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RESUMO 
 

 

Neste trabalho, dá-se ênfase à previsão de carga multinodal, também conhecida como 

previsão de carga por barramento. Para realizar esta demanda, há necessidade de dispor de 

uma técnica que proporcione a precisão desejada, seja confiável e de baixo tempo de 

processamento. O conhecimento prévio das cargas locais é de extrema importância para o 

planejamento e operação dos sistemas de energia elétrica. Para realizar a previsão de carga 

multinodal foram empregadas duas metodologias, uma que prevê as cargas individualmente e 

outra que utiliza as previsões dos fatores de participação e a previsão de carga global. O 

principal objetivo deste trabalho é elaborar um modelo de previsor de carga de curto prazo, 

genérico e que pode ser aplicado na previsão de carga multinodal. Para tanto, utilizou-se redes 

neurais de regressão generalizada (GRNN), cujas entradas são compostas de variáveis 

exógenas globais e de cargas locais, sem a necessidade da inclusão de variáveis exógenas 

locais. Ainda, projetou-se uma nova arquitetura de rede neural artificial, baseada na GRNN, 

além de propor um procedimento para a redução do número de entradas da GRNN e um filtro 

para o pré-processamento do banco de dados de treinamento. Os dados, para testar as 

metodologias e as redes neurais artificiais, são referentes a um subsistema de distribuição de 

energia elétrica da Nova Zelândia composto por nove subestações. 

 

Palavras-chave: Barramento. Multinodal. Previsão de Carga de Curto Prazo. Redes Neurais 

Artificiais. Regressão Generalizada. 

  



 
 

ABSTRACT 
 

 

In this work, it is emphasized the multi-nodal load forecast, also known as bus load 

forecast. To perform this demand, there it is necessary a technique that is precise, trustable 

and has a short-time processing. The previous knowledge of the local loads is of extreme 

importance to the planning and operation of the electrical power and energy systems. To 

perform the multi-nodal load forecast is employed two different methodologies, one that 

forecast the loads individually and another that uses the participation factors forecasts and the 

global load forecast. The main objective of this work is to elaborate a generic model of a 

short-term load forecaster, which can be applied to the multi-nodal load forecast. For this, it 

was used general regression neural networks (GRNN), with inputs based on external global 

factors and local loads, without the need of external local factors. Still, it was developed a 

new architecture of an artificial neural network based on a GRNN and proposed a procedure 

to reduce the number of input variables of the GRNN and a filter for preprocessing the 

training data. The dataset, to test the methodologies and the artificial neural networks, refers 

to a New Zealand electrical distribution subsystem composed of nine substations. 

 

Keywords: Artificial Neural Networks. Bus. Generalized Regression. Multinodal. Short-

Term Load Forecast.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

Alguns estudos e planejamentos em sistemas de energia elétrica (SEE) necessitam da 

previsão de cargas elétricas. Dentre eles, estão: despacho econômico, fluxo de potência, 

estabilidade transitória, compra e venda de energia elétrica, e o planejamento da geração, 

transmissão e distribuição. Para que o SEE opere de modo seguro, confiável e econômico é 

necessário o conhecimento prévio das cargas em vários pontos do sistema (HANDSCHIN; 

DÖRNEMANN, 1988). 

Historicamente, encontram-se vários métodos para realizar a previsão de cargas, 

como: regressão linear múltipla ou simples, alisamento exponencial, estimação de estado 

(GROSS; GALIANA, 1987), filtro de Kalman, métodos ARIMA de Box & Jenkins (BOX; 

JENKINS, 1976), entre outros. Estes métodos necessitam da modelagem prévia da carga para 

posteriormente serem aplicados. 

Uma alternativa para a resolução do problema de previsão de cargas é a utilização de 

redes neurais artificiais (RNA) que não necessitam da modelagem prévia da carga. A 

modelagem é uma tarefa bastante dispendiosa e os métodos que necessitam da mesma nem 

sempre apresentam os melhores resultados. As RNAs são hábeis ferramentas, capazes de 

realizar a aproximação de funções não-lineares e a previsão de séries temporais a partir de um 

treinamento adequado, devido às suas capacidades de aprendizagem e generalização 

(HAYKIN, 2008). 

Neste trabalho, dá-se ênfase à previsão de carga multinodal, também conhecida como 

previsão de carga por barramento (PYNE, 1974). Propõe-se então, efetuar uma abordagem 

que deixa de prever apenas a demanda de forma global, que é um procedimento comumente 

adotado na literatura, para a previsão em vários pontos da rede elétrica. Deste modo, 

consideram-se vários pontos da rede onde se observam diferentes tipos de consumidores 

(CHEN et al., 1996; SALGADO et al., 2010), constituindo-se num problema caracterizado 

por um grande volume de informação e de natureza complexa. 
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Para realizar esta demanda, há a necessidade de dispor de uma técnica que 

proporcione a precisão desejada, seja confiável e de baixo tempo de processamento. Neste 

caso, as redes neurais de regressão generalizada (GRNN), que são treinadas em apenas uma 

apresentação dos padrões de treinamento, são capazes de fornecer respostas rápidas e 

precisas, além da probabilidade de se cair em mínimos locais ser baixa. 

Para diminuir ainda mais o tempo de resposta da GRNN convencional (SPECHT, 

1991), foi proposto, neste trabalho, uma modificação em sua estrutura, criando-se assim uma 

nova arquitetura de RNA denominada rede neural de regressão generalizada modificada 

(GRNN-M). 

As cargas locais são previstas por meio de duas metodologias diferentes, podendo ser 

previstas de forma individual ou a partir da previsão do fator de participação e da previsão de 

carga global. A segunda constitui-se em uma alternativa que pode ou não fornecer melhores 

resultados, pois em geral a previsão de carga global é realizada com maior precisão e o valor 

do fator de participação varia muito pouco. 

Para realizar as previsões, é proposto um modelo de previsor de carga, de curto prazo, 

genérico, capaz de realizar previsões de carga global, local ou fator de participação por meio 

de GRNNs, convencionais e modificadas, cujas entradas são compostas apenas de variáveis 

exógenas globais e de cargas locais, sem a necessidade de variáveis exógenas locais. A não 

necessidade destas variáveis reduz a complexidade do problema da previsão de carga 

multinodal, pois não requer o estudo detalhado das cargas locais do sistema. A GRNN 

modificada também é uma proposta deste trabalho e foi desenvolvida com o intuito de reduzir 

o tempo gasto para realizar as previsões. Além disso, é proposto um procedimento para 

reduzir o número de entradas das RNAs, capaz de selecionar as entradas que são mais 

relevantes para cada caso, podendo melhorar a capacidade de generalização das RNAs 

utilizadas. 

Para o pré-processamento do banco de dados de treinamento, foi desenvolvido um 

filtro capaz de diminuir ruídos, recuperar dados faltantes e substituir anormalidades do banco 

de dados de treinamento. 

O SEE utilizado neste trabalho é um subsistema de distribuição da Nova Zelândia, 

composto por nove subestações. Os dados históricos de cargas locais são referentes aos 

valores de potência ativa processada por cada subestação, medidos de meia em meia hora, de 

janeiro de 2007 a março de 2009, extraídos do Centralized Dataset (CDS) disponibilizados 
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pelo Electricity Comission da Nova Zelândia (disponível em: 

<http://www.ea.govt.nz/industry/modelling/cds/>). 

 

1.1 Organização 

 

No capítulo 2 é elaborada uma revisão bibliográfica, contendo os principais trabalhos 

a respeito da previsão de cargas elétricas. 

O capítulo 3 apresenta uma breve introdução a respeito das RNAs, também são 

apresentadas as arquiteturas da GRNN convencional e da modificada, o método utilizado para 

a determinação do parâmetro spread e o procedimento para redução do número de entradas 

das RNAs. 

O capítulo 4 apresenta duas metodologias para a previsão de carga multinodal, a 

individual e a por meio da previsão dos fatores de participação. Também são apresentados os 

estudos realizados para a elaboração do modelo de previsor de carga, de curto prazo, genérico 

e o filtro para o pré-processamento do banco de dados de treinamento. 

O capítulo 5 apresenta os resultados obtidos por cada sistema previsor. 

No capítulo 6 são desenvolvidas algumas conclusões gerais a respeito do trabalho e 

algumas propostas para trabalhos futuros. 

