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Resumo

Este Projeto de Graduacdao em Engenharia Elétrica consiste na previsdo de uma série temporal de carga
de um consumidor especial, por meio de técnicas de Inteligéncia Artificial.

Diversos métodos podem ser utilizados para prever o consumo de energia elétrica, entretanto, redes
neurais recorrentes, em especial as redes Long Short-Term Memory, vém se destacando na previsdo de
séries temporais devido a sua capacidade de armazenamento de memoria a longo prazo. Este trabalho
tem como objetivo geral o desenvolvimento de um programa computacional que emprega redes Long
Short-Term Memory para a previsdao de demanda, utilizando métricas de distancia para sua avaliagdo.

Palavras-chave: Série temporal; Previsao; Redes Neurais; LSTM
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ENERGY DEMAND FORECASTING BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUE

Abstract

This Electrical Engineering Undergraduate Project consists in the time series forecasting of the load of a
special consumer, by Artificial Intelligence techniques.

Several methods are available for predicting of the consumption of electrical energy. However, recurrent
neural networks, especially Long Short-Term Memory networks, have been standing out in time series
forecasting due to their long term memory capacity. The objective of this work is the development of a
computational program that applies Long Short-Term Memory networks to predict demand, with the use
of distance metrics for result evaluation.

Keywords: Time series; Prediction; Neural Networks; LSTM
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1. Introducao

a. Consideracoes iniciais
Diversos métodos podem ser utilizados para prever o consumo de energia elétrica, entretanto, as redes
neurais recorrentes, em especial as com Long Short-Term Memory (LSTM), vém se destacando na
previsdo de séries temporais devido a sua capacidade de armazenamento de memaria a longo prazo. A
rede neural LSTM utilizada neste trabalho realiza a previsdao de carga da Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro (PUC-Rio), com base em seus registros histéricos mensais de demanda.

b. Motivacao
A energia elétrica é um insumo fundamental e estratégico para qualquer tipo de industria ou empresa.
Ser capaz de prever a demanda medida, permite fazer melhores escolhas para na hora de contratar ou
renovar contratos de energia elétrica e com isso reduzir custos que podem ser vitais para o futuro da
industria ou empresa.

c. Objetivos
Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um programa computacional, empregando
redeis neurais com Long Short-Term Memory (LSTM), para a previsdao de demanda e utilizado das
métricas de distancia (previsto/real) para avalia-la.

d. Organizagao do trabalho

Este trabalho esta organizado em 6 (seis) capitulos, incluindo a introdugdo.

No Capitulo 1 apresenta a introdugdo ao tema do trabalho, dissertando sobre a importancia, contendo a
motivagdo para o trabalho, os objetivos e a organizagao do trabalho.

No Capitulo 2 apresenta uma breve fundamentacdo tedrica do Setor Elétrico Brasileiro, de séries
temporais, do algoritmo de aprendizagem de maquina, de redes neurais artificias, de redes neurais
recorrentes e do modelo de redes neurais LSTM.
No Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada.

No Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos.

No Capitulo 5 mostra as principais conclusdes relacionadas ao tema de estudo, assim como as
consideragOes finais sobre os resultados obtidos.

No Capitulo 6 apresenta o Apéndice com o cddigo completo do programa computacional desenvolvido.
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2. Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos utilizados ao longo deste trabalho.
a. Setor Elétrico Brasileiro

Energia elétrica € um insumo essencial a sociedade, indispensavel ao desenvolvimento socioeconémico
das nagdes. O custo com energia elétrica no processo de produgdo pode ser fator de relevancia para
alcancar resultados econ6micos mais satisfatérios. Muitas empresas possuem a energia elétrica entres
seus principais custos de producdo e por isso torna-se necessario entender como funciona o Setor Elétrico
Brasileiro visando encontrar a melhor opcdo para contratacao de energia.

No Brasil, a principal fonte de geracédo é a hidrelétrica (agua corrente dos rios), seguida das termelétricas
(gas natural, carvao mineral, combustiveis fésseis, biomassa e nuclear).O mercado de energia do Setor
Elétrico Brasileiro é composto pelas geradoras que produzem a energia, pelas transmissoras que
transportam do ponto de geracdo até os centros consumidores, de onde as distribuidoras a levam até a
casa dos cidaddos. Ha ainda as comercializadoras, empresas autorizadas a comprar e vender energia
para os consumidores livres (geralmente consumidores que precisam de maior quantidade de energia).

1. Conceitos

i. Consumo de energia elétrica

Quantidade de poténcia elétrica (kW) consumida em um intervalo de tempo, expresso em quilowatt-hora
(kWh). No caso de um equipamento elétrico o valor é obtido através do produto da poténcia do
equipamento pelo seu periodo de utilizagdo e, em uma instalacdo residencial, comercial ou industrial,
através da soma do produto da demanda medida pelo periodo de integracao.

ii. Demanda

Média das poténcias elétricas ativas ou reativas, expressa em quilowatts (kW), solicitadas ao sistema
elétrico pela parcela da carga instalada em operagdo na unidade consumidora, durante um intervalo de
tempo especificado.

iii. Demanda medida

Maior demanda de poténcia ativa, expressa em quilowatts (kW), verificada por medicao, integralizada no
intervalo de 15 (quinze) minutos durante o periodo de faturamento.

iv. Demanda contratada

Demanda de poténcia ativa a ser obrigatoriamente e continuamente disponibilizada pela concessionaria,
no ponto de entrega, conforme valor e periodo de vigéncia no contrato de fornecimento e que devera ser
integralmente paga, seja ou ndo utilizada durante o periodo de faturamento, expressa em quilowatts
(kW).

v. Demanda de ultrapassagem

Parcela da demanda medida que excede o valor da demanda contratada, expressa em quilowatts (kW).
Quando ocorre demanda de ultrapassagem o consumidor fica sujeito a pagar multas, que normalmente
possuem valores elevados, dependendo de quanto foi o valor ultrapassado com relagdo ao contratado.
Calcula-se multiplicando a tarifa de ultrapassagem pelo valor da demanda medida que supera a Demanda
Contratada.

