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APRESENTACAO

O curso de Engenharia Fisica da Universidade Federal de Sao Carlos foi criado
no ano 1999 e foi pioneiro nesta area no Brasil. No ano de 2019, o curso de engenharia
fisica no Brasil completou 20 anos. Nesse contexto, a Universidade Federal de Sao
Carlos (UFSCar) e a Universidade Federal do Oeste do Para (UFOPa) promoveram
o XIV Simpoésio Brasileiro de Engenharia Fisica que foi realizado na cidade de
Santarém-PA no periodo de 23 a 25 de Outubro de 2019 na Universidade Federal
do Oeste do Para — Campus Tapajés com o tema “Jubileu de 20 anos da Engenharia
Fisica no Brasil”.

Com a proposta de promover o conhecimento cientifico e inovagao tecnologica
bem como a integracdo entre especialistas, docentes e discentes da area, foram
discutidos os 20 anos de existéncia do curso no Brasil e o intercambio de informacdes
técnicos-cientificas através de minicursos e palestras relacionados as diferentes
tematicas da Engenharia Fisica e suas perspectivas futuras.

A colecdo Anais do XIV Simpoésio Brasileiro de Engenharia Fisica € uma obra
que tem como objetivo divulgar os diversos trabalhos que participaram do evento
através de trabalhos académicos que abordaram diferentes temas, tais como:
termodinamica, propriedades dielétricas de materiais, ciéncia dos dados e machine
learning, internet das coisas, deep learning, processos oxidativos avancados,
energia solar, gerenciamento de projetos, fisica quantica e automacéo. Deste modo
a obra contribui para disseminar os resultados obtidos pelos académicos e fortalecer
a diversidade cientifica no pais, de forma multidisciplinar.

Comité Organizador
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CAPITULO 5

DEEP LEARNING PARA REGRESSAO DE POTENCIA
ELETRICA DE UMA USINA DE ENERGIA DE CICLO
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RESUMO: O uso da energia elétrica tornou-
se vital ao ser humano e, em consequéncia,
a andlise dos meios de geracdao de energia
também se mostra essencial. A previsdao da
poténcia elétrica de uma usina funcionando
com carga total possui grande importéncia no
que diz respeito a maximizacdo de energia
liguida gerada por horas disponiveis. Nas
ultimas décadas, houve um aumento expressivo
no desenvolvimento e aplicagdo de modelos
computacionais capazes de modelar, projetar
e predizer sistemas energéticos com grande
eficiéncia. Uma usina de energia de ciclo
combinado é constituida de turbinas a gas,

Anais do XIV Simpésio Brasileiro de Engenharia Fisica
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turbinas a vapor e geradores de vapor para
recuperacao de calor, a energia é gerada pelas
turbinas que sdo combinadas em um ciclo e
transferidas de uma a outra. Deep Learning
(DL) é um tipo de aprendizado de maquina que
visa treinar computadores para realizacdo de
tarefas humanas e dentre suas capacidades
tem-se a possibilidade de se aplicar regresséao.
Tendo isso em vista, um modelo de rede
neural foi desenvolvido e avaliado utilizando
as métricas de Mean Squared Error (MSE)
e coeficiente de determinacédo (R2), com o
objetivo de fazer a regressao da Poténcia. Para
isso, foi utilizado um conjunto de dados contidos
em um repositorio de dados da Universidade
da Califérnia, os dados foram obtidos de uma
Usina Elétrica de Ciclo Combinado. Por fim, os
resultados obtidos foram em média 0,92 para
R2 e 20,779 para MSE, o que demonstra uma
boa modelagem do sistema com 0 uso de uma
rede neural utilizando um framework de DL.

PALAVRAS-CHAVE:
Elétrica, Aprendizagem Profunda, Regresséo.

Energia, Poténcia

DEEP LEARNING FOR REGRESSION OF
ELETRICAL POWER FROM A COMBINED
CYCLE POWER PLANT
ABSTRACT: The use of electric energy

has become vital to the human being and,
consequently, the analysis ofthe means of energy
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generation is also essential. Thus, the prediction of the electric power of a power plant
operating at full load is of great importance with regard to the maximization of available
energy by hours. In the last decades, there has been an expressive increase in the
development and application of computational models capable of modeling, designing
and predicting energy systems with great efficiency. A combined cycle power plant is
composed of gas turbines, steam turbines and heat recovery steam generators, the
turbines are combined in one cycle and transferred from one to another generating the
energy. Deep Learning (DL) is a type of machine learning that aims to train computers
to perform human tasks and among its capabilities one has the possibility of applying
regression. Based on this, a neural network model was developed and evaluated using
Mean Squared Error (MSE) and coefficient of determination (R2) metrics, in order
to perform the regression of electric energy variable by hour net. For this, a dataset
contained in a University of California data repository was used, the data were obtained
from a Combined Cycle Power Plant. Finally, the obtained results were on average
0.92 for R2 and 20,779 for MSE, which demonstrates a good modeling of the system
with the use of a neural network using a DL framework.