Os apêndices A e B contêm tabelas e figuras que ilustram os resultados obtidos por 

cada sistema previsor. 

O apêndice C referencia os artigos submetidos, aceitos e publicados durante a 

realização deste trabalho. 
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2 PREVISÃO DE CARGAS ELÉTRICAS 

 

2.1 Tipos de previsão e aplicações 

 

A previsão de cargas elétricas pode ser efetuada a curto, médio e longo prazo. A de 

curto prazo consiste naquela de meia em meia hora ou horária, ou ainda picos de carga 

diários, de um período que pode variar de um dia a até uma semana (AQUINO et al., 2006; 

AL SHAREEF et al., 2008; AMJADY, 2007; CHEN et al., 1996; DA SILVA et al., 2001; 

FERREIRA; DA SILVA, 2005; FIDALGO; LOPES, 2005; GROSS; GALIANA, 1987; 

KIARTZIS et al., 1996; LOPES et al., 2010; LOTUFO; MINNUSSI, 1999;  MALKI et al., 

2004; NIU et al., 2005; NOSE-FILHO et al., 2009; PANDIAN et al., 2006; PYNE, 1974; 

SANO et al., 2005; SAINI, 2008; SAINI; SONI, 2002; SALGADO et al., 2010; SENJYU et 

al., 2005; SONG et al., 2005; TELBANY; KARMI, 2007; TOPALLI et al., 2006; TRIPATHI 

et al., 2008; VILLALBA; BEL, 2000; XIA et al., 2010; YALCINOZ; EMINOGLU, 2005; 

YAP et al., 2006; YUN et al., 2008). A de médio prazo consiste naquela de meia em meia 

hora ou horária, ou ainda picos de carga (diários ou semanais) de algumas semanas até um 

ano (AQUINO et al., 2006; AL-HAMADI; SOLIMAN, 2005; AMJADY; KEYNIA, 2008; 

MAHDAVI et al., 2008; PEDREGAL; TRAPERO, 2010; XIA et al., 2010; YALCINOZ; 

EMINOGLU, 2005; ZHANG; LIU, 2010a, 2010b). A de longo prazo consiste na previsão de 

demanda para um determinado ano, ou picos de carga (mensais ou anuais) de um período que 

pode variar de alguns anos a algumas décadas (AL-HAMADI; SOLIMAN, 2005; 

EKONOMOU, 2010; KERMANSHAHI; IWAMIYA, 2002; XIA, et al., 2010). 

A previsão de cargas elétricas de curto prazo é utilizada no planejamento e operação 

diário dos SEEs, para que os mesmos sejam seguros, confiáveis e econômicos. Já a de 

médio prazo é utilizada na programação de manutenções e coordenação das unidades 

geradoras, hidráulicas e térmicas. E ainda, a de longo prazo é utilizada no planejamento da 

expansão do SEE. 
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Pyne (1974) propõe a previsão de carga multinodal para o cálculo do fluxo de 

potência para estimar o nível de segurança do SEE. 

Ranaweera et al. (1997) examinam o impacto econômico causado pelos erros 

obtidos na previsão de carga de curto prazo. Para isto são realizadas simulações de Monte 

Carlo utilizando diferentes valores de erros de previsão. Os resultados obtidos neste trabalho 

sugerem que as cargas sejam previstas com menos de 5% de erro. 

No trabalho de Huang et al. (2005) os autores propõem uma metodologia para o 

restabelecimento de energia, após a ocorrência de uma contingência, em sistemas de 

distribuição, que leva em consideração a previsão de carga de curto prazo de cada zona de 

serviço. 

Os trabalhos de Pyne (1974) e Huang (2005) propõem aplicações que necessitam das 

previsões de cargas elétricas em vários pontos do SEE. Nos trabalhos de Handschin e 

Dörnemann (1988), Amjady (2007) e Salgado et al. (2010) são realizadas as previsões de 

carga elétrica, por barramento, os dois últimos utilizam-se de RNAs. Todos estes trabalhos 

enfatizam a necessidade da previsão de carga em vários pontos do SEE, para que o mesmo 

possa ser planejado e operado de forma segura, confiável e econômica. 

 

2.2 Variáveis de influência 

 

As cargas elétricas de um SEE são influenciadas por vários fatores exógenos (GROSS; 

GALIANA, 1987), dentre eles: 

 

� Fatores socioeconômicos: descritos pelos índices de renda média, taxa de 

emprego, distribuição da população por faixas salariais, padrão residencial, 

empregos por setor de atividade e escolaridade; 

� Fatores demográficos: como índices de densidade demográfica (hab./km.²) e 

distribuição por faixas etárias; 

� Fatores temporais: descritos pela hora, dia da semana, dia do mês, dia do ano, mês, 

ano e feriados; 

� Fatores climáticos: podem ser descritos por medições ou previsões de temperatura, 

umidade, velocidade do vento, entre outros. Estes fatores exercem grande 
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influência sobre a carga, sendo o principal objetivo de estudo de alguns trabalhos, 

e.g. (LIN et  al., 2005); 

� Fatores aleatórios: podem ser descritos por interrupções no fornecimento de 

energia elétrica, manutenções não programadas, greves, tempestades, entre outros. 

 

Os fatores socioeconômicos e demográficos não se modificam em curto prazo, 

exercendo grande influência nas previsões de médio e longo prazo. E.g. se a taxa de emprego 

de uma determinada região diminui é provável que o consumo diminua. Se a densidade 

demográfica de uma região aumenta, é provável que se aumente o consumo, pois mais cargas 

serão instaladas para suprir o aumento populacional. 

Os fatores temporais, climáticos e aleatórios exercem grande influência nas previsões 

de curto e médio prazo, pois se modificam em curto prazo, e.g. se a temperatura aumenta, é 

provável que se aumente o consumo devido aos aparelhos de ar-condicionado, se a 

temperatura diminui muito é provável que o consumo também aumente devido aos 

aquecedores elétricos. Os fatores climáticos também exercem grande influência nas previsões 

de longo prazo. 

Uma dificuldade encontrada na previsão de carga de curto prazo por RNAs é a 

influência que os fatores aleatórios podem causar no comportamento típico das cargas. O 

comportamento atípico destas cargas influencia negativamente, prejudicando a capacidade de 

aprendizagem e generalização das RNAs. Portanto, em alguns casos se faz necessário o uso 

de filtros e técnicas de reconstrução de dados para realizar o pré-processamento do banco de 

dados de treinamento. 

 

2.3 Metodologias de previsão de cargas 

 

Historicamente, encontram-se vários métodos para realizar a previsão de cargas, 

como: regressão linear múltipla ou simples, alisamento exponencial, estimação de estado 

(GROSS; GALIANA, 1987), filtro de Kalman, métodos ARIMA de Box & Jenkins (BOX; 

JENKINS, 1976), entre outros. 

Diversas outras metodologias para previsão de cargas foram propostas nas últimas 

duas décadas, como o uso de redes neurais artificiais, lógica fuzzy, sistemas híbridos, entre 

outros.  
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Os métodos estatísticos necessitam da modelagem prévia da carga para posteriormente 

serem aplicados, e.g. na regressão linear ou múltipla a carga pode ser descrita por (2.1), para 

determinar as entradas é necessário um estudo da correlação entre as variáveis de entrada e a 

variável de saída (LOTUFO; MINUSSI, 1999). 

 
�(�) = �� + ����(�) + ⋯ + �	�	(�) + �(�) (2.1) 

Sendo: �(�) – carga elétrica. ��, ��, ⋯ , �	 – coeficientes de regressão. �(�) – ruído branco.  ��(�), �
(�), ⋯ , �	(�) – variáveis de correlação. 

 

Já os métodos inteligentes, como as redes neurais artificiais, lógica fuzzy e sistemas 

híbridos, não necessitam da modelagem prévia da carga, ou seja, tais métodos não necessitam 

que as variáveis de entrada possuam correlação direta com a variável de saída, para estes, 

basta que os mesmos sejam fatores que influenciem no comportamento das cargas. 

Na seção 2.3.1, dá-se ênfase aos trabalhos que realizam a previsão de carga de curto 

prazo por redes neurais artificiais. 