2. 0 mercado brasileiro de energia elétrica

Este mercado vem sendo marcado por profundas transformagdes em suas estruturas organizacionais e
produtivas nas Ultimas décadas. Atualmente existem dois ambientes de negociagdo:

e Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR): estdo presentes os agentes geradores, as
distribuidoras e os consumidores ditos “cativos”. A contratacdo de energia é regulada, evitando
assim, a formacdo de precos abusivos por parte das concessionarias de distribuicdo. Os
consumidores cativos pagam uma tarifa de energia fixa, pré-estabelecida e regulada pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) no inicio de cada ano, varidvel por distribuidora e
independentemente do seu consumo.
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Ambiente de Contratacdo Livre (ACL): é o mercado em que os consumidores podem escolher seu
fornecedor de energia, negociando livremente um conjunto de variaveis como prazo contratual,
precos, variacdo do preco ao longo do tempo e servigos associados a comercializagdo. A
comercializacdo de energia elétrica é realizada entre geradores, importadores de energia,
comercializadores e consumidores livres.

b. Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observagBes ordenadas no tempo, ndo necessariamente
igualmente espacadas, que apresentam dependéncia entre instantes de tempo (MORETTIN; TOLOI,
2006). Uma grande quantidade de fen6menos pode ser enquadrada nesta categoria, tais como: indices
didrios de acGes, casos semanais de uma determinada doenca, temperaturas maximas e minimas diarias
em uma cidade, resultado de um eletrocardiograma, acidentes ocorridos em uma determinada avenida
durante um més, etc.

Segundo o modelo classico, uma série temporal pode ser composta de 4 (quatro) padrdes (nem sempre
uma série temporal ird apresentar todos os padroes): tendéncia, variagcGes ciclicas ou ciclos, variaces
sazonais ou sazonalidade e variagdes irregulares.

A tendéncia indica o comportamento de longo prazo de uma série, isto €, se ela cresce, decresce ou
permanece estavel, e qual a velocidade destas mudancas. Nos casos mais comuns trabalha-se com
tendéncia constante, linear ou quadratica. Por exemplo, pode ser causada pelo crescimento demografico,
ou mudanca gradual de habitos de consumo, ou qualquer outro aspecto que afete a variavel de interesse
no longo prazo.

As variagoes ciclicas ou ciclos sdo caracterizadas pelas flutuacdes nos valores da varidvel nas séries, de
forma suave e repetida, ao longo da componente de tendéncia. Por exemplo, podem ser resultado de
variagoes da atividade econdmica ou ciclos meteoroldgicos.

As variacOes sazonais ou sazonalidade em uma série, correspondem as flutuagdes nos valores da variavel
que sempre ocorrem em um determinado periodo do ano, do més, da semana ou do dia. A diferenca
essencial entre as componentes sazonal e ciclica é que a primeira possui movimentos facilmente
previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares de tempo, enquanto movimentos ciclicos tendem a ser
irregulares.

As variagGes irregulares ou aleatorios sdo caracterizadas pelas flutuagdes inexplicaveis, resultado de fatos
fortuitos e inesperados. Por exemplo, podem ser resultados de catastrofes naturais, atentados terroristas,
decisOes intempestivas de governos, etc.

Em geral ao estudarmos uma série temporal estamos interessados em:

o Analise e modelagem da série temporal - descrever a série, verificar suas caracteristicas mais
relevantes e suas possiveis relagdes com outras séries;

. Previsdo na série temporal - a partir de valores histéricos da série procura-se estimar
previsdes de curto prazo. O niumero de instantes a frente para o qual é feita a previsao é
chamado de horizonte de previsao;

) Descrever seu comportamento - descrever o comportamento da série, utilizando gréficos,
verificando a existéncia de tendéncias, ciclos, variacbes sazonais, pontos influentes entre
outros;

o Procurar a periodicidade relevante nos dados.

c. Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial € um dos campos mais recentes em ciéncias e engenharia. O trabalho comecou
logo apds a Segunda Guerra Mundial, e o préprio nome foi cunhado em 1956. Atualmente, a Inteligéncia
Artificial abrange uma enorme variedade de subcampos, do geral (aprendizagem e percepgao) até tarefas
especificas, como jogos de xadrez, demonstracdo de teoremas matematicos, criacdo de poesia, direcdo
de um carro em estrada movimentada e diagndstico de doencas. A Inteligéncia Artificial é relevante para
qualquer tarefa intelectual; é verdadeiramente um campo universal (Norvig; Russel, 2013).
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Aprendizado de Maquina, do inglés Machine Learning, € um campo da Ciéncia da Computacdo que estuda
algoritmos para que o software aprenda autonomamente sem uma descricdo explicita de cada regra de
operacdo, baseados na teoria de algebra, probabilidades, estatistica e otimizacdo. Estes algoritmos
devem tomar decisfes inteligentes baseados em comportamentos que ndo foram diretamente
programados, mas sim aprendidos ou adaptados por meio de algum conhecimento extraido dos dados.

E uma &rea que trabalha com otimizacdes matematicas com o objetivo de reconhecimento e deteccdo de
padrdes. Seu objetivo é extrair caracteristicas latentes dos dados que permitem uma classificacdo
imediata de cada dado de entrada em uma classe particular. Existem diversas classes de problemas de
Aprendizado de Maquina, sendo as mais comuns:

e Classificacao - onde ao se entregar um determinado dado para o algoritmo de Aprendizado de
Maquina, ele deve ser capaz de dizer a qual ou quais das ja conhecidas classes do problema esse
novo dado pertence;

e Clusterizacdo - onde o objetivo é agrupar os dados em classes de acordo com suas semelhancas,
sem conhecer previamente as classes existentes;

e Regressao - que é semelhante a classificagdo, mas os valores a serem previstos sdo continuos e
nao discretos como na classificagdo.

