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RESUMO

Este trabalho faz parte do Projeto PCarga, que tem como objetivo o
desenvolvimento de um sistema previsor de carga elétrica ativa de curto prazo. O
modelo, proposto por Oliveira (2004), visa a previsdo de meia hora a frente em uma
janela de uma semana, com a utilizacdo de uma estrutura inteligente e adaptativa que se
ajusta as caracteristicas especificas de cada microrregido de consumo de energia elétrica
e necessita de um baixo nivel de interven¢@o humana. O modelo possui um modelador
evolutivo que opera através de algoritmos genéticos e € responsavel pela otimizagdo do

vetor das varidveis de entrada relevantes para a rede neural do sistema previsor.

A pesquisa aqui apresentada envolve a otimizagdo deste algoritmo genético na
tentativa de reduzir o seu tempo de convergéncia. Para tanto, foi realizado um trabalho
envolvendo duas hipéteses. A primeira hipétese consiste em criar uma fungdo de
mutacdo simultdnea em grupos especificos de varidveis, visando fazer com que o
algoritmo tenha uma convergéncia mais rdpida quando comparado ao método de
mutagdo individual. Esta hipétese foi confirmada através de uma série de experimentos.
A segunda hipétese trabalha com a idéia de redugdo do tamanho do cromossomo do
algoritmo genético, através da eliminacdo de varidveis de deslocamento redundantes
(valores absolutos e derivados). Neste caso, os experimentos realizados comprovaram a
hipétese contraria, o que significa que a combinagdo de valores absolutos e derivados,
ao invés da utilizacdo de apenas um tipo destes valores, é fundamental para a boa

qualidade das previsdes da rede neural.

Palavras-chave: previsdo de carga, inteligéncia artificial, algoritmos genéticos,

redes neurais.
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ABSTRACT

This work is part of the PCarga Project, that intends to develop a very short time
forecasting model for active bus load. The model, proposed by Oliveira (2004), aims to
forecast half-an-hour forward in a one-week window using an intelligent and adaptive
structure that adjusts itself to specific characteristics of each micro-region and requires
little human intervention. The model has an evolving module based on a genetic
algorithm that is responsible for optimizing the entry vector of the neural network for

the forecast model.

The research presented here involves the improvement of this genetic algorithm,
aiming to reduce its convergence time. Therefore, this work proposed two hypotheses.
The first hypothesis is related to the creation of a simultaneous mutation function in
specific groups of entries, allowing the algorithm to converge faster when compared to
the approach with only individual mutation. This hypothesis has been confirmed
through a series of experiments. The second hypothesis is related to the reduction of the
size of the chromosome, by the elimination of redundant entries (absolute and derivated
values). In this case, the experiments have confirmed the opposite hypothesis, which
means that the combination of absolute and derivated values, rather than using just one

kind, is fundamental for the quality of the forecasting model.

Key words: load forecasting, artificial intelligence, genetic algorithms, neural

network.



1 INTRODUCAO

A energia elétrica possui algumas caracteristicas especiais que a diferenciam de
outros insumos industriais. Ela precisa ser gerada conforme a necessidade de consumo,
pois ndo existe uma forma de armazenamento para tal insumo, e o excesso produzido é
desperdi¢ado. Outra caracteristica importante é seu meio de transporte, ou seja, nao é
realizado através dos meios usuais, tais como transporte rodovidrio ou aéreo, mas

através de redes elétricas (ANEEL, 2001).

Por parte do consumidor, a exigéncia em relagdo a qualidade da energia elétrica é
bastante grande, pois esse é um insumo praticamente indispensavel para a sociedade.
Pode-se até mesmo considerar a energia elétrica como um produto bdsico para a
sobrevivéncia, pois sdo incontdveis as atividades que necessitam deste bem. “Esta
transformacao, tem contribuido para o aumento da produtividade industrial e para o uso
mais eficiente da energia elétrica, tornando mais rigidos os requisitos de qualidade da
energia elétrica” (ANEEL, 2001), incluindo-se ai uma corrida pela competitividade.
Porém, a qualidade da energia elétrica ndo depende apenas das concessiondrias que a
produzem, transmitem e distribuem, mas também do consumidor através do uso correto

da energia.

Devido a essas caracteristicas da energia elétrica e principalmente pela exigéncia
de qualidade é preciso conhecer o consumo futuro de energia elétrica. Esse
conhecimento ird contribuir de varias maneiras para os agentes envolvidos no processo,
tais como Orgdos publicos e privados, que atuam no setor de geracdo, transmissdo e
distribuicdo de energia elétrica. Isso, porque a previsdo de carga engloba aspectos
econdmicos e de seguranga, no intuito de permitir um fornecimento regular da energia

elétrica, uma vez que possibilita o planejamento em curto e em longo prazo.

A previsdo do comportamento do consumo da energia é feita em horizontes que
podem variar de minutos até anos a frente. OLIVEIRA (1999) classifica os sistemas de
previsdo de acordo com o periodo abrangido, como sendo de curtissimo, curto, médio e

longo prazo. Assim, as previsdes de curtissimo prazo trabalham com o periodo de



poucos minutos até uma hora a frente; a previsdo de curto prazo trabalha com uma
janela de previsdo de uma hora até uma semana a frente. A previsdo de médio prazo, por
sua vez, trabalha com uma janela de semanas ou meses a frente. E a previsdo de longo

prazo tenta prever anos a frente.

As previsdes de curtissimo prazo t€m como objetivo auxiliar atividades de
operagdo do sistema elétrico, como por exemplo, o despacho econdmico e atividades de
planejamento como o processo de manutencdo. As previsdes de curto prazo trabalham
com as atividades de operagdo de manutencdo e de planejamento de reserva. As
previsdes de médio prazo sdo utilizadas no planejamento da producio e intercambio de
energia entre diferentes empresas de energia elétrica. E as previsdes de longo prazo
apéiam as atividades de planejamento estratégico de reserva e de expansdo da

capacidade de producio (METAXIOTIS, et al., 2003).

E um comportamento esperado que, 2 medida que se aumente o horizonte da
previsdo, a precisdo dos modelos de previsdo vd diminuindo de forma gradual, isso
devido a necessidade de uso de previsdes precedentes, sendo que até a previsdo a médio
prazo, trabalha-se com a previsdo da curva da carga e a de longo prazo, com previsdo da

energia requerida (METAXIOTIS, et al., 2003).

Para uma aplicagdo 6tima dos recursos do sistema de energia elétrica, portanto, os
agentes necessitam de suporte para previsdo. Este suporte pode ser suprido através de
modelos matematicos ou ferramentas computacionais que lhes permitam ter dominio

sobre as informagdes referentes as varidveis do sistema elétrico.

Quanto aos métodos de Previsdo, em especial de Cargas, eles podem ser
classificados em duas categorias: métodos estatisticos (classicos) e métodos de

Inteligéncia Artificial.

Os métodos cldssicos sdo baseados em métodos de modelagem estatistica. Esses
prevéem valores futuros de carga usando combinac¢des matemdticas de valores prévios
de carga e valores prévios e previstos de outras varidveis, tais como dados climaticos.
Os métodos cldssicos mais conhecidos usam regressdo, entre eles, o modelo Box-

Jenkins e os Filtros Kalman (METAXIOTIS, et al., 2003).



Cabe dizer que existe um grande desafio na utilizacdo de métodos estatisticos para
previsdo de séries temporais, devido a presenca da ndo-linearidade entre as varidveis,
sendo que essas técnicas ndo sdo suficientemente robustas para este tipo de modelagem
e ndo fornecem a precisdo necessdria para este tipo de previsdo (SILVA, et al., 2001).
Ocorre que o processo de previsdo de energia elétrica requer a modelagem do
relacionamento da carga elétrica com outras variaveis, tais como: condi¢des climdticas
(temperatura, umidade, velocidade do vento, radiacdo) e fatores sociais, como dia da
semana, hora do dia e feriados, sendo este relacionamento bastante complexo, o que
dificulta um mapeamento linear. E, nesse caso, a precisdo é um fator muito importante,
pois na previsdo com horizonte além de um dia, existe ainda, o desafio do uso de

previsoes precedentes (DARBELLAY, et al., 2000).

As técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) entdo vém como um auxilio a esse
problema, em especial, as técnicas de Redes Neurais, que ao longo dos anos vém
mostrando sua eficiéncia (METAXIOTIS, et al.,, 2003, DARBELLAY, et al., 2000,
KHOTANZAD, et al., 1994), quando comparadas aos métodos estatisticos (ABU-EL-
MAGD, et al., 2003). Os modelos de previsdo iniciais apresentavam-se em uma tnica
rede neural, e com o passar do tempo foram evoluindo para modelos modulares,
seguidos de pesquisas com modelos hibridos', que utilizam diversas técnicas de
inteligéncia artificial em um tnico modelo. Dentre os sistemas hibridos, pode-se citar
sistemas especialistas Fuzzy, integrado com redes neurais (TAMIMI, et al., 2000) e
algoritmos genéticos, também integrados a redes neurais (LING, et al., 2003). E ainda, a

combinacdo de redes neurais com Wavelet® (TAO, et al., 2002).

Sabe-se que os métodos de IA para previsdo t€m-se mostrado capazes de fornecer
uma melhor performance quando trabalha com a nao-linearidade da modelagem de
séries temporais (METAXIOTIS, et al., 2003; SILVA, et al., 2001). E a vantagem da
utilizacdo de tecnologias como redes neurais estd na habilidade dessas em modelar
problemas com muitas varidveis. As redes neurais extraem o relacionamento ndo-linear
implicito entre varidveis de entrada através do aprendizado dos dados de treinamento,

ou seja, ela tem a capacidade de aprender através de exemplos.

' Modelos Hibridos em Ciéncias da Computago representa a combinagio de técnicas de IA.
Wavelet: normalmente utilizado para decompor uma série de carga em diferentes sub séries, as quais
irdo mostrar as diferentes freqii€éncias das caracteristicas da carga.



Logo, a partir da necessidade de conhecer o comportamento futuro da carga, a
CELESC (Centrais Elétricas de Santa Catarina), em parceria com a Universidade
Federal de Santa Catarina, desenvolveu o projeto denominado PCARGA, que teve

como objetivo desenvolver um sistema previsor de carga ativa de curto prazo.

O modelo, proposto por OLIVEIRA (2004), visa fazer a previsdo de meia hora a
frente em uma janela de uma semana. Propde também, uma estrutura inteligente e
adaptativa, capaz de ajustar-se as caracteristicas especificas de cada microrregidao de
consumo de energia elétrica, adaptando-se a dindmica de cada uma dessas
microrregioes, necessitando de um baixo nivel de intervencdo humana (OLIVEIRA,

2004).

O modelo possui um Previsor Especialista responsavel pela previsdo de carga, o
qual utiliza técnicas de redes neurais artificiais. Nesse méodulo, as redes neurais sdo
ajustadas através de algoritmos genéticos’, sendo esses responséveis pela otimiza¢io do

vetor das varidveis de entrada relevantes para a rede neural.

Nesse caso, o algoritmo genético é representado por uma cadeia de bits, chamada
cromossomo, essa cadeia € composta por genes que representam o conjunto de varidveis
candidatas para a entrada da rede neural, sendo que esse conjunto pode sofrer alteracdes
com o tempo, de forma a agregar novas varidveis que possam ser consideradas
relevantes ou eliminar as ineficientes. Dentre as varidveis candidatas, pode-se citar:

carga, umidade, temperatura, velocidade do vento e radiagdo.

LT3

Para cada uma dessas varidveis, as quais sdo aqui denominadas “agora”, “semana”
e “ano”, respectivamente, € possivel estabelecer uma variacao referente ao seu histérico,
podendo-se trabalhar com dados do dia a ser previsto, de uma semana anterior € um ano
antes. Para o processo de previsdo, porém, os valores “agora” sdo usualmente os dados

mais relevantes, pois sio os tltimos valores conhecidos.

