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RESUMO

A Energia Armazenada (EA) é uma caracteristica de sistemas elétricos que vem ganhando
maior relevancia conforme a mudanga da matriz energética mundial para meios de geracao
sustentaveis, pois é uma forma de garantir que o sistema permaneca em funcionamento
em periodos de maior demanda. Como no Brasil o armazenamento de energia é majorita-
riamente realizado por bombeamento hidrico para reservatoérios, a energia armazenada
torna-se um fator dependente nao s6 da demanda, mas também da disponibilidade dos
recursos hidricos. Logo, a predi¢ao a médio e longo prazo da Energia Armazenada pode
garantir a melhor gestao dos recursos, apontar na direcao da necessidade de ampliacao do
sistema e, até mesmo, mostrar em quais periodos é preciso o aumento da participagao de
usinas termelétricas ou nucleares no sistema. Este trabalho adota o uso de Redes Neurais
Artificiais. O modelo proposto para o treinamento e a previsao da Energia Armazenada
foi o de Backpropagation + Momentum Based Learning. Os resultados iniciais foram
promissores, porém deixavam a desejar no quesito de uma previsao com maior horizonte
temporal. Logo, optou-se por testar um algoritmo mais robusto, sendo entao adotado o
otimizador Adam, para o qual, a rede demonstrou desempenho satisfatério, mas também
nao sendo capaz de realizar previsoes de até doze meses com menor erro. J4 para uma
predicao a curto e médio prazo, ambos métodos se revelaram capazes. Portanto, ambos
passam a ser uma ferramenta alternativa para o estudo da seguranca no fornecimento de

energia diante da transicao energética.

Palavras-chave: Energia Armazenada, Redes Neurais Artificiais, Transicao Energética,

Seguranca Energética.



ABSTRACT

The stored energy is one of the characteristics of an electrical system whose relevance
has been growing with the worldwide shift in the energetic matrix for more sustainable
ways of generating electricity since it’s one strategy to ensure the system will be able to
keep operating during times of higher demand. Already in Brazil, power storage is mainly
achieved through water pumping into reservoirs, so it becomes a dependent variable not
only of the demand but also of the availability of water resources. Therefore, a medium
and long-term prediction of total stored energy may ensure better resource management,
point out the necessity of system expansion, and also showcase in which time period it’s
needed to increase thermoelectric and nuclear power plants’ contribution. This paper
embraces the application of Artificial Neural Networks. The initial proposed model used to
train the net and solve the stored energy predictions was Backpropagation plus Momentum
Based Learning. The first results were promising. However, they lacked the consistency to
succeed with long-term predictions. For this reason, a stronger method of training was
applied, the Adam algorithm, for which the net did not show much improvement or lesser
errors for twelve months’ predictions. When it comes to a short and medium period of
time forecast, both methods revealed themselves as capable of achieving. Thus, both could
be alternative tools for studying the safety of energy delivery in the face of the global

energy transition.

Keywords: Stored Energy, Artificial Neural Networks, Energy Transition, Energy security.
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1 INTRODUCAO

Relevante para suprir a demanda energética durante a oscilagao na geracao de
energia renovavel em sistemas interligados, o armazenamento de energia ¢ uma tendéncia
mundial na migragao para um futuro sustentavel e de baixa emissao de poluentes. Para
garantir um suprimento constante e seguro de energia durante os periodos de menor
rendimento de usinas fotovoltaicas e edlicas, ou ainda durante periodos de estiagem,
¢é possivel armazenar a energia gerada nos momentos de alto desempenho de diversas

maneiras e entdo tirar proveito dela quando necessario (ONS, 2022b).

No Brasil, a forma costumeira de realizar o armazenamento de energia em larga
escala é através do bombeamento hidrelétrico, o qual é capaz de, em um curto tempo de
resposta, produzir grande quantidade de poténcia, trazendo estabilidade para o sistema e
de maneira rentavel. Contudo, assim como a vazao de dgua flutua durante o passar do
tempo, o0 mesmo ocorre com a energia armazenada. Afinal, é necessario utilizar dessa para
a manutencao do fornecimento, contudo nem sempre é possivel recuperar o nivel anterior
devido a fatores como a estiagem, no caso do bombeamento hidrelétrico, ou de gasto dos

aparelhos, como no uso de baterias (ONS, 2022a).

Sendo o armazenamento de energia fundamental para o fornecimento ininterrupto
e ferramenta essencial para respaldar fontes de energia intermitentes, é proveitoso o estudo
de métodos para a previsao do estoque de energia armazenada, facilitando a administragao

dos recursos disponiveis.

Ainda que nao totalmente precisos, os métodos de previsdo apontam a tendéncia
de séries temporais, o que pode se tornar algo valioso para o sistema de producao e de

distribuicao de energia.

Para isso, modelos de previsao baseados em deep learning, tal qual o de redes neurais
artificiais (RNA), o qual é baseado em modelos mateméticos do sistema nervoso central,
fornecem uma boa opcao, visto que permitem relagdes nao lineares e complexas entre
os dados de entrada e a varidvel de resposta. E possivel alcancar resultados promissores

implementando regressao linear, feed-forward e variando o nimero de neurdnios nas

camadas escondidas (HAYKIN, 2000).

Na abordagem de séries temporais, o uso de redes neurais auto regressivas (NNAR
- Neural Network Autoregression) ou redes neurais de atraso de tempo (TDNN - Time
Delay Neural Network) é bastante comum e ambas utilizam de dados temporais passados

para a alimentacao da rede.

A metodologia de (BOX; JENKINS, 1990), afirma que é possivel realizar a previsao
de uma série temporal apenas com os valores passados e atuais através da correlacao de

dados. Dado o comportamento da funcao de autocorrelacao (FAC), pode-se dizer se a
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previsao da série sera possivel por esses meios, ou nao. Como o comportamento de séries
temporais podem apresentar padroes complexos e de dificil identificagdo, por conta disso,
a utilizacdo da FAC nem sempre é a mais adequada, o que d4 margem para a funcao de
autocorrelagao parcial. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994).

Este trabalho traz o estudo e a analise da implementacao de redes neurais artificiais
para a previsao da energia armazenada no subsistema Sudeste/Centro-Oeste. Assim como
a relacao e a andlise do impacto da variacdo do nimero de entradas, de camadas ocultas e

da taxa de aprendizagem nos resultados apresentados.

1.1 Tema e Problema

A viabilidade de realizar previsoes fascina a humanidade ha séculos. Na Mesopota-
mia, ha cerca de mil anos A.C eram utilizados mapas astrais, que relacionavam o arranjo
celeste com acontecimentos ciclicos de maneira a prever o clima e o comportamento dos
céus, como eclipses e luas sangrentas. Séculos depois, durante as cruzadas, os cristaos
entraram em contato com os avangos realizados pelos arabes a partir da astrologia, dentre
eles, a matematica e a alquimia. Pode-se dizer que a maneira de realizar previsoes se
dividiu durante os milénios entre praticas observacionais de repeticao e reconhecimento de
padroes e praticas voltadas para o misticismo e para o espiritual. De qualquer maneira,
ainda na atualidade, as pessoas buscam respostas através da predicao, seja ela realizada

pelo lancar de buzios ou pela abstracao da matematica e da estatistica.

Para a area de engenharia, uma boa previsao pode ser extremamente 1util no
planejamento de projetos e na gestao de recursos, como no caso da construgao de uma
nova usina, caso a tendéncia indique o aumento da demanda energética, ou ainda, para a
alocacao de turbinas edlicas de acordo com o comportamento dos ventos de determinada
regiao.

No ambito das ciéncias exatas, para realizar uma previsao satisfatéria, é necessario
possuir um conjunto consideravel de dados, assim como construir um modelo matematico
que represente o sistema estudado, ou que seja capaz de aprender o comportamento deste
e reproduzir suas mudancas no tempo. Para o caso especifico da geracao e aproveitamento
de energia hidrelétrica, dentre os diversos fatores que podem ser estudados estao os dados
hidrologicos, os quais compreendem: nivel, vazao e volume. Além disso, é possivel analisar

também a demanda, a energia armazenada, o custo de operagao dentre outros (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

Os métodos de previsao podem variar de acordo com o nimero de amostras, o
tempo de amostragem, o padrao de comportamento da curva, fatores correlacionados e
outros. Uma forma simples de previsao é o Naive Method, ou, em tradugao literal, método

ingénuo, o qual usa como resultado da predicao simplesmente a tltima e mais recente
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observacao. Ja um método mais complexo se da através da implementacao de Redes
Neurais (HAYKIN, 2000; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Uma Rede Neural Artificial comporta-se de maneira parecida ao funcionamento do
sistema nervoso central de seres vivos gragas ao aprendizado de maquina. Os Neur6nios
Artificiais sdo os componentes da rede, podendo possuir varias entradas e com diferentes
ponderagoes para cada uma delas. Apds o processamento, a saida do neurdnio pode servir
de resposta para o problema ou de entrada para outro neurénio. Dependendo do arranjo
dos neuronios, uma rede pode possuir diversas camadas de processamento, chamadas de

hidden layers, ou camadas ocultas, antes de se encontrar uma conclusao para o dilema
(HAYKIN;, 2000).

O emprego de redes neurais para a previsao de séries se da por meio de algumas

arquiteturas, cujas principais sao:

o Time Delay Neural Networks (TDNN);
e Recurrent Neural Networks (RNN);

» Non-Linear Autoregressive (NAR).

Essas, formam diferentes tipos de topologia, como alguns exemplos da Figura 1.

SINGLE LAYER
PERCEPTRON NETWOR RECURRENT NEURAL

MULTI LAYER PERCEPTRON NETWORK

Figura 1 — Diferentes arquiteturas de RNAs
Fonte: (ALLERIN, 2022).

Para uma TDNN, sendo que, de acordo com (CAUDILL, 1990), o nimero de
camadas escondidas deve ser escolhido com cautela, contudo, desde que haja niimero
suficiente de neurénios e de dados, para realizar uma previsao satisfatéria, basta uma

camada oculta, ainda que isso tenha um custo maior de interagoes.

