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Resumo

O presente trabalho analisou o comparativo entre redes neurais artificiais feedforwards, recor-
rentes, convolucionais e bidirecionais baseadas em camadas de diferentes arquiteturas como
ferramenta preditiva de demanda de energia elétrica de curto prazo. Esses modelos de previ-
soes podem servir como instrumento de apoio relacionados a tomada de decisdo de empresas
do setor energético, em virtude da demanda de energia ser estabelecida um dia antes de sua
transmissdo em boa parte do mundo. O cédigo das redes neurais artificiais foi programado em
Python fazendo uso do pacote Keras. As previsoes de todas as redes foram realizadas 10 vezes
até se chegar a uma amostra estatistica aceitavel para que valores futuros de demanda de ener-
gia sejam os mais proximos possiveis da realidade. O melhor modelo de previsdo foi o da rede
BiGRU_CNN, onde os erros médios atribuidos as suas previsdes em um horizonte de 24 horas
foram de 3,42% para o erro MAPE, 100,75 MW para a métrica de acurdcia MAE e 122,2 MW
para o erro RMSE.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Mdquinha, Redes Neurais Recorrentes,

Séries Temporais.



Abstract

The present work analyzed the comparison between feedforwards, recurrent, convolutional and
bidirectional artificial neural networks based on different layers architectures as a predictive
tool for short-term load forecasting. These forecasting models can serve as a support instrument
related to the decision making of companies in the energy sector, as the demand for energy is
requested one day before its transmission in much of the world. The code of the artificial neural
networks was programmed in Python using the Keras package. Forecasts for all networks have
been performed 10 times until an acceptable statistical sample is reached so that future values
demand for energy are as close as possible to reality. The best forecasting model was the
BiGRU_CNN network where the average errors attributed to its predictions in a 24-hour horizon
was 3.42% for the MAPE error, 100.75 MW for the MAE accuracy metric and 122.2 MW for
the RMSE error.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Recurrent Neural Network, Time Series.
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Capitulo 1

Contexto

O desenvolvimento econdmico ao redor do planeta depende, quase exclusivamente, da
disponibilidade de energia elétrica nas industrias, pois a maioria delas a utiliza para efetuar
suas atividades produtivas vitais (Soliman & Al-Kandari, [2010). Logo a previsdo de demanda
de energia elétrica é uma ferramenta de apoio a tomada de decisdes que deve ser levada em
considerac@o por empresas do setor elétrico para garantir um servigo eficiente (Hahn, Meyer-
Nieberg & Pickl, 2009), visto que a falta de eletricidade possui impacto direto na economia e

saude financeira em todo o mundo.

Quando o assunto € previsao de demanda de energia elétrica, existem quatro tipos de ho-
rizontes de previsdes para atingir diferentes objetivos de planejamento e, também, para auxiliar
no monitoramento de condicdes criticas do sistema elétrico de empresas (Setiawan, Koprinska
& Agelidis) 2009). Os horizontes de previsdes supracitados, ainda nas palavras de |Setiawan
et al.[ (2009), podem ser classificados em: curtissimo prazo; curto prazo; médio prazo e longo

prazo.

As previsdes de curtissimo prazo de demanda de energia fornecem valores futuros entre
um minuto e uma hora visando determinar a melhor estratégia para o uso de recursos durante a
geracdo de energia (Charytoniuk & Chen, 2000). Ja no curto prazo as previsoes sdo realizadas
entre uma hora e uma semana para auxiliar no planejamento operacional, visto que a demanda
de energia é definida um dia antes de sua transmissao em grande parte do mundo (Chapagain,
Kittipiyakul & Kulthanavit,[2020). Em relacdo ao médio prazo as previsdes sdo realizadas entre
uma semana € um més com o objetivo de buscar maiores lucros no mercado de energia elétrica
por parte das empresas atuantes do ramo (Pan & Lee, |2012). Enquanto as previsdes de longo
prazo, acima de um ano, sdo utilizadas como ferramenta de apoio no dimensionamento de novas
instalacdes de empresas de geracdo, transmissdo e distribuicao de energia elétrica (Kandil, El-
Debeiky & Hasanien, 2002).

Sabendo da grande importancia das previsdoes de demanda de energia para o setor elétrico,
de acordo com |Ghalehkhondabi, Ardjmand, Weckman & Young|(2017), artigos publicados re-
lacionados ao tema cresceram exponencialmente nos dltimos anos. Esses trabalhos utilizam
técnicas preditivas que, segundo Singh & Khatoon (2013), podem ser divididas em trés gru-

pos majoritarios, sendo eles: modelos tradicionais, modelos tradicionais modificados e modelos

15



16

computacionais. Os dois primeiros grupos possuem modelos de predicdes lineares, consequen-
temente, nas palavras de Carpinteiro & Alves Da Silva|(2000), esses apresentam dificuldades na
previsdo da demanda de energia uma vez que sua relacdo com varidveis exdogenas € complexa
e ndo linear. J4 o terceiro grupo, também conhecido como modelos de inteligéncia artificial,
segundo Singh & Khatoon (2013)), ganhou notoriedade por desempenho satisfatério nesses
cendrios onde os modelos lineares apresentam certa dificuldade.

Alguns modelos baseados em inteligéncia artificial sdo utilizados para efetuar previsao de
demanda de energia, sendo eles, de acordo com |Shahidehpour, Yamin & Li| (2002): sistemas
especialistas; computacao evolutiva; sistemas fuzzy; redes neurais artificiais e modelos hibridos.
Em relacdo a estes modelos, as redes neurais artificiais tem recebido maior aten¢do pelo fato
dos seus modelos serem mais precisos, serem de facil implementag@o e possuirem boa perfor-
mance (Shahidehpour et al., [2002). Por causa dessas especificidades é encontrado um nimero
considerdvel de trabalhos ciéntificos que utilizam esses modelos neurais preditivos para estimar

a necessidade energética.

As redes recorrentes (RNN) sdo um tipo peculiar de redes neurais artificiais que tornaram-
se o foco de muitos estudos devido sua capacidade de processar informagdes sequenciais e tem-
porais (Medsker & Jain, 2001). Segundo Hagan, Demuth & Beale| (2014)), as redes neurais
recorrentes sdo potencialmente mais poderosas que as redes neurais feedforward, por exemplo
a multilayer perceptron (MLP). Todavia essas redes apresentam dificuldades no treinamento
devido ao fendmeno do vanishing gradiente que acarreta em resultados ndo satisfatérios (Ha-
gan et al., 2014). Para solucionar esse problema € utilizado arquiteturas recorrentes baseadas
em portas como a Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), no qual
podem explorar informacgdes de longo prazo (Abbasimehr, Shabani & Yousefi, 2020).

Em vista da possibilidade de utilizar-se valores futuros da necessidade energética como
ferramenta de apoio a tomada de decisdes, o presente trabalho visa avaliar a previsao de de-
manda de energia elétrica de uma empresa do setor elétrico com os seguintes modelos pro-
postos baseados em diferentes camadas de redes neurais artificiais: BILSTM-BiGRU, BiGRU-
BiLSTM, CNN-BiGRU, BiGRU-CNN e Ceemdan-LSTM-GRU. Essa avaliacdo € necessdria
para indicar em qual condicdo os resultados preditivos sao melhores, pois a precisido da previ-
sdo da demanda de energia pode afetar os custos e receitas para geradores de energia elétrica e
operadoras de transmissdo ou distribui¢do e, portanto, a lucratividade e sustentabilidade dessas
organizacgdes (Islam, Che, Hasanuzzaman & Rahim, 2019). Desse modo os modelos neurais
preditivos de camadas distintas propostos foram comparados com as redes neurais artificiais
classicas MLP, RNN, GRU e LSTM para verificar se suas previsdes sao mais precisas. No qual
a série historica de demanda de energia elétrica da respectiva empresa foi utilizada como ali-

mentacao nos modelos neurais para efetuar as previsdes de demanda de energia de curto prazo.
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1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Verificar se redes neurais artificiais recorrentes construidas a partir de camadas de diferen-
tes arquiteturas fornecem resultados mais precisos que redes cldssicas nas previsoes de demanda

de energia elétrica no curto prazo de uma empresa do setor elétrico.

1.1.2  Objetivo Especificos

* Coletar dados temporais disponiveis relacionados a demanda de energia elétrica;
* Analisar a viabilidade da técnica Ceemdan aplicada a série histdrica energética;

» Comparar os resultados preditivos das redes estruturadas em diferentes tipos camadas.

1.2 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta segmentado em seis capitulos. O Capitulo |1} este de introdugao,
apresenta o contexto do problema, justificativas e objetivos que serviram como motivacao para
a realizacdo desta dissertagdo. O Capitulo [2] discorre sobre o referencial teérico que engloba
conceitos basicos sobre redes neurais artificias, dentre esses conceitos estdo: surgimento his-
térico; motivagdo de pesquisa; aplicagdes; arquiteturas; treinamento e, por ultimo, vantagens
e desvantagens. Além disso, no mesmo Capitulo sdo descritos alguns trabalhos relacionados a
previsdo de demanda de energia dos ultimos 11 anos (2010 até 2021); dando énfase nos traba-
lhos que aplicam redes neurais em geral, e finalizando com os que aplicam redes de arquitetura
recorrentes. No tocante ao Capitulo [3[¢é apresentado detalhadamente a série temporal e os mé-
todos utilizados neste estudo para a obtencdo dos resultados preditivos de demanda de energia
de curto prazo. Com a finalidade de verificar e comparar o desempenho preditivo de curto prazo
das redes neurais propostas neste trabalho, o Capitulo []foi escrito. E, por dltimo, mas ndo me-
nos importante, o Capitulo [5|foi redigido com o objetivo de apresentar as consideracdes finais

do presente estudo, bem como a motivagdo para efetuar trabalhos futuros.



Capitulo 2

Referencial Teodrico

Com o intuito de introduzir as redes de arquitetura recorrentes, inicialmente é apresen-
tada uma conceituacdo bdsica sobre redes neurais artificiais. Dentre esses conceitos estdo:
surgimento histérico; motivagdo de pesquisa; aplicagdes préticas; arquiteturas; algoritmos de
treinamento e, por ultimo, vantagens e desvantagens das respectivas arquiteturas. Posterior-
mente a sucinta explicacao tedrica das redes neurais artificiais, sdo descritos artigos cientificos
dos altimos 11 anos (2010 até 2021) aplicados no que tange a previsdao de demanda de energia
elétrica, no qual mostram sua atual relevancia como ferramenta de apoio a tomada de decisdes
nas empresas do setor elétrico. Esses trabalhos sdo citados com €nfase nos que aplicam redes

neurais em geral, e finalizando com os que aplicam redes de arquitetura recorrentes.

2.1 Neurdnio Bioldgico

Os neur6nios bioldgicos sdo pequenos elementos interligados que constituem o cérebro
humano, existindo entre 10”10 a 10°12 unidades dessas células no qual cada uma possui em
torno de 10°4 a 10”5 conexdes sindpticas (Harvey, 1994). Para o propdsito de redes neurais
artificias, esses neurdnios dispdem de trés componentes basicos, sendo eles: o dendrito; o corpo
celular e o ax6nio (Hagan et al., 2014). Segundo Harvey|(1994), os dendritos sdo protuberan-
cias parecidas com galhos de arvores do corpo celular e os axdnios sdo fibras extensoras do

corpo celular. A Figura [2.1]ilustra o neur6nio com os seus trés (3) componentes principais.

Sinais adentram os neurdnios através de sinapses localizadas principalmente nos dendritos
neuronais; €, em menor propor¢do, no corpo celular (Guyton & Hall, 2005). Apds isso o axdonio
transporta o sinal do corpo celular para os dendritos de outros neurdnios (Harvey, 1994) . O
ponto que ocorre o contato entre um axonio de um neur6nio e um dendrito de outro neurdnio
€ chamado de sinapse (Hagan et al., 2014). A Figura apresenta um diagrama esquematico
simplificado de dois neurdnios biolégicos efetuando a sinapse.

O conjunto estruturado de neurdnios bioldgicos formam as redes neurais bioldgicas que
sdo, basicamente, nas palavras de|Galushkin (2007)), sistemas ndo lineares altamente complexos

com graus elevados de liberdade que utilizam principios de processamento de informacdes dife-
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Desnicirines

Figura 2.1: Neur6nio biol6gico com seus componentes principais
Fonte: (Guyton & Hall, [2005)).

Figura 2.2: Diagrama esquematico simplificado de dois neurdnios biolgicos
Fonte: (Hagan et al., 2014).

rentes daqueles de computadores comuns. Mesmo os circuitos elétricos sendo mais rapidos que
os neurdnios bioldgicos, o cérebro é capaz de realizar muitas tarefas em menos tempo do que
qualquer computador convencional devido, em parte, sua enorme estrutura paralela onde todos
os neurdnios estao operando simultaneamente (Hagan et al., 2014). A rede neural artificial tem
como base a mesma estrutura paralela de neurdnios bioldgicos do cérebro, esse € um dos fatores
que deriva o seu poder de computacdo (Haykin, 1999).
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2.2  Neuronio Artificial

O neurdnio € a menor unidade de processamento de informacdes de uma rede neural
artificial e ¢ fundamental para o seu funcionamento (Haykin, [1999). A Figura [2.3] mostra a
representacdo matemadtica de um neur6nio artificial onde os sinais de entrada i, wo,..., Ty,
sao multiplicados pelos seus respectivos pesos wgi, Wk, - ., Wrm. Essas entradas ponderadas
(T1Wg1, ToWks. - ., TyWyy) Mais o bias by s@o introduzidos no somador para resultarem na
saida v, que passa pela fungdo de ativacio ¢ para gerar a saida y; do neurdnio. De acordo com
Haykin|(1999), esse modelo de neurdnio forma a base para projetar uma grande familia de redes

neurais.

Fazendo uma analogia entre um neurdnio artificial € um neur6nio bioldgico; os pesos
sindpticos w correspondem as forcas sindpticas, o corpo celular € representado pelo somador
>~ junto com a funcdo de ativacdo ¢ e, por dltimo, a saida do neurdnio y; representa o sinal no
axonio (Hagan et al., 2014).

()
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Figura 2.3: Neur6nio artificial
Fonte: (Haykin, 1999).

As Equagdes (2.1) e (2.2)) apresentam o comportamento matemético do neurdnio artificial
da Figura [2.3] (Haykin, [1999). A Equagio (2.1I)) é o somatdrio das entradas ponderadas do

neur6nio e a Equacdo (2.2)) é a saida do neur6nio dada pelo somatdrio das entradas ponderadas

mais o bias como parametros da funcdo de ativagao.

U = Zwijj 2.1)
j=1

yr = ¢(ug + by) (2.2)
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O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativagcdo
e, ainda, aplicar uma transformacao afim no somatoério das entradas ponderadas do neurdnio
(Haykin, |1999). Ainda nas palavras de Haykin (1999), dependendo se o bias é positivo ou
negativo, a relacdo entre o campo induzido local v, -Equagdo (2.3)- do neurdnio e a saida
combinada linearmente das entradas ponderadas u;, pode ser vista na Figura 2.4 Observa-se
que a transformacgdo afim € aplicada devido a utilizacdo do bias, portanto o grafico do campo

induzido local em funcdo da saida combinada linearmente nao é mais interceptado na origem.

Induced
local
field v,

]:|.:|,'l'- fr.- = 1)

Linear combiner
outpul

Figura 2.4: Transformacgao afim
Fonte: (Haykin, 1999).

Ja a funcdo de ativagdo € determinada pela complexidade da rede neural implementada e
por sua adaptacdo a classe de problemas selecionada (Galushkin, 2007). Ela pode ser linear
ou ndo linear dependendo do tipo de problema que o neurdnio estéd tentando resolver (Hagan
et al., 2014). Usa-se funcdes de ativagdo ndo lineares nas redes neurais artificiais para que
essas funcionem de maneira distinta de um filtro linear (Mandic & Chambers, 2001), ou seja,
¢ a fungdo de ativagdo ndo linear que introduz a ndo linearidade na rede para que essa possa
resolver problemas complexos. Por isso que essas fun¢des sdo empregadas em redes neurais
para efetuarem previsao de demanda de energia elétrica, pois, nas palavras de Tjgstheim| (1994),
€ natural assumir o impacto da temperatura no consumo de eletricidade como ndo linear, no qual
as temperaturas baixas e elevadas levam ao aumento do consumo. Algumas func¢des de ativacdo
podem ser vistas na Figura [2.5]
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Figura 2.5: Funcdes de ativacio
Fonte: (Hagan et al., 2014).

2.3 Rede Neural Artificial

Existe uma quantidade considerdvel de defini¢es sobre redes neurais artificiais na lite-
ratura. Para |[Harvey (1994), redes neurais sdo um sistema dindmico de interconexdes em um
unico sentido que carregam informacgdes por unidades de processamento denominadas nés que
sdo conectados entre si por elos, esses nés possuem um Unico sinal de saida que se espalha
para outros nos. Para Mandic & Chambers (2001), redes neurais sdo consideradas como filtros
ndo lineares adaptativos fortemente interconectados. Enquanto [Haykin (1999) define uma rede
neural como um processador distribuido paralelamente feito por simples unidades de proces-
samento que possuem uma natural propensdo para armazenar informagdo e torna-las acessivel

para uso.

Uma rede neural artificial com seis neur6nios na camada de entrada (primeira camada),
trés neurdnios na segunda camada (primeira camada intermedidria), quatro neurdnios na terceira
camada (segunda camada oculta) e um tnico neurdnio na camada de saida (quarta camada) é
mostrada na Figura [2.6] A partir da andlise dessa imagem verifica-se que uma rede neural ar-
tificial pode ser considerada um conglomerado de neurdnios artificias ordenados paralelamente
em camadas que estdo ligados entre si por conexdes ponderadas. De acordo com |Galushkin

(2007)), o numero de neurdnios em cada camada deve ser escolhido de maneira suficiente para
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que a rede consiga resolver problemas complexos, ja o nimero de camadas € desejivel que seja
o minimo possivel para diminuir o tempo de solu¢ao do problema. A maioria das redes neurais
praticas possuem, conforme |[Hagan et al.|(2014), duas ou trés camadas intermedidrias, mais do
que 1SS0 SA0 raros 0s casos.

input neurons hidden neurons output neurons

W s

o0 W
Wy Ty
sz(wfo+ﬂ}
L

037wy

activation funl:l:ior_l

Figura 2.6: Rede neural artificial
Fonte: (Hammer, 2000).

A rede da Figura [2.6) ¢ conhecida como rede neural multicamadas feedforward, pois
possui vérias camadas em sua arquitetura e, segundo Hagan et al.[(2014), o sinal de saida € cal-
culado diretamente da entrada em uma tnica passagem, nenhum feedback esta envolvido. Uma
rede neural artificial sem ciclos € conhecida como rede neural feedforward (Graves, 2012) que
sdo usadas para reconhecimento de padroes (Hagan et al.,[2014)). O cdlculo do sinal de entrada
da rede multicamadas supracitado € realizado pelos neur6nios ocultos presentes nas camadas
intermedidrias (Haykin, [1999). Algumas arquiteturas de redes feedforward bem conhecidas
sdo o perceptrons, radial basis function networks (RBF) e Kohonen maps; sendo que dessa con-
figuracdo a mais utilizada é a MLP (Graves, 2012)). Por esse motivo a rede neural artificial de
arquitetura MLP foi usada neste trabalho para efetuar previsdes de demanda de energia de curto
prazo, embora suas aplicacdes envolvam mais reconhecimento de padrdes. Os seus resultados
preditivos do capitulo [ mostraram que o tempo de simulagdo, em comparagdo com as demais
redes neurais, foi o menor. Isso se deve ao fato da rede MLP ser do tipo feedforward, sem ciclos,
que é uma das justificativas para o uso dessas redes na previsdo de demanda de energia elétrica
até os dias atuais (conforme os trabalho de [Massaoudi, Refaat, Chihi, Trabelsi, Oueslati &
Abu-Rub (2021), Somu, Raman M R & Ramamritham| (2021) e |Adewuyi, Aina & Oluwaranti

(2020) ), apesar de ndo serem criadas para tal aplicacao.

O perceptron inventado em 1943 pelo psicélogo Rosenblatt tem um espago especial no
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desenvolvimento histérico das redes neurais, pois foi a primeira rede neural descrita em forma
de algoritmo e inspirou engenheiros, fisicos e mateméaticos a pesquisarem diferentes aspectos
dessa drea (Haykin, 1999). A rede neural artificial de camada tnica feedforward adaptativa
com saida limitada a valores l6gicos que possui uma certa capacidade de aprendizagem € co-
nhecida como perceptron (Medsker & Jain, [2001). O perceptron de Rosenblatt apresentado na
Figura [2.7]foi construido baseado no neur6nio ndo linear de McCulloch e Pitts (Haykin, [1999).
Fazendo um comparativo entre o neurdnio artificial da Figura [2.3]e a rede neural perceptron da
Figura € notdrio suas semelhangas estruturais. Ambos possuem entradas ponderadas, bias,
campo induzindo local, funcdo de ativacdo e saida. A diferencga € que o perceptron possui saida
limitada entre zero e um pela fungdo de ativagdo ndo linear Hard limit (ver Figura [2.5) e sua

capacidade de aprendizagem ¢ por intermédio de sua forma estrutural algoritmica.

Bias b

Hard
limiter

Figura 2.7: Perceptron
Fonte: (Haykin, 1999).

Rosenblatt e seus colegas desenvolveram o modelo perceptron e demonstraram sua capa-
cidade para reconhecer padrdes que mais tarde, infelizmente, foi verificado que a rede poderia
apenas resolver uma classe limitada de problemas (Hagan et al., 2014). Essa classe limitada
de problemas €, de acordo com (Medsker & Jain, 2001), classificar padrdes linearmente se-
paraveis a partir de um dado conjunto de padrdes de treinamento de entrada-saida, no qual o
perceptron aprende com os padrdes exemplares a adaptar suas representagcdes paramétricas para

corresponder a essas classes.

O perceptron € a arquitetura mais simples de rede neural usada para classificacao de pa-
drées que sdo separados linearmente, em outras palavras, padrdes que ficam em lados opostos
de um hiperplano (Haykin|, [1999). A Figura [2.8|apresenta trés graficos que ilustram bem esse
cendrio, onde uma reta azul divide o hiperplano em dois no qual cada um possui padrdes dis-
tintos. Nos trés casos o hiperplano cinza contém os padrdes de pontos pretos e o hiperplano
branco envolve os padrdes de pontos brancos. A linha azul que segrega o hiperplano para fazer
a classificacao dos padrdes é chamada de, segundo Hagan et al. (2014), fronteira de decisao.
Analisando a Figura € verificado que a fronteira de decisdo € linear pelo fato do perceptron

ser uma rede neural utilizada para classificar padrdes linearmente separaveis.

A Figura [2.9 mostra trés graficos que contém conjuntos de padrdes que nao sdo possi-
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(a) (b) (c)
Figura 2.8: Exemplos de classificacdo perceptron
Fonte: (Hagan et al., 2014).

veis de serem separados linearmente. Em casos como esses o perceptron ndo € capaz de criar
uma fronteira de decisdo que separe as duas classes corretamente. Outra limitacao dessa rede
¢ a incapacidade de implementar funcdes elementares, por esse motivo foi criado a rede neu-
ral perceptron multicamadas, mais conhecida pelo seu acronimo MLP, e os seus respectivos

algoritmos de treinamento para superar essa limitacdo (Hagan et al., [2014).
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Figura 2.9: Problemas linearmente inseparaveis
Fonte: (Hagan et al., 2014).

A fronteira de decisao serd sempre ortogonal em relacdo a matriz peso das entradas e sua
posicdo pode ser modificada alterando o bias (Hagan et al., 2014)), logo a fronteira de decisdao
¢ definida pela Equagdo (2.4). A matriz dos pesos e o bias que classificam corretamente os
padrdes sdo encontrados durante o aprendizado da rede, mesmo que esses parametros sejam
inicializados aleatoriamente (Hagan et al.,|2014)

wr+b=0 (2.4)

2.4 Aprendizado de Redes Neurais Feedforward

O procedimento usado para realizar o processo de aprendizagem de uma rede neural é
chamado de algoritmo de aprendizagem, cuja fun¢do € modificar os pesos sindpticos de forma
ordenada para atingir um objetivo desejado (Haykin, 1999). Na drea de previsdes de demanda

de energia de curto prazo, os pesos sindpticos das redes neurais artificiais sao alterados durante o
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processo de aprendizagem visando predicdes mais realistas. Como a classe de fungdo das redes
neurais € parametrizada, um algoritmo de aprendizagem pode ser utilizado para determinar
os valores apropriados para esses parametros de modo que a funcdo especificada se ajuste aos
exemplos dados (Hammer, |[2000). Treinar uma rede neural para desempenhar uma determinada
tarefa € o propésito do algoritmo de aprendizagem, esses algoritmos podem ser divididos em trés
grandes grupos: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado
por esfor¢co (Hagan et al.,[2014).

Aprendizado supervisionado € utilizado em problemas de aprendizado de maquina em que
um conjunto de pares entrada-destino é fornecido para treinamento com o objetivo de efetuar
uma determinada tarefa, esse € o aprendizado definido para treinar as redes neurais artificias no
presente trabalho; aprendizagem por reforco € onde apenas valores escalares de recompensa sao
fornecidos para o treinamento e aprendizado nao supervisionado € onde algoritmo tenta desco-
brir a estrutura dos dados por inspecdo sozinho, pois ndo existe sinal de treinamento (Graves),
2012).

Para resolver problemas de aprendizado de maquina utilizando o aprendizado supervisi-
onado pode-se recorrer ao algoritmo backpropagation que, segundo (Hagan et al., [2014), foi
descoberto independentemente por varios pesquisadores e gerou grandes avancos na drea por
treinar redes multilayer perceptron (MLP). A Figura [2.10|é composta por um neurénio ali-
mentado por vérios sinais de entrada provenientes de uma camada de neurdnios situada a sua
esquerda e servird para descrever o algoritmo de treinamento backpropagation (Haykin, 1999).
A saida y; (n) do neur6nio j € multiplicada pelo escalar menos um (-1) e, entdo, subtraida
da resposta desejada d; (n) para gerar o erro ¢; (n). Onde n denota o intervalo de tempo na
aplicacdo do algoritmo.

vyl
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Figura 2.10: Neur6nio alimentado por vdrios sinais de entrada
Fonte: (Haykin, 1999).

O campo local induzido v; (n) produzido na entrada da fun¢do de ativagdo associada ao

neurdnio j ¢, portanto, apresentado na Equagdo (2.5). Onde m é o nimero total de entradas
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aplicadas ao neur6nio j, € w;jo € 0 peso sindptico correspondente a entrada fixada y, sendo igual
ao bias b; aplicado ao neurdnio j.

vj(n) = iwﬂ(”)%(n) (2.5)

Em vista disso o sinal de fung¢do y; (n) que aparece na saida do neur6nio j na iteracdo n
¢ mostrado na Equagdo (2.6). Onde ¢; é funcdo de ativagdo do neurdnio j.

yi(n) = ¢;(vi(n)) (2.6)

Backpropagation € um algoritmo de descida de gradiente em que o indice de desempe-
nho € o erro quadratico médio (Hagan et al., 2014). Nas palavras de Mandic & Chambers
(2001), Backpropagation é um procedimento computacional para obter gradientes necessarios
para adaptacdo dos pesos das camadas ocultas de uma rede neural e nao € muito diferente de um
algoritmo de gradiente geral. De acordo com |Graves| (2012), Backpropagation é simplesmente
uma aplicacao repetida da regra da cadeia para derivadas parciais, no qual seu primeiro passo
€ calcular as derivadas da funcdo de perda (£) em relagdo aos pesos sindpticos. O algoritmo do
Backpropagation aplica uma corre¢do Aw;; (n) no peso sindptico w;; (n) que é proporcional a
derivada parcial da fun¢do perda em relagdo ao peso sindptico, esse gradiente pode ser expresso
com auxilio da regra da cadeia na Equagao (Haykin, |1999).