Cada variavel pode possuir ainda, uma série de valores e suas diferenciacdes, os
quais sdo denominadas de varidveis de deslocamento, com um total de nove variagdes,

onde os valores absolutos da série variam entre o0 momento zero, 30 minutos antes, 60

3 0 4 - NP = ”
Meétodos de pesquisa e otimizacao inspirados na evolucdo natural e genética.



minutos antes, e 90 minutos antes, sendo que a diferenca desses valores geram as
diferengas de primeira ordem e, conseqiientemente, as diferencas de segunda ordem. O
valor zero tem como referéncia o instante que estd sendo previsto, sendo que o processo
de previsdo é repetido levando em consideracdo cada instante no intervalo de trinta

minutos com a janela de uma semana.

Uma primeira hipétese foi feita em relacido a convergéncia do algoritmo genético.
O algoritmo, a partir de uma populagéo inicial, reproduz novas populagdes, sendo que
cada populagdo, em média, € melhor que sua antecessora. Cada individuo passa por uma
avaliacdo, na qual os individuos mais bem avaliados terdo mais chances de serem
selecionados para formar uma nova geracdo (reproducdo). Existe entdo, uma
probabilidade P desses individuos selecionados passarem por um crossover
(cruzamento), que representa a troca de cédigos genéticos entre um par de individuos a
partir de um ponto de corte nos cromossomos e ainda, a probabilidade da ocorréncia de

uma mutaggo.

Esse processo de reproducdo, ap6s uma série de interagdes, tende a um equilibrio
estatico. Nesse caso, a mutacdo tende a quebrar esta estacionaridade, incorporando
aspectos de criatividade no algoritmo genético (WAZLAWICK, 1993). Desse modo, se
a mutacdo ndo gerar um bom resultado (fitness), a probabilidade de reproducgdo serd
consideravelmente pequena, contudo, sendo ele bom, poderd trazer mudancas radicais
no processo de busca da solugdo. Esta é uma grande vantagem do algoritmo genético,
pois o mecanismo de mutacdo pode levar a resultados, que possivelmente ndo eram

esperados.

De acordo com isso, uma fun¢do de mutacdo em grupo para o sistema de previsao
poderia influenciar positivamente na convergéncia para a solucdo. Essa fun¢@o poderia
fazer com que grupos inteiros de varidveis, (por exemplo, todos os valores de umidade)
pudessem ser desativados de uma sé vez ao invés de se realizar este trabalho
pontualmente, fazendo com que a solugdo convergisse para um resultado melhor, caso
esse grupo de varidveis realmente ndo tenha relevancia para o sistema. Portanto, é
necessério fazer uma identificacdo de grupos que possam influenciar no processo de

convergéncia do algoritmo genético.



Também pode-se perceber que o nimero de varidveis candidatas € bastante
extenso, tendo em vista que para cada varidvel existe a possibilidade de 27 valores (as
nove variacdes contempladas nos trés periodos possiveis — agora, semana, ano). Logo, a
inclusdo de uma nova grandeza no algoritmo genético acarretaria a inclusdo de 27 novos

valores, o que torna mais longo o tempo total da evolug@o do algoritmo.

Como hipoétese, acredita-se que a redugdo do nimero de varidveis candidatas no
algoritmo genético pode melhorar a precisdo e eficiéncia do processo de previsdo.
Pensando nisso, uma possibilidade de corte de varidveis estd nas varidveis de
deslocamento, para o que € necessdrio um estudo sobre a relevancia delas na previsao.
Esta hipdtese prevé que possa existir uma combinacdo padrdo de varidveis que possa ser
usada como entrada para a rede neural, e que apresente sempre melhores resultados do
que outras combinagdes. Conforme demonstrado adiante, esta hipdtese foi refutada e

sua hipétese oposta é que foi comprovada com confianga de 95%.

E vilido observar que a maioria dos trabalhos encontrados na literatura utiliza
somente valores absolutos das varidveis, porém, os valores das derivadas auxiliam no
processo de estacionaridade, pois possibilitam a identificagdo de uma tendéncia linear.
Para Silva et al (2001), os valores das derivadas, para algumas varidveis, podem ser tdo

importantes quanto os valores absolutos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € investigar a reducio do tempo de convergéncia
do algoritmo genético utilizado na selecdo de varidveis de entrada para as redes neurais

do sistema de previsdo de cargas, baseado no sistema de previsdo anterior.
Os objetivos especificos sdo:

a) Investigar a hipdtese de que a funcdo de mutacdo em grupo permite uma

convergéncia mais rapida da solugdo sem perda de qualidade.



b) Investigar a hipétese da existéncia de subgrupos de varidveis candidatas
relevantes, reduzindo assim, o tamanho do vetor de variaveis candidatas,

possibilitando a diminui¢do do tempo de convergéncia do algoritmo genético.

Nesse sentido, a hipdtese da fungcdo de mutacdo em grupo foi confirmada,
possibilitando uma convergéncia mais rdpida da solu¢do e melhorando a qualidade da

previsdo.

Por outro lado, a hipdtese da existéncia de subgrupos de varidveis candidatas niao
foi confirmada, ou seja, confirmou-se que, visando obter resultados satisfatérios com a
fun¢do de previsdo, nao € vantajoso trabalhar apenas com um subconjunto de varidveis
de deslocamento. Tal demonstracdo confirma a suposi¢do inicial do projeto PCarga de
que a qualidade da previsdo pode ser melhorada quando se permite ao algoritmo
genético escolher o conjunto de varidveis de entrada, ao invés de defini-las com

antecedéncia.

1.2 Justificativa

Conforme se sabe, a precisdo e baixo tempo de resposta em um sistema de
previsdo de curto prazo é essencial. Baseado nesta afirmacao, este trabalho pretende dar
uma contribuicao para o projeto PCarga, desenvolvido em parceria com a Universidade
Federal de Santa Catarina e CELESC, que tem como objetivo a criagdo de um sistema

previsor de carga ativa de curto prazo, proposto por OLIVEIRA (2004).

A partir desta necessidade, os objetivos desta pesquisa envolveram hipdteses de
trabalho que visavam possibilitar uma melhoria de desempenho do modelo. Uma dessas
possibilidades estava no algoritmo genético utilizado no modelo como otimizador das
varidveis de entrada para a rede neural, responsdvel pela previsdo. Foram entdo

verificadas duas possiveis hip6teses de trabalho.

A hipdtese da funcdo de mutagdo em grupo surgiu devido a andlise dos
experimentos, nos quais foi observado que em algumas situacdes, grandes grupos de

variaveis de entrada eram deixados de fora ou incluidos na rede neural. O processo de



mutagdo individual, por sua vez, ndo leva em consideracdo esta situagdo. Por exemplo,
existem 27 varidveis referentes a umidade; se ela ndo for uma grandeza relevante para a
previsdo, nenhuma destas varidveis serd relevante. Desse modo, para que o algoritmo
genético pudesse testar essa simples hipétese, ele poderia levar centenas ou milhares de
geracdes até que todas essas varidveis fossem desativadas. Com a func¢do de mutagdo
em grupo, todas as varidveis referentes a umidade podem ser desligadas de uma tnica
vez e, assim, a hipdtese de que a umidade ndo € relevante pode ser testada de uma

geracdo para outra.

Ja a segunda hipdtese deste trabalho teve como motivagdo o fato de que as
variaveis de deslocamento podem, em alguns casos, ser derivadas umas das outras,
gerando informacdes redundantes. Por exemplo, a derivada atual pode ser encontrada a
partir do valor absoluto atual e do valor absoluto anterior; o valor absoluto anterior pode
ser encontrado a partir do valor absoluto atual e da derivada atual. Essa redundéncia é
inicialmente colocada no cromossomo para que o algoritmo genético encontre a melhor
combinagdo de varidveis. Porém, quanto maior o cromossomo, maior tende a ser o
tempo de convergéncia do algoritmo. Logo, a hipétese de que seria possivel trabalhar
apenas com valores absolutos ou apenas com derivadas foi testada. Inicialmente, tentou-
se demonstrar que essa simplificagdo poderia manter a qualidade dos resultados ao
mesmo tempo em que diminuiria o tempo de convergéncia. Mas foi confirmada
exatamente a hipOtese contrdria, ou seja, a eliminacdo das redundancias piora

significativamente o resultado das previsdes.

Como dito anteriormente, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura utiliza
somente valores absolutos das varidveis. Entretanto, em seu modelo, Oliveira (2004)
propde o uso de valores de diferenciacio e absolutos, que para Silva (2001) podem ser

tdo importantes quanto os valores absolutos.

1.3 Metodologia

Apés o levantamento das duas hipdteses, anteriormente apresentadas, o trabalho

foi dividido em duas etapas.



A primeira etapa do trabalho envolveu a comprovagao da hipétese de que a funcdo
de mutagdo em grupo permitiria uma convergéncia mais rapida do algoritmo genético.
Em um primeiro momento, foi realizada uma andlise das varidveis para a identificacio
dos grupos candidatos para a fungdo de mutacdo em grupo. A partir desse ponto, foram
realizados experimentos para verificar a influéncia da nova funcio na convergéncia do
algoritmo genético e melhora dos resultados de previsdo, sendo feita uma andlise dos

resultados para comprovacao da hipétese.

Nessa etapa foram realizados quatro tipos de experimentos com um total de 10
repeticdes com o algoritmo genético em 2000 geracdes. O tempo médio de
processamento dos experimentos foi de 2 dias (48 horas), de forma que o periodo de

experimentacio dessa etapa tomou cerca de 2 meses.

A segunda etapa envolveu a hipdtese da existéncia de subgrupos de varidveis
candidatas. Para sua comprovacdo foram realizados experimentos utilizando
combinagdes de varidveis julgadas representativas, na tentativa de validar a suposi¢do
de que com essas combinacdes os resultados seriam tdo bons quanto a versao que utiliza
uma combinacgdo de todas as varidveis de deslocamento simultaneamente, a0 mesmo
tempo em que a convergéncia do algoritmo genético se tornaria mais rdpida. Essa
hipétese ndo foi comprovada, verificando-se que existe a necessidade da utilizagdo de

todas as variaveis, a fim de se obter resultados satisfatorios.

Nesta etapa foram realizados trés tipos de experimentos aplicados em dois pontos
distintos e em trés estacdes do ano, sendo realizadas trés repeticdes para cada tipo de
experimento, somando-se um total de 54 repeti¢des com o algoritmo genético em 2000
geracdes. O tempo médio de processamento dos experimentos foi reduzido para 36
horas, devido a uma redugéo feita no nimero de geracdes do algoritmo genético. Diante
disso, o periodo para realizacdo da experimentag¢do dessa etapa foi aproximadamente

um més € meio.

Nas duas etapas os experimentos foram realizados utilizando o processamento
paralelo do algoritmo genético, sendo que os equipamentos utilizados variam desde
AMD Duron 700 Mhz até processadores Intel Pentium de 2,4Ghz. Todos os

computadores acima de 128MB de memoria RAM.
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Para validacdo das hipoteses, os experimentos realizados nas duas etapas possuem
as mesmas configuragdes definidas por conjuntos de experimentos do PCarga, sendo
que para a primeira etapa o diferencial dos experimentos foi a inclus@o da funcio de
mutagdo em grupo e na segunda etapa, a utilizacdo das combinagdes identificadas.
Permanecendo as outras configuracdes inalteradas, facilitou-se o processo de
comparag¢do de experimentos e validacdo, através de testes de hipéteses estatisticos. Foi
utilizado o teste t com uma amostra de mesmo tamanho, e o nivel de significancia

adotado foi de 5%.

1.4 Limitacoes do Trabalho

As limitacdes deste trabalho envolveram principalmente as etapas de

experimentacoes.