Os principais algoritmos de Aprendizado de Maquina sdo:

e Aprendizado supervisionado - constroem um modelo matematico de um conjunto de dados que
contém tanto as entradas quanto as saidas desejadas (Norvig; Russel, 2013). Os dados sdo
conhecidos como dados de treinamento. Por meio de uma otimizagao de uma fungao de custo,
os algoritmos de aprendizado supervisionado modelam uma fungdao que pode ser usada para
prever os dados de saida. Um algoritmo que melhora a precisdo, ao longo do tempo, de seus
dados saidas, é dito ter aprendido a executar essa tarefa. Os algoritmos de aprendizado
supervisionado envolvem problemas de classificacdo e regressao;

¢ Aprendizado ndo supervisionado - estuda métodos onde nao se tem um conjunto de dados de
saida, apenas um conjunto de dados de entrada. Os algoritmos, portanto, aprendem com dados
de teste que ndo foram rotulados, classificados ou categorizados. Um dos principais métodos
utilizado no aprendizado ndo supervisionado é a andlise de cluster;

. Aprendizagem por reforco - € um método de programacao de agentes através do oferecimento
de recompensas e punigdes, sem a necessidade de especificar como uma tarefa deve ser
realizada. O agente que deve aprender como se comportar em um ambiente dinamico através
de interagdes do tipo “tentativa e erro”, de modo a maximizar a recompensa.

O Aprendizado de Maquina envolve a criagcdo de um modelo, que é treinado, utilizando alguns dados de
treinamento, e utilizado para fazer previsées. Varios tipos de modelos foram usados e pesquisados para
sistemas de Aprendizado de Maquina:

e Algoritmos genéticos;

e Arvores de Decisdes;
e Redes Bayesianas;

e Redes Neurais Artificiais.

Neste trabalho utilizamos as Redes Neurais Artificiais, por isso iremos focar em detalhar o seu
funcionamento.

1. Redes Neurais Artificiais

O trabalho em Redes Neurais Artificiais (RNA ou ANN do inglés Artificial Neural Networks) tem sido
motivado desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano é um computador altamente
complexo, nao-linear e paralelo, que processa informagdes de uma forma inteiramente diferente do
computador digital convencional (Haykin, 2001).
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As redes neurais artificiais tiveram seu primeiro modelo formalizado em 1943, pelo neurofisiologista
Warren McCulloch, do Massachusetts Institute of Technology (MIT), e pelo matematico Walter Pitts, da
Universidade de Illinois, com o objetivo de desenvolver um modelo computacional analogo a neur6nios
bioldgicos e circuitos eletronicos. O trabalho consistia em um modelo de resistores variaveis e
amplificadores representando conexdes sinapticas de um neurdnio bioldgico

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas matematicas que tentam imitar o modo basico de
funcionamento do cérebro humano. Os blocos de construcdo das RNA, como sua contrapartida bioldgica,
modelam o comportamento de alto nivel dos neurénios biolégicos, no sentido de que negligenciam
aspectos bioldgicos desnecessarios e retém apenas sua fundamental funcdo matematica subjacente, que
€ uma combinacgdo linear ponderada de suas entradas sujeitas a uma fungdo de ativagdo, ou seja, uma
funcdo que gera um valor de decisdo dependendo de suas entradas (Fonseca, 2016).

As RNA sdo formadas por neur6nios interligados entre si simulando sinapses artificiais estruturadas,
baseado em modelos bioldgicos. Desta forma, as RNA possuem caracteristicas como capacidade de
aprendizagem através de treinamento, habilidade de generalizagdo e tolerancia a falhas (Haykin, 2001).

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacdo fundamental em uma RNA. A Figura 1
mostra o modelo de um neur6nio, onde podemos identificar 3 elementos basicos do modelo neuronal:

,

Funcao de
ativacao

— Saida
Sinais de o) |—
entrada Yk

somatorio
Xino—(Wian
N
Pesos
sinapticos

Figura 1 — Modelo de um neur6nio (Haykin, 2001)

e Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso préprio. Por exemplo, um sinal
x; na entrada j € multiplicada pelo peso wy;, onde k se refere ao neurdnio em questdo;

¢ Um somador para realizar a soma ponderada dos sinais de entrada, realizada pelo combinador
linear x;

e Uma fungdo de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio. Ela limita o intervalo
permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito. O intervalo de saida de um neurdnio
assumird sempre valores reais entre 0 (zero) e 1 (um) ou alternativamente valores reais entre -
1 (menos um) e 1 (um);

O bias b, pode aumentar ou diminuir a entrada da fungao de ativagao.
Podemos descrever o neur6nio k conforme as Equagbes 1 e 2. Onde x4, x5, ..., x,, S30 0s sinais de entrada,

Wi Wiz, - » Wim S80 0S pesos sinapticos do neurdnio k, b, € o bias, u, é a saida do combinador linear, ¢(.)
€ a funcdo de ativagdo e y, é o sinal de saida do neuroénio.

W = NTq WijX; (1)
Vi = @ + by) (2)
Os 3 (trés) tipos basicos de fungado de ativacdo sado:
e Fungdo de Limiar: estd descrita conforme a Equagdo 3.

_ (1, sev=0
¢(v)_{0,sev<0 (3)
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e Funcgdo linear por partes: estd descrita conforme a Equagdo 4. Pode ser vista como uma
aproximacdo de um amplificador ndo-linear, se a regido linear de operagdo ndao entrar em
saturagdo, observamos um combinador linear.