 

2.3.1 Previsão de carga elétrica de curto prazo por redes neurais artificiais. 

 

A previsão de carga de curto prazo pode ser por diferentes arquiteturas de RNAs, 

como as redes do tipo perceptron multicamadas (MLP, Multilayer Perceptron), redes da 

família ART (Adaptive Ressonance Theory), GRNN, PNN (Probabilistic Neural Network), 

ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), entre outros. 

Nesta seção, é apresentada uma pequena revisão bibliográfica, com respeito à previsão 

de carga de curto prazo por RNAs, procurando especificar de cada trabalho, a arquitetura e a 

topologia da rede, a estratégia adotada, o banco de dados e os resultados obtidos. 

No trabalho de Kiartzis et al. (1996), os autores propõem a previsão de carga horária 

de um SEE da ilha de Creta, Grécia, para o ano de 1995. Para isto é treinada uma RNA do 

tipo MLP com os dados referentes aos anos de 1990 a 1994. A topologia da rede é dada por 

três camadas, com 64, 48 e 24 neurônios em cada uma. Os dados de entrada são referentes a 

temperatura, dia da semana, dia do ano e cargas horárias de dois dias anteriores, totalizando 

64 entradas. A saída é dada pelas 24 cargas horárias do dia seguinte. O erro obtido, MAPE 

(Mean Absolute Percentage Error) anual, foi de 2,52%. Neste trabalho foi realizado o pré-
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processamento do banco de dados de treinamento, para a correção de possíveis irregularidades 

por meio da comparação das curvas de cargas com curvas de cargas típicas. 

Chen et al. (1996) propõem a previsão de carga horária de três subestações de energia 

elétrica de Taiwan, as cargas previstas são referentes a um dia típico de verão e o banco de 

dados de treinamento é referente aos dias desta estação. A arquitetura das RNAs utilizadas é a 

de uma rede com uma camada de entrada, uma camada adicional, uma camada de base 

ortogonal, uma camada intermediária e uma camada de saída. São propostas diferentes 

topologias para a previsão das cargas dos dias da semana, dos sábados e dos domingos. As 

entradas são compostas por cargas passadas e dados de temperatura. O pré-processamento do 

banco de dados é realizado eliminando-se dados irregulares por meio de uma análise 

estatística. Os erros obtidos, MAPEs diários, para os dias da semana de cada uma das três 

subestações previstas, variam de 1,93% a 2,87%. 

No trabalho de da Silva et al. (2001) é descrito um sistema neural utilizado pelas 

companhias de energia elétrica brasileiras para realizar a previsão de carga elétrica horária. 

Para isto é utilizado um modelo não paramétrico, baseado em um modelo linear acoplado a 

uma rede neural polinomial. O pré-processamento do banco de dados é realizado por meio de 

um previsor linear e um filtro passa baixa. Diferentes estratégias são adotadas para a previsão 

de feriados. O erro obtido, MAPE anual, foi de 2,26%. 

Saini e Soni (2002) realizam a previsão de pico de carga, utilizando RNAS do tipo 

MLP, com três camadas. Para o treinamento são propostos diferentes algoritmos do tipo 

backpropagation, dentre eles os algoritmos do gradiente descendente, Levenberg-Marquardt, 

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno e one-step secant. As redes foram treinadas com dados 

históricos dos anos de 1997 a 1999, de uma subestação de energia elétrica de Haryana Vidyut 

Prasaran Nigam Ltd. (HVPNL), Índia. Foram obtidos resultados para as quatro estações do 

ano. A entrada é composta por dados de temperatura, tipo de dia e pico de carga do dia 

anterior. Os erros obtidos, MAPEs médios, foram de 2,38% a 2,87%. 

No trabalho de Malki et al. (2004) os autores propõem a previsão de carga horária e de 

carga diária utilizando RNAs do tipo MLP. Para cada previsão é proposta uma estratégia 

diferente, que utiliza como entrada cargas passadas e dados de temperatura e umidade. O 

banco de dados utilizado é referente a um SEE de Berkley, Califórnia, dos anos de 1999 a 

2001. O MAPE obtido nas previsões de cargas horárias variou de 2,39% a 8,33% e nas de 

cargas diárias variou de 1,13% a 1,89%. 

Fidalgo e Lopes (2005) propõem a previsão de carga horária utilizando RNAs do tipo 

MLP. As cargas são referentes aos valores de potência ativa, reativa e de corrente de um SEE 
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de distribuição. Duas metodologias diferentes são adotadas neste trabalho, uma cuja saída é 

dada pela carga da hora seguinte e outra que fornece os valores das 24 cargas do dia seguinte. 

A primeira utiliza como variáveis de entrada indicadores do dia da semana e hora além de 

cargas passada, a segunda utiliza somente indicadores do dia da semana e cargas passadas. A 

RNA da primeira metodologia é composta por três camadas, 10 neurônios na camada de 

entrada, sete na intermediária e um na de saída. Já a RNA da segunda metodologia é 

composta por três camadas, 74 neurônios na camada de entrada, seis na intermediária e 24 na 

de saída. Para a previsão de feriados ou de dias que necessitem das cargas de feriados, 

diferentes estratégias são adotadas, onde os valores de determinadas cargas passadas podem 

assumir valores de outros dias, e.g. para a previsão de um dia que necessite dos valores de 

carga passada de uma quarta-feira, se esta quarta-feira for um feriado, serão utilizados valores 

de outra quarta-feira que não seja um feriado. Neste trabalho várias técnicas de filtragem de 

dados foram testadas, como o uso de filtros passa baixa, regras do tipo IF-then e filtragem por 

RNAs, destacando-se as duas últimas. 

No trabalho de Ferreira e da Silva (2005) os autores propõem o uso de técnicas de 

regularização para lidar com o problema de overfitting das RNAs do tipo MLP na previsão de 

carga elétrica horária. O problema de overfitting ocorre quando há excesso de iterações no 

treinamento das redes. Para evitar isto os autores propõem o uso do treinamento bayesiano, 

técnica de controle de ganho e uso de máquinas de vetores suporte. O banco de dados 

utilizado é referente a um SEE Norte Americano. Os erros obtidos, MAPEs diários, variam de 

5% a 8,41%.  

Niu et al. (2005) propõem o uso de uma GRNN para a previsão de carga horária. Para 

a determinação do parâmetro spread desta rede é proposto uma técnica baseada em algoritmos 

evolutivos diferenciais. Os erros obtidos, MAPES diários, variam de 1,45% a 2,03%.  

Em Yap et al. (2006) é proposto uma nova arquitetura de RNA, denominada Gaussian 

Regression (GR), baseada nas redes Gaussian ART (GA) e GRNN. Foram propostas duas 

metodologias diferentes, uma que prevê as cargas de meia em meia hora e outra que prevê as 

cargas do dia seguinte (48 valores de cargas), ambas utilizam como variáveis de entrada, 

valores de cargas passadas. O MAPE obtido foi de 1,65%. 

Amjady (2007) propõe o uso de estimadores de estado (FASE, Forecast-Aided State 

Estimator) e RNAS do tipo MLP para a previsão de carga multinodal, de três subestações de 

energia elétrica iranianas. Os dados são referentes ao ano de 2005. As variáveis de entrada são 

compostas por cargas passadas que alimentam estimadores de estado, as saídas destes 

alimentam as RNAs e a saída da RNA fornece o valor de carga da hora seguinte. Os erros 
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obtidos para os dias convencionais, MAPEs semanais, variam de 1,42% a 7,88% e para os 

feriados, MAPEs diários, variam de 1,94% a 8,20%. 

No trabalho de Al-Shareef et al. (2008) os autores propõem um modelo baseado em 

uma RNA do tipo MLP para a previsão de carga horária de um SEE da Arábia Saudita, 

Regional Power Control Center of Saudi Electricity Company, Western Operation Area 

(SEC-WOA). Esta RNA possui três camadas com 22, 10 e um neurônio em cada camada. As 

entradas são compostas por indicadores de mês, ano, hora, dia da semana, feriados, além de 

variáveis climáticas como previsões de temperatura e umidade e cargas passadas. A saída é 

dada pela carga prevista da hora seguinte. Foram utilizados para o treinamento e teste, dados 

dos anos de 2003 a 2007 e os erros obtidos, MAPES semanais, variam de 1,57% a 1,82%. 