Na etapa I ndo foi possivel efetivar a realizagdo de experimentos que permitissem
um estudo mais detalhado da influéncia do tipo de mutagéo a ser aplicada aos grupos,
tais como a desativag@o, a ativagdo e a inversdo de valores da mutagdo. Poderia-se, por
exemplo, ter experimentado trabalhar apenas com a desativacdo de grupo, ou com a
ativacdo e a inversdo. Como esse estudo nao foi feito, optou-se por trabalhar com os trés

tipos de mutacdo, os quais foram selecionados aleatoriamente pelo algoritmo genético.

Na etapa II ndo foi possivel a realizacdo de experimentos de todas as combinagdes
possiveis das varidveis de deslocamento, sendo escolhidas apenas trés combinagdes
julgadas representativas: apenas valores absolutos, apenas derivadas de primeira ordem

e apenas derivadas de segunda ordem.

1.5 Organizacio do Trabalho

Este trabalho estd organizado em sete capitulos. O capitulo 1 apresenta uma breve
introdug@o ao tema, bem como as hipdteses que serdo trabalhadas, os objetivos, as

justificativas, a metodologia de trabalho e limitacdes.
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No capitulo 2 s@o apresentados os conceitos bdsicos de inteligéncia artificial,
especialmente Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos, pois sdo esses 0s
mecanismos utilizados do modelo de previsdo construido para a validacio das hipoteses

deste trabalho.

O capitulo 3 apresenta uma revisdo bibliogréifica sobre a utilizagdo das técnicas de

inteligéncia artificial para previsdo.

No capitulo 4 ¢ feita a descricdo do modelo de previsdo proposto por Oliveira

(2004), sobre o qual este trabalho se fundamenta.

Os capitulos 5 e 6 descrevem as experimentacdes realizadas para comprovagio
das hipdteses 1 e 2 respectivamente. Assim como a andlise dos resultados e conclusdes

acerca dos mesmos.

Por fim, o capitulo 7 apresenta as consideracdes finais referentes ao trabalho, bem

como sugestdes de trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O campo da inteligéncia artificial (IA) tem sua inspiragdo em pensamentos
filosoficos, psicoldgicos e bioldgicos, e vai além, haja vista que “tenta ndo apenas
compreender, mas também construir entidades inteligentes” (RUSSEL & NORVIG,
2004).

Pode ser considerada uma ciéncia bastante recente se comparada a outras ciéncias
como filosofia e matemaética, pois apenas em 1956, apds a Segunda Guerra Mundial,
teve seu nome cunhado por John McCarthy em um encontro com oS primeiros

pesquisadores da drea no Darthmouth College.

Inicialmente, era dividida em dois paradigmas: Simbdlico e Conexionista. A
Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS) trabalha com o comportamento global, sem
preocupar-se com O0S mecanismos responsiveis por esse comportamento. Ji a
Inteligéncia Artificial Conexionista (IAC), “reine modelos computacionais da 1A e
técnicas experimentais da psicologia para tentar construir teorias precisas e verificdveis
a respeito dos processos de funcionamento da mente humana” (RUSSEL & NORVIG,
2004), ou seja, trata da construcdo de mdquinas que imitam a estrutura do cérebro

humano.

Neste capitulo serd abordado o paradigma conexionista, através da fundamentacao
basica de Redes Neurais Artificiais, que sdo sistemas baseados na neurociéncia4, e de
algoritmos genéticos, do ponto de vista evoluciondrio, que sdo sistemas de busca e
otimizagcdo baseados no processo genético da evolucdo natural. Estando nesses dois
elementos, as redes neurais artificiais e os algoritmos genéticos, a fundamentagdo do
mecanismo de previsdo construido e utilizado para a validagdo das hipdteses deste

trabalho.

* Estudo do Sistema Nervoso, do cérebro em particular.
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2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o representacdes computacionais do

funcionamento do cérebro humano, mais especificamente, dos neurdnios.

Um esquema simples do neurdnio consiste no desenho de um corpo celular com
vdrias ramificacdes chamadas de dendritos e de um ramo chamado axdnio. Os dendritos
recebem sinais de outros neurdnios. Esses impulsos recebidos podem ativar o neurdnio,
o que o faz disparar um impulso através do ax6nio, formando sinapses com os dendritos
de outros neurdnios. Essas sinapses formam o contato entre os neurdnios e podem agir
de forma inibitdria ou excitatéria, ou seja, diminuindo ou aumentando o sinal. Assim, o
conjunto de neurdnios conectados através de sinapses ¢ que forma as redes neurais

(LUGER, 2004).

Cabe dizer que a intencdo de criar as Redes Neurais Artificiais centra-se na

simulag@o de um sistema capaz de aprender e assimilar.

As RNAs possuem a vantagem de trabalhar com problemas mal definidos, ou
seja, problemas onde ndo se tem um conhecimento explicito do funcionamento das
tarefas, o que impossibilita a criacdo de algoritmos para solucido. O conhecimento das
RNAs € construido através de exemplos, pelos quais a rede pode fazer novas deducdes,
evoluindo o seu aprendizado e aumentando ou reduzindo a forca das conexdes entre os

neurOnios.

LUGER (2004) e FERNANDES (2003) descrevem o neur6onio artificial (Figura
1), sendo composto de: sinais de entrada (x;), que sao os dados vindos do ambiente ou
de outros neurdnios; conjunto de pesos com valor real (w;) que descrevem as forcas de
conexdo; nivel de ativacdo (3. wi X); funcdo de limiar (f) que calcula o estado de saida

(y), produzindo ou ndo um sinal.

As Redes Neurais Artificiais sdo compostas por trés camadas, conhecidas como:
camada de entrada, que recebe os sinais que serdo utilizados pela rede; camada
intermedidria, onde € feito o processamento da rede através de conexdes ponderadas

entre os neurdnios; camada de saida, que retorna um sinal de saida como resposta. Elas
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possuem ainda, algumas propriedades globais, tais como: topologia da rede que define a

forma de conexdes entre os neurdnios individuais e o algoritmo de aprendizagem.

W, T f(a)

Xp Wp ) /

Figura 1 — Modelo elementar de Neurdonio (MacCullock & Pitts)
Fonte: FERNANDES (2003)

Entre as camadas da rede existem conexdes e pesos associados a cada uma
conexdo. Esses pesos sdo ajustados através de algoritmos de aprendizagem, que extraem
regras a partir dos exemplos. Os modelos neurais trabalham com camadas compostas

por diversos neur6nios, permitindo um mapeamento nio-linear das regras.

A seguir ¢ feita uma breve descricdo do modelo de rede Funcdo de Base Radial e
uma introducdo aos algoritmos genéticos, na seqiiéncia, uma abordagem acerca da

utilizacdo dos algoritmos genéticos com as redes neurais artificiais.

2.1.1 Arquitetura da Rede Funcdo Base Radial

Segundo Russel & Norvig (2004) os modelos de redes de funcdo base radial ou
RBF (radial basis function) sdo os mais populares. Este modelo realiza aproximacao de

funcoes.

As redes RBF podem ser treinadas em duas fases, sendo que na primeira fase as
funcgdes sdo apontadas por técnicas ndo supervisionadas, e a segunda fase os pesos sio

métodos lineares supervisionados (RUSSEL & NORVIG, 2004; BISHOP, 1997).

A arquitetura da RBF é de multiplas camadas, sendo que, sua forma mais basica é
de trés camadas. Na camada intermedidria o espaco de entrada € transformado, de
maneira ndo linear em um espaco de maior dimensédo, e os nodos da camada de saida

formam uma combina¢do linear das funcdes de base radial que sido calculados pelos
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nodos da camada intermediaria, tendo esses nodos a dimensdo do vetor de saida
desejado (TODESCO, et al., 2004). Por isso, as RBF’s possuem um aprendizado mais
rapido (BISHOP, 1997; TODESCO, et al., 2004), e sdo capazes de operar em tempo de
real (BISHOP, 1997).

2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sdo técnicas de busca utilizadas em problemas que
envolvem maximizacdo e minimiza¢do, sendo objetivo dessas otimizar uma solucao.

A Lo ~ 5 .-
Tém como base tedrica o processo de sele¢do natural” e a genética.

O seu potencial estd na utilizagdo de um processamento naturalmente paralelo,
onde cada segmento genético € representado como uma unidade independente de
solugd@o. Nesse caso, o processo de busca € realizado em uma populagdo de solucdes e

ndo apenas baseado numa tnica solucdo (LUGER, 2004).

As populagdes de individuos passam por um processo de evolucdo e a exemplo da
selecdo natural, certos individuos terdao melhores chances de sobrevivéncia, produzindo
individuos mais aptos, baseados nas necessidades do meio ambiente e da prépria

populagdo.

E vélido lembrar que a evolucdo inspirada na genética utiliza processos de selecao
e de cruzamento de individuos, que resulta em novos individuos, e conta ainda com a

existéncia de muta¢des no desenvolvimento das geragdes.

De acordo com isso, LUGER (2004) apresenta trés estagios distintos na solucio
de um problema utilizando-se algoritmos genéticos: no primeiro, as solugdes potenciais
do dominio do problema sdo codificadas, freqiientemente em cadeias de bits; no
segundo estagio, algoritmos de acasalamento e mutagdo produzem novas geracdes de
individuos; ocorrendo no tltimo estigio o julgamento de quais individuos sdo as

“melhores” solugdes para o problema em questao.

> Teoria de Charles Darwin.
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Considerando que o algoritmo genético como modelo computacional é a
representacdo do modelo bioldgico, ele apresenta as solugdes como uma populacio de
individuos onde cada individuo € representado por cadeias de um alfabeto, sendo que a

seqiiéncia de bits é a forma mais utilizada (0 e 1).

Desse modo, cada cadeia de bit corresponde a um cromossomo e cada elemento
do cromossomo € equivalente a um gene. Ao alfabeto denomina-se alelo. Desta forma,

cada individuo da populagdo é representado por um cromossomo (Figura 2).

|0|1|1|0|0A\|A1|0|1|<—cromossomo
AN Vo

gene

alelos

Figura 2 — Representacio de um individuo como cromossomo

Para a evolugdo dos cromossomos sdo utilizados operadores genéticos como o de
selecdo, reproducdo ou recombinac¢io e mutacdo. Os operadores genéticos atuam com

valores probabilisticos, tornando a solugdo do problema ndo deterministica.

Uma fungdo de avaliagdo ou funcdo de aptiddo avalia cada solugdo encontrada,

atribuindo ao individuo um grau de aptiddo ou fitness.

O Quadro 1 apresenta o fluxo bdsico do algoritmo genético, sendo que,

implementag¢des especificas particularizam esta estrutura.

procedimento algoritmo genético
inicio
inicializar populagéao
avaliar populacao
enquanto a condi¢éo de parada nao for satisfeita faga
inicio
selecionar pais para reprodugao
produzir descendentes através da recombinacao
realizar mutagao
avaliar nova populacao
fim
fim.

Quadro 1 - Fluxo basico de um Algoritmo Genético

Fonte: Adaptagdo de LUGER (2004); RUSSEL & NORVIG (2004)
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Segundo o esquema, o procedimento inicial do algoritmo genético € a inicializagdo da
populagdo, onde geralmente, é feita a selecdo de n individuos de forma aleatéria. O
proximo passo € a avaliacdo de cada um dos individuos criados nesse procedimento

inicial, atribuindo um valor de fitness.

Assim, o algoritmo entra em um lago de repeticao até que algum critério de parada
seja satisfeito. O critério de parada ideal seria o término do algoritmo tdo logo o ponto
o6timo fosse encontrado, porém, quando se trabalha com algoritmos genéticos,
dificilmente conhece-se tal ponto. Por isso, os critérios de parada mais utilizados sdo o
tempo limite de processamento ou o nimero méaximo de geracdes. Um outro critério
usado se faz quando o algoritmo entra em estagnac@o, ou seja, ndo se observa mais

melhoria das populagdes ao longo das geragdes (LUGER, 2004).