(1, sevZ%
go(v)=J v,se%>v>—% (4)

0, sevS—l

2

¢ Funcdo sigmoide: é definida como uma funcdo estritamente crescente com os comportamentos
linear e ndo-linear balanceados. A funcgdo logistica e a funcdo tangente hiperbdlica, descritas
conforme as Equacdes 5 e 6 respectivamente, sdo bons exemplos de funcdo sigmoide.

o) =—— (5)

1+e~ BV
¢(v) = tanh(v) (6)

Onde g é o parametro de inclinagdo da fungdo sigmoide. Variando este parametro obtemos fungdes
sigmoides com diferentes inclinagdes.

Uma RNA pode ser dividida em trés camadas basicas:
e A camada de entrada é responsavel por receber os sinais de entrada x,,;

¢ Ascamadas ocultas ou intermediarias sdo compostas pelos neurdnios artificiais responsaveis pelo
processamento interno da rede;

e A camada de saida é composta pelos neur6nios artificiais responsaveis por gerar o sinal y.

Os possiveis arranjos de neur6nios sdao chamados de arquitetura da RNA. Podemos identificar 3 (trés)
classes principais de arquitetura de rede:

¢ Redes neurais alimentadas adiante com camada Unica;
e Redes neurais alimentadas diretamente com multiplas camadas;
e Redes neurais recorrentes.

O grande diferencial de uma rede neural em relagao a outros modelos matematicos é a sua capacidade
de aprender com o passado. Uma rede neural é capaz de, ao longo de um processo de aprendizado,
realizar tal feito por meio do ajuste dos seus pesos sinapticos até obter uma resposta satisfatoria.

Existem varias técnicas matematicas voltadas para a previsdo de séries temporais, como por exemplo:
regressoes lineares, regressées logisticas e 0 método dos minimos quadrados. Estes métodos, contudo,
ndo se comportam bem quando a série apresenta algum ruido, ou ndo alcangam desempenho satisfatério
guando o numero de variaveis de entrada é muito grande. As redes neurais artificiais surgem como uma
alternativa para este tipo de problema, pois além de contornarem as limitagGes apresentadas, conseguem
modelar problemas ndo lineares e identificar caracteristicas de sazonalidade, tendéncia e periodicidade,
comumente presentes em séries temporais (Dametto, 2018).

Neste trabalho utilizamos as redes neurais recorrentes, por isso iremos focar em detalhar o seu
funcionamento.

i. Rede Neural Recorrente

As redes neurais recorrentes (RNN do inglés Recurrent Neural Networks) sdo estruturas de
processamento capazes de representar uma grande variedade de comportamentos dinamicos ndo
lineares. As redes neurais recorrentes sao redes que possuem uma ou mais conexdes de realimentagdo.
A realimentagdo em um sistema dindmico ocorre sempre que a saida de um elemento do sistema
influencia em parte a entrada aplicada aquele elemento particular, originando assim um ou mais de um
caminho fechado para transmissdo de sinais em torno do sistema (Haykin, 2001).



\‘ Projeto de Graduagao

\ DEPARTAMENTO
» [I[[ DE ENGENHARIA
i ELETRICA

A relevancia dessa estrutura € a possibilidade de reter informacGes sobre as sequencias dos dados. Antes,
cada dado de entrada sé contribuia para o treinamento da rede, mas as informacgdes sobre a correlagdo
entre cada dado de entrada e o dado que o antecede ndo influenciava a etapa de treinamento.

A conexdo de realimentagdo do neurdnio para ele mesmo atua como um tipo de elemento de meméoria,
gue para uma tomada de decisdo atual, leva em conta a histéria das decisdes tomadas anteriormente e,
portanto, os dados anteriores.

As redes recorrentes produzem modelos dinamicos, modelos que mudam ao longo do tempo, de formas
que produzem classificacOes precisas dependentes do contexto dos exemplos que estdo expostos.

A Figura 2 apresenta o diagrama de uma rede neural recorrente simples, proposta por ElIman. As redes
de Elman utilizam realimentagado de cada um dos neuro6nios da camada escondida para todos os neuronios
da camada escondida, isto €, cada neurbnio escondido recebe o vetor de estados “anterior” completo
a(k —1). Apesar do exemplo exibido conter apenas uma entrada e uma saida, essas redes sdo genéricas,
podendo ter varias entradas e saidas (Castro; Barros; Lazo; Tupac; Miranda, 1997).

a‘“(k—l) az(k_l) a,(k—l) i

x(k)

Figura 2 - Diagrama rede neural recorrente de Elman (Castro; Barros; Lazo; Tupac; Miranda, 1997)
As redes neurais recorrentes possuem muitas variagdes, a seguir temos algumas delas:
e Hopfield;
e Long Short-Term Memory (LSTM);
e Recurrent Multi-Layer Perceptron (RMLP);
e Totalmente Recorrente.

As redes neurais recorrentes podem apresentar desafios no processo de treinamento. Ainda que na teoria
sejam capazes de lidar com dependéncias de longo termo (longas sequéncias), na pratica isso muitas
vezes ndo é possivel, pois em métodos de treinamento baseados em gradientes a informacdo de erro
desaparece.

Diferentes lembrancas de curto prazo devem ser recontadas em momentos diferentes, a fim de atribuir
o significado certo a entrada atual. Algumas dessas memorias terdo sido forjadas recentemente e outras
memorias terdo forjado muitos passos antes de serem necessarios. A rede recorrente que efetivamente
associa memorias e entrada remota no tempo é chamada de Long Short-Term Memory (LSTM), a qual
veremos em seguida.

ii. Rede Neural Long Short-Term Memory

As redes neurais com células Long Short-Term Memory (LSTM) sdo uma variacdo das redes neurais
recorrentes, proposta pelos pesquisadores alemaes Sepp Hochreiter e Juergen Schmidhuber, em 1997,
como uma solugdo para o problema do gradiente de desaparecimento.
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Uma rede neural LSTM possui as mesmas propriedades que uma rede neural recorrente padrao, contudo
€ capaz de armazenar informacoes por longos periodos de tempo ao processar uma sequéncia.

