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RESUMO

A demanda e, consequentemente, a geracdo de energia elétrica sdo questdes de suma
importancia para o desenvolvimento econémico e social dos paises. Modelos para previsdo
destes parametros no longo e médio prazo sdo empregados com a finalidade de antever
possiveis cenarios e propor estratégias para a realizacdo de um planejamento energético
adequado. Neste contexto, 0 presente estudo tem como objetivo realizar a previsdo da geracao
de energia elétrica no estado do Rio Grande do Sul (RS) em um horizonte de médio prazo (um
ano), utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA’s) do tipo feedforward com algoritmo de
aprendizado supervisionado backpropagation. Para o desenvolvimento deste trabalho
elaborou-se um script para executar as simulacBes necessarias, as quais foram realizadas
através do software Matlab®. As variaveis de influéncia selecionadas como entradas do
modelo de previsdo referem-se a economia (estadual e nacional), ao balan¢o de energia
elétrica e a meteorologia do estado, durante o periodo de janeiro de 2009 a mar¢o de 2016.
Para realizar o treinamento da rede neural, adicionou-se a matriz de entrada este conjunto de
dados, com frequéncia mensal, referentes a janeiro de 2009 a margo de 2015 e para previsao
foram inseridos dados de abril de 2015 a margo de 2016. Por fim, depois de realizada a
simulacdo completa da RNA, comparou-se o resultado observado da geracdo de energia
elétrica do estado com o obtido através do modelo de previsdo, indicando um erro percentual
absoluto médio (MAPE) de 5,86% e um desvio absoluto médio (MAD) de 134,15 MW
médio. Os resultados obtidos neste trabalho mostram-se promissores, além de semelhantes aos
encontrados na literatura, demonstrando assim confiabilidade e eficacia do método

empregado.

Palavras-chave: Geracdo de Energia Elétrica; Redes Neurais Artificiais; Backpropagation;

Modelo de Previsao.



ABSTRACT

The demand and, consequently, the generation of electric power are very important issues for
social and economic development of countries. Models to forecast these parameters in long
and medium terms are used to anticipate possible sceneries and propose strategies for the
energy planning of countries. In this context, the present study aims to forecast the generation
of electric energy in Rio Grande do Sul State (RS) in a medium-term horizon (one year)
using, Artificial Neural Networks (ANNs) of the feedforward type with algorithm of
supervised learning backpropagation. For the development of this work, a script was
elaborated in order to execute the necessary simulations, which were carried out through
Matlab® software. The selected variables of influence as inputs of forecasting model refer to
economy (State and National), to the electric energy balance and to the meteorology State,
during the period from January, 2009 to March, 2016. In order to train the neural network,
this data set was added to the entrance matrix, with monthly frequency, from January, 2009 to
March, 2015 and for prediction, data were inserted from April, 2015 to March, 2016. Finally,
after RNA complete simulation, the observed result of the electric power generation of the
State was compared with the one obtained through the prediction model, indicating a mean
absolute percent error (MAPE) of 5.86% and a mean absolute deviation (MAD) of 134.15
average MW. The obtained results in this work are promising, besides; they are similar to
those found in literature, in this way demonstrating the reliability and efficacy of the using

method.

Keywords: Electric Energy Generation; Artificial Neural Networks; Backpropagation;
Forecasting Model.
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1 INTRODUCAO

1.1  Motivacéo e Relevancia do Trabalho

O Brasil apresenta uma das matrizes energéticas mais diversificadas do mundo,
caracterizada por um sistema hidrotérmico e pela predominancia de fontes renovaveis
de energia, as quais segundo o relatério do Balan¢o Energético Nacional (BEN), 2016,
(ano base 2015) representam 75,5% da oferta interna de eletricidade no Brasil (soma
dos montantes referentes a producdo nacional mais as importa¢des), com destaque para
a geracao hidraulica que responde por 64% da oferta interna.

Dentro do contexto das energias renovaveis, a geracdo de energia eolica vem
ganhado espac¢o na matriz nacional desde 2006, com a entrada em operacao do primeiro
parque eodlico conectado ao Sistema Interligado Nacional (SIN) e controlado pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Este parque edlico, situado em Osorio
no Rio Grande do Sul (RS), possui 75 aerogeradores de 2 Megawatt (MW), totalizando
150 MW de poténcia instalada. Desde entdo, a implantacdo de parques eolicos no RS
apresentou um crescimento significativo devido ao excelente potencial edlico da regido,
onde no segundo semestre de 2015 a geracdo eo6lica ultrapassou a geracdo térmica na
matriz elétrica do estado e atualmente (dezembro de 2016) corresponde a 19% de toda
poténcia gerada no RS.

Em 2015, no Brasil, a oferta interna de energia elétrica por fonte correspondeu a
64% hidraulica (incluindo importacdo), 12,9% gas natural, 8% de biomassa (incluindo
lenha, bagaco de cana, lixivia e outras recuperacées), 4,8% derivados do petrdleo, 4,5%
carvao e derivados, 3,5% eolica, 2,4% nuclear e 0,01% solar [BEN, 2016]. Analisando
os dados publicados no BEN, 2016, e comparando a matriz energética nacional com
outros paises, como por exemplo a Franca, evidencia-se que 74,7% da geracédo interna
francesa € nuclear e ndo renovavel, completamente diferente da realidade brasileira.
Desta forma, a diversidade da matriz energética de cada pais implica em diferentes
estratégias de planejamento energético, uma vez que cada fonte de energia possui suas
limitacdes.

No caso do Brasil, a geracdo de energia elétrica, oriunda da energia hidrica,
edlica, solar e biomassa depende essencialmente das condicfes climaticas (precipitacao,

radiacdo, velocidade do vento, dire¢cdo do vento predominante, pressdo atmosfeérica,
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entre outras), por outro lado as derivadas do gas natural, petréleo, carvdo e nuclear
dependem muito pouco ou ndo dependem das condi¢fes meteoroldgicas. Um exemplo
envolvendo condigdes climaticas desfavoraveis e um planejamento energético
inadequado ocorreu no pais em 2001 e 2002, devido a um baixo volume de chuvas, o
complexo gerador de energia elétrica foi incapaz de atender a demanda prevista e desta
forma o governo federal teve de implementar o programa de racionamento [Bardelin,
2004]. Ainda conforme o autor torna-se necessario investir adequadamente na geragédo
de energia elétrica quando h& um crescimento no consumo de energia, pois caso iSSO
ndo aconteca, 0 mercado de energia elétrica pode entrar em déficit de abastecimento.

Dentro do tema da importancia das variaveis climaticas no ambito energético,
Andreolli, 2003, descreve gque a operacdo de reservatdrios para geracdo de energia, ou
controle de cheias é definido através dos volumes afluentes que sdo resultantes das
chuvas que incidem sobre a bacia, e a utilizacdo de variaveis meteoroldgicas em
modelos de previsdo tem por objetivo estimar, por exemplo, o nivel dos reservatorios.
No contexto da energia edlica, Sombra, 2008, fez o uso de varidveis climaticas
aplicados a um modelo atmosférico de mesoescala para prever ventos em um horizonte
de curto prazo para aplicacdes em geracdo de energia elétrica. Evidencia-se que, em
uma matriz energética renovavel, os fatores meteorolégicos sdo essenciais para sua
quantificacdo e posteriormente, qualificacéo.

A economia, outro tema de suma importancia dentro da esfera energética, sofre e
exerce influéncia direta e indireta sobre a geracdo de energia elétrica, além disso, as
condic@es climaticas também possuem uma relacdo intrinseca com a economia. O Plano
Decenal de Expansdo de Energia 2024, 2015, prevé que a demanda de energia elétrica
no pais crescera no periodo (2015-2024) a uma taxa média de 4,2% ao ano (a.a.), maior
do que o crescimento medio esperado do Produto Interno Bruto (PIB), de 3,2% a.a..
Além disso, estima-se que a demanda de energia elétrica em termos acumulados
crescera 266 Terawatt-hora (TWh). Desta forma, o PIB, um indicador econémico que
mede o valor dos bens e servicos que o pais produz num periodo, na agropecuaria,
industria e servicos, estd diretamente ligado as projecdes da demanda de energia
elétrica, implicando na elaboracdo de propostas para a expansdo do setor, conforme
pode ser observado no Plano Energético do RS, 2016.

Sendo assim, devido a quantidade de fatores de influéncia, cada pais utiliza uma

metodologia ou modelo para estimar, com melhor precisdo possivel, seu setor elétrico,
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visando atender a demanda, seja construindo novas usinas, desativando
empreendimentos invidveis, importando energia ou até mesmo exportando. O modelo
empregado no Brasil denomina-se NEWAVE (Modelo de Planejamento da Operacdo de
Sistemas Hidrotérmicos Interligados de Longo e Medio Prazo), baseado em
programacdo dindmica dual estocastica. Este modelo é responsavel pelo planejamento
da expansdo, planejamento da operacdo, comercializacdo, definicdo e calculo da
garantia fisica e da energia assegurada de empreendimentos de geracdo e elaboracdo de
diretrizes para os leildes de energia [Eletrobras, 2016].

Dentro do contexto do setor elétrico, a procura por modelos de previsdo de curto,
médio e longo prazo que visam suprir o consumo, demanda, abastecimento e prever a
geracdo de energia elétrica de diferentes fontes, tém estimulado muitos pesquisadores
[Rahman e Hazim, 1993; Charytoniuk e Chen 2000; Beccali et al., 2004; Yap et al.,
2006; Romera et al., 2007; Mamlook et al., 2009; Bashir e Hawary, 2009; Melo,
2012; Tidre et. Al., 2013 e Gilinay, 2016]. Estes modelos, em sua grande maioria, tem o
objetivo de tentar predizer, com maior fidelidade possivel, futuros acontecimentos
baseados em ocorréncias passadas ou em possiveis cenarios elaborados por especialistas
no assunto.

Segundo Oliveira e Mendiondo, 2014, os primeiros modelos de previséo
desenvolvidos baseavam-se em ferramentas estatisticas, como por exemplo, 0 método
da regressdo linear e séries temporais, 0s quais ainda hoje sdo amplamente utilizados.
Devido a necessidade de solucionar problemas cada vez mais complexos e aliados ao
avanco da tecnologia computacional, outros métodos foram desenvolvidos e
empregados, tais como Redes Neurais Artificiais (RNA’s), Algoritmos Genéticos,
Logica Fuzzy, entre outros. Considerando horizontes de previsdo de médio, longo e
curto prazo, a aplicacdo de redes neurais mostrou-se uma boa alternativa para estimar
comportamentos do setor energeético, devido a producéo de resultados interessantes para
o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) [Andrade, 2010].

Conforme Haykin, 2004, uma RNA ¢é um sistema de processamento
massivamente paralelo, composto por unidades simples com capacidade natural de
armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para uso futuro. Existe um grande ndmero
de técnicas e configuragdes possiveis para uma RNA e uma arquitetura muito utilizada
na literatura é a MultiLayer Perceptron (Perceptrons de mdaltiplas camadas - MLP). Esta

arquitetura é formada por multiplas camadas (entrada, intermediarias e saida) e por
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unidades de processamento interligadas conhecidas como neurénios (ou nos), e tem a
tendéncia natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
uso futuro [Padua et. al, 2007]. Para a rede adquirir conhecimento experimental, ela
baseia-se na funcdo de aprendizado ou treinamento, como por exemplo, 0 método
Backpropagation, que realiza ajustes interativos nos pesos sinapticos da rede como o
objetivo de minimizar as diferencas entre o valor de saida produzido e desejado
[Haykin, 2001].

As previsdes empregando RNA’s, em sua grande maioria, utilizam uma matriz
de entrada contendo informagdes que exercem influéncia sobre um dado desejado, por
exemplo, um conjunto de dados meteoroldgicos contendo a velocidade do vento meédia,
direcdo do vento predominante, pressdo atmosférica, radiacdo, umidade relativa do ar e
temperatura, exercem influéncia sobre a precipitacdo. Considerando uma rede neural do
tipo MLP, com algoritmo backpropagation a mesma analisara o comportamento dos
dados da matriz de entrada em relacdo ao dado de saida, fazendo com que a rede
aprenda através de exemplos em um processo iterativo de ajustes dos pesos das
conexdes, no qual ao final do processo tera adquirido o conhecimento necessario sobre
0s respectivos dados [Padua et. al, 2007].

Diante do que se discutiu até o presente momento e considerando a importancia
e relevancia de um planejamento elétrico adequado, o qual se concretiza através de
modelos e técnicas de previsdo, que empregam inimeras variaveis de influéncia, o
presente trabalho tem como propdsito prever a geracdo de energia elétrica no estado do
Rio Grande do Sul, no horizonte de médio prazo (um ano), levando em consideragédo
dados do balanco de energia elétrica e meteorologicos do estado e informacdes
referentes a economia estadual e nacional, empregando uma RNA do tipo MLP com
algoritmo de aprendizado backpropagation.

Ressalta-se que através de buscas na literatura, ndo foi encontrado nenhum
estudo semelhante empregando o conjunto de varidveis citados anteriormente com a
técnica das RNA’s para prever a geracdo de energia elétrica no RS, sendo esta, a

principal motivacéo para a elaboracéo desta dissertacao.

1.2 Objetivos
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Nesta secdo serdo apresentados o objetivo principal e os objetivos especificos

deste trabalho.

121

Objetivo Principal

Este estudo tem como proposito realizar a previsdo da geracdo de energia

elétrica no estado do Rio Grande do Sul, no horizonte de médio prazo (de abril de 2015

a marco de 2016), levando em consideracdo dados do balanco de energia elétrica e

meteorologicos do estado e informacdes referentes a economia estadual e nacional,

empregando uma RNA do tipo MLP com algoritmo de aprendizado backpropagation.

1.2.2

1.3

Objetivos Especificos

Elaborar e disponibilizar um banco de dados, o qual contenha informagdes
referentes ao balanco mensal de energia elétrica, dados meteoroldgicos e
econémicos do estado do estado do RS, além de dados econémicos do pais;
Identificar e selecionar, durante a configuracéo e criacdo da RNA, o numero de
neurdnios da camada intermedidria da RNA baseado na busca do menor erro
quadratico médio (Mean Square Error - MSE);

Apresentar graficamente o comportamento de convergéncia dos dados de
treinamento, teste e validacdo da RNA ao longo do treinamento;

Demonstrar a relacdo (equacao de regressao linear e coeficiente de correlagéo)
entre os resultados previstos (simulado) e os observados para 0 conjunto de
dados de treinamento, validacéo e teste;

Realizar a comparacéo dos resultados obtidos com estudos cientificos presentes
na literatura, no ambito da previsdo de energia elétrica (consumo, demanda e

geracéo);

Delimitacéo do Trabalho

O presente trabalho possui inicialmente uma delimitacdo espacial, ou seja, 0

local onde o estudo acontece, sendo este definido ao estado do RS. Optou-se por um

estado que apresentasse mais de duas fontes de geracdo de energia, sendo pelo menos
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uma delas ndo renovavel e que mais de 50% da matriz elétrica estadual fosse renovavel.
Foram definidas estas condi¢cGes com o intuito de realizar um estudo em menor escala e
que fosse condizente com as condi¢Bes nacionais em termos da matriz elétrica. Além
disso, escolheu-se um estado e ndo o pais devido ao fato da quantidade e
disponibilidade de informagdes sobre o0 mesmo. Segundo Prodanov e Freitas, 2013, o
parametro espacial selecionado implicara nos resultados obtidos e consequentemente
nas conclusdes de um estudo.

O segundo critério refere-se a delimitacdo temporal, a qual descreve o periodo e
frequéncia em que o estudo ocorre. Desta maneira, utilizarem-se dados referentes ao
balango de energia elétrica e meteoroldgicos do estado, além de dados econdmicos do
RS e do Brasil, no periodo entre janeiro de 2009 a marco de 2016 com frequéncia
mensal. A justificativa para a escolha do intervalo e frequéncia do estudo limitou-se
pela acessibilidade dos dados, visto que 0s mesmos, como a determinada especificidade
ndo foram encontrados via meios de pesquisa convencionais (internet, livro, revistas
entre outros). Entretanto, solicitou-se a Companhia Estadual de Energia Elétrica
(CEEE), responsavel pelo relatério do Balango Energético do Rio Grande do Sul
(BERS), os dados mensais entre janeiro de 2009 a marco de 2016 referentes ao balanco

de energia elétrica do estado, os quais foram disponibilizados.

1.4 Estrutura da Dissertacéo

Visando uma melhor compreensdo da estrutura desta dissertacdo, dividiu-se a

mesma em seis capitulos, os quais serdo descritos a seguir:

- Capitulo 1: Introducdo

Este capitulo apresentou uma abordagem inicial sobre os temas referentes ao
presente estudo, destacando as justificativas e motivacOes para a realizagdo do mesmo.
Posteriormente descreveram-se o objetivo principal e especificos desta dissertagdo, além

da delimitacédo do trabalho.

- Capitulo 2: Matriz Elétrica do Rio Grande do Sul: Cenario Atual
No capitulo 2 serdo evidenciados assuntos referentes a capacidade instalada do

estado, empreendimentos em operacdo, em constru¢cdo e constru¢do ndo iniciada,
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classificacdo do tipo de empreendimento, bem como, uma analise do balanco de energia
elétrica estadual. Apresentar-se-d0 0s dados mais recentes referentes a geracdo,

consumo, demanda, importacéo e exportacdo de energia elétrica do RS.

- Capitulo 3: Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

No capitulo 3 serdo discutidos os principais conceitos sobre redes neurais
artificiais, tais como, uma breve introducdo, historico, arquitetura das redes, redes
perceptron de multiplas camadas e algoritmos de aprendizagem (Backpropagation). Ao
final do capitulo serdo apresentados alguns trabalhos encontrados na literatura que
empregam RNA’s para realizar previsdes na area de energia elétrica (geragao, consumo

e demanda).

- Capitulo 4: Metodologia

Neste capitulo apresentar-se-4 a elaboragdo da metodologia, bem como sua
divisdo em trés mddulos distintos. O primeiro mddulo descrevera a aquisicdo e
classificacdo dos dados para as entradas da RNA, o segundo modulo tratara da criacao,
configuracdo, treinamento, teste e validacdo da RNA, e por fim, o terceiro médulo diz
respeito a previsao selecionada e processamento dos resultados.

- Capitulo 5: Resultados e Discussoes

No capitulo 5, demonstrar-se-d0 0s resultados obtidos através da aplicacdo da
metodologia elaborada no capitulo anterior. Serdo comparados 0s resultados previstos
(simulados) e observados através da forma grafica para os dados de treinamento e
previsdo da RNA. Serdo calculados os erros da previsdo (Erro Absoluto, Erro
Percentual Absoluto Médio, Desvio Absoluto Médio e Erro Relativo Percentual) e os

mesmos serdo comparados com os encontrados na literatura.

- Capitulo 6: Conclustes

No capitulo final, serdo realizadas as conclusdes a respeito do estudo realizado,
indicando se o0 modelo apresentou resultados satisfatorios e se a RNA conseguiu captar
padrdes de reconhecimento adequados para efetuar a previsdo, além disso, propostas

futuras com novas abordagens de pesquisa serdo evidenciadas.
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2 MATRIZ ELETRICA DO RIO GRANDE DO SUL: CENARIO
ATUAL

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) registrou no estado do Rio
Grande do Sul ,em dezembro de 2016, 320 empreendimentos em operacgdo, gerando
9.721.372 kilowatt (kW) de poténcia, sendo previsto para 0s proximos anos um
acréscimo de 2.439.650 kW na capacidade de geracdo do estado, proveniente dos 16
empreendimentos atualmente em construcdo e mais 22 com constru¢do ndo iniciada
[ANEEL, 2016a]. Ainda segundo a agéncia, o estado corresponde a 6,44% da
capacidade instalada do pais, ficando apenas atras dos estados de Sdo Paulo, Parand,
Minas Gerais e Pard. A Figura 2.1 ilustra a capacidade instalada em porcentagem para

todos os estados do territorio brasileiro.
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Figura 2.1 — Capacidade instalada por estado.

