte:

Seriel(k) = Serie(k)— Serie(k 1) (19)
Serie2(k) = Seriel(k ) — Seriel(k — 24)

Serie3(k) = Serie2(k ) — Serie2(k —168)

A série Serie3 foi reduzida (média nula e variancia
unitaria) e posteriormente normalizada no intervalo [-
1,1], gerando a série S(k). Apds a normalizacdo, foi



calculada a autocorrelagdo parcial desta série, com o
intuito de determinar as entradas utilizadas pelos
modelos, sendo verificado que os atrasos com correlagdo
mais significativa sdo S(k-1), S(k-2), S(k-24) e S(k-168).
Apbs a retirada da sazonalidade diaria da série de
temperatura e posterior normalizacdo da mesma, foi
verificado, através da correlagdo cruzada entre esta série
e S(k), que os atrasos mais significativos sdo T(k), T(k-1),
T(k-2), T(k-24) e T(k-168).
Vale mencionar que, por comodidade, para realizacdo
das previsdes de carga para as 24 horas de um
determinado dia, as entradas T(k), T(k-1) e T(k-2) sdo
alimentadas sempre com 0s respectivos valores medidos
da série de temperatura (desazonalizada e normalizada),
ndo sendo realizadas previsdes de temperatura.
Além destes atrasos, sdo utilizadas também duas
entradas contendo informagdes sobre a hora do dia,
codificadas da seguinte forma [15], [16]:

27k 27k
HS(k)_sen( -2 j,HC(k)_cos[ - j (20)
k=12,..24
Foram desenvolvidos diferentes modelos para cada dia
da semana, incluindo finais de semana. O conjunto de
treinamento de cada modelo consiste nos padrbes
referentes as Gltimas seis semanas do respectivo dia da
semana. A Figura 1 apresenta um diagrama esquematico
exemplificando o procedimento de construcdo do
conjunto de treinamento e posterior previsao.

CONJUNTO DE TREINAMENTO PREVISAO
17/5/1990 | 24/5/1990 | 31/5/1990 | 7/6/1990 | 14/6/1990 | 21/6/1990 | 28/6/1990
24 HORAS [ 24 HORAS | 24 HORAS] 24 HORAS | 24 HORAS | 24 HORAS | 24 HORAS

CONJUNTO DE TREINAMENTO! PREVISAO
24/5/1990 | 31/5/1990 | 7/6/1990 | 14/6/1990 | 21/6/1990 | 28/6/1990 | 5/7/1990
24 HORAS | 24 HORAS [ 24 HORAS [ 24 HORAS [ 24 HORAS | 24 HORAS | 24 HORAS

Figura 1: Arranjo do conjunto de treinamento e da previsdo para um dia
especifico da semana

4.2 Previsdo do Pico de Carga Diéario

Os modelos para previsdo do pico de carga diario foram
desenvolvidos utilizando os dados de carga de uma
empresa de energia européia, disponibilizados pelo
EUNITE para realizacdo de uma competicdo no ano de
2001. Este conjunto de dados pode ser encontrado no
endereco http://neuron.tuke.sk/competition. Na
competicdo, a tarefa dos competidores residia no
desenvolvimento de modelos para previsdo do pico de
carga diario para todo o més de janeiro de 1999. Desta
forma, esta metodologia também sera utilizada para
avaliacdo dos modelos desenvolvidos neste trabalho.

Visto que ndo séo disponibilizados dados de temperatura
para janeiro de 1999, esta informagdo nédo sera utilizada
como entrada dos modelos. Além disso, ja que devem
ser realizadas previsdes em base diaria para todo o més
de janeiro, sera utilizada a série de pico de carga diario

obtida da série disponivel discretizada em base de trinta
minutos. Por (ltimo, ao contrario dos modelos
desenvolvidos para previsdo horaria, a tendéncia e as
sazonalidades existentes na série de carga ndo serdo
previamente tratadas.

Apos a reducdo e normalizagdo no intervalo [-1;1] da
série de pico de carga diario, dando origem & série
P(k) , foi estimada a fungéo de autocorrelacéo parcial da

mesma, a qual permitiu definir como entradas dos
modelos os atrasos P(k-1), P(k-2),.., P(k-7).

Para codificacdo do dia da semana, sdo utilizadas sete
entradas binarias, sendo também utilizada uma oitava
entrada bindria para sinalizacéo de feriados.
Diferentemente dos modelos de previsdo de carga
horaria, sera utilizada uma Unica estrutura para cada
metodologia, ja que a dependéncia do pico de carga com
o dia da semana estd representada no conjunto de
entradas binarias. Em virtude da conhecida influéncia
das estacfes do ano, serdo utilizados para treinamento
apenas dados referentes a estacdo do ano onde serdo
realizadas as previsdes, ou seja, apenas os padrdes
referentes aos meses de janeiro a marco e de outubro a
dezembro.

