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Resumo.A previsdo de cargas elétricas vem se tornando uma atividade imprescindivel para o
funcionamento e operagdo dos sistemas elétricos de poténcia, tendo estes como objetivo fornecer
energia elétrica aos consumidores de maneira segura, eficaz e com menor custo de geragao possivel. O
modelo proposto do sistema previsor de cargas elétricas é de natureza computacional, fundamentado
em uma rede neural Perceptron, via algoritmo backpropagation estocéstico, visando a convergéncia
da rede neural e escapando dos minimos locais que sdao problemas apresentados pelo algoritmo
backpropagation convencional. Os resultados obtidos na comparacdo se baseiam no mesmo banco
de dados histéricos de uma companhia de setor elétrico brasileiro.
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1 Introducao

Os métodos relacionados a previsao de cargas elétricas encontrados na literatura, utilizam com
muita frequéncia os modelos mateméticos como: alisamento exponencial, técnica de regressao
linear, filtro de Kalman, ARIMA de Box e Jenkins [8]. Esses mecanismos citados tém conseguido,
com maior ou menor exatidao, executar a previsao de carga. O sistema é influenciado por fatores
externos e a nao-linearidade, tendo em vista que podem interferir na modelagem da carga tornando
a sua modelagem mais complexa. Dentre estes fatores tem-se: condi¢des meteorolégicas, hédbitos de
consumo, dias de semana, e dias atipicos,também denominadas de varidveis exdgeneas [1]. Devido
as grandes quantidades de dados de cargas e a nao-linearidade, pesquisadores estudam técnicas de
inteligéncia artificial para propor uma solucao para suprir as dificuldades dos métodos matematicos
jé existentes. Entre essas técnicas destacam-se a Légica Fuzzy, redes neurais, sistemas especialistas,
etc.

As Redes Neurais Artificiais, tém se apresentado como um dos procedimentos mais eficientes
para a obtencao da previsao de cargas elétricas, as quais sao modelos computacionais inspirados
no sistema nervoso de seres vivos, possuindo capacidade de aquisicao e manutencao do conhe-
cimento baseado em informagdes. A modelagem matemédtica é inspirada no neurénio artificial.
Diversos pesquisadores continuaram o trabalho de desenvolvimento através desse modelo, porém
com resultados poucos significativos, passando por um periodo em que pouquissimas pesquisas
eram desenvolvidas. Somente apds os anos 70, com a proposigdo por Hopfield (1982) [9] de redes
recorrentes baseadas em fungoes de energia, fez com que as dreas de redes neurais artificiais reto-
massem o destaque. A retomada definitiva das pesquisas se deve a diversos fatores, tais como o
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desenvolvimento de computadores com maior capacidade de armazenamento, criagao de algorit-
mos de otimizagao, destacando o algoritmo denominado backpropagation [10], que foi desenvolvido
independentemente por pesquisadores em trés ocasides: 1974,1982 e 1986.

O algoritmo em destaque backpropagation, trata-se de um treinamento supervisionado, o qual
considera o conjunto de padroes de entrada, que fornecem as saidas desejadas através do ajuste de
pesos da rede neural, considerado um dos melhores em relagao a precisao, porém existem algumas
limitagbes como velocidade e qualidade de convergéncia. Em vista dessa deficiéncia, este artigo
tem como objetivo desenvolver uma metodologia para previsao de cargas elétricas, utilizando como
ferramenta o algoritmo backpropagation estocastico. Pretende-se a melhoria do treinamento, na
sua convergéncia e escapando dos minimos locais, tornando o sistema previsor mais eficiente e
competitivo em relacao aos métodos convencionais.

2 Backpropagation Estocastico aplicado na Previsao de Carga
Elétrica

O previsor de cargas elétricas proposto neste artigo é fundamentado em uma rede neural Per-
ceptron, via algoritmo backpropagation estocastico. Tem-se uma técnica de atualizacao de pesos
da rede baseados no método estocdstico, no qual nem todos os pesos sdo atualizados de maneira
ordenada, tendo este como objetivo uma melhor convergéncia da rede e a confiabilidade dos seus
resultados. O desenvolvimento dessa metodologia, baseia-se nos seguintes fundamentos:

2.1 Previsao de cargas

A previsdo de cargas elétricas é um requisito fundamental para o setor energético, uma vez que
baseado nos seus resultados, decisoes importantes sao apanhadas. Esta andlise é essencial para a
area de planejamento da expansao, fluxo de poténcia, estabilidade transitoria, anélise, controle de
Seguranca do Sistema de Energia Elétrica [5].