A matriz da geracdo de energia elétrica do RS é composta por quatro tipos de
fontes de energia: hidrica, térmica, edlica e atualmente a solar. No estado, em setembro
de 2016, foi registrada a primeira Central Geradora Solar Fotovoltaica (UFV) na cidade
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de Santa Cruz do Sul, com poténcia instalada de aproximadamente 44 kW [ANEEL,
2016b].

Os empreendimentos derivados da fonte hidrica séo classificados conforme a
ANEEL em Central Geradora Hidrelétrica (CGH) com poténcia instalada menor ou
igual a 1 MW, Pequena Central Hidrelétrica (PCH) com poténcia instalada entre 1 e 30
MW e Usina Hidrelétrica (UHE) com poténcia instalada superior a 30 MW. Ja o0s
oriundos da fonte e6lica recebem a denominacgéo de Central Geradora Eolica (EOL) e os
da fonte térmica sdo chamados de Usina Termelétrica (UTE).

Dentre os empreendimentos em operacdo no estado aproximadamente 55%
fazem uso da energia hidrica, com predominéncia para as UHE (49,52%), seguidos de

usinas termelétricas e edlicas, conforme demonstra-se na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Empreendimentos em operagdo no RS

Tipo Quantidade Poténcia (kW) %
CGH 51 35.185 0,36
EOL 71 1.923.367 19,78
PCH 53 591.493 6,08
UFV 1 44 0
UHE 18 4.813.553 49,52
UTE 126 2.357.730 24,25
Total 320 9.721.372 100

Fonte: adaptada de ANEEL, 2016a.

Por outro lado, conforme a agéncia, em um horizonte de no méximo 5 anos,
serdo adicionados 562, 5 MW na capacidade de geracdo provindos, quase que em sua
grande maioria, de usinas termelétricas, sendo que uma delas estd em fase de construcéo
na cidade de Candiota e possuira 340 MW de poténcia instalada. Segundo Gomes et al.,
2003, nesta regido encontra-se a maior mina de carvdo mineral a céu aberto do Brasil,
administrada pela Companhia Riograndense de Mineracdo (CRM), e devido a esta
abundancia a regido torna-se atrativa para a inser¢do de UTE’s. Além disso, 13
empreendimentos eolicos serdo instalados na regido litoranea do estado, sendo 3 no

municipio de Rio Grande e 10 no municipio de Santa Vitoria do Palmar, totalizando
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uma poténcia instalada de 205,5 MW [ANEEL, 2016a]. Na Tabela 2.2 evidenciam-se 0s

empreendimentos em construgao no RS.

Tabela 2.2 — Empreendimentos em construgdo no RS

Tipo Quantidade Poténcia (kW) %
EOL 13 205.500 36,53
PCH 1 9.000 1,6
UTE 2 348.000 61,87
Total 16 562.500 100

Fonte: adaptada de ANEEL, 2016a.

Empreendimentos que ja possuem registro na ANEEL, porém ainda ndo tiveram
sua construcado iniciada, tm a perspectiva de uma poténcia instalada em torno de 1880
MW, liderados novamente pelas UTE’s. Nestes empreendimentos, ainda com
construcdo nao iniciada, merece destaque a Termelétrica Rio Grande S.A., situada na
cidade Rio Grande e que utilizard gas natural como combustivel, possuindo uma
capacidade instalada de 1238 MW. A Tabela 2.3 descreve que tipo de empreendimentos

ndo tiveram sua construcdo iniciada.

Tabela 2.3 — Empreendimentos com construgdo néo iniciada no RS

Tipo Quantidade Poténcia (kW) %

CGH 1 540 0,03
EOL 2 20.400 1,09
PCH 14 215.870 11,5
UHE 1 40.540 2,16
UTE 4 1.599.800 85,22
Total 22 1.877.150 100

Fonte: adaptada de ANEEL, 2016a.

Os dados apresentados neste subcapitulo, até o presente momento, descrevem 0s
registros atualizados (dezembro de 2016) da capacidade instalada dos empreendimentos,

separados por tipo, quantidade e poténcia, além de evidenciar qual a atual situacdo do
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mesmo (em operacgdo, construcdo ou construcdo ndo iniciada). Na sequéncia apresentar-
se-do informacdes referentes ao balanco de energia elétrica do estado, tais como:

cosumo, geracdo, importacao e exportacao (internacional e do SIN).

2.1.  Balanco de Energia Elétrica

Apesar do sistema elétrico brasileiro ser interligado, cada estado possui sua
respectiva parcela de geracdo e consumo de energia elétrica, além disso, alguns estados
em regibes de divisa internacional, como por exemplo o RS, importam energia elétrica
para o sistema ou exportam a energia elétrica gerada no SIN. E importante destacar que,
as informacGes apresentadas nesta secdo referentes a geracdo de energia elétrica,
exportacdo e importacdo (SIN e internacional) do RS, foram solicitadas para a CEEE e
disponibilizadas pela Diretoria de Planejamento e Projetos Especiais do grupo, os quais
possuem um periodicidade mensal entre janeiro de 2009 a marc¢o de 2016.

O estado faz parte do SIN, porém considerando o mesmo como um elemento
isolado do SIN, o balanco de energia elétrica pode ser ilustrado de uma forma mais

simplificada através da Figura 2.2.

IMPORTACAO RIO GRANDE DO SUL IMPORTACAO
INTERNACIONAL DO SIN
e GERACAO
EXPORTACAO  CONSUMO EXPORTACAO
INTERNACIONAL AO SIN

Figura 2.2 — Balango de energia elétrica estadual.

Através do célculo do balanco de energia elétrica torna-se possivel analisar se o
estado consegue produzir toda a energia elétrica que consome (autossuficiente), ou nédo.
A Equacdo (2.1) apresenta o respectivo calculo do balando de energia elétrica,

considerando como unidade de medida o MW médio:

BE = EN — SA+ GE — CO (2.1)
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onde, BE refere-se ao balanco de energia elétrica, EN a entrada de energia elétrica (SIN
e importacdo), AS a saida de energia elétrica (SIN e exportacdo), GE a geracdo de
energia elétrica e CO ao consumo de energia elétrica.

Conforme o Ministério de Minas e Energia (MME), 2016, o intercambio de
energia elétrica (importacao e exportacao) entre o Brasil, a Argentina e o Uruguai é um
processo normal entre os paises, na qual esta “transferéncia” se d& através do estado do
RS. Analisando a Figura 2.2, observa-se que a entrada de energia elétrica no estado diz
respeito a importacdo internacional e a importacdo do SIN e as saidas correspondem a
exportacdo internacional e a exportacdo ao SIN. Na sequéncia apresentar-se-a
individualmente dados referentes ao consumo, a geracgao e as importacoes e exportaces

de energia elétrica no RS.

2.1.1 Consumo de energia elétrica

O consumo de energia elétrica no RS em 2014 foi liderado pelo setor industrial,
seguido pelo setor residencial, comercial, rural e outros (servigo publico e transportes)
[BERS, 2015]. Ainda conforme os dados do ultimo balango, que tem como ano base
2014, foram consideradas no estudo somente as trés maiores concessionarias de energia
elétrica do estado, sendo elas: CEEE-D (Companhia Estadual de Distribuicdo de
Energia Elétrica), AES Sul (Distribuidora Galcha de Energia Elétrica) e Rio Grande

Energia (RGE). A Figura 2.3 ilustra o consumo de energia elétrica por setor.

7.77%

31,24%

32,93%

8,17%
- Residencial
- Rural
- Comercial
19,88% I:l Industrial
I:l Outros

Figura 2.3 - Consumo de energia elétrica por setor, [adaptado de BERS, 2015].
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Os municipios que mais consumiram energia elétrica no ano de 2014 situam-se
em sua grande maioria na regido metropolitana, vale dos sinos e serra. Além disso,
quatro cidades fora destes limites também apresentaram valores elevados, sendo elas:
Santa Maria, Passo Fundo, Pelotas e Rio Grande [BERS, 2015]. A regido que mais
consome energia elétrica estd associada, neste caso, onde se encontram 0s dois
principais setores consumidores, as inddstrias e residéncias. A Figura 2.4 apresenta o

consumo de energia elétrica por municipio do RS em 2014.

Consumo de Energia Elétrica

por municipio em 2014 f
MWh o’f
0 - 50.000
50,001 - 200.000
200.001 - 400.000
400.001 - 3.617.503
0 40 80 120

Figura 2.4 - Consumo de Energia Elétrica por Municipio do Rio Grande do Sul em
2014, [BERS, 2015].

Conforme a Empresa de Pesquisa Energetica (EPE), 2016, no més de setembro
de 2016, o consumo estadual de energia elétrica na rede foi de aproximadamente
2.300.000 MWh, correspondendo a cerca de 6% do consumo nacional que atingiu
38.262.834 MWh. Historicamente no RS, ocorreu um aumento gradativo do consumo
de energia elétrica desde 2004, conforme se observa através dos dados apresentados por

EPE, 2016, e evidenciados graficamente na Figura 2.5.
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Figura 2.5 - Consumo de Energia Elétrica no RS, [adaptado de EPE, 2016].

Observa-se na Figura 2.5 que durante os dois primeiros meses de 2014 houve o
maior consumo de energia elétrico ja registrado. Conforme o Centro de Operacdes do
Sistema (COS) do Grupo CEEE, no dia 06 de fevereiro de 2014, &s 13h52min, a
companhia registrou a demanda instantanea de 6.902 MW, anteriormente em 23 de
janeiro de 2014, o sistema alcancou 6.765 MW as 14h32min [CEEE, 2014]. Ainda
segundo a companhia, os fatores que em conjunto vém provocando esse aumento no
consumo sédo as altas temperaturas e as grandes cargas derivadas do uso intensivo dos
equipamentos de refrigeracdo, aliado ao crescimento da producéo industrial.

Ressalta-se que, 0 consumo € a energia consumida em um periodo determinado,
geralmente mensal, e a demanda é o consumo instantaneo requisitado pelo sistema. A
Tabela 2.4 apresenta o registro das demandas méaximas de energia elétrica no RS entre
0s anos 2000 e 2014, descrevendo as respectivas datas, horarios e temperaturas.
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Tabela 2.4 — Demanda méxima de energia elétrica no RS

Data Horério Demanda méxima Temperatura

(MW) Q)
13/12/2000 14:31 3846 36,0
14/03/2001 14:08 3945 35,1
04/03/2002 16:12 3957 36,4
27/02/2003 14:50 4075 375
14/04/2004 18:59 4216 30,8
07/04/2005 19:03 4367 32,6
14/12/2006 15:08 4517 37,2
10/12/2007 14:41 4697 34,8
10/01/2008 14:31 4823 35,6
10/02/2009 15:28 4814 33,0
12/02/2010 14:07 5268 34,8
25/02/2011 14:22 5547 31,4
16/02/2012 14:43 5961 35,4
01/02/2013 14:28 6280 37,1
06/02/2014 13:52 6902 38,2

Fonte: adaptada de CEEE, 2014.

Nos dados da Tabela 2.4 destaca-se que a grande maioria dos registros maximos
de demanda de energia elétrica ocorreu durante a estacdo de verdo (entre dezembro e
margo), demonstrando que estes valores evidenciaram uma relagdo direta com a
elevacdo de temperatura. Segundo de Mello et al., 2008, em regides de clima quente, as
temperaturas mais elevadas implicam em um maior consumo devido a necessidade de
refrigeracdo, o que justificou a crise brasileira de energia elétrica em 2001-2002.

A Figura 2.6 ilustra a demanda maxima mensal do sistema de transmisséo de
energia elétrica entre o periodo de janeiro de 2014 a junho de 2015, ressaltando os

maiores consumos de energia no verao.
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Figura 2.6 - Demanda Maxima Mensal do RS (Jan/14 a Jun/15), [GRUPO CEE].

2.1.2 Geracao de energia elétrica

A geracdo de energia elétrica no estado origina-se basicamente de trés fontes:
hidrica ou hidraulica, térmica e eolica, conforme demonstrados nas Tabelas 2.1, 2.2 e
2.3. Sendo assim, cada fonte contribui com a sua respectiva parcela, na qual a fonte
hidrica é responsavel por liderar o cenario da geracdo de energia elétrica. Esta afirmacéo
pode ser observada na Figura 2.7, através dos dados disponibilizados pela Diretoria de

Planejamento e Projetos Especiais do grupo CEEE.
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Figura 2.7 - Geragdo de energia elétrica (MW médio) por fonte para o estado do RS.
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Destaca-se na Figura 2.7 um decréscimo na geracdo de energia elétrica derivada
da fonte hidrica no ano de 2012, segundo a Agéncia Nacional das Aguas (ANA), 2015,
uma das justificativas refere-se a uma situacdo critica de seca no sul do Brasil,
principalmente na regido do baixo rio Uruguai, apresentando um evento classificado
como muito ou extremamente seco em mais de 90% das estacBes. Além disso, a agéncia
destaca outro motivo para este acontecimento na regido sul do Brasil, sendo este devido
a grande demanda de agua para irrigacdo (arroz inundado), na qual muitos rios
apresentaram niveis criticos.

No ano de 2012, o fendmeno climatico ndo afetou somente o estado, mas
também atingiu significativamente as regides nordeste e sudeste do pais, afetando
setores como abastecimento de &gua para consumo, irrigacdo e energia hidrelétrica
(principal matriz energética do pais) [ANA, 2015].

Na Figura 2.8, apresenta-se o evento de precipitacdo para o ano de 2012, no qual
as cores quentes representam eventos de seca, as frias (tons de azuis) eventos de cheia e

cores intermediarias representam condicdes de normalidade dos eventos de precipitacao.

Extremamente Seco (<5%)
Muito Seco (5 - 15%)

Seco (15 - 33%)

Normal (33 - 66%)
Chuvoso (66 - 85%)

Muito Chuvoso (85 - 95%)
Extremamente Chuvoso (>95%)
I Seca Maior que 100 Anos
[ Seca Entre 50 e 100 Anos
[ 1 secaEntre 10 e 50 Anos
[ ] Normal Seco

[ 1 Normal Umido

[ Cheia Entre 10 e 50 Anos
I Cheia Entre 50 e 100 Anos
B Cheia Maior que 100 Anos

® @ 2 O O 0@

Figura 2.8 — Evento precipitacdo no ano de 2012 (ano hidrologico: entre setembro do

ano de referéncia e outubro do ano anterior), [ANA, 2015].

Conforme descrito na introdugdo deste estudo, a energia elétrica proveniente da

energia eolica entrou na matriz elétrica do estado em 2006 e desde entdo vem
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aumentando os niveis de capacidade instalada, nimero de empreendimentos e
consequentemente geracdo. Isto se deve pelo expressivo potencial eélico do estado,
principalmente na regido litoranea, conforme apresenta o Atlas Eélico do Rio Grande do
Sul, 2014, evidenciando os respectivos potenciais edlicos para as alturas de 100 e 150
metros (m).

Além da energia eolica influenciar diretamente na matriz elétrica do estado, ela
afeta positivamente a economia, proporcionando condi¢des atrativas para a instalacdo
de parques eolicos, empresas fabricantes da cadeia produtiva, médo de obra qualificada,
gerando emprego e renda para o estado [Atlas E6lico do Rio Grande do Sul, 2014].

Segundo os dados do atlas, o potencial edlico, em terra firme (onshore), é de 103
GW para a altura 100 m e 245 GW para a altura de 150 m, porém sobre lagoas e oceano
(offshore) o potencial ¢ de 34 GW e 80 GW (laminas d’agua de até 50 m),
respectivamente. A Figura 2.9 ilustra o potencial eélico sazonal do RS a 100 metros (m)
de altura.
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Figura 2.9 — Potencial eélico sazonal do RS [Atlas E6lico do Rio Grande do Sul, 2014].
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Observando a Figura 2.7, a qual descreve a geragdo de energia elétrica por fonte
para o estado do RS, percebe-se que a geracao eolica registrou um aumento significativo
(ultrapassando a geracdo térmica), devido ao fato da insercdo de mais parques em
operagdo, principalmente os situados nas cidades de Sant’Ana do Livramento, Rio
Grande, Santa vitoria do Palmar e Chui [BERS, 2015].

A geragdo de energia elétrica via termelétricas no estado corresponde atualmente
24,25% (vide Tabela 2.1), totalizando 126 empreendimentos. Galvao e Bermann, 2015,
citam sobre a dependéncia do sistema elétrico brasileiro em relacdo a geragédo
hidrelétrica, porém a reducéo dos niveis de precipitacdo, com a consequente diminui¢do
das afluéncias naturais nos reservatorios, acarreta na necessidade de recorrer a geracao
termelétrica.

No ano de 2012 (vide Figura 2.7), devido ao baixo indice de chuvas e a potencia
edlica instalada ainda em crescimento, fez-se necessario 0 aumento na capacidade de
geracdo termelétrica, visando suprir ndo somente a demanda do estado, mas também do
SIN. Este mesmo comportamento foi registrado durante os primeiros meses de 2015, no
qual vale se destacar novamente que é nos meses de temperaturas mais elevadas que o
consumo de energia elétrica aumenta, e desta forma, a geracdo termelétrica entra em
atividade para realizar esta compensacao.

Desta maneira, quando as condicdes meteoroldgicas ndo sdo favoraveis a
geracdo de energia hidrelétrica ou edlica, faz-se a necessidade do uso da energia
termelétrica. No estado, os combustiveis utilizados nestas usinas sdo o carvdo mineral,
6leo combustivel, gas natural, 6leo diesel, residuos florestais, casca de arroz, biogas,
licor negro, etanol e outros energéticos do petroleo [ANEEL, 2016a].

As usinas termelétricas possuem inimeros custos de geracdo em consequéncia
da tecnologia empregada e ao combustivel [da Silva et al., 2016]. Os autores descrevem
que em empreendimentos do género, o tipo de tecnologia e combustivel é escolhido
através de critérios econdmicos (custo de geracéo), acesso ao combustivel (localizagéo e
seguranga) e aspectos ambientais. Além do mais, 0s autores apresentam em seu artigo
0s custos de producéo de eletricidade para diferentes fontes de energia no pais durante o
periodo de 2005 a 2015, no qual o prego total (US$/MWHh) para as fontes de usinas

termelétricas foi no minimo o dobro comparado as fontes hidricas e edlicas.
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2.1.3 Importacédo e exportacao de energia elétrica (SIN e internacional)
A importagdo de energia elétrica no estado via SIN, apresenta-se registrada na

Figura 2.10, lembrando que estes dados foram disponibilizados pela Diretoria de

Planejamento e Projetos Especiais do grupo CEEE.
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Figura 2.10 — Importacdo de energia elétrica do SIN.

A importacdo de energia elétrica do SIN tem por objetivo suprir a demanda do
estado e exportar o restante, atendendo os contratos firmados com o Uruguai e a
Argentina. Durante o periodo de janeiro de 2009 a marco de 2016 (87 meses), a
importacdo internacional de energia, feita atraves do RS, ocorreu somente em trés
meses, sendo eles, outubro, novembro e dezembro de 2009, importando 9,21, 1,82 e
1,72 MW médio, respectivamente. O registro destes dados pode ser verificado ao fim
desta dissertagdo no Anexo A.

Na Figura 2.11 apresenta-se a exportacdo de energia elétrica do estado para o
SIN, no qual observa-se que em 2012 ocorreu a menor transferéncia anual para o

sistema.
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Figura 2.11 — Exportacdo de energia elétrica para o SIN.

O decréscimo na exportacdo de energia elétrica para o sistema interligado em
2012 ocorreu devido a falta de precipitacdo aliado as altas temperaturas registradas e o
consumo elevado, conforme comentando anteriormente, [ANA, 2015 e CEEE, 2014] e
destacado nas Figuras 2.7 e 2.8. Além do mais, ressalta-se que nos meses de verao a
exportacdo para o SIN diminui, também devido ao aumento do consumo de energia
elétrica em consequéncia das altas temperaturas (vide Tab 2.4 e Fig 2.5). Os dados
referentes & exportacdo internacional de energia elétrica via o estado do RS estéo

apresentados na Figura 2.12.
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Figura 2.12 — Exportacgéo internacional de energia elétrica.
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Analisando a Figura 2.12, evidencia-se que os valores mais elevados da
exportacdo internacional de energia elétrica ocorreram durante os anos de 2011 e 2012.
Um dos motivos plausiveis considerado pelo autor deste trabalho diz respeito aos
mesmos do RS (temperaturas elevadas, consumo intensificado e falta de chuvas), pois a
Argentina e o Uruguai além de possuirem divisas territoriais com o estado, ainda
dividem um dos rios com maior potencial hidrico para geracdo de energia elétrica, o rio
Uruguai. Neste rio, estdo em operacdo as UHE’s de Itd e Foz do Chapeco, ambas na
divisa entre 0 RS e Santa Catarina (SC) com poténcia instala de 1450 MW e 855 MW
respectivamente [ANEELa, 2016]. Destaca-se que este dois empreendimentos Sdo 0S
que possuem a maior poténcia instalada na sua categoria (aproximadamente 50% de
todas UHE’s), demonstrado o alto potencial hidrico deste rio e a importante influéncia
que exerce na matriz elétrica estadual (em torno de 25% de toda poténcia instalada no
RS).