Uma unidade comum de LSTM é composta de uma célula, uma porta de entrada, uma porta de saida e
uma porta de esquecimento. A célula lembra valores em intervalos de tempo arbitrarios e as trés portas
regulam o fluxo de informagdes para dentro e para fora da célula.

Os ndés de memodria de uma LSTM sdo chamados de células. Células possuem propriedades mais
complexas que suas equivalentes nas redes neurais recorrentes tradicionais. Estas sdo capazes de
carregar informacgodes até o final do processamento de uma sequéncia bem como selecionar informacoes
que devem ser “esquecidas” a partir de um certo ponto. A Figura 3 representa o funcionamento de uma
célula LSTM, onde no instante t, C, representa o estado de célula, h, a saida da célula, x, a amostra da
sequéncia, f; a porta de esquecimento, i, a porta de entrada o, a porta de saida. Todos esses valores
acabam sendo concatenados, multiplicados ou somados.

hi A\

Figura 3 - Funcionamento de uma célula LSTM (adaptado de Olah, 2015)
A seguir iremos detalhar o funcionamento da célula LSTM e suas portas:

e Porta de esquecimento - seu papel é controlar o conteddo da célula de memédria, seja para
configura-los ou redefini-los. Esta decisdo é feita por uma camada sigmoide, que tem como
entrada o valor de x, e de h;_,, saida da célula anterior, e emite como resposta um nimero entre
0 e 1 para o estado de célula C,_;. Onde 0 representa que o estado maximo para remover o dado
e 1 representa o estado maximo para manter o dado. Pode ser representado pela Equacao 7.

fi = U(Wf- [Ae—q, x¢] + bf) (7)

e Porta de entrada - seu papel é decidir que valores vamos atualizar, esta decisdo é feita por uma
camada sigmoide que posteriormente é combinada com (., que € um vetor de novos valores
candidatos de uma camada tanh(.) que podem ser adicionados ao estado. Apds esta combinagdo,
o estado de célula antigo, C,_;, é atualizado para o novo estado de célula C,. A etapa da porta de
esquecimento ja decidiu anteriormente se o estado de célula seria modificado ou ndo. Pode ser
representado pelas Equagdes 8, 9 e 10.

ir = o(Wi.[he—y, xc] + by) (8)
Ce = tanh(We. [he_q, X¢] + bc) (9)
Ce=fe X Comq +ig X G (10)

e Porta de saida - tem um funcionamento similar ao da porta de entrada onde uma camada
sigmoide que decide que valores serdo lancados. O novo estado de célula C, passa por uma
funcdo de ativagao, representada na figura pela funcdo tanh(.) por ser uma fungdao comumente
utilizada, e sua saida é multiplicada pela saida da sigmoide, de modo que apenas produzimos as
partes que decidimos. Pode ser representado pelas Equacbes 11 e 12.

o = o(W,.[he—q, x¢] + bo) (11)

8
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As redes neurais LSTM sdo, hoje em dia, um dos algoritmos de ultima geracdo em aprendizado profundo
(do inglés Deep Learning), e suas desempenho tem se mostrado superior ao de outros tipos de RNN que
sdo geralmente usados para resolver o mesmo conjunto de problemas onde o LSTM é empregado, prever
e produzir decisOes de classificacdo a partir de dados de séries temporais. A seguir temos algumas das
principais aplicacbes das redes neurais LSTM.

hy = o X tanh(C,) (12)

e AplicacOes Biomédicas;
e Andlise de Sentimentos;
e Analise e Composicdo Musical;
e Reconhecimento de voz, escrita, rostos e objetos;
e Tradugao.
d. Métricas de Desempenho
Nesta secao estao apresentadas as fungdes mais comuns para avaliar o desempenho de modelos.
1. Erro Médio Absoluto
O erro médio absoluto, MAE (do inglés Mean Absolute Error), é definido como o desvio médio entre os

valores reais e previstos. E dado pela Equacdo 13, onde n € o numero de predigées geradas sendo
analisadas, real, € o valor real da série no instante t e previsto, € o valor previsto da série no instante t.

MAE = %Zﬁﬂlrealt — previstog| (13)

2. Erro Quadratico Médio

O erro quadratico médio, MSE (do inglés Mean Squared Error), provavelmente € a métrica mais utilizada
para calcular o desempenho de modelos de previsdo. E definido como sendo a soma entre a variancia e
do quadrado das diferengas obtidas entre os valores reais e previstos. Podemos simplificar dizendo que
o MSE é a média dos quadrados dos erros, conforme é dado pela Equacdo 14, onde n é o nimero de
predigbes geradas sendo analisadas, real, é o valor real da série no instante t e previsto, é o valor previsto
da série no instante t.

MSE = %Z?zl(realt — previsto,)? (14)

3. Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio

A raiz quadrada do erro quadratico médio, RMSE (do inglés Root-Mean-Squared Error), é definido como
sendo a raiz quadrada do erro quadratico médio. O quanto mais préximo de zero for o erro, melhor sdo
os resultados obtidos. O RMSE é utilizado quando grandes erros sdo indesejaveis (o que é o caso da
previsdo da demanda), pois ele considera um peso maior para os maiores erros. O RMSE é dado pela
Equacdo 15, onde n é o numero de predigGes geradas sendo analisadas, real, € o valor real da série no
instante ¢ e previsto, € o valor previsto da série no instante t.