Em Saini (2008) são utilizados diferentes algoritmos de treinamento para RNAs do 

tipo MLP para a previsão de pico de carga diário, de um SEE indiano. Dentre eles estão o 

treinamento bayesiano, resilient backpropagation e adaptive backpropagation. Para a 

determinação dos parâmetros de entrada, dois procedimentos foram adotados, análise de 

correlação e a análise dos componentes principais. Dentre as variáveis de entradas possíveis 

estão diversas variáveis climáticas, indicadores de tempo e valores de cargas passadas. Os 

erros obtidos, MAPEs semanais, variam de 2,43% a 2,83%. 

Tripathi et al. (2008) propõem uma estratégia capaz de prever o valor da carga da hora 

seguinte utilizando valores de preço de carga. Neste trabalho, são utilizadas duas arquiteturas 

diferentes de RNAs, a PNN e a GRNN. As variáveis de entrada são compostas por 

indicadores de hora e dia, valores de temperatura e de preço de carga. O banco de dados 

utilizado é referente a um SEE de Victória, Austrália. Os resultados obtidos, MAPES diários, 

variam de 1,80% e 9,51%. 

Em Nose-Filho et al. (2009) os autores propõem o uso de diferentes arquiteturas de 

RNAs para a previsão de cargas horárias de um SEE brasileiro do ano de 1998. Dentre elas 

estão as RNAs do tipo MLP treinadas pelos algoritmos do gradiente descendente com 

momento e o algoritmo de Levenberg-Marquardt, o ANFIS e a GRNN. As entradas são dadas 

por indicadores de hora e dia da semana além de cargas passadas. A saída é dada pela carga 

prevista da hora seguinte. Os erros obtidos, MAPEs diários, variam de 0,97% a 2,31%. 

No trabalho de Lopes et al. (2010) os autores propõem a previsão de carga horária de 

um SEE brasileiro por meio de uma RNA da família ART, denominada ART&ARTMAP 

fuzzy. As entradas são dadas por indicadores de dia da semana e hora e cargas passadas. A 

saída é dada pela carga prevista da hora seguinte. O banco de dados utilizado é referente a um 

SEE brasileiro do ano de 1998. O erro obtido, MAPE diário, foi de 1,62%. 
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Em Salgado et al. (2010) os autores propõe a previsão de carga em vários barramentos 

de um SEE brasileiro, utilizando-se de RNAs do tipo MLP. Para isto, duas estratégias são 

utilizadas: uma que realiza a previsão das cargas dos barramentos de forma individual e outra 

que agrupa os barramentos com as mesmas características de carga em clusters. As entradas 

de cada modelo são determinadas por meio de uma análise de correlação entre a carga a ser 

prevista e valores de cargas passadas. A estratégia que prevê as cargas de forma agrupada 

chega a ser 14 vezes mais rápida que a estratégia de previsão individual. Os resultados 

obtidos, MAPEs diários, variam de 1,87% a 7,32%. 

No trabalho de Xia et al. (2010) os autores realizam a previsão de carga de curto prazo 

por três diferentes arquiteturas de RNAs, uma RNA do tipo MLP, uma GRNN e uma rede 

neural do tipo base radial (RBFNN, Radial Basis Function Neural Network). Os resultados 

obtidos variam de 2,13% a 2,38%.  
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

3.1 Introdução 

 

As redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 2008) têm como característica 

principal “simular” o funcionamento do cérebro humano, reproduzindo artificialmente a 

maneira como os estímulos são processados por nossos neurônios. As RNAs com seus 

mecanismos de associação, generalização e auto-organização conquistaram espaço dentro do 

mundo moderno. 

As RNAs são capazes de resolver problemas complexos como a previsão de séries 

temporais, aproximação de funções e identificação de padrões, sem a necessidade da 

modelagem matemática do problema a ser resolvido. 

O primeiro neurônio artificial foi descrito por McCulloch e Pitts (1943) em 1943. Em 

1958, Rosemblatt (1958) apresentou o seu trabalho sobre o perceptron, uma das primeiras 

RNAs, com apenas um neurônio e aprendizagem supervisionada. Dois anos depois em 1960, 

Widrow e Hoff (1960) desenvolveram o algoritmo dos mínimos quadrados (LMS, Least 

Mean-Square) para o elemento linear adaptativo (Adaline, Adaptive linear element). Logo 

após, Widrow propôs a estrutura múltipla (Madaline, Multiple adaline). Nos anos 70 surgiram 

vários trabalhos a respeito dos mapas auto-organizáveis utilizando aprendizagem competitiva, 

com os trabalhos pioneiros de Willshaw e von der Marslburg (1976). Em 1976, surgem os 

primeiros trabalhos de Grossberg (1976a, 1976b) a respeito da teoria da ressonância 

adaptativa (ART, Adaptive Ressonance Theory). No início dos anos 80 surgiram as redes de 

Hopfield e os mapas auto-organizáveis de Kohonen (1982). Em 1985 surgiu a máquina de 

Boltzmann, trabalho desenvolvido por Ackley et al. (1985), um exemplo de RNA de múltiplas 

camadas bem sucedido na época. Em 1986, Rumelhart et al. (1986) apresentam o algoritmo 

backpropagation, primeiramente proposto por Werbos (1974) em 1974. O algoritmo de 

treinamento backpropagation é um dos mais utilizados até hoje, inclusive como padrão de 
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referência. Em 1987, Grossberg (1987) apresenta a sua primeira rede baseada na teoria da 

ressonância adaptativa, conhecida como ART1. 

Nos últimos 20 anos, várias outras redes foram desenvolvidas, novos algoritmos de 

treinamento surgiram e o uso de técnicas híbridas tem sido bastante estudado. Como exem-

plos estão as redes de função de base radial (RBFNN, Radial Basis Function Neural Network) 

(MOODY e DARKEN, 1989), a PNN e a GRNN introduzidas por Specht (1990, 1991), as 

redes ART fuzzy, ARTMAP e ARTMAP fuzzy, desenvolvidas por Carpenter et al. (1991a, 

1991b, 1992), o ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) (JANG, 1993), e vários 

outros sistemas não menos importantes. 

Nas últimas décadas vários trabalhos têm sido propostos utilizando RNAs. Pesquisas 

recentes vêm aplicando as RNAs em diagnósticos médicos, mapeamento do genoma humano, 

previsão do tempo, previsão de demanda de energia elétrica, previsão de preços de energia 

elétrica, classificação e detecção de faltas nos sistemas de energia elétrica, classificação de 

consumidores do setor elétrico, classificação de consumidores de lojas de varejo, entre outros.  

As RNAs podem ser programadas tanto em hardwares quanto em softwares. Devido 

ao grande avanço tecnológico é possível implementar RNAs em circuitos RLC, FPGAs (Field 

Programmable Gate Array), microprocessadores e circuitos integrados utilizando tecnologia 

CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor) (OKI, 1998), (LUCKS; OKI, 1999). 

Em geral, as RNAs podem ser classificadas em recorrentes ou não recorrentes. As 

recorrentes possuem laços de realimentação, ou seja, as saídas dos neurônios de determinada 

camada realimentam a entrada desta mesma camada ou de camadas anteriores. As não 

recorrentes também conhecidas como feedforward não possuem laços de realimentação, ou 

seja, as saídas dos neurônios de uma camada só alimentam as entradas dos neurônios da 

camada seguinte. 

A aprendizagem das RNAs ocorre na fase de treinamento (WASSERMAN, 1989). O 

treinamento realiza o ajuste dos pesos e bias, responsáveis pelo armazenamento de 

informações. O treinamento pode ser supervisionado, que utiliza os padrões de entradas e 

saídas desejadas, ou não supervisionado, que utiliza somente os padrões de entradas, em geral, 

trata-se de um processo auto-organizável. 

Neste trabalho, foram utilizadas duas arquiteturas de RNAs para a previsão de carga 

multinodal, dentre elas a GRNN convencional, proposta por Specht (1991), e a GRNN 

modificada, detalhadas nas seções 3.2 e 3.3 respectivamente. O processo de validação para a 

escolha do parâmetro spread e o procedimento para redução do número de entradas das 

GRNNs são descritos nas seções 3.4 e 3.5. 
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3.2 Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) 

 

A GRNN, proposta por Specht (1991), é uma rede capaz de realizar a estimação de 

uma variável dependente a partir de uma independente por meio de um conjunto de variáveis 

finito. Seu treinamento é supervisionado, possui uma estrutura do tipo não recorrente e é 

realizado em apenas uma apresentação dos padrões de treinamento. Esta rede possui uma 

estrutura fixa, dada por uma camada de entrada, duas intermediárias e uma de saída, onde o 

número de neurônios de cada camada depende do número de padrões de treinamento, de 

entradas e saídas da rede. Sua capacidade de generalização é mantida até mesmo com o uso de 

dados esparsos e por ser baseada em uma função densidade de probabilidade, as chances de se 

cair em mínimos locais é muito baixa (NIU et al., 2005). 