Através do conjunto de dados apresentados nesta secdo (geracdo, consumo,
importacdes e exportacdes) torna-se possivel realizar o balanco de energia elétrica no
RS (vide Equagdo (2.1)). Além disso, observou-se a influéncia das condigdes climaticas
na matriz de geracdo, na qual, caso seja desfavoravel, o acionamento das termelétricas
torna-se necessario, aumentando o custo de geracao.

Informacdes deste tipo sdo geralmente empregadas em modelos de previséo,
pois a partir delas pode ser possivel extrair comportamentos, os quais baseiam-se
principalmente em condi¢cBes meteoroldgicas e econdmicas do local a ser estudado
(estado ou pais, por exemplo). Estas afirmacdes serdo constatadas no capitulo seguinte,
no qual na secdo 3.5 apresentar-se-d0 alguns trabalhos encontrados na literatura que

utilizam estes tipos de varaveis em seus modelos de previséo.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA’S)

As RNA’s funcionam de forma a representar o funcionamento do cérebro
humano de uma maneira simplificada, sendo capazes de solucionar problemas
complexos empregando os conhecimentos adquiridos a partir do ambiente [Haykin,
2001]. Resumidamente, as RNA’s adquirem e armazenam conhecimento a partir de
exemplos, no qual esta “inteligéncia” adquirida ¢ empregada para resolver diversos
problemas, entre eles o reconhecimento de padrbes, previsdo, categorizagéo,
classificacéo e diversas outras aplicacoes.

Os neur6nios, um dos mais importantes elementos de uma RNA, sdo unidades
de processamento simples que comp8e a mesma e tem por objetivo computar funcgdes
matematicas a partir de entradas apresentadas, sendo que estas funcbes sdo, na grande
maioria das vezes, ndo lineares [Haykin, 2004]. Segundo o autor, a disposicdo paralela
dos neurdnios constituem camadas, as quais sdo interligadas com uma camada vizinha
através de conexdes e sdo associadas a pesos. Esses pesos recebem o nome de pesos
sinapticos em consequéncia das multiplas ligacdes dos neurénios no cérebro humano,
nas quais estas conexdes entre unidades de uma rede neural sdo chamadas sinapses.
Estes pesos sinapticos tem a funcdo de armazenar o conhecimento obtido pelo modelo e
também servem para avaliar a entrada recebida por cada neurénio da rede [de Padua,
2007].

Em uma RNA, existe uma etapa onde 0s pesos sinapticos sdo calibrados de
forma a proporcionar a rede a capacidade de representar o problema, a esta etapa da-se o
nome de fase de aprendizagem. Desta forma, uma vez que a rede tenha sido treinada e a
mesma tenha aprendido, fixa-se 0s pesos e a emprega como um modelo, apresentando
novos conjuntos de entradas para estimar futuras saidas.

Este capitulo tem por objetivo apresentar os topicos principais sobre RNA’s,
iniciando por um breve historico, arquiteturas (topologias), processos de aprendizagem,
caracteristicas gerais e aplicaces.

E de suma importancia evidenciar que existem diversas topologias,
configuracdes e detalhes envolvidos no contexto das RNA’s, porém neste trabalho sera
dado enfoque somente nos conceitos mais importantes, destacando os conhecimentos
necessarios & compreensdo do mesmo. Para uma descri¢do detalhada sobre a temaética

de redes neurais, aconselha-se a leitura de Haykin, 2001, e Braga et al., 2007.
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3.1 Histoérico

O conceito de neurdnio artificial surgiu através do trabalho pioneiro de
McCulloch e Pitts, 1943, no qual os pesquisadores empenharam-se em descrever um
modelo artificial de neurénio bioldgico e apresentar suas capacidades computacionais
sem entrar no mérito das técnicas de aprendizado. O modelo de neurénio de McCulloch
e Pitts, também denominados neurdnios MCP em referencia aos nomes dos autores, é

apresentado na Figura 3.1.

X1w‘

X, — W2, ——>S
%

Xn

Figura 3.1 - Neuronio de McCulloch e Pitts [adaptado de Guarnieri, 2006].

Neste modelo as entradas (X1, Xz, ... Xn), originarios dos dados de entrada da rede
ou das saidas de outros neurénios, sdo ajustadas pelos pesos sinapticos (W1, Wa,...wy) das
ligagBes, destacando a limitacdo (pesos fixos e ndo ajustaveis). O neurdnio faz o
somatorio (X) dos produtos x;w;, e decide se 0 neurdnio deve ou ndo disparar, caso este
valor seja igual ou superior a um limiar 6, o sinal de saida (S) do neur6nio sera igual a
1, e diz-se que o neurdnio tem sua saida ativa ou que esta excitado, ou se nimero for
menor que o limiar, a saida (S) sera zero [Guarnieri, 2006 e Braga, 2007].

Hebb, 1949, descobriu que a plasticidade de aprendizagem em redes neurais é
oriunda da alteracdo das conexdes (sinapses) de entradas dos neurdnios. O autor
descreveu que o aprendizado ocorre se as células pré e pds-sinapticas forem ativadas, ou
seja, quando se tem um refor¢o na conex&o neuronal.

Um novo modelo empregando neurdnios de McCulloch e Pitts, porém com
pesos sinapticos ajustaveis foi proposto por Rosenblatt, 1958, e recebeu o nome de
perceptron. No modelo, os pesos sinapticos eram calibrados de acordo com a saida
desejada através de um algoritmo que treinava a rede para executar certos tipos de

funcbes. Além disso, 0 modelo também ¢é conhecido como “perceptron de uma
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camada”, devido ao fato de apenas na camada de saida possuir pesos ajustaveis. As
primeiras RNA’s, assim como a de Rosemblatt,1958, eram usadas em sua grande
maioria para reconhecer e separar grupos de caracteres [Silva, 2010].

Widrow e Hoff, 1960, propuseram uma nova regra de aprendizado, denominada
“regra delta”. Esta regra tem por objetivo minimizar o erro de saida de um neur6nio
com resposta linear através do método do gradiente descendente [Haykin, 2001]. O
modelo no qual continha esta nova regra de aprendizado recebeu o nome de ADALINE
(Adaptive Linear Neuron) e diferente do perceptron, que tem saidas entre 0 e 1, este
modelo possui saidas entre -1 e 1. Outra diferenca observada é que neste modelo néo
existe limiar de ativacdo, o termo de polarizacdo 6 é utilizado para calcular a saida (S)
[Braga, 2007].

Minsky e Papert, (1969), atrairam a atencdo para algumas questes que os atuais
modelos ndo eram capazes de executar, devido ao fato de resolverem somente
problemas linearmente separdveis. Além disso, os autores destacaram que os algoritmos
de aprendizado em modelos perceptrons com mais de uma camada, ndo garantiam uma
boa convergéncia comparado com os modelos de apenas uma camada. Estas
consideracBes desestimularam muitos pesquisadores, voltando a ser um assunto de
ampla discussdo apenas em 1982, através do trabalho de Hopfield, 1982, o qual
evidenciava a relagdo entre redes recorrentes auto associativas e sistemas fisicos
[Haykin, 2001].

Rumelhart et al., 1986, apresentaram um novo algoritmo de treinamento
denominado backpropagation, no qual apresentou-se contrariedades as criticas de
Minsky e Papert, (1969), demonstrando a viabilidade de solucionar problemas
complexos através do treinamento de RNA’s de multiplas camadas.

Braga, 2007, descreve que apos o ressurgimento do interesse em RNA’s até os
dias atuais surgiram inUmeras pesquisas na area propondo a variacdo do algoritmo

backpropagation com o intuito de obter uma convergéncia mais rapida.

3.2 Arquitetura de RNA’s

A escolha das arquiteturas da RNA baseia-se no tipo de problema a ser

abordado. Existem trés paramentos basicos para a defini¢do da arquitetura de uma rede,
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sendo eles o0 n° de camadas da rede, n° de neurdnios (nodos) em cada camada e tipo de
conexao entre neurdnios.

Conforme evidenciado no historico, em relacdo ao numero de camadas, existem
redes de uma Gnica camada, que possuem somente um neurbnio entre as camadas de
entrada e saida da rede, restritas a resolver problemas linearmente separéveis. Por outro
lado, as RNA’s de multiplas camadas possuem mais de um neurdnio entre uma entrada
e uma saida da rede e sdo empregadas para solucionar problemas de qualquer funcédo
linearmente separavel ou nao [Cybenko, 1988].

Em relagdo ao numero de neurbnios a ser empregado, o qual é de suma
importancia para o desempenho da rede, ndo existe na literatura uma regra geral para
definir a quantidade dos mesmos em um determinado problema. Segundo Braga, 2007,
uma das alternativas é a busca por uma estrutura minima que atenda aos requisitos de
minimizagdo do erro quadratico do conjunto de treinamento. Conforme Boser et. al.
1992, a solucdo de problemas através desta abordagem empirica pode ser caracterizada
como minimizacdo de risco estrutural.

Existem duas conexdes basicas de arquitetura nas RNA’s: as ndo-recorrentes (ou
feedforward) e recorrentes (ou feedback). As topologias que ndo possuem
realimentacdo de suas saidas nas entradas sdo denominadas ndo-recorrentes e as
recorrentes, por outro lado, possuem realimentacdo de suas saidas nas entradas [Haykin,
2001]. Neste trabalho sera frisado futuramente a RNA do tipo ndo-recorrente, devido o

fato da mesma ter sido empregada.

3.3 Redes Perceptron de Multiplas Camadas

Conforme demonstrado na se¢éo anterior a rede perceptron € um modelo de rede
composto por uma camada de neurdnios de entrada e outra de saida que se limita a
resolucdo de problemas linearmente separaveis. Como solugdo para este tipo de
problema foram adicionadas uma ou mais camadas, comumente chamadas de camadas
intermediarias, escondidas ou ocultas. Sendo assim, surgiu a chamada rede perceptron
de maltiplas camadas, no inglés denominado Multilayer Perceptron (MLP), a qual é
composta por um conjunto de entradas, uma ou mais camadas intermediarias € uma
camada de saida. A Figura 3.2 ilustra uma RNA do tipo MLP com duas camadas

intermediarias.
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Figura 3.2 - Representacdo gréfica de uma RNA do tipo MLP com duas camadas
intermediérias, [adaptado de Fiorin et. al., 2011].

Diversos autores desconsideram o termo “camada de entrada”, pois ela apenas
recebe e distribui os dados, ndo realizando nenhuma operacdo matematica (ponderacéo,
somatorio ou comparacdao com limiares), desta forma assume-se somente o termo
“entrada” [Wasserman, 1989].

A diferenca entre os neurdnios do modelo perceptron de uma camada e de
maltiplas é que os neurbnios do MLP permitem a saida de um valor qualquer ao
contrario do perceptron, que faz somatério ponderado das entradas comparado a um
limiar produzindo um sinal de saida 0 ou 1 (binéario). Sendo assim, foram criados novos
modelos de neurdnios artificiais, aplicando nos mesmos funcdes de ativacdo nos valores
ponderados da entrada. Na Figura 3.3 apresenta-se um neurdnio genérico em uma

estrutura de rede do tipo MLP.
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Figura 3.3 - Modelo de um neurdnio de uma rede MLP, [Adaptado de Haykin, 2001].
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Na Figura 3.3, vj corresponde ao nivel de atividade interna do neuronio, o qual é
obtido atraves da combinacdo do somatorio das entradas ponderadas (x; wj;) com outro
valor ajustavel, denominado bias (b;). Ao aplicar o nivel de atividade interna a uma
funcéo de ativagdo (¢(.)) produz-se a saida (y;). A fungdo de ativagdo do neurdnio age
sobre a superficie de mapeamento definido pelos seus pesos, onde seu principal objetivo
é introduzir uma néo linearidade no modelo. Desta forma, sem a funcdo de ativacédo, o
poder computacional do neurénio, e mesmo de uma rede neural inteira, seria andlogo ao
de uma transformacdo linear, consequentemente ndo permitindo a solucéo de problemas
ndo lineares [Silva et al., 2010]. O bias representa um funcdo semelhante ao limiar 6 do
neurdénio de McCuloch e Pitts, 1943, pois 0 mesmo tem o efeito de diminuir ou
aumentar a entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele é negativo ou
positivo, respectivamente [Haykin, 2004 e Fiorin, 2011]. As Equacdes (3.1 e 3.2)

descrevem todas estas consideracGes para o neurdnio j.

m
i=1
yi = ¢) (3.2)

A extracdo das caracteristicas do problema é realizada na camada intermediaria e
em geral sdo empregadas como funcBes de ativacdo as funcbes logaritmicas ou
sigmoides [Reidmiller, 1994]. As funcdes de ativacdo frequentemente empregadas séo a
funcdo degrau (empregada por McCulloch e Pitts, 1943), funcdo linear e as funcgdes
sigmoides logistica e tangente hiperbolica, evidenciadas nas Equacgoes (3.3), (3.4), (3.5)
e (3.6) respectivamente [Braga et al.,1998 e Haykin, 2001].

Funcéo Degrau

_ +x se ijO 33
(p(vj)_{—lc se v; <0 (33)

Funcéo Linear

o(vj) =avy; (3.4)
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Funcdo Sigmoide Logistica

1
o(v) = 1+ exp (—av)) (3.5)
Funcdo Sigmaide Tangente Hiperbdlica
B vy 1—exp(—v))
(,D(Uj) = tanh (?) = HTp(—U]) (3.6)

Conforme Haykin, 2001, as funcdes de ativacdo (¢) sdo configuradas para uma
pequena faixa de valores. A funcdo degrau comumente possui valor k = 1, podendo ser
redefinida para que saidas encontrem-se dentro do intervalo de 0 a 1, proposto por
McCulloch e Pitts, 1943, em seu modelo de neurdnio. No caso da fungéo linear, a
definicdo de a =1 permite que a saida do neurdnio seja igual ao nivel de atividade
interna. As funcdes sigmoides sdo as mais utilizadas em aplicagdes de RNA’s, por
serem estritamente crescentes, diferenciaveis, continuas e ndo lineares [Braga et al.,
2007]. As fungdes sigmoides logistica e tangente produzem saidas entre 0 e 1, e entre -1

e 1, respectivamente. A Figura 3.4 evidencia os exemplos de funcdes de ativacgéo.

o)) p0) ) o))

(a) ' (b) () ()

Figura 3.4 - Exemplos fungdes de ativacédo: (a) funcdo degrau; (b) funcdo linear; (c)

funcdo logistica; (d) fungdo tangente hiperbolica, [adaptado de Haykin, 2001].

3.4 Processos de Aprendizagem

Segundo Osorio et al., 2000, o aprendizado é a capacidade de se adaptar,
modificar e aprimorar as respostas e comportamentos, além de ser um atributo

fundamental dos seres chamados de inteligentes, sejam eles humanos ou ndo. A
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habilidade de generalizar diz respeito a aptiddo de um sistema de “Aprendizado de
Maquina” em aprender através de exemplos e/ou dados apresentados (“adquirir
experiéncia”), e ser capaz de apresentar as saidas corretamente para entradas novas e
ainda ndo vistas por ele [Bishop, 2006].

O processo de aprendizagem ou treinamento baseia-se na apresentagdo de um
conjunto de exemplos a RNA, a qual ajusta 0s seus pesos sindpticos atraves de
iteracGes, buscando extrair as caracteristicas para representar as informacdes fornecidas
a ela [Silva, 2010]. Estes pesos sinapticos sdo armazenados em uma espécie de memoria
e utilizados quando novos valores de entrada (novas amostras) sao apresentados a rede,
gerando resultados.

Os processos de aprendizagem podem ser classificados em supervisionados e
ndo supervisionados. Considera-se um aprendizado ndo supervisionado, como 0 proprio
nome evidencia, quando ndo ha um “supervisor externo”, ou seja, somente os padroes
de entrada estdo disponiveis & rede. No treinamento supervisionado, existe um
supervisor externo, que fornece a rede tanto os valores de entrada disponiveis quanto os
valores de saida esperados. Para cada vez que for apresentada a rede uma entrada, sera
verificado se a saida obtida apds a simulacdo é igual ou muito proxima a saida almejada
para a respectiva entrada [Barreto, 1999]. Caso o valor encontrado seja diferente, a rede
devera ajustar os pesos novamente, até que o erro fiqgue préximo do valor desejado,
armazenando o conhecimento obtido. Este método de aprendizagem € um dos mais
empregados na literatura, [Braga et al., 2007] e sera utilizado nesta dissertacdo. A
Figura 3.5 ilustra um exemplo de aprendizado supervisionado.

Saida

SUPERVISOR

Figura 3.5 — Aprendizado supervisionado, [adaptado de Haykin, 2001].

O aprendizado supervisionado pode ser classificado em treinamento dindmico e

treinamento estatico. No caso do treinamento dindmico acontecem mudancas na
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estrutura de rede, tais como, reducdo ou acrescimo do n° de camadas, n°® de nodos em
cada camada e n° de conexdes [Barreto, 1999]. Ainda segundo o autor, no treinamento
estatico a Unica alteracdo que ocorre Sdo nos pesos sinapticos, e a arquitetura da rede
permanece inalterada, sendo este tipo de treinamento empregado neste trabalho. Em
suma, considerando um neurénio de saida j, a cada iteragdo t € gerado um sinal de erro
gj(t), calculado através da diferenca entre o valor de saida do neurdnio yj(t) e a saida

desejada, d;(t) (ou valor alvo), conforme demonstra a Equacéo (3.7).

ej(t) = d; (1) — y;(0) 3.7)

Desta forma, em cada iteracdo séo realizadas pequenas modificacbes nos pesos
sinapticos, gerando uma minimizacdo incremental do erro, objetivando a convergéncia

ao valor esperado e um erro menor na proxima iteracdo (t+1):

onde, wj;(t) € o peso sinaptico da conexdo do neurdnio j com o neur6nio i da camada
anterior e o ajuste aplicado ao peso € Awj;(t), fazendo com que na proxima iteragéo o
peso assuma um novo valor wj; (t + 1).

Conforme Braga, 2007, a diferenca entre os algoritmos de aprendizagem baseia-
se basicamente na formula com que Aw;;(t) € calculado. Porém uma forma genérica de

atualizagdo dos pesos por correcdo de erros é apresentada na Equacéo (3.9):

wji (t + 1) = w;; (£) + nej(H)x;(t) (3.9)

onde, x;(t) é a entrada para 0 neurdnio i no tempo t e 5 é a taxa de aprendizado, que
define a velocidade com que os pesos serdo ajustados buscando o menor erro e;(t). A
obten¢do da equagdo de ajuste dos pesos em diferentes modelos de RNA’s utiliza a
soma dos erros quadraticos de todas as saidas como parametro de desempenho da rede e
também como funcéo de custo (Equacdo (3.10)), que tem por objetivo ser minimizada

pelo algoritmo de treinamento:
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1 2 1
E() = EZ(d,m ~y©)° = EZ &7 (0 (3.10)

Na fase de aprendizado a funcdo custo representa uma medida de desempenho
do sistema, dependente dos pesos e bias. Desta forma, pode-se representar a funcdo de
custo na forma de uma superficie de erro, empregando 0s pesos e bias como
coordenadas [Haykin, 2001]. Conforme Braga, 1998, no caso da utilizacdo de funcdes
de ativacdo lineares a superficie de erro pode apresentar um nico ponto de minimo e no
caso de funcbes ndo lineares pode apresentar varios minimos locais além do minimo
global. Na Figura 3.6 ilustra-se, para uma melhor compreensédo, uma superficie de erro

para dois pesos, apresentando o minimo local e minimo global.