Concomitantemente, os autores de (RUMELHART; WEIGEND., 1990) defenderam
um método de aprendizagem que se utiliza de um desdobramento da técnica do gradiente
descendente, derivado da premissa de que quanto maior a rede, maior seu custo, tornando

possivel encontrar um balanco de custo beneficio para a rede.

Assim, é vidvel implementar um algoritmo capaz de fazer isso, variar o nimero
de entradas, e de camadas, e observar para qual cenario os resultados obtidos tiveram o

melhor desempenho.
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1.2 Trabalhos Relacionados

Ao levar em consideragao a crescente busca por solugoes para a iminente crise
energética, é possivel encontrar diversas publicagbes sobre a implementacao de redes

neurais para a previsao de fatores cruciais para a manutencao do abastecimento da rede.

Para realizar a predigdo do Preco de Liquidagao das Diferencas (PLD), os autores
de (ROCHA, 2018) propuseram a utilizacdo de Redes Neurais com Atraso de Tempo com
a associagao dos métodos de treinamento de Levenberg-Marquardt com Momentum e

Resilient- Backpropagation.

Os autores de (RUAS et al., ) propuseram um sistema de previsao com base em
redes neurais recorrentes para a previsao de demanda de energia a curto prazo. Para
tal, foi escolhido o modelo de rede de Elman (ELMAN, 1990), através do qual é possivel
realizar a previsao de um passo a frente e entdo utilizar esse valor como retroalimentacao

para a rede.

Outra publica¢do com tematica semelhante foi feita em (HIRUMA, 2016), o qual
propos modelos de previsao da velocidade do vento e da geracgao edlica de curto prazo
através de redes neurais artificiais. Nesse trabalho, foi implementada uma rede Multi- Layer

Perceptron (MLP) com etapas progressivas e regressivas.

1.3 Objetivo

Neste trabalho, busca-se, através da aplicacao de diferentes meios de treinamento
de redes neurais, realizar uma anélise da melhor estrutura de rede e de otimizagao para
a previsdao da energia armazenada nos subsistema brasileiro do Sudeste/Centro-Oeste.
Ou seja, pretende-se empregar diferentes algoritmos, variando fatores como taxa de
aprendizagem, numero de entradas e nimero de neurdnios na camada oculta. Assim
como fazer a alimentacao dos dados, treinar a rede e verificar seus resultados de maneira

comparativa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O Sistema Elétrico Brasileiro

O setor elétrico brasileiro é dividido entre geracio, transmissio e distribuico. E
considerado um dos setores mais confiaveis e que atende ao maior niimero de usuarios, cerca
de 99,7% do brasileiros segundo o IBGE (IBGE, 2022). Para garantir seu funcionamento é
necessaria uma enorme infraestrutura assim como uma boa organizacao, gerida através

das instituigoes:

« Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2022): E o 6rgao regulador e
fiscalizador, caracterizado por ser uma autarquia vinculada ao Ministério de Minas e

Energia.

« Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS): E o 6rgio responsével pela gestdo das
instalagoes de geracao e de transmissao de energia elétrica no Sistema Interligado

Nacional (SIN), assim como dos sistemas isolados do pais.

o Mercado atacadista de Energia Elétrica: Ambiente para comercializacao da energia.

HIDRELETRICA TERM. GAS + GNL

I e
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(60,5%) 16.505 MW

(9,2%)

100.903 MW A o)

(94,4%)
EOLICA TERM. OLEO + DIESEL ~ BIOMASSA

| ”»

AN 23,162 MW ——al 15.214 MW
> (mn ]
= M 4.241 MW (2,1%) (8.4%)

TERM. CARVAO
30.645 MW 16.467 MW

(15,2%) 3017 MW (1.7%) (8.2%)

r
SOLAR NUCLEAR OUTRAS

9 5 17 mw (3.8%) E 1.900 MW (1,1%) 155 MW (0,1%)
’ 1.800 MW (1,0%) 362 MW (0.2%)

TOTAL 2022 180.348 MW 2026 202.033 MW

3.017 MW (1,5%)

Figura 2 — Projecao da Capacidade Instalada no SIN
Fonte: (ONS, 2022c¢).
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Uma das caracteristicas predominantes do SIN é sua formacao hidro-termo-edlica,
Figura 2, com forte prevaléncia de hidrelétricas, tendo em vista as dezesseis bacias hidro-
graficas distribuidas em diferentes lugares do pais. Em Dezembro de 2022, a capacidade
de geracao do SIN era de 180,348 GW com previsao de crescimento de 21,683 GW para
o mesmo més de 2026, sendo que dentre as fontes renovaveis, a solar e a edlica, sao as
que possuem maior previsao de aumento percentual da capacidade instalada. Ou seja,
cada vez mais se torna imprescindivel adaptar métodos de aproveitar a energia gerada por

fontes intermitentes.

O intercambio de energia entre as regides é possivel através do SIN, Figura 3, o
qual é formado por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte
(ENERGIA, 2022).

Figura 3 — Subsistemas Interligados do SIN
Fonte: (ENERGIA, 2022).

2.2 Sobre a Operagao do Sistema e A Demanda de Energia

Existem diversos fatores que geram uma alteracao da demanda energética, dentre
eles: a economia, o clima e as condigbes sociais do pais. As mudancas na demanda podem
ter caracteristicas de variacao horéria, diaria, mensal e até mesmo aleatérias. Ou seja,

o sistema esta a todo momento sujeito a disturbios e, para que consiga se manter em
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funcionamento, é necessario equilibrar a demanda com a quantidade de energia gerada.
Para que isso seja possivel, é preciso ter os recursos disponiveis para conseguir injetar no

sistema a poténcia requerida.

E preciso ter consciéncia de que os equipamentos e instalagoes elétricas sao projeta-
das para trabalhar dentro de faixas especificas de frequéncia e de tensao. Caso ocorra uma
falha no fornecimento de energia, pode-se esperar um pior desempenho e até mesmo a
perda de alguns equipamentos. Diante disso, o operador precisa atender certas exigéncias

para garantir a seguranca do sistema.

Geralmente, a frequéncia da rede é automaticamente controlada nos proprios
geradores através da regulacao da velocidade dos rotores. Quanto ao controle dos niveis
de tensdo, esse pode ser realizado em diferentes pontos da transmissao, da distribuicao e

até nas proprias usinas.

Para um sistema interligado, o despacho de geracao entre diferentes usinas durantes
oscilagdes na demanda em diferentes regioes tém um papel fundamental para a manutencao

do fornecimento seguro e de qualidade.

Dependendo do pails ou da regiao abordada, esta troca de cargas entre as usinas
pode estar relacionada ao tipo de geracao implementada e sua capacidade de fornecimento
ininterrupto. Na Europa, mesmo com o crescimento da participacao de fontes renovaveis,
como a solar e a edlica, é indispensavel o acionamento de termelétricas quando nao
ha formas de garantir que a geracao sustentavel, e a energia armazenada advinda dela,
responda a demanda do sistema. Logo, ha um redirecionamento da carga para diferentes

usinas conforme as variagoes da geragao e da demanda.

2.3 Energia Armazenada

Diante da necessidade de uma transicao energética para a preservagao ambiental
e para a independéncia do sistema em relagao a recursos para a geragao que nao sejam
renovaveis, cresce significativamente a demanda por meios de armazenamento de energia,
j& que fontes renovaveis obedecem determinados ciclos naturais e esses, por sua vez, podem
ser intermitentes e varidveis no tempo. Ou seja, para conseguir ter uma inje¢do constante
de poténcia em um sistema, é essencial que parte da energia seja armazenada para suprir

a demanda durante a reducao da disponibilidade dos recursos naturais.

No momento, contudo, nao existe uma forma simples, pratica e de baixo custo para
realizar o armazenamento de energia elétrica, pois esse, intrinsecamente, ainda nao € viavel
com os meios atuais. Sendo assim, é necessario converter a energia elétrica em outra forma
de energia, tal qual quimica, mecéanica ou potencial. Porém, as técnicas disponiveis para
tal apresentam problemas quando o tema ¢ armazenamento em larga escala, como o custo,

o tempo de vida e a velocidade de resposta. Nesse sentido, o método de armazenamento
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que melhor satisfaz as exigéncias de uma geracdo em grande escala é o de bombeamento,

também chamado de hidrelétrica reversivel, Figura 4.

/\ Linha de
transmissdo

Figura 4 — Usina Hidrelétrica Reversivel

Fonte: Centro Brasileiro de Infraestrutura

Devido aos periodos de estiagem, uma das maiores adversidades para a geracao
hidrelétrica é a existéncia de um suprimento de dgua estavel. Nesse caso, o armazenamento
ocorre da seguinte forma, em momentos de baixa demanda energética, ¢é realizado o
bombeamento da agua de um reservatério inferior para um superior. Assim, quando a

demanda for maxima, é possivel utilizar do recurso estocado.

Diferentes propostas para esse tipo de reserva trazem a associacao de mais um modo
de geragao: “Um novo conceito é a associagao da energia edlica com usinas reversiveis,
onde as variagoes da poténcia edlica podem ser niveladas usando o vento para bombear

agua ao reservatorio superior, e gerando eletricidade através das turbinas hidrelétricas.”
(PASQUALI 2006).

Todavia, nem todas as usinas podem ser construidas dessa maneira, dada as
caracteristicas geograficas de cada regiao do pais. Nesses casos, o nivel do reservatorio
¢é ainda mais dependente do volume de agua que chega pelos rios, e isso tende a oscilar
durante o ano e por conta de fenomenos climaticos. Portanto, a energia armazenada passa
a ser uma variavel a ser analisada, pois, ao compreender seu comportamento se torna
possivel prever a quantidade de poténcia disponivel e assim administrar melhor os recursos

do sistema.

Outra forma de armazenamento, geralmente empregada em sistemas menores, é
através de baterias de ions de litio, pois sao eficazes para guardar a energia por periodos
de duas a oito horas. Atualmente, a Tesla é a maior fornecedora desse tipo de bateria
para armazenamento em rede e apenas em 2020 foi possivel implementar plantas com
capacidade para armazenar mais de 3GWh. (CASARIN, 2021).
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As baterias, contudo, nao sao a alternativa mais alinhada com a preservagdo do meio
ambiente, visto que elas ainda apresentam um curto tempo de vida quando comparadas
a um reservatorio, além de dificuldades para o descarte e para a reciclagem, pois sao
inflamaveis. H& de se levar em consideracao que, fora as questoes relacionadas ao fim
da vida 1til da bateria, é preciso uma linha de producao que vai desde a mineracao dos
compostos nao renovaveis, majoritariamente em paises subdesenvolvidos, ao transporte

até o consumidor.