Esta rede tem sido bastante utilizada nos últimos anos, principalmente em problemas 

que envolvem a previsão de séries temporais, como a de cargas elétricas de curto prazo (NIU 

et al., 2005; NOSE-FILHO et al., 2009; TRIPATHI et al., 2008; XIA et al., 2010; YAP et al., 

2006). Várias modificações têm sido propostas, com o intuito de melhorar a sua capacidade 

de generalização. No trabalho de Niu et al. (2005), os autores propõem a busca do parâmetro 

spread por meio de um algoritmo evolutivo diferencial modificado. Já o trabalho de Yap et al. 

(2006) combina o uso de redes baseadas na teoria da ressonância adaptativa (ART) com a 

GRNN. 

A GRNN convencional foi programada com o auxílio dos toolboxes de RNAs do 

MATLAB (Manual online de utilização do MATLAB, disponível em 

<http://www.mathworks.com/help/>), por meio da função newgrnn. 

 

3.2.1 Regressão Generalizada 

 

A regressão consiste em estimar uma variável dependente �  a partir de uma 

independente � por meio de um conjunto finito de variáveis � e �, que podem ser visualizados 

na Figura 3.1. Na teoria de sistemas, a variável dependente corresponde à saída e a 

independente corresponde à entrada e podem ser descritas por vetores, cujo número de 

elementos indica o número de entradas e saídas do sistema. 
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Figura 3.1 - Conjuntos de variáveis independentes x e de suas variáveis dependentes y. 
 

Considerando dois conjuntos finitos, X e Y de variáveis independentes (entradas) e 

dependentes (saídas) e sendo ��  uma variável de entrada desconhecida, a saída ��  pode ser 

estimada pela regressão de �� por meio das variáveis contidas nos conjuntos X e Y, conforme 

(3.1). 

 

�(
|��) = ∫ ��(��, 
)������∫ �(��, 
)������  (3.1) 

 

A função densidade de probabilidade �(��, 
) pode ser obtida por meio dos conjuntos 

X e Y. A rede neural de regressão generalizada utiliza como função densidade de 

probabilidade a estimação de Kernel, também conhecida como janela de Parzen. A estimativa 

da variável ��  dado uma variável desconhecida ��  pode ser determinada por meio de (3.2), 

sendo � o número de amostras dos conjuntos X e Y, ��  a variável dependente associada à 

independente �� e �� o valor da i-ésima distância euclidiana da variável desconhecida �� com 

as variáveis ��, dada por (3.3). 

 

��(��) = ∑ �����(−��
2�
 )	���
∑ ���(−��
2�
 )	���

 

 

(3.2) 

�� = (�� − ��)�(�� − ��) (3.3) 
 

A função de transferência da GRNN é uma função gaussiana dada por (3.4). O 

parâmetro �, denominado spread, define a abertura desta função. A função de transferência 

utilizada pelo toolbox de RNAs do MATLAB é uma função do tipo gaussiana (radbas) dada 

por (3.5), ilustrada pela Figura 3.2. 
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�(��) = ���(−��
2�
 ) 
 

(3.4) 

�(��) = ���(−0.8326
�� 

�
 ) (3.5) 

 

 
 

Figura 3.2 - Função radbas para diferentes valores do parâmetro spread. 

 

O valor do parâmetro spread define a área de vizinhança e consequentemente o 

número de padrões a serem levados em consideração para a estimação de uma variável. 

Quanto maior for este valor, maior será a área de vizinhança, e mais padrões serão levados em 

consideração. Quanto menor for este valor, menor será a área de vizinhança e menos padrões 

serão levados em consideração. 

 

3.2.2 Arquitetura 

 

A GRNN possui uma estrutura fixa, disposta em quatro camadas, uma de entrada, 

duas intermediárias e uma de saída, conforme Figura 3.3. 

O número de neurônios de cada camada depende exclusivamente do número de 

entradas, saídas e de amostras do conjunto de dados de treinamento. 

O padrão de entrada da rede é representado por um vetor coluna ��, ��-dimensional e o 

padrão de saída é representado por um vetor coluna 
� , ��-dimensional. O conjunto de dados 

de treinamento é representado por duas matrizes, uma matriz �	� ! 	 contendo os padrões de 

entrada e outra matriz 
	" ! 	 contendo os padrões de saída. O número � de colunas de cada 

matriz representa a quantidade de amostras do conjunto de dados de treinamento. 
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Figura 3.3 - Arquitetura da GRNN. 

 

A camada de entrada da GRNN é composta por ��  neurônios. A primeira 

intermediária é composta por �  neurônios. A segunda intermediária é composta por �� 

neurônios do tipo numerador e um neurônio do tipo denominador. A de saída é composta por �� neurônios de saída. 

O algoritmo de treinamento e o algoritmo de diagnóstico/previsão da GRNN podem 

ser dados pelas seguintes etapas: 

 
Treinamento: 

1. Leitura das matrizes � e 
 e do parâmetro spread. 

Diagnóstico/Previsão: 

1. Leitura do padrão desconhecido ��; 

2. Cálculo das distâncias euclidianas, �� dadas por (3.6); 

3. Cálculo dos níveis de pertinência, %� dados por (3.7); 

4. Cálculo das saídas dos neurônios do tipo numerador, -/ dadas por (3.8), e da saída do neurônio do 

tipo denominador, � dada por (3.9); 

5. Cálculo das saídas estimadas, ��/ dadas por (3.10); 

6. A saída 
�  é dada por (3.11). 

 

�� = #�� − ��$�#�� − ��$, * = 1, … , � 
 

(3.6) 

%� = ���(−0.8326
��

�
 ), * = 1, … , � 

 
(3.7) 
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-/ = 4 �/,�%�
	

��� , 5 = 1, … , �� 

 
(3.8) 

� = 4 %�
	

���  

 
(3.9) 

��/ = -/� , 5 = 1, … , �� 
 

(3.10) 


� = [��� ⋯ ��/ ⋯ ��	"]� (3.11) 
 

3.2.3 Aplicação 1 

 

Para entender o funcionamento da GRNN será realizada a aproximação de um ponto 

da função não linear (3.12). A entrada da rede neural é o valor de � e a saída é a estimação de �. 

 
�(�) = 0,1� + 0,2�
 − 0,15�9 (3.12) 

 

Para isto, a rede será treinada com 10 amostras de � e �, dados pela Tabela 3.I e 

parâmetro spread � = 0,1. 

 

 

Tabela 3.I - Conjunto de dados de treinamento da aplicação 1. 
Amostra * 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 �(*) 0,2000 0,4000 0,6000 0,8000 1,0000 1,2000 1,4000 1,6000 1,8000 2,0000 �(*) 0,0268 0,0624 0,0996 0,1312 0,1500 0,1488 0,1204 0,0576 -0,0468 -0,2000 

 

O ponto que se deseja aproximar é o ponto � = 0,0813 dado por � = 0,5. As saídas 

de cada camada, produzida pela entrada � = 0,5 podem ser vistas na Figura 3.4. 

A saída da rede foi �� = 0,0809 e o erro obtido foi de 0,4765%. A Figura 3.5 ilustra a 

curva dada pelos valores de � e � ilustrados pela Tabela 3.I, assim como a aproximação do 

valor de � dado � = 0,5. 
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Figura 3.4 - Saídas das camadas da GRNN para a aplicação 1. 

 

 
 

Figura 3.5 - Curva real dada pelos pontos da Tabela 3.I (azul) e ponto aproximado pela GRNN (vermelho). 
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3.3 Rede Neural de Regressão Generalizada Modificada (GRNN-

M) 

 

O tempo de diagnóstico/previsão da GRNN é proporcional ao número de amostras do 

conjunto de dados de treinamento e do número de entradas da rede. Quanto mais amostras 

e/ou maior o número de entradas, maior será este tempo. O número de neurônios da primeira 

camada intermediária e o número de conexões entre esta e a segunda depende do número de 

amostras do conjunto de dados de treinamento, quanto mais neurônios e conexões, mais 

cálculos serão realizados na fase de diagnóstico/previsão e consequentemente maior será o 

tempo gasto nesta fase. 