5 Resultados

Para os modelos de previsdo de carga horaria, foram
obtidos os resultados apresentados nas tabelas | e Il. Na
tabela |, sdo apresentadas as estruturas que apresentaram
os melhores resultados, em termos do erro absoluto
médio percentual de previsdo para a curva de carga
diaria, para janeiro de 1991.

A tabela Il apresenta os erros absolutos médios
percentuais obtidos para o periodo de 1°. de fevereiro de
1991 a 31 de dezembro de 1991, sendo destacados os
menores erros obtidos. A Gltima coluna apresenta a
diferenca percentual entre o melhor e o pior resultado
obtido para o respectivo dia.

Tabela | — Estrutura e parametros dos modelos de previsao de carga

horéria
Sem Bayesiano Escalonamento SVM
Regularizador
Neur6nios na | Neurdnios na | Neurbnios na | , c 5
camada oculta | camada oculta | camada oculta | © mide £ kemel
Segunda 2 2 2 0.12 | 0.1] 0.100 | 4.24
Terca 2 2 0.16 | 0.1 0.001 | 4.24
Quarta 3 2 3 0.07 | 1.0| 0.100 | 2.72
Quinta 3 2 2 0.17 | 1.0 | 0.400 | 1.96
Sexta 2 2 2 0.12 | 1.0 | 0.400 | 3.48
Séabado 4 2 4 0.05 ] 0.1] 0.001 5
Domingo 2 2 2 0.11 | 1.0| 0.100 | 1.96

Os resultados obtidos para os modelos desenvolvidos
para previsdo do pico de carga diério estdo apresentados
na tabela Ill. A primeira linha desta tabela contém os



pardmetros dos modelos que apresentaram melhor
desempenho para o periodo de dezembro de 1998.
Utilizando estas estruturas, e incorporando ao conjunto
de treinamento os dados referentes a dezembro de 1998,
foram realizadas previsfes para janeiro de 1999, dando
origem aos resultados apresentados nas duas Ultimas
linhas da tabela I11.

Tabela Il - Comparagdo entre os modelos de previsdo da carga horaria

ARX Se’.“ Bayesiano | Escalonamento | SVM Ganho de
Regularizador Desempenho
Segunda| 8.23 8.76 6.43 7.00 5.23 40.3
Terca |8.16 7.04 7.47 6.52 4.97 39.1
Quarta |8.15 6.94 7.08 6.18 5.00 38.7
Quinta [8.15 10.21 6.93 8.41 7.83 32.1
Sexta |9.54 7.33 6.29 7.18 6.39 34.1
Séabado |7.38 9.57 7.38 8.17 5.24 45.3
Domingo|7.02 8.19 6.91 7.42 5.00 38.9
Média |8.09 8.29 6.93 7.27 5.66 31.7
Tabela Il — Estruturas e resultados dos modelos de previséo de carga
didria
Sem -
Regularizador Bayesiano Escalonamento SVM
Neurdnios na | Neurdnios na | Neur6nios na Ganho de
uroni uroni uronii 2 ~
camada oculta | camada oculta | camada oculta | © i C| @ [oienal esempenho
2 2 2 0.148|1]0.1] 48
[ Erro Médiof%] 2.47 2.02 7.53 2.36 73.2
| Erro Maximo 9] 7.64 6.41 13.64 7.79 53.0

6 Conclusodes

Neste trabalho foram aplicadas algumas técnicas de
regularizacdo de modelos neurais para previsao de carga
a curto prazo. Os resultados apresentados evidenciam a
potencialidade de tais técnicas, visto que estas, com
excecdo do escalonamento do ganho da funcdo de
ativacdo para previsao do pico de carga, deram origem a
modelos com capacidade de generalizacdo superior aos
estimados através da aplicagdo do algoritmo de
retropropagacéo do erro tradicional.

Neste contexto, deve ser salientado o desempenho da
SVM, que apresentou os melhores resultados para cinco
dos sete modelos desenvolvidos para previsdo da carga
horaria. Mesmo com este desempenho superior, é
esperado que os resultados obtidos possam ser
melhorados através da busca de valores 6timos para 0s
pardmetros que definem a SVM.

Também merece destaque o desempenho do treinamento
bayesiano de MLPs, que deu origem ao modelo com
melhor desempenho para previsdo do pico de carga
diario. Comparando com os modelos desenvolvidos na
competicdo de 2001, o treinamento bayesiano
apresentou desempenho equivalente ao obtido pelo
vencedor desta, conforme pode ser verificado no
endereco da competicdo
(http://neuron.tuke.sk/competition.).
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