Prosseguindo, a partir de uma populagdo criada ¢ feita uma selecdo de individuos
para continuar na préxima geragdo. Esta selecdo é freqiientemente probabilistica e os
individuos com maior grau de fitness t&ém maiores probabilidades de serem
selecionados, haja vista que individuos mais fracos recebem menores probabilidades de
selecdo, mas ndo s@o diretamente eliminados. Isso faz com que individuos menos aptos
tenham chance de sobrevivéncia, uma vez que podem conter algum componente

essencial para a solucdo do problema, ndo sendo interessante elimina-los de imediato.

Ja a recombinagdo de individuos, também conhecida como crossover, seleciona
dois individuos candidatos para a préxima geracdo e faz a troca de fragmentos entre
eles, gerando dois novos individuos. A selecdo dos pais e o ponto de corte a partir do

qual os fragmentos irdo gerar os novos individuos ocorre com valores probabilisticos.

Outra operacdo genética muito importante é a mutacgdo, pois ela permite que sejam
feitas alteracdes no cédigo genético de um unico individuo. Esta operag@o possibilita
incrementar um individuo com um componente excluido durante a selec@o inicial da
populagdo, e também tende a quebrar a estacionaridade da evolug¢do, nos momentos que
o algoritmo entra em um equilibrio estitico. Se a mutacdo ndo gerar bons resultados, o
fitness do novo individuo nio permitird que o mesmo prossiga por muitas geragdes,
porém, ela pode levar a bons resultados possivelmente ndo esperados (WAZLAWICK,

1993).
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Também € necessdrio considerar que a existéncia de um valor de probabilidade
muito alto para a ocorréncia da mutacdo pode nio permitir a convergéncia para uma
solugdo, e um valor muito baixo, pode estabilizar a populacdo em num minimo local,
deixando de explorar todos os espagos de possibilidades. Assim, a probabilidade de

mutagdo deve variar conforme as necessidades do problema.

2.3 Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais
Hé4 uma variedade de aplicacdes que envolvem algoritmos genéticos e redes
neurais artificiais.

GRUAU & WHITLEY (1993) apresentam algumas dessas combinacdes onde o

algoritmo genético € utilizado para incrementar as redes neurais, sendo elas:
¢ o treinamento dos pesos para o aprendizado das RNAs;

¢ a selecdo dos dados de treinamento e interpretacdo do comportamento de saida

das redes neurais;
® a busca de arquiteturas de redes neurais.

Este trabalho, portanto, utiliza o algoritmo genético no escopo de selecdo de

varidveis de entrada para o treinamento da rede neural artificial.



3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E PREVISAO

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma ferramenta poderosa e flexivel que vem
oferecendo meios para a solu¢do de problemas, que muitas vezes ndo podem ser
resolvidos por outros métodos ou entdo, sdo resolvidos de forma bem mais prética e
veloz por ela. A IA € cada vez mais aplicada em diversas dreas da vida social e vem

influenciando muito o processo de tomada de decisdo (METAXIOTIS, et al., 2003).

Um dos campos onde a inteligéncia artificial ganhou espaco foi o de previsdo,
sendo tratada mais especificamente neste estudo a drea de previsdo de cargas. A [A vem
gradualmente substituindo ou aprimorando os métodos cldssicos de previsdo, os quais
sdo baseados em modelagem estatistica e utilizam, entre outras técnicas, regressao,
modelos Box-Jenkins e filtros Kalman, usando basicamente combinag¢des matematicas

de valores prévios e correntes de carga, além de outras varidveis de dados climéticos.

O motivo dessa substituicdo ocorre devido a necessidade de previsdo envolvendo
varidveis de séries temporais, que é o caso da previsdo de cargas, pois existe a presenga
de ndo-linearidade entre as varidveis. Caracteristica essa que faz com que os modelos
cldssicos ndo sejam suficientemente robustos para a modelagem, pois ndo oferecem a

precisdo requerida para este tipo de previsdo (SILVA, et al., 2001).

A precisio é um fator importante na previsdo de cargas, uma vez que em
previsdes com horizontes além de um dia, existe ainda o desafio do uso de cadeias de

previsoes precedentes (DARBELLAY, et al., 2000).

Nesse sentido, a IA dispde de técnicas que t€m a capacidade de realizar essa
modelagem de séries temporais, com presenca de nao-linearidade, apresentando um
bom nivel de eficiéncia (METAXIOTIS, et al.,, 2003; DARBELLAY, et al.; 2000;
KHOTANZAD, et al., 1994; SILVA, et al., 2001), principalmente em comparagdo as
técnicas classicas (ABU-ELMAGD, et al., 2003).

Dentre as possibilidades, a técnica mais utilizada para esse fim é a das Redes

Neurais Artificiais (METAXIOTIS, et al., 2003, DARBELLAY, et al., 2000;
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KHOTANZAD, et al., 1994), pois elas tém a habilidade de modelar problemas com
muitas variaveis sem fazer suposicdes de dependéncia entre varidveis de entrada. As
redes neurais extraem o relacionamento ndo-linear implicito entre varidveis de entrada,
através do aprendizado dos dados de treinamento, ou seja, ela tem a capacidade de

aprender através de exemplos.

O uso inicial da TA se deu com a utilizacdo das Redes Neurais Artificiais, em
1964, com a rede linear adaptativa de Widrow para previsdo do tempo. Os modelos de
previsdo iniciais apresentavam-se em uma unica rede neural, evoluindo para modelos
modulares, seguidos de pesquisas com modelos hibridos, que utilizam diversas técnicas

de inteligéncia artificial em um tinico modelo (OLIVEIRA, 2004).

3.1 Redes Neurais Artificiais

A introdugdo das Redes Neurais Artificiais (RNAs) na previsdo de carga de curto
prazo ocorreu em 1990 (METAXIOTIS, et al., 2003), sendo que o principal motivo da
utilizacdo dessas deve-se a capacidade que possuem de realizar modelagem de
relacionamentos nao-lineares entre as camadas de entrada e saida e, principalmente,

pela capacidade de aprendizado através de exemplos que detém.

Nao existe uma padronizacdo para a escolha de uma arquitetura da Rede Neural
Artificial para a previsdo de cargas. A construcdo e ajuste dos modelos sdo realizados a

partir de necessidades particulares.

Conforme MICHANOS, et al. (2003), as arquiteturas de Redes Neurais MLP
(Multilayer Perceptron) treinadas com algoritmos de retropropagacdo sdo as mais
utilizadas. Porém, as MLPs possuem uma grande limitagdo, pois s6 conseguem o
aprendizado do mapeamento entrada-saida com varidveis estiticas e desta forma, as
MLPs sé poderiam ser usadas para executar uma previsao ndo-linear em uma série
temporal estaciondria. Ocorre que em muitos problemas, o tempo pode conter

informagdes importantes, sendo esse o caso da previsdo de cargas.
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As RNAs, por sua vez, apresentam duas estratégias de codificagdo da saida. Uma
delas consiste em compor a camada de saida da rede com varios nds, obtendo os
resultados de previsdo de uma s6 vez. A segunda abordagem prevé composi¢do da
camada de saida com um tnico né, utilizando esta saida de forma recorrente para
alimentar as previsdes seguintes, obtendo assim, todo o conjunto de previsao desejado

(OLIVEIRA, 2004).

Além disso, os algoritmos genéticos também sdo utilizados de forma hibrida com
as redes neurais na previsdo de carga, sendo que sua fungdo-objetivo, neste caso,
envolve a otimizacdo da estrutura das redes neurais, ajustes de pesos de conexdes e
selecdo de varidveis de entrada para treinamento das redes (METAXIOTIS, et al.,
2003). Exemplos de trabalhos desse género s@o encontrados em LING, et al. (2003), em
WORAWIT & WANCHALI (2002) e em KATO, et al. (2002).

Comparagdes realizadas entre modelos hibridos utilizando algoritmo genético e
redes neurais, ¢ modelos utilizando somente redes neurais, comprovam a eficiéncia dos

primeiros (WORAWIT & WANCHALI, 2002).

3.2 Variaveis de Entrada

As varidveis utilizadas para a previsdo de carga sdo de grande importancia,
entretanto, ndo existe um consenso entre quais sejam essas varidveis. Como entrada da
RNA, as mais utilizadas sd3o os histéricos de carga, condicdes climdticas e
comportamento periddico e sazonal da curva da carga (OLIVEIRA, 2004). Dentre as

varidveis climdticas, a temperatura e umidade s@o as mais utilizadas.

Para uma maior precisdo, simplicidade e eficiéncia da previsdo € preciso usar o
minimo possivel (e necessario) de varidveis de entrada. Para tanto, é essencial
identificar as varidveis que exercem uma influéncia potencial no modelo a ser previsto.
Porém, essa identificacdo é um dos trabalhos mais dificeis dentro do processo de

previsdo de carga.
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Conforme ja dito, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura utiliza
somente valores absolutos das varidveis, como, por exemplo, os trabalhos de Abdel-Aal
(2004), Kato, et al. (2002), Beccali, et al. (2004), Kang, et al. (2004), Hsu & Chen
(2003). Contudo, o uso das derivadas auxilia no processo de estacionaridade, tendo em

vista que possibilita a identificacdo de uma tendéncia linear.

As varidveis candidatas utilizadas no modelo aqui apresentado sdo: carga,
umidade, temperatura, velocidade do vento e radiagdo. Sendo o algoritmo genético

responsdvel pela selecdo das varidveis a serem utilizadas na rede neural.



4 PROJETO PCARGA

O trabalho aqui descrito faz parte do projeto denominado PCarga, que tem como
objetivo desenvolver um protétipo de o sistema previsor de carga ativa de curto prazo.
Esse projeto é uma parceria entre a CELESC (Centrais Elétricas de Santa Catarina) e a

UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina).

O modelo de previsdo utilizado foi proposto por OLIVEIRA (2004) e tem como
objetivo a previsdo de carga de curtissimo e curto prazo, sendo a previsdo de meia hora
a frente em uma janela de uma semana. O modelo propde uma estrutura inteligente e
adaptativa, capaz de ajustar-se as caracteristicas especificas de cada microrregido de
consumo de energia elétrica e adaptar-se a dindmica de cada uma dessas microrregides,

necessitando de um baixo nivel de intervengdo humana (OLIVEIRA, 2004).

Neste capitulo, serd feita uma breve apresentagdo do funcionamento do modelo,
sendo que maiores detalhes podem ser encontrados em OLIVEIRA (2004), bem como

descri¢des dos experimentos realizados para validacdo do modelo.

4.1 Modelo Proposto

O modelo proposto por OLIVEIRA (2004) apresenta uma arquitetura modular que
permite uma facil inclusdo de novos pontos do sistema elétrico para previsdo. Para
ilustrar isso, a Figura 3 apresenta um esquema desse modelo, composto por: Base de
Dados de Previsdo, Construtor de Historicos, Previsor Especialista, Gerente de

Excec¢des e Gerente de Tarefas Globais.

O sistema preve ainda, uma conexao externa com uma Base de Dados e Medig¢des,
a qual é responsavel pela alimentagcdo do sistema com dados de medi¢des de condigdes
operacionais dos pontos do sistema elétrico e condicdes climdticas referentes a cada

ponto de energia elétrica.
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O moddulo Construtor de Histdricos é o responsavel pela captura dos dados da
Base de Dados de Medi¢bes e posterior formatagdo dessas informacdes para o

armazenamento na Base de Dados de Previsao.

Essa Base armazena histéricos de medi¢des, pardmetros de ajuste do previsor

especialista, histérico de previsdes e outros processos internos ao sistema de previsao.