RMSE = \/%Z?zl(realt — previsto,)? (15)

4. Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Normalizado

A raiz quadrada do erro quadratico médio normalizado, NRMSE (do inglés Normalized Root-Mean-Squared
Error), é definido como sendo a relagao da raiz quadrada do erro quadratico médio ao intervalo dos dados
reais. O NRMSE é dado pela Equacdo 16, onde n é o nimero de predicdes geradas sendo analisadas, real,
€ o valor real da série no instante t, previsto, € o valor previsto da série no instante ¢, real,,;, € 0 maior
valor dos dados reais e real,,;;, € 0 menor valor dos dados reais.
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J S (real,—previstoy)?
NRMSE =

(16)

realmax—realyin
5. Coeficiente de Determinacao

O coeficiente de determinacgdo, R?, é definido como a fragdo da variancia total nos valores reais que pode
ser explicada pelo modelo. O R? varia entre 0 e 1, indicando o quanto o modelo consegue explicar os
valores reais. Quanto maior o valor de R?, maior a concordancia entre e os valores encontrados no modelo
e os valores reais. O R? é dado pela Equacdo 18, onde n é o numero de predicbes geradas sendo
analisadas, real, € o valor real da série no instante ¢, previsto, € o valor previsto da série no instante ¢t e
real é a média dos valores reais analisados.

real = %Z’g:lrealt (17)

R? = Ziz(previsto,—reah)?
Y, (real,—real)?

(18)

10
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3. Metodologia

Todo o trabalho foi realizado utilizando a linguagem Python [Rossum, 1995]. Python foi criada no inicio
dos anos 90 por Guido van Rossum, no Instituto Nacional de Pesquisa para Matematica e Ciéncia da
Computacdo da Holanda (CWI). E uma linguagem de script interpretada, interativa e orientada a objetos
[Python, 2019].

Para carregar os dados e criacdo dos datasets foi utilizada a biblioteca Pandas [McKinney 2010], para
tratar as matrizes foi utilizada a biblioteca Numpy [Walt, Colbert e Varoquaux 2011], para separar os
dados em dados de validacdo, treinamento e teste foi utilizada a biblioteca Scikit Learn [Pedregosa et al.
2011], para criar as camadas dos modelos foi utilizada a biblioteca Keras [Chollet et al. 2015] e para
geragdo e visualizagdo dos graficos foi utilizada a biblioteca Matplotlib [Hunter 2007].

Neste trabalho, foi utilizado como base os registros histdricos mensais de demanda nos periodos de ponta
e fora de ponta, entre os anos de 2002 e 2015, da Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro
(PUC-Rio). Os dados sao baseados em medigdes feitas a cada 15 minutos.

a. Normalizacdao e Tratamento de Dados

Para realizar as previsdes, um conjunto de valores sdao usados como entradas para os modelos de
previsdo. Os dados foram, entdo, normalizados usando a Equagdo X, onde Z é o valor final normalizado,
x; € o valor original a ser normalizado, min(x) é o valor minimo do conjunto de dados a serem
normalizados e max(x) € o valor maximo do conjunto de dados a serem normalizados. Todos os valores
das séries temporais sdo entdo transformados para a escala entre 0 e 1.

o= min(x)
" max(x) — min(x)

Antes do modelo receber os dados, foram aplicadas técnicas que visam melhorar o desempenho do
sistema, removendo informagdes desnecessarias. Essas técnicas sdao Uteis pois diminuem a necessidade
de obtencgdo exaustiva de dados, contribuindo para o objetivo de generalizagdo do modelo.

Os dados referentes ao ano de 2015 foram separados para serem utilizados como teste do modelo. Isto
foi feito com o propodsito de avaliar a aptiddo de generalizacdo do modelo, apresentando dados para
treinamento isolando os dados de teste.

b. Método de previsao

O método de previsdo foi dividido em etapas. Primeiro foram realizados os tratamentos dos dados das
séries, o treinamento das redes neurais e por Ultimo ocorre a previsdo dos dados de teste. As previsoes
sdo, por fim, avaliadas seguindo as métricas de desempenho.

Determinar o modelo neural é uma tarefa fundamental em qualquer aplicacdo. Diversas métricas sao
descritas na literatura que oferecem uma indicacdo das melhores estimativas dos parametros da rede,
entretanto, uma metodologia sistematica para obtengdo dos valores 6timos ndo é disponivel. Nao é
possivel construir um algoritmo de predicdo que seja capaz de prever qualquer tipo de série temporal. O
gue se pode é encontrar o modelo mais adequado para certos tipos de dados.

Tendo em vista o exposto, as configuragdes referentes ao nimero de neurénios, quantidade de dados
para treinamento e validagdo, nimero de épocas e fungdes de ativagdo em cada camada, foram
selecionados através de testes.

Para realizagdo do treinamento, os dados foram separados em dados de treinamento e dados de
validacdo. Foram utilizados os dados de 2002 até 2014 para treinamento da rede, para isto os dados
foram separados em mini batches (foram separados em lotes de 10 dados sequenciais) e embaralhados,
para que cada mini batch possa ser uma representagdao melhor do conjunto inteiro, e depois foram
separados aleatoriamente, sendo 80% dos dados para treinamento e 20% para validagdo.

Para avaliacdo do nimero de épocas a serem submetidas para treinamento das redes foram feitos testes
e adotou-se 300 (trezentas) épocas como padrao.

Para treinar o modelo foram utilizados 256 neuronios, foi utilizado 256 como batch-size (define o niUmero
de amostras que serdo propagadas através da rede a cada iteragdo), a métrica de avaliacdo escolhida

11
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para treinar o modelo foi MSE, a fungdo de ativacao escolhida foi linear. A rede foi treinada utilizando o

otimizador Adam, que é um algoritmo para otimizar fungdes estocasticas, baseado em estimativas de
baixa ordem.

Foi configurado early stopping, mecanismo que para o treinamento quando uma varidvel monitorada
tiver parado de melhorar, para evitar que ocorresse overfitting. Overfitting € um dos principais problemas
em redes com multiplas camadas e da aprendizagem de maquina em geral. O overfitting se da quando
a rede comeca a ficar extremamente especializada no conjunto de dados de entrada no treinamento e
tenta replica-los sempre. Dessa forma, a rede funciona muito bem para dados similares aos utilizados no
treinamento, mas ndo tdo bem para entradas com comportamentos diferentes dos ja conhecidos.

12
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4. Resultados

O modelo de previsado criado, foi utilizado para a previsao dos valores de demanda de energia elétrica do
ano de 2015, e com isso, foi possivel comparar com os dados reais do ano de 2015.