Uma forma de diminuir este tempo é reduzindo o número de neurônios da primeira 

camada intermediária, isto pode ser feito agrupando-se as amostras do conjunto de dados de 

treinamento por meio de técnicas de agrupamento, e.g. k-means (SPECHT, 1991) ou por meio 

de RNAs e.g. redes da família ART (YAP et al., 2006), porém o tempo de treinamento será 

maior que o convencional. 

Outra forma de diminuir o tempo na fase de diagnóstico/previsão é a redução do 

número de conexões da primeira com a segunda camada intermediária. Deste modo é possível 

reduzir o número de cálculos, sem diminuir o número de neurônios da primeira camada 

intermediária e sem afetar o tempo de treinamento. Para isto foi desenvolvida uma GRNN 

modificada que utiliza um número reduzido de conexões entre a primeira e a segunda camada 

intermediária. Este número é fixado pelo usuário e independe do número de amostras do 

conjunto de dados de treinamento. 

 

3.3.1 Arquitetura 

 

A arquitetura desta rede, ilustrada pela Figura 3.6, é basicamente a mesma que a da 

rede proposta por Specth em 1991, com a diferença de um processo de redução de conexões 

entre a primeira camada intermediária e a segunda camada intermediária. 

O padrão de entrada da rede é representado por um vetor coluna ��, ��-dimensional e o 

padrão de saída é representado por um vetor coluna 
� , ��-dimensional. O conjunto de dados 

de treinamento será representado por duas matrizes, uma matriz �	� ! 	 contendo os padrões 

de entrada e outra matriz 
	" ! 	 contendo os padrões de saída. O número � de colunas de cada 
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matriz representa a quantidade de padrões de entradas e saídas pertencentes ao conjunto de 

dados de treinamento. 
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�
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Figura 3.6 - Arquitetura da GRNN modificada. 

 

O processo de redução funciona da seguinte maneira, as distâncias euclidianas ��, são 

calculadas de acordo com (3.6). Feito isto são selecionadas as �Dá�  menores distâncias 

euclidianas e o valor do nível de pertinência %�, passa a ser dado por (3.13). 

 

%� = ?���(−0.8326
��

�
 ), * ∈ A;0, * ∉ A; � 
 

Sendo: A o conjunto que contêm os índices das �Dá� menores distâncias euclidianas. 

(3.13) 

 

Níveis de pertinência %� iguais a zero, não possuem conexões ativas com a segunda 

camada intermediária, sendo assim o número de conexões entre as camadas intermediárias, 

que antes era de (3.14), passa a ser igual a (3.15), limitado por �Dá�: 

 
Número de conexões entre as camadas intermediárias = � × (�� + 1) 

 (3.14) 

Número de conexões, reduzido, entre as camadas intermediárias = �Dá� × (�� + 1) (3.15) 
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As saídas dos neurônios do tipo numerador, -/ passam a ser dadas por (3.16), e a saída 

do neurônio do tipo denominador, � passa a ser dada por (3.17); 

 

-/ = 4 �/,�%��∈E , 5 = 1, … , �� 

 

(3.16) 

� = 4 %��∈E  

 

(3.17) 

 

3.3.2 Aplicação 2 

 

Para entender o funcionamento da GRNN modificada será realizada a mesma 

aplicação da seção 3.2.3, com �Dá� = 2 e � = 0,1. 

As saídas de cada camada, produzidas pela entrada � = 0,5 podem ser vistas na Figura 

3.7, onde somente as conexões dos neurônios 2 e 3, da primeira camada intermediária, com os 

neurônios numeradores e denominadores, da segunda camada intermediária, foram mantidas, 

com isso teve-se uma redução de 20 conexões para 4 conexões, sem que o resultado fosse 

prejudicado. 

A saída da rede, foi �� = 0,0810 e o erro obtido foi de 0,3077%. A Figura 3.8 ilustra a 

curva dada pelos valores de � e � ilustrados pela Tabela 3.I, assim como a aproximação do 

valor de � dado � = 0,5. 
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Figura 3.7 - Saídas das camadas da GRNN modificada para a aplicação 2. 

 

 
 

Figura 3.8 - Curva real dada pelos pontos da tabela 3.I (azul) e ponto aproximado pela GRNN modificada 
(vermelho). 
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3.4 Processo de validação para determinação do parâmetro 

spread da GRNN 

 

A determinação do valor do parâmetro spread das GRNNs, convencionais e 

modificadas, é realizada por meio do processo de validação. 

O processo de validação para determinação do parâmetro spread de uma GRNN 

consiste em uma rotina de diagnósticos/previsões onde se varia o valor do parâmetro spread. 

No caso da previsão de cargas, é importante observar sempre o valor do MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error), que corresponde à média aritmética dos erros percentuais 

absolutos, e o valor do erro percentual máximo obtido (EMAX). O parâmetro selecionado é 

aquele que fornece o menor EMAX com o menor MAPE possível. O algoritmo do processo de 

validação para a determinação do parâmetro spread é descrito por seis etapas: 

 
Processo de validação para determinação do parâmetro spread da GRNN: 

1. Cria-se um vetor contendo diferentes valores para o parâmetro spread. 

2. Inicializam-se duas variáveis MAPE_MIN e EMAX_MIN com valores grandes, e.g. 100. 

3. Treina-se a rede com um valor de spread. 

4. Realiza-se o diagnostico/previsão, o MAPE e o EMAX são calculados. 

5. Se o MAPE for menor que o MAPE_MIN e se o EMAX for menor que EMAX_MIN, faz-se 

MAPE_MIN=MAPE e EMAX_MIN=EMAX e guarda-se o valor do parâmetro spread na variável 

spread_MIN. 

6. Repetem-se as etapas 3-5 até que todos os parâmetros spread criados sejam testados. 

 

O parâmetro spread que será utilizado na fase de testes é dado pelo último valor 

armazenado na variável spread_MIN.  

 

3.5 Procedimento para redução do número de entradas da GRNN 

 

A proposta deste procedimento é determinar uma configuração de entrada que seja 

capaz de produzir bons resultados, utilizando-se de menos variáveis de entrada.  

Em geral, muitas entradas são capazes de produzir respostas específicas, enquanto que 

poucas entradas produzem respostas vagas. Dependendo da aplicação não é desejável 

respostas nem muito vagas e nem muito específicas, portanto, deve-se encontrar o número de 
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entradas da rede que seja ideal para a aplicação. Vale ressaltar que encontrar o número de 

entradas ideal é na verdade selecionar aquelas que são mais relevantes. Reduzindo-se este 

número, também se evitam o uso de entradas redundantes e de informações que possam 

confundir a rede. 

No caso da previsão de cargas não é diferente, onde se espera que a RNA seja capaz 

de aprender o comportamento da carga com boa capacidade de generalização e diferenciação. 

Para isto será proposto um procedimento capaz de determinar quais entradas são as 

mais relevantes para a rede. 

Tal procedimento é aplicável em RNAs que possuam um tempo de treinamento e 

diagnóstico/previsão muito pequeno, e.g. as GRNNs, pois se trata de realizar 

diagnósticos/previsões para uma rede treinada várias vezes, cada vez com um número 

diferente de entradas. 

O número de possibilidades � varia de acordo com o número de entradas �� da rede e 

é dado por (3.18). 

 � = 2	� (3.18) 
 

Para aplicações práticas, onde o número de entradas é elevado, testar todas as 

possibilidades pode demandar muito tempo, o que o torna inviável. O procedimento proposto 

utiliza um número reduzido de possibilidades e os testes são realizados com os bancos de 

dados de treinamento e validação. 

Para entender o procedimento proposto, será descrito uma aplicação para uma GRNN 

com número inicial de entradas igual a 10. Deseja-se que as entradas um e sete sejam 

mantidas e um número mínimo de seis entradas. 

Neste caso, o número total de possibilidades é 1024, desconsiderando que as entradas 

um e sete devem ser mantidas e que se deve ter no mínimo seis entradas. A priori será testado 

o caso onde todas as entradas são consideradas e 63 possibilidades escolhidas aleatoriamente 

dentre as 1023 restantes. 