A metodologia proposta, do sistema previsor de cargas elétricas, tem por finalidade estabelecer
previsoes com melhores precisoes frente a fatores externos e a nao-linearidade presente no modelo.
Para execugao do modelo é importante que ocorram duas condigoes fundamentais [8]: a primeira
refere-se ao foto que as informagoes ocorridas no passado devem ser quantificadas em forma de
dados e a segunda é assumir que o comportamento ocorrido no passado de certa forma ird se
repetir no futuro.

A modelagem de cargas elétricas trata-se de um sistema nao-linear e nao apresentam resul-
tados apropriados, dessa maneira as novas metodologias como: redes neurais artificiais, logica
nebulosa(fuzzy), sistemas hibridos, entre outros [2], vem trazendo significantes resultados. Neste
trabalho serd abordada a previsao de cargas elétricas empregando as redes neurais artificiais, com
previsao de curto prazo (previsao didrias), para prever 24 horas subsequentes. O comportamento do
sistema neural, é realizado através de um processo de treinamento, via algoritmo backpropagation
estocastico.

2.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais apresentam performances boas ou melhores que as demais técnicas
disponiveis para a previsao de cargas elétricas. Portanto, esta técnica torna-se o mecanismo princi-
pal para essa previsao por duas razoes: o fato das redes neurais poderem aproximar numericamente
qualquer fungao desejada e outro por nao dependerem dos demais modelos.
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As estruturas das redes neurais artificias foram desenvolvidas com base no modelo de um
neuro6nio e do cérebro humano. Esses modelos foram inspirados com principio da analise de geragao
e propagacao de impulsos elétricos pela membrana celular dos neurénios [3].

Os modelos de neurdnios artificiais utilizados nas redes neurais sdo nao-lineares, fornecem saidas
continuas, coletam os sinais existentes em suas entradas e agregam de acordo com a funcao opera-
cional, produzindo uma reposta, levando em consideragao a fungao de ativagao [6].

2.3 Treinamento da rede

Um dos ressaltos das redes neurais artificiais esta na capacidade de aprender. Para tanto deve
ser treinada, através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus pesos. Esse processo
de treinamento consiste da aplicagao de passos ordenados, o que é denominado de algoritmo de
aprendizagem.

Neste artigo serda abordado o algoritmo de backpropagation, denominada de ”propagacgao re-
versa”, que é uma técnica que adapta os pesos da rede em direcao oposta a direcao do gradiente
descendente, tendo como objetivo minimizar o erro quadratico da rede neural. A soma do erro
quadrético instantaneo de cada neurdnio da tltima camada (saida da rede), é dada pela equagao

(1) [11]:

)

e = ief (1)
i=1

Onde €2 = d; — y;. Sendo que, d; é saida desejada do i-ésimo elemento da tltima camada
da rede, y; ¢é saida do i-ésimo elemento da ltima camada da rede e o ns é o niimero do i-ésimo
elemento da tltima camada da rede.

Tendo em consideragao o neuronio de indice ¢ da rede e o método gradiente descendente, o
ajuste do peso pode ser obtido pela equagao(2) [7] [11] :

Vi(h +1) = Vi(h) = 0:(h). (2)

Sendo 0;(h) = v[A;(h)]. Em que 7 é pardmetro de controle da estabilidade ou taxa de treina-
mento, h representa o indice de iteragao, A;(h) é o gradiente do erro quadrédtico com relacao aos
pesos do neuroénio i avaliado em h e V; é vetor contendo os pesos dos neuronios 1.

Levando em consideracao o problema apresentado, no qual corresponde a previsao de cargas
elétricas, a funcao de ativagdao adotada foi a fungdo de sigmoide. Uma funcao nao-linear, definida
pela equacao (3)

_ 1
1 4exp s’

(3)

Yi

Sendo, A a constante que determina a inclinagao da curva y; e s; = > 1oy (XTw).

A vista disso o treinamento do algoritmo de backpropagation, no qual seus pesos da rede sao
iniciados randomicamente no intervalo (0, 1), pode ser efetuado de duas maneiras, sendo elas: O
primeiro procedimento fundamenta-se em ajustar os pesos da rede de todas as camadas, fazendo
com que haja convergéncia para cada padrao, até que se complete o conjunto de entrada e esse
processo é repetido até que ocorra a convergéncia da rede, ou seja, o erro quadratico seja inferior a
uma tolerancia preestabelecida para os padroes, ja o outro procedimento ¢é igual o anterior, porém
se faz apenas uma iteracao por padrao.