{@a s

E(t)

Minimo Local
Minimo Global

FanoZ =0 Peso 1

Figura 3.6 — Superficie de erro para dois pesos e exemplos de minimo global e local,
[adaptado de Raizer et al., 2009].

No decorrer do aprendizado as combinagOes dos pesos e bias, conjunto este
tambem denominado de parametros livres, tendem em diregdo a um ponto de minimo na
superficie de erro e esta direcdo ¢é definida através do gradiente da superficie em cada

ponto [Haykin, 2001]. Desta forma, a minimizacéo da fungéo de custo (Equagéo (3.10))
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que conduz a regra delta é denominada de método o gradiente para minimizacdo do

erro, em que sempre no sentido inverso do gradiente os pesos séo ajustados:

AW = —n. VE(W) (3.11)

onde, conforme Haykin, 2001, w é um vetor que possui todos 0s pesos e 0 bias do
neurdnio, VE (W) corresponde ao gradiente da funcdo de custo (Equacdo (3.10)) do
vetor w (com a mesma dimensdo do vetor w), e onde cada componente é a derivada
parcial de E (W) com relacdo a cada peso em w.

Durante a etapa de aprendizado ou treinamento existem dois principais critérios
de parada: o erro de saida da rede (método mais utilizado) ou o numero de épocas
(apresentacdo de todos os padrdes de treinamento disponivel corresponde a uma época).
Segundo Haykin, 2001, um valor alto de # pode aumentar a velocidade do treinamento,
porém também pode fazer com que um minimo global ndo seja alcancado. Por outro
lado, um valor baixo de # diminui a velocidade de treinamento, porém aumenta a
probabilidade do mesmo em convergir para um minimo global. Ainda conforme o autor,
para determinar o0 momento de parada e avaliar o desempenho da rede sdo definidos trés
grupos com funcdes objetivos distintos sobre os dados empregados, denominados de
conjunto de treinamento, validacdo e teste. Na sequéncia serdo explicados os trés grupos
através das consideracdes do autor.

O conjunto de treinamento refere-se a parcela de dados que sera utilizado para o
aprendizado da RNA, no qual a partir deles 0 modelo fara o ajuste dos pesos. O
recomendado € que este conjunto contenha a maior parecia de dados comparado aos
outros dois grupos, pois definira o funcionamento da MLP e desta forma o modelo
reconhecera a maior quantidade de padrfes existente entre os dados.

O conjunto de validacdo é usado para avaliar o treinamento e determinar a
parada do mesmo, porém ndo é empregado na aprendizagem e utiliza-se dados fora da
amostra de treinamento. Este conjunto tem o objetivo de evitar problemas de Overfitting
(excesso de ajuste, neste caso a rede ndo extrai padrdes e somente memoriza os dados).

O conjunto de Teste é muito semelhante ao grupo de validacdo, entretanto ele
somente € empregado apds toda etapa de treinamento ter sido finalizada. O conjunto
tem como objetivo avaliar a performance, através da medida de erro escolhido, do

sistema ja concluido.
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Outro problema que pode ocorrer durante o aprendizado, além do Overfitting, é
0 Underfitting, definido pela incapacidade do modelo de aprendizado em generalizar o
problema que lhe foi exposto [Braga et al., 1998]. Resumidamente, o modelo de
aprendizado ndo consegue encontrar a relacdo (padrdes) entre os valores de entradas e
as saidas desejadas (valor alvo) durante o tempo de treinamento. A Figura 3.7 apresenta
um exemplo para a determinagéo de parada de treinamento de uma RNA do tipo MLP

usando os erros do conjunto de treinamento e validacdo [Andrade Filho, 2016].

‘ . ) . Predicdo do Erro de
: B Underfitting : ©  Novos Dados

B porada Treinamento (Erro de Validagio)
W Overfitting : ]

=
>

. Erro do Treinamento

o 6 ¢ -

Predicdo do Erro do Modelo

Tempo de Treinamento [Epocas]

Figura 3.7 — Exemplos de erros em treinamento de uma rede do tipo MLP [Andrade
Filho, 2016].

Conforme demonstrado na Figura 3.7 e destacado pelo autor, o ponto de cor
verde indica a situacdo de Underfitting, onde ambos os erros (treinamento e validacao)
estdo altos e ainda decaindo. O ponto em vermelho representa a situagdo de Overfitting,
na qual o erro para 0 conjunto de treinamento é baixo, porém o erro do conjunto de
validagdo ¢é alto, tendo este crescido depois de determinado ponto. O ponto indicado na
cor azul representa a localizacdo na qual o treinamento deve ser finalizado, pois a partir
deste ponto o erro de validacdo comeca a aumentar, demonstrando que o modelo esta
perdendo capacidade de generaliza¢do do problema.

Haykin, 2001, destaca sobre a importancia da divisdo dos dados (treinamento,
teste e validagdo) e o problema envolvido, pois cada amostra pode conter

representatividades diferentes o que influenciara diretamente no erro.
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Para definir a capacidade de generalizacdo de uma MLP um fator muito
importante é método pelo qual € realizado o ajuste ou calibragcdo dos pesos [Reidmiller,
1994]. Para esta tarefa sera considerado nesta dissertagdo o método backpropagation
(retropropagacao), sendo este um algoritmo de treinamento supervisionado para redes
do tipo MLP, que segundo diversos autores [Barreto, 1999; Haykin, 2001; Braga et al.,

2007; Silva et al.,2010], é um dos mais empregados e difundidos na literatura.

3.4.1 O Algoritmo Backpropagation (Retroprogagacéao)

O algoritmo backpropagation (BP) foi descrito de uma forma clara por
Rumelhart et al.,, 1986 para ser utilizado no treinamento supervisionado de redes
feedforward com multiplas camadas [Wasserman, 1989]. Este algoritmo dividi-se em
duas fases, na primeira fase, denominada forward, uma entrada é aplicada a rede neural
e seu sinal funcional é propagado pela rede, camada a camada até a saida, mantendo
seus pesos fixos. Na segunda fase, denominada backward, a saida € comparada com o
alvo gerando um sinal de erro e por sua vez este sinal é propagado da saida para a
entrada, ajustando 0s pesos com o objetivo de minimizar o erro [Rumelhart et al., 1986;
Haykin, 2001; Braga 2007]. O algoritmo backpropagation é baseado na regra delta
[Widrow e Hoff, 1960], porém ele ndo ajusta somente os pesos da camada de saida e
sim de todas as camadas da rede.

Conforme descrito por Braga et al., 2007, a diferenca entre os algoritmos de
aprendizado encontra-se no modo pelo qual é calculado o ajuste dos pesos (Awj;(t)).
Apresentar-se-a nesta dissertacdo as principais equagfes do algoritmo backpropagation,
pois a deducdo completa do modelo foge do objetivo deste trabalho, sendo possivel
verificar a dedugdo completa em Rumelhart et al., 1986, Haykin, 2001 ou Braga et al.,
2007.

Neste algoritmo o ajuste dos pesos baseia-se no método do gradiente para
minimizacdo de erro (Equacéo (3.11)), isto é, a correcédo aplicada a cada peso sinaptico
do neurbnio j de saida se da& através da derivada parcial da funcdo de custo E(t),
(Equacdo (3.10)), em relagdo ao peso analisado, conforme demonstrado nas Equagdes
(3.12) e (3.13):
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oE
6V\Et) = —e;(1). (p’]. (vj(t)).xi(t)
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(3.12)

OE(t)

awﬁ

Aw;i () = —1 =1n.¢;(0).0"; (v;(0)) . x:(8) (3.13)
onde, (p'j (vj(t)) é a derivada da funcdo de ativacdo aplicada ao nivel de atividade

interna do neurdnio. Agrupando os termos de sinal erro, e;(t), corespondente para

aquele neurénio e a derivada da fungdo de ativagdo associada, (p'j (vj (t)), obtém-se o
chamado gradiente local, §;, que aponta para as modificagdes necessarias nos pesos
sinépticos [Haykin, 2001]:

5 =e;(). 0", (v;(1)) (3.14)

Desta forma, reescrevendo a Equacéo (3.13), obtém-se o0 ajuste dos pesos de um

neurdnio j qualquer da camada de saida:

OE(¢)

aWji

Aw;(t) = —n =1.6;.x;(t) (3.15)

Apbs o célculo do erro propagado até a saida (fase forward) os neurbnios da
camada intermediaria tem sua parcela de responsabilidade sobre o ocorrido, desta forma
da-se inicio a fase backward, para que 0os mesmos sejam calibrados e minimizados
através da retropropagacdo [Braga et al., 1998]. Considerando agora que neurénio
intermediario corresponde ao neurdnio j, conectado a neurénios k da camada de saida, o

gradiente local é calculado através da Equacéo (3.16):

50 =¢'; (5®). Y 6 (O (©) (3.16)
k

onde, X 6; (t) € somatério dos gradientes locais de cada neurnio k da camada
seguinte, wy;(t) € a ponderagdo das conexdes sinapticas que ligam cada neurdnio k ao
neurénio j e (p'j (vj(t)) é a derivada da fungdo de ativacdo aplicada ao nivel de

atividade interna do neurénio. Desta forma, o ajuste dos pesos da camada oculta é

realizado através da substituicdo da Equacéo (3.16) na Equacéo (3.15):
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Aw;i(t) = 1.9, (Uj (t)) 2 i (D)W (). x; (1) (3.17)
3

Com o objetivo de aumentar a velocidade de aprendizagem sem tornar a rede
instdvel e sem aumentar a taxa de aprendizagem, n, emprega-se um método que
modifica a Equacdo (3.11) através da adicdo do um termo de momentum (f3), proposto
por (Rumelhart et al., 1986) em seu modelo:
0E (t)
owj;

Aw;i(t) = -1 + BAw;;(t — 1) (3.18)
onde, o termo momentum relaciona as alteracfes dos pesos na iteracdo t com as mesmas
realizadas na iteracdo anterior (t-1). Segundo o autor, a adicdo deste termo dificulta a
mudanca de tendéncia na atualizacdo dos pesos, alem de ser empregada para minimizar

a probabilidade da ocorréncia de minimos locais.

3.5 RNA'’s Aplicadas para Previsdo de Demanda e Geracéo de Energia Elétrica

Nesta secdo, serdo evidenciados alguns trabalhos que empregam a técnica das
RNA’s no contexto da previsdo energética, restringindo-se apenas a previsdo de
demanda e geracdo de energia elétrica em diferentes horizontes. Associado a este tema,
tais horizontes de previsdo podem ser classificados em curtissimo, curto, médio e longo
prazo. Além disso, abordar-se-4 as variaveis empregadas nos modelos e algumas
técnicas, as quais servirdo de justificativas para as escolhas feitas na metodologia desta
dissertacéo.

Inicialmente devem ser descritas as diferengas entre estes horizontes, sendo estes
classificados através da escala de tempo. Na previsdo de curtissimo prazo, o horizonte
projetado € de alguns minutos até uma hora a frente e na de curto prazo, de horas até
uma semana a frente. Na previsdo em um horizonte de medio prazo, a faixa se estende
de periodos superiores a uma semana, a alguns meses (maximo um ano). Por fim,
segundo Morettin e Toloi, 2006, a previsdo em um horizonte de longo prazo refere-se a
periodos superiores a um ano.

Segundo Serréo, 2003, e Rodrigues, 2002, no contexto energético, as previsdes de

médio e curto prazo geralmente levam em consideragdo a carga historica, dados
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climaticos, o numero de consumidores, a economia, dentre outros. Bashir e Hawary,
2009, descreve que a previsdo no curto prazo € muito importante para as
concessionarias de energia, pois a partir dela decisGes como agendamento de geracao,
manutencdo de carga e avaliacdo da seguranca do sistema sdo tomadas. Nos sistemas
elétricos de poténcia a previsdo de curto e médio prazo garante uma operagdo mais
segura e econdmica [Tripathi et al., 2008].

Carmona, 2002, cita que nas previsdes no longo prazo sdo geralmente,
empregadas informacdes de carga e socioeconémicas. Além disso, projecdes deste tipo
permitem que estratégias sejam definidas para suprir a demanda, através da construgdo
de novas usinas (geracéo) e expansdo do sistema (transmisséo e distribuicao).

Com base nas informacdes descritas até o momento pode-se obervar que o0s
horizontes de previsdo tém relacdo direta com consumo, demanda, tempo, condi¢bes
meteoroldgico-climaticas, informacfes socioecondmicas, entre outros. Na sequéncia
serdo apresentados alguns trabalhos que utilizam RNA’s em diferentes horizontes de
previsdo.

Charytoniuk e Chen, 2000, empregaram RNA’s para prever, em um horizonte de
curtissimo (previsdo de até uma hora em intervalo de minutos), a demanda de energia
elétrica de uma empresa americana. Eles fizeram uso de informacGes referentes a carga,
tempo e dados meteoroldgicos na matriz de entrada da rede. Os autores obtiveram um
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE — Mean Absolut Percentage Error), entre
0,66% e 1,25% em seu modelo de previsdo. Além disso, analisando os resultados eles
concluiram que para esta situacao especifica de curtissimo prazo, o foco ndo deve ser
voltado ndo para a relacdo da demanda com fatores que a influenciariam como
condicdes meteoroldgicas e sim com o padrdo apresentado pelas Gltimas leituras
registradas.

Becalli et al., 2004, fizeram uso das redes neurais para previsao de demanda
de energia elétrica no curto prazo, combinando a abordagem supervisionada e ndo
supervisionada. Os autores classificaram previamente os dados historicos de demanda
durante a etapa ndo supervisionada, e durante a etapa supervisionada realizaram o
treinamento de uma RNA do tipo MLP para concluir o processo de previsdo. Além
disso, empregaram como entradas em seu modelo informagdes meteorolégicas, como
temperatura, umidade relativa do ar e radiacdo solar. Para a respectiva abordagem, os

autores obtiveram um erro médio de 1,97%, erro maximo de 3,81% e erro minimo de
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0,09%. Com base nisso, os mesmos classificaram as RNA’s como uma ferramenta util
para previsdo de demanda de energia elétrica no curto prazo.

Khoa et al. (2004), avaliaram em seu estudo trés modelos de redes neurais,
sendo eles o Functional Link Networks, Multi-Layer Perceptron e o Wavelet Networks.
O trabalho tinha por objetivo realizar a previséo de carga (demanda) em um horizonte
de longo prazo aplicando na matriz de entrada das RNA’s dados econdmicos, tais como
PIB, indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e tarifa de energia
elétrica. Os autores empregaram o algoritmo backpropagation no aprendizado
supervisionado da rede e como resultados obtiveram um MAPE de 3%, considerando o
mesmo satisfatorio, bem como a aplicagdo das RNA’s em modelos de previsao.

Methaprayoon et al., 2007, empregou redes neurais para prever a geracdo de
energia edlica em um horizonte de médio prazo (més) utilizando dados de um parque
edlico localizado em Lawton City. Os autores selecionaram como entradas a medicao da
velocidade do vento e o ultimo valor registrado de geracdo de energia e6lica (valor
registrado uma hora antes). Os dados disponiveis foram divididos em dois conjuntos:
treinamento (dados de maio de 2002 a julho de 2002 em intervalos horarios) e teste
(agosto e novembro de 2002 e janeiro de 2003). Os resultados das previsoes
empregando os dados de teste da rede apresentaram erros percentuais de 3,6502% para
agosto, 3,0706% para novembro e 5,7557% para janeiro respectivamente. Outro
resultado apresentado pelos mesmos refere-se ao nivel de confianca entre a previsao e o
dado observado, demonstrado que o emprego do método das RNA’s obteve resultados
satisfatorios.

Yona et al., 2007, em seu artigo levaram em consideracdo a insolacdo de cada més
(médio prazo) e confirmaram a validade do uso de redes neurais para prever insolacao
24 horas a frente (curto prazo) e poténcia gerada por um painel fotovoltaico. Os autores
empregaram em seu modelo dados meteoroldgicos como entradas da RNA (insolacéo,
temperatura, umidade relativa do ar, quantidade de nuvens, pressdo atmosférica,
velocidade do vento e precipitagdo), nos quais foram separados em seis grupos,
contendo quantidades diferentes de dados em cada um deles. Os resultados do MAPE
para poténcia de saida do painel fotovoltaico no periodo de janeiro a dezembro de 2003,
em intervalos mensais, apresentou um valor minimo de em torno de 12%, além disso,
ou autores destacam que, de fato é possivel realizar previsGes usando apenas dados

meteorologicos em curto espaco de tempo.
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Abdel-Aal, 2008, comparou dois métodos distintos (abductive networks e RNA’s)
para prever a demanda de energia elétrica no médio prazo na Arabia Saudita. O autor
descreve que informacdes referentes ao clima, socioeconémicas, demogréaficas e tempo
exercem influencia sobre a demanda de energia elétrica. O estudo utiliza a modelagem
univariada da série de tempo de demanda mensal baseada apenas em dados de 6 anos
para prever a demanda para o0 sétimo ano. Os dois métodos empregados foram
comparados entre si, porém com duas abordagens diferentes: na primeira abordagem o
autor fez o uso de um unico modelo iterativo para previsao de demanda um més a frente
por doze vezes e, na segunda abordagem, foram criados doze modelos, cada um para
prever a de demanda de um determinado més ao longo do periodo de um ano. A
primeira abordagem obteve um resultado mais eficiente para os dois modelos, cujos
MAPE foram de 3,2% para o método abductive networks e 3,8% para as RNA’s.

Mais recentemente, Uzlu et al., 2014, utilizaram RNA’s em parceria com 0
algoritmo Col6nia de Abelhas Artificiais (ABC — do inglés Artificial Bee Colony) para
estimar a energia hidrelétrica anual da Turquia (longo prazo). A demanda bruta de
energia elétrica, populacdo, temperatura média anual e consumo de energia elétrica
foram selecionados como varidveis de entrada no modelo. Os autores realizaram
simulagcdes comparando os modelos backpropagation e ABC, os quais demonstraram
que o meétodo ABC previu geracdo hidrelétrica melhor do que o algoritmo BP,
registrando um erro relativo médio de 4,5599% para o0 ABC e de 5,202% para o
algoritmo BP. Além disso, os resultados estimam que a futura geracdo hidrelétrica na
Turquia va variar de 69,1 para 76,5 TWh em 2021, e a demanda anual total de
eletricidade representada pelas taxas de fornecimento de energia hidrelétrica de 14,8%
para 18,0%.
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4 METODOLOGIA

4.1 Introducdo

No presente trabalho fez-se o0 uso de RNA’s para prever a geragdo de energia
elétrica no estado do RS em um horizonte de médio prazo (um ano). Inicialmente foram
selecionados e agrupados dados que exercam influéncia sobre o resultado esperado, com
0 objetivo de que padres de reconhecimento entre 0s mesmos sejam criados para
prever comportamentos futuros. Conforme evidenciado na maioria dos trabalhos
apresentados na secdo 3.5, informac6es referentes a energia elétrica (dados passados de
geracdo, consumo, demanda, entre outros), economia e meteorologia possuem relacédo
direta sobre as previsoes realizadas e nesta dissertacdo dados deste tipo serdo utilizados.
Informacgdes deste género podem ser empregadas para criar um conjunto de dados,
denominada no contexto da RNA’s como matriz de entrada ou simplesmente entrada.
Respectivamente, para cada conjunto de dados da matriz de entrada existe um dado
alvo, sendo este denominado de matriz alvo, contendo o dado real (observado), no caso
deste trabalho a geragdo de energia elétrica do RS.

Dentro do contexto das RNA’s existem inumeros modelos e configuragdes para
criacdo das mesmas, porém cada uma possui sua peculiaridade e meio de aplicacdo mais
adequado, [Haykin, 2001 e Braga et al., 2007]. A criacdo e configuragdo de uma rede
baseiam-se principalmente na escolha do seu tipo, nimero de camadas escondidas e de
neurdnios, funcdo de treinamento, adaptacdo da funcdo de aprendizagem, desempenho
da funcdo, funcdo de transferéncia, quantidade de elementos para treinamento,
validacao e teste. Deve-se enfatizar que qualquer mudanca na configuracdo de uma rede
pode ocasionar resultados extremamente diferentes e um dominio sobre a técnica e a
literatura torna-se essencial para tentar analisar possiveis erros ou resultados ndo
esperados.