Cria-se inicialmente uma matriz G  de zeros e uns, dada por (3.19), contemplando 

todas as possibilidades. Cada coluna de G indica uma configuração de entrada diferente. As 

linhas com uns representam as entradas ativas e as linhas com zeros representam as entradas 

inativas, e.g. o vetor coluna GH, dado por (3.20), indica que as entradas um, quatro, cinco, 

seis, sete e oito estão ativas e as entradas dois, três, nove e 10 estão inativas. 
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G =
⎣⎢
⎢⎢
⎢⎢
⎢⎢
⎡1 1 11 1 11 1 11 1 11 1 11 1 11 1 11 1 11 1 01 0 1

    

⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 0 0⋯ 1 0

    
⎦⎥
⎥⎥
⎥⎥
⎥⎥
⎤
 

 

(3.19) 

GH =

⎣⎢
⎢⎢
⎢⎢
⎢⎢
⎢⎡1001111100 ⎦⎥

⎥⎥
⎥⎥
⎥⎥
⎥⎤
 (3.20) 

 

O algoritmo de tal procedimento pode ser descrito pelas seguintes etapas: 

 
Procedimento para redução do número de entradas da GRNN: 

1. Cria-se uma matriz G, conforme (3.19), contemplando todas as 1024 possibilidades; 

2. Inicializam-se as variáveis OPQ�’ e �OP�’ com valores grandes, e.g. 100 e R = 1, A = 1; 

3. Cria-se uma matriz G′ contendo a primeira coluna de G  e mais 63 colunas escolhidas 

aleatoriamente; 

4. Seleciona-se a coluna R da matriz de G′ e verifica se as linhas um e sete são iguais a um e que a 

soma de todas as linhas é maior ou igual a seis; 

5. Se sim, passe para a próxima etapa, caso contrário faça R = R + 1 e volte para a etapa 4; 

6. Realiza-se um processo de leitura das linhas da coluna R de G′ e ativam-se somente as entradas dos 

bancos de dados de treinamento e validação correspondentes às linhas iguais a um. Ou seja, 

multiplica-se por 0 todas as linhas das matrizes de entrada de treinamento e validação 

correspondentes às linhas da coluna R de G′ iguais a zero; 

7. Treina-se a GRNN; 

8. Inicia-se o processo de validação descrito em 3.4; 

9. Armazenam-se o OPQ�_OST, o �OP�_OST e o ��U���_OST da topologia selecionada em 3.4; 

10. Se o OPQ�_OST  for menor que o OPQ�’  e se o �OP�_OST  for menor que �OP�’ , faz-se OPQ�’ = OPQ�_OST, �OP�’ = �OP�_OST, ��U���’ = ��U���_OST � A = R; 

11. R = R + 1; 

12. Repetem-se as etapas 4-11 até R = 64. 

 

A configuração de entrada vencedora é dada pela coluna A da matriz de G′. Esta 

configuração é a que será utilizada na fase de testes. 
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3.6 Conclusões 

 

Neste capítulo, foram apresentadas as arquiteturas da GRNN convencional e 

modificada, o processo para determinação do parâmetro spread e o procedimento para 

redução do número de entradas de uma GRNN.  

A GRNN convencional é treinada em apenas uma apresentação dos padrões de 

treinamento, apresentando um tempo de treinamento muito baixo. Além disso, esta rede é 

capaz de aproximar funções não-lineares e realizar a previsão de séries temporais com 

bastante precisão e rapidez. Por ser baseada em uma função densidade de probabilidade as 

chances de se cair em mínimos locais é muito baixa. 

A GRNN modificada, proposta neste trabalho, possui as mesmas características da 

GRNN convencional, com a diferença de ter um número limitado de conexões entre a 

primeira e a segunda camada intermediária. Isto faz com que a estimação de uma variável 

dependente seja dada apenas com os padrões de treinamento mais relevantes, ou seja, àqueles 

cuja variável independente possua a menor distância euclidiana com os padrões de 

treinamento. Por meio desta modificação é possível obter resultados de qualidade em um 

menor tempo de processamento, para isto é necessário estabelecer o número máximo de 

conexões, definido pelo parâmetro �Dá� . O valor deste parâmetro pode ser obtido 

realizando-se testes com o banco de dados de validação, por meio de um processo parecido 

com o proposto para determinação do parâmetro spread. Por meio de testes observou-se que, 

para as GRNNs modificadas treinadas com mais de 500 padrões o número máximo de 

padrões a serem levados em consideração, para que não haja perda na qualidade dos 

resultados, foi de 50 padrões. 

O ajuste do parâmetro spread destas redes se faz necessário para que as RNAs sejam 

capazes de fornecer resultados com uma maior precisão. 

O procedimento de redução de entradas da GRNN tem como objetivo a determinação 

de uma configuração de entrada que seja capaz de produzir resultados parecidos ou até 

melhores, utilizando-se menos variáveis de entrada. Para um determinado problema, pode ser 

necessário que algumas variáveis de entrada e um número mínimo de entradas sejam 

mantidos, para que a RNA não perca sua capacidade de generalização. A determinação destas 

variáveis e o número mínimo de entradas dependem muito do problema a ser resolvido, para 

isso, estudos podem ser feitos com o banco de dados de treinamento e testes podem ser 

realizados com o banco de dados de validação.  
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4 METODOLOGIA 

 

4.1 Introdução 

 

Para realizar a previsão de carga multinodal, são propostos seis sistemas previsores 

que se diferem pelo modo como as cargas locais são previstas e pelas RNAs utilizadas. O 

primeiro modo, sistema previsor do tipo PCL, realiza as previsões de cargas locais de forma 

individual, como ilustrado na Figura 4.1. O segundo modo, sistema previsor do tipo PCL-

FPCG, realiza as previsões de cargas locais (WX) por meio da previsão de carga global (WY), 

dado por (4.1) e das previsões dos fatores de participação de carga global (ZQWY), dados por 

(4.2), como ilustrado na Figura 4.2. 
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Figura 4.1 - Sistema previsor de carga multinodal do tipo PCL. 
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WY = 4 WX�
\

���  

 
(4.1) 

ZQWY� = WX�∑ WX�\���  (4.2) 

Sendo: � – número de barramentos ou cargas locais do sistema.  
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Figura 4.2 - Sistema previsor de carga multinodal do tipo PCL-FPCG. 

 

As previsões se dão por RNAs. Como previsores foram utilizados as GRNNs 

convencionais (previsores do tipo GRNN), GRNNs modificadas (previsores do tipo GRNN-

M) e GRNNs modificadas com número de entradas reduzido por meio do procedimento 

descrito em 3.5 (previsores do tipo GRNN-MR). 

Portanto, cada sistema previsor varia conforme o modo, PCL ou PCL-FPCG e o tipo 

dos previsores utilizados, GRNN, GRNN-M ou GRNN-MR. Os sistemas foram nomeados de 

acordo com o modo e o previsor utilizado, conforme a Tabela 4.I. 

Tais sistemas serão aplicados para realizar a previsão de carga multinodal de um 

subsistema de distribuição da Nova Zelândia composto por nove subestações de energia 

elétrica. Todos os dados foram cedidos pelo Electricity Commission da Nova Zelândia. 
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As especificações dos transformadores, que compõem cada uma das nove subestações, 

podem ser vistas pela Tabela 4.II. A localização geográfica e o diagrama elétrico podem ser 

conferidos pelas Figura 4.3 a) e b). 