Paralelamente, o Gerenciador de Exceg¢des faz o tratamento de falhas e
anormalidades de funcionamento que venham a ocorrer durante o funcionamento do
Sistema de Previsdo. E o mddulo Gerente de Tarefas Globais € responsdvel pelo

controle e sincronismo das diversas atividades executadas pelos médulos especialistas.

Ja os Previsores Especialistas sdo responsdveis pela previsdo de carga dos varios
pontos do sistema elétrico. Sendo que cada ponto terd um previsor designado,
permitindo um ajuste preciso, conforme as necessidades do ponto de previsdo. A secdo

seguinte apresenta o detalhamento do médulo Previsor Especialista.

SISTEMA ELETRICD SISTEMA DE PREVISAD
My Prrevisor . g
Fspecialisia, Cigrenie de Tarcias Cilobais
M Previsor
Especialistag Construtor
Rase de Dados de Histoncos Base de Dados
de Previsio de Medigdo
a
Mid, gy 15 - o T
. Fspecialisia, A Gerente de Excogde
Azul - Processos ¢ chamadas enire processos

Vermelhs - Base de dados ¢ trinsito de informaghes

Figura 3 — Esquema do Sistema de Previsao de Cargas

Fonte: OLIVEIRA (2004)
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4.2 Previsor Especialista

O Previsor Especialista possui duas finalidades: elaboragdo das previsdes e
adaptacdo e evolugdo do processo dos dispositivos de previsdo. Ele permite que o
sistema acompanhe a dindmica do mercado de energia elétrica. Um esquema geral deste

modulo pode ser observado na Figura 4.

PREVISOR ESPECIALISTA

Modelador Evolutivo de 1% Ordem Modelador Neuro-adaptativo

F Construtor de Conjuntos  de

. = Tremnamento & Teste Neural
: — arefas
Modelador Evolutivo de 2° Ordem Gerente de Tarefa:

Especializadas

Modelador Evolutive de 3° Ordem

P

Crerente de Excegbes

Previsor Neural Especializado

.l

Azul = Processos e chamadas entre processos

Vermelho - Base de dados e transiio de informacdes

Figura 4 — Esquema do Previsor Especialista do Sistema de Previsao

Fonte: OLIVEIRA (2004)

O Previsor Neural Especializado, contemplado na Figura 4, é em sintese, uma
Rede Neural Artificial do tipo RBF, cujos detalhes podem ser encontrados em
OLIVEIRA (2004), incluindo o motivo de sua escolha. No modelo apresentado, cada né

do sistema elétrico esta relacionado com um Previsor Neural Especializado.

Quanto aos Modeladores Evolutivos, esses sdo algoritmos genéticos responsaveis
pela adaptacdo do sistema, possibilitando que o modelo acompanhe as caracteristicas
relevantes da dindmica do mercado de energia elétrica, sendo que o de 1* Ordem ¢é
responsavel pelas adaptacdes iniciais do Previsor Neural Especializado e as adaptagdes
evolutivas periddicas de médio prazo, de semanas a meses a frente. J4 o de 2* Ordem ¢é
responsével pelo refinamento da adaptagdo inicial do Previsor Neural Especializado e
por produzir adaptagdes evolutivas periddicas de curto prazo, de horas a dias a frente. E

modelador de 3* Ordem tem por finalidade pré-formatar as informagdes necessdrias ao
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moédulo do Modelador Neuro-adaptativo e garantir as adaptagdes evolutivas periddicas

de curtissimo prazo, ou seja, de minutos a frente.

Esse Modelador Neuro-adaptativo, a partir das informacdes contidas nos
conjuntos de treinamento, testes e especificacdes dos Modeladores Evolutivos, ajusta o

Previsor Neural Especializado, adaptando-o ao n6 associado a previsao.

Nesse contexto, o Construtor de Conjuntos de Treinamento e Teste Neural é
responsével pela criagdo dos conjuntos, treinamento e testes a serem utilizados pelo

modulo Modelador Neuro-adaptativo.

Em contrapartida, o médulo Gerente de Tarefas Especializadas tem como fungio
o controle e sincronizacdo das diversas atividades executadas pelos médulos do Previsor

Especialista.

Observe-se que as hipdteses desta dissertacdo envolvem o médulo Modelador

Evolutivo de 1* Ordem, o qual serd apresentado mais detalhadamente.

4.2.1 Previsor Neural Especializado

Conforme ja citado, o Previsor Neural Especializado € uma Rede Neural Artificial
do tipo RBF, detalhes referente a sua arquitetura podem ser encontrados em Oliveira

(2004).

As varidveis de entrada da primeira camada da rede sdo selecionadas pelo
Modelador Evolutivo de 1* Ordem. Ja a segunda camada recebe parimetros de ajustes
identificados pelos Modeladores Evolutivos e também obtidos através do treinamento

da Rede.

A terceira camada, também conhecida como camada de saida, ¢ composta de um
nd, o qual representa o valor objetivo da previsdo, ou seja, o valor futuro da carga meia
hora a frente, cujos valores vao sendo obtidos através do uso recorrente da rede,

obtendo-se assim, a previsio a cada meia hora em uma janela de uma semana a frente.

Para a avaliacdo do erro da Rede, foi adotado o indice RMSE - Root Mean

Squared Error, conforme demonstra-se na férmula (1).



27

RMSE = \/i ' (T, -T.) (1)

Onde:

T, valor previsto da carga para o k-ésimo elemento da série

T, valor real da carga para o k-ésimo elemento da série

n ndmero de elementos da série

Detalhes sobre a escolha deste indice podem ser encontrados em OLIVEIRA

(2004).

4.2.2 Modelador Evolutivo de 12 Ordem

A seleg@o das varidveis de entrada relevantes para a Rede Neural Artificial (RNA)
¢ feita pelo Modelador Evolutivo de 1* Ordem. Esse modelador estd fundamentado na
técnica de computagdo evoluciondria conhecida como Algoritmo Genético, apresentado

na se¢do 2.2.

Além de escolher de forma Gtima as varidveis de entrada para a rede neural,
também tem como funcdo a escolha dos coeficientes de ponderacio dos valores de cada
uma das varidveis escolhidas, do niimero de agrupamentos da camada intermedidria da

rede e dos coeficientes para ponderacdo da dimensdo de cada um dos agrupamentos.

Esse algoritmo genético, caracterizado como um problema de otimizagdo, foi
modelado como um cromossomo, onde cada gene representa um parametro da rede a ser

otimizado e o alelo (contetido do gene) constitui-se no valor para este parametro.

O cromossomo, conforme apresentado na Figura 5, pode ser dividido em duas
partes, sendo a primeira delas a representagdo das varidveis candidatas que comporao o
vetor de entrada da RNA cujos valores dos alelos (v,) variam no intervalo [0,1], v, € R,
onde o valor “0” significa a inexisténcia desta varidvel no vetor de entrada e n
representa o nimero de varidveis candidatas ao vetor de entrada da rede. A segunda
parte representa os grupos que compdem a camada intermedidria da RNA e nesse caso,

os valores dos alelos (c,,) variam no intervalo [0, 3], ¢,, € R, onde o valor “0” significa
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a inexisténcia deste grupo na camada intermedidria e m € o nimero maximo, fixado em

100, de grupos permitidos na camada intermedidria da rede neural.

gene gene
(a variavel do vetor de entrada) (o grupo)
1 J 2 N 1 J 2 M
"f‘ I Vs I I Vi A 1 I L2 I I Cim
\ a]cln f'.l](.‘lﬂ
(o coeficiente para ponderacio da (o coeficiente para ponderagio da
variavel do vetor de entrada) dimenséo do grupo)
vetor de entrada grupos
Al I 4l = I
| - | L
Cromossomo
4l | .
e -

Figura 5 — Representacao Genética do Modelador Evolutivo de 1? Ordem

Fonte: OLIVEIRA (2004)

Diante disso, as varidveis candidatas a compor o vetor de entrada da RNA sdo
selecionadas a partir: (a) do conjunto de varidveis disponiveis, (b) da revisdo
bibliogréfica, (c) do conhecimento extraido de técnicos da Celesc acerca do
comportamento do sistema elétrico e (d) do conhecimento acumulado em trabalhos
correlacionados (OLIVEIRA, 2004). Um conjunto de varidveis candidatas foi
apresentado por OLIVEIRA (2004), sendo que este nimero pode aumentar de acordo
com a necessidade de novas varidveis ou diminuir conforme a comprovacido de

ineficiéncia de algumas variaveis.

Para a implementag@o do Algoritmo Genético foi utilizada como base a biblioteca
de fungdes GAOT de HOUCK & JOINES (1996). OLIVEIRA (2004) realizou algumas

adaptacdes e extensdes das fungdes do cddigo, conforme necessidades do projeto.

Onde, as fungdes de crossover utilizadas no modelo foram simpleXover,
heuristicXover, arithXover e PCargaXover, sendo a ultima implementada
especificamente para o projeto. Essas funcdes geram dois novos descendentes a partir
de dois individuos selecionados, sendo que o diferencial das fungdes estd no ponto de

corte e forma de cruzamento dos individuos.
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Ja as funcdes de mutagdes utilizadas foram  boundaryMutation,
multiNonUnifMutation, — nonUnifMutation,  unifMutation,  PCargaUnifMutation,
PCargaMutation e PCargaCiclicMutation, sendo as tr€s ultimas desenvolvidas
especialmente para o projeto. Foram utilizadas combinagdes das fungdes de mutagdo
com uma probabilidade variando de 8% a 14%, sendo que a probabilidade O6tima,

localizada através dos experimentos, foi de 8%.

A fungdo de mutacdo PCargaMutation utilizada no projeto € a fungdo proposta

neste trabalho, a qual é apresentada no capitulo 5.

Uma descricdo mais detalhada das fungdes de crossover e mutagdo podem ser

encontradas em HOUCK & JOINES (1996) e OLIVEIRA (2004).

4.3 O Objeto de Estudo do Projeto PCarga

O mercado de energia elétrica do Estado de Santa Catarina® serviu como objeto de

estudo para o projeto devido sua caracteristica heterogénea de consumo.

Para a realizagc@o do estudo foram utilizados seis pontos do sistema de poténcia da
CELESC em trés estacdes climédticas do ano, sendo elas: verdo, outono e inverno. Os
pontos foram escolhidos levando-se em consideragdo, principalmente, o diferencial de
comportamento entre eles. Os periodos abordados compreenderam 4 semanas, sendo
eles: verdo, no periodo de 13/01/2003 a 09/02/2003; outono, no periodo de 05/05/2003 a
01/06/2003; e inverno, no periodo de 14/07/2003 a 10/08/2003.

Os pontos selecionados foram: subestacdo Trindade (TDE), subestacdo Ilha Norte
(INE), subestacao Ilha Centro (ICO), subestagao Itajai Salseiros (ISS), transformadores
da Sadia abastecidos pela subestacdo Concérdia (SAD) e subestacdo Seara (SRA).

A descricdo detalhada do objeto de estudo, bem como os pontos e periodos

selecionados, podem ser encontrados em OLIVEIRA (2004).

®Em especial o mercado das Centrais Elétricas de Santa Catarina - CELESC



30

4.4 Experimentacido do Projeto PCarga

O processo de experimentagdo foi dividido em duas etapas. A primeira foi
realizada para auxiliar na construcdo e ajustes de pardmetros do projeto. Nela foi
utilizada a massa de dados de apenas um ponto do sistema elétrico. J4 a segunda etapa
iniciou-se apds ajustes identificados através da etapa I e compreendeu todos os pontos e

periodos definidos como objeto de estudo.

Para avaliacio dos Modeladores Evolutivos, utilizou-se como indice a
minimizacio do RMSE. Por tratar-se de experimentos que envolvem técnicas
probabilisticas, os experimentos foram repetidos com o objetivo de confirmacdo dos

resultados.