98(n) _ 98(n) dei(n) dyi(n) Ovi(n)
Ow;;(n)  0Oe;(n) Ay;(n) Ov;(n) dw;j(n)

2.7)

Fazendo algumas manipulagdes matemdticas na Equagdo (2.7) obtém-se a Equacao (2.8)),

ver passo a passo em (Haykin, [1999).

9¢(n)
aw”(n)

= —¢;(n)¢'(vi(n))yi(n) (2:8)

A correcdo Aw;; (n) incrementada no peso sindptico w;; (n) é definida pela regra delta ou
pela Equagido (2.9) (Haykin,[1999), onde 1 é um pardmetro de taxa de aprendizado proveniente
do algoritmo Backpropagation. Segundo |Hagan et al. (2014)), a regra delta € utilizada para

ajustar os pesos sindpticos com o intuito de minimizar o erro médio quadrético da rede.

9¢(n)

Auig(n) = )

(2.9)

De acordo com [Haykin| (1999), o sinal de negativo da Equagédo (2.9) indica que o gradi-
ente estd descendo até chegar em um minimo local ou global. Segundo Medsker & Jain/(2001),
€ necessario um valor pequeno para o parametro 7 visando garantir uma performance estdvel
do algoritmo.
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2.5 Rede Neural Recorrente

As redes neurais recorrentes (do inglés recurrent neural network, com acronimo RNN)
foram um importante foco de pesquisa e desenvolvimento durante a década de 1990, sendo pro-
jetadas para aprender padrdes sequenciais ou variantes no tempo por intermédio da recorréncia
do sinal alimentado |[Medsker & Jain (2001); logo sdo amplamente empregadas pela literatura
no que concerne a previsao de demanda de energia elétrica de curto prazo. Esse tipo de rede
preenche a lacuna deixada pela rede neural de arquitetura MLP que ndo possui capacidade de
aprender esse tipo especifico de classe por ser do tipo feedforward, como visto anteriormente.

As RNN sdo uma classe de arquitetura de redes neurais artificiais que foram inspiradas
pelas conexdes ciclicas dos neurdnios no cérebro, por isso utilizam func¢des de realimentagcdo
iterativas parar armazenar informacdes (Graves| 2012). Essas arquiteturas de redes sdo uma
ferramenta natural em qualquer dominio onde o tempo desempenha um papel importantissimo,
como reconhecimento e producdo de voz, controle ou previsdo de série temporal (Hammer,
2000); por isso varios modelos que sdo baseados em arquiteturas recorrentes foram utilizados no
presente trabalho para prever a necessidade energética no curto prazo. L.ogo seu comportamento
¢ muito mais complexo do que uma rede neural feedforward (Hagan et al., 2014). Algumas
arquiteturas de redes neurais recorrentes sdo mencionadas a seguir: Hopfield, Input—Output Re-
current Model, State-Space Model, Recurrent Multilayer Perceptrons, Second-Order Network
(Haykin, [1999); Elman Recurrent Neural Network, Long Short-Term Memory e Gated Recur-
rent Unit (Bianchi, Maiorino, Kampffmeyer, Rizz1 & Jenssen, |[2017).

A Figura [2.TT|mostra uma rede neural recorrente simples com trés neurdnios na camada
de entrada, quatro neurdnios na camada intermedidria e dois neur6nios na camada de saida. As
duas ultimas camadas possuem em todos os seus neurdnios a fung¢do de ativacdo sigmoid, e as

conexOes ciclicas estdo na camada oculta (intermediaria).

Output Layer

Hidden Layer

Input Layer

Figura 2.11: Rede neural recorrente
Fonte: (Graves,[2012).

A grande diferenca entre uma rede neural recorrente € uma rede neural feedforward é

que a primeira possui, pelo menos, um feedback loop (Haykinl 1999), ou seja, a saida de
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um neurdnio € utilizada como sua entrada em algum instante futuro. Outra diferenca entre
as duas redes €, nas palavras de Mandic & Chambers| (2001), que a feedforward € estatica
e consequentemente ndo possui memoria, enquanto as recorrentes sao dinamicas € possuem
capacidade de armazenar informagdes temporariamente. Esse mecanismo especifico possibilita
que as redes neurais de arquitetura recorrente possuem a tendéncia de fornecer previsoes de

demanda de energia no curto prazo mais préximas da realidade do que as redes feedforward.

Uma rede neural recorrente pode ser vista como uma rede neural feedforward quando seu
feedback loop é desdobrado no tempo (Hagan et al., 2014). Esse processo auxilia no entendi-
mento de redes recorrentes com dependéncias mais complexa (Graves, [2012) e, também, no
algoritmo de treinamento backpropagation ao longo do tempo para redes neurais recorrentes
(Haykin, [1999). A Figura [2.12]ilustra uma rede neural recorrente desdobrada no tempo, onde
cada né representa uma camada de unidades da rede em um tnico passo de tempo. As conexdes
ponderadas da camada de entrada para a camada oculta sdo identificadas como 'w1’, aquelas
da camada oculta para ela mesma (ou seja, os pesos recorrentes) sdo rotuladas como w2’ e os

pesos ocultos para a saida sdo rotulados ‘w3’.

Qutput Layer

Hidden Layer

Input Layer

Figura 2.12: Rede neural recorrente desdobrada no tempo
Fonte: (Graves,[2012).

A passagem de informacdo pela camada de entrada até chegar na camada de saida de
uma rede neural recorrente € a mesma de um perceptron multicamadas com uma tnica camada
oculta, exceto que as ativagdes chegam a camada oculta tanto da entrada externa atual quanto
das ativagdes da camada oculta do passo de tempo anterior (Graves, 2012)). A Equacao (2.10)
(Graves, |2012) apresenta o processo supracitado formalmente, onde = € o sinal de entrada inse-
rido em uma rede neural com / neur6énios na camada de entrada e com / neurdnios na camada
oculta. Seja x! o valor da entrada ¢ no instante de tempo ¢, a§- o valor da entrada no neurdnio j
no instante de tempo ¢, b; a ativacao do neurdnio 7 no instante de tempo ¢, w;; 0 peso sindptico
entre o neur6nio ¢ da camada de entrada e o neurdnio h da camada oculta, e wy, € o peso
sindptico entre o neurdnio &' da camada oculta no instante de tempo ¢t — 1 e o neurdnio h da

camada oculta no instante de tempo ¢.

I H
ap, = > wiwt + Y wppry ! (2.10)
=1 h/=1
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Uma fungao de ativagdo diferencidvel e ndo linear ), é, entdo, aplicada da mesma forma

como em uma rede neural perceptron multicamadas conforme a Equagdo (2.11)) (Graves|2012).

by, = On(ay,) (2.11)

De acordo com (Graves, 2012)), a sequéncia completa das ativagdes ocultas pode ser
calculada comegando com ¢ = 1 e aplicando recursivamente as Equacdes (2.10) e (2.11)) incre-
mentando ¢ a cada iteracdo. Ainda nas palavras do autor, as entradas da rede para as unidades

(neurdnios) de saida podem ser calculadas a0 mesmo tempo como nas ativagdes ocultas, con-
forme a Equagdo (2.12).

H
ap, = > wpbj, (2.12)
h=1

As redes neurais recorrentes geralmente ndo sdo treinadas pelo algoritmo backpropaga-
tion, pois, segundo Medsker & Jain| (2001)), esse processo iterativo ndo € tdo efetivo quanto o
Backpropagation Through Time (BPTT) em que o sinal do erro € propagado de volta no tempo
e dependéncias temporais sdao aprendidas de melhor forma; consequentemente fornecendo pre-
visdes de demanda de energia de curto prazo mais efetivas. O algoritmo Backpropagation Th-
rough Time € baseado na premissa de que a operacdo temporal de uma rede recorrente pode ser
desdobrado em um perceptron multicamadas para, entdo, aplicar o algoritmo padrdo do back-
propagation (Medsker & Jainl 2001). Ambos os algoritmos de descida do gradiente consistem
na aplicacdo repetitiva da regra da cadeia para efetuarem o treinamento das redes (Graves),
2012)).

Para redes recorrentes, Segundo |Graves (2012), a funcdo de perda depende da ativacao
da camada oculta ndo apenas por meio de sua influéncia na camada de saida, mas também por
meio de sua influéncia na camada oculta no proximo passo de tempo. Logo a Equagédo (2.13) é
apresentada, onde 0; € definido pela Equacdo que € representada pela derivada parcial de

alguma funcdo de perda diferencidvel em relacdo a saida da rede.

K H
o, = 0'(ay,) (D Spwne + > 6 wn) (2.13)
k=1 h/=1
¢
= > 2.14
5}7, 8@; ( )

Por fim, tendo em mente que 0os mesmos pesos sdo reutilizados a cada instante de tempo,
¢ somada toda a sequéncia para obter as derivadas em relacdo aos pesos sindpticos da rede
(Graves| [2012)). O resultado é apresentado na Equacao (2.15)).
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t T
) (2.15)

Um problema que requer ateng¢do em aplicagOes préticas quando € utilizada redes neu-
rais recorrentes € o vanishing gradient que surge durante o treinamento da rede para dados de
entrada do passado distante (Haykin, 1999). Logo para essa arquitetura padrdo, a gama de
contexto que pode ser acessada na pratica é bastante limitada (Graves, 2012)); incluindo previ-
soes de demanda de energia no curto prazo. Quando as redes neurais recorrentes sao treinadas
por algoritmos de descida de gradiente, ocorre o esquecimento de informacdes antigas pelo va-
nishing gradient (Mandic & Chambers, 2001); ou seja, dados de consumo de energia elétrica
de anos anteriores sdo, simplesmente, esquecidos pela rede RNN. Esse problema ocorre pela
influéncia de uma determinada entrada na camada oculta e, posteriormente, na saida da rede
decair ou explodir exponencialmente a medida que circula em torno das conexdes recorrentes
darede (Graves,[2012).

2.6 Rede Neural LSTM

A rede neural recorrente basica (RNN) descrita anteriormente ndo possui estrutura sufici-
ente em modelagem sofisticada dindmica temporal e, devido a isso, na prética, tem se mostrado
incapaz de olhar no passado em muitos tipos de sequéncias de entrada (Yu & Deng,[2014); isso
¢ um problema no momento de efetuar previsdes de demanda de energia de curto prazo, pois
informacdes de consumo de energia de periodos distantes ndo sdo levados em consideragdo.
Uma solucdo € adotar arquiteturas com portas, tal como a long short-term memory (LSTM),
que foram projetadas especificamente para lidar com vanishing gradients e permitem que a
rede aprenda dependéncias de alcance temporal muito mais extenso (Bianchi et al., 2017); em
razao disso é encontrado na literatura uma extensa gama de trabalhos cientificos utilizando-as
na previsao de demanda de energia elétrica de curto prazo, pois, geralmente, as séries histéricas

de consumo de eletricidade contém dados de varios anos.

Segundo |Yu & Deng (2014), uma rede neural com estrutura LSTM € uma versdo avan-
cada de uma rede neural recorrente bésica e, nas palavras de |Kamath, Liu & Whitaker (2019),
foi desenvolvida por Hochreiter e Schmidhuber para lidar com o problema de dependéncias
de longo prazo durante o treinamento pelo algoritmo do backpropagation through time. Esse
problema € solucionado pela memdria de longo prazo resultante das células long short-term
memory que compdem a estrutura dessa arquitetura recorrente (Yu & Deng, 2014). Devido a
1sso, tal arquitetura é amplamente utilizada hoje em dia por causa do seu superior desempenho
na modelagem precisa de dependéncias de dados de curto e longo prazo (Bianchi et al., [2017);
principalmente no que diz respeito a aplicacdo de redes neurais na previsdo de demanda de

energia no curto prazo.
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2.6.1 Vanishing Gradient e a Rede LSTM

O problema do vanishing gradient ocorre durante o treinamento pelo algoritmo BPTT em
redes neurais recorrentes basicas — Figura [2.13] De acordo com (Graves| 2012), o sombrea-
mento dos ndés na rede desdobrada indica sua sensibilidade as entradas no instante de tempo 1
(quanto mais escura a tonalidade, maior a sensibilidade). Ainda nas palavras do autor, a sensi-
bilidade diminui com o tempo a medida que novas entradas substituem as ativagdes da camada
oculta e, consequentemente, a rede ‘esquece’ as informacdes das primeiras entradas. No que
tange a previsdo de demanda de energia elétrica de curto prazo, a rede trabalha apenas com o
consumo energético de periodos mais recente, dltimas entradas, pois o restante das informacoes,

que sdo as mais antigas, foram ’esquecidas’.
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Figura 2.13: Vanishing gradient em redes recorrentes simples
Fonte: (Graves, 2012).

A ideia bésica por trds da célula LSTM na rede neural recorrente € utilizar trés tipos
de estruturas de portas para controlar o fluxo de informagdes da rede (Yu & Deng, 2014).
Essas portas sd@o conhecidas como input, output e forget gates que t€m como funcio proteger
a memoria da célula que armazena o estado oculto quando requisitada no préximo instante de
tempo (Kamath et al.,2019). Portanto as células de memoria LSTM podem armazenar e acessar
informagdes durante longos periodos de tempo, atenuando, assim, o problema do vanishing
gradient (Graves, 2012); logo fornecem resultados preditivos de demanada de energia elétrica
de curto prazo mais préximos da realidade. Essas células podem ser consideradas como uma
unidade de rede complexa e inteligente, capaz de lembrar informacdes por um longo intervalo
de tempo (Yu & Dengl 2014).

A Figura apresenta um diagrama de uma célula LSTM de uma rede neural recor-
rente. Onde x; € a entrada da célula, i; € o input gate, f; € o forget gate, o; é o output gate, ¢; é o
candidate state, c; € o cell state e h; € o output. De acordo com [Bianchi et al. (2017), cada gate
na célula tem uma funcionalidade especifica e tunica. O forget gate f; decide quais informagdes
devem ser descartadas do cell state anterior ¢;_1. O input gate i; opera no cell state anterior
c;—1 depois desse ser modificado pelo forget gate e decide o quanto o cell state atual c; deve ser

atualizado com informacdes do candidate state ¢;. Para gerar a saida h; da rede, primeiramente
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a célula filtra o cell state atual c; pela fungdo de ativacao nao linear tangente hiperbdlica (tanh)

e, entdo, o output gate o, seleciona a parte do cell state atual ¢, para ser retornado como saida

h;. Cada gate tem como funcdo de ativacao a sigmoid (o) e depende da entrada externa atual x;

e da saida das células anteriores h;_1.

Figura 2.14: Diagrama de uma célula LSTM
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Fonte: (Kamath et al.,[2019).

As Equagdes (2.16), 2.17), (2.18), (2.19), 2.20) e (2.2T) (Kamath et al., 2019) definem

0 passo que a entrada da célula percorre até atualizar o estado da célula atual e para calcular

a saida. Segundo Bianchi et al.| (2017), W;, W;, W, e W, s@o os pesos sindpticos atribuidos

a entrada da célula LSTM, U;, Uy, U, e U, sdo os pesos sindpticos das conexdes recorrentes

da rede neural para diferentes instantes de tempo, b;, by e b, s@o os bias e o circulo vazado das

Equacdes (2.20) e (2.21) representa o produto de Hadamard (multiplica¢do ponto a ponto entre

dois vetores ou matrizes).

it = O'(Wil't + Uihtfl + bz)

ft = O'(Wfl't + Ufht_l + bf)

Oy = U(Wol't + Uaht—l + bo)

C~t = tanh(cht + Uchtfl)

¢t = froc_1+140¢6

ht — 0t © tanh(ct)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

2.21)
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A Figura [2.15] mostra o resultado do algoritmo backpropagation through time em uma
rede LSTM. Segundo |Graves (2012), todos os gates estdo totalmente abertos ("O’) ou fechado
(’-”) o que elimina o problema do vanishing gradient, pois a saida do instante de tempo seis é
fortemente influenciada pela entrada no instante de tempo um. O contrario ocorre na Figura
[2.13] onde a influéncia da entrada no instante de tempo um vai perdendo forca de modo gradual

nas saidas temporais posteriores, tornando-se nula no instante de tempo seis.
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Figura 2.15: Preservagao de 1nformag(~)es de gradiente por redes LSTM
Fonte: (Graves, 2012)).

2.7 Rede Neural GRU

Além da rede LSTM, outra alternativa para superar o obstidculo do vanishing gradient
¢ utilizar a rede neural de arquitetura Gated Recurrent Unit (GRU) que €, basicamente, sua
versdo melhorada (Huo, Wu, Miao, Wang, He & Su, 2019). Enquanto a estrutura bastante
complexa da rede LSTM é composta por input gate, forget gate e output gate (Xiuyun, Ying,
Yang, Chengzhi, Wen & Yimiao, 2018)), a rede GRU ndo possui o output gate em sua estrutura
e, por isso, seu tempo de treinamento € muito menor devido a quantidade inferior de parametros
(Wang, Liao & Changl 2018). Em outras palavras, a rede GRU € mais eficiente em alcancar
a convergeéncia e atualizar os pesos internos durante o treinamento pois sua estrutura de portas
internas € mais sucinta do que arede LSTM (Xie, Wang, Wan & Tang, 2020). Esses mecanismos
de portas presentes nas redes GRU sdo simplificados nas células recorrentes para aumentar
significativamente a eficiéncias computacional na tentativa de manter o mesmo desempenho
preditivo da rede LSTM (Lv, Liu, Yu, Zheng & Lv, 2020). Com isso € possivel obter a mesma
performance nas previsdes de demanda de energia elétrica de curto prazo da rede LSTM com a
rede GRU.

Uma célula ou unidade tipica da rede neural de arquitetura GRU € formada com base
em duas portas nomeadas de reset gate e update gate (Lee, Kim, Kim, Hur & Kim, 2018).
A primeira porta denomida de reset gate tem como func¢do filtrar informagdes anteriormente
irrelevantes nas camadas ocultas (Fengming, Shufang, Zhimin, Bo, Shiming & Mingming,
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2017) e quanto menor o seu valor maior € a quantidade de informagdes ignoradas (Huo et al.,
2019). Caso seu valor seja proximo de O a informacdo do momento anterior é desprezada,
por outro lado, quando esse valor for proximo de 1, a informacdo oculta do instante de tempo
passado € retida na memoria atual (Li, Luo, Liu, Wang, Zhu, Deng & Zhang, 2020). Ja a
segunda porta, que é a update gate, determina a quantidade de informacdes a serem transferidas
para a camada de saida (Fengming et al., 2017) e quanto maior o seu valor, mais informacdes
contidas no estado anterior sdo utilizadas (Huo et al., 2019). Se o seu valor for préoximo de 0
a informacdo do estado oculto do instante anterior serd ignorada, j4 se esse valor for proximo
de 1 a informagdo € retida no estado oculto atual (Li, Luo, Liu, Wang, Zhu, Deng & Zhang,
2020).

A unidade estrutural da rede neural artificial GRU apresentada pela Figura [2.16] possui
duas entradas em instantes de tempo distintos, sendo elas o vetor de entrada atual x; e o vetor de
saida h;_; do instante de tempo anterior, onde a saida de cada porta pode ser obtida através de
operacoes logicas e transformagdes ndo lineares da entrada (Wang et al., 2018)). As Equacdes
(2.22)), (2.23)), (2.24)), (2.25]) que regem o funcionamento da célula da rede neural GRU da Figura

sao mostradas logo abaixo, no qual z; € o update gate, r; € o reset gate, h; € o estado oculto

candidato do né oculto atual, h; € o estado oculto atual, x; € a entrada atual da rede neural
artificial e h;_; € o estado oculto do instante de tempo anterior. Dentre essas varidveis, o update
gate z; determina a integracdo entre a informacdo de uma nova entrada com as informacgdes
histdricas e o reset gate r; estabelece a proporcao do estado da informacao no modelo (Xiuyun
et al., 2018)).
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Figura 2.16: Unidade estrutural da rede neural artificial GRU
Fonte: (L1, Luo, Liu, Wang, Zhu, Deng & Zhang, 2020).

2t = 0(Wae®y + Uaphy 1) (2.22)

e = 0(Wre®y + Upphy—1) (2.23)
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hy = tan(wpexy + 14 0 Upph—1) (2.24)

ht = (1 — Zt) e} Et + Zt O ht—l (225)

A rede neural de arquitetura GRU emprega o mecanismo de recorréncia para armazenar
e recuperar informacgdes por longos periodos de tempo, porém seu desempenho na pratica pode
ndo ser tao satisfatorio quanto na teoria pelo fato da rede somente acessar informacdes passadas
(Deng, Jia, Li, Tong, Qiu & Li, [2019). Isso € um evento indesejdvel, pois para muitas tarefas
de modelagem sequencial € interessante ter acesso a informacdes tanto do passado quanto do
futuro (Chen, Jiang & Zhang, |2019)); para previsoes de demanda de energia de curto prazo nao
poderia ser diferente. Visando superar essa condi¢@o foi criada a GRU bidirecional (Bi-GRU)
que € capaz de realizar essa operacdo, pois consiste em duas GRU padrdes que processam a
sequéncia de entrada em dos sentidos distintos (cronolégica e anticronoldgica) e, em seguida,

mescla essas representacoes em uma unica varidvel (Tao, Liu, L1 & Sidorov, 2019).

A rede Bi-GRU contém uma camada futura em que a sequéncia dos dados esta na dire¢ao
oposta, logo essa rede utiliza duas camadas ocultas para extrair informagdes tanto do passado
quanto do futuro e ambas estdo conectadas na mesma camada de saida (Luo, Zhou, Wang, Zhu
& Deng, 2018). Devido a esse mecanismo a rede € capaz de explorar informagdes passadas as-
sim como futuras que, por sua vez, podem fornecer resultados preditivos mais eficientes (Chen
et al.,[2019), pois mais informagdes sdo extraidas e, consequentemente, melhora a performance
do processo de aprendizagem (Zhang, Tian, Hong, Han, Ren & Chen, 2018)). Por causa dessa
caracteristica peculiar o modelo Bi-GRU € utilizado no presente trabalho para que as previsoes

de demanda de energia de curto prazo possam ser melhores.

A Figura |2.17|apresenta uma rede neural Bi-GRU de duas camadas intermediarias orien-
tada pelas Equagdes (2.26), (2.27), (2.28)), (2.29) e (2.30), onde h? e h? sdo os vetores saidas
das camadas forward da primeira e segunda camada da rede no instante de tempo t. Por outro

lado, os vetores h; e h? representam as saidas da primeira e segunda camada backward da rede

no mesmo instante de tempo .

B = flw =20+ w—s—hl, +b—) (2.26)
o g by -
= Wb (2.27)
¢ = f(wmﬁﬂ +w<};<}? 41+ ﬁ) .
s
h_f = f(whﬁhjh? + w}?}?ht{l + b?) (2.28)
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Figura 2.17: Unidade estrutural da rede neural BiGRU
Fonte: (L1, Luo, Liu, Wang, Zhu, Deng & Zhang, [2020).

53 T i3
h; = f(wﬁ;?ht + wﬁﬁhtﬂ + bﬁ) (2.29)
b= olwsy B+ wg B+ b) (230)

2.8 Rede Neural CNN

Convolutional neural network (CNN) é um tipo de rede neural artificial profunda aplicada
com frequéncia para resolver problemas nos quais os dados tém alta correlagdo local; como
imagens visuais, previsdo de video e categorizacdo de texto; pelo fato dessa rede especifica ter
a capacidade de capturar o mesmo padrao localizado em regides distintas (Tian, Ma, Zhang &
/han, 2018). Ao contrario das redes neurais de arquitetura recorrente, a CNN € um tipo de rede
feedforward que ndo € formada por conexdes ciclicas e ndo possui memoria como entrada (Lee
et al., [2018)). Em comparacdo com os métodos de classificagdo tradicionais, a rede neural de
arquitetura CNN pode ndo apenas mapear relacionamentos nao lineares mais complexos, como
também possui boa capacidade de generaliza¢do em suas respostas (Gong, Tang, Zhu, Liao &
Song, |2020). Buscando melhorar as previsdes de demanda de energia de curto prazo a partir

dessas especificidades, utilizou-se a rede CNN no presente trabalho.

Embora a rede CNN tenha sido especialmente desenvolvida para resolver tarefas de clas-
sificacdo de imagens, no qual a rede é alimentada por dados de duas dimensdes, esse modelo
também € usado no campo de anélise de séries temporais, no qual sdo utilizados dados de uma
unica dimensdo, pois o conceito de weight sharing € empregado para aumentar o desempenho
na solucdo de problemas nao lineares, tal qual é visto nas previsdes de demanda de energia
elétrica (Sajjad, Khan, Ullah, Hussain, Ullah, Lee & Baik, [2020). De maneira sucinta, o weight
sharing aplica as traducdes de invariancias na rede CNN com o intuito de ajudar a filtrar o re-

curso de aprendizagem independentemente das propriedades espaciais (Albawi, Mohammed
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& Alzawi, 2017). Além de efetuar classificacdes, as redes CNN sdo bastante empregadas na
extragdo de recursos por meio do kernel que é, em poucas palavras, um filtro ou matriz que
desliza sobre a entrada para efetuar a operacdo de convolugdo e produzir um mapa de recursos,
e com isso kernels distintos criam mapas de recursos distintos e todos estes sdo mesclados para
originar a saida da camada de convolu¢do (Madhure, Raman & Singh, 2020).

Por ser do tipo feedforward, a rede neural de arquitetura CNN € capaz de codificar in-
formacdes importantes contidas nos dados de entrada com muito menos parametros do que em
outros modelos de aprendizado profundo (Zhang et al., [2018) e sdo compostas por camadas
convolucionais, camadas pooling e camadas totalmente conectadas (Gong et al., 2020). A Fi-
gura [2.18] dispde essas camadas organizadas de forma genérica para estruturar a rede CNN, no
qual a camada de convolugdo tem a funcao de extrair recursos efetivos dos dados de entrada por
meio de seus multiplos kernels convolucionais intrinsicos e a camada de pooling pode manter os
recursos fortes e descartar os recursos fracos para reduzir a complexidade e evitar overfitting.
E, p6r dltimo, a camada totalmente conectada soma todos os recursos locais para formar um
recurso global utilizado no cédlculo do resultado final (Tian et al.,[2018)).
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Figura 2.18: Estrutura da rede neural CNN
Fonte: (Wu, Wu, Feng, Yang, Liang, Yang & Zhao, [2021).