Formas alternativas de armazenamento que nao envolvem descarte quimico e que
ainda nao sao utilizadas em larga escala estao em constante desenvolvimento, como através

de energia térmica (TES - Thermal Energy Storage) ou de baterias de hidrogénio.

Existem diversas maneiras de implementar o TES, sendo que a energia pode ser
transformada em calor sensivel, calor latente ou até mesmo quimica. O armazenamento de
calor sensivel é alcangado através do aquecimento do meio armazenamento, que pode ser,
por exemplo, sal fundido ou dgua pressurizada. Ja o de calor latente, envolve a mudanca de
fase do meio, dessa forma entrega uma capacidade térmica maior. Em ambos, de maneira
simplificada, a energia é liberada na troca de calor com um fluido que passa por tanque

quente e por um tanque frio, ativando turbinas no percurso.

Ja as baterias de hidrogénio envolvem a produgao desse, geralmente através do
processo de eletrdlise da dgua, e o estoque em cilindros ou tanques pressurizados, podendo
o elemento estar em estado gasoso ou liquido. A energia que o hidrogénio libera chega a
ser o dobro da do gas natural por unidade de massa. Além disso, o hidrogénio pode ser
usado tanto para a combustdo em motores, quanto para a geracao de eletricidade através

de um catalisador de hidrogénio e oxigénio, tal que o subproduto do processo ¢ a dgua
(BACH, 2013).

Independente da forma escolhida para o armazenamento, a utilizacdo do recurso
esta atrelada a demanda do sistema, a qual varia durante periodos do dia e do ano.
Sendo assim, a quantidade de energia armazenada disponivel para injetar a poténcia
necessaria para que o sistema funcione passa a flutuar durante esses ciclos. Portanto, a
energia armazenada passa a ser uma variavel a ser analisada, pois, ao compreender seu
comportamento, se torna possivel prever a quantidade de poténcia que o sistema consegue

fornecer de maneira constante e assim administrar melhor os recursos disponiveis.

Esse aspecto se torna ainda mais relevante diante da necessidade de um planeja-
mento energético sélido durante a transicao energética. E até mesmo a andlise para saber
se essa transicao sequer é viavel dependendo da regiao do pais ou do mundo. A crise
energética que a Furopa Ocidental enfrenta atualmente devido a conflitos internacionais ¢

um exemplo dessa situacao.

A proposta de auxiliar uma gestao e um planejamento energético adequado, pode
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ser feita através de previsoes geradas por dados colhidos. Um dos métodos utilizados é
por meio de Redes Neurais Artificiais, através das quais pode-se estimar valores futuros

para determinadas variaveis de interesse, como a Energia Armazenada.

2.4 Redes Neurais Artificiais

Inspiradas pelas formas de aprendizado dos seres vivos, redes neurais artificiais sao
como um modelo do sistema nervoso humano, sendo os neurénios as células, Figura 5, que
compoem a rede de processamento de informagoes. Cada neurdnio pode ser subdividido

em partes responsaveis pelo recebimento e pelo envio de informagoes, o dendrito e o axonio.

Soma (corpo celular)
VM
) A ‘ Ax6nio

o) W

p— e
Dendfito ——ie—— \

Neuro- S ) : \o
transmissor /éxl&

Terminal axonal

Célula pds-sinaptica

Figura 5 — Neurdnio biolégico

Fonte: (KHAN, 2022)

A regiao de conexao entre os neuronios sao chamadas de sinapses e essas podem
variar de acordo com os estimulos sofridos pelas células. Gragas a essa capacidade de

variagdo de peso nas sinapses, é possivel o aprendizado (AGGARWAL, 2018).

2.4.1 Neurdnio Artificial

Dado o neur6nio biolégico, é possivel simular sua estrutura através de um nimero
de entradas com diferentes pesos, andlogas ao dendritos, e uma saida referente ao axonio,

Figura 6. Ja o corpo celular é um somatorio seguido por uma func¢ao de ativacao.
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Figura 6 — Modelo basico de um neuré6nio artificial

Fonte: ResearchGate.

O organismo bioldgico se ajusta e passa a prever determinados resultados a partir
de ac¢bes tomadas gracgas as experiéncias adquiridas ao longo da vida, sejam elas positivas
ou negativas. Um exemplo basico disso é o sorriso, os bebés, por volta dos trés meses de
idade, passam a usar do sorriso como habilidade de interacao social. Isso ¢ um indicativo
muito importante para o desenvolvimento da crianca, pois aqui é possivel avaliar o grau
de evolugao do sistema nervoso do bebé, sua capacidade de reconhecer o rosto da mae e
suas expressoes faciais. Para que o desenvolvimento ocorra de maneira ideal, é essencial
a socializacdo e a imersao em um ambiente repleto de informagoes, visto que uma parte
importante do aprendizado ocorre dessa forma. E como se o cérebro fosse aos poucos

atribuindo valores as cargas emocionais de cada experiéncia.

Tal caracteristica do aprendizado pode ser emulada para o modelo mateméatico
do neurdnio através do ajuste minucioso dos pesos sinapticos da func¢ao do neurénio. A
alimentacao do modelo com varios dados de entradas e suas respectivas saidas é capaz de
calibrar o sistema para que esse consiga prever a saida de uma entrada nao utilizada no
treinamento. Essa capacidade é conhecida como model generalization, pois o aprendizado
de méaquina é primariamente uma capacidade de generalizagao a partir dos dados de
treinamento (AGGARWAL, 2018).

A agregacao das informagoes ponderadas, entao, deve passar pela funcao de ativacao,
a qual é responsavel pelo juizo de valor do resultado e consequentemente pela ativacao
ou nao do neurdonio. Dependendo do modelo e da func¢ao escolhida é, ainda, possivel

determinar o grau de ativacao desse.

2.4.2 Arquitetura Bésica - O Perceptron

O modelo mais simplista de uma rede neural possui apenas uma camada de entrada

e um unico noé de saida, o Perceptron. Como pode ser visto na Figura 6. Nessa estrutura,
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uma unica camada é responsavel por processar e transmitir para o né de saida os recursos
usados na alimentacao. As entradas, X, sdo adicionadas valoragdes, W, com o objetivo de
calibrar o neurdnio para uma funcao especifica, dependendo dos dados que o Perceptron

precisa classificar esses pesos sao diferentes. Logo:

X:[xl Ty T3 ... Ty } (2.1)

Wj = [wjl Wjo Wiz ... Wim } (22)

O chamado bias, b;, funciona como um coeficiente linear do neurdnio e pode ser
adicionado ao vetor W como um wy, servindo para deslocar o ponto de ativacio da funcao,
mudar sua amplitude e angulac¢ao tornando a RNA mais abrangente e adaptavel. Assim,
a funcéo linear dada por W - X é encaminhada pelo né de saida e passa pela funcio de

ativacao ;.

Sigmoid function
Tanh function

—

Figura 7 — Possiveis fun¢des de ativagdo: Tangente hiperbdlica e Logistica.

Fonte: Stackexchange

Existem diferentes tipos de fungao de ativagao, como as da Figura 7, e a selecao
da mais adequada estd ligada ao modelo de aprendizagem de maquina que se pretende
aplicar. Para o caso do Perceptron as funcdes sinal, Degrau, ou ainda, uma Sigmoid, como
a tangente hiperbodlica, podem ser aplicadas para a situacao de classificagdo binaria de

elementos. Tal que, a predicao da saida, ¥, é dada por:
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7= o) = o (3w (23)

E importante ressaltar que, conforme se aumenta o nimero de camadas de uma
rede, a aplicacdo de fungoes de ativacao nao lineares, como a tangente hiperbdlica, ganha
destaque, principalmente quando se aborda a técnica de Gradiente Descendente para o
treinamento da RNA, pois essa exige que a funcao de ativagao seja derivavel ao menos
uma vez ao longo de seu dominio (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Todo esse processo configura a fase chamada de forward propagation e para que ela
seja bem sucedida na predicdo é imprescindivel que os pesos de W estejam otimamente
ajustados. Para tornar isso viavel, é realizado o treinamento da Rede Neural até que ela

fique calibrada.

2.4.3 Treinamento

Até os anos 80, nao havia uma solugao clara e objetiva para treinar redes neurais
com multiplas camadas. Sendo que, encontrar a maneira de calibrar os pesos adequados é
parte intrinseca do processo de aprendizado de maquina e, consequentemente, das RNAs.
Logo, durante décadas, o estudo e a aplicacdo do tema foram deixados de lado até que
Rumelhart propos a aplicacdo do algoritmo de backpropagation. Associada aos recursos
atuais de hardware e grandes bancos de dados, a implementacao dessa técnica se tornou
algo viavel e um dos métodos comumente utilizados envolve o Gradiente Descendente de
uma funcao objetivo, que nesse caso toma a forma de uma funcdo de custo,ou do erro
quadratico médio, MSE, dividido por dois. Sendo d o vetor de dados utilizados para o

treinamento:

n

J = L > (di —yi)? (2.4)

2n i

Como a caracteristica do gradiente é apontar na direcao de maximo crescimento

de uma funcao e sendo o objetivo minimizar o custo, utiliza-se o sentido oposto ao do

gradiente.
of of of of
-V = — 2.5
f(x) awlﬂ a$27 81’37 I 8Im ( )
Dado que a equagao do neurdnio é tal que:
’LLj = (,dj . Z’j + woj . ZEOJ‘ (26)

E saida esperada:
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Yj+1 = tanh(u;i1) (2.7)

A aplicacao do gradiente descendente através da regra da cadeia toma a seguinte

forma:

oJ  0J 0y du
Al B 2.
Ow Oy Oudw (28)

Contudo, ao se aplicar o gradiente, esse nem sempre ird ser bem sucedido em seu
apontamento, pois ao lidar com niimeros finitos, conforme o percurso se aproxima do
menor custo, alguns imprevistos podem ocorrer, como oscilagbes em zig-zag, Figura 8,

préoximas da base da curva de custo.