Maiores detalhes de configuracdes e ajustes dos algoritmos podem ser obtidos em

OLIVEIRA (2004).



5 HIPOTESE I - FUNCAO DE MUTACAO EM GRUPO

O objetivo da fungdo de mutagdo no algoritmo genético é a quebra da
estacionaridade no algoritmo. A vantagem de sua utilizacdo é a que a mutacdo pode

levar a resultados possivelmente inesperados.

Essa hipdtese considera a possibilidade de criar-se uma fun¢do de mutacdo para
manipular grupos de varidveis (e.g. todos os valores de umidade). Isso permitiria que o
algoritmo genético, ao invés de trabalhar com valores pontuais, identificasse conjuntos
de variaveis relevantes (ou irrelevantes) para o processo de previsio, fazendo com que o

algoritmo convergisse mais rapidamente para uma solucao.

E importante lembrar que no caso da mutagdo ndo gerar bons resultados (fitness),
a probabilidade de reproducdo deste individuo serd significantemente pequena, porém,
uma boa avaliacdo do individuo significa a localizacdo de uma possivel melhoria na

direcdo da solucgdo do problema.

A hipétese 1 fez parte da Etapa 1 do projeto PCarga, que teve como finalidade
realizar ajustes no sistema previsor. Neste capitulo é feita uma descricio dos

procedimentos realizados para comprovacao desta hipdtese.

5.1 Delineamento do Experimento

Para a realizacdo dos experimentos, foi escolhido o grupo do PCarga que
apresentou as menores taxas de erros durante a Etapa I do projeto, sendo utilizado como
indice de comparacdo, o RMSE (Root Mean Squared Error), que nos experimentos

apresentou uma taxa de erro média de 0,84MW’.

Para o processo de validacdo, os experimentos aqui apresentados possuem as

mesmas configuracdes definidas no grupo de experimentos do PCarga. Sendo ela uma

7 ..
Valores referenciais encontram-se no anexo 9.2
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massa de dados sem normalizag@o, do periodo de 10/06/2002 a 07/07/2002, do ponto da
Trindade. O vetor de entrada possuia valores. A populagcdo estava constituida de 50

individuos, sendo realizadas 3000 geracdes e porcentagem de mutacdo de 8%.

Para ajustes do experimento aqui relatado, foi feita uma reducdo do nimero de
geracdes para 2000, j4 que houve convergéncia muito antes deste valor e a adi¢do de
uma etapa de mutacdo de grupo de 2%, sendo mantida a taxa de mutacdo individual

original em 8%.

5.2 Descricao dos Grupos

Para efetivacdo da pesquisa fez-se uma andlise para a identificacdo de grupos de
variaveis relevantes no conjunto total de dessas, onde foram identificados trés grandes

grupos, quais sejam:

a) Conjunto 1 - Epoca do ano: compde-se das varidveis agora, semana e ano,

representadas por 1, 2 e 3 respectivamente.

b) Conjunto 2 - Tipo de variavel: variaveis de temperatura e umidade; valores 1 e

2 respectivamente.

c¢) Conjunto 3 - Deslocamento da variavel: valores absolutos do momento zero
(atual), meia hora antes, uma hora antes e suas diferencas de primeira e segunda
ordem (derivada atual, derivada meia horas antes, segunda derivada atual e
segunda derivada meia hora antes). Sendo essas varidveis representadas por

valores de 1 a 7 respectivamente.

Para a identificacdo dessas varidveis no algoritmo genético, foi criada uma matriz
de trés colunas, onde cada coluna representa um conjunto acima e cada linha representa
a variavel a ser identificada. Nesse caso, a atribuicdo de valor zero para essa varidvel

representa que a mesma no pertence a nenhum tipo indicado no conjunto.

Por exemplo, a varidvel nomeada como “AGORA_DerivadaUmidadeAtual” tem

sua matriz com valores: 1 2 4, indicando que a mesma pertence ao conjunto 1 (tipo
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agora), conjunto 2 (tipo umidade) e conjunto 3 (tipo DerivadaAtual). Com a finalidade
de explicitar melhor esse ponto, o Anexo 9.1 apresenta a classificagio completa das

variaveis utilizadas no experimento.

Observe-se que as varidveis que envolvem valores de carga ndo foram
classificadas dentro dos conjuntos 1 e 2, pois foram consideradas varidveis importantes
para o processo de previsdo. Isso por representarem a varidvel objetivo no modelo de
previsdo, de forma que a desativacdo dessa varidvel em um desses conjuntos poderia

prejudicar tal processo.

Para executd-lo, portanto, a fun¢do de mutacdo recebe trés valores como
parametro, sendo o primeiro, a porcentagem da mutacdo; o segundo valor, que pode
variar de 0 a 3, representa qual o conjunto de varidvel ird sofrer a mutagéo, onde o valor
0 indica uma selecdo aleatéria do conjunto. E o terceiro pardmetro, também variando de
0 a 3, representa o tipo de mutacdo que serd aplicada, onde o valor O indica a selecdo

aleatoria do tipo de mutacdo e os valores 1, 2 e 3 representam respectivamente:
a) Desativagdo do conjunto indicado, ou seja, a mudancga dos genes para o valor 0;
b) Ativagdo do conjunto indicado, ou seja, a mudanca dos genes para o valor 1;

c) Inversdo dos valores dos genes, onde os genes com valor 1 mudam para O e os

valores 0 para 1.

Foram entdo realizados quatro experimentos com um total de 10 repeti¢des.
Devido ao limite de tempo para realizagdo dos experimentos, decidiu-se por deixar
aleatoria a escolha do tipo de operacdo, fazendo-se variagdes apenas na selecdo dos

conjuntos. Sendo os experimentos dessa etapa nomeados como série A onde:
a) ExpAl - deixou-se a selec@o aleatéria dos conjuntos (valor 0), ou seja, a
mutac¢do € realizada aleatoriamente nos conjuntos 1, 2 e 3;
b) ExpA2 - mutacdo apenas nas varidveis dos conjuntos 2 e 3;
c) ExpA3 - mutagdo nas varidveis do conjunto 2;

d) ExpA4 - mutagdo nas varidveis do conjunto 3.
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5.3 Resultados

O valor médio da taxa de erro da previsao RMSE dos experimentos do PCarga,
que ndo faziam uso da funcio de mutag@o de grupo, para uma amostra de tamanho n=10

foi de X =0,84MW, sendo o desvio padrao de S = 0,0485MW.

Através da realizag@o do teste de hipdteses com amostras de tamanhos iguais8 e
nivel de significancia de 5%, identificou-se que experimentos com taxas de erro médio

(RMSE) abaixo de 0,81MW podem ser considerados como uma melhora de

desempenho do algoritmo de mutagdo. O valor de X . de 0,81MW foi obtido através

dos célculos demonstrados no Quadro 2.

Tamanho da Amostra: n=10 (t =9 graus de liberdade)
Nivel de Significancia: a=0,05 | t=2,262
X =084 | S=0,049

Calculo do Valor Critico Inferior:

e = S 0,049
X.=X+t*—| 2 084-2262*%——| = 0,81MW
[«/ZJ (\/EJ

Quadro 2 - Calculo do Valor Critico

Fonte: Adaptagdo de MORETTIN & BUSSAB (2002)

Os valores médios obtidos nos experimentos que utilizam a funcdo de mutagdo em

grupo podem ser vistos na Tabela 1.

Tabela 1 - Comparacao das Médias (RMSE) dos experimentos

Experimento RMSE - Treino (MW)

M o o’
ExpPCarga 0,84 0,0485 0,0024
ExpA1 0,78 0,0394 0,0016
ExpA2 0,79 0,0453 0,0021
ExpA3 0,74 0,0419 0,0018
ExpA4 0,84 0,0289 0,0008

De outro modo, na Figura 6 pode-se notar as taxas de erro médio dos

experimentos comparadas ao valor critico obtido no teste de hipéteses.

¥ Teste de Hipéteses: verifica a validade de uma hipétese através da comparacéo de dois experimentos.
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Através desses resultados, pode-se perceber que o ExpA3 obteve os melhores
resultados comparados aos experimentos do PCarga, estando abaixo do valor critico. O
experimento A3 fixa a mutacdo no conjunto 2, o qual representa os tipos de varidveis,
neste caso, temperatura e umidade. Isso demonstra que os tipos de varidveis t€ém uma
forte influéncia no processo de previsdo de carga, sendo que a mutagdo possibilitou a
ativacdo e/ou desativacdo de todas as varidveis deste conjunto, permitindo a inclusdo

e/ou eliminac¢do dessas varidveis, influenciando assim no processo final de previsdo.

0,86

0,84 +
0,82 - 0,84 0,84

0,8 +
0,78 + 0,79
076 + 0,78
0,74 +
0,72 +

0,7 +
0,68 ; ; ; ;

ExpPCarga ExpA1 ExpA2 ExpA3 ExpA4

0,74

0 Valor Critico @ Valor Médio

Figura 6 — Comparacio das médias como referéncia ao Valor Critico

Ja o ExpA4, que representa o deslocamento das varidveis trabalhando com o
conjunto 3, ndo apontou melhorias comparado aos experimentos do PCarga, estando sua
taxa de erro médio acima do valor critico. O que demonstra que o trabalho em grupo
dessas varidveis ndo interfere no processo de previsdo. Este é um ponto instigante, que
exerce influéncia na proxima etapa, a qual ird testar a hip6tese 2, que sugere a existéncia
de grupos de varidveis de deslocamento relevantes e irrelevantes para o processo de

previsdo.

Tanto o ExpAl quanto o ExpA2 tiveram um bom desempenho comparado ao
experimento do PCarga, estando sua taxa de erro médio abaixo do valor critico, porém
nao obtiveram o mesmo desempenho do ExpA3. O ExpAl e ExpA2 trabalham com a
mutagdo aleatéria dos conjuntos 1, 2 e 3 e os conjunto 2 e 3 respectivamente. Os
resultados satisfatorios desses experimentos se deram devido a inclusdo do conjunto 2,

que ocasionou uma certa influéncia nos resultados da previsao.
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Quanto a velocidade de convergéncia, pode-se ver as comparagdes na Tabela 2, a
qual demonstra o nimero médio de geracdes até o algoritmo genético obter o melhor

individuo.

Tabela 2 — Comparacéo do tempo de convergéncia em niimero de geracoes

Experimento Convergéncia (geracoes) Convergéncia (geracoes)
Todos Experimentos Experimento com Melhor RMSE Treino
H (MW) o RMSE (MW) Convergéncia
ExpPCarga 1324,7 954,54 0,72 1699
ExpA1 818 594,61 0,70 296
ExpA2 546,42 467,12 0,71 213
ExpA3 1058,57 365,48 0,69 944
ExpA4 1060 379,91 0,79 464

Ao se comparar o tempo de convergéncia médio de todos os experimentos,
percebe-se que a maior média foi dos experimentos do PCarga, com 1324,7 geragdes e
um desvio padrio de 954,54 geracdes, um valor elevado quando comparado aos demais

desvios padrio.

Fazendo a comparag@o do melhor resultado de cada experimento, referente a taxa
de erro RMSE-Treino, pode-se observar que o melhor experimento obtido no
ExpPCarga levou 1699 geragdes para encontrar o melhor individuo, sendo que os
demais experimentos localizaram os melhores individuos sempre antes de chegar em

1000 geracoes.

3000
2750
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©
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Figura 7 — Valores Médios e de Dispersido do Tempo de Convergéncia dos Experimentos

Pode-se notar, na Figura 7, o tempo médio e a dispersio do tempo de

convergéncia dos experimentos, comparados ao experimento do PCarga. Além do valor
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médio dos experimentos estarem abaixo do PCarga, pode-se notar que a dispersao dos

valores de convergéncia do PCarga € superior, se comparado ao demais experimentos.