Na sequéncia, depois de realizada a configuracdo anunciada anteriormente,
conclui-se a criacdo da RNA e da-se inicio ao seu treinamento, teste e validacao, que
tem por objetivo certificar e evidenciar ao usuario que as escolhas feitas pelo mesmo
estdo corretas ou dentro dos intervalos desejados. Caso os resultados ndo apresentem
valores dentro do intervalo esperado a rede pode ser reconfigurada e simulada

novamente, porém, caso 0 erro persista, a metodologia empregada, neste caso redes
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neurais, pode estar ndo encontrando padrdes de reconhecimento e podera ser substituida
por outra mais adequada.

Por fim, considerando que o treinamento, teste e validacdo da RNA ocorreram
de forma satisfatoria, pode-se emprega-la para prever os dados desejados (geracao de
energia elétrica no RS). Sendo assim, adiciona-se uma matriz de previsdo com as
mesmas variaveis da matriz de entrada, porém com amostras distintas, as quais serdo
empregadas para realizar a predi¢do almejada.

Uma maneira clara de analisar os resultados de treinamento e previsdo da RNA é
compara-los graficamente com os valores reais e também através dos célculos do erro
(absoluto, médio, MAPE), por exemplo.

Até o presente momento realizou-se uma breve descricdo sobre os principais
topicos da metodologia deste trabalho, no entanto, devido a quantidade de etapas e
especificacbes necessarias a serem implementadas, dividiu-se a mesma em trés
maddulos, apresentados a seguir:

e Modulo I: Aquisicdo e classificacdo dos dados para as entradas da RNA.
e Moddulo IlI: Criagdo, configuracéo, treinamento, teste e validacdo da RNA.
e Modulo I1I: Previsdo da geracdo de energia elétrica e processamento dos

resultados da previs&o.

4.2 Moddulo I: Aquisicao e classificacdo dos dados para as entradas da RNA

Neste médulo fez-se a aquisicdo dos dados para elaboracdo da matriz de entrada
da RNA, bem como sua classificacdo por tematica, totalizando trés areas: dados do
balanco de energia elétrica, dados econdmicos e dados meteoroldgicos.

o Dados referentes ao balango de energia elétrica:

Os dados referentes ao balanco de energia elétrica do estado do Rio Grande do
Sul foram disponibilizados pela Diretoria de Planejamento e Projetos Especiais do
Grupo CEEE. E importante salientar novamente que o grupo CEEE é responsavel pela
elaboragédo do relatorio do Balango Energético do Rio Grande do Sul (BERS), o qual
apresenta a contabilizacdo da oferta e consumo de energia no estado, além de

panoramas e tendéncias mundiais e nacionais.
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As informacOes técnicas sdo referentes a importacdo e exportacdo de energia
elétrica do SIN e internacional, carga propria de energia (energia elétrica que o estado
consome menos a exportacdo do SIN e internacional) e geracdo de energia elétrica
derivada de trés fontes (hidrica, térmica e edlica), possuindo uma periodicidade mensal,
entre janeiro de 2009 a marco de 2016. A composicdo destas informagOes descreve o
balanco de energia elétrica no estado durante o periodo descrito. A Tabela 4.1
demonstra as variaveis empregadas neste estudo, com suas respectivas unidades de

medida.

Tabela 4.1 - Variaveis referentes ao balanco de energia elétrica do RS

Variaveis Energéticas Unidade de Medida

Geracdo Hidraulica
%

Geracdo Térmica

Geragdo Edlica

Importacdo de Energia no SIN

Exportacdo de Energia no SIN

Importacdo Internacional de Energia MW médio

Exportacdo Internacional de Energia

Carga Prdpria de Energia do RS

Os respectivos dados ndo sdo apresentados de forma individual e em intervalos
mensais no relatério do BERS, evidenciando assim uma aplicacdo inédita do conjunto
de informagOes dentro do contexto das redes neurais artificiais. Salienta-se que, dados
deste género e nestas condi¢fes de detalnamento sdo muito dificeis de serem
encontrados na literatura e em buscas via meio eletrdnico, o que em muitas vezes
inviabiliza determinadas pesquisas e estudos. Os principais dados referentes ao balango
de energia elétrica foram apresentados no capitulo 2, sendo eles a geracdo de energia
elétrica para as trés fontes (Figura 2.7), importacdo de energia elétrica do SIN (Figura
2.10), exportacdo de energia elétrica para o SIN (Figura 2.11) e exportacdo
internacional de energia elétrica (Figura 2.12). Destacou-se ainda naquele capitulo que
durante o periodo de janeiro de 2009 a marco de 2016 (87 meses), a importagdo

internacional de energia, feita através do RS, ocorreu somente em trés meses, sendo
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eles, outubro, novembro e dezembro de 2009, importando 9,21, 1,82 e 1,72 MW médio,
respectivamente. O comportamento da carga prépria de energia elétrica no estado é
demonstrado na Figura 4.1, desta forma serdo apresentados todos os dados referentes ao

balancgo de energia elétrica do RS no periodo entre janeiro de 2009 e marco de 2016.
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Figura 4.1 - Carga propria de energia elétrica do estado.

e Dados Econémicos (Estadual e Nacional)

Nesta dissertacdo, limitou-se a empregar apenas dados com periodicidade
mensal, porém muitos dados econdmicos encontravam-se com periodicidade trimestral,
semestral ou anual, como por exemplo, PIB, importacOes e exportaces. Desta forma os
mesmos nao foram utilizados, pois 0 comportamento deles em intervalos mensais é
influenciado por inimeros fatores antropicos e/ou naturais.

As informacdes referentes ao setor econdmico do estado e do pais que possuem
periodicidade mensal, tais como o Imposto sobre Circulagcdo de Mercadorias e Servicos
(ICMS), o Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (INPCA), também
conhecido como IPCA e o indice Geral de Precos — Mercado (IGP-M) foram
empregadas neste trabalho e retiradas do site do Instituto de Pesquisa Econbmica
Aplicada (IPEA), [IPEADATA, 2016]. Deve-se enfatizar que, o ICMS é um dado

estadual e o IPCA e IGP-M séo dados & nivel nacional.
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O ICMS, definido como o tributo que incide sobre a movimentagéo de produtos
no mercado interno e sobre servigcos de transporte (interestadual e intermunicipal),
comunicacdo e bens importados em geral, a fim de promover um tratamento tributario
igualitario para os produtos importados e 0s nacionais é um principais indicadores
econémicos do estado [Atlas Socioeconomico do RS, 2016]. Marques Junior e Oliveira
2014, descrevem que o ICMS, cuja base de tributacdo é o consumo, é a principal fonte
de receita, representando cerca de 90% da receita tributaria estadual.

O IPCA, um dos principais indicadores econémicos do pais, tem a finalidade de
medir variagdes do nivel de precos de um conjunto de bens e servigcos ao longo do
tempo [IPEADATA, 2016]. Trata-se de um indicador da inflagdo do consumo pessoal e
abrange familias com renda de 1 a 40 salarios minimos, o que responde por
aproximadamente 90% dos residentes nas areas de cobertura (regiGes metropolitanas de
Belém, Belo Horizonte, Curitiba, Fortaleza, Porto Alegre, Salvador, S&o Paulo, Recife,
Rio de Janeiro e Vitdria, além do Distrito Federal e dos municipios de Goiania e Campo
Grande), [IBGE, 2014].

O IGP-M registra o ritmo evolutivo de pre¢cos como medida sintese da inflacdo
nacional. E composto pela média ponderada do indice de Precos por Atacado (IPA)
(60%), indice de Precos ao Consumidor (IPC-FGV) (30%) e indice Nacional de Precos
da Construcédo Civil (INCC) (10%), [IPEADATA, 2016].

Padrdes e correlagcdes existentes entre energia elétrica e economia sdo descritos
em trabalhos de diversos autores [Carmona, 2002; Serrdo, 2003; Rodrigues, 2002;
Thoma, 2004; Wolde-Rufael, 2006; Soytas e Sari, 2009; Ocal e Aslan, 2013 e
Bhattacharya et al., 2016], justificando assim a insercdo destes elementos a matriz de
entrada. A Tabela 4.2 demonstra as variaveis referentes aos dados econémicos, com

suas respectivas unidades de medida.

Tabela 4.2 - VVariaveis econdmicas

Variaveis Econdmicas Unidade de medida
ICMS R$ mil
Inflacdo — IPCA
% a.m.
Inflagéo - IGP-M
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Na Figura 4.2, 4.3 e 4.4 s&o apresentados os dados referentes ao ICMS, Inflacéo
- IPCA e Inflagdo IGP-M, respectivamente.
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Figura 4.2 — ICMS do RS, [adaptado de IPEADATA, 2016].
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Figura 4.3 — Inflacdo IPCA do Brasil, [adaptado de IPEADATA, 2016].
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Figura 4.4 — Inflacdo IGP-M do Brasil, [adaptado de IPEADATA, 2016].

e Dados Meteoroldgicos do Estado

As varidveis meteoroldgicas possuem correlacdes e padrdes evidentes quando
comparadas com dados relativos a geragdo e consumo de energia elétrica, conforme
demonstrados na literatura apresentada da secdo 3.5 [Charytoniuk e Chen, 2000, Becalli
et al., 2004 Yona et al., 2007, Uzlu et al., 2014]. No setor econémico, sabe-se que a
meteorologia também possui interferéncia direta nas atividades relacionadas ao setor
primario, secundario e terciario, como por exemplo, a agricultura, pecuéria, industria,
COMErcio e Servicos.

Os dados meteoroldgicos selecionados foram retirados do site do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), através do Banco de Dados Meteoroldgicos para
Ensino e Pesquisa (BDMEP), no qual se encontram cadastradas indmeras estacoes
meteorologicas convencionais realizando medi¢6es a 10m (metros) de altura em relacao
ao nivel do solo [BDMEP, 2016]. Essas estagdes fornecem informacdes, referentes as
medicOes diarias, de acordo com as normas técnicas internacionais da Organizagdo
Meteoroldgica Mundial (OMM), (INMET, 2016). As variaveis adquiridas e utilizadas
nesta dissertacdo encontram-se na Tabela 4.3 e compreendem o periodo de janeiro de

2009 a marco de 2016, com frequéncia mensal, para as estacdes cadastradas no BDMEP


http://www.inmet.gov.br/projetos/rede/pesquisa/lista_estacao.php
http://www.inmet.gov.br/projetos/rede/pesquisa/lista_estacao.php
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para 0 estado do RS. Na Tabela 4.4 apresenta-se o codigo para a varidvel dire¢do do

vento predominante.

Tabela 4.3 - Variaveis meteoroldgicas

Variaveis Meteoroldgicas

Unidade de medida

Velocidade do vento média m/s
Dire¢do do vento predominante | Cddigo de direcdo do vento (Tabela 4.4)
Precipitacédo Total mm
Pressdo Atmosférica Média mbar
Temperatura Maxima Média o6
Temperatura Minima Média
Umidade Relativa %

Tabela 4.4 — Codigo de direcdo do vento

Cddigo Descricéo Abreviacao
0 Calma C
1,2,3e4 Norte - Nordeste NNE
5e6 Nordeste NE
7e8 Leste - Nordeste ENE
9e10 Leste E
11,12e13 Leste - Sudeste ESE
14 e 15 Sudeste SE
16 e 17 Sul - Sudeste SSE
18e 19 Sul S
20,21e22 Sul - Sudoeste SSW
23e24 Sudoeste SW
25e 26 Oeste - Sudoeste WSW
27 e 28 Oeste W
29,30e31 Oeste - Noroeste WNW
32e33 Noroeste NW
34e35 Norte - Noroeste NNW
36 Norte N
99 Variavel Variavel

Fonte: adaptada de BDMEP, 2016.
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A Tabela 4.5 demonstra 0 nimero da estacdo cadastrada, 0 municipio do RS

onde localiza-se a mesma e seu respectivo codigo .

Tabela 4.5 - Cadastro das estacGes meteoroldgicas e sua respectiva localizacao

N° da estacéo cadastrada Municipio Cadigo
83980 Bagé BA
83941 Bento Gongalves BG
83919 Bom Jesus BJ
83942 Caxias CX
83912 Cruz Alta CA
83964 Encruzilhada do Sul ES
83881 Irai IR
83916 Lagoa Vermelha LV
83914 Passo Fundo PF
83985 Pelotas PE
83967 Porto Alegre POA
83995 Rio Grande RG
83936 Santa Maria SM
83997 Santa Vitoria do Palmar SVP
83953 Sant’Ana do Livramento SL
83907 Sédo Luiz Gonzaga SLG
83948 Torres TO
83927 Uruguaiana UR

Fonte: adaptada de BDMEP, 2016.

A Figura 4.5 ilustra a localizacdo das estagdes meteoroldgicas no estado, citadas

na Tabela 4.5.
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Figura 4.5 — Localizacdo das estacOes cadastradas pelo INMET, [adaptado de BDMEP,
2016].

Os dados meteoroldgicos adquiridos foram dispostos em tabelas através do
programa Excel® e verificados se continham todas as informagdes selecionadas, pois
algumas vezes os mesmos apresentam falta de informacBGes ou até mesmo valores
inconsistentes com a realidade. As estacdes de Cruz Alta, Encruzilhada do Sul, Irai,
Lagoa Vermelha, Pelotas e Santa Vitoria do Palmar apresentaram uma grande falta de
informacOes e neste caso foram descartadas, as demais apresentaram todas as
informacdes corretamente e foram selecionadas.

Devido a auséncia de um valor médio mensal para cada variavel meteoroldgica
da Tabela 4.3, realizou-se a média de cada um, assumindo as mesmas como os valores
meteoroldgicos médios mensais para o estado. O comportamento das varidveis
meteoroldgicas médias do RS é apresentado nas Figuras 4.6 a 4.11 respectivamente.
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Figura 4.6 — VVelocidade média do vento no RS
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Figura 4.7 — Direcdo média do vento no RS
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Figura 4.8 — Precipitacdo média no RS
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Figura 4.9 — Presséo atmosférica média no RS
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Figura 4.11 — Umidade relativa média no RS
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Na Figura 4.12 apresenta-se um fluxograma de todos 0s processos descritos no

maodulo .
MODULO |
e Geracao hidraulica, térmica e etlica
Aquisigio dos dados de Balanco de energia e Importacdo e exportacéo de energia
entrada elétrica “| elétrica (SIN e Internacional)
e Carga propria de energia elétrica
—> Econbémicos e ICMS, Inflagdo (IPCA e IGP-M)
L>.|  Meteorologicos e Velocidade do vento média
e Direcéo do vento predominante
e Precipitacdo total
o Pressdo atmosférica média
e Temperatura maxima média
e Temperatura minima média
e Umidade relativa média
Né&o
Verificacdo dos dados |—>| Existéncia e coeréncia dos dados >| Descartar os dados
Sim

Elaboracgdo da matriz
de entrada

Figura 4.12 — Fluxograma do Madulo |

Os dados selecionados, (Figura 4.12), serdo utilizados como entradas (inputs) na
rede neural juntamente com mais um dado denominado “Tempo”, 0 qual refere-se aos
meses do ano (janeiro =1, fevereiro=2,..., dezembro =12). O conjunto de dados sera
dividido em dois blocos, um para treinar e RNA e outro para realizar a previsdo. Sendo
assim, 75 amostras de 19 variaveis, correspondendo aos meses de janeiro de 2009 a
margo de 2015, foram separadas para treinar a RNA e 12 amostras das mesmas 19
variaveis, condizendo aos meses de abril de 2015 a marco de 2016, foram alocadas para

realizar a previsdo. A variavel cotendo os valores da geracédo de energia elétrica do RS
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atribui-se o nome de “variavel alvo” e na Figura 4.13 apresenta-se a ilustragdo como

foram separadas as respectivas variaveis e seus intervalos.

N° total de amostras 87
N° total de variaveis de entrada selecionadas 19
N° total de variaveis alvo 1

l

Treinamento da RNA (Janeiro de 2009 a Marco de 2015)

Tempo (Més: Jan. de 2009=1, Fev. de 2009=2,..., Dez. de 2009= 12)
ICMS
Inflagéo (IPCA e IGP-M)
Geracdo elétrica (hidrica, térmica e edlica)
Importacéo e exportacdo de energia elétrica do SIN
Importacéo e exportacdo internacional de energia elétrica
Variaveis de entrada Carga prépria de energia elétrica
da RNA Velocidade do vento média
Direcgéo do vento
Precipitacéo total
Pressdo atmosférica média
Temperatura maxima média
Temperatura minima media
Umidade relativa média

Varivel alvo da RNA Geracdo de energia elétrica do RS

75
amostras

l

Simulacéo (previsdo) da RNA (Abril de 2015 a Marco de 2016)

Tempo (Més: Abr. de 2015=4, Mai. de 2015=5,..., Mar. de 2016=3)
ICMS
Inflagdo (IPCA e IGP-M)
Geracdo elétrica (hidrica, térmica e edlica)
Importacdo e exportacdo de energia elétrica do SIN
Importacdo e exportacdo internacional de energia elétrica
Variaveis de entrada Carga prépria de energia elétrica
da RNA Velocidade do vento média
Direcéo do vento
Precipitacéo total
Pressao atmosférica média
Temperatura maxima média
Temperatura minima média
Umidade relativa

Variavel alvo da RNA Geracdo de energia elétrica do RS

12
amostras

Figura 4.13 — Divisédo das variaveis de entrada na RNA
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Neste subcapitulo evidenciaram-se quais foram as variaveis selecionadas para a
matriz de entrada e matriz alvo da RNA, bem como, sua divisdo para treinamento e
simulacdo (previsao). Todos os dados utilizados como entradas da RNA estdo descritos
no Anexo A em forma de tabelas, com objetivo de que 0os mesmos possam servir como
base para elaboracdo de futuros trabalhos. Posteriormente, serdo apresentadas as etapas
referentes a criacdo, configuracdo, treinamento, teste e validacdo da RNA.

4.3  Mddulo Il: Criagdo, configuracgdo, treinamento, teste e validagdo da RNA

O presente modulo emprega o software Matlab® 2012 para seu
desenvolvimento, portanto a nomenclatura das variaveis ou comandos descritos nesta
dissertacdo diz respeito ao mesmo. O programa apresenta uma série de comandos para
criar, configurar e simular uma RNA, além de um toolbox (pacote) denominado nntool
(Neural Network Toolbox) que serve exatamente para esta finalidade. Nesta dissertacao
optou-se por trabalhar com linhas de comando, visando criar um script que importe
dados do Excel® e execute as simulagdes da RNA. Cabe ressaltar, que neste
subcapitulo serdo apresentados 0s principais comandos para criar o script, porém ao
final deste capitulo (subcapitulo 4.4) encontra-se toda a programacdo desenvolvida,
sendo a mesma comentada linha por linha sobre suas respectivas funcfes. Para realizar
as simulagdes utilizou-se um notebook com processador core i3, 2.27 Gigahertz (GHz)
com 4 Gigabytes (GB) de memédria RAM (Random Access Memory).

Inicialmente, antes de criar uma RNA os dados selecionados para matriz de
entrada devem ser importados para 0 Matlab®, opc¢éo esta realizada através do comando
“xlsread”. Segundo Haykin, 2001, para uma melhor convergéncia e velocidade de
processamento da rede, objetivando evitar um mau desempenho, todos os dados devem
ser normalizados, sendo assim normalizou-se as varidveis de entrada individualmente
entre o intervalo de -1 a 1. Para efetuar a normalizacdo das variaveis empregou-se a
fungdo “mapminmax”, a qual, ao final das simulagdes pode ser utilizada novamente
para desnormaliza-las.

As variaveis de entrada para o treinamento, que formam a matriz de entrada,
contém as 19 variaveis com 75 amostras (19 linhas por 75 colunas). A variavel “alvo”,
contendo os dados reais (observados) da geracao de energia elétrica para o estado do RS

possui 75 amostras, formando assim uma matriz com uma linha e 75 colunas. Essas
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duas matrizes serdo empregadas no treinamento da RNA, onde o conjunto de dados de
entrada tem por objetivo reconhecer padrdes (correlagdes) entre eles para tentar atingir
um determinado objetivo, neste caso o alvo. Nesta etapa é importante ressaltar que sera
empregado um algoritmo de treinamento supervisionado, ou seja, serdo comparados 0s
resultados gerados pela RNA com o valores alvo, calculado o erro e 0 mesmo utiliza-se
para calibrar os pesos sinépticos.