=\

Figura 8 — Taxa de aprendizado e sua relagdo com oscilagbes no Gradiente Descendente.

Fonte: (SHUKLA, 2022)

Uma das maneiras de contornar esse problema é a aplicacdo de uma taxa de
aprendizado, n. Tal que, a atualizagao dos pesos sinapticos a cada iteracao, T, ocorre da

seguinte maneira:

Wimpir = Wimgp + UAij (29)

Esse procedimento pode ser ampliado e aplicado para uma rede neural de miltiplas
camadas, inicialmente encontrando o gradiente para cada né de saida e entdo progredindo
para suas respectivas derivadas pela regra da cadeia. Dado uma rede genérica com j

camadas e m entradas:

oJ
VJ === (y; — d; 2.10
5, = =) (2.10)
Logo:
e =_— % 2.11
VJ] awjm ay] 8Uj 8wjm ( )
E:
VJj_l _ oJ . gay] an ayj,1 au_j,1 (212)

8ij N ay] 8Uj (9yj,1 8Uj,1 81U(j,1)m
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Os calculos sao realizados para todas as camadas da rede e também para o bias.
Assim, em observancia aos termos obtidos nas equagoes dos gradientes para cada camada,
a atualizacao dos pesos sinapticos para cada camada ird se repetir até que o custo seja

aceitével.

Wi, = W;. —nVJ; (2.13)

Através desse processo, os pesos de cada entrada podem ser atualizados, mesmo
aqueles pertencentes as camadas escondidas, gracas a agregacao dos gradientes dos nos.
Ou seja, o método permanece similar, ¢ apenas expandido, desde que os nés estejam
conectados, para levar em consideragao o custo adicional de cada né e fazer a correcao de

seus respectivos pesos. Apos a calibragdo, a fase forward é aplicada para fazer a previsao.

Entradas — ;

_ pesos § - ]

— p= Saidas
— 1 - —

) S ™ :/" '\._

_ N/ ~_

- D AT

— —. | —
g — J \ /"
_ _

Camadas
Ocultas

Figura 9 — Rede Neural Artificial Multicamadas.
Fonte: (NASCIMENTO; OLIVI; LIMA, 2018)

Um aspecto das redes neurais de multiplas camadas é que elas sao capazes de
reconhecer padroes nao lineares e fungoes complexas. Contudo, redes diretas como a
Multi-Layer Perceptron (MLP), Figura 9, ndo incorporam o tempo em seu processamento,

o que as tornam inadequadas para a previsao de processos mutaveis, como séries temporais.

Para solucionar essa questao, sao utilizadas janelas de tempo, ou seja, as entradas
da rede neural passam a utilizar trechos da série temporal que se deseja prever. Para
que a visao da rede nao se torne limitada a sequéncia de dados usada na alimentagao e,
com isso, incapaz de identificar padroes distantes do trecho, é necessario introduzir ao
menos uma nova camada escondida, que funciona como uma linha de atraso no tempo,
visto que a entrada dessas camadas sao as saidas das camadas anteriores. Ou seja, sao
inseridos niveis de memoéria na rede e com isso a rede neural passa a aprender nao apenas

com uma entrada, mas com uma sequéncia de entradas, como se fosse uma fila formada
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pelas camadas escondidas que representam as posigoes dos dados do presente e do passado.
Esse modelo adaptado é conhecido como Time Delay Neural Network (TDNN). (HAYKIN,
2000).

2.4.4 Otimizadores para Backpropagation

O algoritmo de backpropagation através do Gradiente Descendente foi uma das
primeiras alternativas encontradas para o treinamento de redes neurais. A partir dela,
visando aprimorar o método e contornar problemas tipicos da retropropagacao, alguns
otimizadores foram desenvolvidos, como: Learning rate decay, Momentum based learning,
Adam, RMSProp e outros. Essas diferentes ramificagdes trazem solugbes para alguns dos
obstaculos encontrados no algoritmo base, como o de vanishing gradient, o de zigzagging e

o de ruidos computacionais.

2.4.4.1  Momentum based learning

A técnica baseada em momento é capaz de auxiliar o backpropagation para que
durante a varredura da superficie da funcao de custo ndao ocorra minimizacao dos passos
por conta de zigzagging, o que leva a redugao da velocidade de aprendizado. Além disso, a
técnica é eficaz para evitar minimos locais, visto que utiliza de artificios matematicos para

atribuir inércia na direcao de minimizacao do custo a partir de um histérico de momentos.

De acordo com (ORR GENEVIEVE; MiLLER, 1998), o emprego do momento
acelera a velocidade de aprendizagem visto que, pontos de alta curvatura da superficie,
provoca um efeito que pode ser comparado ao atrito e, com isso, atenua o tamanho
dos passos. Contudo, em regides mais planas, ainda é capaz de manter uma taxa de

aprendizado eficaz.

Na fisica o momento é definido como produto da massa pela velocidade, para
traduzir isso no algoritmo de backpropagation com Momentum based learning é realizada a

escolha de uma unidade de massa e a velocidade, dada como o vetor v.

Q= av (2.14)

Como para uma tarefa composta pela varredura da superficie por uma particula
simbolica, pode-se assumir uma dinamica newtoniana, para qual a variagdo da posi¢ao no

tempo nos leva a velocidade. Sendo a posi¢ao, nesse caso, os pesos sinapticos.

0

v = aV‘V(z&) (2.15)

Numericamente, pode-se resolver como:
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vV = Wt - Wt+1 (216)

Logo, atualizagao dos pesos sinapticos ird contar com uma parcela extra, a do
momento, tal que:
V_Vj = th — T]VJJ + Oé(Wt — Wt+1) (217)

t+1

Onde, a, que corresponde a massa da particula, é um hiperpardmetro contido
no intervalo [0,1) e que contribui exponencialmente para a minimizagao do custo. Va-
lores comumente atribuidos para « sao: 0,5; 0,9 e 0,99. (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

2.4.4.2 ADAM - Adaptive Moments

Proposto por (KINGMA; BA, 2015), é um algoritmo baseado em métodos estocas-
ticos que pode ser interpretado como uma associagao entre o Momentum based learning e

o RMSProp, a essa é adicionado um processo de normalizacao dos gradientes encontrados.
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Nesse modelo sao utilizados o primeiro e o segundo momento do gradiente como
uma parcela para encontrar taxas de aprendizagem adaptativas para os calculos dos pesos
sinapticos da rede neural. Assim, primeiro momento é a média e o segundo, a variacao
nio centralizada dos gradientes. A eles, respectivamente, sdo associados os fatores f; e
B2, que sao os aspectos de decaimento. Devido a agregacao de momentos adaptativos, o
Adam responde bem para a previsdo de dados com ruidos. Sendo assim, suas atualiza¢oes

sao realizadas através de:

Hje = 61‘/4@271 + (1 - 61)‘v‘]jt (218)

Tal que i é o primeiro momento, a média. E, para o segundo momento, s:

Sje = 62'33271 + (1 - 52>'<V‘]jt)2 (2'19)

Assim, a correcao pode ser aplicada da seguinte forma:

(2.20)

§=— (2.21)

Somente entao é possivel fazer a atualizacao dos pesos sinapticos, tal que:
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= W), — i (2.22)

\/§t+6 ¢

Onde ¢ representa um valor pequeno com intuito de evitar a ocorréncia de divisoes

w;

t+1

Ppor zero.

O algoritmo Adam costuma fornecer um desempenho superior a outros métodos,

com uma rapida minimizacao do erro e capacidade de superar obstaculos mencionados

anteriormente.
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3 METODOLOGIA

3.1 Selegao e Tratamento dos Dados

Esse Capitulo trata da apresentacao das técnicas implementadas no processo
de predi¢do da Energia Armazenada do subsistema Sudeste/Centro-Oeste do SIN com
horizonte de longo prazo. Os objetos de andlise passaram pelo nimero de meses preditos,
o numero de entradas da rede neural, a taxa de aprendizagem e o niimero de neurénios na
camada escondida. Dado que os dados colhidos sao variantes no tempo, o modelo de rede
neural selecionado foi o de TDNN, visto que esse comporta a previsao de séries temporais,
por conta de usar como alimentagao uma janela temporal dinamica com atraso de tempo.
Tal que, para um rede genérica com duas entradas X1 e X2, uma série S = [Sy, Sq, 53],
um vetor d para o validacao, e a saida y, ocorre o processo descrito na Figura 77 para 3

atrasos de tempo:

TDNN com duas entradas (X1 e X2)
e uma saida (y)
Tempo (t) | t=1 | t=2 t=3
X1 S1 | S2 S3
X2 S2 | S3 va
d S3 | - -
y y3 | v4 N

Tabela 1 — Funcionamento de uma TDNN de duas entradas e uma saida

Tal comportamento é expandido para o niimero de entradas escolhidas para o
treinamento, porém a dinamica do processo permanece inalterada, visto que a arquitetura

da rede ndo é modificada.

A base de dados utilizados foi obtida na pagina oficial do Operador Nacional do
Sistema Elétrico e abrange o periodo de Janeiro de 2002 a Outubro de 2022, totalizando
250 meses referentes a Fnergia Armazenada em GWh. A caracteristica da curva pode ser

observada na Figura 10.
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14 x10° Energia - i Sudeste/Centro-Oeste em GWh nos dltimos 20 anos
T T T T T T T T T T T

| | | | 1 | 1 | 1 | 1 | | | | | | 1 | 1
2
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Figura 10 — Dados Colhidos

Para proceder com esse conjunto de informacoes é primeiramente investigada a
autocorrelagao da série temporal. A autocorrelacdo é uma medida estatistica que considera
o quanto os dados da série estao relacionados entre si, sendo capaz de apontar a existéncia
de periodicidade mesmo em sinais contaminados por ruidos. Essa andlise é necessaria,

pois indica se a predicao sera possivel e qual o grau de dificuldade de realizéa-la.