A 1ilustracdo de um processo convolucional a partir de uma entrada unidimensional é
mostrada na Figura [2.19] Esse processo ¢ regido pela Equagdo [2.31] onde * representa a
operacdo convolucional, I corresponde a entrada unidimensional da camada atual, /' denota o

Kernel unidimensional e S é a saida da convolugao, também conhecida como feature map.
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Figura 2.19: Processo convolucional a partir de uma entrada 1D
Fonte: (Tudose, Sidea, Picioroaga, Boicea & Bulac, 2020).

m

S(i) = (I*8)i=>_ I(i+m)K(m) (2.31)
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2.9 Revisdo Bibliogréfica

Na literatura existe uma grande quantidade de artigos cientificos pertinentes a previsao
de demanda de eletricidade. Alguns utilizam métodos de predicao estatisticos; por exemplo o
trabalho de (Lekshmi & Adithya Subramanya, |2019) no qual foi utilizado o modelo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) para efetuar previsdes de curto prazo de demanda
de energia em uma subestacdo de 400 kV. Além das previsoes, esse estudo analisou o impacto
da influéncia da varidvel exdgena temperatura no aumento da acurdcia dos resultados prediti-
vos, onde a métrica escolhida para determinar a elevacdo da acurécia foi a diminui¢do do erro
RMSE (Root Mean Square Error). Para o horizonte de previsao de um dia, sem considerar a
temperatura ambiente, chegou-se a um erro RMSE de 6.009955 e, com a introducdo da variavel
exdgena, o erro RMSE encontrado foi de 5.990357. De maneira similar, agora para o hori-
zonte de previsdo de uma semana, sem considerar a temperatura ambiente, chegou-se a um erro
RMSE de 4.68697 e, com a introducdo da varidvel exdgena, o erro RMSE encontrado foi de
4.682843. Os resultados provam, nas palavras dos autores, que a inser¢do da varidvel exdgena
temperatura e a quantidade de amostras consideradas sdo fatores determinantes na acurdcia das
previsdes de demanda de energia quando utilizadas séries temporais. A inser¢do da varidvel
exdgena de temperatura na rede foi visando melhorar a capacidade preditiva da demanda de
energia (varidvel endégena), pois, de acordo com os trabalhos de Hekkenberg, Moll & Uiter-
kamp| (2009), de de Cian, Lanzi & Roson| (2013)) e de De Cian, Lanzi & Roson (2011), a

temperatura ¢ um fator que influencia a demanda de energia elétrica.

Outros trabalhos que utilizam modelos ARIMA para realizar previsdes de demanda de
energia sdo citados a seguir: |Noureen, Atique, Roy & Bayne (2019) analisaram e aplicaram
o ARIMA sazonal em um estudo de caso utilizando dados de pequena escala relacionados a
agricultura; onde os resultados preditivos foram encorajadores, todavia os autores concluiram
que ha escopo de pesquisas adicionais para refinar a ideia; ja Mitkov, Noorzad, Gabrovska-
Evstatieva & Mihailov| (2019) selecionaram o modelo estatistico linear ARIMA (1,1,1) para
prever o consumo de energia nos anos subsequentes da Republica Islamica do Afeganistdo,
seus resultados mostraram que a demanda esperada podera crescer anualmente entre 4391 GWh
(Gigawatt hours) e 8375 GWh até 2024; enquanto (Angelaccio, [2019) realizou um estudo de
caso em municipios italianos no qual foi efetuado previsdes de consumo publico de eletricidade
a partir de modelos ARIMA, onde os resultados baseado na remo¢do de componentes cicli-
cas dos dados temporais foram 2.3% melhores, quando levado em consideragdo o erro MAPE

(Mean Absolute Percent Error), daqueles sem alteracdo dos dados temporais.

Os métodos de previsdes estatisticos fornecem resultados satisfatérios quando os dados
relacionados a demanda de energia e temperatura s@o lineares, por exemplo; quando ndo exis-
tem muitas variacOes para diferentes instantes de tempo, de acordo com (Upadhaya, Thakur &
Singh, [2019)). Essa conclusao foi realizada pelos autores a partir do estudo de 126 artigos rela-

cionados a diferentes modelos de previsdo de demanda de energia compreendidos em 26 jornais
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internacionais distintos. Outras conclusdes interessantes do trabalho sdo descritas a seguir: para
dados nio lineares de demanda de energia e temperatura os modelos de redes neurais artificiais
sao mais indicados; selecdo de modelos preditivos baseados somente na acurdcia € insensato,
pois a varidvel clima desempenha um importante papel; andlise e processamento preliminar dos

dados podem gerar melhores resultados e recomenda-se utilizar conjuntos de dados completos.

Além dos métodos estatisticos de previsdo de demanda de energia, existem os métodos
baseados em inteligéncia artificial. [Zor, Timur & Teke| (2017) mencionam em seu trabalho
que os modelos preditivos da literatura pertencem a uma dessas categorias, onde os modelos de
regressdo linear, os modelos ARIMA e os modelos ndo paramétricos de regressao linear per-
tencem a primeira categoria, enquanto os modelos de redes neurais artificiais, support vector
machine e neuro-fuzzy inference system pertencem a segunda categoria. Os autores comentam
que o processo de previsao de demanda de energia € complexo pelo fato da influéncia de fatores
econdmicos, sociais € meteoroldgicos, por isso os métodos estatisticos niao fornecem resultados
satisfatorios quando utilizam essas varidveis ndo lineares. Em contrapartida, ainda nas palavras
dos autores, os métodos de inteligéncia artificial ganharam importancia notdria na reducdo de
erros de estimativa de previsdo, pois conseguem extrair informagdes dessas varidveis a partir
de suas componentes estruturais. Eles citam que as vantagens das redes neurais artificias sao:
menor necessidade de treino estatistico formal, capacidade de detectar implicitamente relacdes
complexas entre varidveis dependentes e independentes, possui acesso a vdrios algoritmos de
treinamento e capacidade de detectar todas as possiveis iteracdes entre as varidveis preditoras.
Por outro lado, as desvantagens citadas por eles sdo: processamento que altera os parametros
internos da rede durante o aprendizado é uma caixa preta; custo computacional demasiado para
efetuar o treinamento do modelo neural; a rede tende a overfitting quando seus hiperparame-
tros nao sdo escolhidos adequadamente e, por dltimo, a natureza empirica de escolha desses

hiperparametros do modelo neural desenvolvido.

No trabalho de Zhao & Tang| (2016)) é feito uma revisdo abrangente do gerenciamento e
previsdo de demanda de energia em ambientes de smart grid no qual é comparado diferentes
modelos preditivos compreendidos entre métodos estatisticos e de inteligéncia artificial. A
comparacao foi realizada por intermédio do erro MAPE onde o modelo de rede neural artificial
sobressaiu em relacao aos demais com 1,59% de acurécia. Enquanto os modelos de 16gica Fuzzy
e support vector machine obtiveram 2,21% e 2,71% de acurécia, respectivamente. J4 o modelo
hibrido composto pelo modelo linear ARIMA e modelo de inteligéncia artificial support vector
machine foi responsavel por um erro MAPE de 3,86%. O modelo de regressdo linear miltipla
teve 3,8% de acuréicia, o modelo ARIMA teve 4,5% de acuracia e, por ultimo, o modelo ARMA
teve 4.77% de acurdcia. Nesse trabalho os autores mostraram que a precisdo dos métodos
modernos € superior aos tradicionais por serem mais adequados para processamento de dados

de entrada nao lineares.

Os Modelos de redes neurais artificias fazem parte dos métodos de inteligéncia artificial.

Logo o MLP, que foi bastante explanado no referencial tedrico, pode ser utilizado para efetuar
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previsdes de demanda de energia, apesar de seu desenvolvimento ser baseado em problemas
de classificacdo. O trabalho de Saad, Hazirah, Suziana, Azhar, Yaacob, Ahmad & Yusnita
(2017) mostra o modelo de rede neural MLP aplicado em trés sistemas elétricos de tensoes
distintas, sendo essas grandezas fisicas de 415V, 11kV e 33kV. As redes neurais foram trei-
nadas com os algoritmos BackPropagation (BP), Recursive Prediction Error (RPE), Modified
Recursive Prediction Error (MRPE) e Adaptive Learning Recursive Prediction Error (ALRPE)
para efetuarem previsdes de demanda de energia de curto prazo. Nos trés casos o algoritmo
de treinamento ALRPE forneceu melhores resultados preditivos que os algoritmos RPE, BP e
RPE quando comparados pelo mean square error. Os autores ainda concluiram que o algoritmo
BP teve o pior desempenho que os demais em relacdo a mesma métrica de acurdcia. |Dra-
gomir, Dragomir, Brezeanu & Mincd| (2011) propuseram em seu trabalho a rede neural MLP
como ferramenta de previsdo de curto prazo da diferenca de energia gerada e consumida de um
conjunto de painéis fotovoltaico com dimensdes minimas de 0.4kV/10kW, onde kW equivale a
kiloWatts. Os resultados dos autores obtidos a partir de simulagdes e testes mostraram a pre-
cisdo e acurdcia da estrutura da rede neural MLP em captar dependéncias ndo lineares entre os
dados de entrada e saida.

Outro modelo de rede neural artificial utilizado para prever demanda de curto prazo de
energia € as redes convolucionais. O trabalho de Khan, Khalid, Javed, Javaid, Ahmed & Javaid
(2020) as utilizou junto com os modelos MLP e um modelo melhorado das redes convoluci-
onais para efetuar a previsao de demanda de curto prazo de energia e de precos em uma area
residencial. Antes de efetuar as previsdes, os dados passaram por uma feature extraction por
intermédio do processo de mutual information e uma feature selection a partir do random forest
e recursive feature elimination. As métricas Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) e Mean Squared Error (MSE) foram
utilizadas para avaliar os resultados preditivos. Mediante os valores fornecidos pelos modelos,

as redes neurais convolucionais aperfeicoadas desempenharam-se melhor que os demais.

A probabilidade ndo ¢ uma ferramenta exclusiva dos métodos estatisticos de previsao,
ela pode ser usada também nas redes neurais artificias para efetuar previsdes de demanda de
curto prazo de energia, como no trabalho de Nair & Joshi| (2010). Nesse artigo os autores
comentam que se 0 mecanismo basico do processo gerador dos dados de demanda de energia
for incluido na andlise de previsdo, uma abordagem estatistica pode ser o melhor. Por esse
motivo a classe de redes neurais artificias Radial Basis Function Networks foi utilizada no
trabalho, pois pode fornecer alguma abordagem estatistica. Os autores concluiram que o modelo
probabilistico de rede neural artificial forneceu resultados suficientemente bons e com uma
margem de erro aceitdvel, mesmo ndo utilizando varidveis relacionadas ao clima. Ainda nas
palavras dos autores, a inser¢do dessas varidveis exdgenas no modelo iria, sem divida, melhorar

a acurécia das previsoes.

As redes neurais profundas podem ser aplicadas na previsdo de demanda de energia no

curto prazo, € o que mostra o trabalho de Maksut, Karbozov, Myrzaliyeva, Nunna, Jamwal &
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Doolla (2019). Para os autores, o aprendizado de redes neurais profundas, aquelas que possuem
inimeras camadas intermedidrias, é considerado um método poderoso na previsao de demanda
de eletricidade. Todavia o presente estado de aprendizagem profunda ainda estd evoluindo, por-
tanto novas ferramentas para melhorar a precisdo da previsdo de demanda sdo significativamente
importantes. Sabendo disso os autores propuseram o uso do método restricted boltzmann ma-
chine para o pré-treinamento e a fun¢ao de ativacdo rectifier linear unit para melhorar o campo
atual da deep neural network. Foi concluido que as varidveis exdgenas de temperatura e ve-
locidade do vento sd@o cruciais nas variagdes de demanda de energia residencial em Londres.
Entretanto, segundo os autores, esse resultado ja era esperado, pois essas varidveis climaticas

sdo quase sempre as mais influenciadoras no consumo de energia ao redor do mundo.

Dos vérios modelos de redes neurais artificiais existentes na literatura, um merece atencao
especial no problema de previsdo de demanda de energia de curto prazo. Esse modelo € o de
redes neurais recorrentes, pois sua estrutura foi desenvolvida para trabalhar com dados sequen-
cias conforme visto no referencial teérico, Capitulo [2J O trabalho de |Ge, Zhang, Sun & Sun
(2010) propdem um modelo fuzzy de rede neural dindmica recorrente para efetuar a previsao
de demanda de energia de curto prazo em um sistema de poténcia. O modelo foi proposto com
o intuito de resolver o problema de velocidade de convergéncia e minimos locais provenientes
do algoritmo classico de treinamento do backpropagation em redes feedforward. A fungao de
inferéncia fuzzy foi aplicada facilmente na rede neural recorrente por uma operagao de produto.
Os resultados da simulagd@o indicam que a rede proposta pode superar o limite de métodos de
redes estaticas baseadas em backpropagation e prever com precisdo a demanda de energia de
curto prazo. O modelo proposto dos autores teve uma acuracia de 98,5% nas previsdes em 74,6
segundos, enquanto a rede cldssica teve 92.8% em 72,5 segundos. A partir dos resultados pro-
venientes da simulagdo, os autores concluiram que ficou provado que a taxa de convergéncia e
a acurdcia das previsdes do modelo fuzzy de rede neural dindmica recorrente foram superiores
quando comparadas com o modelo tradicional de redes feedforward, pois o problema de 6timos

parciais € evitado.

Outro trabalho que utiliza redes neurais recorrentes € o de |Oduro-Gyimah|(2018)) que as
aplica para efetuar a previsdo de pico de demanda de energia em Ashanti Region. Para obter
os resultados preditivos foram utilizados trés Recurrent Neural Network (RNN) com modelos
de arquitetura em camadas (RNN-1-10-1, RNN-1-15-1 e RNN-1-20-1). Os resultados do au-
tor mostraram que o melhor modelo foi o RNN-1-10-1 quando levado em consideragdo como
métrica o erro RMSE. O primeiro modelo com 10 neurdnios na camada intermedidria foi res-
ponsavel por um erro de 2.46e-03, ja o segundo modelo com 15 neur6nios na camada oculta
foi responsédvel por um erro 7.02e-03 e, por ultimo, o terceiro modelo com 20 neur6nios na
camada intermedidria forneceu um erro de 2.46e-03. Com esses resultados verifica-se que a
quantidade de neur6nios na camada oculta desempenha um papel importante na acuréacia dos
resultados preditivos. |Bui, Nguyen, Pham, Kim & Jang (2020) empregaram as redes neurais
recorrentes para prever a demanda de energia com horizonte de uma hora. No seu trabalho foi

proposto um modelo multiescalar baseado em RNN que possui tanto memdria de curto prazo
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quanto de longo prazo. Os autores concluiram que o modelo proposto possui reatividade e alta
acuracidade, por isso o potencial para ser uma solugdo robusta para o problema de previsao de

demanda de carga € evidente.

A implementacdo de memoria de longo prazo em redes neurais recorrentes € uma alter-
nativa para lidar com o problema causado pelo vanishing gradient durante o treinamento, como
visto no referencial tedrico (Capitulo [2). Por isso existem varios trabalhos que utilizam as
redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory) na solu¢cao de problemas relacionados a pre-
visdo de demanda de energia de curto prazo. O artigo de Jiang, Zhu, L1 & Qing (2018)) é um
desses trabalhos que utilizam as redes LSTM para prever o consumo de energia de uma empresa
elétrica de larga escala da Estonia. Os autores transformaram os dados originais em dados de
aprendizado supervisionado de maquina para que a rede neural de arquitetura LSTM pudesse
ser treinada e, entdo, efetuar as previsdes de demanda. O experimento demonstrou que as re-
des LSTM sdo eficientes e, quando comparadas com os modelos de Support Vector Regressive
(SVR), podem extrair dos dados energéticos mais informagdes que melhoram seu desempenho
preditivo com o aumento da acurdcia. As previsdes de demanda de energia do modelo LSTM
foram acompanhadas de um erro RMSE de 38.74, ao passo que o modelo SVR forneceu um
erro RMSE de 43.16 nas previsdes. Além disso, os autores concluiram que os resultados pro-
venientes das redes recorrentes de arquitetura LSTM podem auxiliar no planejamento elétrico
nacional. Outro trabalho que faz um comparativo entre redes LSTM e modelo SVR na previsao
de demanda de energia é o artigo de [Islam, Al Mamun, Sohel, Hossain & Uddin| (2020). No
qual o modelo LSTM proposto supera o modelo SVM com a menor taxa de erro RMSE e MAE
de 127.682 e 92.448 respectivamente, o que resulta em 52,24% e 21,67% na redug@o nos erros
quando comparados com o modelo SVM.

No trabalho de Liu, Jin, Gu & Qiu (2017) € realizada a previsao de demanda de energia
de curto prazo com dois modelo de redes neurais artificiais, o primeiro modelo € a rede neural
recorrente sem memoria (Elman) e o segundo modelo € a rede com memoéria LSTM. Foram
realizadas previsoes em dois casos, sendo que a rede LSTM forneceu melhores resultados pre-
ditivos em ambos os cendrios quando a métrica utilizada foi o erro MAPE. No primeiro caso a
rede LSTM teve erro de 2.57%, enquanto a rede Elman teve erro de 6.92%. No segundo caso a
rede LSTM teve erro de 2.13%, ja a rede Elman teve erro de 5.19%.

No trabalho de Cheng, Xu, Mashima, Thing & Wu| (2017) foi utilizada a rede LSTM
para prever a demanda de energia de 114 apartamentos localizados na cidade de Massachusetts.
A rede utilizada foi alimentada com as séries histéricas da demanda de energia, informacdes
do tempo e calendario, seus resultados preditivos foram melhores quando comparados a outros
dois métodos de previsdo. O artigo de Berriel, Lopes, André Teixeira Rodrigues, Varejao &
Oliverra-Santos| (2017) comparou trés (3) arquiteturas distintas de redes neurais artificiais para
previsdo da demanda de energia no Brasil, sendo que o modelo que obteve o melhor desem-
penho preditivo foi o da rede LSTM. Outros trabalhos recentes que utilizaram redes neurais

artificias de arquitetura LSTM para efetuar previsao de demanda de energia podem ser vistos
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em: [Kumar, Hussain, Banarjee & Rezal (2018); Bouktif, Fiaz, Ouni & Serhani| (2018)); Ma-
rino, Amarasinghe & Manic|(2016); Rahman, Srikumar & Smith! (2018)) e |Chandramitasari,
Kurniawan & Fujimural(2019).

Cui, He, D1, Lu, Da1 & Lv|(2020) realizaram seu trabalho baseado em redes neurais arti-
ficiais de arquitetura LSTM para efetuar previsoes de demanda de curto prazo. Os dados foram
transformados em um problema de aprendizado de miquina supervisionado, onde as 48 obser-
vagdes anteriores tinham como objetivo prever a atual. Esses dados tinham como intervalo de
tempo 30 minutos entre si e foram normalizados para serem treinado e processados pelas redes.
As previsdes tinham um horizonte de previsdo de 48 passos, ou seja, 24 horas e tiveram como
métrica de acurdcia o erro MAPE. Antes de obter as efetivas previsdes, os autores dividiram
os dados em trés amostras, sendo elas: amostra de treino com 86,5% do total de observagdes;
amostra de validagdo 3,5% e amostra de teste 10%. As previsoes efetivas foram feitas em dois
cendrios. O primeiro cendrio realiza as previsoes one-step dos proximos 30 minutos baseados
nas informagdes compreendidas nas dltimas 24 horas. Enquanto o segundo cendrio realiza pre-
visdes mult-step que utilizam dados do dia anterior completo para prever a demanda de energia
da metade do seguinte dia. O erro MAPE da rede LSTM proveniente do primeiro cendrio foi
de 1.806% e do segundo cenario foi de 2.496%. Dessa forma os autores concluiram, a partir da
comparacdo com a demanda de energia real, que as previsoes fornecidas pela rede LSTM pro-
posta teve efeito significativo na melhora da precisdo dos resultados quando comparados com a
rede neural de arquitetura GRU (Gated Recurrent Unit).

Sabendo que o ruido gerado pela medi¢cdo dos dados de uma rede de distribui¢do possui
impacto na precisdo dos modelos preditivos de demanda de energia, Ma, Zhang, Ding, Wang
& Mal (2019) propdem em seu trabalho um método baseado em Isolation Forest (iForest) e
rede neural artificial LSTM para efetuar previsdes de demanda de energia de curto prazo. Na
primeira etapa o algoritmo iForest é usado para minerar e limpar os dados histéricos anormais
de carga. Na segunda etapa um modelo de previsdo € estabelecido com base na rede neu-
ral LSTM com aprendizagem profunda (varias camadas intermedidrias). Na terceira etapa o
iForest-LSTM ¢ formado e, em seguida, aplicado ao problema de previsdao de demanda de ener-
gia de curto prazo. Por ultimo, os resultados preditivos do método proposto foram comparados
com as previsodes da rede neural LSTM padrao e o iForest-BP. A comparagdo € realizada por
intermédio do erro MAPE ao longo de sete dias onde cada um representa um cendrio distinto.
Em todos os cendrios o método proposto iForest-LSTM desempenhou-se melhor que os outros
dois modelos preditivos. Em segundo lugar, também em todos os cendrios, ficou a rede neural
LSTM padrdao. J4 o método iForest-BP teve o pior desempenho nos sete cendrios possiveis.
Desse modo os autores concluiram que a limpeza de dados historicos provenientes da demanda
de energia combinado com algoritmos de aprendizado profundo podem efetivamente melhorar

a acurdcia das previsdes de curto prazo.

L1, Sun, Li, Ma & Zhang| (2019)) realizaram um trabalho envolvendo aprendizado pro-

fundo em redes neurais LSTM para prever a demanda de energia de um sistema combinado
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de resfriamento, aquecimento e energia, pois, segundo os autores, as previsdes desempenham
um importante papel no controle e otimizagdo desse sistema especifico. Além disso, a precisido
dos valores previstos afeta diretamente as estratégias de controle e a eficiéncia energética do
sistema. O coeficiente de correlacdo de Person foi utilizado para verificar que a série tempo-
ral multivariada composta pela carga de resfriamento, carga de aquecimento e carga elétrica é
tipicamente cadtica pelo fato de suas varidveis ndo serem afetadas somente por elas proprias,
mas, também, umas pelas outras. Os erros RMSE e MAE foram utilizados para comparar os
resultados preditivos do modelo proposto da rede LSTM multivariada (exgena) com o modelo
LSTM univaridvel, o modelo de rede neural Radial Basis Function e o modelo Support Vector
Machine. O método proposto teve melhor precisdo em seus resultados preditivos de demanda
de energia, pois, segundo os autores, a rede LSTM com entrada exdgena tem a capacidade de
modelar dependéncia de longo prazo de maneira efetiva, extraindo recursos inerentes impor-
tantes de dado histdricos automaticamente. Logo essa ferramenta de previsdo demonstrou-se

eficiente para o sistema combinado de resfriamento, aquecimento e energia.

No trabalho de Hossain & Mahmood| (2020) sdo desenvolvidos dois modelos de previsao
baseados em redes neurais de arquitetura LSTM para efetuar previsdes de demanda de energia
de curto prazo. O primeiro modelo prevé a demanda de forma one-step ahead e o segundo mo-
delo realiza a previsdo de forma multi-step ahead dentro de um dia para diferentes horizontes de
previsdo. A série temporal de demanda de energia € usada junto com os dados meteorolégicos
da drea geografica considerada. As informacdes referentes ao hordrio das observagdes, os feri-
ados e os dias da semana foram colocados em um vetor e introduzidas nas redes neurais junto
com os dados histdricos, o que mostrou um aumento significativo na acurécia das previsdes. Os
resultados da rede neural LSTM proposta foram comparados com as previsdes de duas outras
redes neurais artificiais conhecidas como: GRNN (Generalized Regression Neural Network) e
ELM (Extreme Learning Machine). Essa comparagao foi feita baseada nos erros MAE, RMSE
e MAPE, onde nos dois cendrios (one-step ahead e multi-step ahead) a rede LSTM proposta
teve um desempenho melhor que os modelos GRNN e ELM considerado os trés erros. Agora,
comparando os dois cendrios entre si, os trés modelos com previsdes one-step ahead foram
muito mais eficientes que os trés modelos com previsdes multi-step ahead para as trés métricas

de acuricia supracitadas.

L1, Wang, Zhou, Zhang & Zhao (2018)) propuseram em seu trabalho um modelo para
previsdo de demanda de energia de curto prazo baseado em redes neurais artificiais de arqui-
tetura LSTM com decomposi¢do e otimizagdo. A série histdrica original foi decomposta em
componentes relativamente estaciondrias pela Empirical Mode Decomposition (EMD) para que
arede LSTM conseguisse extrair mais informagdes relevantes durante seu treinamento para au-
mentar a acurdcia das previsdes. Além disso, os parametros da rede neural foram otimizados
por intermédio do algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO). Os resultados preditivos do
método proposto denominado EMD-PSO-LSTM foi, entdo, comparado com as previsdes dos
seguintes modelos: LSTM; EMD-LSTM; PSO-LSTM; RNN e GRU. Como o método proposto
EMD-PSO-LSTM combina as vantagens do EMD e PSO, sua curva de previsdo € a mais pro-
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xima da demanda de energia real e os erros pontuais de cada previsao estdo abaixo de 3%, e o
mais baixo foi de 0.0833%. Com uma acurécia de 98.5726% em um horizonte de previsao de
24 horas o método proposto € uma ferramenta poderosa para previsao de demanda de energia

de curto prazo.

Outro trabalho que € utilizado a técnica Empirical Mode Decomposition (EMD) na série
histérica de demanda de energia para efetuar previsdes de valores futuros por intermédio de
redes neurais de arquitetura LSTM € o de Zheng, Yuan & Chen|(2017). O estudo dos autores
apresenta um algoritmo hibrido que € composto por similar days (SD) selection, EMD e redes
LSTM para construir um modelo de previsao de energia de curto prazo que é denominado pelas
siglas supracitadas, SD-EMD-LSTM. O algoritmo extreme gradient boosting-based weighted
k-means foi utilizado com o intuito de avaliar as similaridades entre as previsdes fornecidas
pelo modelo proposto e os dados reais correspondentes a necessidade energética. O método
EMD € empregado para decompor a série temporal elétrica SD em uma quantidade considera-
vel de intrinsic mode functions (IMFs) e residuos. De maneira separada, distintas redes neurais
LSTM foram utilizadas para prever cada um dos IMFs e residuos para que, entdo, os valores
previstos de cada modelo LSTM fosse reconstruido. Os autores concluiram que o método SD-
EMD-LSTM pode prever demanda de energia elétrica de forma eficiente a partir dos resultados
provenientes dos testes numéricos. [Zhang, Ma, Li, Ma & Ding (2020) também utilizaram o
método EDM para realizar previsdes de demanda de energia elétrica utilizando redes neurais de
arquitetura Long Short-Term Memory. Ja no trabalho |He, Zhou, kai Feng, Liu & Yang|(2019)
também foi aplicada as redes recorrentes do tipo LSTM para obter valores preditivos relaci-
onados a demanda de energia de curto prazo; porém, ao invés de utilizar a técnica Empirical
Mode Decomposition na série temporal, foi aproveitado o seu método derivado conhecido como
Variational Mode Decomposition (VMD).