KEYWORDS: Energy, Eletric Power, Deep Learning, Regression.

11 INTRODUCAO

Usinas Elétricas de Ciclo Combinado (CCPP, do inglés Combyned Cycle Power
Plant) tém se tornado cada vez mais relevantes nas ultimas décadas, devido a
flexibilidade das estruturas para fornecer uma grande faixa de poténcia e energia
térmica (Branco, 2005). Uma das variaveis importantes dentro do estudo de CCPP
€ a saida de energia por hora (Poténcia). Assim, é possivel obter dados ambientais
a partir de sensores e por estes realizar tarefas como regressdo para conseguir
valores de saida e energia.

Em relacéo ao uso de dados de CCPP para predicdo de valores de saida de
energia, em (Tufekci, 2014) é feita uma anélise de diversas técnicas de Machine
Learning (ML) utilizando um dataset coletado durante 6 anos em uma CCPP. Além
disso, em (Kaya, Tufekci e Gurgen, 2012) ha uma anélise do mesmo dataset mais
abrangente utilizando diversos tipos de Redes Neurais Artificiais (RNAS), realizando
comparagoes entre modelos convencionais de regresséo, feedforwarde clusterizacéao,
nesse caso foi observado que utilizando tipos sofisticados de pré-processamento ha
melhora na performance da RNA. Sendo assim, pode-se observar que RNAs tém
grande relevancia para a predicdo de dados da saida de energia em CCPP.

Deep Learning (DL) € uma area que, nos ultimos anos apresenta grande
potencial para resolugcdes de problemas de Aprendizado de Maquina. Sendo capaz
de resolver problemas de classificacdo e regressdao com alto nivel de adaptacao
aos dados, assim como utiliza-la para grandes quantidades de dados. DL é uma
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subarea de ML, que por sua vez & uma subarea de Inteligéncia Artificial. A grande
diferenca de DL dentre as técnicas de ML é a presenca de varias camadas ocultas,
que atualmente podem ultrapassar cem camadas consecutivas (Chollet, 2018). Com
isso houve grandes melhoras em diversas areas do conhecimento que necessitam
de técnicas de ML para resolucéo.

Desse modo é possivel aplicar DL nos mesmo dados da CCPP, juntamente de
um pré-processamento para realizar a predicdo com melhor adaptacéo, criando a
oportunidade de aplicacdo em outros tipos de dados.

Essetrabalho segue a seguinte estrutura: na Sec¢ao 2 sao abordados os conceitos
principais basicos para a compreensao do trabalho. Na secéo 3 séo apresentados os
passos seguidos para a implementacéo da RNA. A secéo 4 apresenta os resultados.
Por fim, na secao 5 as conclusdes sao abordadas.

2 | REFERENCIAL TEORICO
2.1 Usinas Elétricas de Ciclo Combinado

Uma usina termelétrica, pode trabalhar em ciclo aberto ou ciclo combinado,
sendo o ciclo aberto o funcionamento somente com uma turbina operando e ciclo
combinado, também chamado de ciclo combinado de gas e vapor, onde turbinas de
gas e vapor trabalham em conjunto (Cengel e Boles, 2011). Como o nome sugere,
uma CCPP funciona baseada na combinacéo das tecnologias de producéo de energia
baseadas em turbinas a gas e a vapor associadas na mesma planta, ou seja, ambas
as turbinas utilizam o mesmo combustivel para gerar energia (Branco, 2005).

Variaveis como Temperatura Ambiente, Pressdo Atmosférica e Humidade
Relativa sdo conhecidas como fatores principais durante estudos para predicao
de geracédo de energia de uma usina de ciclo combinado (Kaya, Tufekci e Gurgen,
2012), ja que as turbinas dependem das variaveis ambientais.

Um modelo simples de CCPP com apenas uma turbina de gas, uma turbina a
vapor e um sistema de recuperacao de calor, pode ser encontrado em (“GasNet - site
de gas natural e GNV”), a Fig. 1 representa uma adaptacao desse modelo, na forma
de uma exemplificacdo esquematica simplificada de como funciona uma CCPP.
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Fig. 1: Modelo adaptado de (GasNet) de uma CCPP simples. Fonte: O Autor.