Fungao de do da Energia
T

0.5 —

Autocorrelagdo da Amostra

0 [ M TJ t Hw i PR Y. .. N
T g

05 ! ! ! !
0 50 100 150 200 250
Atrasos

Figura 11 — Autocorrelacao da Série Formada Pelos Dados de Energia Armazenada

Observa-se na Figura 11 que, além de a série adotada apresentar bom nivel de

autocorrelagdo para diversas unidades de atraso, o grafico decai e em seguida apresenta
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um comportamento oscilatério em torno de zero. Esse comportamento aponta para uma
série temporal estacionaria. (ROMaO et al., 2020)

Para a funcao de ativagao, optou-se pela tangente hiperbdlica, visto que essa
apresenta simetria em torno de zero assim como os dados escolhidos quando normalizados,
o que indica maior velocidade de convergéncia. Além disso, o comportamento do gradiente
da tangente hiperbdlica em torno de zero é quatro vezes maior que o da fungao logistica,
ou seja, para obter maiores passos no treinamento, a tangente hiperbdélica é mais indicada.
Ademais, ela apresenta o beneficio de evitar o problemas relacionados ao exploding gradient
(quando o gradiente se torna grande demais e pode levar ao zigzagging), visto que apresenta

continuidade, formato de ‘S’ na origem, quando comparada com a funcao degrau ou a

sinal (KOLMOGOROV, 1957).

Tendo em conta a escala dos valores, para realizar uma predi¢ao com eficiéncia e
evitar a saturacao das saidas dos neuronios, foi feita a normalizacao de dados para que
esses ficassem contidos nos limites da funcao de ativagao selecionada, que no caso pertence

ao intervalo [-1,1]. Sendo que, o processo de normalizagdo se da através de:

(Spma:r - @mzn)(EAmax - EAt)
(EAmax - EAmm)

St = Pmaz — (31)

Onde, em 3.1, S; é referente ao vetor de valores utilizados para a analise da TDNN,
FEA,... e EA,.;, sao referentes limites superiores e inferiores dos valores dos dados que
se deseja utilizar nesta etapa. Quanto a ¢, continua a representar a funcao de ativagao,
seu valor maximo e valor minimo, no caso 1 e -1. Ou seja, a série orginal passa pelo
processamento da Figura 12 para sé entao ser utilizada como dado de entrada dos neuronios

que possuem uma Sigmoide como fungao de ativacao.

Série EA(t)
Original

Série S(t)

Normalizacao .
§ Normalizada

Figura 12 — Processo de Normalizacao dos Dados

A série dada por S(t) foi entao subdividida em duas parcelas, os dados de treina-
mento e os de predicdo. Os dados de treinamento foram separados entre aprendizagem e

validacao na proporcao de 85%.

Quanto aos dados preditos, esses foram estudados para trés meses, seis meses e
doze meses, sendo que cada amostra colhida corresponde ao valor de Energia Armazenada

no respectivo meés.
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O numero de entradas da Rede Neural também foi variado entre doze, vinte e
quatro e trinta e seis, o que corresponde a um ano, dois anos e trés anos de dados colhidos

respectivamente.

Para a previsao de trés meses, foram obtidos os resultados mais satisfatorios. Esse
tempo de predicao foi utilizado para outra analise visando estudar melhor a influéncia da
camada oculta (N.e). Sendo entdo realizada a vari¢gdo do niimero de neurdnios dela, tanto

acima quando abaixo da regra de Komolgorov.

Dada a topologia de uma rede feedforward com multiplas camadas, figura9, e
sabendo que, de acordo com o Teorema da Aproximacao Universal, para a previsao de
séries temporais com fungoes de ativagao sigmoides basta uma camada escondida, o

treinamento da rede é realizado através das etapas:

o Célculo da saida y para pesos sinapticos inicializados de maneira aleatoria através

da fase forward,

o As saidas sao comparadas com os valores de validagao, d, e a diferenca entre essas

gera o erro quadratico médio (MSE);

o O MSE ¢ avaliado e, para um valor acima do desejado, torna-se necessaria a aplicagao
da fase backwards, na qual se realiza o ajuste dos pesos sindpticos. Sendo que, para
isso, o algoritmo mais utilizado é do de backpropagation e suas variacoes conforme o

otimizador aplicado;

» Repeticao do processo até que o MSE esteja dentro do aceitavel.

3.2 Treinamento e Predicao

Os pesos sinapticos aplicados na fase forward sao inicializados com valores alea-
torios bem pequenos, pois isso faz com que os neurénios partam com uma inclinacao de

aproximadamente 45 graus e isso gera um ajuste mais otimizado para a rede.

Quando ao treinamento realizado, para ambos métodos explorados, ele foi submetido

a determinados critérios de parada, sendo eles:

o Erro de Validagao = 0.001;
e Erro de Treinamento = 0.001;
« Epoca Méxima = 10000;
Apods o processamento dos dados, treinamento e predicao, para visualizar os valores

reais encontrados, ¢ preciso fazer o processo de desnormalizagao. O qual ¢ descrito pela

equagao:
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(EAma:c - EAmin)(Sma:c - Spredito)
Smaa: - Smm

EApredito = EAmax -

3.2.1 Backpropagation com Momentum Based Learning

Como mencionado nos tépicos 2.4.3 e 2.4.4, esse é um método de treinamento
tradicional que funciona bem para diversas aplica¢oes, além de ser mais simples para
compreensao e implementacao. A adi¢cdo do momento auxilia a contornar questoes que
poderiam ser um impedimento para a aplicacao de um Backpropagation puro, sendo que a
série estudada pode apresentar ruidos e isso poderia prender o algoritmo em algum minimo

local devido a reducao do graditente.

Logo, como passo inicial, optou-se por utilizar este modelo, pois de acordo com a
funcao de autocorrelacao, Figura 11, os dados colhidos da Energia Armazenada seriam

faceis de predizer.

Os resultados foram obtidos a partir da variacdo do niimero de meses previstos e do
numero de entradas. Como a melhor previsao foi para trés meses, deu-se prosseguimento

na variagdo do numero de neurénios da camada oculta para esse tempo de predigao.

Além disso, alguns parametros especificos foram ajustados para esse algoritmo,
tal qual a taxa de momentum do treinamento, que seria semelhante a massa do objeto

pontual que percorre a superficie da curva. Essa foi escolhida como sendo o = 0, 95.

3.2.2 ADAM

Como esse ¢ um algoritmo que se utiliza do chamado gradiente descendente es-
tocastico, como abordado na secao 2.4.4.2, sua implementagao promete possibilitar um
treinamento mais otimizado para a rede. Sendo assim, espera-se que esse método traga
uma convergéncia mais rapida, levando a um menor erro em nimero de épocas reduzido

quando em comparacao com o Backpropagation com Momentum.

Seus parametros ligados ao primeiro e segundo momento foram selecionados como
sendo: 1 = 0,5 e By = 0,5. Ja o valor responsavel por evitar a divisao por zero, foi

estabelecido como £ = 107°.

3.3 Ferramentas e Equipamentos

Para a execucao desse trabalho foi utilizado o software interativo MATLAB R2020a,
através do qual foi implementado c6digos com a arquitetura de TDNN com os optimizadores

abordados acima.

Os arquivos de dados obtidos, normalizados e preditos foram armazenados na

plataforma Google Sheets, a qual foi utilizada para construir graficos qualitativos e
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comparativos dos resultados de ambos métodos de treinamento. E uma boa opcao, pois

possibilita o acesso aos dados e resultados em mais de uma CPU.

O hardware principal utilizado para o processamento e previsao possui as seguintes

especificagoes:

» Processador: Intel(R) Core(TM) i3-5005U CPU @ 2.00GHz - 2.00 GHz;
« RAM: 4,00 OB;

« Windows 10 Home Single Language: Sistema operacional de 64 bits, processador

baseado em x64.

3.4 Modelo de Comparacao e Avaliacdo dos Resultados

Para cada treinamento e previsao realizadas foram encontrados os seguintes pontos
de referéncia: Erro de Treinamento, Erro de validagao, Epocas Totais e Erro de Predicao.

Os erros sao obtidos através da funcao do erro quadratico médio, Equacao 2.4.

Esses valores, assim como as curvas de predi¢ao foram analisados em conjunto
e colocados em graficos para uma melhor visualizacao e comparacao dos métodos, do

tamanho da rede ideal e do melhor horizonte temporal.

Quanto aos indicadores utilizados, esses possuem as variagoes da Tabela 2 para as

primeiras rodadas de treinamento.

5 —
Meses Preditos | N° de Entradas N de Neur§n282111\? ia:;nada oculta

12 12 25

6 12 25

3 12 25

12 24 49

6 24 49

3 24 49

12 36 73

6 36 73

3 36 73

Tabela 2 — Topologia das TDNNs para Selecdo do Melhor Horizonte Temporal.

Em seguida, apenas para a previsao de trés meses, foi realizada uma anélise do
impacto da variacdo do niimero de neurdnios da camada escodida, através da modificagao
da regra de Kolmogorov tanto para o aumento de neuronios, quanto para a reducao. Tal

que a varicao segue o padrao:



e« N1= N+ N/2 (Variagao 1 - Redugao da camada);

e N1=2N +1 (Regra de Kolmogorov);

e N1=3N — N/2 (Variagdo 2 - Aumento da camada).

Logo, o padrao sera dado pela Tabela 3:

N¢ de Entradas | N° de Neuronios na camada oculta
12 18
12 25
12 30
24 36
24 49
24 60
36 54
36 73
36 90

37

Tabela 3 — Topologia das TDNNs Com Variacdo da Camada Oculta para Predicdo de 3 meses.
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4 RESULTADOS E ANALISES

Este Capitulo trata dos resultados alcangados, por meio da metodologia abordada

no Capitulo 3, para os dados de Energia Armazenada obtidos através da pagina oficial da
ONS.

O Capitulo ird apresentar primeiramente a visao geral do estudo para ambos
algoritmos utilizados (Backpropagation + Momentum e ADAM). Em seguida, as métri-
cas abordadas serao correlacionadas com os graficos para cada método de treinamento

individual. Somente entao o desempenho de cada algoritmo sera comparado lado a lado.