Além do Empirical Mode Decomposition, a decomposicao Wavelet é outro método de de-
composic¢do de séries histdricas relacionadas a demanda de energia muito utilizado em trabalhos
de cunho cientifico. |[Imani & Ghassemian (2019) empregaram as redes neurais de arquitetura
LSTM como um método de aprendizado profundo para criar um modelo preditivo eficiente que
¢ alimentado por caracteristicas importantes da série temporal. A decomposicao Wavelet foi
utilizada para desempenhar essa func¢ao, pois a técnica removeu detalhes redundantes da série
histérica original. Com a extracdo dessas componentes, o0 modelo de previsdo proposto teve
uma melhor performance no tocante as previsdes de demanda de energia residencial de curto

prazo.

Yan, Li, Ji, Q1 & Du|(2019)) realizaram previsdes do consumo de energia elétrica em ca-
sas residenciais individuais utilizando um modelo hibrido construido a partir das redes LSTM
combinada com a técnica de decomposicao stationary wavelet transform (SWT). Segundo os
autores, a SWT reduz a volatilidade da série temporal e aumenta a possibilidade de extrair infor-
magcdes uteis, dessa forma as chances de melhorar o desempenho preditivo das redes LSTM sao

significativas. Os Experimentos de verificagdo do trabalho foram realizados com base em um
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conjunto de dados de consumo de energia doméstico do mundo real. Os resultados dos autores
mostram que, com uma eficiéncia de treinamento competitiva, o método proposto supera todos
os métodos comparados de ultima geragdo, incluindo o método persistent de previsdo, para di-
ferentes step sizes de 5, 10, 20 e 30 minutos em trés métricas de erro distintas. Esses métodos
de dltima geracdo sdo: support vector regression (SVR), long short term memory (LSTM) e
convolutional neural network combinada com long short term memory (CNN-LSTM). Outros
trabalhos que utilizam a decomposi¢do wavelet para realizar previsdes de demanda de energia
podem ser vistos em Sudheer & Suseelatha (2015), [Zhai (2015) e Rafie1, Niknam, Aghaei,
Shafie-Khah & Catalaol| (2018)).

Outra técnica de decomposicdo de séries temporais encontrada na literatura no tocante a
previsdo de demanda de energia € conhecida como complete ensemble empirical mode decom-
position adaptive noise (CEEMDAN). [Zhang & Hong| (2019) a utiliza em seu trabalho para
efetuar o pré-processamento dos dados com o intuito de melhorar a acuracidade das previsoes.
Os autores declaram que o modelo support vector regression (SVR) pode ser combinado com
novos algoritmos metaheuristicos ndo apenas para identificar flutuacdes e as tendéncias nao li-
neares de cargas elétricas, mas, também, para gerar previsoes satisfatorias. Entretanto, ainda
nas palavras de Zhang & Hong| (2019), muitos desses algoritmos possuem uma quantidade
considerdvel de desvantagens, entre elas uma baixa diversidade populacional e encontro de
6timos locais, que, basicamente, sdo problemas de convergéncia precoce. Consequentemente,
abordagens para aumentar a precisao da previsao devem ser desenvolvidas. Consequentemente,
abordagens para aumentar a precisdo da previsdo devem ser desenvolvidas. Por essa razdo os
autores recorreram aos mecanismos da computagdo quantica para “‘quantimizar” o comporta-
mento da libélula (dragonfly) para aumentar a eficiéncia da procura do algoritmo dragonfly,
conhecido como QDA (Quantum dragonfly algorithm). Dessa forma um novo modelo de pre-
visdo de demanda de energia elétrica € proposto com o objetivo de fornecer previsdes precisas,
definido como CEEMDAN-SVRQDA. Esse modelo € formado pela combina¢do do método CE-
EMDAN e o0 modelo hibrido SVR e QDA. Dois exemplos numéricos da Tokyo Electric Power
Company e da National Grid, a primeira situada no Japao enquanto a segunda é localizada no
Reino Unido, demonstram que o modelo proposto supera outros 12 modelos preditivos, sendo
3 destes: ARIMA (autoregressive integrated moving average); SARIMA (Seasonal autoregres-

sive integrated moving average) e SVR.

Chen, Huang, Wu & Ouyang| (2020) também usufruiu do método CEEMDAN para re-
alizar previsdes que tangem a demanda de eletricidade no curto prazo por intermédio do mo-
delo preditivo stacked bidirectional gated recurrent unit (SBiGRU). A acuracidade preditiva do
modelo combinado foi avaliada em dois conjuntos de dados energéticos publicos, no qual os
resultados provenientes dos experimentos mostraram que a combina¢do do modelo foi respon-
savel por uma melhor eficiéncia e estabilidade quando comparada com o modelo tradicional
SBiGRU.

Improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (ICE-
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EMDAN), como o nome ji sugere, ¢ uma técnica melhorada baseada na CEEMDAN e pode
ser vista no trabalho de |Li, Qian & He (2020). Onde é afirmado que pesquisas recentes mos-
tram que métodos conhecidos como empirical mode decomposition sdo poderosissimos no que
concerne a previsdo de demanda de energia. Com o objetivo de aumentar a eficicia dos va-
lores preditivos advindos de modelos de previsdo de demanda de energia de curto prazo, os
autores propdem uma nova abordagem integrando a técnica ICEEMDAN, grey wolf optimiza-
tion (GWO) e multiple kernel extreme learning machine (MKELM), batizada de ICEEMDAN-
GWO-MKELM. O método proposto € baseado em 3 estdgios distintos; sendo que o primeiro
consiste na decomposi¢do dos dados de carga brutos e complexos em algumas componentes
relativamente simples mediante a técnica [ICEEMDAN; j4 o segundo estdgio € encarregado de
usar o modelo MKELM para prever todas as componentes decompostas do passo anterior indi-
vidualmente, onde foi utilizado o GWO para otimizar os pesos € os parametros de cada kernel
na maquina de aprendizado extremo para melhorar a capacidade de previsao; e, por ultimo,
os resultados de todas as componentes sdo agregadas como o produto final da previsdo. Os
extensos experimentos dos autores revelam que o ICEEMDAN-GWO-MKELM pode superar
varias abordagens de previsdo de ultima geracdo em termos de alguns critérios de avaliagdo,

mostrando que o modelo proposto € muito eficaz para previsao de demanda de curto prazo.

Ap0s a verificagdo da possibilidade de técnicas de decomposicao em séries temporais re-
lacionadas ao consumo de energia elétrica aumentar a eficicia de modelos preditivos, conforme
os artigos supracitados, foram aplicadas duas delas no conjunto de dados do presente trabalho.
As técnicas utilizadas foram a CEEMDAN e a sua versao melhorada, ICEEMDAN. A escolha
delas foi baseada na tentativa de criar um modelo “inédito” de previsdo de demanda de energia
de curto prazo, no qual a série temporal de carga seria decomposta por uma dessas técnicas e
cada componente seria alimentada em uma rede neural recorrente de arquitetura LSTM para
que, entdo, as previsdes individuais fossem integradas para formar a previsdo final. O modelo
seria chamado de CEEMDAN-LSTM ou ICEEMDAN-LSTM, dependendo do método de de-
composi¢do adotado, e seria “inédito” pelo fato de nao ter sido encontrado nenhum trabalho
com essa metodologia aplicado a demanda de energia elétrica no Google Scholar, embora o
método proposto foi usado em uma série histérica financeira, conforme o trabalho de [Lin, Sun
& Chen| (2020). Entretanto, ao aplicar ambas as técnicas de decomposi¢do, uma de cada vez,
na série temporal do presente trabalho, o resultado nio foi o esperado, pois algumas intrinsic
mode functions, componentes criadas a partir das decomposicdes, tiveram uma volatilidade tao
alta que os modelos de previsdo LSTM nao conseguiram modeléd-las. Com isso os resultados
preditivos foram ineficientes e muito distantes dos valores reais da série histérica de demanda

de energia elétrica.

Outra técnica recente que estd sendo utilizada na previsdo de demanda de energia elé-
trica sdo as redes neurais recorrentes Bidirectional. Basicamente essas redes sdo construidas
conectando duas camadas ocultas de dire¢cdes opostas a mesma saida, que resulta na camada
de saida da rede para obter informagdes dos estados passado e futuro concomitantemente. Du,

Cheng, Zhou, Zhang, Zhang & L1 (2020) usufruiu dessa técnica para propor seu método deno-
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minado de Attention-BiLSTM (Attention based Bidirectional Long Short-Term Memory) para
fazer previsoes precisas de demanda de energia de curto prazo, devido as limitacdes dos méto-
dos tradicionais de previsao de carga para lidar com dados de séries temporais ndo lineares em
grande escala. Este modelo preditivo € baseado na rede neural recorrente BiLSTM que tem alta
robustez no tempo, modelagem de dados em série e mecanismo de aten¢do que pode destacar
os principais recursos desempenhando papéis importantes na previsdo de demanda de energia
nos dados de alimentagdo. Os experimentos de verificagao dos autores com dados reais em uma
determinada drea geogréfica mostram que o modelo proposto supera outros modelos (A-LSTM,

BiLSTM e LSTM) em termos de precisdo de previsdo e robustez do algoritmo.

A rede BiLSTM pode ser vista, também, em [Zhou, Wu & Zhang (2020) na tentativa de
prever a demanda de energia de curto prazo. Segundo os proprios autores, essa ferramenta de
auxilio na tomada de decisdes sempre foi muito importante na operacio da rede elétrica, por
isso melhorar a precisdo das previsoes tem grande significado no aprimoramento da eficiéncia
de despacho de empresas do setor elétrico de energia e, consequentemente, nos seus benefi-
cios econdmicos. Tendo em vista que a rede neural do tipo feedforward ndao tem capacidade
para aprender a relac@o da série temporal de demanda de energia, um modelo de profundidade
hibrido baseado em improved bacterial foraging algorithm (IBFO) e redes neurais recorrentes
de arquitetura Bidirectional LSTM € proposto para efetuar previsdes de demanda de energia de
curto prazo. O trabalho emprega dados histéricos da necessidade energética dos consumidores
e seus dados associados de temperatura e informagdes como entrada, os pesos iniciais e o bias
sdo otimizados por improved bacterial foraging algorithm, e a rede neural LSTM bidirecional
multi-camada € usada para extrair a relagdo oculta da série temporal entre os dados de entrada
e, finalmente, produzir predicao. O modelo de previsao proposto foi verificado usando os dados
histéricos de carga de Nantong e seus resultados mostram possuir maior precisdao de predi¢ao
do que os modelos ARIMA, SVM e MLP.

Além de serem utilizadas nas previsdes de demanda de energia de curto prazo, a rede
Bidirectional LSTM pode ser aplicada na estimativa futura da necessidade energética de longo
prazo. No trabalho de Petrosanu & Pirjan|(2021) € constatado que a previsdo precisa do con-
sumo de eletricidade por hora no més anterior representa um aspecto muito importante para
os consumidores de eletricidade ndo domésticos e operadores de sistema, € a0 mesmo tempo,
representa um fator chave no que diz respeito a eficiéncia energética e ao alcance de operacoes
econOmicas, comerciais e de gestdo. Neste contexto, os autores idealizaram, desenvolveram e
validaram o método de previsdo do consumo de eletricidade no estudo com um més de antece-
déncia. Este método € baseado em uma rede neural artificial (ANN) bidirecional de memoria de
longo-curto prazo (BiLSTM) aprimorado com uma abordagem de multiplos atrasos decrescen-
tes simultaneamente, juntamente com o ajuste de funcio redes neurais (FITNETs). O método
desenvolvido pelos autores visa o consumo da eletricidade total por hora do més anterior no
nivel de um consumidor do tipo centro comercial e para o consumo do més de hora em hora
seguinte da sala de armazenamento do refrigerador. A abordagem desenvolvida no trabalho

oferece excelentes resultados de previsdes, destacados pelos resultados do estdgio de validagcdo
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junto com as métricas de desempenho registradas, a saber, 0,0495 para a métrica de desempenho
do erro quadratico médio (RMSE) para o més do hordrio total consumo de eletricidade e 0,0284
para a despensa do refrigerador. Os autores conseguiram atingir uma previsao de eletricidade
consumida de hora em hora sem experimentar uma queda significativa na precisdo da previsdao
que geralmente tende a ocorrer apds as primeiras duas semanas, alcancando assim um método
confidvel que satisfaca as necessidades do contratante, sendo capaz de aprimorar sua atividade
do ponto de vista econdmico, empresarial e de gestdo. Mesmo se a solu¢do de previsao para
o consumo por hora planejado, desenvolvido e validado almeja um consumidor comercial tipo
center, com base em sua precisdo, esta solucdo também pode representar uma ferramenta ttil
para outros consumidores ndo residenciais de eletricidade devido a sua capacidade de generali-
7acao.

A técnica Bidirectional aplicadas as redes neurais recorrentes nao € exclusiva das arquite-
turas LSTM, as redes de memoria de longo prazo denominadas de gated recurrent unit (GRU)
podem, da mesma forma, serem beneficiadas por esse procedimento no que tange as previsoes
de demanda de energia de curto prazo, conforme o trabalho de Massaoudi, Refaat, Chihi, Tra-
belsi, Abu-Rub & Oueslati| (2020). Os autores comentam que a acurdcia da previsdo de carga
de curto prazo tem sido considerado um tema de extrema importancia para gestdo de energia,
transacOes confidveis de energia e despacho de operacdo em smart grids. No entanto, a ins-
tabilidade continua da demanda de energia elétrica devido, essencialmente, a alta volatilidade
das condi¢des climédticas e do comportamento da necessidade dos clientes afeta drasticamente a
precisdo das previsdes no curto prazo. A fim de superar este problema, cinco técnicas eficazes
de Deep Learning (DL) sdo propostas para séries temporais multivariadas aplicadas as previsoes
de demanda de energia de curto prazo com base na Convolutional Neural Network (CNN), Ga-
ted Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term Memory (LSTM), e stacked Auto-Encoder (AE).
Essas técnicas baseadas em DL sdo empregadas para construir os seguintes modelos preditivos
stacked Bidirectional GRU (BiGRU), Convolutional LSTM (ConvLSTM), stacked Bidirecti-
onal LSTM-AE (BiLSTM-AE), hybrid CNN-LSTM-AE (CNNLSTM), e LSTM-AE (LSTM-
AE). Os autores efetuaram estudos baseados em simulagdes para demonstrar o desempenho
superior do modelo BiLSTM-AE em compara¢do com os outros modelos DL. As principais
contribui¢des do artigo incluem 1) a integracdo de uma variedade de redes neurais profundas
para previsdo de demanda de energia de curto prazo; 2) empregar sé€ries temporais como uma
referéncia para comparacao entre modelos de DL construidos de arquiteturas heterogéneas; 3)

conduzir as andlises em conjuntos de dados reais.

O estudo de Wu et al.| (2021]) € mais um que utiliza redes neurais artificiais de camadas de
diferentes arquiteturas para efetuar previsdes de demanda de energia elétrica de curto prazo. Os
autores afirmam que nos ultimos anos diversos tipos de energias foram integradas ao sistema de
energia, que constitui um regional integrated energy system (IES). No entanto, o acoplamento e
complementacao de multiplas fontes de energia tornam a previsao de carga energética mais difi-
cil. Devido a sequéncia de tempo e as caracteristicas ndo lineares da carga de eletricidade, bem

como a complementaridade de diferentes energias em IES, o artigo propds o seguinte modelo
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preditivio na demanda de energia de curto prazo de um (IES), attention-based convolutional
neural network (CNN) combinada com long short-term memory (LSTM) e bidirectional long
short-term memory (BILSTM). A série historica de demanda de energia, temperatura, carga de
resfriamento e consumo de gas dos ultimos 5 dias sdo usados como os recursos de entrada da
rede neural artificial. A rede CNN integrado com bloco de atenc¢do € utilizado para extrair re-
cursos eficazes dos fatores de impacto da carga. Entdo a carga da préxima hora € prevista pela
LSTM combinado com camadas BiLSTM. Finalmente, o modelo foi verificado pelos dados de
um parque integrado de energia no norte da China. Os resultados dos autores mostram que
o método proposto tem melhor desempenho de previsdo do que CNNBiLSTM, CNN-LSTM,
BiLSTM, LSTM, rede neural de retropropagacdo (BPNN), regressdo de floresta aleatéria (RFR)
e regressdao de maquina de vetor de suporte (SVR).

O artigo de Massaoudi, Refaat, Abu-Rub, Chihi & Oueslati (2020) propde uma estrutura
de aprendizado profundo eficaz para previsdo de demanda de energia no curto prazo de séries
temporais multivariadas. O modelo hibrido proposto SG-CBiLSTM consiste em Convolutio-
nal neural network-Bidirectional Long Short-Term Memory (CBiLSTM) com base no método
Evolution Strategy (ES) e o filtro Savitzky—Golay (SG). A metodologia adotada incorpora a
virtude de diferentes blocos atraentes para melhorar o desempenho do modelo CBiLSTM. Em
particular, uma estratégia de aumento de dados é empregada para melhorar sinteticamente a
representacdo de recursos do modelo CBiLSTM. Os dados aumentados sao encaminhados para
o método Partial Least Square (PLS) para selecionar os recursos mais informativos acima do
limite predefinido. Em seguida, o algoritmo SG € calculado para suavizar a carga para aprimo-
rar os recursos de aprendizagem do sistema subjacente. A estrutura do SG-CBiLSTM para o
conjunto de dados da ISO New England € otimizada usando a técnica ES. Finalmente, o modelo
CBiLSTM gera previsoes de saida. A abordagem proposta pelos autores demonstra uma notavel
melhoria no desempenho do modelo CBiLSTM original. Além disso, o experimental resultados
confirmam fortemente a alta eficicia do modelo SG-CBiLSTM proposto em comparagdo com

as técnicas de ultima geracao.

Ja |Chitalia, Pipattanasomporn, Garg & Rahman| (2020) apresenta em seu artigo uma es-
trutura robusta de previsdo de carga elétrica de curto prazo que pode capturar variagdes em
operagao do edificio, independentemente do seu tipo e localizagdo. Nove tipos diferentes de
redes neurais recorrentes hibridos e os seus agrupamentos sao explorados, sendo eles: LSTM;
LSTM with attention; BiLSTM; BiLSTM with attention; CNN + LSTM; CNN + BiLSTM;
ConvLSTM; ConvBiLSTM e Encoder-Decoder. Os casos de teste envolvem cinco edificios
comerciais de cinco tipos diferentes, ou seja, académico, laboratério de pesquisa, escritorio, es-
cola e supermercado, localizados em cinco locais diferentes em Bangkok Tailandia, Hyderabad-
India, Virginia-EUA, Nova York-EUA e Massachusetts-EUA. Os resultados da previsio de
carga dos autores indicam que os algoritmos de aprendizado profundo implementados no artigo
oferecem uma melhoria de 20 a 45% no desempenho da carga prevista em comparacao com os
resultados atuais do estado da arte, tanto para horas de antecedéncia quanto para 24 horas de

antecedéncia na previsdo de carga. No que diz respeito a andlise de sensibilidade, verifica-se
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que: (i) o uso de algoritmos de aprendizado profundo hibrido pode levar menos de um més de
dados para fornecer previsao de carga com hora de antecedéncia satisfatdria, (ii) semelhante a
técnica de agrupamento, dados de resolugdo de 15 minutos, se disponiveis, fornecem 30% de
melhoria na previsdo de carga com horas de antecedéncia e (iii) os métodos formulados sdao
considerados robustos contra erros de previsao do tempo. Por ltimo, os resultados da previsdao
em todos os cinco edificios validam a robustez da estrutura de aprendizagem profunda proposta

para as tarefas de previsao de carga elétrica de curto prazo.

Observando a relevancia atual das redes neurais artificiais constituidas a partir de arqui-
teturas heterogéneas, da mesma maneira que a técnica Bidirectional aplicadas em redes recor-
rentes de memoria de longo prazo, a presente dissertacdo visa efetuar previsdes de demanda
de energia de curto prazo com os seguintes modelos propostos BiLSTM-BiGRU, BiGRU-
BiLSTM, CNN-BiGRU e BiGRU-CNN. A escolha das camadas neurais na constru¢do das
redes foi baseada em uma pesquisa onde ndo foram encontrados artigos cientificos publica-
dos relacionados ao assunto, pelo menos até o momento das simulagdes computacionais. Esse
procedimento foi adotado para contribuir com a comunidade académica e cientifica na geragao

de conhecimento voltados a métodos de previsao de demanda de energia de curto prazo.



Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo € apresentado detalhadamente a série temporal e os métodos utilizados
neste estudo para a obtencdo dos resultados preditivos de demanda de energia de curto prazo
das redes neurais de arquitetura MLP, RNN, GRU, LSTM, BiLSTM-BiGRU, BiGRU-BiLSTM,
CNN-BiGRU, BiGRU-CNN e Ceemdan-LSTM-GRU.

3.1 Séries Temporais

Uma série temporal é qualquer conjunto de dados observados de maneira ordenada no
tempo Morettin & Toloi| (1987). O presente estudo é composto por uma (1) série histérica que

foi utilizada para efetuar previsdes de demanda de energia elétrica.

A série temporal de demanda de energia elétrica pertence a empresa Duke Energy e é
composta por 44.553 observacdes horarias realizadas entre as 13:00 horas do dia primeiro de
outubro de 2012 até a 01:00 hora do dia onze de outubro de 2017. A Figura [3.1] apresenta
os dados de demanda de energia ao longo do tempo, no qual o eixo das ordenadas é dado em
megawatt (MW) e o eixo das abscissas é cada observagdo temporal dada em horas. O arquivo
em formato csv (Comma-separated values) que contém os dados provenientes da série temporal
foi obtido no seguinte endereco eletronico: https://www.kaggle.com/robikscube/

hourly—-energy—-consumption.

Analisando a Figura € possivel assumir que a série historica de demanda de energia é
sazonal e/ou ciclica, e nela ndo existe tendéncia de crescimento ou decrescimento. Seus dados,
com valor mdximo de 5308 MW e valor minimo de 1896 MW, obtidos provenientes do arquivo
csv, estavam completos, ou seja, todas as medi¢des de poténcia foram aferidas corretamente nos
intervalos de tempo predeterminados, logo nao foi necessario recorrer a ferramenta estatistica

de interpolacdo para determinar os valores faltantes.
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Figura 3.1: Visdo geral da série histérica da demanda de energia intervalada em 1 hora
Fonte: (Autor, 2020).

3.2 Metodologia

3.2.1 Previsdo de Demanda de Energia de Curto Prazo

Os modelos de redes neurais artificiais apresentados neste trabalho de dissertagao foram
escolhidos por dois critérios especificos. O primeiro critério € a utilizagdo de redes classicas
jé bem conhecidas no que tange a previsdo de demanda de energia de curto prazo, sendo elas:
MLP, RNN, GRU e LSTM. O segundo critério envolve a mistura de camadas dessas redes
classicas para verificar se esse processo é capaz de melhorar os resultados preditivos quando
comparadas com as redes classicas. Esses novos modelos neurais de previsdao, formados por
camadas de diferentes arquiteturas, foram construidos a partir de pesquisas no google acadé-
mico que envolviam a aglutinacdo dos termos das redes cldssicas somada ao termo previsao de
demanda de energia.

Os modelos escolhidos através do critério de nimero 2 sdao os seguintes: BiLSTM-
BiGRU, BiGRU-BIiLSTM, CNN-BiGRU, BiGRU-CNN e Ceemdan-LSTM-GRU. Esses mo-
delos e mais os cldssicos definidos pelo critério de ntimero 1 foram utilizados para efetuar
previsdes de demanda de energia de curto prazo em um horizonte preditivo de 24 horas, onde
cada previsao foi realizada em um intervalo de uma hora. Logo foram necessarias 24 previsdes
para se alcancar o horizonte preditivo. Os valores futuros da necessidade energética no curto
prazo foram obtidos da seguinte maneira: realizou-se apenas uma simulagdo para treinar e vali-
dar cada um dos diferentes modelos preditivos; apds serem treinados e validados, esses modelos
realizaram as previsoes multi-step de forma recursiva. Nesse tipo de previsao os valores futuros
sao realimentados nas redes neurais artificiais como se fossem observacdes da amostra de treino
ou de valida¢do, com isso € evitado que o modelo seja treinado a cada nova previsdo. Em outras
palavras, o modelo de previsdo recursivo € treinado e validado uma dnica vez para efetuar 24
previsdes efetivas, o que gera uma economia de tempo considerdavel devido ao tempo necessario

no treinamento das redes.
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A Equagdo (3.I) mostra como € realizada a previsao efetiva do primeiro valor da amostra
de teste, onde y; € a resposta da rede treinada e validada v para um conjunto de entradas =,
e t € um instante de tempo qualquer. J4 a Equacgdo (3.2)) apresenta como € obtido o segundo
valor preditivo da amostra de teste ;1. Observando-a, € verificado que a previsdo efetiva da
Equacao , Ys, € parametro da rede 1, a mesma rede da Equacgdo (3.1), nesse momento a
recursividade j4 é utilizada. A Equagdo (3.3)) mostra as previsoes efetivas de nimero um e dois
da amostra de teste como argumentos do modelo preditivo 1) para encontrar a terceira previsao.
Fazendo esse processo sucessivamente até se obter a ultima previsdo da amostra de teste através
da Equacgdo (3.4), verifica-se que o ultimo valor preditivo relacionado 4 demanda de energia
estd em fungdo de todas as previsdes precedentes. Isso pode se tornar um grande problema
quando os primeiros valores futuros ndo forem eficientes, pois os erros sao propagados para as
previsoes subsequentes. Tendo em vista essa possibilidade, realizou-se 10 vezes cada simulagdo
para que esse cendrio seja mitigado, no qual as previsdes efetivas finais foram dadas pela média
aritmética simples de cada simula¢do individual. Cada previsdo de um valor futuro de demanda
de energia elétrica foi baseado em 24 observacoes anteriores, |Cui et al. (2020) e |L1i et al. (2019)
também realizaram previsdes de demanda de energia de curto prazo com um janelamento de um

dia anterior (24 horas) para séries temporais distintas.

Yo = V(T4 1, Tt—2, Ty3, s Ty—22, Ty—23, Ty_24) (3.1)
Yer1 = V( Yty Te1, Te—2, vy Ty_21, Tt—22, Tp—23) (3.2)
Yerz = V(Y1 Yo Te—1,s oy Te—20, Te—21, Te—22) (3.3)
Yir2z = V(Yrr22, Yerats Yer205 o Yeras Yer1, Ye) (3.4)

ApOs a série temporal ser transformada em um problema de aprendizado de méquina
supervisionado, os dados de demanda de energia foram divididos em trés amostras distintas. A
primeira amostra foi a de treinamento formada pelos primeiros 36.199 dados; a segunda amostra
foi a de validacao composta pelos 8.330 dados posteriores a amostra de treino; e, por ultimo, a

amostra teste foi construida somente pelos 24 dados restantes.