2.2 MultiLayer Perceptron

Um modelo de RNA bastante utilizado dentro da area de DL é o Multilayer
Perceptron (MLP), que consiste em uma RNA semelhante ao modelo perceptron
com mais de uma camada de neurdnios, o que possibilita resolu¢cées de problemas
nao lineares. Esse modelo é composto por camadas de neurdnios ligadas entre si
utilizando funcdes de soma e ativacéo para determinar quando o neurdnio ativara.
O aprendizado nesse tipo de RNA é geralmente feito através do algoritmo de retro-
propagacao de erro (Haykin, 2005). O processo de treinamento e atualizacdo dos
pesos, realizado nas camadas ocultas, ndo € visivel para o usuario, assim, € possivel
observar somente as entradas e as saidas da rede.

Ajustes podem ser feitos no modelo MLP para se obter melhores resultados,
tais ajustes envolvem alteracdo da taxa de aprendizado, numero de camadas,
quantidade de neurbnios, tipo de funcéo de perda e ativacdo, numero de épocas,

dentre outros.

31 METODOLOGIA

A linguagem de programacao utilizada foi Python 3.5 com a IDE Spyder, com
o auxilio das bibliotecas Keras, Pandas, Scikit-learn, dentre outras. A biblioteca
Pandas foi utilizada para carregamento dos dados para o programa, o Keras foi
utilizado para desenvolvimento do modelo de RNA MLP e o Scikit-learn foi utilizado
para implementacdo das métricas.

3.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados esta disponivel no site UCI Machine Learning (https://
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archive.ics.uci.edu) e consiste em dados coletados de uma CCPP durante 6 anos
(2006-2011), quando a usina estava funcionando com carga total. O numero de
amostras consiste em 9568 instancias ambientais médias por hora.
A CCPP de onde foram coletados os dados, consiste em duas turbinas de gas,
uma turbina de vapor e dois sistemas de recuperacéao de calor (Tufekci, 2014).
Adescricao dos dados com 0s nomes das variaveis, range, assim como unidade
de medida do dataset, sdo apresentados na Tabela 1.

Variavel Range

Temperatura Ambiente 1.81°C até 37.11°C
Presséao Atmosférica 992.89 até 1033.30 milibar
Humidade Relativa 22.56% até 100.16%
Vacuo de Exaustao (Pressao) 25.36 até 81.56 cm Hg
Saida de Energia Elétrica liquida por hora (Poténcia) 420.26 até 495.76 MW

Tabela 1: Variaveis do Dataset
Fonte: O Autor.

Como pode ser observado na Tabela 1, os recursos do dataset apresentam
escalas diferentes, que quando analisadas fisicamente ndo podem ser comparadas,
mas ao serem aplicadas em uma RNA, podem causar desvio no resultado. Sendo
assim necessario um pré-processamento nos dados.

3.2 Implementacao do Rede Neural Profunda

O processo de implementacdo da rede neural consiste em realizar um pré-
processamento para normalizagdo dos dados antes de serem submetidos as
camadas de entrada. As entradas sdo repassadas para as camadas ocultas, onde
0s pesos sao calculados, e por fim, os pesos calculados sédo repassados para as
camadas de saida, onde é submetido a uma fungao de ativacédo que vai determinar
a saida.

3.2.1 Pré-processamento

Antes da utilizagcdo do dataset na RNA, foi realizado um pré-processamento,
aplicando a funcdo MinMaxScaler da biblioteca Scikit-learn nos preditores, com o

objetivo de redimensionar os valores para um mesmo intervalo.

3.2.2 Estrutura da Rede Neural

A estrutura da RNA consiste em um modelo MLP criado utilizando a biblioteca

Keras, com uma camada de entrada (representada pelos neurdnios X1, X2, X3,
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X4), 3 camadas ocultas com funcé&o de ativacdo RelLU, e uma camada de saida
(representada por Y1) com funcdo de ativacdo Linear. O modelo foi compilado
utilizando a funcao de perda como Mean Squared Error (MSE) e otimizador Adam. O
numero de neurénios e fungdes de perda e ativagdo foram definidos empiricamente
a partir de testes. A Fig. 2 representa o0 modelo MLP da RNA criada.

Fig. 2: Estrutura da Rede Neural.
Fonte: O Autor.