4.1 Visao Geral dos Resultados

Através da variacao do horizonte temporal de previsao e do nimero de entradas da
RNA, o qual acarreta na variacgdo do niimero de neurénios na camada oculta dada a regra
de Kolmogorov. O ntimero de épocas para todas as variagoes de topologia foi o maximo

permitido, 10 mil. Os resultados das Tabelas 4 e 5 foram obtidos:

Variacdo de Meses Preditos e Variacio do Numero de Entradas X Erros dos Algoritmos
, o o Nee Backpropagation + Momentum
Meses Preditos | N de Entradas N1 =2N + 1 | Erro de Treinamentg Ilijrgro de Validagao | MSE da Predicao
12 12 25 0,8939 0,1609 0,6464
6 12 25 1,0159 0,0993 0,1029
3 12 25 1,0367 0,0911 0,0104
12 24 49 0,8180 0,1222 0,5392
6 24 49 0,9111 0,0705 0,0359
3 24 49 0,8671 0,1193 0,0136
12 36 73 0,7164 0,0924 0,5045
6 36 73 0,6736 0,1825 0,0401
3 36 73 0,7326 0,1298 0,0234

Tabela 4 — Resultados da Variagdo das Entradas e do Horizonte de Temporal do Backpropagation.

Variagdo de Meses Preditos e Variagdo do Numero de Entradas X Erros dos Algoritmos
. o Nee Adam
MesesPreditos | N* deEntradas N1 = 2N + 1 | Erro de Treinamento | Erro de Validacdo | MSE da predigao

12 12 25 0,2186 0,0515 0,367
6 12 25 0,3456 0,0582 0,0257
3 12 25 0,3460 0,01083 0,025
12 24 49 0,0439 0,0118 0,3821
6 24 49 0,0630 0,0084 0,3002
3 24 49 0,0390 0,0138 0,0174
12 36 73 0,0105 0,0026 0,2375
6 36 73 0,0311 0,0065 0,1009
3 36 73 0,0447 0,0118 0,0123

Tabela 5 — Resultados da Variagdo das Entradas e do Horizonte de Temporal para o Adam.

Por meio dos dados encontrados, é possivel compreender que ambos algoritmos

tiveram melhor desempenho na previsao de trés meses, ou seja, a médio prazo. Isso
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ocorre, pois, para fazer as predigoes a rede precisa utilizar dos valores calculados por ela
e alimenté-los em si, pois ndo ha conhecimento disponivel do futuro para isso. Como
consequéncia disso, ocorre uma contaminacao da rede por seus proprios erros, gerando a

explosao deles.

Ainda assim, algumas configuracoes especificas conseguiram também alcancar uma
predicao razoavel para seis meses. Contudo, visando aprofundar a analise em meios
que promovem a especializacdo da rede e a minimizacdo dos erros, especialmente o de
predigao, optou-se por promover alteracoes no nimero de neurdnios da camada oculta

para a previsao de trés meses apenas. Os resultados podem ser vistos nas Tabelas 6 e 7.

Erros x N© de Neurdnios na Camada Oculta na Previsao de 3 Meses
o Backpropagation + Momentum
N de Entradas | Noe Erro de Treinamentf)7 leihiqro de Validacao | MSE da predicao
12 18 0,9689 0,1565 0,011
12 25 1,0367 0,0911 0,0104
12 30 0,9597 0,1686 0,0104
24 36 0,869 0,118 0,0147
24 49 0,8671 0,1193 0,0136
24 60 0,8745 0,1133 0,0125
36 54 0,7228 0,1387 0,0252
36 73 0,7326 0,1298 0,0234
36 90 0,6628 0,1999 0,0233

Tabela 6 — Resultados para variacdo do N° de Neurdnios na Camada Oculta na Previsao de 3
Meses para o Backpropagation

Erros x N2 de Neurdnios na Camada Oculta na Previsao de 3 Meses
o ADAM
N de Entradas | Nee Erro de Treinamento | Erro de Validacao | MSE da predicao
12 18 0,3503 0,0418 0,0622
12 25 0,346 0,0108 0,025
12 30 0,2697 0,0515 0,0171
24 36 0,0386 0,0085 0,0487
24 49 0,039 0,0138 0,0174
24 60 0,0655 0,0117 0,0173
36 54 0,0107 0,0017 0,0197
36 73 0,0447 0,0118 0,0123
36 90 0,0443 0,0066 0,0823

Tabela 7 — Resultados para variacdo do N° de Neurdnios na Camada Oculta na Previsao de 3
Meses para o Adam

Fazendo a observacao dos resultados das Tabelas 6 e 7 é possivel afirmar que o

padrao adotado pelas RNAs nao é linear. Isso é, nao necessariamente ao aumentar a rede
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melhores resultados serao obtidos. De todas as variagoes implementadas, o menor erro
de predicao foi para o Backpropagation + Momentum com doze entradas e vinte e cinco
neuronios na camada oculta. Em seguida, com o mesmo valor de erro de predi¢ao vem o
mesmo algoritmo, mas dessa vez com a configuracao de doze entradas e trinta neurdnios
na N¢.. Por fim, em terceiro lugar ficou o ADAM na configuragao de trinta e seis entradas
e setenta e trés neurénios na camada escondida. Ambos casos seguem o padrao da regra

de Kolmogorov.

O lado positivo de se obter uma rede menor que alcanca resultados tao bons quanto,
ou ainda melhores que uma rede aumentada, esta no fato de que isso leva a um gasto

menor de tempo de processamento.

4.2 Resultados - Backpropagation + Momentum

De fato, a TDNN foi capaz de acompanhar com baixissimo erro a tendéncia da
Energia Armazenada para trés meses, como na Figura 13. Isso revela que esse modelo de
predicao seria uma boa opcao a ser implementada para uma melhor gestao dos recursos

disponiveis.

5 Previsao de 3 meses com N =12 e N1 = 25 => MSE =0.010429
T T T T T T T T I I I
s Série temporal
== Futuro da série temporal
RNA ajustada
RNA predigéio

-05 —

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Anos

Figura 13 — Treinamento e Predicao para 3 meses com 12 Entradas e 25 Neuronios na Camada
Oculta

Jé& para seis meses, Figura 14, conforme a rede precisa realizar a predi¢gao nos meses
finais, a tendéncia é de que a predicdo da RNA passe a se afastar do futuro da série de

Energia Armazenada.



41

Previsado de 6 meses com N =24 e N1 = 49 => MSE =0.035868

T T T T T T T T I I I
— Série temporal
= Futuro da série temporal
RNA ajustada
RNA predigéo
05— —
ol
05— —

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Anos

Figura 14 — Treinamento e Predi¢ao para 6 meses com 24 FEntradas e 49 Neuronios na Camada
Oculta

Quanto a relagao para doze meses, vista na Figura 15, os erros explodem e, ainda

que a tendéncia das curvas se assemelhem, o erro é muito alto.

Previsdo de 12 meses com N =24 e N1 = 49 => MSE =0.53924

T T T T T T T T I I I
— Série temporal
= Futuro da série temporal
RNA ajustada
RNA predigéo
05— —
ol
05— —

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Anos

Figura 15 — Treinamento e Predigdo para 12 meses com 24 Entradas e 49 Neurdnios na Camada
Oculta

A relacao entre nimero de entradas, horizonte temporal e erros pode ser melhor

compreendida pelos graficos presentes nas Figuras 16, 17 e 18.
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Erros X Meses Preditos para 12 Entradas na RNA
Backpropagation + Momentum

B Erro de Treinamento @ Erro de Validagdo MSE da predigdo
1,25
1,00
0,75
0,50
0,25
0,00
3 6 12
Meses

Figura 16 — Erros x Meses Preditos para 12 Entradas na RNA com Backpropagation + Momen-

tum.
Erros x Meses Preditos para 24 Entradas na RNA
Backpropagation + Momentum
B Errode Treinamento [l Erro de Validagdo MSE da predigdo
1,00
0,75
0,50
0,25
0,00
3 6 12
Meses

Figura 17 — Erros x Meses Preditos para 24 Entradas na RNA com Backpropagation + Momen-
tum.
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Erros x Meses Preditos para 36 Entradas na RNA
Backpropagation + Momentum

B Errode Treinamento [l Erro de Validagdo MSE da predigdo
0,8
0,6
0.4
0,2
0,0
3 6 12
Meses

Figura 18 — Erros x Meses Preditos para 36 Entradas na RNA com Backpropagation + Momen-
tum.

Aumentar o nimero de entradas ndo teve um impacto claramente positivo sobre os
resultados,lembrando que o nimero de neurénios da camada escondida esta relacionado a
isso através da regra de Kolmogorov. Ou seja, sua variacao para mais também nao aponta
significante melhora dos resultados. Contudo, ao aumentar o periodo de predigao, fica

nitida a deterioracao da qualidade da previsao da rede.

A partir da Figura 19 nota-se que, para a série estudada, nao é vantajoso aumentar
o numero de neurdnios na camada oculta. Ainda que o erro de treinamento passe a
impressao de reduzir com o crescimento da rede, o erro de validagdo nao revela a mesma
tendéncia. J4 em relacao ao erro de predicao, esse tende a piorar para um numero de
neuronios acima de 25 na camada oculta, o que aponta para um sobredimensionamento

da rede.
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Erros x N® de Neurdnios na Camada Oculta para predigdo de 3 Meses
Backpropagation + Momentum

B Erro de Treinamento [ Erro de Validagdo MSE da predigdo
1,1
1,0
0.9
0.8
0,7 E
a!s L] L] L] "I'_:.l; :11 ;ﬂ; :—T’; "I'__; :—T’; -og
0,5 = = = L
0.4 =
0,3 =
0,2
0,1
0.0
18 25 30 36 49 &0 54 73 20

N° de Neurdnios na Camada Oculta

Figura 19 — Erros por Variacao da Camada Oculta para Predicao de 3 Meses.

4.3 Resultados - Adam

No grafico da Figura 20, pode-se ver o padrao do melhor resultado obtido com
Adam, é possivel notar que o erro de treinamento e validagdo parecem muito baixos e a
curva da RNA ajustada consegue acompanhar os dados de Energia Armazenada usados

para o treinamento com pouco erro.