Apds o treinamento e validagdo do modelo, foi possivel obter em ambos os valores de perda e mensuracao
do erro através da métrica do MSE. A demonstracdo grafica dos valores de perda pode ser observada
através da Figura 4. Ja os valores do erro MSE podem ser observados na Figura 5. Ressaltando que em
ambos os graficos se encontram destacados os respectivos valores de treino e validagdo.

Perdas a0 longo do treinamento

0014 — Treino

Validacao

0013

0012

0011

Perdas

0010

0009

0008

~—tae
0007 =

0 % 50 7 100 125 150 175 200
Epoca

Figura 4 — Grafico das perdas ao longo do tempo

Analisando o grafico, podemos verificar que perdas foram diminuindo o que significa que o modelo estava
aprendendo melhor e evoluindo ao longo das épocas. Isso também foi observado no grafico da Figura 5,
confirmando que durante o treinamento, o modelo foi melhorando sua precisao ao longo do tempo.

MSE a0 longo do treinamento

— Treino
Validacao
00014

00012

00010

MSE

0.0008

00006

00004 {‘\\"‘-"""‘-‘4<———-——k44<444___k4,

[) E3 0 3 100 125 150 175 200
Epoca

Figura 5 — Grafico do erro MSE ao longo do tempo
Por possuir muitos valores, ficaria de dificil entendimento se todos os dados de 2015, dados reais e

previstos, fossem exibidos no grafico. Sendo assim, a Figura 6 apresenta o grafico comparando somente
os valores previstos e reais do més de dezembro de 2015.
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Figura 6 — Grafico comparando os valores previstos e reais do més de Dezembro de 2015

Podemos ver que os dados previstos estdo proximos aos dados reais. Indicando que o modelo teve
sucesso para prever os dados do ano de 2015.

A Figura 7 apresenta um grafico comparando o os valores previstos e reais do dia 31 de dezembro de
2015, para que se possa visualizar melhor o desempenho do modelo

Gréfico do dia 31 de Dezembro de 2015
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Figura 7 — Grafico comparando os valores previstos e reais do dia 31 de Dezembro de 2015

Os erros encontrados comparando os dados reais com os dados previstos pelo modelo foram

o MAE: 17.624369284724185;
MSE: 844.6244537780782;
RMSE: 29.062423398231576;
NRMSE: 0.7249294935952002%;

R2: 0.9983372036407177.
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Analisando os erros encontrados, podemos confirmar que o modelo obteve sucesso e conseguiu prever
dados proximos aos dados reais. Isso pode ser visualizado, por exemplo, analisando o coeficiente R?,

onde quanto mais préximo de 1 for o valor de R?, maior a concordancia entre e os valores encontrados
na previsao e os valores reais.
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5. Conclusao e trabalhos futuros

Conforme o objetivo principal desse trabalho de desenvolver um modelo de redes neurais LSTM e, apds
obtidos os resultados de estimagdo e predicdo dos modelos e avaliar os resultados, podemos concluir
gue o modelo apresentou resultados muito préoximos dos reais na métrica adotada para avaliagdo de
precisdao. Com isso podemos afirmar que o modelo de redes neurais LSTM se mostrou eficaz, na métrica
de precisdo e configuragdes de rede escolhidas, para prever os dados deste trabalho.

Com isso, sugere-se para proximos trabalhos, avaliar outras métricas de precisdo, assim como, utilizar
outras fungbes de ativacdo e configuragdes de rede.
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Apéndice

a. Codigo completo em Python do Modelo

import pandas as pd

import numpy as np

from tqdm import tqdm

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, LSTM

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error
from math import sqrt

10. from matplotlib import pyplot

11. from keras.callbacks import EarlyStopping

12. from datetime import datetime, timedelta

13. import datetime as dt

14. import matplotlib.dates as mdates

e © I Rl = Fad [ L

15.

16. filepath = r'dados_cardoso.csv'

17.

18. csv_data = pd.read_csv(filepath, delimiter=',", header=None).values

19.

20. for column in range(0, csv_data.shape[1], 5):

21. if column ==

22. original_data = csv_data[:, column+3:column+4]

23. else:

24. original_data = np.concatenate([original_data, csv_data[:, column+3:co-
lumn+4]], axis=0)

25.

26. original_data_max = max(original_data)[0]
27. original_data_min= min(original_data)[0]

29. original_data_last_year = original_data[-35040:,]
30. original_data = original_data[:-35040,]

32. scaler = MinMaxScaler().fit(original_data)

34. original_data = scaler.transform(original_data)
35. original_data_last_year = scaler.transform(original_data_last_year)

37. # Parametros variaveis:
38. window =1

39. batch_size = 10

40. split=0.8

42. data = np.zeros([0, original_data.shape[1] * (window + 1)])
43. data_last_year = np.zeros([0, original_data_last_year.shape[1] * (window + 1)])

44,

45. foriin tgdm(range(window, original_data.shape[0])):

46. columns = np.zeros([1, 0])

47. for j in range(i - window, i + 1):

48. columns = np.concatenate([columns, original_data[j, :].reshape(1, -1)], axis=1)

49, data = np.concatenate([data, columns], axis=0)

50.

51. foriin tgdm(range(window, original_data_last_year.shape[0])):

52. columns = np.zeros([1, 0])

53. for j in range(i - window, i + 1):

54. columns = np.concatenate([columns, original_data_last_year[j, :].reshape(1, -
1)], axis=1)

55. data_last_year = np.concatenate([data_last_year, columns], axis=0)

56.
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57. data_lstm = np.zeros([0, batch_size, data.shape[1]])

58.

59. foriin tgdm(range(0, data.shape[0] - batch_size)):

60. temp = data[i:i + batch_size, :]

61. data_Istm = np.concatenate([data_lstm, temp.reshape(1, temp.shape[0], temp.shape[1])])
62.