Isso demonstra que a mutacdo em grupo trouxe resultados positivos quanto ao
tempo de convergéncia levando-se em consideragdo o niumero de geragdes. Ou seja,
funcdo fez com que o algoritmo convergisse mais rapidamente, de forma a encontrar

melhores individuos ou solugdes.

5.4 Conclusoes

Pdde-se perceber que a funcdo de mutagdo em grupo apresentou os resultados
esperados, ou seja, possibilitou uma convergéncia mais ripida, considerando-se o
numero de geracdes, além de melhorar a qualidade da previsdo e reduzir sua taxa de

erro comparativamente aos experimentos realizados sem o uso desta funcao.

Com os resultados preliminares das experimentacdes, pode-se visualizar esta
melhoria, sendo que a funcdo de mutagio em grupo ja foi agregada como parte

constituinte do sistema previsor do projeto PCarga.



6 HIPOTESE II - UTILIZACAO DE SUBGRUPOS DE
VARIAVEIS CANDIDATAS

O modelo de previsdo proposto por OLIVEIRA (2004) possui um Previsor
Especialista responsdvel pela previsdo de carga, o qual utiliza técnicas de redes neurais
artificiais. Neste mddulo, as redes neurais sdo ajustadas através de algoritmos genéticos,
sendo este dltimo o responsdvel pela otimizacdo do vetor das varidveis de entrada

relevantes para rede neural.

O algoritmo genético é representado por uma cadeia de bits composta por genes
que representam o conjunto de varidveis candidatas para a entrada da rede neural. Esse
conjunto poderd sofrer alteracdes com o tempo, de forma a agregar novas varidveis que
poderdo ser consideras relevantes ou eliminar as ineficientes. Dentre as varidveis

candidatas, pode-se citar: carga, umidade, temperatura, velocidade do vento e radiacao.

Para cada uma dessas varidveis € possivel uma variacio referente ao seu histérico,
podendo-se trabalhar com dados do dia a ser previsto, de uma semana anterior € um ano

LT3

antes, as quais so aqui denominadas “agora”, “semana” e “ano” respectivamente.

No modelo proposto, cada varidvel pode possuir um deslocamento referente ao
tempo e suas diferenciacdes, sendo um total de nove variacdes, onde os valores
absolutos da série variam entre o momento zero, 30 minutos antes, 60 minutos antes, €
90 minutos antes, e a diferenca desses valores geram a derivada de primeira ordem e,
conseqiientemente, a derivada de segunda ordem. O valor zero tem como referéncia o
instante que estd sendo previsto, sendo que o processo de previsdo € repetido levando-se

em consideracdo cada instante no intervalo de 30 minutos com a janela de uma semana.

Pode-se perceber que o nimero de varidveis candidatas € bastante extenso, pois
para cada varidvel, existe a possibilidade de 27 valores (as nove variacdes contempladas
nos trés periodos possiveis — agora, semana, ano). Logo, com o passar do tempo, a
inclusdo de uma varidvel no algoritmo genético acarretaria na inclusdo de 27 novos

valores (genes), o que tornaria longo o tempo total de evolucio do algoritmo genético.
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Como hipétese, acredita-se que a reducdo do ndmero de varidveis candidatas
nesse algoritmo pode melhorar a precisdo e eficiéncia do processo de previsdao. Uma
possibilidade de corte estd nas varidveis de deslocamento e suas diferencas. E preciso
lembrar que utilizacdo de todos esses valores acarreta ainda, uma redundincia de
valores, pois alguns dos valores sao derivados dos valores absolutos. Assim, verifica-se
a hipdtese de que exista uma combinagdo dessas varidveis de deslocamento, que

apresente os valores relevantes e diminua desse modo a redundéncia de valores.

Neste capitulo serd feita a descri¢do dos experimentos realizados para validar esta

hipétese.

6.1 Delineamento do Experimento

Os experimentos para validacdo da hipdtese supra citada fazem parte da Etapa 11
do projeto PCarga, onde, apds feitos os ajustes identificados na Etapa I, foram
realizados experimentos envolvendo seis pontos com diferentes caracteristicas de
consumo, dentre os quais: subestacdo Trindade (TDE), subestacdo Ilha Norte (INE),
subestagdo Ilha Centro (ICO), subestagdo Itajai Salseiros (ISS), transformadores da
Sadia abastecidos pela subestacdo Concérdia (SAD) e subestacdo Seara (SRA), sendo
que para cada um dos seis pontos do sistema de poténcia foram utilizados dados de trés

estacdes climadticas: verdo, outono e inverno.

Sendo que os experimentos deste trabalho foram realizados em apenas dois
pontos: ICO — Ilha Centro e INE — Ilha Norte, porém fazendo uso das trés estagdes

climaticas.

No intuito de validar os experimentos para comprovar a hipdtese deste trabalho
foram utilizadas as mesmas configuragdes e ajustes dos experimentos do PCarga. Onde
envolveram todas as variaveis disponiveis para os pontos ICO e INE, sendo o objetivo

deste trabalho a minimizag¢do do indice RMSE (Root Mean Squared Error).
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6.2 Descricao dos Experimentos

Para comprovar esta hipdtese, seria interessante realizar experimentos englobando
todas as combinacdes possiveis das varidveis de deslocamento, porém isso nio seria
vidvel devido a existéncia de uma imensa variedade de combinacdes. A Figura 8
apresenta um mapa com todas as varidveis absolutas e suas diferenciacdes, sendo todo

esse conjunto utilizado nos experimentos do PCarga.

Seria possivel trabalhar com combinacdes de uma até nove varidveis, resultando
assim em um valor astrondomico de combinacdes. Este fato ainda se agrava pela
necessidade de utilizar um parque computacional em rede durante vdrias horas para
avaliar um udnico experimento. Por este motivo é que se optou por trabalhar com trés
combinagdes representativas: todos os valores absolutos (técnica predominante na
literatura), todas as derivadas de primeira ordem, e todas as derivadas de segunda

ordem.

| ATUAL

| Y2 Hora Antes -
Derivada 2H Antes -
| 1 Hora Antes Derivada2 Y2H Antes |

Derivada 1H Antes

Derivada Atual
erivaca Atua Derivada2 Atual |

| 1 Hora/2 Antes

Figura 8 — Deslocamentos das variaveis

Para a escolha do grupo de experimentos, foram levados em consideracdo os
resultados obtidos nos experimentos realizados com a funcdo de mutagdo em grupo
apresentados no capitulo 5, onde nio foram obtidos resultados satisfatérios quando os
experimentos envolviam conjuntos de varidveis de deslocamento. O que indica que ndo
deve ser relevante para o vetor de entrada desativar ou ativar todas as varidveis que
envolvem tais valores. Por exemplo, desativar todas as varidveis relacionadas a

Derivada_Atual.

Assim, foram escolhidas tr€s variagdes de experimentos, inicialmente com um

total de trés repeticdes, denominados como série B:
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a) ExpBl: realizou-se um trabalho envolvendo apenas as varidveis de
deslocamento com valores absolutos (atual, meia hora antes, uma hora antes e

uma hora e meia antes).

b) ExpB2: envolveu apenas as varidveis de deslocamento com diferencas de
primeira ordem (derivada atual, derivada meia hora antes e derivada uma hora

antes).

c) ExpB3: envolveu as varidveis de deslocamento com diferencas de segunda

ordem (segunda derivada atual e segunda derivada meia hora antes).

6.3 Resultados

A Tabela 3 apresenta as taxas de erro médias (RMSE) dos trés experimentos
realizados comparadas ao experimento do PCarga, sendo que o valor critico foi obtido
através do teste de hipdteses utilizando t com 2 graus de liberdade e nivel de
significancia de 5%, onde o valor de t = 4,303. O Valor Critico representa o valor de
limite superior da média, que baseados nos experimentos o PCarga, pode ser
considerado uma melhora nos experimentos caso ndo ultrapasse este limite, ou seja, os
experimentos que apresentarem uma média acima desses valores criticos ndo sdo

considerados como melhoras em relacdo a versao original do projeto PCarga.

Tabela 3 — Comparacio das Médias (RMSE-Treino) dos experimentos

Ponto ExpPCarga Valor ExpB1 ExpB2 ExpB3
Critico
u o Teste de 1l o 1l o p o
Hipétese

ICO - Inv 0,1287 0,0019 0,1334 0,1734 | 0,0184 | 0,5475 | 0,0185 | 1,0815 | 0,0167

ICO - Out 0,1588 0,0014 0,1623 0,2483 | 0,0101 | 0,8815 | 0,0448 | 1,8171 | 0,0714

ICO - Ver 0,1975 0,0012 0,2005 0,3378 | 0,0297 | 1,7932 | 0,0000 | 3,0546 | 0,0280

INE - Inv 0,2597 0,0066 0,2761 0,2893 | 0,0055 | 0,7776 | 0,0000 Hx ok
INE - Out 0,2251 0,0039 0,2348 0,2976 | 0,0168 | 0,9723 | 0,1054 Hx ok
INE - Ver 04116 0,0059 0,4263 0,5679 | 0,0335 | 1,4369 | 0,0245 Hx ok

O objetivo dos experimentos, conforme a hip6tese original, era a minimizacio das
taxas de erro médio, porém, foi observado que essa melhoria ndo foi obtida.

Considerando-se que todos os experimentos apresentaram uma média de erro bastante
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acima do ponto considerado critico, com um grau crescente da média de erro conforme

os valores dos experimentos se distanciam dos valores absolutos.

Pode-se observar, através da Figura 9, uma evolugdo da diferenga das taxas de

erro média (RMSE) dos experimentos, comparadas ao valor critico.

2,0000
1,9844
1,6000 +
1,2000 +
1,0682
0,8000 +
4 41
04000 0,2335 0,2335 0,2335
0,0000
ExpPCarga ExpB1 ExpB2 ExpB3
‘I:I Valor Critico @ Valor Médio

Figura 9 — Resumo das taxas de erro médio de erro (RMSE) dos experimentos

6.4 Conclusoes

Experimentos realizados no projeto PCarga envolveram a troca de vetores de
entrada encontrados como solugdes para cada ponto, sendo que as solu¢des obtiveram

um bom desempenho no seu ponto de origem. Todavia, ao utilizar a solucdo encontrada,

em outro ponto qualquer, os resultados nao foram satisfatérios (OLIVEIRA, 2004).

Portanto, as caracteristicas singulares dos pontos fazem com que as necessidades sejam

diferentes, dificultando a existéncia de um vetor de varidveis de entrada padrio para

todo e qualquer ponto.

Assim, a hipétese da existéncia de que o uso de um tnico tipo de varidveis de

deslocamento melhora a eficiéncia da rede mantendo a sua precisao pode ser descartada,

pois a precisdo piora significativamente.
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Os resultados apresentados neste capitulo servem como um alerta, visto que a
maioria dos trabalhos encontrados na literatura utiliza somente valores absolutos como
entrada para as redes neurais. Observou-se nesta pesquisa que os experimentos que
utilizam apenas os valores absolutos ndo obtiveram o mesmo sucesso dos experimentos

que permitem a utilizagdo combinada com valores de diferenciagdo.

E importante ressaltar que para Silva et al. (2001), os valores de diferenciacio,
para algumas varidveis, podem ser tdo importantes quanto os valores absolutos, uma vez
que esse processo de diferenciacdo auxilia na identificagdo da estacionaridade,

possibilitando a visualiza¢cdo de uma tendéncia linear.

Diante disso, os experimentos indicam que para se ter uma melhor qualidade nas

previsdes das redes, para este tipo de aplicagdo, é importante trabalhar com

combinacdes de valores absolutos e derivados.



7  CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho atingiu seus objetivos ao apresentar uma contribuicdo significativa
para o projeto PCarga, desenvolvido pela Universidade Federal de Santa Catarina em
parceria com a CELESC e que prevé a criagdo de um sistema previsor de carga ativa de

curto prazo, proposto por Oliveira (2004).