5 Previsao de 3 meses para N = 36, N1 =73 => MSE = 0.012312
B T T T T T T T T I I I
s Série temporal
= Futuro da série temporal
RNA ajustada
RNA predigéio

-05 —

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Anos

Figura 20 — Treinamento e Predi¢ao para 3 meses com 36 Entradas e 73 Neuronios na Camada
Oculta



45

Na predicao de seis meses, Figuras 21 e 22, fica evidente a piora qualitativa do
erro de predicdo para um nimero maior de variaveis de entrada e também no aumento do
numero de neurdnios na camada oculta. A previsao para seis meses precisa de um maior
cuidado no dimensionamento da rede e as variagoes da topologia apresentaram uma maior

influéncia sobre a qualidade da resposta.

4 Previsao de 6 meses para N = 12, N1 =25 => MSE = 0.025661
T T T T T T T T I I I
s Série temporal
== Futuro da série temporal
RNA ajustada
RNA predigéio

06— —

04 B

02—

04—

06 -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Anos

Figura 21 — Treinamento e Predi¢do para 6 meses com 12 Entradas e 25 Neurdnios na Camada

5 Previsao de 6 meses para N = 36, N1 =73 => MSE = 0.10086
T T T T T T T T I I I
s Série temporal
== Futuro da série temporal
RNA ajustada
RNA predigéio
. -
0.5 — ul
ol
05— -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Anos

Figura 22 — Treinamento e Predi¢do para 6 meses com 36 Entradas e 73 Neurdnios na Camada
Oculta
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Ja a predicao de doze meses, assim como abordado anteriormente em 4.2, nao foi
muito bem sucedida para nenhuma das topologias adaptadas, pode-se ver, como exemplo

disso, a Figura 23.

Previsao de 12 meses para N = 12, N1 = 25 => MSE = 0.36696

1 T T T T T T T T T T T
— Série temporal

e Futuro da série temporal
RNA ajustada

RNA predigio

05—

-05 —

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Anos

Figura 23 — Treinamento e Predigdo para 12 meses com 12 Entradas e 25 Neurdnios na Camada
Oculta

A procura de algum padrao, ou a observagdo da inexisténcia de um, se torna mais
facil através dos gréaficos que relacionam os erros, como os das Figuras 24, 25 e 26. Além
disso, nota-se que a topologia de 12 entradas apresentou bons resultados para horizontes
temporais de 3 e seis meses. Ja para 24 e 36 entradas, os resultados satisfatorios ficam
restritos a 3 meses. O que fortalece a conclusao de que o aumento do tamanho da rede
nao necessariamente implica em melhores resultados. Isto se deve as particularidades de
cada tipo de dado e também ao efeito do supertreinamento (overtraining), que leva a rede
a se adaptar excessivamente, fornecendo boa conformacao aos dados de treinamento mas

uma adaptagdo ruim a predicao (dados que nao se encontram no grupo de treinamento).
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Erros x Meses Preditos para 12 Entradas na RNA
B Errode Treinamento [ Erro de Validagdo | MSE da predigdo

04
0,3
0,2
0,1

0,0
3 6 12

Meses Preditos

Figura 24 — Erros x Meses Preditos para 12 Entradas na RNA com ADAM

Erros x Meses Preditos para 24 Entradas na RNA
B Erro de Treinamento [ Erro de Validagdo  © MSE da predigdo
0.4

0,3
0,2
0,1
o Bl
3 [ 12

Meses Preditos

Figura 25 — Erros x Meses Preditos para 24 Entradas na RNA com ADAM
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Erro x Meses de Predi¢ao para 36 Entradas na RNA

B Erro de Treinamento [l Erro de Validacao MSE da predigao
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00 4.-—.— .
3 ] 12

Meses Preditos

Figura 26 — Erros x Meses Preditos para 36 Entradas na RNA com ADAM

Em relacao a variacao da camada oculta para 3 meses de horizonte temporal, os
resultados da Figura 27 foram obtidos. Para esse método de treinamento, a proporcao
entre o nimero de entradas e nimero de neurénios da camada oculta parece impactar
positivamente o resultado até 73 neurdnios na camada escondida. A partir desse ponto, o

erro de predicao sobe e indica um dimensionamento incorreto para a rede.

Erros x N° de Neuronios na Camada Oculta
Para Predicao de 3 Meses

B Errode Treinamento [l Erro de Validagdo MSE da predicdo

04

0,3
e

0,2 - o o & & & " " = o o
28
wn

0,1

0,0 _L _I... J.. = J.l J.- ____

18 25 30 36 49 60 54 73 90

Ndmero de Neur6nios na Camada Oculta

Figura 27 — Erros x Ntmero de Neur6nios na Camada Oculta para ADAM

Observe na Figura 27 que até 30 neurdnios na camada escondida o erro de trei-

namento é significativamente maior, contudo isso nao gera um impacto diretamente
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relacionado ao erro de predi¢ao, o qual permanece dentro de uma faixa entre 0 e 0,1.
Pode-se notar também que nao necessariamente a reducao de um dos erros implica na
redugao dos demais erros. Ou seja, o erro de validagdo pode ser baixo, assim como o de

treinamento, mas o erro de predicao ser maior do que para outras configuragoes topologicas.

4.3.1 Resultados Comparativo: Adam x Backpropagation + Momentum

Diante a adocao de dois modelos de treinamento, um tradicional e um mais
recentemente desenvolvido, para a mesma arquitetura de TDNN, torna-se interessante

fazer uma comparacao lado a lado da qualidade dos resultados obtidos por eles.

Para a etapa do estudo na qual se fez a andlise dos resultados para a predicao de
diferentes horizontes temporais, um dos pontos que salta aos olhos é o erro de treinamento
do Backpropagation que gira em torno de trés vezes o erro de treinamento do Adam. Esse
fato pode observado nas Figuras 28, 29, 30 e também no préprio tragado da RNA ajustada

por cada método, o qual tem uma qualidade melhor para o Adam.

Erros: Adam x Backpropagation
para 12 Entradas na RNA
1,25 B Erro de Treinamento
Backpropagation
B Erro de Treinamento Adam

1,00 Erro de Validagdo
Backpropagation

W Erro de Validagdo Adam

0,75 MSE da predicdo
Backpropagation
(o] (o] o
- - - W MSE da predicdo Adam
0,50
0,25
3 ] 12
Meses

Figura 28 — Erros: ADAM x Backpropagation para 12 entradas na RNA



50

Erros: Adam x Backpropagation
para 24 Entradas na RNA

1,00 B Errode Treinamento
Backpropagation
B Errode Treinamento
Adam
0,75
Erro de Validagdo
Backpropagation
B Errode Validagdo Adam
0,50 = = = .
[ MSE da predigio
Backpropagation
B MSE da predicdo Adam
0,25
0,00

Figura 29 — Erros: ADAM x Backpropagation para 24 entradas na RNA

Erros: Adam x Backpropagation
para 36 Entradas na RNA
0,8 B Erro de Treinamento
Backpropagation
B Erro de Treinamento Adam

Erro de Validagdo
06 Backpropagation

B Erro de Validagdo Adam

[ MSE da predigdo
Backpropagation

04 e
W WSE da predigdo Adam

36
36
36

0,2

Figura 30 — Erros: ADAM x Backpropagation para 36 entradas na RNA

Outro aspecto interessante é que os erros de treinamento e de validagao do algoritmo
Adam sao sempre menores em relacao ao Backpropagation, porém em relagdo ao erro
de predi¢do o mesmo nao ocorre. Ou seja, para a predicao do futuro inacessivel, ambos

tiveram resultados muito semelhantes, especialmente para a previsao de trés meses.
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Ja para seis meses, a topologia teve um papel fundamental, pois variando as
entradas, e lembrando que nesta etapa a regra de Kolmogorov foi utilizada para estimar
o numero de neurdnios na camada escondida, os resultados foram variados. Para doze
entradas o erro da previsao do Backpropagation foi maior, mas ja para 24 e 36 entradas o

do Adam foi maior.

Quanto a previsao de doze meses, foi a que melhor indicou uma possivel superiori-
dade do Adam, visto que, para essa, todos os erros do Backpropagation foram maiores.
Ou seja, esse algoritmo se destacou para a previsao de um horizonte temporal maior,
especialmente para uma RNA mais encorpada, com 36 entradas e 73 neuronios na camada

escondida.

Porém, como mencionado no Capitulo 3, e algo que também foi possivel confirmar
na comparacao dos erros, as melhores previsoes foram nitidamente para o intervalo de trés
meses. Logo, nas Figuras 31 e 32, se observa como a variagdo do niimero de neurdnios na

camada oculta impactou cada um dos algoritmos utilizados.

Erro de Treinamento x N° de Neurénios na Camada Oculta para predicao de 3 meses
Adam x Backpropagation

B Erro de Treinamento Backpropagation [l Erro de Treinamento Adam

1,25
1,00
0,75

0,50

18 25 30 36 49 60 54 73 920

N° de Neuronios na Camada Oculta

Figura 31 — Comparativo do Erro de Treinamento por N° de Neurénios na Camada Oculta para
predicao de 3 meses.
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Erros x N° de Neurénios na Camada Oculta para predi¢dao de 3 meses
Adam x Backpropagation

W Erro de Validagdo Backpropagation Erro de Validagdo Adam MSE da predicdo Backpropagation [l MSE da predigdo Adam

0,20

0,15

0,10 ] -l ] =+ =+ =+ w 1] w

[N® de Entradas

18 25 30 36 49 60 54 73 920

N° de Neuronios na Camada Oculta

Figura 32 — Comparativo do Erro de Predicdo e de Validacao por N° de Neurdnios na Camada
Oculta para predicdo de 3 meses.

Um dos fatos observados novamente é que nao ha um padrao claro que indique
qual nimero de neurdnios é o melhor para realizar a predicao. E, muitas vezes, uma rede

menor pode alcancar resultados mais satisfatorios.

Algo muito interessante, porém, se did na performance do Backpropagation, o
método obteve Otimas previsoes para redes menores. O que indica que um algoritmo mais
potente como o Adam nao é necessario, na verdade é redundante para essas predic¢oes.
Inclusive, seu maior valor nos erros da predicao pode até mesmo estar relacionado com
isso, a rede pode ter ficado especializada demais, ou seja, incapaz de fazer a generalizacao
da maneira ideal, como indicam os erros baixos de validacao e treinamento e isso levou ao

prejuizo da capacidade de generalizacao na predigao.