A matriz de entrada para a simulacdo (previsao) possui dimensdes de 19 x 12
(19 variaveis contendo 12 amostras) e a variavel alvo apresenta uma matriz com uma
linha e 12 colunas, sendo estas doze amostras correspondendo ao periodo de um ano
(abril de 2015 a margo de 2016).

Depois de importado e normalizado todos os dados necessarios, da-se inicio a
criacdo e configuracdo da RNA através do comando net. Neste comando escolhe-se o
tipo de rede neural (Feedforward Backpropagation, neste caso corresponde ao comando
newff), adiciona-se a matriz de entrada e alvo do treinamento, a quantidade de camadas
e numero de neurdnios da camada oculta, as funcdes de transferéncia das respectivas
camadas, a funcéo de treinamento/aprendizagem e funcéo de performance.

A configuracdo adequada de uma rede neural € de suma importancia para que
ocorra uma boa generalizagdo, [Haykin, 2001]. Ainda conforme o autor, apenas uma
Unica camada oculta é suficiente para efetuar uma previsao e a adicdo de mais camadas,
em muitos casos, pode acarretar em uma ma generalizacdo da rede, fundamentando
assim a escolha de uma camada oculta para a presente RNA.

Optou-se pela funcdo de treinamento denominada Gradient descent with
momentum backpropagation (traingdm), sendo esta funcéo responsavel por atualizar os
valores de peso e bias de acordo com o gradiente descendente do momentum (Equacéo
(3.18)), [Matlab, 2016]. Segundo o tutorial do software e da literatura existente, esta
funcdo auxilia a rede a ndo convergir para minimos locais (vide Figura 3.6), fazendo
com que a rede ignore pequenos desvios na superficie de erro. Além disso, ela é
altamente indicada como uma primeira escolha de algoritmo supervisionado, entretanto
necessita de mais memdria do que outros algoritmos. Os valores da taxa de
aprendizagem n e momentum utilizados neste trabalho foram 7=0,1 e $=0,5, os quais
segundo Haykin, 2001, ficam geralmente dentro de uma faixa de seguranga, garantindo

com que a rede “aprenda” e nao decore os padroes.
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Adotou-se como fungdo de performance o erro quadratico médio (mean square
error - MSE), o qual realiza o monitoramento do treinamento da rede enquanto ocorre a
simulacdo e também tem por objetivo alcancar um erro minimo estipulado pelo usuario,
neste caso zero.

As funcbes de transferéncia ou ativacdo do tipo sigmoidal séo ideais para
problemas deste género, onde ha duas ou mais camadas na RNA (entrada, camada
intermediaria e uma camada de saida, neste caso). Optou-se por escolher uma funcéo de
transferéncia que limitasse a amplitude do sinal de saida do neurénio para algum valor
finito, dentro do intervalo normalizado entre -1 a 1, e também por apresentar oS
melhores resultados para entradas ndo lineares. Devido a estes fatores escolheu-se a
funcdo tangente hiperbolica sigmoidal (tansig).

Na divisdo dos dados para treinamento, teste e validacdo particionou-se 0s
mesmos em 50%, 25% e 25%, respectivamente. Conforme Braga et. al. 2007, para um
ndmero ndo muito significativo de amostras estes valores de divisdo de amostras séo
adequados.

Uma consideracdo importante a ser feita refere-se a escolha do n° de neurdénios
da camada oculta ou escondida (hidden layer). Segundo Haykin, 2001, a sele¢&o correta
do nimero de neur6nios nesta camada é de suma importancia, pois um pequeno n° de
neurdnios pode ndo ser capaz de solucionar o problema na RNA, bem como um elevado
n° pode causar problemas na convergéncia dos resultados e demora no tempo de
processamento. Ainda segundo o autor, uma alternativa para esta problemaética seria a
variacdo do nimero de neurdnios da camada escondida até um determinado valor, por
exemplo, o dobro do n° de entradas, visando obter o menor MSE. Sendo assim, optou-
se por utilizar esta metodologia, variando o n° de neurénios da camada intermediaria em
pares durante o treinamento da rede e na Tabela 4.6 apresenta-se a variacdo do n° de
neurdnios desta camada e 0 MSE registrado para cada caso.

Tabela 4.6 — Desempenho do treinamento da RNA em funcéo do n° de neurdnios da
camada oculta TRAIGDM

Caso N° de neurdnios da camada oculta MSE
1 2 0.002451
2 4 0.004379
3 6 0.001761




Caso N° de neurdnios da camada oculta MSE
4 8 0.004352
5 10 0.002431
6 12 0.014608
7 14 0.001944
8 16 0.001535
9 18 0.004154
10 20 0.004088
11 22 0.002043
12 24 0.014250
13 26 0.022042
14 28 0.001804
15 30 0.017913
16 32 0.001977
17 34 0.005996
18 36 0.019024
19 38 0.001542
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Analisando a Tabela 4.6, observa-se que o caso 8, o qual possui 16 neurénios na

camada oculta apresentou 0 menor MSE, justificando assim a escolha do mesmo. A

Figura 4.14, ilustra graficamente o comportamento do MSE em funcdo da variacdo do

n° de neurdnios para os dados de treinamento.

0.025

0.02

0.015 -

MSE

0.01 -

0.005 -

L L
o 2 4

N° de neurénios na camada oculta

I L L L L L L I L L I L L L L L
6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38

Figura 4.14 — Desempenho do treinamento da RNA em fung&o do n° de neurdnios da

camada oculta.
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Ao final de todas as etapas, demonstra-se através da Tabela 4.7 as respectivas
configuragdes selecionadas para a RNA.

Tabela 4.7 — Configuragdo da RNA

Configuracdo da RNA Atribuicéo
Nome da RNA RN
Tipo de RNA Feedforward Backpropagation
Func&o de treinamento TRAINGDM
Funcéo de performance MSE
NUmero de camadas ocultas 1
Ndmero de neurbnios na camada oculta 16
Funcdo de transferéncia TANSIG

Os principais critérios de parada ou convergéncia da rede sao selecionados pelo
usuério e neste caso foram escolhidos o nimero méximo de ciclos (iteracfes) e o erro
pretendido. Configurou-se um ndmero maximo 1000 interacBes e erro pretendido O
(zero), porém existem mais critérios de parada, tais como tempo de processamento, teste
de checagem, valores de incremento e decremento de cada iteracdo, os quais podem ser
verificados através do tutorial do software, [MATLAB, 2016].

Depois de realizados os treinamentos, testes e validagOes das redes demonstrou-
se que com 16 neurdnios na camada oculta a RNA apresenta o0 menor MSE, desta forma
prosseguiu-se para as proximas etapas (simulacdo/previsdo da RNA e processamento
dos resultados). Como resultados do treinamento da RNA serdo apresentados:

1. Desempenho da rede com 16 neur6nios na camada oculta para os dados de
treinamento, teste e validacao;

2. Grafico da regressdo linear e coeficiente de correlagcdo entre o resultado do
conjunto de dados de treinamento, teste e validacdo da RNA com a matriz alvo;

3. Comparacao gréafica dos valores preditos durante o treinamento para geracdo de
energia elétrica e os valores reais (observados) para 0 mesmo periodo (matriz
alvo).

Além disso, atraves das Equagdes (4.1), (4.2), (4.3) e (4.4), serd demonstrado o

Erro Absoluto (EA), o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), o Desvio Absoluto
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Médio (MAD - Mean Absolute Deviation) e o Erro Relativo Percentual (PRE -
Percentage Relative Error) do treinamento e da simulagdo (previsdo),

respectivamente:

It\/_1 |at - J’t|
MAPE = —— % 1,100 (4.2)
N
N
—1|A+ —
vap = 2t=tl% ~ il (4.3)
N
a —
PRE = —— ¥ 100 (4.4)
t

onde N € o nimero de previsdes realizadas, a, é a saida desejada para a previsdo indice

“t”e y;, a saida da simulag&o para a previsao indice “t”.

4.4 Modulo 111: Previsdo da geracdo de energia elétrica e processamento dos

resultados da previséo

Depois da RNA estar devidamente treinada, da-se inicio a previsdo da geracdo
de energia elétrica do RS para o periodo de um ano (de abril de 2015 a marco de 2016),
utilizando o comando ‘“sim”. Neste comando adiciona-se a rede treinada no médulo
anterior e a matriz de entrada da simulacao/previsao, que contem dados diferentes dos
apresentados durante o treinamento, os quais, ao final, resultaram em uma matriz com
os dados de previsdo. A matriz de gerada pela simulagdo/previsdo sera comparada com
a matriz alvo para 0 mesmo periodo, além disso, serdo calculados os erros absolutos,
MAPE, MAD, PRE (Equagdo (4.1), Equacdo (4.2), Equacdo (4.3), e Equacéo (4.4),
respectivamente) e serdo confrontados os resultados obtidos no presente trabalho com
os encontrados na literatura para problemas semelhantes.

Conforme descrito no inicio do capitulo 4, demonstra-se através da Figura 4.15 o

script desenvolvido para a presente metodologia.
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lear all % Limpar tudo

c
clc Limpa a janela de comando

[

o\°
o\

o\

Importando os dados do Excel

E= xlsread ('C:\Users\MARCELO\Desktop\DISSERTACAO\DADOS ENTRADA
MATLAB.x1sx', 'B3:BX21");
A= xlsread ('C:\Users\MARCELO\Desktop\DISSERTACAO\DADOS ENTRADA
MATLAB.x1sx', '"B23:BX23");
P= xlsread ('C:\Users\MARCELO\Desktop\DISSERTACAO\DADOS ENTRADA
MATLAB.x1sx', 'B27:M45");
D= xlsread ('C:\Users\MARCELO\Desktop\DISSERTACAO\DADOS ENTRADA

MATLAB.x1sx', 'B47:M47");

% E=entrada; $Matriz de entrada da RNA - Varidveis selecionadas
% A=alvo; $Alvo da matriz de entrada da RNA

% P=previsao; $Matriz de simulacdo da RNA - Apds o treinamento
% D=dadosreais; $Dados reais (alvo) da previséo

oe

$Normalizacdo dos dados

[EN, PSE] = mapminmax (E) ; $Normalizacdo da matriz de entrada
[AN, PSA] = mapminmax (A) ; $Normalizacdo da matriz alvo

[PN, PSP] = mapminmax (P) ; $Normalizacdo da matriz de previsao
[DN, PSD] = mapminmax (D) ; $Normalizacdo da matriz dados reais

[

$Inicializacdo da RNA

net=newff (EN,AN, [16], {'tansig''tansig'}, 'traingdm', 'mse');

%$Criacdo da RNA do tipo FFB.

%$[16] é o numero de neurdnios da camada intermedidria (oculta).
%{'tansig’ 'tansig'} sdo as fungdes de transferéncia da camada
intermedidria e de saida, respectivamente.

%'traingdm' é a funcédo de treinamento escolhida, neste caso a funcéo
Gradient descent with momentum backpropagation.

%$'mse' é a funcdo de performance, a qual calcula o erro quadréatico
médio da RNA.

net.trainParam.epochs 1000; S%Numero maximo de épocas de treinamento

net.trainParam.goal = 0; $Erro desejado
net.trainParam.lr = 0.1; %$Taxa de aprendizado
net.trainParam.mc = 0.5; $Taxa de momento

view (net) $Visualizar uma a RNA

$Treinamento e simulacdo da RNA

net.divideParam.trainRatio = 50/100; %$50% dos dados de entrada
para o treinamento

net.divideParam.valRatio = 25/100; %$25% dos dados de entrada
para a validacgéo

net.divideParam.testRatio = 25/100; %$25% dos dados de entrada
para O teste

[net,tr]= train(net, EN, AN); $Treinamento da RNA

Saida = net (EN); %Resultado do treinamento da RNA normalizado
perf = perform(net, Saida,AN); $Performance da RNA

figure, ploterrhist (perf) $Plotar o grafico de performance
ST=sim(net, EN); $Simulacdo dos dados de treinamento
STD=mapminmax ('reverse', ST, PSA) %$Resultado do treinamento da RNA
desnormalizado para gerar os resultados

Errot = A-STD; $Erro Absoluto do treinamento

%Resultados do teste
tIndT = tr.testInd;
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tstTESTE = net (EN(:,tIndT)):;
tstPerformT = perform(net,AN(:,tIndT), tstTESTE)

%$Resultados do wvalidacéao

tVAL = tr.vallnd;

tstVAL = net (EN(:,tVAL));

tstPerformV = perform(net,AN(:, tVAL), tstVAL)

%$Resultados do treinamento

tTRAIN = tr.trainInd;

tstTR = net (EN(:, tTRAIN)) ;

tstPerformTR= perform(net,AN(:, tTRAIN), tstTR)

trOut = Saida(tr.trainInd);

vOut = Saida(tr.vallnd):;

tsOut = Saida(tr.testInd);

trTarg = AN(tr.trainInd);

vTarg = AN(tr.valInd);

tsTarg = AN(tr.testInd);
plotregression(trTarg, trOut, 'Train',vTarg,vOut, 'Validation',tsTarg, ts
Out, 'Testing') $Plotar graficos de regresséo

$Previsdo dos dados de geracdo de energia elétrica do RS

PREV=sim (net, PN);

PREVD=mapminmax ('reverse', PREV, PSD) %Resultado do treinamento da
RNA desnormalizado para gerar os resultados

[

Errop = D - PREVD; % Erro absoluto desnormalizado

$Plotando resultados
figure, plot (A, 'r.-")
hold on

plot (STD, "k-")

figure, plot(D, 'r.-")
hold on

plot (PREVD, 'k-")

$Plotando os erros absolutos do treinamento (Errot) e previsao (Errop)
figure, ploterrhist (Errot)
figure, ploterrhist (Errop)

$MAPE da previsédo

MAPE= ( (sum (abs ( (D-PREVD) ./D))) ./12) .*100
$MAD da previsdao

MAD= ( (sum (abs ( (D-PREVD) ))) ./12)

%$PRE da previsédo

PRE= ( ( (D-PREVD) ./D) .*100)

Figura 4.15 — Script desenvolvido no Matlab®.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Utilizando informacGes passadas referentes a geracdo de energia elétrica do RS,
dados meteoroldgicos do estado e dados econémicos do estado e do pais, objetivou-se
realizar a previsao da geracao de energia elétrica do RS para o periodo de um ano (abril
de 2015 a margo de 2016) empregado RNA’s. E importante ressaltar novamente que, as
informacdes técnicas disponibilizadas pela CEEE e que dizem respeito ao balanco
mensal de energia elétrica do estado ndo se encontram disponiveis via meios de
pesquisa convencionais (internet, livros, revistas, entre outros). Desta forma, a
apresentacdo das informacdes técnicas, com estes detalhnamentos e intervalo de tempo
(més) podem ser consideradas inéditas, bem como, o conjunto de dados pertencentes a
matriz de entrada.

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados gerados através do
script demonstrado na Figura 4.15. Inicialmente, dois dos objetivos especificos ja foram
alcancados, sendo o primeiro deles a elaboracdo e disponibilizagdo de um banco de
dados, que contenham algumas informagdes referentes ao balanco mensal de energia
elétrica, dados meteoroldgicos e econémicos do estado do RS, além de dados
econémicos do pais. Este objetivo encontra-se apresentado no Anexo A (Banco de
dados - Matriz de entrada e matriz alvo da RNA) desta dissertacdo em formato de
tabelas, descrevendo os dados usados para o treinamento e posteriormente previsdo da
RNA. Espera-se que estas informacgfes sejam difundidas e possam ser utilizadas em
estudos futuros, pois um dos grandes problemas encontrados na elaboracdo deste
trabalho refere-se a obtencdo de dados especificos sobre o balanco de energia elétrica.

O segundo objetivo especifico diz respeito a identificar e selecionar o nimero de
neurdnios da camada intermediaria da RNA, durante a configuracdo e criacdo da
mesma, baseando-se na busca do menor erro quadratico médio (Mean Square Error -
MSE). Atingiu-se este objetivo ainda na metodologia, onde através da Tabela 4.6 e da
Fig 4.14, no qual foi possivel demonstrar que a estrutura da RNA com 16 neurdnios na
camada intermediaria registrou o menor MSE e por isso selecionou-se a mesma.
Evidenciou-se este objetivo no capitulo 4 para que fosse possivel dar sequéncia no
desenvolvimento do script (Figura 4.15) e posteriormente a simulacdo da rede,

justificando assim o motivo pelo qual se apresentou este resultado na secdo anterior.
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Conforme a Figura 4.14, o nimero de neurbnios da camada oculta que
apresentou o menor MSE foi 16, convergindo com mil épocas, um dos critérios de
parada, e através da Figura 5.1 € possivel analisar o comportamento dos dados de

treinamento, teste e validacéo para simulacéo.

10'F
. —Treinamento

—Validagao

—Teste

10°F

10°E | | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Epocas

Figura 5.1 — Performance dos dados treinamento, teste e validacdo da RNA

Observa-se eu na Figura 5.1 que tanto o teste como validacdo estabilizaram antes
do treinamento, isso ocorre devido a quantidade de amostras dos mesmos ser a metade
da quantidade de amostras do treinamento. Nas primeiras épocas observa-se que a
validagdo convergiu para um minimo local, porém no decorrer da simulacdo constatou-
se que foi possivel sair desta regido, ndo mais registrando comportamentos deste tipo.
Verificou-se também que na 600% época a rede comecou a estabilizar definitivamente,
tendo pequenas variacdo até atingir o critério de parada (1000 épocas). O teste
apresentou comportamento semelhante a validacdo, porém néo registrou-se a ocorréncia
de um minimo local na mesma. Por fim, na 10002 época o treinamento atingiu o menor
MSE, no valor de 0.001535, e atraves da combinacéo deste trés conjuntos (treinamento,
teste e validacdo) pode-se concluir que a rede apresentou uma boa generalizacéo,

conforme € esperado para que se possam realizar as simulag¢fes seguintes.
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O coeficiente de correlagdo (R) e a regressdo linear entre os resultados
simulados (Saida) e observados (Alvo), para o conjunto de dados de treinamento, teste e
validacao e um conjunto contendo todos (Todos = treinamento + teste + validacao), sao

ilustrados nas Figuras 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5, respectivamente.

Treinamento: R=0.99747

A
0.8t O Dados £ ]
Ajuste
08 | ... saida=Alvo

04 ¢
0.2 ¢

-0.2
-0.4
-0.6

Saida ~= 0.97*Alvo - 0.0067

-0.8

-1
-1 -08-06-04-02 0 02 04 06 0.8 1

Alvo

Figura 5.2 — Grafico de regressao entre a saida e alvo para conjunto de dados de
treinamento da RNA

Teste: R=0.95915

0.8 O Dados
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0.4

0.2
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0.4
06 | G
08¢ 30«
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Saida ~= 0.97*Alvo + 0.024

-1 -08-06-04-02 0 0.2 04 0.6 0.8 1
Alvo

Figura 5.3 — Grafico de regressdo entre a saida e alvo para o conjunto de dados
teste da RNA
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) Validagao: R=0.89056
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¥

Saida ~= 0.88*Alvo + 0.038
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Figura 5.4 — Gréfico de regressao entre a saida e alvo para o conjunto de
validacdo da RNA

Todos: R=0.97292

08 © Dados
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Saida ~= 0.96*Alvo + 0.012

41 08-06-04-02 0 02 04 06 0.8 1
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Figura 5.5 — Grafico de regresséo entre a saida e alvo de todos os conjuntos
RNA (todos = treinamento + teste + validacao)

Nas Figuras 5.2 a 5.5 apresenta-se a direita do eixo Y a equacgédo da regressao

linear para cada respectivo grafico. O primeiro termo da corresponde ao declive
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(inclinagdo da reta de ajuste) e o segundo a interceptacdo com o eixo Y, evidenciando
qual a melhor regressdo linear (equacdo) que relaciona os alvos com saidas de rede. O
valor do coeficiente de correlacdo (R) ¢ uma medida de quao bem a variacdo na saida é
explicada pelos alvos. Se esse numero for igual a 1, entdo ha uma perfeita correlagédo
entre alvos e saidas. Observa-se que os valores de R foram relativamente altos para o
treinamento (0,99747) e teste (0,95915) e um pouco menores para a validacdo
(0,89056), isso demonstra que houve um bom ajuste entre as saidas e os alvos. Deve-se
destacar também o valor de R considerando todos os dados (0,97292), estando muito
proximo de 1 e confirmando um bom ajuste. Desta forma confirma-se a influéncia das
variaveis selecionadas na matriz de entrada, a existéncia de padrbes de reconhecimento
entre elas e a boa generalizacdo da rede.