3.2.3 Treinamento da Rede Neural

Osparametrosdetreinamentodarede neuralforamdeterminados empiricamente,
sendo eles 300 épocas e um batch size de 128, porém foram adicionados métodos
de incrementacéo a taxa de aprendizado e de encerrar o processo de treinamento,
caso a rede neural ndo apresente melhoras de métricas entre as épocas.

Para garantir a reprodutibilidade dos resultados a RNA foi realizado um teste
com a metodologia da validagdo cruzada (Kohavi, 1995) utilizando o tempo como
semente, executando 10 vezes a RNA e os resultados das métricas para cada
execucao foram salvos para analise futura.

3.2.4 Métricas

As métricas utilizadas para avaliagcao dos resultados da RNA foram MSE, Root
Mean Squared Error (RMSE), Coeficiente de Determinacao (R?) e Mean Average
Error (MAE), as implementacdes foram feitas a partir da biblioteca Scikit-learn. As
equacdes das métricas sao descritas a seguir Eq. (1 a 4).

1 ~
MSE = =¥, (Y; = 1)’ "

RMSE = VMSE @)
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X0k

R2=1 — —
Ei(yl_y) (3)

MAE — E?=1|J’i—xi|
n (4)

Vale ressaltar que as métricas RMSE e R2 sdo as métricas mais utilizadas para
a analise e comparacao dos resultados, sendo RMSE a raiz quadrada da média dos
erros quadrados da regressédo e R2 a propor¢cdo de adequacéo do modelo, sendo
entre 0 a 1 (Bruce e Bruce, 2017). As demais métricas séo utilizadas para confirmar
os resultados obtidos. Além do mais, o coeficiente de variacdo (CV) sera utilizado
como avaliacao dos resultados, 0 mesmo consiste na razao do desvio padréo pela

média. Quanto menor o CV, maior a precisdo dos dados.

3.3 Hardware

O hardware utilizado consiste em um desktop HP EliteDesk 800 G3 SFF com
um processador Intel core i7 6700, 16 GB de RAM e uma GPU Nvidia Gt730 com 2
GB de memoria de video GDDR5.

4 | RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 2 mostra os resultados da RNA ao utilizar a validagéo cruzada. Os
dados estao descritos, com o numero de vezes que a RNA foi executada, média
das métricas, desvio padrdo, valor minimo e maximo atingidos pelas métricas e
coeficiente de variacéo.

MSE RMSE R2 MAE

Contagem 10 10 10 10
Média 20,779 4,556 0,929 3,627
Desvio Padrao | 1,272 0,139 0,005 0,065
Minimo 19,294 4,393 0,918 3,516
Maximo 22,529 4,746 0,936 3,770
CvV 0,061 0,031 0,005 0,018

Tabela 2: Resultados de estatistica descritiva do conjunto de dados
Fonte: O Autor.

Em (Tufekci, 2014) é feita uma analise utilizando o mesmo dataset da CCPP
com técnicas de ML, a métrica utilizada para avalicdo, em comum com analise
feita neste, foi RMSE. Os resultados no melhor dos casos foi de 3,787, que quando
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comparado aos resultados obtidos pela RNA, é observada uma diferenca de 0,769.
Ainda em (Tufekci, 2014), uma andlise utilizando o modelo MLP foi realizada, onde
foi obtido um valor de 5,399, com isso podemos ver uma diferenca de 0,843. Quando
a RNA é comparada aos resultados de (Tufekci, 2014), a diferenca € pequena, sendo
menor que 1. Nesse caso, uma analise estatistica deve ser feita para verificar se ha
diferenca significativa ou nao desses resultados. Considerando o objetivo da RNA
como analise introdutoria para futuras aplicagdes, temos que a diferenca entre os
resultados do modelo utilizado e a referéncia apresentou-se menor que 1, que nesse
caso, significou uma boa robustez.

Observando a Tabela 2, a RNA profunda conseguiu valores abaixo de 0,07
para CV em todas as métricas, o que indica boa precisdao dos resultados, como
esperado, ja que os erros sao préoximos de 0 e R2 proximo de 1.

51 CONCLUSAO

Uma RNA profunda foi desenvolvida utilizando DL com a linguagem de
programacao Python para regressédo de valores de saida de energia elétrica de uma
CCPP. A RNA é capaz de realizar a regressdo com valores de R2 com média de
0,929, o que representa boa adaptacao da rede aos dados fornecidos. Futuramente,
€ possivel realizar estudos utilizando técnicas como Grid Search para encontrar
parametros que possam ser otimizados na rede neural, possibilitando a obtencéo
de melhores resultados, assim como testes estatisticos para verificar a robustez do
modelo.
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