Dado que o melhor resultado de predicao foi alcancado para o algoritmo de
Backpropagation na topologia de 12 entradas com 25 neurdnios na camada oculta. Observe
nas Figuras 33 e 34 o ajuste da RNA e a predicao de ambos os métodos para essa

configuragao especifica.
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Backpropagation - Previsdo de 3 meses com N =12 e N1 = 25 => MSE =0.010351
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Figura 33 — Ajuste e Predigdo: Backpropagation x Adam.
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Backpropagation - Previsdo de 3 meses para N = 12, N1 =25 => MSE = 0.010351
T

03

Futuro da sécie temporal
——— RNA predigdo - Backpropagation

005 [~ ~—

L
-0.1
Agosio 22 Setembro 22 Outubro 22

ADAM - Previsdo de 3 meses para N= 12, N1 = 25 => MSE = 0.022249
T

Futuro da série temporal
RNA predigio - Adam

025 L
Agosio 22 Setembro 22 Outubro 22
Meses

Figura 34 — Predicao de 3 meses: Backpropagation x Adam

Apesar da diferenga nao ser facilmente captada ao observar as linhas dos graficos
completos, ao ampliar apenas os dados preditos pode-se ver que o Backpropagation

conseguiu acompanhar melhor a tendéncia da curva de Energia Armazenada normalizada.

De maneira geral, ambos conseguiram uma boa adaptacao aos dados, porém de
fato, que para essa topologia, o erro de predicao advindo do treinamento Adam foi mais
que o dobro em relagdo ao do Backpropagation. Sendo que, para observar uma reducao de
erro para o Adam, foi necessario alterar a topologia da rede, aumentando o niimero de
entradas e de neuronios na camada escondida. Procedimento, esse, que nao seria vantajoso,
pois o erro de predicao ainda assim nao alcancou o valor gerado no Backpropagation e,

além disso, o crescimento da rede gera um gasto maior com processamento.

Ou seja, para algumas predigoes de séries temporais estacionarias mais vale um
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Tabela Comparativa da Predi¢io x Dados Reais em GWh
Meés agosto 2022 | Erro da Predicao | setembro 2022 | Erro da Predicao | outubro 2022 | Erro da Predicao
Dados Reais de EA | 83.745,00 - 76.312,00 - 76.231,00 -
Backpropagation 90.193,10 7,70% 81.339,40 6,59% 71.919,40 5,66%
Adam 88.384,60 5,54% 75.628,40 0,90% 63.516,60 16,68%

Tabela 8 — Tabela Comparativa da Predi¢gdo x Dados Reais em GWh

método tradicional e simplista do que estratégias atuais prolificas e altamente empregadas

que prometem uma convergéncia mais rapida.

Levando em consideracgao a escala dos dados obtidos de Energia Armazenada, foi
realizada a desnormalizacao dos dados preditos de ambas os modelos para a topologia de

melhor resultado, tal que foi obtida a Tabela 8.
O grafico com valores corrigidos para ambas as predi¢oes pode ser visto na Figura

35 .

05 X 104 ADAM x Backpropagation - Previsao de 3 meses paraN =12, N1 =25
T

= Futuro da série temporal

RNA predigao - Adam
RNA predigdo - Backpropagation

EA em GWh

|
6

Agosto 22 Setembro 22 Outubro 22

Meses

Figura 35 — Predicao de 3 meses Com Valores Desnormalizados: Backpropagation x Adam

Ao desnormalizar os dados obtidos e compara-los aos valores que de fato ocorreram,
pode-se compreender melhor como a imprecisao da previsao impacta os valores para
numeros tao elevados. O erro absoluto da pior predicao do Backpropagation chega a 6.448,1
GWh, ja para o Adam, o erro da pior predicao, alcanga 12.714,4 GWh.

Algo que, também, ocorre é que a previsao por meio do algoritmo Adam obteve
melhores resultados para Agosto e Setembro. Ja para o més de Outubro o Backpropagation

foi melhor.

Em relacao a comparacao geral dos dois métodos de treinamento, ambos tiveram
um desempenho aceitavel diante do modelo de rede proposto e dos dados da série original.

Além disso, ambos algoritmos funcionam melhor para a previsao a médio prazo de trés
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meses e conforme o aumento do horizonte temporal a resposta de ambos se deteriorou

devido as redes ficarem contaminadas com os préprios erros.
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5 CONCLUSOES

5.1 Conclusoes

Este trabalho abordou e comparou diferentes algoritmos de treinamento de redes
neurais artificiais para a proposta de realizar a predicdo da energia armazenada da
regiao Sudeste/Centro-Oeste do SIN, utilizando como dados de treinamento, validagao e
comparagao os dados do histérico de operagao do sistema fornecidos na pagina oficial da
ONS.

Conceitos sobre o sistema elétrico brasileiro foram introduzidos, assim como diferen-
tes métodos de armazenamento de energia e importancia desta para garantir a seguranca

energética.

O significado de fazer uma predicao foi discutido historicamente e como seus

resultados finais possuem a capacidade de influenciar decisdes e comportamentos sociais.

Seguidamente, no¢oes sobre redes neurais artificiais e otimizadores, assim como
seus meios de funcionamento, foram introduzidos. A modelagem mateméatica genérica de
uma rede MLP, a qual foi implementada no trabalho, foi exposta, assim como as diferencas

especificas dos para cada camada da rede.

Ainda sobre as RNA, foi explicado como ocorre o treinamento através da fases
feedforward e Backpropagation e como o fazer o modelo de alimentagao de dados de entrada
para tornar uma rede MLP em TDNN.

Foi abordado, também, a necessidade de utilizar ao menos uma camada oculta
para que a previsao de séries temporais seja bem sucedida, e como o dimensionamento do

nimero de neuronios dessa camada pode ser realizado.

Foram, entao, aplicados dois métodos de treinamento, um tradicional e outro
moderno, Backpropagation + Momentum based learning e Adam respectivamente. Visando
encontrar o melhor horizonte de tempo para a previsao, as caracteristicas da rede foram
variadas na expectativa de descobrir uma melhor configuracao topologica, diferentes
numeros de entradas e de neurdnios na camada oculta foram testados. Sendo que, para
ambos métodos de treinamento o melhor horizonte temporal foi o de trés meses, para os
demais, a rede nao obteve uma capacidade satisfatéria de generalizacao dos dados e os

erros se mostraram maiores.

Na avaliacao do resultados obtidos através do treinamento por Backpropagation +
Momentum based learning, a topologia que obteve o menor erro de predicao foi a de 12
entradas, o que estd alinhado com a func¢ao de autocorrelacao da Energia Armazenada, e 25
neurdnios na camada oculta, o que obedece a regra de Kolmogorov. Isso foi observado para

a predicao de trés meses. Foi possivel reparar que uma redugao significativa dos erros de
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treinamento e de validagao nao necessariamente resultam em um erro de predi¢ao menor,
na verdade, isso pode levar a especializagao da rede e a incapacidade de generalizagao
dos dados como deve ocorrer. Além disso, foi possivel a nao linearidade da rede, visto
que uma maior rede nao gera obrigatoriamente um resultado com menor erro. A rede
com 36 entradas, ficou sobredimensionada e isso chegou a elevar os erros de predicao e de

validacao.

Quanto a observagao das respostas alcancadas com o Adam, a melhor topologia foi
para a previsao de trés meses com 36 entradas e 73 neurdnios na camada oculta. Além
disso, seus erros de treinamento para até 30 neurdnios na camada oculta foram maiores, o
que possivelmente poderia indicar um subdimensionamento. Ou seja, para esse algoritmo,

uma rede maior foi mais eficaz.

Ao comparar os dois métodos de treinamento o Backpropagation + Momentum
based learning, para predicao de 3 meses, obteve melhores resultados com uma rede
reduzida. Algo que nao se imaginaria visto que Adam é um algoritmo mais potente e
que promete uma convergéncia mais rapida até mesmo para séries com ruidos. Adam,
porém, para a configuragao de 12 entradas e 25 neurdnios na camada oculta conseguiu um
menor erro de predigdo para seis meses. Além disso, para predigoes de 12 meses, conseguiu
manter um erro de predi¢do um pouco menor, porém nao tao bom para ser utilizado para

realizar previsoes nas configuracdes impostas.

Ou seja, para doze entradas, ambos poderiam ser utilizados para realizar a previsao
de até seis meses com sucesso dependendo da topologia adotada, afinal os dois conseguiram
acompanhar a tendéncia da curva de Energia Armazenada, sendo que o Backpropagation

se revelou melhor para horizontes menores.

Ja para 24 entradas e 49 neuronios na camada oculta o Backpropagation se saiu
melhor tanto para trés quanto para seis meses de predi¢ao. Em 36 entradas e 73 neuronios
na camada escondida, o Adam foi melhor para a predicao de trés meses e o Backpropagation

para seis meses.

Um ponto em comum entre ambos os métodos foi que os menores erros individuais
de predicao foram para trés meses de horizonte temporal. Por conta disso, conclui-se que

esse seria o tempo ideal para se prever dentre o que foi proposto.

Quanto a comparacgao dos erros de treinamento e validagao, foi observado que
Adam de fato gera menores nimeros para ambos em praticamente todas as topologias,
contudo isso nao se traduziu como um menor erro de predicao. Na verdade, gerou a
impressao de causar o oposto, no caso, de que Adam estaria especializado demais nos

dados e isso prejudicou a generalizagao.

Conclui-se, portanto, que uma TDNN com treinamento tradicional através de

Backpropagation + Momentum based learning ¢ o melhor modelo para se utilizar na



99

predicao da Energia Armazenada, dado que essa forma uma série temporal estacionaria,

de facil processamento e predicao.

5.2 Propostas de Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos e as limita¢oes definidas pelo horizonte temporal,
seguindo a linha de pesquisa voltada para a solucao de problemas de bola de cristal, seria
interessante averiguar diferentes técnicas para alcancar uma predicao a longo prazo eficiente,

dentre elas:

o Alteracao da topologia da RNA para um modelo de rede recorrente como as de

Elman e Jordan.

o Aplicar de maneira auxiliar diferentes metodologias de de inteligéncia artificial, como

sistemas fuzzy e algoritmos genéticos.

o Utilizar dados relacionados a Energia Armazenada, como a demanda e dados hidro-

logicos para auxiliar a predicao.
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