A amostra de treinamento teve como objetivo o aprendizado das redes neurais artificias
dos padrdes da série temporal de demanda de energia elétrica. Os parametros internos das redes
neurais encontrados durante o treinamento foram testados na amostra de validagdo para verificar
a capacidade preditiva da rede em dados ndo vistos na etapa anterior. Caso o desempenho das
redes fosse similar nas amostras de treino e de validacdo, a amostra teste seria utilizada para

avaliar as previsdes efetivas de demanda de energia. Entende-se com previsoes efetivas aquelas
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que sdo utilizadas para fins préticos, ja as previsdes realizadas nas amostras de treinamento e
validag¢do servem para averiguar se os parametros das redes neurais encontrados ao longo do

treinamento sdo capazes de generalizar resultados.

As previsdes nas amostras de treino e validacao foram efetuadas com o auxilio da Equacao
(3.1) na modalidade one step ahead, onde as previsdes eram feitas exclusivamente em funcdo
das observacgdes ja conhecidas. Por outro lado, as previsdes efetivas realizadas na amostra de
teste foram obtidas na forma multi step ahead por intermédio da recursividade que comeca
na Equacdo (3.2) e termina na Equacdo (3.4), cujas previsdes foram baseadas em previsdes
anteriores. As medidas de acurdcia MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MAE (Mean
Absolute Error) e RMSE (Root Mean Square Error) apresentadas pelas Equagdes (3.5), (3.6)
e (3.7), respectivamente, foram utilizadas para avaliar as previsdes fornecidas por todos os
modelos de redes neurais artificiais nas amostras de treino, validacdo e teste. Ja a medida de
acuracia MSE (Mean Square Error) mostrada na Equagao foi utilizada somente na amostra
de teste para avaliar as previsdes efetivas individuais. Onde x € o valor desejado, y € o valor
previsto e n € a quantidade de elementos da amostra.

MAPE = J00% _ S~ |2~ (3.5)
n i=1 Yi
1 n
MAE:—:Z\:CZ-—yi] (3.6)
L——
1 n
RMSE = $ ~= > (i — i) (3.7)
=1
1 n

3.2.2 Codigo das Redes

As linhas de cddigo utilizadas no presente trabalho foram escritas na linguagem de pro-
gramacdo Python versao 3.7.6 por intermédio do IDE (Integrated Development Environment)
Jupyter Notebook e rodadas em uma maquina com as seguintes configuragdes: Processador
Intel® Core ™ i7-6500U CPU @ 2,5 GHz; memédria RAM de 12 GB e sistema operacional
Windows 10 de 64 bits.

Python surgiu nas ultimas décadas como uma ferramenta de primeira classe para tare-
fas de computacdo cientifica (Vanderplas| [2016). Parte de seu sucesso como plataforma de

computacdo cientifica € pela facilidade de integragdo com codigos em C, C++ ¢ FORTRAN;,
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pois € possivel utilizar bibliotecas dessas linguagens de programacgdes para resolver problemas
de dlgebra linear, otimizacao, integracdo, transformada rdpida de Fourier e outros algoritmos
(McKinney, [2018). Python combina o poder das linguagens de programacao de uso geral com
a facilidade de uso de linguagens de script de dominio especifico, como MATLAB e R (Miiller
& Guidol 2016)), esse foi 0 motivo principal para a linguagem Python ter sido escolhida para
a realizacdo deste trabalho. Entretanto Python € uma linguagem de programacao interpretada
que em geral serd executada substancialmente mais lenta do que um cédigo escrito em uma
linguagem compilada como Java ou C ++ (McKinney, 2018)), essa foi uma das razdes para que
as redes neurais artificias demorassem consideravelmente para efetuar as previsoes de demanda

de energia elétrica apds o treinamento e validacdo dos modelos.

Como ja mencionado anteriormente, o uso dos pacotes teve extrema importancia na obten-
cao dos resultados preditivos, sendo eles: NumPy, Matplotlib, Pandas, Sklearn, Keras, PyEMD.
O pacote fundamental para computacao cientifica € o Numerical Python (NumPy) devido seus
recursos rapidos de processamento de matrizes que tornam a manipulagdo e armazenamento de
dados muito mais eficiente que qualquer outra funcdo built-in em Python (McKinney, 2018).
Matplotlib é o principal pacote de plotagem cientifica em Python fornecendo funcdes para re-
alizar visualizacdes de qualidade como grafico de dispersdo, grafico de linhas e histogramas
(Miiller & Guido, 2016). Ja o pacote Pandas foi construido baseado na biblioteca NumPy e
fornece uma implementacdo eficiente de DataFrames, que sdo essencialmente matrizes multi-
dimensionais que possuem rétulos nas colunas e linhas (Vanderplas, 2016). Keras ¢ uma API
(Application Programming Interface) de aprendizado profundo de alto nivel que permite criar,
treinar, avaliar e executar facilmente muitos tipos de redes neurais artificiais (Geron, 2019). E,
por dltimo, o pacote PyEMD que, de acordo com [Laszuk (2017), € mais uma implementagao
Python do Empirical Mode Decomposition (EMD), o qual contém muitas variagcdes de EMD,
algumas delas sdo o Ensemble EMD (EEMD) e Complete Ensemble EMD (CEEMDAN). Além
disso o pacote conta com splines diferentes para envelopes, critérios de parada e interpolagcdo

extrema.

A série histérica de demanda de energia elétrica do arquivo com extensdo csv foi lida
no cédigo por intermédio da funcdo read_csv do pacote Pandas. Apds a obtencdo dos dados
temporais no programa, a funcdo MinMaxScaler do pacote sklearn.preprocessing foi utilizada
para normalizar os dados antes de serem introduzidos nas redes neurais artificiais de diferentes
arquiteturas. A normalizacdo foi necessdria pois os dados de demanda de energia possui uma
grande variacdo que poderia afetar o desempenho do algoritmo durante o treinamento e, dessa
maneira, fornecer resultados ndo condizentes com a realidade; além disso, segundo [Upadhaya
et al. (2019), o processamento preliminar dos dados podem gerar melhores resultados preditivos
relacionados a demanda de energia de curto prazo, por isso a técnica MinMaxScaler é usada em
Li et al|(2018)), [Hossain & Mahmood| (2020) e [Jiang et al.|(2018). A Equagao (3.9) apresenta

como a normalizac¢ao dos dados foi realizada pela fungao MinMaxScaler.



58

Tnorm = e 3.9

Lmaz — Lmin

Ap6s o pré-processamento dos dados histéricos, a série temporal foi transformada em um
problema de aprendizado supervisionado de maquina, ou seja, criou-se uma sequéncia de pares
de entradas e saidas, da mesma forma que Jiang et al. (2018]), Cui1 et al.| (2020) e Dragomir
et al.|(2011) realizaram para efetuar previsoes de demanda de energia de curto prazo com con-
junto de dados histéricos diferentes. Essas entradas sdo apresentadas as redes para que uma
decisdo seja tomada e entdo comparada com a saida desejada. Os parametros internos das redes
neurais artificiais sao modificados durante o treinamento pelo algoritmo Adam (Adaptive Mo-
ment Estimation) para que a diferenca entre a resposta da rede e a saida desejada para um dado
conjunto de entradas seja minima. O algoritmo de treinamento Adam foi escolhido a partir do
trabalho de |Kingma & Ba (2015) pelo motivo de ter sido superior a outros algoritmos, além
de ser utilizado como otimizador da funcdo objetivo na rede neural para realizar a previsao de
demanda de curto prazo em |Li et al.| (2018) e Bui et al.[(2020). A métrica de acurécia utilizada
como fung¢do objetivo a ser minimizada na rede para realizar essa comparagado foi o erro MSE
definido pela Equagio[3.8] pois os erros sdo elevados ao quadrado antes de serem incorporados
a média. Dessa forma, o MSE atribui um peso relativamente alto para erros grandes, logo é
uma boa escolha de métrica quando estes residuos elevados sdo indesejaveis, como no caso da
previsdo de demanda de energia de curto prazo de diferentes séries histdricas visto em Bui et al.
(2020), |Dragomir et al.[(2011), Oduro-Gyimah (2018), Ge et al.| (2010) e Saad et al.|(2017).
Os dez neurdnios de cada uma das duas camadas intermedidrias de todos os modelos preditivos
tém a rectified linear unit (ReLU), Equacao (3.10), como fungdo de ativagdo do mesmo modo
que as redes neurais artificiais de |Bui et al.| (2020) e Maksut et al. (2019)) utilizadas na previsdao
da necessidade energética no curto prazo de séries temporais diferentes. O motivo da escolha
dessa fun¢do de ativacdo € por possuirem, conforme (Talathi & Vartak (20135)), a capacidade de
melhorar a performance preditiva de redes neurais recorrentes. No que tange as camadas de
arquitetura CNN das redes neurais, a quantidade do kernel_size foi definida em 6 e o nimero de
filters foi estabelecido em 8 baseado no trabalho de Lang, Steinborn, Steffens & Lang (2019).

f(z) = max(0, x) (3.10)

O treinamento de todas as redes neurais artificiais foi realizado em 150 épocas. Jiang
et al. (2018) utilizou 50 épocas, ja Maksut et al.| (2019) e Khan et al.| (2020) necessitaram
de 100 épocas para treinar suas redes neurais para conjuntos de dados energéticos distintos. O
batch size utilizado no cédigo foi igual a 32 ([Islam et al. (2020) recorreu ao mesmo batch size
para efetuar previsdes de demanda de energia de curto prazo em seu trabalho para uma série
temporal diferente). Apds o treinamento das redes os parametros encontrados foram testados
na amostra de validagc@o para garantir a acurdcia dos resultados preditivos fora da amostra de

treino. Caso os modelos fossem validados, com erros proximos nas duas amostras, as previsoes
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efetivas seriam realizadas e testadas na amostra de teste. A Figura [3.2]apresenta o fluxograma
das etapas realizadas na metodologia.

Obtencao das
séries historicas

Mormalizacdo
dos dados

Aprendizado
supervisionado

Treinamento

Validacdo

k4

Previsdo

Figura 3.2: Fluxograma das etapas realizadas na metodologia
Fonte: (Autor, 2020).



Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Com a finalidade de verificar e comparar o desempenho preditivo de curto prazo das redes
neurais MLP, RNN, GRU, LSTM, BiLSTM-BiGRU, BiGRU-BiLSTM, CNN-BiGRU, BiGRU-
CNN e Ceemdan-LSTM-GRU, a tabela da da Figura @ mostra os erros MAPE, MAE e RMSE
(Todos com a unidade de Megawatts) provenientes das médias das 10 previsdes de demanda de
energia nas amostras de treino, validacdo e testes. A quantidade de nimeros dentro dos pa-
rénteses adjacentes ao cendrio em questdo da primeira coluna representa o total de camadas
intermedidrias, € a magnitude desses valores indicam a quantidade de neurdnios ocultos. Por
exemplo: (10,10) possui 2 camadas com 10 neur6nios cada uma, salvo as camadas de arquite-
tura CNN das redes neurais, onde a quantidade do kernel_size foi definida em 6 e o nimero de
filters foi estabelecido em 8. O tempo requerido em horas para treinar, validar e efetuar todas a

prevides de demanda de energia de curto prazo estd localizada na dltima coluna.

Estrutura | Amostra

Treino

Validacio

Teste

Ceemdan-L5TM-GRU

MLP

1,27%

MAE

30,05

53,32

1,24%

MAE

37,61

51,82

452%

13436

171,08

Tempo total em horas

RNN

1,23%

38,62

52,69

1,22%

37,57

51,73

3,57%

106,05

138,51

3,87

LSTM

1,19%

36,83

50,19

1,18%

35,98

48,29

4,10%

122,04

158,05

831

GRU
(10,10

1,19%

37,00

50,34

1,18%

36,19

49,59

4,10%

121,50

153,36

9,19

Bi-L5TM_Bi-GRU

CNN_Bi-GRU 150 épocas

1,20%

2,55%

37,28

79,82

50,86

106,06

1,19%

2,52%

36,47

77,05

50,27

Bi-GRU_BiI-LSTM

102,47

4,36%

129,43

167,65

441%

131,61

170,16

12,14

481%

14270

195,20

4,84

CNMN_Bi-GRU 300 &pocas

2,44%

75,35

98,76

2,45%

74,25

98,30

Bi-GRU_CNN

1,27%

39,72

53,80

1,26%

38,46

52,33

490%

14479

197,57

9,53

Figura 4.1: Comparacao dos erros das médias das redes
Fonte: (Autor, 2021).

As células contendo os erros foram coloridas de acordo com o desempenho das previsoes
de cada cendrio com intuito de melhorar a visualizacdo e entendimento. Em azul estdo os
menores erros entre todas as redes neurais artificias formadas por diferentes arquiteturas nas
trés amostras. Em contrapartida, na coloracdo vermelha estdo os maiores erros nas amostras de

treino, validagao e teste.

Analisando a tabela da Figura [.1] verifica-se que os desempenhos preditivos sdo proxi-

mos nas amostras de treino e validagdo para os trés erros, principalmente o erro MAPE, com

60
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excecdo do modelo de previsdo Ceemdan-LSTM-GRU. Com isso € possivel afirmar que os pa-
rametros internos das redes neurais artificiais encontrados durante o aprendizado por intermédio
da amostra de treino foram satisfatorios em relacio a generalizacdo das respostas na amostra
de validacdo. Portanto as redes neurais treinadas e validadas estdo aptas a realizarem as previ-
soes efetivas de demanda de energia de curto prazo. Essas previsdes efetivas sdo comparadas
com a amostra de teste que é composta por 24 observacdes que nio foram vistas em nenhum
momento pelas redes neurais artificiais durante o treinamento e validacdo. As magnitudes dos
erros originarios das amostras de teste sdo bem maiores que da amostra de treino e validagdo.
Uma explicag@o plausivel para esse evento € o tamanho da amostra de teste (24 dados) pos-
suir uma quantidade muito inferior de elementos do que as outras duas amostras, 36.199 dados
compondo a amostra de treino e 8.330 formando a amostra de validagcdao. Outra explicacdo, s
que dessa vez mais coerente, € que as previsoes da amostra de teste foram realizadas de maneira
multi step ahead por intermédio da recursividade, o que ocasinou a propagagdo dos erros con-
forme as previsdes eram feitas. Enquanto os valores futuros de demanda de energia na amostra
de treino e validacdo foram obtidos na modalidade one step ahead, onde as previsdes anteriores

ndo interferem nas previsdes subsequentes.

A partir da tabela da Figura € possivel notar que o modelo preditivo que teve a pior
média de desempenho nas 3 amostras foi o Ceemdan-LSTM-GRU. Basicamente, o processo que
originou os erros mais altos de todas as redes foi feito da seguinte forma: Em primeiro lugar
utilizou-se a decomposi¢cdo CEEMDAN na série de demanda de energia, de onde originou-se
13 componentes chamadas de Intrinsic Mode Functions (IMF) e a sub-série dos residuos que
foi descartada por apresentar magnitude insignificante; em seguida, nessas 13 IMFs foram utili-
zadas uma rede neural com uma camada LSTM e outra camada GRU para efetuar as previsoes
nas amotras de treino, validacdo e teste de maneira isolada em cada uma das componentes; e,
por fim, todas as previsdes de cada uma das componentes foram somadas para se obter as previ-
soes finais. Até o IMF 8, o modelo LSTM-GRU estava sendo validado pois suas previsoes nas
amostras de treino e validacio estavam aderentes a curva original, € 0 comportamento dos erros
das duas amostras ao longo do treinamento estava decaindo de forma esperada até o ponto de
convergéncia. Porém, a partir do IMF 9 os grificos comegaram a apresentar comportamentos
estranhos que indicam uma ndo convergéncia do modelo durante o treinamento. Esses resul-
tados sdo bem inesperados, pois essas componentes possuem uma suavidade muito maior que
as primeiras componentes, o que seria tarefa facil para a rede neural aprender seus padroes.
Por isso foram refeitas as simulagdes vdrias vezes das componentes para tentar melhorar os

resultados, foi até utilizado a rede MLP e RNN, entretanto sem sucesso.

Algumas dessas varias simulacdes sdo mostradas na tabela da Figura onde integrou-
se as componentes de baixa frequéncia IMF 9, IMF 10, IMF 11, IMF 12 e IMF 13 para formar
uma Unica série temporal para economizar tempo de simulacao, pois foram realizados 4 treina-
mentos a menos. Essa nova série temporal foi treinada em quatro cendrios distintos. O primeiro
cendrio teve 500 épocas; o segundo, 1000 épocas; o terceiro, 1500 épocas; e, por ultimo, o

quarto com 2000 épocas. O numero de épocas foi aumentado devido a suspeita de a rede nao
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ter tempo habil para aprender os padrdes da soma dessas IMFs, no teste inicial era de 150 épo-
cas. O primeiro, o segundo, o terceiro e o quarto cendrio tiveram, respectivamente; 9,92; 12,57;
15,43 e 17,99 horas. Os resultados na amostra de treino e validacdao foram bons, no entanto,
quando as previsdes foram realizadas na amostra de teste, que sdo as previsdes efetivas, os re-
sultados foram ruins. Os erros foram acima de 13,27 %. Esse é um caso clédssico de overfitting,
onde a rede, devido ao alto nimero de épocas, decora o padrao dos dados da amostra de treino e
validagdo para diminuir seus respectivos erros, ao invés de aprender suas caracteristicas intrin-
secas. SO que esse padrdao decorado nio consegue reproduzir bons resultados para dados nunca
vistos antes (amostra teste). Foram utilizados, também, as decomposicdes Empirical Mode De-
composition (EMD) e Ensemble Empirical mode decomposition (EEMD), porém os resultados

foram semelhantes.

Ap6s pesquisas sobre a decomposicado CEEMDAN foi verificado que a técnica € eficaz,
segundo |[Chang (2010), apenas em sinais ndo estaciondrios € ndo lineares. Toda série de de-
manda de energia possui suas componentes lineares e ndo lineares, porém ndo existe um mé-
todo para saber a parcela exata de cada uma na constru¢io da série temporal original. Mas
ha fortes evidéncias que as componentes lineares estdo em maiores quantidades, pois existem
muitos métodos baseados em regressao linear utilizados para efetuar previsdo de demanda de
energia de curto prazo na literatura, por exemplo: Auto-regressivos, Médias Moveis, ARIMA,
SARIMA, Suavizacdo exponencial, Holt-Winters. Em relagdo a ndo estacionaridade, fazendo
uma inspe¢do visual verifica-se que ha fortes indicios de a série original ser estaciondria, onde
suas propriedades estatisticas (média, variacdo, autocorrelacio,...) sdo constantes ao longo do
tempo. Essas podem ser as razdes para que o método Ceemdan-LSTM-GRU fornecesse re-
sultados preditivos relacionados a demanda de energia ndo condizentes com as observacdes da
amostra de teste.

Vendo a impossibilidade de utilizar decomposicdes empiricas na série de demanda de
energia original, optou-se por misturar camadas de redes neurais ja conhecidas com o objetivo
de diminuir os erros MAPE, MAE e RMSE na amostra de teste. As redes propostas foram:
BiLSTM_Bi-GRU, BiGRU_BiLSTM, CNN_BiGRU e BiGRU_CNN.

Recorrendo a tabela da Figura [.1]verifica-se que o modelo BiIGRU_BIiLSTM foi o que
forneceu as previsdes mais eficientes nas trés métricas de acuracia (MAPE, MAE e RMSE)
nas amostras de treino e validacdo. Embora os resultados preditivos nessas amostras fossem
os melhores em relacdo as demais redes neurais artificias, a alta acuracidade das previsdes ndo
foi perpetuada para a amostra de teste. Esse fendmeno mostra a extrema importancia de se
trabalhar com 3 amostras de previsao, pois em uma andlise preliminar, a partir dos resultados
preditivos das amostra de treino e validacdo, um modelo que fornece previsdes ndo condizentes
com a realidade pode ser escolhido em detrimento dos outros mais eficientes. Para reverter essa
situacdo € utilizado uma amostra de teste onde os modelos preditivos sdo testados para dar uma
maior seguranca na escolha da rede neural artificial de maior acuracidade. O conjunto de dados

dessa amostra nao € conhecido pela rede durante o treinamento e validacdo de seus parametros
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internos. Esses dados sdo utilizados apenas para comparar as previsdes efetivas na extrapolagao
da série de demanda de energia pelos modelos preditivos na modalidade multi step ahead. A
despeito de utilizar uma amostra de teste para aumentar a confiabilidade no momento de escolha
da rede neural artifical, ainda assim ndo € garantido que o modelo preditivo seja o melhor para o
cojuntos de dados histéricos em questdo. Pois se tratando de estimar valores futuros, ndo existe
certeza absoluta.

Um exemplo ainda melhor sobre a importancia da utilizacdo de uma amostra de teste para
escolher o modelo preditivo mais adequado € observado na tabela da Figura mas especifi-
camente na rede Ceemdan-LSTM-GRU treinada em 1500 épocas. Na respectiva simulacio de
nimero 4, os erros das amostra de treino e valida¢do sdo extremamente baixos. Para ser mais
preciso, as métricas de acurdcia MAPE, MAE e RMSE foram de 1,01%; 31,75 MW e 47,92
MW na amostra de treino e 0,94%; 28,23 MW e 35,92 MW na amostra de valida¢do. Todavia
a magnitude dos residuos sofreu um drastico aumento na amostra de teste com os seguintes
valores de 13,55% provenientes do MAPE; 413,77 MW no erro MAE e, por fim, 495,98 MW
no tocante ao erro RMSE. Caso o modelo preditivo fosse escolhido baseado exclusivamente nos
erros da amostra de treino e validacao, as previsdes efetivas seriam desastrosas, conforme visto
na amostra de teste, o que ocasionaria problemas no fornecimento de energia elétrica no curto
prazo para o suprimento da demanda. Pois caso o fornecimento seja abaixo do esperado, a dis-
ponibilidade e a confiabilidade da energia elétrica fica comprometida, impactando diretamente
de forma negativa o consumidor final. Em contrapartida, se o fornecimento de energia estiver
acima da capacidade suportada pelo consumo da demanda, a efici€éncia energética da empresa
do setor elétrico ¢é afetada.

A " treino validagdo teste
simulacao tempo em horas
MAPE MAE BEMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE BMSE
1(150 épocas)| 5,78% | 178,29 | 251,81 | 4,40% | 131,39 | 156,74 | 17,14% | 513,59 | 572,19 11,19
2 (500 épocas) | 1,98% 64,18 93,02 1,69% 52,80 70,59 13,56% 411,26 497,93 9,92
3 (1000 épocas)| 1,21% 39,03 62,55 1,01% 31,49 42,74 | 13,27% | 402,41 | 483,51 12,57
4 (1500 épocas)| 1,01% 31,75 47,92 0,94% 28,23 35,92 13,65% 413,77 495,98 15,43
5 (2000 épocas)| 1,58% | 50,12 65,93 1,51% | 46,30 55,21 | 14,38% | 437,65 | 538,11 17,99

Figura 4.2: Compara¢ao do modelo Ceemdan-LSTM-GRU com variagao nas épocas
Fonte: (Autor, 2021).

Voltando a aten¢do para a rede neural artificial de arquitetura BIGRU_BiLSTM, um mo-
tivo para que esse modelo fornecesse os melhores resultados na amostra de treino e validagao
¢ devido a memoria de longo prazo das camadas intermedidrias GRU e LSTM que fazem com
que informag¢des muito distantes ndo sejam afetadas pelo vanishing gradient durante o trei-
namento. Outro motivo é o incremento do método Bidirectional (Bi) adicionado as camadas
ocultas recorrentes que fazem com que a rede efetue previsdes ndo apenas com informacgdes do
passado até o futuro, porém com informagdes do futuro até o passado. Em outras palavras as
previsdes sdo realizadas com informacdes nos dois sentidos. No entanto essas caracteristicas
nao foram capazes de reproduzirem bons resultados nas previsdes efetivas da amostra de teste.

Nem ao menos invertendo a ordem das camadas intermedidrias, dando surgimento ao modelo
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BiLSTM_BiGRU, foi possivel melhorar os valores futuros de demanda de energia da amostra
de teste. Esse modelo necessitou do maior tempo computacional para realizar todas as 10 si-
mulacdes que totalizou em 12,35 horas. Em seguida o modelo invertido BiIGRU_BiLSTM foi
responsavel pelo segundo maior dispéndio de tempo computacional (12,14 horas). Os dois mo-
delos propostos, apesar de terem sido validados apds o treinamento, ndo forneceram as melhores
previsdes efetivas, nem mesmo superou as redes classicas RNN, GRU e LSTM. E mesmo se
isso ocorre-se, os erros deveriam ser bastante baixos para compensar o alto tempo de simulagao
dos modelos.

Ap6s formar uma rede neural com duas camadas de arquiteturas recorrentes Bidirecti-
onal distintas de memoria de longo prazo, optou-se por utilizar uma delas para integrar um
modelo com uma camada CNN. Dessa fusdo surgiu o modelo CNN_BiGRU que foi treinado
por 150 épocas o qual resultou em valores elevados nas trés métricas de acuricia nas amostras
de treino e validacdo quando comparados com as demais redes neurais artificiais, salvo a rede
Ceemdan-LSTM-GRU, da tabela da Figura .1} Dessa forma foi formulada a hipétese de que
150 épocas ndo era uma quantidade suficiente para treinar esse modelo, por isso a rede foi trei-
nada novamente com o dobro de épocas do cendrio anterior, totalizado em 300 épocas. Mesmo
com essa alteracdo realizada, houve uma pequena melhora nos erros MAPE, MAE e RMSE
nas amostras de treinamento e validacido em relagdo ao cenario de 150 épocas, porém os erros
ainda estavam maiores que os provenientes das outras redes neurais, com exce¢do, mais uma
vez, da Ceemdan-LSTM-GRU. No que concerne a amostra de teste, o cendrio de 150 épocas
prevaleceu sobre o de 300 no que tange aos trés erros. Ambos os cendrios da CNN_BiGRU
forneceram as piores previsdes efetivas na amostra de teste concomitantemente com o modelo
Ceemdan-LSTM-GRU, que forneceu os erros mais elevados.

Ainda na busca de encontrar modelos preditivos mais eficientes que os famigerados MLP,
RNN, GRU e LSTM na aplicagao em séries temporais de demanda de energia elétrica, foram in-
vertidas as camadas intermedidrias da rede CNN_BiGRU para compor o modelo BiIGRU_CNN.
Esse modelo ndo teve destaque nas previsdes efetuadas nas amostras de treinamento e valida-
cdo, em compensacdo conquistou o melhor desempenho nas previsdes efetivas da amostra de
teste, dentre todos os modelos diponiveis, possuindo os menores erros nas trés métricas de acu-
récia. Esses erros foram de 3,42% para o MAPE; 100,75 MW para o MAE e 122,22 MW no
que diz respeito a0 RMSE. Ao contrario do que ocorreu entre os modelos BIGRU_BiLSTM
e BILSTM_BiGRU, a troca de posicdo das camadas intermedidrias de CNN_BiGRU para Bi-
GRU_CNN alterou substancialmente o desempenho preditivo da rede levando em consideracdo
a baixa dos trés erros nas trés amostras.