Na Figura 5.6 demonstra-se o resultado do treinamento da RNA através da
comparacdo entre a geracdo de energia elétrica utilizando os dados de treinamento
(Simulado) e os dados reais (Observado).

3000 T T T T T T T T T T T T T T T

Observado

Simulado

2500

2000

1500

1000

Geragao de Energia Elétrica (MW médio)

500 I I I I I I I I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Tempo (Més 1 = Jan de 2009, Més 2 = Fev de 2009, ..., Més 75 = Marco de 2015)

Figura 5.6 — Resultado do treinamento da RNA: Geracdo de energia elétrica em fungéo

do tempo
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Pode-se verificar através da Figura 5.6 que o resultado observado (valor real) e
simulado ficou bem préximo, conforme era esperado, pois os valores do coeficiente de
correlacdo foram proximos a 1. As maiores diferencas registradas foram nos “picos”
(pontos maximos) do mesmo, isso ocorre pelo fato de nédo ter sido apresentado a rede
muitos valores fora do “padrio”, ou seja, comportamentos atipicos da geracdo de
energia elétrica ou pouca relacdo entre a entrada e saida para esses pontos.

Nas Figuras 5.7 e 5.8 sdo expressos o histograma de erro absoluto e o

histograma relativo percentual, respectivamente.

N° de erros

-280
-252.2
-224.4
-196.5
-168.7
-140.9
-113.1
-85.23
-57.4
-29.58
-1.754
26.07
53.9
81.72
109.5
137.4
165.2
193
220.8

*
N
o
©

Erro Absoluto (MW médio)

Figura 5.7 — Histograma de erro absoluto do treinamento da RNA

A Figura 5.7 demonstra que dos 75 erros absolutos, 52 obtiveram valores entre +

85 MW meédio, ou seja, aproximadamente 70% do total de erros absolutos.
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Figura 5.8 — Histograma de erro relativo percentual do treinamento da RNA

A Figura 5.8 apresentou os erros relativos percentuais, 0s quais 47
permaneceram dentro de uma faixa de erro em torno 5%, equivalendo a 63% do total de
erros relativos. Os erros MAPE (Equacéo (4.2)) e MAD (Equacdo (4.3)) obtidos através
da comparacdo entre o valor observado e simulado para o treinamento da RNA foram de
5,36% e 75,82 MW médio, respectivamente.

Os resultados descritos até o presente momento dizem respeito a capacidade de
generalizacdo da rede, regressdo linear e coeficiente de correlacdo entre a saida e valor
alvo e por fim, o resultado do treinamento da RNA. Na sequéncia apresentar-se-a, na
Figura 5.9, o resultado da previsdo de geracao de energia elétrica para o periodo de abril
de 2015 a marco de 2016 (12 meses).
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Figura 5.9 — Previsdo da RNA: Geracéo de energia elétrica em funcéo do tempo

Analisando a Figura 5.9 pode-se constatar que a previsdo apresentou
comportamento semelhante e valores proximos comparado com os dados observados.
Percebe-se novamente que, nos pontos observados onde se registrou os valores
méaximos de geracdo de energia elétrica a RNA apresentou 0s maiores erros. Este
mesmo tipo de comportamento aconteceu durante o treinamento e duas causas possiveis
para o acontecido pode estar vinculada a quantidade de amostras (nimero pequeno) ou
0 conjunto de dados de entrada para cada respectivo ponto de maximo (alvo) ndo
possibilitou a rede extrair e reconhecer padrbes entre 0s mesmos.

Pode-se observar que durante o treinamento, o valor maximo observado para a
geracdo de energia elétrica foi em torno de 2500 MW médio, porém na previséo o valor
maximo registrado foi de 2700 MW médio, ou seja, durante o treinamento da RNA nao
foi apresentado um comportamento com essas magnitudes (ponto atipico), fazendo com
que a rede ndo conseguisse extrair um padrdo de reconhecimento adequado e
provocando um erro elevado. Nas Figuras 5.10 e 5.11 sdo expressos 0s graficos do erro

absoluto e do relativo percentual, respectivamente.
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Tempo (Més 1 = Abril de 2015, Més 2 = Maio de 2015, ..., Més 12 = Margo de 2016)

Figura 5.10 — Erro absoluto da previsdo da RNA
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Figura 5.11 — Erro relativo percentual da previsdao da RNA
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A Figura 5.10 demonstra que dos 12 erros absolutos, 6 obtiveram valores na
faixa entre 0 e £ 100 MW meédio (linha tracejada verde), ou seja, 50% do total de erros
absolutos. Dos 6 erros absolutos restantes, 3 ficaram entre a faixa de £ 100 MW médio e
+ 200 MW médio (linha pontilhada amarela) e os demais com valores superiores a +
200 MW médio.

Na Figura 5.11 apresentaram-se 0s erros relativos percentuais, dos quais 7
permaneceram dentro de uma faixa de erro em torno + 5%, equivalendo a
aproximadamente 60% do total de erros relativos. Além disso, 3 erros apresentaram
valores entre a faixa de + 5% e + 10% e 2 registraram erros superiores a + 10% . Os
erros MAPE (Equacédo (4.2)) e MAD (Equacéo (4.3)) obtidos através da comparagdo
entre o valor observado e simulado para a previsdo da RNA foram de 5,86% e 134,15
MW médio, respectivamente. A Tabela 5.1 apresenta um resumo dos erros MAPE e
MAD obtidos nesta dissertacao.

Tabela 5.1 — Tabela de erros MAPE e MAD para o treinamento e previsao

Dados MAPE (%) MAD (MW médio)
Treinamento 5,36 75,82
Previsdo 5,86 134,15

Os erros evidenciados na Tabela 5.1 apresentaram valores relativamente baixos
considerando um horizonte de médio prazo (um ano) e na ordem dos encontrados na
literatura.

Na Tabela 5.2 apresenta-se o erro (MAPE) encontrado em alguns trabalhos
relevantes da literatura para previsdes no setor energético (demanda e geracdo de
energia elétrica), nos quais 0s autores aplicaram a metodologia das RNA’s para
horizontes distintos (curtissimo, curto, médio e longo prazo). Destaca-se que todos estes
trabalhos estdo evidenciados na secdo 3.5, descrevendo as variaveis que foram usadas
em cada modelo, algumas especificagdes técnicas e metodoldgicas, bem como seu

objetivo principal.
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Tabela 5.2 — Erros encontrados na literatura para previsdo no setor energético

utilizando RNA’s
Horizonte
Autor(es) de Tipo de erro Valor do erro
previséo
Charytoniuk e Chen, 2000 C“gtr'assgmo Entre 0,66% e 1,05%
. MAPE
0, 0
Beccali et al. 2004 Curto Entre 0,09% e 3,81%
Bashir e Hawary, 2009 prazo 2%
Abdel-Aal, 2008 3,2% e 3,8%
Romera et al., 2007 Médio MAPE 2% *e 7 %*
Yona et al., 2007 prazo Em torno de 12%
Methaprayoon et al., 2007 Erro percentual Entre 3,07% e 5,75%
Uzlu et al.,2014 4,5599% * e 5,202% **
Longo MAPE
Khoa et al., 2004 prazo 3%

*Melhor caso
**Pjor caso

Os diferentes autores aplicaram em seus trabalhos a técnica de RNA’s (sozinhas
ou em pareceria com outros modelos) para realizar previsdes de demanda de energia
elétrica em alguns trabalhos e outros de geracdo de energia elétrica oriunda de alguma
fonte (solar, hidrica, e6lica). Os resultados obtidos para os trabalhos citados na Tabela
5.2 apresentaram erros relativamente baixos, constatando assim a eficicia e
popularidade do método para este tipo de problematica. Comparando os resultados
obtidos no presente trabalho com os encontrados na literatura, sugere-se que 0S mesmaos
sdo equivalentes comparando a ordem de grandeza dos erros para um horizonte de
previsdo de médio prazo, apesar de cada estudo empregar diferentes entradas para suas

respectivas RNAs.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo principal realizar a previsao da geracédo
de energia elétrica em um horizonte de médio prazo (um ano) para o estado do Rio
Grande do Sul empregando a técnica de redes neurais artificiais. A partir dos trabalhos
encontrados na literatura e evidenciados nesta dissertacdo foi possivel perceber que
diversos autores utilizam diferentes variaveis para realizar suas predi¢cdes em horizontes
distintos (curtissimo, curto, médio e longo prazo). Tais trabalhos extraem informacdes
de dados que possuem relacdo com a geracdo e demanda de energia elétrica para cada
horizonte especifico, como fatores meteoroldgicos, econémicos e dados passados
referentes a energia elétrica (geracdo e demanda, por exemplo).

Com base nestas informacdes optou-se por fazer o uso de dados passados do
balanco de energia elétrica do RS (geracao de energia elétrica por fonte, importacdo e
exportacdo de energia elétrica do SIN e internacional e carga prdpria de energia
elétrica), dados socioecondmicos (estadual e nacional) e meteoroldgicos do estado para
abastecer a matriz de entrada da RNA. As informacgdes contidas na matriz de entrada
possuiram frequéncia mensal, desde janeiro de 2009 a marc¢o de 2016, porém destaca-se
que nos dados meteorolégicos foram feitas médias das variaveis (velocidade do vento
média, direcdo do vento predominante, precipitacdo total, pressdao atmosférica media,
temperatura maxima e minima média e umidade relativa média) das estacbes
cadastradas do BDMEP que continham todos os dados. Realizou-se a separacdo dos
dados para treinamento (compreende o conjunto de treinamento, teste e validagéo) e
previsdo, 0s quais de janeiro de 2009 a marco de 2015 foram utilizados para o
treinamento da rede e de abril de 2015 a marco de 2016 para realizar a previsao.

De posse destes dados iniciou-se a criacdo e configuracdo da RNA, sendo esta
uma rede do tipo MLP com algoritmo de aprendizado do tipo backpropagation. A
comprovacdo de uma configuracdo adequada deu-se através dos resultados do
treinamento da rede, 0s quais apresentaram uma boa generalizagéo tanto para o conjunto
de treinamento quanto para o conjunto de teste e validagéo. A regressao linear entre os
resultados gerados durante esta etapa com os dados observados (alvo) apresentou um
alto coeficiente de correlagdo, demonstrando e comprovando a capacidade de

generalizacdo da rede. Além disso, a comparacdo entre o valor simulado e observado
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pela rede apoOs o treinamento apresentou resultados satisfatorios, como um MAPE de
5,36 % e um MAD de 75,82 MW médio.

A previsdo da geracdo de energia elétrica realizou-se somente depois de verificar
a ocorréncia de um treinamento adequado da rede, o qual pode ser confirmado através
dos resultados mencionados anteriormente. Desta forma, procedeu-se com a previsdo
propriamente dita, a qual resultou em um MAPE de 5,86% e um MAD de 134,85 MW
médio. Além disso, comparou-se 0 MAPE obtido neste trabalho com os encontrados na
literatura, evidenciando que o valor registrado se encontra na faixa de valores obtidos
pelos autores estudados nesta dissertacdo para um horizonte de médio prazo.

Uma observacdo importante a ser destacada € que para um horizonte de médio
prazo, com frequéncia mensal, existem poucos trabalhos na literatura que utilizem a
mesma combinacao de dados de entrada deste estudo, demonstrando que o emprego dos
mesmos pode ser benéfico para produzir resultados com erros cada vez menores. Outra
consideracdo significativa refere-se ao nimero de amostras do presente trabalho, no
qual um numero maior de observacdes poderia proporcionar um erro menor e uma
maior quantidade de extracdes das caracteristicas entre as variaveis de entrada.

Em suma, a técnica de redes neurais artificiais se mostrou adequada ndo somente
para a previsdo de demanda de energia elétrica, como se observa na maioria dos
trabalhos, mas também para a previsdo de geracdo de energia empregando informacdes
relativas a dados passados o setor elétrico, dados econdmicos e meteoroldgicos de uma

determinada regiéo.

6.1 Consideracdes Futuras

Em trabalhos futuros podem-se considerar 0s seguintes temas a serem

abordados:

e Analisar qual variavel de entrada possui maior influéncia no objetivo desejado
(previséo da geragdo de energia elétrica), uma vez que nas redes neurais 0S pesos
sinapticos ndo possuem este propdsito. Dois métodos que podem ser empregados
para esta finalidade sdo: o K-ésimo Vizinho mais Préximo (KNN - K™ Nearest
Neighbor) e o Modelagem Suave Independente por Analogia de Classe (SIMCA -

Soft Independent Modeling of Class Analogy). Ambos os métodos baseiam-se na
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hipbtese de que quanto mais parecidas entre si forem as amostras, mais proximas

elas estardo no espaco multidimensional gerado pelas variaveis.

Diminuir a quantidade de variaveis da matriz de entrada e analisar qual o impacto
no objetivo desejado, visando obter uma RNA mais simplificada sem perder a
qualidade nos resultados.

Dividir a matriz de entrada por tema (energia elétrica, economia e meteorologia) e
criar uma RNA para cada &rea, realizar o treinamento e previsdo, e por fim,
comparar com os resultados obtidos nesta dissertacao.

Realizar 0 mesmo estudo utilizando as mesmas variaveis, porém empregado 0
método ANFIS (Adaptive Neuro-fuzzy Inference System) e comparar os resultados
para cada uma das técnicas.

Propor cenarios futuros baseados nos empreendimentos em construcao e construcao
ndo iniciada, visando obter uma estimativa da geracdo de energia elétrica no longo

prazo (periodo superior a um ano).
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA — MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2009 2009 2009 2009 2009 2009 2009 2009
MES 1 2 3 4 5 6 7 8
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,77518 | 0,716373 | 0,698497 | 0,635014 | 0,552382 | 0,548693 | 0,810186 | 0,820004
% DA GERACAO TERMICA 0,180146 | 0,246779 | 0,25532 | 0,331474 | 0,404787 | 0,393154 | 0,140307 | 0,1495
% DA GERACAO EOLICA 0,044674 | 0,036847 | 0,046183 | 0,033511 | 0,042831 | 0,058153 | 0,049507 | 0,030496
IMPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 2358,14 | 244867 | 2417,34 | 237146 | 222846 | 2042,35 | 226382 1891,2
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 12,74 17,76 21,47 22,41 2,7 228,99 13,28 99,25
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 9,59 9,47 0,37 15,33 0,24 2,6 1,54 21,07
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 3307,52 3466,3 3435,06 | 323192 | 3046,89 | 2566,52 | 3147,46 | 3104,19
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 1342779 | 1111070 | 1116238 | 1282456 | 1249666 | 1196963 | 1176311 | 1214494
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,48 0,55 0,2 0,48 0,47 0,36 0,24 0,15
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA -0,44 0,26 -0,74 -0,15 -0,07 -0,1 -0,43 -0,36
DIRECAO DO VENTO 12,66667 8,25 13,81818 | 11,72727 | 13,91667 | 11,58333 | 9,666667 13
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,715681 | 2,282143 | 2,164803 | 2,0825 1,98414 | 2139722 | 2,125347 | 2,649642
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 152,575 | 156,4583 86,25 26,975 | 116,1667 | 67,225 | 89,45833 | 188,025
PRESSAO MEDIA (mbar) 950,3215 | 957,1786 | 950,6061 | 961,5419 | 961,9068 | 969,8051 | 954,7606 | 961,2194
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 28,0372 | 28,71042 | 27,88172 | 26,07583 | 22,34274 | 17,12889 | 16,18475 | 21,32796
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 17,53011 | 18,83095 | 17,83441 | 14,16528 | 11,80618 | 7,191389 | 6,135484 | 10,54731
UMIDADE RELATIVA (%) 72,58938 | 7558408 | 76,77957 | 72,18053 | 78,50202 | 80,35486 | 78,14315 | 76,17944
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 971,71 1044,86 | 1039,56 898,2 821,37 755,76 898,46 1333,31
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2009 2009 2009 2009 2010 2010 2010 2010
MES 9 10 11 12 1 2 3 4
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,887083 | 0,915916 | 0,917831 | 0,923109 | 0,904807 | 0,875154 | 0,84599 | 0,820708
% DA GERAGCAO TERMICA 0,081224 | 0,052351 | 0,050361 | 0,048437 | 0,072501 | 0,103421 | 0,120688 | 0,155594
% DA GERACAO EOLICA 0,031693 | 0,031732 | 0,031808 | 0,028454 | 0,022693 | 0,021425 | 0,033322 | 0,023698
IMPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 1709,02 | 164872 | 189179 | 186584 | 220469 | 2577,79 | 263662 | 24754
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 222,93 217,48 156,44 131,05 69,41 47,62 20,91 24,13
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 9,21 1,82 1,72 0 0 0 0
EXPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 15,2 0,21 0,87 0,57 0,34 0,29 0,19 0,64
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 307534 | 311203 | 330259 | 342041 | 364513 | 383397 | 372889 | 3357,03
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 1243154 | 1308755 | 1419094 | 1425691 | 1541029 | 1144848 | 1421601 | 1534248
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,24 0,28 0,41 0,37 0,75 0,78 0,52 0,57
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 0,42 0,05 0.1 -0,26 0,63 1,18 0,94 077
DIRECAO DO VENTO 12,75 | 13,83333 12 13,16667 | 12,66667 | 10,16667 | 10,75 | 10,16667
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,833241 | 2,809409 | 2,637963 | 2,732348 | 2,352957 | 2,509127 | 2,185125 | 2,224895
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 327,6667 | 1258 | 401,6167 | 188,275 | 237,825 | 197,2417 | 83,575 | 126,6083
PRESSAO MEDIA (mbar) 967,0368 | 950,7882 | 959,876 | 956,2381 | 956,5025 | 956,8859 | 950,6608 | 954,1383
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 19,79361 | 23,66344 | 27,02028 | 27,78468 | 28,82554 | 29,7747 | 27,72688 | 24,22361
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 11,41833 | 12,77312 | 18,16194 | 18,08226 | 19,26237 | 20,18958 | 17,84409 | 14,04139
UMIDADE RELATIVA (%) 82,65694 | 7528024 | 82,56458 | 77,83938 | 79,47379 | 78,51042 | 77,96169 | 76,92083
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 1604,45 | 1671,79 | 156629 | 168447 | 151019 | 130409 | 111337 906,4
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010
MES 5 6 7 8 9 10 11 12

% DA GERAGCAO HIDRAULICA 083523 | 08439 | 091003 | 075236 | 0,80214 | 088396 | 0,77112 | 0,83352

% DA GERACAO TERMICA 0,13355 | 0,12185 | 0,05502 | 0,21616 | 0,15496 | 0,08989 | 0,19729 | 0,13126

% DA GERAGCAO EOLICA 003121 | 003425 | 003495 | 003148 | 00429 | 002615 | 003159 | 0,03522

IMPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 206492 | 19745 | 1960,14 | 19728 | 177107 | 191545 | 203469 | 213878
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 50,31 38,94 70,62 67,48 131,14 100,59 26,57 44,98

IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0

EXPORTAGAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 4.6 0,43 19,74 0,24 0,25 0,25 0,26 0,34

CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 3255,72 | 329241 | 334977 | 3286554 | 320201 | 315746 | 3307,03 | 3376,38

ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 1452966 | 1396593 | 1456078 | 1727219 | 1542507 | 1491497 | 1580380 | 1625469
INFLAGAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,43 0 0,01 0,04 0,45 075 0,83 0,63
INFLAGAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 1,19 0,85 0,15 0,77 1,15 1,01 1,45 0,69