Resumidamente, os objetivos desta pesquisa envolveram hipéteses de trabalho
que possibilitassem uma melhoria de desempenho do modelo e uma das possibilidades
de melhoria estava no processo de convergéncia do algoritmo genético utilizado no
modelo como otimizador das varidveis de entrada para a rede neural, responsavel pela

previsdo.

Com o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo genético, foram entdo
verificadas duas possiveis hipdteses de trabalho, na tentativa de reduzir o seu tempo de

convergéncia.

A primeira hip6tese consistiu na idéia de criar uma funcdo de mutacio simultanea
em grupos especificos de varidveis, possibilitando que o algoritmo tenha uma

convergéncia mais rapida comparada ao trabalho de mutacao individual.

Para comprovacdo da hipétese I, foram realizados experimentos simultaneos a
Etapa I do projeto PCarga, que teve como finalidade a realizacdo de ajustes no sistema

previsor.

Para facilitar o processo de validacdo, foi escolhido o grupo de experimentos do
PCarga que apresentou as menores taxas de erros durante a Etapa I do projeto,
possibilitando-se a comparagdo dos experimentos com e sem a utilizacdo da funcdo de

mutagao em grupo.

Comparados aos experimentos do PCarga, que obtiveram uma taxa de erro média
(RMSE) de 0,84MW, os experimentos que utilizaram a funcdo de mutacdo de grupo
obtiveram uma taxa de erro média de 0,74MW, 0,78MW e 0,79MW. Através do teste
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de hipoteses com um nivel de significancia de 5%, pdde-se comprovar que tais

resultados apontam para uma melhoria significativa do erro médio.

O experimento que trabalhou com a funcido de mutacdo de grupo apenas nas
variaveis de deslocamento manteve a média de erro de 0,84MW, indicando que este tipo
de mutacdo ndo apresenta resultados significativamente melhores do que a mutacdo
individual. Esse resultado, relaciona-se com a comprovagdo da negacdo da hipétese II,
ou seja, o fato de ligar e desligar grupos inteiros de varidveis de deslocamento ndo
melhora a qualidade das previsdes. A hipétese II, por outro lado, confirmou isso e
apresentou evidéncias fortes de que a previsdo com apenas um tipo de varidvel de
deslocamento ndo gera resultados melhores do que a previsio com combinagdes

heterogéneas deste tipo de variavel.

Em relacdo a taxa de convergéncia, os quatro experimentos relacionados a
hipétese 1 apresentaram uma taxa média inferior aos experimentos do PCarga. Sendo
que, a maioria dos experimentos chegou a uma convergéncia antes de 1000 geragdes,
enquanto que os experimentos do PCarga atingiam o erro minimo em cerca de 1300
geracdes em média. Além disso, observou-se que os resultados obtidos com a func¢éo de
mutacgdo de grupo foram mais confiaveis, pois o desvio padrdo do erro médio obtido em
cada experimento foi muito menor do que o desvio padrio dos experimentos sem a
funcdo de mutacdo. Assim, conclui-se que além de obter resultados melhores e mais
rapidos na média, a fungdo de mutagdo em grupo produz resultados menos discrepantes

em relacdo a qualidade da previsao.

A hipdtese 1 foi validada, portanto, apresentando os resultados esperados, ou seja,
possibilitou uma convergéncia mais rapida, considerando-se o nimero de geracdes, e
melhorou a qualidade da previs@o, comparada aos experimentos sem a utilizacdo da

func¢do de mutagdo em grupo.

No que tange a segunda hipdtese, essa trabalhou com a idéia de redugdo do
tamanho do cromossomo do algoritmo genético, através da eliminacdo de varidveis de

deslocamento redundantes (valores absolutos e derivados).
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Foram realizadas trés variacdes de experimentos, sendo que o primeiro grupo
utilizou apenas os valores absolutos das varidveis, o segundo grupo, valores derivados

de primeira ordem, e o terceiro grupo valores derivados de segunda ordem.

Todos os experimentos apresentaram o RMSE acima do valor critico apresentado
pelo teste de hip6teses. Em todos os casos, foi possivel comprovar a hipdtese contréria,
0 que significa que a combinacdo de valores absolutos e derivados, ao invés da
utilizacdo de apenas um tipo destes valores, ¢ fundamental para a boa qualidade das
previsdes da rede neural. Tal resultado tem um significado muito importante, uma vez
que a maioria dos trabalhos consultados na literatura internacional trabalha sempre com
uma combinacdo de valores pré-definida; apenas com valores absolutos ou com uma

combinagdo pré-definida de valores absolutos e derivadas.

O que este trabalho aponta, entdo, é que em algumas situagdes e para algumas
variaveis climadticas ou de carga, serd mais relevante para a qualidade da previsdo o uso
de valores absolutos, enquanto que para outras varidveis serd mais interessante usar
derivadas, ou mesmo combinacdes destas. Assim, pode-se confirmar a suposi¢do inicial
do projeto PCarga de que a qualidade da previsdo pode ser melhorada quando se
permite ao algoritmo genético escolher o conjunto de varidveis de entrada, ao invés de

defini-las com antecedéncia.

Como trabalhos futuros, sugere-se testar outras combinacdes de varidveis de
deslocamento em contraposi¢do aos tré€s conjuntos ja testados. Além disso, sugere-se
um estudo de mineragdo de dados para tentar-se descobrir se existem regularidades
entre as condi¢des climdticas, o tipo de demanda (comercial, residencial, etc.) e o tipo

de varidvel relevante ao processo de previsao.
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9 ANEXOS
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Classificacao das Variaveis da Funcao de Mutacao em Grupo
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TIPOS DAS VARIAVEIS
CONJUNTO 1: 0 - NENHUM

o°

% 1 - AGORA
% 2 - SEMANA
% 3 - ANO

o°

CONJUNTO 2: 0 - NENHUM
1 - TEMPERATURA
2 - UMIDADE

o°

o°

o°

CONJUNTO 3: 0 - NENHUM

% 1 - Atual
% 2 — MeiaHoraAntes
% 3 — UmaHoraAntes
% 4 - DerivadaAtual
% 5 - DerivadaMeiaHorasAntes
% 6 - Derivada2Atual
% 7 - Derivada2MeiHoraAntes
TipoVariavel = [
0 % DiaDaSemana_sen, DiaDaSemana_cos,
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MeiasHorasDoDia_sen, MeiasHorasDoDia_cos,
AGORA_CargaMediaAtual,
AGORA_CargaMediaMeiaHoraAntes,
AGORA_CargaMediaUmaHoraAntes,
AGORA_DerivadaCargaAtual,
AGORA_DerivadaCargaMeiaHoraAntes,
AGORA_Derivada2CargaAtual,
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AGORA_TemperaturaMediaUmaHoraAntes,
AGORA_DerivadaTemperaturaAtual,
AGORA_DerivadaTemperaturaMeiaHoraAntes,
AGORA_Derivada2TemperaturaAtual,
AGORA_Derivada2TemperaturaMeiaHoraAntes,
AGORA_UmidadeMediaAtual,
AGORA_UmidadeMediaMeiaHoraAntes,
AGORA_UmidadeMediaUmaHoraAntes,
AGORA_DerivadaUmidadeAtual,
AGORA_DerivadaUmidadeMeiaHoraAntes,
AGORA_Derivada2UmidadeAtual,
AGORA_Derivada2UmidadeMeiaHoraAntes,
AGORA_TemperaturaMinimaDia,
AGORA_TemperaturaMaximaDia,
AGORA_TemperaturaMediaDia,
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AGORA_UmidadeMaximaDia,
AGORA_UmidadeMediaDia,
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AGORA_CargaMaximaDia,
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SEMANA_CargaMediaAtual,
SEMANA_CargaMediaMeiaHoraAntes,
SEMANA_CargaMediaUmaHoraAntes,
SEMANA_DerivadaCargaAtual,
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SEMANA_Derivada2CargaMeiaHoraAntes,
SEMANA_TemperaturaMediaAtual,
SEMANA_TemperaturaMediaMeiaHoraAntes,
SEMANA_TemperaturaMediaUmaHoraAntes,
SEMANA_DerivadaTemperaturaAtual,
SEMANA_DerivadaTemperaturaMeiaHoraAntes,
SEMANA_Derivada2TemperaturaAtual,
SEMANA_Derivada2TemperaturaMeiaHoraAntes,
SEMANA_UmidadeMediaAtual,
SEMANA_UmidadeMediaMeiaHoraAntes,
SEMANA_UmidadeMediaUmaHoraAntes,
SEMANA_DerivadaUmidadeAtual,
SEMANA_DerivadaUmidadeMeiaHoraAntes,
SEMANA_Derivada2UmidadeAtual,
SEMANA_Derivada2UmidadeMeiaHoraAntes,
SEMANA_TemperaturaMinimaDia,
SEMANA_TemperaturaMaximaDia,
SEMANA_TemperaturaMediaDia,
SEMANA_UmidadeMinimaDia,
SEMANA_UmidadeMaximaDia,
SEMANA_UmidadeMediaDia,
SEMANA_CargaMinimaDia,
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SEMANA_CargaMediaDia,
ANO_CargaMediaAtual,
ANO_CargaMediaMeiaHoraAntes,
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ANO_DerivadaCargaAtual,
ANO_DerivadaCargaMeiaHoraAntes,
ANO_Derivada2CargaAtual,
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ANO_TemperaturaMediaAtual,
ANO_TemperaturaMediaMeiaHoraAntes,
ANO_TemperaturaMediaUmaHoraAntes,
ANO_DerivadaTemperaturaAtual,
ANO_DerivadaTemperaturaMeiaHoraAntes,
ANO_Derivada2TemperaturaAtual,
ANO_Derivada2TemperaturaMeiaHoraAntes,
ANO_UmidadeMediaAtual,
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ANO_UmidadeMediaUmaHoraAntes
ANO_DerivadaUmidadeAtual
ANO_DerivadaUmidadeMeiaHoraAntes
ANO_Derivada2UmidadeAtual
ANO_Derivada2UmidadeMeiaHoraAntes
ANO_TemperaturaMinimaDia
ANO_TemperaturaMaximaDia
ANO_TemperaturaMediaDia
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ANO_CargaMaximaDia

ANO_CargaMediaDia



9.2 Valores Referenciais
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Tabela — CELESC em niimeros (Fonte: CELESC, 2005)

Area de concessdo 91,79% da area do Estado de SC
Numero de clientes 1.962.914
Numero de empregados 3.604
Numero de usinas 12
Capacidade instalada nas usinas 82,77 MW
Numero de subestacdes de transmissao 93
Numero de subestagdes de distribuigcao 23
Subestagdes telecontroladas 72
Capacidade de transformacgao 4.366,07 MVA
Ndmero de postes 1.286.650
Extensao de redes de transmissao 4.385,1 km
Extenséo de redes de distribuigao 94.056 km
Numero de trafos de distribuicao 121.898
Capacidade de transformagao da distribuigao 3.581,87 MVA

Tabela — Valores de Carga Ativa (Fonte: Base de Dados do Projeto PCarga)

Ponto Carga_Ativa Carga_ Ativa Carge} Ativa Desv_io

Maxima Minima Média Padrao
TDE - Trindade 50.328534 10.189436 25.8954396 | 6.40297477
ICO - Centro da llha de Florianépolis 51.765 0 15.687617 9.3086589
INE - Norte da llha de Florianépolis 55.3118 5.205 18.3258268 | 6.21185132
ISS - Cidade de ltajaf 53.515 8.2608 35.7974538 | 5.70869326
SAD - Fabrica da Sadia no Oeste 19.750423 1.018615 12.464411 | 4.05987651
SRA - Seara no oeste de SC 15.5322 0.505037 10.5194948 | 2.50282104