A tabela da Figura mostrou o comportamento das métricas de acurdcias MAPE,
MAE e RMSE provenientes das previsdes de demanda de energia de curto prazo das redes
de diferentes camadas propostas, bem como as redes neurais artificiais cldssicas, nas amostras
de treino, validacdo e teste. Sob outra perspectiva, € interessante analisar o tempo requerido

para que todas as redes neurais artificiais efetuassem o treinamento do modelo, validacdo dos
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pardmetros do modelo e previsdes efetivas. A Figura [{.3]apresenta o tempo dado em horas
(eixo vertical) que foi necessdrio para completar todas as 10 simula¢des computacionais nos
diferentes modelos preditivos (eixo horizontal). Caso o critério de escolha deixasse de ser os
menores erros na amostra de teste e passasse a ser o menor tempo de simulacdo, o modelo
BiGRU_CNN de 8,29 horas daria lugar a rede MLP de 0,73 horas. A economia de tempo foi
de 7,56 horas ao custo do aumento dos erros em 1,1% no MAPE; 33,61 MW no MAE e 48,86
para o RMSE. Se o critério de escolha, agora, fosse definido como o melhor custo beneficio
entre o tempo de simulacdo da rede e a eficiéncias das previsoes efetivas, o modelo neural RNN
seria preferido. Pois o tempo poupado seria de 4,42 horas ao viés da crescente dos erros MAPE,
MAE e RMSE na ordem de 0,15%; 5,3 MW e 16,29 MW quando comparados com o modelo
BiGRU_CNN. Com essas andlises é possivel perceber que a escolha da rede neural artificial
para efetuar previsdes de demanda de energia de curto prazo ndo fica restritamente baseada
nas melhores previsdes efetivas da amostra de teste. Na verdade, a decisdo cabe ao analista no
momento de tomar as decisdes da escolha do critério a ser utilizado. Nao esquecendo de levar
em consideragdo todos os cendrios possiveis e ponderar as possiveis consequéncias da escolha
de uma criterio em detrimento de outro.
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Figura 4.3: Tempo de simulacdo das redes neurais artificiais

Fonte: (Autor, 2021).

Como o critério de escolha da rede neural artificial foram os menores residuos das trés
métricas de acurdcia das previsdes efetivas de demanda de energia da amostra de teste, todos
os valores previstos do modelo BIGRU_CNN nas 10 simula¢des sdo apresentados na Figura
K.4 juntamente com as observagdes reais da série temporal energética (curva em azul). Essas
previsdes efetivas foram executadas para formar os valores médios da tabela da Figura {.1], onde
as curvas preditivas referentes a cada um deles possuem uma cor distinta e o nimero posterior

a palavra BIGRU_CNN localizado no quadro superior do canto esquerdo € o respectivo cendrio
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da simulagdo.

O eixo das ordenadas do grafico da Figura [4.4)¢ representado pela demanda de energia
em megawatt e o eixo das abscissas corresponde ao horizonte de previsao, em outras palavras, o
grifico expde o comportamento previsto pelas redes neurais da demanda de energia em fun¢do
do tempo. Esse tempo foi fragmentado no intervalo de horas compreendido entre 02:00 h da
madrugada do dia 31 de outubro de 2017 e 01:00 da madrugada do dia primeiro de novembro do
mesmo ano. As observagdes reais reproduzidas pela curva azul foram aferidas de hora em hora,
logo existem 24 dados de demanda de energia observados que formam a amostra de teste. Por
consequéncia as previsdes efetivas realizadas pela rede BIGRU_CNN foram de forma horaria

dentro do horizonte de previsdo de 24 horas, significando que 24 previsdes foram efetuadas.
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Figura 4.4: Previsoes efetivas de demanda de energia de curto prazo de todos as simulagdes
referentes a rede neural BIGRU_CNN
Fonte: (Autor, 2021).

Analisando a Figura [4.4] verifica-se que a curva em azul da série temporal original da
demanda de energia da amostra de teste possui um crescimento acentuado entre 03:00 h da
madrugada até 08:00 h da manha, onde a necessidade energética de 3324,00 MW € a maior
para o respectivo dia. Do periodo de tempo compreendido no intervalo de 08:00 h da manha
e 18:00 h da noite, a curva sofre um decaimento suave até o valor de 2883,00 MW. Apds esse
intervalo de tempo a demanda de energia volta a crescer até as 21:00 h da noite chegando a
3107,00 MW que, em seguida, comega a decair de maneira acentuada até o valor de 2683,00
MW no horério de 01:00 h da madrugada do dia seguinte.

Todas as curvas de previsdes realizadas pelas redes BIGRU_CNN ndo apresentam uma
aderéncia satisfatéria com a demanda real de energia entre o periodo de tempo percebido entre
2:00 h da madrugada até 6:00 h da manha. Posteriormente a esse intervalo temporal, as predi-
coes das redes ndo sdo capazes de acompanhar o comportamento das observacoes até 21:00 h
da noite, principalmente do maximo global (8:00 h) até o mdximo local (21:00 h) da fun¢do ndo
linear geradora da série histérica de demanda de energia. Do intervalo de tempo entre 6:00 h até

8:00 h, as curvas preditivas ndo crescem na mesma propor¢cao que a série temporal original e
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das 8:00 h até 21:00 h as previsdes apresentam um comportamento oscilatério em torno de uma
média compreendida no intervalo de 3100,00 MW e 3200,00 MW, nao acompanhando a dina-
mica natural da demanda de energia que decai suavemente até as 18:00 h e, logo depois, tem
uma ascensao significativa até as 21:00 h, uma variacdo de 224 MW em um espago de tempo de
trés horas. No periodo de tempo restante, todas as previsdes das redes possuem comportamento
de decaimento similar das observacdes, onde, apds as 22:00 h, todos os valores previstos de

demanda de energia ficam abaixo do real.

De acordo com a tabela da Figura verifica-se que o cendrio que obteve as melhores
previsoes efetivas da amostra de teste, baseada nos erros MAPE, MAE e RMSE, foi a simulagdo
de nimero 2 (curva verde da Figura [4.4) com os respectivos valores de 2,38%, 69,47 MW e
89,57 MW. Em contrapartida a simulac@o que teve o pior desempenho foi a de nimero 3 (curva
amarela da Figura [E[) ainda na amostra de teste, com os seguintes erros de 4,58%, 135,63
MW e 164,63 MW para as métricas de acurdcia MAPE, MAE e RMSE. Mesmo possuindo
o pior desempenho nas previsoes efetivas da amostra de teste, a terceira simulagdo da rede
neural artificial BIGRU_CNN forneceu os menores erros para as amostras de treinamento e
validag¢do. Esses resultados corroboram que o critério de escolha de um modelo preditivo nao
possa ser baseado nas previsdes das duas amostras citadas anteriormente, pois a extrapolacdo da

série temporal de demanda de energia por essa rede pode ndo condizer com suas caracteristicas

intrinsecas.
treino validacdo teste
simulagiio | MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE | tempoem horas
1 1,28% 40,25 54,68 1,25% 38,15 51,84 3,76% 111,19 132,38 0,84
2 1,30% | 41,30 | 56,17 | 1,27% | 39,38 | 53,72 | 2,38% | 6947 | 89,57 0,82
3 1,18% | 36,74 | 5044 | 1,16% | 3552 | 48,73 | 4,58% | 135,63 | 164,63 0,82
4 1,25% | 32838 | 51,20 | 1,25% | 27,68 | S0,61 | 2,47% | 101,57 | 123,44 0,82
5 1,36% 43,04 58,62 1,35% 42,07 57,36 3,74% 108,40 119,65 0,82
6 1,31% 40,86 55,72 1,27% 38,90 53,61 3,39% 100,58 129,26 0,85
7 1,26% | 39,50 | 53,50 | 1,25% | 3851 | 52,31 | 2,94% | 87,36 | 107,06 0,84
g 1,26% | 39,18 | 5248 | 1,25% | 37,96 | 51,26 | 4,44% | 131,09 | 160,06 0,83
9 1,28% | 29,67 | 53,32 | 1,28% | 28,88 | 52,70 | 2,50% | 73,86 89,37 0,82
10 1,23% 38,32 51,84 1,23% 37,58 51,12 2,96% 88,31 106,74 0,83

Figura 4.5: Comparacgao dos erros das simula¢des da rede BIGRU_CNN
Fonte: (Autor, 2021).

As previsoes efetivas da rede BIGRU_CNN da simulagcdo de nimero 2 sdo comparadas
com a amostra de teste que é composta por 24 observacdes que nio foram vistas em nenhum
momento pela rede durante o seu treinamento e validacdo. A tabela da Figura [4.6|confronta os
resultados fornecidos pela rede neural com as observacgdes pertencentes a amostra de teste por
meio dos erros MAPE, MAE e MSE para os diferentes horizontes de previsao.

Analisando a tabela da Figura [4.6| verifica-se que os trés erros aparentam possuir uma
tendéncia de crescimento oscilatéria em fun¢do do aumento do horizonte de previsdo, na ver-
dade seus comportamentos sao de dificil interpretacdo. O horizonte de previsdo que teve melhor
desempenho nas trés métricas de acurécia foi o de nimero nove com os erros MAPE de 0,17%,
MAE de 5,47 MW e MSE de 29,96 MW; os de nimero 1 e 10 também tiverem desempenho
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satisfatorio. Em contrapartida o horizonte de previsdo de niimero vinte e quatro teve o pior
desempenho nas trés métricas de acurdcia com os erros MAPE de 6,91%, MAE de 185,52 MW
e MSE de 34416,68 MW; seguido pelos horizontes preditivos de posi¢do vinte e trés e vinte e

dois.

Horizonte de previsdo  Amostra teste  Previsdo efetiva  MAPE em % MAE em MW  MAE em RMSE

1 2571 2579,42 0,33% 8,42 70,92
2 2530 2563,27 1,32% 33,27 1106,59
3 2549 2595,05 1,96% 50,05 2505,03
4 2624 2679,04 2,10% 55,04 3028,22
5 2813 2860,06 1,67% 47,06 2214,21
6 3134 3058,59 2,80% 75,31 5671,94
7 3324 318296 4,243 141,04 19892,09
8 3303 3217,42 2,59% 85,58 7323,53
9 3232 3226,53 0,17% 5,47 29,95

10 3200 3205,61 0,18% 5,61 31,44

11 3136 316469 0,92% 28,69 823,39

12 3085 3110,84 0,84% 25,84 567,94

13 3031 3050,62 0,65% 19,62 384,92

14 2975 2990,63 0,53% 15,63 244,23

15 2927 2945 96 0,65% 18,96 359,34

16 2902 2941,31 1,35% 39,31 1544 94
17 2883 2979,55 3,35% 95,55 9321,11
18 2901 304850 5,12% 148,50 22053,63
19 3019 3084,05 2,15% £5,05 4231,29
20 3107 3055,03 1,67% 51,57 2700,83
21 3066 2944 01 3,98% 121,99 14882 59
22 2940 2779,30 5,45% 160,10 25632,35
23 2798 2615,24 5,53% 182,76 33402,92
24 2683 2497 48 5,91% 185,52 34415,68

Figura 4.6: Previsdes acompanhadas dos erros MAPE, MAE e MSE na amostra de teste da
rede BIGRU_CNN da segunda simulacao
Fonte: (Autor, 2021).



Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho foram testadas e avaliadas redes neurais artificiais de arquitetura BiLSTM-
BiGRU, BiGRU-BiLSTM, CNN-BiGRU, BiGRU-CNN e Ceemdan-LSTM-GRU para efetuar
previsdes de demanda de energia elétrica de curto prazo, pois seus resultados preditivos po-
dem servir como ferramenta de apoio a tomada de decisdo no que concerne ao planejamento
operacional de empresas do setor elétrico, em virtude da demanda de energia elétrica ser es-
tabelecida no dia anterior a sua transmissdo em grande parte do mundo. Essas previsoes de
demanda de energia foram realizadas com camadas de diferentes arquiteturas com a finalidade
de conseguir melhores resultados que as redes neurais artificiais cldssicas do tipo MLP, RNN,
GRU e LSTM, visto que previsdes mais proximas da realidade significam melhores decisdes
que poderdo ocasionar maiores receitas brutas para a empresa do setor energético, além de seus
respectivos clientes serem beneficiados pelo aumento da confiabilidade e disponibilidade dos

servigos essenciais prestados.

Dos modelos neurais preditivos propostos anteriormente relacionados a demanda de ener-
gia elétrica no curto prazo, o Unico capaz de fornecer resultados melhores que as redes neurais
cléssicas, para o conjunto de dados utilizados nesta dissertacio, foi 0 BIGRU-CNN com o erro
médio MAPE na ordem de 3,42% na amostra de teste que representa as previsoes efetivas.
Embora os modelos BiLSTM-BiGRU, BiGRU-BiLSTM e CNN-BiGRU nao foram capazes de
reproduzirem previsdes efetivas com os erros médios MAPE menores que as redes neurais MLP,
RNN, GRU e LSTM, eles podem, ainda, serem utilizados em aplicagdes praticas pois as mé-
dias dos seus respectivos erros MAPE ndo foram superiores a 4,90%. Por outro lado, aplicar a
técnica de decomposicdo de modo empirico Ceemdan na série temporal de demanda de energia
e, entdo, alimentar a rede LSTM-GRU com suas componentes ndo € vidvel em cendrios reais.
Uma vez que o modelo de previsao Ceemdan-LSTM-GRU foi responsavel pela média do erro
MAPE da amostra de teste de 17,14%. Caso a empresa do setor elétrico em questiao opta-se por
esse modelo preditivo para auxilid-la na sua gestdo e tomada de decisdes, certamente proble-
mas de natureza técnica e operacional surgiriam impactando significativamente suas economias

e seus clientes.

Além de comparar os resultados preditivos das redes neurais artificiais e verificar a supe-
rioridade da modelo proposto BIGRU-CNN sobre os demais, analisou-se o comportamento das

redes para diferentes modelos estruturais. Foi verificado no Capitulo anterior que a alteragdo da

69
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ordem das camadas distintas pode impactar significativamente na acurdcia preditiva dos mode-
los, bem como o tempo requerido para que as simula¢des computacionais fossem finalizadas.
Esse fendmeno foi observado nas redes neurais artificiais formadas pelas camadas de arqui-
tetura Convolutional Neural Network (CNN) e Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU).
Contudo a mesma situagdo ndo ocorreu nas redes neurais artificiais formadas pelas camadas de
arquitetura Bidirectional Long Short Term Memory (BiLSTM) e BiGRU.

Quase todas as estruturas neurais dos modelos preditivos necessitaram de um tempo con-
siderdvel para realizar as 10 simulacdes até se chegar a uma amostra estatistica aceitdvel, com
excecdo do modelo Ceemdan-LSTM-GRU que foi simulado uma unica vez onde ocorreu 13
previsdes correspondentes as suas respectivas componentes. Cada simulacdo de uma rede es-
pecifica realizou previsdes efetivas dentro do horizonte de 24 horas, o que torna os modelos de
dificil acesso para aplicagdes reais como ferramenta de apoio a tomada de decisdo envolvendo
demanda de energia de curto prazo em empresas do setor elétrico. Logo a quantidade de simu-
lagdes a serem realizadas para ndo gerar resultados tendenciosos deve ser escolhida de maneira
parcimoniosa para que os modelos sejam realizdveis. Outra forma de tornar os modelos mais
acessiveis para aplicacdes praticas € efetuar as simulagdes em mdaquinas computacionais mais
potentes e dedicadas somente para as redes neurais. Entretanto esta alternativa pode torna-se
muito dispendiosa, a medida que aquela pode fornecer resultados preditivos menos eficientes.
Independentemente da escolha feita pelo gestor ocorrerd um trade-off que deve ser analisado

minuciosamente para que a saude financeira da empresa ndo seja afetada.

Conforme visto nos trabalhos similares da literatura, a insercao da varidvel exdgena de
temperatura na rede neural melhora a acurdcia das previsoes relacionadas a demanda de energia
de curto prazo. A vista desse fato, como sugestdo para trabalhos futuros fica em utilizar varia-
veis exdgenas na rede BIGRU-CNN que teve o melhor desempenho no presente trabalho para
aumentar a eficicia das previsoes pertinentes a necessidade energética dos consumidores. Essas
varidveis exdogenas podem ser meteoroldgicas, tais como: umidade relativa do ar, velocidade
do vento e insolacdo; e de comportamento dos consumidores, por exemplo: feriados, dias de
semana e fins de semana. Além da inser¢do de mais varidveis exdgenas na rede neural de arqui-
tetura BIGRU-CNN, métodos de previsdes estatisticos poderiam ser utilizados para formar um
modelo hibrido preditivo, pois esse modelo composto poderia captar tanto os padrdes ndo line-
ares da demanda de energia, quantos os lineares, ocasionando a possibilidade de gerar melhores

previsdes.
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Apéndice A

Codigos em Python

import timeit
start = timeit.default_timer()

# import packages

from math import sqrt

from numpy import concatenate

from matplotlib import pyplot

from pandas import read csv

from pandas import DataFrame

from pandas import concat

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.preprocessing import LabslEncoder
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import LSTM

import numpy

# convert series to supervised learning
def series to supervised(data, n_in=1, n_out=1, dropnan=True):
n_vars = 1 if type(data) is list else data.shape[1]
df = DataFrame{data)
cols, names = list(), list()
# input sequence (t-n, ... t-1)
for i in range(n_in, @, -1):
cols.append({df.shift(i)})
names 4= [{'var¥d(t-%d)" % (j+1, i)) for j in range(n_wvars)]
# forecast seguence (t, t+1, ... t+n)
for 1 in range(@, n_out+n _h):
cols.append(df.shift{-1i))
if 1 == @:
names += [('var¥d(t)' ¥ (j+1)) for j in range(n_vars)]
else:
names += [{'var¥d(t+%d)' ¥ (j+1, i)) for j in range(n_vars)]
# put it all together
agg = concat(cols, axis=1)
sgg.columns = names
# drop rows with NaN values
if dropnan:
agg.dropna(inplace=True)
return agg

Figura A.1: Primeira parte do c6digo da rede BIGRU_CNN
Fonte: (Autor, 2021).
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# load dataset

dataset = read csv('demanda energia temperatura.csv', header=8, index col=8)
values = dataset.values

# ensure all data is float

values = values.astype( 'float32')

# normalize features

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(2, 1))

scaled = scaler.fit_transform{values)

# specify the number of windown size

window _size = 24

# specify the number of features

n_features = 3

# specify the number of prediction horizon

n_h=2

# frame ags supervised learming

reframed = series_to supervised(scaled, window size, 1)

# split into train and test sets

values = reframed.values
n_traiwindow size = 36199-window_size-n_h
train = walues[:n_traiwindow size, :]
test = values[n_traiwindow size:, :]

# split into input and outputs

n_obs = window_size * n_features

train_X, train_y = train[:, :n_obs], train[:, -n_features]
test X, test y = test[:, :n_obs], test[:, -n_features]

# reshape input to be 3D [samples, timesteps, features]

train_X = train_X.reshape((train_X.shape[®], window_size, n_features))

test X = test_X.reshape({test X.shape[®], window size, n_features))
Figura A.2: Segunda parte do cédigo da rede BiIGRU_CNN

Fonte: (Autor, 2021).



# desi
model

madel.
madel.
model.
madel.
model.
madel.
# Fit

histor

# plot

pyplot.
pyplot.
pyplot.
pyplot.

#plota

pyplot.

#plota

pyplot.

#mostr
pyplot
#mostr
pyplot

# make
yhat =
test X
# 1nve
inv_yh
inv_yh
inv_yh
# inve
test_y
inv_y
inv_y
inv_y

# resh
train_.

gn network

= Sequential()

add{Bidirectional(GRU{18, activation='relu’, input_shape=(train_X.shape[1], train_x.shape[2]}, return_sequences=True})]
add{ConviD{filters=8, kernel_size=g, activation="relu®, input_shape=(train_x.shape[1], train_X.shape[2]}})
add{MaxPoclinglD{pool_size=2})

add{Flatten())

add{Dense(1})

compile(loss = "mean_squared_error®, optimizer = ‘adam®, metrics = ['accuracy'])

network

y = model.fit(train_x, train_y, epochs=158, validation_data=(test_X, test_y), batch_size=32, verbose=2, shuffle=False}

history

figure(figsize={15,5})

plot(history.history[ "loss'], label='amostra_treino'}
plot({history.histery["val_loss'], label="amostra_validagdo")
title('treino x validacdo')

o0 nome do eixo y

ylabel('Erro Médic Absoluto')

o nome do eixo x

xlabel('Epoca')

o0 o grdifico

legend()

o o grifico

.show()

a prediction

model.predict(test_x)

= test_X.reshape((test_X.shape[8], window_size®*n_features))
rt scaling for forecast

at = concatenate{(yhat, test_x[:, -2:]), axis=1)
at = scaler.inverse_transform{inv_yhat)

at = inv_yhat[:,e]

rt scaling for actual

= test_y.reshape((len{test_y}, 1))

= concatenate((test vy, test_x[:, -2:1), axis=1)
= scaler.inverse_transform{inv_y)

= inv_y[:,8]

ope input to be 3D [samples, timesteps, features]
¥ = train_x.reshape({train_x.shape[e], window_size, n_features))

Figura A.3: Terceira parte do cédigo da rede BIGRU_CNN
Fonte: (Autor, 2021).
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# make g prediction

yhat = model.predict{test X)

test X = test X.reshape((test X.shape[@], window size*n features))
# invert scaling for forecast

inv_yhat = concatenate((yhat, test X[:, -2:]), axis=1)

inv_yhat = scaler.inverse transform{inv_yhat)

inv_yhat = inv yhat[:,@]

# invert scaling for actual

test y = test y.reshape({len(test y), 1)}

inv_y = concatenate((test y, test X[:, -2:]), axis=1}
inv_y = scaler.inverse transtorm{inv_y)
inv_y = inv_y[:,8]

# reshape input to be 3D [samples, timesteps, features]
train_X = train_X.reshape({{train_X.shape[0], window_size, n_festures})

# make a prediction
yhat_train = model.predict{train_X)
train_X = train_X.reshape{{train_X.shape[08], window_size*n_features))

# invert scaling for forecast

inv_yhat_train = concatenate((yhat_train, train_X[:, -2:]), axis=1)
inv_yhat train = scaler.inverse transform{inv_yhat train)

inv_yhat train = inv_yhat train[:,@8]

# invert scaling for actual

train_y = train_y.reshape({{len(train_y), 1))

inv_y train = concatenate(({train_y, train X[:, -2:]), axis=1)
inv_y train = scaler.inverse transtform{inv_y train)

inv_y train = inv_y train[:,@]

observacao=numpy.concatenate((inv y train,inv y))

y_plot = numpy.empty like({observacao)
y_ploy = numpy.empty like{observacao)
y_plot[:] = numpy.nan
y_plot[len{inv_y_train):] = inv_yhat.reshape(-1)
Figura A.4: Quarta parte do cédigo da rede BIGRU_CNN
Fonte: (Autor, 2021).



n_test= 1

novo=scaled[-1]
novo=concatenate((scaled[-24],scaled[-23],scaled[-22],scaled[-21],scaled[-208],scaled[-13],scaled[-18],scaled[-17],scaled[-16],5c
aled[-15],scaled[-14],scaled[-13],scaled[-12],scaled[-11],scaled[ -18],scaled[-9],scaled[ -8],scaled[-7],scaled[-6],scaled[-5],5ca
led[-4],scaled[-3],scaled[-2],scaled[-1]))

print{"-—-————-——"

print({novo)

previsao = list()

for i in range (n_test):
novo = novo.reshape((1, window_size, n_features))
Xl=model.predict(novo)

print(*-------—----")
print({x1)
Xl=numpy.array([X1,X1,X1])
X1=X1.reshape(1,3)
print('-----------")
print(x1)

novo = novo.reshape({novo.shape[@], window size*n_features))
X2=scaler.inverse_transform(X1)
print('-----------")
print(X2)
previsac.append(X2[@][@].tolist())
novo=concatenate((nove, X1), axis=1)
# tenho que mexer agui
novo=numpy .delete(nove, [@])
novo=numpy .delete(novo, numpy.s_[-n_features+1:])

pyplot.figure(figsize=(15,5))
pyplot.plot{previsac)
pyplot.title('previsdo”)
pyplot.ylabel( ' Poténcia®)
pyplot.xlabel( 'Data')
pyplot.show()

numpy .savetxt( 'treinod.txt’, inv_yhat train)
numpy .savetxt( 'validacao®.txt', inv_yhat)
numpy .savetxt( ' previsaod.txt', previsao)

stop = timeit.default_timer()
print(*Time: ', stop - start)

Figura A.5: Quinta parte do c6digo da rede BIGRU_CNN
Fonte: (Autor, 2021).

from pandas import read csv
from matplotlib import pyplot

dataset = read_csv( amostra_teste.csv', header=8, index_col=8)

prev_uni 1 = read_csv(‘prev_uni_1l.csv', header=8, index_col=8,encoding="'latin-1")
prev_uni_ 2 = read_csv( prev_uni_2.csv', header=8, index_col=2,encoding="'latin-1")
prev_uni_3 = read_csv( prev_uni_3.csv', header=8, index_col=8,encoding="'latin-1")
prev_uni_4 = read_csv( prev_uni_4.csv', header=8, index_col=2,encoding="'latin-1")
prev_uni 5 = read_csv( prev_uni_5.csv', header=8, index_col=8,encoding="'latin-1")
prev uni & = read csv('prev_uni &6.csv’, header=8, index col=8,encoding="latin-1")
prev_uni_7 = read_csv( prev_uni_7.csv', header=8, index_col-8,encoding='latin-1")
prev uni 8 = read csv('prev_uni 8.csv’, header=8, index col=8,encoding="latin-1")
prev_uni 9 = read_csv('prev_uni_%.csv', header=8, index_col-8,encoding="'latin-1")
prev_uni 18 = read csv('prev uni 18.csv', header=8, index col=8,encoding='latin-1")

pyplot.rcParams.update({ 'font.size': 12})
pyplot.figure(figsize=(18,8))

pyplot.plot{dataset, color ='blus', label='Observacdes')
pyplot.plot(prev_uni_1, color ='red', label="BiGRU_CHN 1')
pyplot.plet{prev_uni_2, color ='green', label="BiGRU CMN 2')
pyplot.plot(prev_uni_3, color ='yellow®, label="BiGRU CHNN 3"}
pyplot.plet{prev_uni_ 4, color ='black', label="BiGRU CMNN 4')
pyplot.plot(prev_uni_5%, color ='gray', label='BiGRU_CHN 5')
pyplot.plot(prev_uni_&, color ='purple’, label="BiGRU CMN &'}
pyplot.plot(prev_uni_7, color ='cyan', label="BiGRU _CHNN 7')
pyplot.plot(prev_uni_&, color ='orange’, label="BiGRU CHNN B')
pyplot.plot(prev_uni_9, color ='pink', label='BiGRU_CHNN 9')
pyplot.plot(prev_uni_10, color ='olive®', label="BiGRU CHN 18")
pyplot.ylabel( 'Demanda de energia em MW')

pyplot.xlabel( 'Horizonte de previsdoc em horas')

pyplot.legend()
pyplot. show()

Figura A.6: Cddigo do gréfico das previsdes efetivas
Fonte: (Autor, 2021).
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Figura B.12: IMF 13
Fonte: (Autor, 2021).
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Abstract

Paper aims: This study analyzed the feasibility of the BiGRU-CNN artificial neural network as a forecasting tool for
short-term electric load. This forecasting model can serve as a support tool related to decision-making by companies in
the energy sector.