O algoritmo backpropagation é considerado um referencial em ternos de precisao, porém tem
uma convergéncia bastante lenta. Diversas variacoes dos métodos tém sido proposto na literatura,
com o objetivo de tornar esse processo de convergéncia mais eficiente. Entre eles tem-se o método
de insergao de termo de momentum, o resilient-propagation e o Levenberg-Marquardt.
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2.4 Algoritmo proposto

Levando em consideragao essas deficiéncias do backpropagation convencional, contendo alguns
problemas que comprometem o seu desempenho, provocando lentidao no processo de convergéncia
e nao convergéncia. Tendo em vista essa problematica, este trabalho tem como propédsito tornar
esse processo de convergéncia mais eficiente com algoritmo backpropagation estocastico.

Um processo estocdstico é determinado como uma colegao de varidveis aleatérias X (¢), a qual
representa o estado do sistema no parametro, geralmente o tempo ¢. Deste modo, esse processo é
frequentemente utilizado para estudar a evolugao de fenéomenos, ou sistemas, que sao observados
ao longo do sistema [4]. Diversos algoritmo de aprendizado j& sdo baseados no método estocéstico
que seleciona probabilisticamente suas acoes de ajustes, levando-se em conta um conjunto finito
de possiveis situagoes, as quais sao passiveis de se gerar resultados satisfatorios. Na literatura da
area disseminam-se varias pesquisas focadas na utilizacao desse método estocéastico no algoritmo
backpropagation, porém nao encontrado com objetivo de prever cargas elétricas.

O proposto previsor de cargas elétricas a curto prazo, por meio das redes neurais artificiais su-
pervisionada, onde seu treinamento é através de combinacoes de padroes de entrada e saida, o vetor
de entrada é extraido do banco de dados de uma companhia energética, e sua saida correspondente é
calculada e comparada com a saida desejada. Empregando o algoritmo backpropagation estocéstico,
fundamentado no principio estatistico, considera-se que nem todos os pesos tem a mesma inter-
feréncia no erro, onde sua atualizagdo na rede acontece de forma randoémica. Desenvolvendo-se
uma diferente ferramenta para ajustar a lentidao e a nao convergéncia do processo convencional,
na tentativa de um melhor resultado.

2.5 Aplicagao e resultados

Neste capitulo, serao abordados os principais resultados através do modelo proposto, via al-
goritmo backpropagation estocéastico, visando resolver os problemas da previsao de carga a curto
prazo (24 horas subsequentes). Dessa maneira, serd utilizado o método de comparagdo entre: al-
goritmo backpropagation convencional e o backpropagation estocéastico, com propésito de testar a
eficiéncia da metodologia estocastica. Para a fase de treinamento da rede neural, serao empregados
os dados historicos de uma companhia do setor elétrico brasileiro.

O sistema previsor neural estocéstico foi programado na linguagem Fortran e o seu funciona-
mento resulta no campo estocastico de atualizagao do peso, de acordo com a porcentagem dada
que nesse caso foi de 67 por cento dos pesos em cada iteracao realizada de forma randomica.

As varidveis de entrada denotados neste trabalho, sdo os dados histéricos de uma companhia
do setor elétrico, do qual contém valores de cargas horarias do ano de 1998, em que a primeira
aplicagdo contem dados histéricos de 21 dias (08/07/98 a 28/07/98), totalizando um conjunto de
504 vetores e tendo como objetivo prever o dia 29 de julho de 1998, e a segunda aplicacao possui
um conjunto com dados referentes a 42 dias (17/06/98 a 28/07/98, formando um total de 1008
vetores e visando prever o dia 29 de julho de 1998. De maneira geral, utiliza-se dimensao do vetor
padrao de entrada 12 (dados dias da semana e horas codificadas na representacao bindria, mais
carga hordria e valores considerando-se trés horas anteriores).

A anilise dos resultados das duas redes neurais, sendo elas backpropagation convencional e a
backpropagation estocéstico, rede 1 e 2, respectivamente. Elaboradas com os mesmos parametros
da rede (ntimero de camadas, niimero de neurdnios por camadas, tolerancia, taxa de treinamento,
momento e inclinagdo da fungao sigmdide), diferenciadas com apenas a aleatoriedade estocdstica,
que ¢ feita de maneira randomica dos pesos a serem atualizados no decorrer da rede.