63. p = np.random.permutation(data_Istm.shape[0])
64. data_lstm = data_lstm[p]

65.

66. split_1 = round(split * data_Istm.shape[0])

67.

68. train, val = data_lstm[:split_1, :, :], data_Istm[split_1:, :, :]
69.

70. train_x, train_y = train[:, :, :-1], train[:, :, -1:]
71. wval_x, val_y = val[:, :, :-1], val[:, :, -1:]

72.

73. data_lstm_last_year = data_last_year.reshape(1, data_last_year.shape[0], data_last_year.shap
e[1])

74. test_x, test_y = data_lstm_last_year[:, :, :-1], data_lstm_last_year[:, :, -1:]

75.

76. # Parametros variaveis:

77. units = 256

78. epochs = 300

79. batch_size = 256

80.

81. early_stopping_callback = EarlyStopping(monitor="'val_mean_squared_error', pa-
tience=10, mode="'min")

82.

83. model = Sequential()

84. model.add(LSTM(units, input_shape=(None, train_x.shape[2]), return_sequences=True))

85. model.add(Dense(train_y.shape[2],activation="linear"))

86. model.compile(loss='mae', metrics=['mse'], optimizer='adam"')

87. print(model.summary())

88.

89. history = model.fit(train_x, train_y, validation_data=(val_x, val_y), epochs=epo-
chs, batch_size=batch_size, verbose=2, shuffle=True, callbacks=[early_stopping_callback])

90.

91. fig, ax = pyplot.subplots(figsize=(25, 10))

92. pyplot.plot(history.history['mean_squared_error'])

93. pyplot.plot(history.history['val_mean_squared_error'])

94. pyplot.title("MSE ao longo do treinamento')

95. pyplot.ylabel('"MSE'")

96. pyplot.xlabel('Epoca")

97. pyplot.legend(['Treino’, 'Validacao'], loc='best")

98. pyplot.savefig(r'C:\TCC\img\figO1.png', bbox_inches="tight")

99. pyplot.clf

100.

101. fig, ax = pyplot.subplots(figsize=(25, 10))

102. pyplot.plot(history.history['loss'])

103. pyplot.plot(history.history['val_loss'])

104. pyplot.title('Perdas ao longo do treinamento')

105. pyplot.ylabel('Perdas')

106. pyplot.xlabel('Epoca')

107. pyplot.legend(['Treino', 'Validacdo'], loc='best')

108. pyplot.savefig(r'C:\TCC\img\fig02.png', bbox_inches="tight")

1009.

110. # Trazendo os dados para o intervalo original

111. vy_original = test_y.reshape(test_y.shape[0] * test_y.shape[1], test_y.shape[2]) # Vol-
tando para 2D

112.
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113. y_model = model.predict(test_x) # Previsdo da rede
114. y_model = y_model.reshape(y_model.shape[0] * y_model.shape[1], y_model.shape[2]) # Vol-
tando para 2D

115.

116. y_original = scaler.inverse_transform(y_original)
117. y_model = scaler.inverse_transform(y_model)
118.

119. # Calculando erro

120. mae = list()

121. foriin range(y_original.shape[1]):

122. mae.append(mean_absolute_error(y_original[:, i], y_model[:, i]))
123. print('"MAE: {}'.format(mae[i]))
124,

125. mse = list()
126. foriin range(y_original.shape[1]):

127. mse.append(mean_squared_error(y_original[:, i], y_model[:, i]))
128. print(‘MSE: {}'.format(mseli]))
129.

130. rmse = list()
131. foriin range(y_original.shape[1]):

132. rmse.append(sqrt(mean_squared_error(y_original[:, i], y_model[:, i])))
133. print('RMSE: {}'.format(rmse[i]))
134.

135. nrmse = list()

136. foriin range(y_original.shape[1]):

137. nrmse.append(

138. (sgrt(mean_squared_error(y_original[:, i], y_model[:, i]))) * 100 / (origi-
nal_data_max - original_data_min))

139. print('NRMSE: {}%'.format(nrmse[i]))

140.

141. r2 = list()

142. for i in range(y_original.shape[1]):

143. r2.append(r2_score(y_original[:, i], y_model[:, i]))

144. print('‘R2: {}'.format(r2[i]))

145,

146. def datetime_range(start, end, delta):

147. current = start

148. while current < end:

149. yield current

150. current += delta

151.

152. dates = [dt.strftime('%d-%m-%Y %H:%M") for dt in
153. datetime_range(datetime(2015, 12, 31, 0, 15), datetime(2016, 1, 1, 0,15),
154. timedelta(minutes=15))]

155.

156. fig, ax = pyplot.subplots(figsize=(25, 10))

157. ax.plot(dates, y_original[-96:, 0], label="'original')

158. ax.plot(dates, y_model[-96:, 0], label="'model")

159. ax.legend(loc='lower right")

160. pyplot.title('%s' % 'Grafico do dia 31 de Dezembro de 2015")
161. pyplot.xticks(rotation=80)

162. pyplot.savefig(r'C:\TCC\img\fig03.png', bbox_inches="tight")

163.

164. dates = [dt for dt in

165. datetime_range(datetime(2015, 12, 1, 0, 15), datetime(2016, 1, 1, 0,15),
166. timedelta(minutes=15))]

167.

168. fig, ax = pyplot.subplots(figsize=(25, 10))
169. ax.plot(dates, y_original[-2976:, 0], label='original')
170. ax.plot(dates, y_model[-2976:, 0], label="model")
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171. ax.legend(loc='lower right")

172. myFmt = mdates.DateFormatter('%d-%m-%Y %H:%M")
173. ax.xaxis.set_major_formatter(myFmt)

174. pyplot.title('%s' % 'Grafico de Dezembro de 2015")

175. pyplot.xticks(rotation=80)

176. pyplot.savefig(r'C:\TCC\img\fig04.png', bbox_inches="tight")
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