Originality: Despite a large amount of scientific research in this area, the literature still searches for more assertive
forecasting models regarding short-term electric load. Thus, the BIGRU-CNN model, based on layers of BiGRU and CNN
architecture networks was tested. This model was already proposed and used for other similar tasks, however, it has not
been used on load forecasting.

Research method: The code was programmed in Python using the keras package. The forecasts of all networks were
carried out 10 times until an acceptable statistical sample was reached so that future electric load values are as close as
possible to reality.

Main findings: The best forecasting model was the proposed BiGRU-CNN network when compared to classical and some
hybrid networks.

Implications for theory and practice: This methodology can be applied to short-term electric load forecasting problems.
There is evidence that the combination of different layers of neural networks can provide more efficient forecasting results
than classical networks with only one architecture.
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1. Introduction

Economic development around the world depends almost exclusively on the availability of electricity in
industries, as most of them use it to carry out their vital productive activities (Soliman & Al-Kandari, 2010).
Therefore, the electric load forecast is a decision support tool used by companies in the electricity sector to
ensure an efficient service (Hahn et al., 2009), as the lack of electricity has a direct impact on the economy and
financial health around the world.

There are four types of electric load forecast horizons to achieve different planning objectives and also to
assist in the monitoring of critical conditions in the electrical system. According to Setiawan et al. (2009), these
forecast horizons can be classified as very short term, short term, medium term, and long term.

Very short-term energy demand forecasts provide future values between one minute and one hour to determine
the best strategy for the use of resources during energy generation (Charytoniuk & Chen, 2000). Short-term
forecasts are carried out between one hour and one week to assist in operational planning, as electric load is
defined one day before its production around the world (Chapagain et al., 2020). Medium-term forecasts are

This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution License, which
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made between one week and one month aiming to seek higher profits in the electricity market (Pan & Lee, 2012).
Finally, long-term forecasts are conducted above one year, being used as a support tool in the dimensioning
of new installations of electricity generation, transmission, and distribution companies (Kandil et al., 2002).

According to Ghalehkhondabi et al. (2017), knowing the great importance of electric load forecasts
for the electricity sector, published articles related to the subject have grown exponentially in recent years,
including studies on short-term electric load forecasting. These studies use techniques that, according to
Singh & Khatoon (2013), can be divided into three major groups, namely: traditional techniques formed by
regression models (Dudek, 2016), multiple regression (Dhaval & Deshpande, 2020; Johannesen et al., 2019;
Saber & Alam, 2018), exponential smoothing (Mayrink & Hippert, 2016; Mohammed et al., 2017; Rendon-
Sanchez & Menezes, 2019), modified traditional techniques composed by autoregressive integrated moving
average models (Alberg & Last, 2018; Amin & Hoque, 2019; Wu et al., 2020a), support vector machine
(Chen et al., 2017; Jiang et al., 2018; Li et al., 2018), and computational techniques. According to Carpinteiro
& Silva (2000), the traditional and modified traditional techniques present linear forecasting models, thus
showing difficulties in forecasting electric load, as their relationship with exogenous variables is complex and
non-linear. The computational techniques, also known as artificial intelligence models, has gained notoriety
for its satisfactory performance in these scenarios in which linear models present some difficulty (Singh &
Khatoon, 2013).

Some models based on artificial intelligence have been used to forecast short-term electric load, namely
(Shahidehpour et al., 2002): expert systems (Kandil et al., 2002; Markovié & Fraissler, 1993; Rahman & Hazim,
1996), evolutionary computing (Huang & Yang, 1995; Yang et al., 1996), fuzzy systems (Cerne et al., 2018;
Coelho et al., 2016; Mukhopadhyay et al., 2018), artificial neural networks (Chandramitasari et al., 2018),
and hybrid models (Fallah et al., 2019; Massaoudi et al., 2021; Yan et al., 2019). Regarding these models,
artificial neural networks have received higher attention because their models are more accurate and easier to
be implemented and have good performance (Shahidehpour et al., 2002). A considerable number of scientific
papers using these forecasting neural models to estimate short-term energy requirements are found in the
literature because of these specificities.

Recurrent networks are a peculiar type of artificial neural networks that have become the focus of many studies
because of their ability to process sequential and temporal information (Medsker & Jain, 2000). Thus, they have
been applied to the short-term electricity demand forecast (Bui et al., 2020). According to Hagan et al. (2014),
recurrent neural networks are potentially more powerful than feedforward neural networks, but they present
difficulties in training due to the vanishing gradient phenomenon, which leads to unsatisfactory forecasting
results. Recurrent architectures based on gates have been used to solve this problem, such as the gated recurrent
unit (GRU), which can explore essential long-term information in short-term electricity demand forecasting
(Dudek, 2020; Gao et al., 2019; Kuan et al., 2017; Niu et al., 2016; Xiuyun et al., 2018).

The combination of a GRU flowing signals in a specific direction with another GRU carrying information in
the opposite direction forms the bidirectional gated recurrent unit (BiGRU) (Luo et al., 2018). This process that
generated the BiGRU network can provide more efficient short-term electric load forecasts than the original
GRU (Lv et al., 2020). On the other hand, the convolutional neural network (CNN) can also be used to generate
more efficient results of short-term electric load forecasts (Massaoudi et al., 2020a; Wu et al., 2021). This kind
of network has been gaining notoriety for their results in the field related to pattern recognition, ranging from
image processing to voice recognition (Albawi et al., 2017).

Different types of artificial neural network architectures can be used to create models with short-term energy
demand forecasts closer to reality. Wu et al. (2020b) combined GRU and CNN networks to form the GRU-CNN
forecasting model tested in a real-world experiment, in which its MAPE and RMSE were lower than those of the
individual GRU and CNN networks, showing that the proposed hybrid model can use the temporal data more
completely to obtain a more accurate short-term energy demand forecast. Sajjad et al. (2020) proposed the
CNN-GRU model to be an effective alternative to other hybrid short-term energy demand forecasting models in
terms of computational complexity and precision of results due to the representative resources of the extraction
potential of the CNN network and efficient gate structure of the multilayer GRU network. Since then, other
works have used similar approaches with different results (Xuan et al., 2021)

In addition to the hybrid model constituted by the layers of neural networks of GRU and CNN architecture,
another hybrid model found in the literature is the one from the LSTM and CNN networks. Boubaker et al.
(2021) used the CNN-LSTM and CNN-BiLSTM models to forecast the solar irradiation demand of a photovoltaic
system, but their results were worse than the LSTM, BiLSTM, GRU and BiGRU networks when compared by
the RMSE and MAPE metrics. On the other hand Massaoudi et al. (2020b) took advantage of the CNN-LSTM
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hybrid neural network to perform the short-term electrical energy demand, where its results were superior to
the BiGRU and BiLSTM networks regarding the RMSE, MAE and R? comparison metrics.

Given the possibility of using future energy demand values as a tool to support decision-making, this
study aims to improve the short-term electricity demand forecast of a company in the electricity sector with
the following proposed model based on different layers of artificial neural networks named BiGRU-CNN.
The precision of short-term energy demand forecasting can affect the costs and revenues for electricity
generators and transmission or distribution operators and, therefore, the profitability and sustainability
of these organizations (Islam et al., 2019). Thus, the proposed BiGRU-CNN forecasting neural model of
distinct layers was compared with the classical artificial neural networks MLP, CNN, RNN, GRU, and LSTM
and the hybrid models GRU-CNN e CNN-BiGRU to verify if its results are more accurate. The historical
series of the electric load of a company was used as input in the neural models to make short-term energy
demand forecasts.

It is important to clarify that the BiIGRU-CNN predictive model has already been used in scientific works
in other areas of knowledge, such as: Electoral outcomes (Hadi et al., 2019); Chinese question classification
(Liu et al., 2019); Aspect Based Opinion Mining (Sindhu et al., 2021a); Sentiment analysis (Sindhu et al.,
2021b) and Multilingual named entity recognition (Ayifu et al., 2019). However, to date, there are no
works related to short-term electricity demand forecast. Thus, this article seeks to verify whether this
model has the capacity to be used in practical applications by companies in the Electric Energy sector in
their decision-making.

2. Theoretical framework

2.1. Gated recurrent unit neural networks

A classical recurrent neural network has a memory function suitable for modeling sequential data, but
these algorithms cannot deal with long-distance dependency problems due to gradient explosion and gradient
disappearance phenomena (Li et al., 2020). The input gate, forget gate, and output gate, which constitute the
LSTM neural network, widely used in the field of sequential forecasts, although with a very complex structure,
are created to resolve these impasses (Xiuyun et al., 2018). Another disadvantage of this network is its training
time, which is much longer than that of other algorithms. Thus, the gated recurrent unit (GRU) network, which
is a special LSTM case, takes advantage of this aspect because it has fewer parameters due to the lack of output
gate in its structure (Wang et al., 2018).

The GRU neural network is characterized by gate mechanisms that are especially suited to dealing with
time-sequential tasks (Deng et al., 2019). These gate mechanisms are simplified in recurrent cells to significantly
increase computational efficiencies in an attempt to maintain the same forecasting performance of the LSTM
network (Lv et al., 2020). According to Li et al. (2020), the GRU artificial neural network has two control gates
called reset gate and update gate, as shown in Figure 1. The first gate (reset gate) determines how much
information needs to be forgotten from the hidden state of the previous instant of time. The information from
the previous moment is ignored if its value is close to 0. On the other hand, the hidden information from the
past time instant is retained in the current memory when the value is close to 1. The update gate, i.e., the
second gate, is responsible for the amount of information in the hidden state of the previous time instant that
will be brought to the current hidden state. In this case, the information of the hidden state of the previous
instant will be ignored if its value is close to 0, but the information is retained in the current hidden state if
the value is close to 1.

The GRU artificial neural network structural unit has two inputs at different time instants, being the current input
vector x; and the output vector 4,_; of the previous time instant, in which the output of each gate can be obtained
through logical operations and non-linear input transformations (Wang et al., 2018). Equations 1, 2, 3 and 4,
which control the functioning of the GRU neural network cell in Figure 1 (Li et al., 2020) are shown below, in

which z is the update gate, # is the reset gate, #, is the candidate hidden state of the current hidden node, #
is the current hidden state, x; is the current input of the artificial neural network, and 4 is the hidden state
of the previous time instant. The activation function sigmoid is represented by o, w represent the weights for
each input x; and « represent the weights for hidden state of the previous time instant #,_;.
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Figure 1. GRU artificial neural network structural unit.

Among these variables, the update gate z, determines the integration between the information of a new
input with the historical information and the reset gate 7 establishes the proportion of the information state
in the model (Xiuyun et al., 2018).

z = U(szxt + “zhht—l) (1)

i = 0 (WpeXy Fupphy 1 ) (2)

h~t :tanh(whxxt +r,Ouhhht_1) (3)
h=(1-2)Oh +2,Oh_ (4)

2.2. Bidirectional gated recurrent unit neural networks

The GRU neural network employs the recurrent structure to store and retrieve information for long periods,
but its performance in practice may not be as satisfactory as in theory because the network only accesses
past information (Deng et al., 2019). The bidirectional GRU (BiGRU) network has a future layer in which the
data sequence is in the opposite direction to overcome this problem. Thus, this network uses two hidden
layers to extract information from both the past and the future and both are connected in the same output
layer (Luo et al., 2018). These characteristics enable the bidirectional structure to assist the recurrent neural
networks to extract more information and, consequently, improve the performance of the learning process
(Zhang et al., 2018).

Figure 2, taken from Li et al. (2020), shows a BiGRU neural network with two intermediate layers, in which
the output layer overlays and normalizes the results of the forward and backward layers at each moment.

J _—
Its Equations 5, 6, 7, 8 and 9) are shown below, in which htl and htz are the output vectors of forward layers
of the first and second layers of the BiGRU artificial neural network at time 7. On the other hand, the vectors

k' and 7 represent the outputs of the first and second backward layer of the network at the same instant of
time 1. f is the GRU neural network processing, g is the activation function and w, b are the weight and bias
matrices respectively.
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Figure 2. BiGRU neural network structural unit.

.Finally, Yt is the response of the network using past and future information.
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2.3. Convolutional neural networks

Convolutional neural network (CNN) is a type of deep artificial neural network often applied to deal with
tasks in which data has high local correlations, such as visual images, video prediction, and text categorization,
as this specific network can capture the same pattern located in different regions (Tian et al., 2018). Although
the CNN network was specially designed to solve image classification problems, in which the network is fed by
two-dimensional data, this algorithm is also applied in the field of time series analysis, in which one-dimensional
data is used, as the concept of weight sharing is used to increase performance in solving non-linear problems,
as seen in electric load forecasts (Sajjad et al., 2020). Basically, weight sharing applies invariance translations
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in the neural network model to assist in filtering the learning resource regardless of the spatial properties
(Albawi et al., 2017).

The CNN neural network is a feed-forward network, allowing encoding important information contained in
the input data with far fewer parameters than in other deep learning models (Zhang et al., 2018). Its standard
structure is formed by convolution layers, pooling layers, and, finally, fully connected layers (Tudose et al., 2020).
Figure 3, taken from Wu et al. (2021), shows these layers organized generically to compose the CNN network,
in which the convolution layer has the function of extracting effective resources from the input data through
its multiple internal convolutional kernels, and the pooling layer, added after the convolution layer, can keep
strong features and discard weak features to reduce complexity and avoid overfitting. The fully connected layer
integrates all local resources to form a global resource used in the calculation of the final result (Tian et al., 2018).

Input Convolution Layer Pooling Layer  Fully Connected Layer ~ Output

Figure 3. Convolutional neural network structure.

Figure 4 shows a convolutional process from a one-dimensional input (Tudose et al., 2020). This process is
controlled by Equation 10, in which = represents the convolutional operation, I corresponds to the one-dimensional
input of the current layer, K denotes the one-dimensional Kernel, and S is the convolution output, also known
as the feature map.

S(1)=(1*K)(i)= D 1(i+m)K (m) (10)

m

LK FLK, | BK+EK, | BRKHLK,

v+ 3
LK+LKS +hK; LK HsKs

LK, +K,

Figure 4. Convolutional process from a 1D input.
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3. Proposed method

The BiGRU-CNN model proposed in this study to perform short-term electric load forecasts was built by
a BiGRU layer followed by a CNN layer. The input data set referring to the energy demand historical series
was manipulated to then feed the BiGRU layer, which performed its processing to extract long-term temporal
dependencies. These time-dependent features, which are represented by two hidden state vectors with past and
future information, were introduced into the CNN layer so that significant local relationships are captured through
the convolution and pooling layers. After this procedure, the data set was structured in several dimensions that
had to go through the flatten layer to become one-dimensional again and, therefore, be introduced in the fully
connected layer to perform short-term electric load forecasts. The structure of the proposed model mentioned
above is shown in Figure 5.

Convolutional Pooling

Inputs Forward Backward Concatenate
layer layer

Fully conected layer Output

v
Vv
v

L e

Figure 5. Flowchart of the proposed BiGRU-CNN neural network.

3.1. Time series

A time series is any set of data observed in an orderly manner over time (Morettin & Toloi, 2006). The electric
load time series used in this study belongs to the Duke Energy company and is composed of 44,553 hourly
observations performed from 1:00 pm on October 1, 2012, to 1:00 am on October 11, 2017. Figure 6 shows
the energy demand data over time, in which the ordinate axis is given in megawatts (MW) and the abscissa axis
is each time observation given in hours. The file in csv (comma-separated values) format that contained the
data from the time series was obtained from https://www.kaggle.com/robikscube/hourly-energy-consumption.
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Figure 6. Time series of energy demand.
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3.2. Short-term electric load forecast

The proposed BiGRU-CNN model and the well-known classical networks regarding short-term electric load
forecast MLP, RNN, GRU, and LSTM were used to forecast in a 24-hour forecasting horizon. Each forecast
was performed at an interval of one hour. Thus, 24 forecasts were needed to obtain the forecasting horizon.
The future values of short-term electric load requirements were obtained as follows: only one simulation was
carried out to train and validate each of the different forecasting models and these models performed multi-
step forecasts recursively after being trained and validated. In this type of forecast, future values are fed back
into artificial neural networks as if they were observations of the training or validation sample, thus avoiding
that the model is trained for each new forecast. In other words, the recursive forecasting model is trained and
validated only once to perform 24 effective forecasts, which generates considerable time savings due to the
time required to train the networks.

The electric load data were divided into three distinct data set after the time series was transformed into a
supervised machine learning problem. The first data set consisted of the training data set, formed by the first
36,199 data; the second data set was that of validation, consisting of 8,330 data after the training data set;
and, finally, the test data set was built only by the 24 remaining data.

The training data set aimed to learn the artificial neural networks of the patterns of electric load time series.
The internal parameters of the neural networks found during training were tested in the validation data set
to verify the forecasting capacity of the network in the data not seen in the previous step. The test data set
would be used to evaluate the effective electric load forecasts if the network performance were similar in the
training and validation data sets. Effective forecasts are those used for practical purposes, while forecasts made
in the training and validation data sets serve to ascertain whether the parameters of the neural networks found
during training are capable of generalizing results. The accuracy measures MAPE (mean absolute percentage
error), MAE (mean absolute error), and RMSE (root mean square error) presented by Equations 11, 12 and 13,
respectively, were used to evaluate the forecasts provided by all artificial neural network models in training,
validation, and testing data sets, where x is the desired value, ¥ is the forecasted value, and 7 is the number of
elements in the sample.

n
0,
MAPE =—100A) E

i=1

Xi Vi

Vi

(1)

n

(12)

(13)

3.3. Network code

The algorithm was implemented on Python inside the Google Colab environment. The MinMaxScaler
function of the sklearn.preprocessing package was used to normalize the data before being introduced into the
neural networks after the temporal data were obtained in the program. Normalization was necessary because
energy demand data have a high variation, which could affect the algorithm performance during training, thus
providing results not consistent with reality. According to Upadhaya et al. (2019), preliminary data processing
can generate better forecasting results related to short-term energy demand. Equation 14 shows how data
normalization was performed by the MinMaxScaler function.
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X=X
_ min
Xnorm = . (14)
max ~ Xmin

The time series was transformed into a supervised machine learning problem after pre-processing the
historical data, that is, a sequence of input and output pairs was created so that a decision could be made and
then compared with the desired output. The internal parameters of artificial neural networks are modified during
training by the Adam (adaptive moment estimation) algorithm to allow the difference between the network
response and the desired output for a given set of inputs to be minimal. The Adam training algorithm was
chosen considering the study by Kingma & Ba (2015) where it was considered superior to other algorithms.
The ten neurons in each of the two middle layers of all forecasting models have the rectified linear unit (ReLU)
as their activation function (Equation 15). The reason for this choice is related to the ability to improve the
forecasting performance of recurrent neural networks, according to Talathi & Vartak (2015). Regarding the
CNN architecture layers of the neural networks, the kernel_size quantity was set at 6 and the number of filters
was set at 8. The training of all artificial neural networks was performed in 150 epochs with a batch size of 32.

f(x)zmax(O,x) (15)

4. Experiments

Analyzing the results in Table 1 from neural networks of classical MLP, CNN, RNN, GRU and LSTM
architectures with regard to short-term electricity demand forecasts, it is evident that the CNN model showed
the worst forecasting performance over a 24-hour forecast horizon, this was expected because the CNN network
is not able to obtain relevant information from the extraction of nonlinear relations between adjacent samples
in local regions.

Table 1. MAPE, MAE and RMSE error for all data.

Model MAPE MAE RMSE
MLP 4.52% 134.36 171.08
CNN 5.58% 165.72 228.16
RNN 3.57% 106.05 138.51
GRU 4.10% 121.50 153.36

LSTM 4.10% 122.04 158.05

GRU-CNN 14.51% 428.46 625.36
CNN-BiGRU 5.10% 151.64 196.09
BiGRU-CNN 3.42% 100.75 122.22

The MLP model showed the second worst forecasting performance over a 24-hour forecast horizon, considering
the mean of the lowest MAPE, MAE, and RMSE. It can be explained by the fact that this network is not able
to extract the temporal dynamic behavior of the energy demand data because its structure does not have
information feedback devices. Following are the LSTM and GRU models, which had very similar performances,
mainly in the mean of MAPE and MAE, because their structures have analogous gate mechanisms that work as
long-term memory to store essential features responsible for the generating process of the time series. The ability
of these two networks to learn long-term temporal patterns was not enough to provide the best short-term
energy demand forecast results, which leads to the hypothesis that essential information for this purpose is
contained in more recent time features. The formulated hypothesis gains more strength when the performance
of the RNN network was superior to the LSTM and GRU networks, as the former does not use the mechanisms
that constitute long-term memory and, therefore, very distant temporal information is forgotten during training
due to the vanishing gradient phenomenon. Therefore, forecasts from the RNN network are based on recent
temporal information and its mean was responsible for placing the model in first place.
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In an attempt to increase the efficiency, a GRU architecture network layer followed by a CNN architecture
network layer was used to compose the GRU-CNN model, however this model provided predictive results worse
than those of the individual networks.

Adding a bidirectional GRU layer at the output of a CNN to form the CNN-BiGRU hybrid model was enough
to improve the efficiency of the predictive results when compared with the individual CNN model. However, the
short-term energy demand forecasts of the CNN-BiGRU model were not superior to those of classical MLP, RNN,
GRU, LSTM architecture networks when compared by MAPE, MAE and RMSE errors. The proposed BiGRU-CNN
model had the best forecasting performance, considering the simple mean of the three accuracy metrics when
compared to the others.

Therefore feeding a CNN layer to extract local trends and then introducing them into a BIGRU layer so that
past and future long-term temporal correlations can be obtained was not as satisfactory as the BIGRU-CNN
model. The priority of choosing which layer will be the first architecture of a hybrid neural network model is
fundamental for the impact on predictive results.

The analysis of the means of the MAPE, MAE, and RMSE shows that the forecasting performance of the
RNN and BiGRU-CNN networks was close, especially in the MAPE error. Thus, more computer simulations were
performed to verify whether this behavior is perpetuated and if the BIGRU-CNN network is superior to other
networks in its capacity to forecast future values of short-term energy demand. The new simulations are divided
into two scenarios using the same conditions and hyperparameters in the networks, differing only regarding the
time series size. The first and second scenarios have 77.5 and 66.3% of the original energy demand historical
series, respectively (Tables 2 and 3).

Table 2. MAPE, MAE and RMSE error for 77.5% data.

Model MAPE MAE RMSE
MLP 4.69% 140.98 171.36
CNN 14.19% 418.35 533.40
RNN 7.16% 214.51 244.32
GRU 8.22% 246.16 276.39
LSTM 7.02% 209.32 249.83

GRU-CNN 14.63% 430.55 592.70
CNN-BiGRU 9.99% 294.19 377.78
BiGRU-CNN 3.97% 118.95 149.25

Table 3. MAPE, MAE and RMSE error for 66.3% data.

Model MAPE MAE RMSE
MLP 9.65% 284.70 342.53
CNN 6.23% 188.05 234.30
RNN 11.24% 333.21 397.03
GRU 7.73% 228.78 283.18
LSTM 7.75% 231.02 287.56
GRU-CNN 14.18% 420.82 562.35
CNN-BiGRU 8.31% 249.59 304.16
BiGRU-CNN 5.83% 173.23 234.04

The analysis of the tables with simulations involving 77.5 and 66.3% of the original historical series shows
that the same relationship between the RNN and BiGRU-CNN networks is not maintained, because in the first
one the results of MLP were closer to the BiGRU-CNN network and in the second one the performance of the
CNN network was the least different. These results show that the most relevant information to generate more
efficient short-term electricity demand forecasts are contained in the short-term temporality when 100% of
the data is used.
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Therefore, the proposed BiGRU-CNN model showed superiority in these three scenarios relative to the MLP,
RNN, GRU, LSTM, GRU-CNN and CNN-BiGRU networks. It is important to highlight that the introduction of the
bidirectional mechanism in the GRU-CNN network raised its position from the worst model to the best in the
3 available scenarios. Also, most of the errors increased with a reduction in the number of observations related
to the electric load feed to the networks. This event is not unusual, as the lesser the data, the lesser the temporal
information to be modeled by the networks during training. Thus, the network parameters found in the training
are not able to reliably represent the generating process of the electric load time series and, consequently,
their forecasts will not be consistent with reality. The aforementioned processes are better understood with the
visualization of Figure 7.
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Figure 7. MAPE evolution for all models.

5. Conclusion

This study proposed the BiGRU-CNN model to for short-term electric load forecasts to assist companies in
the energy sector in their decision-making. The experimental results showed that feeding a BiGRU layer with
the time series to extract its long-term temporal correlations and then introducing these time features into
a CNN layer so that local trends can be captured proved to be efficient when compared by the MAPE, MAE,
and RMSE errors with the MLP, RNN, GRU, LSTM, GRU-CNN and CNN-BiGRU networks. Further studies need
to be conducted by changing the hyperparameters of neural networks and the time series that feed them to
ensure that the proposed BiGRU-CNN model can be superior to other forecasting models in terms of short-term
electricity demand forecasting.
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Rede Neural BiIGRU-CNN Aplicada a
Deteccdo de Furto de Energia Elétrica

Resumo: O presente trabalho analisou a
viabilidade da utilizag8o da rede neural artificial
BiGRU-CNN, baseada em camadas de diferentes
arquiteturas das redes bidirecional gated
recurrent unit e convolutional neural network,
como ferramenta de deteccéo de furtos de energia
elétrica. A utilizagdo desse tipo de ferramenta
com este modelo de classificagdo pode servir
como instrumento de apoio a tomada de decisdo
de empresas do setor energético, através do
apontamento  de unidades  consumidoras
suspeitas de fraudes para posteriormente, serem
realizadas inspe¢des manuais. A rede neural
artificial proposta foi programada em python,
fazendo uso do pacote keras. O melhor modelo
de detecgdo foi o da rede BIGRU-CNN quando
comparado com as redes multilayer perceptron,
recurrent neural network, gated recurrent unit e
long short term memory, onde os valores das
métricas atribuidas as suas classificacdes foram
de 0,929 para accuracy; 0,885 para precision;
0,801 para recall; 0,841 para F1-Score e, por
altimo, 0,966 para Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve.

Atrtificial,
Neurais

Palavras-chave:
Aprendizado de Maquina,
Recorrentes, Séries Temporais.

Inteligéncia
Redes

1. Introducéo:

O progresso econdmico dos paises em
desenvolvimento esta diretamente relacionado a
utilizacdo de energia elétrica em indUstrias de
producdo manufatureiras. Logo, a falta desse
recurso essencial impacta de maneira relevante
na economia em geral (Sarwar et al., 2017).

Sdo diversas as razdes que causam a nao
disponibilidade adequada de energia elétrica e as
causas sao classificadas como perdas técnicas e
ndo técnicas (Glauner et al., 2017). As perdas
técnicas sdo aquelas que surgem de forma natural
devido & irradiacdo e como resultado da
dissipacéo inevitavel de energia elétrica em sua
transmissdo e distribuicdo, envolvendo perdas
em dielétricos e sobretudo nos condutores
elétricos pelo efeito Joule (Viegas et al., 2017).
Ja as perdas ndo técnicas sdo definidas como
qualquer energia consumida ou servi¢o que ndo
seja cobrado devido a falha de um equipamento
de medicdo ou a sua manipulagdo fraudulenta.
Essas perdas sdo causadas por avaria ou
manipulacdo ilegal nas instalagbes do
consumidor final e sdo muito dificeis de prever
(Guerrero et al., 2018).