Na tabela 1 s@ao apresentados os principais parametros referentes as redes neurais 1 e 2 utilizadas
e seu treinamento: backpropagation convencional (BP) e o backpropagation estocdstico (BPesto),
respectivamente.
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Tabela 1: Especificagao da rede neural referente & aplicagao 1 e 2
Ttem Valor (Aplicagoes 1 e 2)
Rede Neural 1 (BP) Rede Neural 2 (BPesto)
Nimero de vetores 504,/1008 504/1008
Numero de camadas 3 3
Numero de neurdénios por camada 12-30-1 12-30-1
Tolerancia 0,05 0,05
Taxa de Treinamento y* 4,5/5,5 4,5/5,5
Termo momento 7, 0,9 0,9
Inclinacao da fungao sigmoéide A 0,3 0,3
Taxa de porcentagem atualizagao dos pesos 100% 67%

Para uma analise comparativa, define-se o erro porcentual absoluto médio, MAPE apresentado
na equagao (4) e o erro maximo da previsao didria, denotado na equacéo (5), comparando os valores
reais da carga com os valores estimados através das redes neurais da seguinte maneira:

N

1 L(h) — LE(h
MAPE = N{; (L€ )L(h) ( )D}xlOO. (4)

(IL(h) — LE(h)])
L(n)
Sendo, L(h) o valor da carga real referente a hora h e a varidvel LE(h) é o valor da carga

estimada pela rede neural referente & hora h. Tendo em vista que o niimero total de horas (24
horas), tem como referencia o termo N.

Na figura 1 , sao apresentados os resultados da previsao de carga desses treinamentos, das
aplicacoes 1 e 2, referente ao dia 29 de julho de 1998:

Erropmazimo(%) = max{

}2100. (5)
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Figura 1: Resultado da Previsao de Cargas para Rede Neural 1 (BP) e 2 (BPesto), aplicagoes 1 e 2.

Os resultados da previsao de cargas denotados na figura 1 , para redes neurais com os treinamen-
tos backpropagation convencional (BP) e o backpropagation estocdstico (BPesto), e as aplicagdes 1
com 504 vetores e aplicacao 2 com 1008 vetores, sao apresentados na tabela 2, e aplicados como
métodos comparativos em termos de nimero de ciclos, tempo de processamento, erro médio e o
erro maximo.
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E importante ressaltar que a taxa de porcentagem da atualizagao de pesos operadas na aplicagao
1 e 2 no treinamento backpropagation estocéastico, teve um processo computacional por depuracao
até que chegasse em um melhor resultado. Nota-se que a as diferencas dessas aplicagoes sao
apontadas na tabela 1. Observa-se que os erros gerados pelo método proposto no trabalho, o do
backpropagation estocastico é menor comparado aos resultados do backpropagation convencional,
dessa maneira torna-se mais eficiente para um sistema previsor de cargas elétricas.

Demostra-se assim o principio estatistico, do qual nao é necessario atualizacao de todos os
pesos da rede e levando em consideracdo que nem todos tem a mesma influéncia no erro, pode-se
entao atualizar e escolher os pesos randomicamente, sem nenhuma penalidade na complexidade da
implementagao e com resultados positivos, e melhor convergéncia.

Tabela 2: Resultados comparativos para as aplicacoes 1 e 2

Ttem BP Convencional BP Estocéstico
Rede Neural 1 Rede Neural 2
Ntmero ciclos 162/171 1068/1768
Tempo de processamento (s) 1,76/2,11 95/240
Erro médio(%) 3,75/2,16 3,22/2
Erro méximo(%) 9,8/8,1 6,73/5,35

3 Conclusoes

O previsor de cargas elétricas desenvolvido, neste trabalho e seus resultados obtidos sao de suma
importancia no contexto da literatura, tendo potencial para aplicacoes em problemas complexos,
com parametros diferentes e niimero maiores de varidveis e informagoes. Foram analisados e exe-
cutados varios testes, com base de dados histdricos de uma companhia do setor elétrico brasileiro.

Por meio dessa andlise de resultados obtidos, serviram de parametros para verificar a eficiéncia
do algoritmo backpropagation estocastico e o que poderia ser melhorado. Dessa maneira, por
processo de depuracao, foi encontrada uma porcentagem de atualizacao de pesos, que proporcionou
melhores e mais eficientes resultados do que o algoritmo convencional.

Os resultados de previsao de carga a curto prazo, considerando as 24 horas subsequentes,
obtidos pelo método proposto, mostraram uma leve melhora em relacao aos resultados obtidos
pelo algoritmo backpropagation convencional. Uma observagao importante neste sentido, uma
vez que, existe uma melhora no treinamento estocdstico no qual mostra que nao sao necessarios a
adaptacao de todos os neuronios da rede, mas apenas alguns que foram selecionados aleatoriamente.
Desta forma, tem-se que associando o procedimento estocédstico com a identificacado dos neurénios
que devem ser atualizados possa gerar um modelo mais robustos que obtenha bons resultados.
Podendo concluir, que o algoritmo backpropagation estocastico tornou-se mais eficiente para um
sistema previsor de cargas elétricas.

Como perspectivas futuras sugere-se o estudo e o aperfeigpamento dos resultados obtidos, acres-
centando uma sub rotina na programacao do algoritmo para encontrar de maneira estocéstica o
melhor balanceamento de atualizacao de pesos.
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