DIRECAO DO VENTO 85 8,66667 | 10,9167 13,5 12,4167 | 14,9167 14,5 9,33333

VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 227805 | 2,39731 | 2,45780 | 248835 | 27862 | 2,51335 | 252472 | 27129

PRECIPITACAO MEDIA (mm) 154,708 | 101,808 | 200,767 | 54,2667 | 188,775 | 65,8417 76,4 104,483

PRESSAO MEDIA (mbar) 963,083 | 963,016 | 970,182 | 955982 | 952,685 | 952,134 | 958202 | 960,132

TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 19,7739 | 18,7303 | 18,5726 | 18,6594 | 20,9914 | 22,7363 | 26,1689 | 28,5653

TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 11,0801 | 9,60722 | 85043 | 9,09866 | 12,1053 | 12,1535 | 14,2458 | 17,4707

UMIDADE RELATIVA (%) 850249 | 81,459 | 7955121 | 77,3522 | 78,6431 | 71,6317 | 67,3444 | 69,0592

ALVO - GERAGAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 124571 | 135728 | 147999 | 138146 | 156233 | 1342,85 | 1299,17 | 1282,92
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2011 2011 2011 2011 2011 2011 2011 2011
MES 1 2 3 4 5 6 7 8
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,74252 | 0,74354 | 0,82409 | 0,79768 | 0,83373 | 0,80986 0,8429 0,83679
% DA GERACAO TERMICA 0,23772 | 0,23992 | 0,12511 | 0,18549 | 0,14048 | 0,15398 0,1098 0,09561
% DA GERACAO EOLICA 0,01977 | 0,01654 0,0508 0,01683 | 0,02579 | 0,03616 0,0473 0,0676
IMPORTACAOQ DE ENERGIA - SIN (MW médio) 2793,83 | 2666,77 | 2753,36 2168,5 2126,24 | 2002,96 1801,1 1714
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 91,65 101,36 97,05 136,03 95,99 81,06 179,75 216,65
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,48 11,78 16,9 25,66 50,24 54,52 5,86 0,2
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 4053,06 | 4004,83 | 3766,91 | 3457,02 | 3430,38 | 347822 | 354926 | 352428
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 1664506 | 1434280 | 1455132 | 1642541 | 1539683 | 1524884 | 1582319 | 1685540
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,83 0,8 0,79 0,77 0,47 0,15 0,16 0,37
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 0,79 1 0,62 0,45 0,43 -0,18 -0,12 0,44
DIRECAO DO VENTO 13,4167 11,25 10,9167 | 11,6667 | 12,4167 15,75 10,8333 | 10,0833
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,36201 | 255526 | 2,78378 | 191241 | 2,25573 | 2,33343 | 2,36505 3,1578
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 141,142 | 164,158 | 169,292 | 132,075 | 83,5583 | 142,442 | 202,992 | 192,975
PRESSAO MEDIA (mbar) 960,506 | 968,731 | 960,675 | 952,604 | 962,659 | 962,019 | 963,342 | 962,207
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 30,3306 28,356 27,0898 | 250792 | 20,3823 | 17,4559 | 17,1443 | 18,4925
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 20,1683 | 19,5387 | 16,7266 | 14,4108 | 11,2823 | 8,58693 8,4846 9,37177
UMIDADE RELATIVA (%) 76,6794 | 80,4561 | 75,7567 | 77,4986 | 81,4819 | 81,9201 | 81,3656 | 79,3091
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 1351,36 1451,2 11275 1450,21 | 145037 | 1610,84 | 1933,77 | 2027,13
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2011 2011 2011 2011 2012 2012 2012 2012
MES 9 10 11 12 1 2 3 4
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,8605 0,79706 | 0,64413 | 062974 | 0,61107 | 0,62632 | 056147 | 0,46629
% DA GERACAO TERMICA 0,06806 | 0,12675 | 0,25646 | 0,27345 | 0,30174 | 0,30532 | 0,36287 | 0,44302
% DA GERACAO EOLICA 0,07145 0,0762 0,09941 | 0,09681 | 0,08719 | 0,06836 | 0,07565 | 0,09068
IMPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 1965,24 | 2141,18 | 242258 2729,6 2936,48 | 3172,35 | 2989,29 | 2568,03
EXPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 85,57 60,88 38,69 1,76 8,39 33,74 18,09 1,73
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTAGAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 14,4 23,79 55,78 25,03 35,74 52,58 58,14 17,34
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 3367,82 | 3396,99 | 362247 | 3822,68 | 406442 | 426542 | 403295 | 354848
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 1636917 | 1720892 | 1793228 | 1823006 | 1852165 | 1409620 | 1765030 | 1786275
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,53 0,43 0,52 0,5 0,56 0,45 0,21 0,64
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 0,65 0,53 0,5 -0,12 0,25 -0,06 0,43 0,85
DIRECAO DO VENTO 9,66667 | 10,0833 | 891667 | 13,8333 12 16,1667 | 14,9167 | 13,8333
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,75648 | 2,74167 | 2,94778 | 2,69695 | 2,88934 | 236753 | 2,16792 | 2,15685
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 76,575 146,017 | 45,9917 | 77,8333 | 100,867 | 132,867 | 81,0583 91,675
PRESSAO MEDIA (mbar) 955,394 | 950,719 951,12 962,65 956,829 | 956,863 | 952,019 | 961,213
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 21,8772 | 23,7406 | 26,9644 | 27,5874 | 29,7293 | 30,6178 | 28,2296 | 24,0378
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 10,415 13,5739 | 15,1412 | 16,3102 | 18,2403 | 20,0434 | 16,6223 | 13,7947
UMIDADE RELATIVA (%) 72,6083 | 74,7493 | 67,5306 | 67,6862 | 68,1848 | 73,6106 | 69,8636 | 75,3221
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 1502,55 | 134048 | 129436 | 1119,87 | 1172,07 | 1179,39 | 1119,89 999,52
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2012 2012 2012 2012 2012 2012 2012 2012
MES 5 6 7 8 9 10 11 12
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,24937 | 0,30338 | 059839 | 0,45629 0,6253 0,65652 0,5803 0,65329
% DA GERACAO TERMICA 0,62414 | 0,56936 0,2845 0,40041 | 0,25423 | 0,25277 | 0,32528 | 0,25686
% DA GERACAO EOLICA 0,12649 | 0,12726 | 0,11712 0,1433 0,12048 | 0,09071 | 0,09442 | 0,08985
IMPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 2865,75 | 2903,67 | 2660,75 | 2623,08 | 2057,73 | 173457 | 234945 | 2363,87
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 0 0 0 0 14,62 60,3 23,9 29,42
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTAGAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 63,62 67,04 57,35 55,45 60,46 12,45 0,17 0,23
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) 3513 354456 | 3604,29 | 358586 | 3387,73 | 3511,65 | 383598 | 3866,01
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 1708771 | 1685412 | 1786297 | 1600097 | 1740615 | 1889474 | 2159713 | 1994739
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,36 0,08 0,43 0,41 0,57 0,59 0,6 0,79
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 1,02 0,66 1,34 1,43 0,97 0,02 -0,03 0,68
DIRECAO DO VENTO 9,33333 | 15,3333 | 13,8333 | 9,41667 10,5 9,41667 | 11,5833 | 15,0833
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,12384 2,0391 2,44992 | 287285 | 3,07981 | 279274 | 2,75139 | 2,64211
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 35,6917 | 80,6083 | 129,383 | 90,6083 | 178,033 | 224,125 | 51,1667 | 231,967
PRESSAO MEDIA (mbar) 963,513 | 961,743 | 954,865 | 956,507 | 954,087 | 950,524 | 950,416 | 960,643
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 23,1282 | 18,9028 | 17,1809 | 23,0161 | 22,3153 | 24,3196 | 28,0128 | 29,3688
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 12,2688 | 9,32639 | 7,28737 | 13,0247 | 12,3917 15,482 16,5617 | 18,8798
UMIDADE RELATIVA (%) 75,6573 | 79,2493 | 77,5874 | 75,1354 | 74,0229 | 77,7957 | 66,7215 73,584
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 710,87 707,93 1000,89 | 1018,23 | 140508 | 1849,83 1510,6 1531,79
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2013 2013 2013 2013 2013 2013 2013 2013
MES 1 2 3 4 5 6 7 8
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,55622 | 0,59829 | 0,61896 | 0,60384 | 0,56165 | 0,64284 0,6531 0,72061
% DA GERACAO TERMICA 0,37064 | 0,33807 0,314 0,30739 | 0,37009 | 0,27471 | 0,26698 | 0,19278
% DA GERACAO EOLICA 0,07314 | 0,06364 | 0,06704 | 0,08877 | 0,06826 | 0,08245 | 0,07992 | 0,08661
IMPORTACAOQ DE ENERGIA - SIN (MW médio) 219353 | 2284,02 | 1707,37 | 216194 | 207171 2220,3 2353,81 | 2020,21
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 36,01 42,07 99,09 33,46 37,5 25,72 18,23 67,05
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,21 0,41 0,18 0,12 0,29 0,16 0,21 0,22
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 4058,74 | 402567 | 3559,83 | 376826 | 3630,27 | 3627,67 | 373545 | 374229
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 2012638 | 1833498 | 1719414 | 1991434 | 1998896 | 1950880 | 1943341 | 2022132
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,86 0,6 0,47 0,55 0,37 0,26 0,03 0,24
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 0,34 0,29 0,21 0,15 0 0,75 0,26 0,15
DIRECAO DO VENTO 12 13,5 14,5833 | 9,33333 16,5 14,6667 | 14,3333 | 12,3333
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,6629 2,53917 | 248656 | 2,15626 | 2,08486 | 2,06222 | 2,18566 | 2,59247
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 136,8 163,6 149,967 | 119,383 | 104,617 | 96,4167 91,45 226,475
PRESSAO MEDIA (mbar) 958,704 | 957,412 | 952,302 | 953,408 | 953,378 | 961,856 | 965,156 | 971,354
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 28,1247 | 28,1432 24,875 24,6403 | 20,3973 | 18,1886 | 18,4434 | 17,9328
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 17,3863 | 18,5027 | 15,5884 | 13,9631 11,104 9,74056 | 8,24415 | 7,94409
UMIDADE RELATIVA (%) 70,623 77,1838 | 77,7957 | 75,9333 | 80,6358 | 84,6877 | 79,3737 78,121
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 1901,43 | 178413 | 195173 1639,9 1596,35 | 143325 | 1400,08 | 1789,35
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2013 2013 2013 2013 2014 2014 2014 2014
MES 9 10 11 12 1 2 3 4
% DA GERACAO HIDRAULICA 077218 | 0,69992 | 0,68588 | 0,75123 | 0,74608 | 058617 | 0,66247 | 0,59559
% DA GERACAO TERMICA 015172 | 0,19713 | 019465 | 0,1327 | 0,19034 | 03375 | 0,26085 | 0,32709
% DA GERACAO EOLICA 00761 | 010295 | 0,11947 | 0,11607 | 0,06358 | 0,07633 | 0,07668 | 0,07732
IMPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 168059 | 1972,81 | 206127 | 27929 | 288966 | 285216 | 193657 | 1769,63
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 171,17 92,06 88,48 18,88 42,07 46,28 75,35 100,9
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTAGCAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,17 0,2 01 0,23 0,37 0,42 0,24 0,19
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 3571,07 | 364368 | 38732 | 419621 | 457466 | 475914 | 380159 | 380357
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 2052272 | 2112672 | 2276685 | 2146702 | 2206733 | 2045248 | 1975407 | 2111810
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,35 0,57 0,54 0,92 0,55 0,69 0,92 0,67
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 15 0,86 0,29 0,6 0,48 0,38 1,67 0,78
DIRECAO DO VENTO 10,5 10,5 10,5 10,5 16,1 134 9.4 11,2
VELOCIDADE DO VENTO (mis) 2,69019 | 2,73072 3,16 259586 | 259255 | 2,77083 | 2,40892 | 243067
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 140,933 | 139,442 | 206,767 | 95875 182,94 212,61 194.4 92,94
PRESSAO MEDIA (mbar) 961,949 | 966,962 | 950,269 | 955,669 | 9450907 | 946,446 | 946,804 | 971,713
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 21,3655 | 23,7575 | 26,6844 | 29,8374 | 30,6252 | 30,1846 | 26,6207 | 24,4977
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 11,5819 | 13,3271 | 16,0144 | 184855 | 20,3719 | 20,1921 16,96 15,416
UMIDADE RELATIVA (%) 76,3778 | 73,6365 | 71,8271 | 69,5638 | 735185 | 74,383 | 77,6726 | 78,1392
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 2061,82 | 176313 | 190051 | 142242 | 172744 | 195368 | 194061 | 213503
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA - MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014
MES 5 6 7 8 9 10 11 12
% DA GERACAO HIDRAULICA 059326 | 0,71399 | 0,74845 | 0,67477 | 0,7078 0,683 068219 | 072427
% DA GERAGCAO TERMICA 033999 | 0,18607 | 0,15909 | 0,23543 | 0,20147 | 021714 | 022261 | 0,17076
% DA GERACAO EOLICA 006675 | 009994 | 009246 | 0,08979 | 0,09074 | 009986 | 00952 | 0,10497
IMPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 1870,32 1724 1647,15 | 156519 | 132562 | 148336 | 188291 | 229317
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 115,36 149,82 342,22 182,7 327,67 277,57 141,36 151,65
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,21 0,24 0,25 0,31 0,33 0,31 0,25 0,35
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 368162 | 366405 | 371438 | 366175 | 357906 | 377447 | 396971 | 395306
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 2046364 | 2096162 | 1869931 | 2107171 | 2301561 | 2228441 | 2367089 | 2498295
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,46 04 0,01 0,25 0,57 0,42 051 078
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA -0,13 -0,74 -0,61 -0,27 0.2 0,28 0,98 0,62
DIRECAO DO VENTO 11,6 11,2 9,4 12,1 14,4 9 11,6 12,1
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,00892 | 238267 | 242376 | 24471 | 291933 | 2,87634 | 257822 | 249914
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 137,52 220,94 168,57 86,29 196,69 211,28 95,6 241,26
PRESSAO MEDIA (mbar) 949,121 | 949,13 | 951,827 | 950,283 | 947,282 | 948,055 | 972,639 962,3
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 20,4974 | 182137 | 19,5126 21,65 22,24 25634 | 27,3467 | 28,0619
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 11,8468 | 10,4733 | 10,3029 | 10,3968 | 135247 | 15909 16,896 | 18,5048
UMIDADE RELATIVA (%) 83,4798 | 855133 | 81,4992 | 747516 | 81,0883 | 76,1419 | 70,3925 | 750282
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 1926,87 | 2090,11 | 2409,7 | 227957 | 258144 | 256899 | 222841 | 1811,89
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DADOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA RNA — MATRIZ DE ENTRADA
ANO 2015 2015 2015
MES 1 2 3
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,71037 0,61352 0,45791
% DA GERACAO TERMICA 0,21137 | 0,28252 | 0,41143
% DA GERACAO EOLICA 0,07826 | 0,10397 | 0,13066
IMPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 2314,36 | 213574 | 2064,85
EXPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 83,51 144,12 90,98
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0
EXPORTAGAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,26 0,35 0,2
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 4503,67 | 442956 | 4260,17
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 2363242 | 2088685 | 2071385
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 1,24 1,22 1,32
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 0,76 0,27 0,98
DIRECAO DO VENTO 10,3 10,3333 | 12,3333
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,20524 | 2,06852 2,0172
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 211,09 113,089 | 90,5333
PRESSAO MEDIA (mbar) 963,946 963,53 947,288
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 29,3682 | 28,8992 | 28,1237
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 19,8398 19,2627 17,9692
UMIDADE RELATIVA (%) 77,9725 | 78,2639 76,31
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 2273,08 | 243829 2286,5
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DADOS UTILIZADOS NA PREVISAO DA RNA — MATRIZ DE ENTRADA

ANO 2015 2015 2015 2015 2015 2015 2015 2015
MES 4 5 6 7 8 9 10 11
% DA GERACAO HIDRAULICA 0,50296 | 0,51829 | 0,62791 | 0,69065 | 0,61513 | 0,64842 | 0,65781 | 0,70751
% DA GERACAO TERMICA 0,36124 | 0,31293 | 0,20931 0,166 0,15875 | 0,15379 | 0,13469 | 0,07317
% DA GERACAO EOLICA 0,13579 | 0,16877 | 0,16279 | 0,14334 | 0,22611 | 0,19779 0,2075 0,21932
IMPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 1659,54 1562,3 141125 | 143553 | 136507 | 140663 | 102522 | 142581
EXPORTACAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 61,88 38,71 78,47 278,53 273,96 144,48 359,81 253,73
IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0 0 0 0 0
EXPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,2 0,13 0,3 0,42 0,4 0,37 0,38 0,32
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 3682,61 | 3508,96 3535 3561,77 | 348547 | 3367,02 | 335742 | 3387,02
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 2340603 | 2217941 | 2193441 | 2124310 | 2129923 | 2524577 | 2292923 | 2391677
INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,71 0,74 0,79 0,62 0,22 0,54 0,82 1,01
INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 1,17 0,41 0,67 0,69 0,28 0,95 1,89 1,52
DIRECAO DO VENTO 9,77778 | 11,3333 | 19,3333 | 16,3333 | 134444 | 11,3333 | 11,8889 | 11,3333
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 1,79395 | 1,89845 | 1,91056 | 1,94688 | 2,56295 | 228126 | 251327 | 252316
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 116,244 | 161,633 | 162,444 | 237578 | 99,4333 | 205489 | 327,167 | 174,478
PRESSAO MEDIA (mbar) 048,838 | 949,969 | 962,227 | 949,672 | 948,442 | 946,347 | 947,082 | 954,249
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 256111 | 21,7043 | 19,9315 | 18,7889 | 24,0932 22,097 22,9921 | 24,8385
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 14,9944 | 13,0269 | 10,5296 | 11,0267 | 14,8097 | 12,5474 | 14,3319 | 16,0793
UMIDADE RELATIVA (%) 75,8759 | 82,1147 80,913 85,75 74,5744 76,65 80,8351 | 78,0574
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 2085,15 1985,5 2202,52 | 240519 | 239476 | 210524 | 269239 | 221526
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DADOS UTILIZADOS NA PREVISAO DA RNA — MATRIZ DE ENTRADA
ANO 2015 2016 2016 2016
MES 12 1 2 3

% DA GERACAO HIDRAULICA 0,75795 0,6372 0,64709 0,6094
% DA GERACAO TERMICA 0,07537 | 0,12326 | 0,16199 | 0,17237
% DA GERACAO EOLICA 0,16668 | 0,23954 | 0,19092 | 0,21823

IMPORTAGAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 1450,07 | 220252 | 2436,06 1738
EXPORTAGCAO DE ENERGIA - SIN (MW médio) 295,06 130,15 137,59 128,86

IMPORTACAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0 0 0 0

EXPORTAGAO INTERNACIONAL DE ENERGIA (MW médio) 0,41 0,38 0,35 0,31
CARGA PROPRIA DE ENERGIA NO ESTADO DO RS (MW médio) | 3602,46 | 425253 | 4399,95 | 3866,86
ICMS (R$ mil) - DADOS IPEA 2387185 | 2474394 | 2489680 | 2442548

INFLACAO - IPCA (% a.m.) - DADOS IPEA 0,96 1,27 0,9 0,43

INFLACAO - IGP-M (%a.m.) - DADOS IPEA 0,49 1,14 1,29 0,51
DIRECAO DO VENTO 11,8889 | 10,2222 | 7,44444 | 15,3333
VELOCIDADE DO VENTO (m/s) 2,2458 2,11652 | 1,86866 | 2,11699
PRECIPITACAO MEDIA (mm) 308,822 118,5 147,578 | 215,044

PRESSAO MEDIA (mbar) 953,895 | 961,557 955,92 959,1
TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (°C) 27,571 30,0588 | 29,9674 | 26,2287
TEMPERATURA MINIMA MEDIA (°C) 18,9748 19,9358 | 20,3962 17,2305
UMIDADE RELATIVA (%) 80,0063 | 72,9211 | 78,0517 | 79,7428
ALVO - GERACAO DE ENERGIA ELETRICA (MW médio) 244786 | 218054 | 2101,83 | 2258,03