Nas empresas de fornecimento de
eletricidade, o uso ilegal de energia elétrica
mediante fraude por parte do cliente € o principal
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motivo relacionado as perdas ndo técnicas
(Ahmad, 2017). Esse problema, de longa data,
tem sido uma das principais preocupagdes na
gestdo do sistema de energia de empresas do
setor, dado que, pode afetar o equilibrio entre
demanda e oferta ocasionando problemas de
regulacdo da rede de energia e,
consequentemente, reducdo drastica no lucro
(Ouyang et al., 2017). Neste sentido, a detec¢do
dos casos de furto nas redes de energia elétrica é
fundamental para evitar perdas econémicas e
mitigar riscos de seguranga. Porém, os métodos
convencionais dependem principalmente da
verificagdo humana ou equipamentos especificos
para medicdo que sdo extremamente lentos, caros
e ineficientes (Z. Chen et al., 2020). Para superar
esses obstaculos existem na literatura, uma
quantidade considerdvel de técnicas de
modelagem para detectar fraudes no consumo de
energia elétrica (Ahmad et al., 2017).

Diversas sdo as técnicas de deteccdo de
fraudes nas redes de energia elétrica, onde as
técnicas de deteccdo baseadas em classificacdo
sdo uma das abordagens mais utilizadas. Esse
tipo de técnica tem como ideia principal
distinguir padrdes anormais de uso de energia de
todos os padrGes normais de consumo em uma
amostra teste contendo exemplos da classe
normal e da classe fraudulenta (Jiang et al.,
2014). Alguns algoritmos que desempenham
essa técnica sdo: k-nearest neighbors (Aziz et al.,
2020) e (Kong et al., 2021); Support vector
machine (Toma et al., 2019) e (Jindal et al.,
2016); Randon Forest (S. Lietal., 2019) e (Qu et
al., 2020); Gradient Boosting (Punmiya & Choe,
2019) e (Razavi et al., 2019) e Ensemble
Learning (Gunturi & Sarkar, 2021) e (Aslam et
al., 2020).

Os algoritmos de classificagdo como K-
nearest neighbors, support vector machine,
decision tree e logistic regression ja foram
estabelecidos em diversas aplicacfes baseadas
em problemas relacionados a energia elétrica e
também em outros campos de pesquisas (Himeur
et al., 2021). Entretanto, a maioria destes, sdo
baseados na extracdo de recursos artificiais que
exigem intervencfes manuais e possuem baixa
precisdo de deteccdo de roubo de eletricidade
(Zheng et al., 2018). E importante ressaltar que,
todos os algoritmos supracitados ndo consideram
a natureza sequencial dos dados, assumindo que
sdo independentes em fungdo do tempo (Pereira
& Silveira, 2019), porém no mundo real, a
situacdo é contréaria, pois 0 comportamento do
consumo de eletricidade é dindmico (Z. Chen et
al., 2020).

Neste sentido, para resolver essas
limitagcdes Nabil et al. (2018) propds a utilizacdo
de uma rede neural recorrente profunda
generalizada com base na detec¢do de roubo de
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energia elétrica que pode efetivamente constatar
ataques cibernéticos em smarts grids. Aplicado
em problemas energéticos, esse modelo explora
a natureza da série temporal do consumo de
eletricidade dos clientes para implementar uma
rede neural recorrente de arquitetura gated
recurrent unit (GRU), melhorando assim, o
desempenho de deteccdo e como consequéncia,
melhores resultados nas simulagbes de
desempenho se comparado com outros métodos
cléssicos.

Nabil et al. (2019) adicionou Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm para
ajustar os hiperpardmetros da rede GRU, que
explora a natureza da série temporal das leituras
de consumo de energia, melhorando, dessa
forma, o desempenho de deteccdo em relacdo aos
algoritmos classicos.

As redes neurais recorrentes de
arquitetura GRU podem ser utilizadas com outras
arquiteturas para formar modelos hibridos de
deteccdo de fraude de energia elétrica. No
trabalho de Ullah et al. (2020), é proposto um
modelo de rede neural hibrida profunda baseado
na combinacdo das redes GRU e Convolutional
Neural Network (CNN) e do algoritmo Particle
Swarm Optimization (PSO), onde os dados
utilizados eram de consumo de energia elétrica
de usuérios em tempo real. A selecéo e extracdo
de recursos séo realizadas usando a rede CNN,
que reduzem a dimensionalidade e a redundancia
presente na série temporal. Ja a classificacdo dos
padrdes de consumo em normais e fraudulentos é
feita usando a rede GRU com o algoritmo PSO.
Os resultados da simulagdo mostram que o
modelo proposto supera as técnicas existentes em
termos de detec¢do de roubo de energia. Além
disso, 0 modelo proposto também é mais robusto
e preciso do que os métodos de classificagdo
existentes.

Gul et al, (2020) empregou pela
primeira vez a Bidirectional Gated Recurrent
Unit (BIGRU) para classificar um consumidor
como honesto ou fraudulento, utilizando séries
histéricas em tempo real, onde os experimentos
mostraram que esse modelo proposto teve
melhor desempenho que as técnicas de
classificacdo tradicionais.

Em vista da possibilidade de utilizar-se
algoritmos de classificacdo para detectar fraudes
no consumo de energia elétrica, o presente
trabalho visa melhorar a forma de deteccdo de
furtos de eletricidade com um modelo baseado
em diferentes camadas de redes neurais artificiais
denominado de BiGRU-CNN.

E importe ressaltar que modelos de
classificacdo mais precisos podem afetar os
custos e receitas para empresas do setor
energético de forma positiva. Desse modo, 0
modelo neural classificativo de camadas distintas
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proposto BiGRU-CNN foi comparado com as
redes neurais artificiais classicas multilayer
perceptron (MLP), recurrent neural network
(RNN), Long Short Tem Memory (LSTM) e
GRU para verificar se suas classificagdes
relativas a furtos de energia séo mais precisas ou
ndo. No qual as séries histéricas de demanda de
energia elétrica de varios consumidores da
respectiva empresa foram utilizadas como
alimentacdo nos modelos neurais para efetuar a
deteccdo de fraudes.

2. Referencial teérico

A Rede neural recorrente (RNN) é uma
espécie de rede neural artificial que emprega a
borda de conexdo de nds temporais adjacentes e
introduz o conceito de tempo no modelo
preditivo, fazendo-o adequado para processar
séries temporais (Fengming et al., 2017).
Entretanto a arquitetura RNN convencional é
muito sensivel a interferéncia dos periodos de
tempo adjacente, dando origem ao problema de
desaparecimento do fluxo de erro (Xie et al.,
2020). Uma das alternativas para superar esse
obstaculo é utilizar a rede neural de arquitetura
GRU que &, basicamente, uma versao melhorada
da LSTM (Huo et al., 2019). Geralmente ambas
as redes GRU e LSTM sdo adequadas para
resolver o problema do vanishing gradiente por
intermédio de suas portas multiplicativas, mas a
rede GRU é mais eficiente em alcancar a
convergéncia e atualizar os pesos internos
durante o treinamento, além de sua estrutura de
porta interna ser mais sucinta do que a rede
LSTM (Xie et al., 2020).

Uma célula ou unidade tipica da rede de
arquitetura GRU é construida a partir de duas
portas denominadas de reset gate e update gate
(Lee et al., 2018). A primeira porta, reset gate,
filtra informagBes anteriormente irrelevantes nas
camadas ocultas (Fengming et al., 2017) e quanto
menor o seu valor, maior é a quantidade de
informagdes ignoradas (Huo et al., 2019). Por
outro lado a update gate, que € a segunda porta,
determina a quantidade de informagdes a serem
transferidas para a camada de saida (Fengming et
al., 2017) e quanto maior o seu valor, mais
informagBes contidas no estado anterior séo
utilizadas (Huo et al., 2019).

A Figura 1, adaptada de P. Li et al.,
2020, mostra o diagrama estrutural de uma
célula da rede neural GRU regida pelas Equaces
de 1 a4, onde z, é 0 update gate, r; é 0 reset gate,
h, é o estado oculto candidato do nd oculto
atual, h, € o estado oculto atual, x; é a entrada
atual da rede neural artificial e h,_, é o estado
oculto do instante de tempo anterior (P. Li et al.,
2020).
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Figura 1 - Unidade estrutural da rede neural
artificial GRU
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Para muitas tarefas de modelagem
sequencial é interessante ter acesso a
informagdes tanto do passado quanto do futuro,
porém a rede neural GRU padrdo processa a
sequéncia temporal em sua ordem cronolégica e,
sendo assim, ndo é capaz de obter informaces de
contextos futuros (J. X. Chen et al., 2019). Ja a
GRU bidirecional (Bi-GRU) é capaz de realizar
essa operagdo, pois consiste em duas GRU
padrdes que processam a sequéncia de entrada
em duas direcBes divergentes (cronoldgica e
anticronoldgica) e, em seguida, mescla essas
representacdes em uma Gnica variavel (Tao et al.,
2019). Com isso o modelo é capaz de explorar
informagdes passadas assim como futuras que,
por sua vez, podem fornecer resultados
preditivos mais eficientes(J. X. Chen et al.,
2019).

A Figura 2, adaptada de P. Li et al.,
2020, apresenta uma rede neural Bi-GRU de duas
camadas intermedidrias  orientada  pelas

Equagdes de 5 a 9, onde h_}) e h_f s30 0s vetores
saidas das camadas forward da primeira e
segunda camada da rede no instante de tempo t.

Por outro lado, os vetores h} e h? representam as
saidas da primeira e segunda camada backward
da rede no mesmo instante de tempo t (P. Li et
al., 2020).
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Figura 2 - unidade estrutural da rede neural

BiGRU
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Ao contrério das redes recorrentes de
arquitetura GRU e Bi-GRU, a CNN é um tipo de
rede feed-forward que ndo é formada por
conexdes ciclicas e ndo possui memdria como
entrada (Lee et al., 2018). Em comparagdo com
os métodos de classificacdo tradicionais, a CNN
pode ndo apenas mapear relacionamentos néo
lineares mais complexos, como também possui
boa capacidade de generalizacdo (Gong et al.,
2020). Além de classificar, as redes CNN sdo
amplamente usadas para extragdo de recursos por
intermédio do kernel que é, em poucas palavras,
um filtro ou matriz que desliza sobre a entrada
para efetuar a operacdo de convolucéo e produzir
um mapa de recursos, onde diferentes kernels
geram diferentes mapas de recursos e todos estes
sdo mesclados para originar a saida da camada de
convolugdo (Madhure et al., 2020).

As redes neurais de arquitetura CNN
sdo compostas por camadas convolucionais,
camadas pooling e camadas totalmente
conectadas, onde a extracdo das caracteristicas
das curvas de roubo de energia elétrica ficam
sobre a responsabilidade das camadas
convolucionais e camadas pooling (Gong et al.,
2020). A Figura 3, adaptada de Wu et al., 2021,
apresenta essas camadas organizadas de forma
genérica para compor a rede CNN e as Equagdes
10 e 11 definem o seu comportamento; onde x; é
a entrada da i-th camada de convolugdo, y; é a
saida da i-th camada de convolugdo, y’ é a saida
da i-th camada max-pooling, f; é a fungdo de
ativacdo e, por Gltimo, as variaveis b; e w; sao,
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respectivamente, o vetor de offset e os pesos da
i-th camada de convolucdo (Gong et al., 2020).
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Figura 3 - Estrutura da rede neural
Convolucional
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3. Método proposto

O modelo BiGRU-CNN proposto no
presente trabalho para detectar roubos de energia
elétrica foi construido por uma camada BiGRU
seguida de uma camada CNN. O conjunto de
dados de entrada referente as séries historicas de
demanda de energia dos consumidores foi
manipulada para, entdo, alimentar a camada
BiGRU que realizou o seu processamento com o
objetivo de extrair dependéncias temporais de
longo prazo. Essas caracteristicas em fun¢do do
tempo, que sdo representadas por dois vetores de
estado oculto que possuem informagdes passadas
e futuras, foram introduzidas na camada CNN
para que relagdes locais significativas sejam
capturadas por intermédio das camadas de
convolugdo e de pooling.

Apos esse procedimento, o conjunto de
dados foi estruturado em varias dimensdes que
tiveram que passar pela camada flatten para
voltarem a ser unidimensionais e, com isso,
serem introduzidos na camada totalmente
conectada para realizar a classificacdo de um
consumidor de eletricidade em fraudulento ou
honesto. A estrutura do modelo proposto
supracitado é mostrada na Figura 4.
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Figura 4 - Fluxograma da rede neural BiGRU-
CNN proposta

4, Dados

A base de dados utilizada no presente
trabalho, também utilizada nos trabalhos de
Lopéz etal., (2014), Queiroz et.al., (2015) e
Queiroz et.al., (2016), a qual foi fornecida por
uma concessiondria Colombiana de energia
elétrica, que por motivos de sigilo de
informag6es ndo pode ter seu nome divulgado.
Os dados englobam o consumo real de energia
elétrica em kWh de 462.433 usuarios no ano de
2011, onde o consumo foi aferido mensalmente.

Para complementar as informagdes dos
consumidores, a empresa concessionaria também
forneceu uma base de dados com as revisdes
manuais realizadas em todos o0s clientes
cadastrados, bem como as anomalias encontradas
no momento de tais revisoes.

Durante a vistoria manual foram
encontrados diversos padrGes de consumo com
anomalias, sendo que as principais causas Sao
fios emendados de forma clandestina, medidor
furado, ligacdo anterior & caixa de medigdo e
caixa de medicdo sem selo de seguranca. Vale
mencionar que, outras anomalias foram
encontradas durante as verificagGes, mas pode-se
afirmar que a maioria delas séo provenientes de
furtos de energia elétrica.

Como o padrdo de consumo de energia
elétrica dos usuarios ja esta rotulado como
fraudulento ou normal, as redes neurais serdo
treinadas por meio do  aprendizado
supervisionado. Onde a classificacdo fornecida
pelos modelos serd comparada com a classe real
do consumidor, com isso é possivel verificar com
maior precisdo e confiabilidade se o modelo
proposto é capaz de classificar corretamente um
cliente como fraudulento ou honesto.

E evidente que a maioria dos trabalhos
relacionados ao tema encontrados na literatura
ndo dispbem da real classificagdo do consumidor
devido a complexidade em fazer as verificagdes
de fraudes manualmente, seja por motivos
financeiros ou pelo consumo de tempo e méo de
obra, como pode ser visto em Queiroz et.al.,
(2016).

Para contornar esta dificuldade, podem
ser considerados todos os consumidores como
honestos e criar dados ficticios de fraudes para
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realizarem o  treinamento de  forma
supervisionada. Ambas as formas parecem néo
criar modelos de classificagdo confiaveis por
falta de informagdes vitais dos dados.

5. Pré-processamento dos Dados

Inicialmente, foi realizado uma limpeza
no banco de dados com o objetivo de eliminar os
registros com dados incompletos e retirar as
informacdes irrelevantes para a verificacdo de
furtos na curva de consumo dos usuarios. Apos
esse pré-processamento houve uma reducdo dos
dados que foi de 462.433 para 314.023.

Esse novo banco de dados reduzidos foi
inserido em um cddigo de linguagem de
programagdo python no google colab. Apés a
obtencdo dos dados de consumo de energia
elétrica dos usuérios pelo programa, a fungédo
MinMaxScaler do pacote sklearn.preprocessing
foi utilizada para normalizar os dados antes de
serem introduzido nas redes neurais. A
normalizacdo foi necessaria pois os dados de
consumo de energia possuem uma grande
variacdo que poderia afetar o desempenho do
algoritmo durante o treinamento e, dessa
maneira, forneceria classificagdes equivocadas.
A Equacdo 12 apresenta como a normalizacéo

dos dados foi realizada pela funcdo
MinMaxScaler.
X _ X = Xmin (]_2)
nerm Xmax — Xmin
O Dataset pré-processado contém
314.023  consumidores.  Destes, 240.774

(76,674%) ndo cometem furto de energia elétrica
e sdo classificados como label 0. J& o restante dos
consumidores, equivalente a 73.249 (23,326%),
cometem esse crime e s&o rotulados de label 1. O
Dataset pré-processado foi fragmentado para
criar a amostra de treino e a amostra de teste. A
amostra de treino compreende 80% da totalidade
dos consumidores e serve para auxiliar as redes
neurais artificiais a ajustarem os seus respectivos
pardmetros internos durante treinamento. Esses
pardmetros encontrados sdo, portanto, avaliados
na amostra de teste, representada pelos 20%
restante dos consumidores totais, para verificar
se realmente sdo eficazes na classificacdo de
ocorréncia de furto (label 1) ou consumo normal
de eletricidade (Label 0). Para que as redes
neurais ndo fornecam resultados viesados, as
amostras de treino e teste possuem a mesma
propor¢do de consumidores normais e
fraudulentos do Dataset pré-processado, ou seja,
76,674% e 23,326%. A Figura 5 ilustra o grafico
dessas amostras, bem como suas composicdes.
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Figura 5 — Composicdo das amostras de treino e
teste

6. Redes neurais

Apbs o pré-processamento dos dados
historicos de consumo de energia elétrica dos
usuarios, as  séries  temporais  foram
transformadas em um problema de aprendizado
supervisionado de maquina, em outras palavras,
criou-se uma sequéncia de pares de entradas e
saidas para que uma decisdo seja tomada e entéo
comparada com a saida correta. Os pardmetros
internos das redes neurais artificiais séo
modificados durante o treinamento pelo
algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation)
para que a taxa de classificagbes corretas por
parte da rede seja a maior possivel. Os dez
neurbnios de cada uma das duas camadas
intermediarias de todos os modelos preditivos
tém a rectified linear unit (ReLU), Equacdo 13,
como fungdo de ativagdo, enquanto o Unico
neurdnio na camada de saida possui a fungéo de
ativacdo binary crossentropy que é responsavel
por classificar um consumidor em fraudulento ou
honesto. No que tange as camadas de arquitetura
CNN das redes neurais, a quantidade do
kernel_size foi definida em 6 e o nimero de
filters foi estabelecido em 8. O treinamento de
todas as redes neurais artificiais foi realizado em
150 épocas com batch size de 32.

f(x) = max(0,x) (13)

7. Métricas de comparacéo

Apbs o treinamento das redes, 0s
modelos neurais foram alimentados pelas
informagdes dos consumidores contidas na
amostra de teste para verificar se sdo capazes de
fornecer respostas precisas. Essas previsoes
foram organizadas em forma de matriz de
confusdo (Figura 6) para melhorar a capacidade
de compreensdo do desempenho individual de
cada rede neural no que tange a classificacdo
correta de fraude ou consumo normal de
eletricidade.
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Figura 6 — matrix de confusao

A matriz de confusdo ilustrada na
Figura 6 é composta de quatro classes, onde o
eixo das ordenadas representa a resposta correta
desejada e o0 eixo das abscissas indica a previsao
da rede neural. A classe True Positive (TP)
abrange a resposta correta da rede para o evento
de interesse. Neste caso a rede acerta que uma
fraude de consumo de energia elétrica de fato
ocorreu. Por outro lado, a classe False Positive
(FP) corresponde ao total de respostas erradas da
rede para o0 evento de interesse, ou seja, a rede fez
uma previsdo errénea no momento que indicou a
ocorréncia de uma fraude quando, na verdade,
era um consumo normal. Ja a classe True
Negative (TN) compreende a classificacdo exata
realizada pela rede neural no que diz respeito ao
evento de ndo interesse, neste caso a rede
classifica corretamente um consumidor que nao
comete fraudes. Por ultimo, a classe False
Negative (FN) apresenta os casos em que a rede
indicou que ndo havia fraude por parte de um
consumidor quando, na realidade, havia furto de
energia elétrica.

A matriz de confusdo representa de
maneira abrangente o desempenho individual de
cada modelo de previsdo no que concerne a
classificagio de um consumidor como
fraudulento. Entretanto, comparar 0s
desempenhos preditivos de diferentes modelos a
partir dessas matrizes néo é suficiente, por conta
disso, sdo extraidas as seguintes meétricas:
Acuracy, Precision, Recall, Fl-score e ROC
AUC. Accuracy: indica a quantidade de acertos
da rede neural, classificando corretamente os
consumidores que cometem fraudes e 0s que néo.

Precision: é a razdo das previsdes que
de fato eram verdadeiras no que diz respeito a
consumidores fraudulentos, e todas as previsdes
que consideraram os clientes como fraudulentos,
mesmo ndo sendo. J& Recall, também conhecida
como sensibilidade, ¢ a proporgdo entre as
previsdes assertivas dos consumidores que
realizam fraudes e todos os consumidores que
realmente cometeram furto de eletricidade.

A média ponderada da métrica
Precision e Recall é definida como F1-score.
Por altimo, a ROC AUC é representada pela area
debaixo da curva formada pela fracdo de False
Positive no eixo horizontal, e da razdo True
Positive que forma o eixo vertical. Além de
calcular a métrica AUC, a curva ROC também é
utilizada para definir um threshold 6timo que
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consiga balancear a relagcdo de True Positive e
False Positive, normalmente o threshold é
definido por padrdo em 0,5.

Todas as métricas indicam resultados
satisfatorios quando estdo proximas de 1, e
baixos resultados preditivos quando se
aproximam de 0, no que corresponde a
classificacdo  correta de  consumidores
fraudulentos.

As Equagcdes 14, 15, 16 e 17 definem as
métricas Acuracy, Precision, Recall e F1-score,
respectivamente.

A _ TP +TN (14)
CoUracy = TPy TN + FP + FN
TP (15)
Precisi _
recision TP+ FP
TP (16)
Recall = m
2
Accuracy = 1 1 (17)
Recall + Precision

8 Experimentos

Apo6s o treinamento das redes neurais
por intermédio da amostra de treino, 0s
parametros internos encontrados foram testados
para verificar a capacidade de generalizar 0s
mesmos resultados para dados ndo vistos antes,
que estdo contidos na amostra de teste.

Os resultados individuais de cada rede
neural artificial sdo ilustrados nas matrizes de
confusdo na Figura 7. Além disso, foi construida
a Tabela 1 que possui métricas baseadas nos
valores de cada matriz, para que a comparagao
dos modelos distintos se torne mais facil. Além
das métricas, a tabela possui 0 tempo necessario
de simulacéo que cada rede demandou para obté-
las.
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Matrix Confusion for BiGRU-CNN
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Algoritmo  Accuracy Precision Recall

FI- ROC  Temp
Score  AUC (min)

MLP 0,767 0620 0011 0022 0660 4525
RNN 0,894 0787 0751 0769 0936 5117
GRU 0,811 0557 0939 0699 0912 16445

LSTM 0,901 0,736 0,897 0,809 0946 157,47
BiGRU-
CNN 0,929 0,885 0,801 0,841 0,966 224,55
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Tabela 1 — Métrica de Comparagao

Como pode ser observado na Tabela 1,
0 modelo MLP foi o que teve o pior desempenho
em classificar corretamente um consumidor
como fraudulento ou honesto, levando em
consideragdo as métricas de Accuracy, Recall,
F1-Score e ROC AUC. Isso pode ser explicado
pelo fato dessa rede ndo conseguir extrair o
comportamento dindmico temporal dos dados de
demanda de energia dos diferentes
consumidores, pois sua estrutura ndo possui
dispositivos de retroalimentacéo das
informagdes. Em contrapartida, por ndo possuir
tais mecanismos que processem a temporalidade
dos dados de consumo de energia dos usuarios, a
rede possui menos parametros a serem
modificados durante o treinamento e,
consequentemente, menor tempo de simulacdo
que as redes recorrentes.

Jé a rede recorrente de arquitetura GRU
teve o pior desempenho na métrica Precision e a
melhor performance para a métrica de Recall.
Quando a GRU padréo foi utilizada para criar o
modelo proposto BiGRU-CNN, as métricas de
comparacao sofreram modificacles
significativas. Essa nova rede formada a partir de
camadas de diferentes arquiteturas com o
mecanismo  bidirecional teve o melhor
desempenho em 4 das 5 métricas, sendo elas
Accuracy, Precision, F1-Score e ROC AUC.

Esses resultados demonstram que 0S
procedimentos efetuados na GRU padréo
aumentaram consideravelmente sua capacidade
em classificar de forma correta o consumo de um
usudrio em fraudulento ou honesto. Além do
mais, mostram sua superioridade aos modelos de
redes neurais cléssicos. Por outro lado, o seu
tempo de simulacéo foi longo quando comparado
aos demais, por possuirem um ndmero maior de
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pardmetros a serem modificados durante o
treinamento.

Pode-se observar na Figura 8 as curvas
ROC de todos os modelos neurais que foram
utilizadas para calcular a métrica AUC da Tabela
1, bem como o ponto ideal que aumenta a
proporcao de True Positive ao mesmo tempo que
diminui a razdo de False Positive. Com essas
coordenadas é possivel determinar a G-mean que
posteriormente é utilizada para encontrar o
threshold 6timo, responsavel por melhorar o
poder de classificagdo das redes. A Tabela 2
apresenta a G-mean associada ao seu threshold
ideal.

Analisando as curvas ROC construidas
a partir das classifica¢fes do tipo de consumo dos
usuarios de energia elétrica feitas pelas redes
neurais, € possivel verificar que a curva da rede
MLP é a mais proxima da curva que indica um
modelo de classificacdo ineficiente. N&o
importando o threhold escolhido, seu
desempenho de classificacdo sempre sera o pior
quando comparado com os demais modelos que
possuem a capacidade de processar a
autocorrelacdo temporal do consumo de energia
elétrica. Agora, observando as redes recorrentes
é possivel verificar que suas performances séo
similares e a superioridade do modelo BiGRU-
CNN comprovada pelo maior distanciamento da

curva do modelo sem habilidade de classificacéo.
Figura 7 - curva ROC de todos as redes neurais
Algoritmo  Best Threshold G-Mean
MLP 0,236 0,607
RNN 0,186 0,874
GRU 0,605 0,864
LSTM 0,501 0,899
BiGRU-CNN 0,330 0,908
9 Concluséo

O presente trabalho propés o modelo
BiGRU-CNN para classificar usuarios de energia
elétrica como fraudulentos ou honestos a partir
dos padrdes de seus consumos. Essa classificagdo
tem como objetivo auxiliar empresas do setor
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energético em sua tomada de decisdes no
momento de fazer ou ndo a inspe¢do manual da
unidade consumidora de energia elétrica.

Os resultados experimentais mostraram
que alimentar uma camada BiGRU com a série
histérica para extrair suas correlagcGes temporais
de longo prazo e, em seguida, introduzir essas
caracteristicas de tempo em uma camada CNN
para que tendéncias locais possam ser captadas,
mostrou-se eficiente quando comparados pelas
métricas Accuracy, Precision, F1-Score e ROC
AUC com as redes MLP, RNN, GRU e LSTM.
Para garantir que o modelo proposto BiGRU-
CNN possa ser, de fato, superior aos demais
modelos de classificacdo de consumidores que
cometem furto de energia elétrica, trabalhos
futuros necessitam ser realizados alterando os
hiperpardmetros das redes neurais, bem como a
série temporal dos consumidores que as
alimentam.
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