 

Tabela 4.I – Nomenclatura dos sistemas previsores. 
Modo Previsores do tipo 

GRNN GRNN-M GRNN-MR 
PCL 

PCL-FPCG 
PCL GRNN PCL GRNN-M PCL GRNN-MR 

PCL-FPCG GRNN PCL-FPCG GRNN-M PCL-FPCG GRNN-MR 
 

Tabela 4.II - Especificações dos transformadores de cada subestação. 
Subestação Tensão (kV) Potência (MVA) 

#01 Kopu 2 x 110/66 2 x 45 
#02 Waikino 2 x 110/33 2 x 30 
#03 Waihou 3 x 110/33 3 x 20 
#04 Hamilton 1 2 x 110/11 2 x 40 
#05 Hamilton 2 2 x 220/33 2 x 100 
#06 Cambridge 2 x 110/11 2 x 38 
#07 Te Awamutu 2 x 110/11 2 x 40 
#08 Hinuera 2 x 110/33 1 x 30 + 1 x 50 
#09 Kinleith 1 x 110/33 1 x 30 

Total 2 x 220/33 + 2 x 110/66 + 8 x 
110/33 + 6 x 110/11 756 

 

Kopu
#01

Waikino
#02

Waihou
#03Hamilton

#04 e #05
Cambridge

#06

Te Awamutu
#07

Hinuera
#08

Kinleith
#09

 

#05 #04

#03

#06

#09

#02

#07

#08

Subestação de
distribuição

Estação de
energia

Linha de Transmissão
220kV

#01

Linha de Transmissão
110kV

 

a) b) 
 

Figura 4.3 - a) Localização geográfica das subestações, b) diagrama elétrico. 
 

O banco de dados contém os valores de potência ativa, medidos de meia em meia hora 

de cada subestação, além de indicadores de dia do mês, mês, ano, dia da semana, feriado, 

horário de verão e valor da amostra da carga de janeiro de 2007 a março de 2009. O mesmo 

foi divido em três partes: treinamento, validação e teste, conforme a Tabela 4.III. O banco de 
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dados de treinamento contém os padrões que serão utilizados para treinar as RNAs, o de 

validação contém os padrões que serão utilizados para determinar o parâmetro spread e no 

caso dos previsores do tipo GRNN-MR realizar a redução do número de entradas das RNAs, 

já o de teste será utilizado para avaliar os resultados obtidos por cada sistema previsor. 

 

Tabela 4.III - Divisão do banco de dados. 
Período (dd-mm-aaaa) Banco de dados 

01-01-2007 a 31-12-2008. Treinamento 
01-01-2009 a 07-01-2009. Validação 
08-01-2009 a 14-01-2009, 
26-01-2009 e 06-02-2009 

Teste 

 

Para definir as entradas das RNAs, foram realizados seis estudos com a carga global, 

detalhados na seção 4.2. 

Com o intuito de diminuir ruídos, recuperar dados faltantes e substituir anormalidades 

do banco de dados de treinamento foi realizado um pré-processamento das cargas locais, 

detalhado na seção 4.3, por meio de um filtro desenvolvido a partir de uma GRNN e de um 

filtro de média móvel. 

 

4.2 Estudos para elaboração das entradas das RNAs 

 

Com o intuito de elaborar um modelo de previsor de carga, de curto prazo, genérico, 

capaz de realizar previsões de carga global, cargas locais e fatores de participação de carga 

global, foram realizados seis estudos com o banco de dados de treinamento, levando em 

consideração somente a carga global. Estes estudos ajudaram a definir as entradas da rede, 

que são compostas de dados exógenos e valores de cargas passadas. 

Deste modo, espera-se obter previsões de cargas locais sem a necessidade do estudo 

detalhado das mesmas, ganhando-se tempo e reduzindo a complexidade do problema da 

previsão de carga multinodal. 

O banco de dados contém os valores de potência ativa, medidos de meia em meia hora 

de cada subestação, além de indicadores de dia do mês, mês, ano, dia da semana, feriado, 

horário de verão e valor da amostra da carga. Não se tem informações a respeito do tipo de 

carga, se é predominantemente residencial, comercial ou industrial. Os dados climáticos não 

foram disponibilizados. 
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Assim como no Brasil, a Nova Zelândia adotou o horário de verão, internacionalmente 

conhecido como daylight saving time (DST). Esta medida foi adotada por muitos países para 

economizar energia elétrica, principalmente nos horários de pico. Estima-se que no Brasil, 

ocorre uma redução em torno de 4 a 5 % da demanda no horário de pico, nos dias participan-

tes deste horário. Devido ao horário de verão, cada ano apresenta um dia com 23 e outro com 

25 horas. Antes de iniciar os estudos, será incluída uma hora nos dias com 23 horas e excluída 

uma hora dos dias com 25 horas, deixando assim todos os dias com 24 horas. 

Por meio dos dados dos anos de 2007 e 2008, de carga global, foi possível realizar seis 

estudos. 

 

� Estudo 1 – Comportamento da carga global durante os meses dos anos de 2007 e 

2008. 

� Estudo 2 – Comportamento da curva de carga média dos dias da semana dos anos 

de 2007 e 2008. 

� Estudo 3 – Influência do horário de verão sobre as cargas. 

� Estudo 4 – Influência de feriados e dias atípicos sobre as cargas. 

� Estudo 5 – Periodicidade e frequência das cargas. 

� Estudo 6 – Influência de cargas passadas sobre a carga. 

 

O estudo 1 foi realizado com o objetivo de verificar o comportamento da carga global 

durante os meses dos anos de 2007 e 2008, neste sentido montou-se o gráfico da Figura 4.4 

que contém as curvas de carga diária destes anos. Por meio deste estudo observou-se que o 

comportamento das cargas dos meses de 2007 com as cargas dos meses de 2008 foram muito 

parecidos. Portanto, para a previsão de um determinado período do ano de 2009, é muito 

importante inserir no treinamento o período correspondente dos anos de 2007 e 2008, pois as 

cargas deverão ser muito parecidas, ou pelo menos possuir as mesmas características, e.g. 

para prever o mês de janeiro de 2009 é importante que as RNAs sejam treinadas com, pelo 

menos, os dados de janeiro de 2007 e 2008. Também, pôde-se perceber que não houve 

crescimento de carga para o ano de 2008, sendo assim, espera-se para o ano de 2009, pouco 

ou nenhum crescimento de carga. 

Por meio deste estudo, elaborou-se a primeira variável de entrada, dada por S� , 

conforme (4.3), que indica os meses das cargas a serem previstas. 
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Figura 4.4- Comportamento da carga global dos anos de 2007 e 2008. 
 

S� = D12 , D = Dê� = 1, … ,12. (4.3) 

 

Do estudo 2 conforme as curvas de carga média dos dias da semana dos anos de 2007 

e 2008, ilustradas na Figura 4.5, foi possível observar que as curvas de carga dos dias da 

semana se diferem. Como o objetivo não é realizar a previsão de cada dia da semana 

utilizando uma RNA diferente, como em Chen, et al. (1996), e sim projetar uma única RNA 

que seja capaz de prever todos os dias, criou-se a segunda variável de entrada dada por S
, 

indicando o dia da semana, conforme (4.4). Neste caso, foram diferenciadas as segundas-

feiras das terças, quartas, quintas e sextas-feiras e também os sábados e domingos. As 

segundas-feiras foram diferenciadas dos demais dias úteis da semana pelo fato do 

comportamento das primeiras horas do dia, serem provenientes do final de semana, sendo 

assim caracterizado por um consumo de carga inferior a dos demais dias. 



47 
 

 
 

Figura 4.5 - Curvas de carga média dos dias da semana de 2007 e 2008. 
 

S
 =
⎩⎪⎨
⎪⎧[1 0 0 0]�, ��cd���� − ��*U��           [0 1 0 0]�, ��Uç�� � ������ − ��*U��[0 0 1 0]�, �á%��e�                                 [0 0 0 1]�, �eD*�ce�                             

� (4.4) 

 

Do estudo 3 por meio das curvas de carga média dos dias da semana de 2007 e 2008 

pertencentes e não pertencentes ao horário de verão, ilustradas pela Figura 4.6, foi possível 

observar que o horário de verão influencia nas curvas de carga, reduzindo seus valores de pico 

durante os dias sob o horário de verão. Deste modo, é necessário diferenciar as cargas que 

estão sob o horário de verão das cargas que estão sob o convencional. 

Para isso criou-se uma terceira variável de entrada dada por S9, conforme (4.5), que 

indica se a carga do dia a ser previsto pertence ou não pertence ao horário de verão. 

 
 

Figura 4.6 - Curvas de carga média dos dias da semana de 2007 e 2008 pertencentes e não pertencentes ao 
horário de verão. 
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 S9 = f1, ��U���-�        0, �ãe ��U���-�� (4.5) 

 

Geralmente feriados e dias atípicos são caracterizados por um consumo diferenciado, 

que em grande maioria é inferior ao consumo de um dia convencional. As curvas de carga dos 

dias da semana dos anos de 2007 e 2008, ilustradas na Figura 4.7, realizadas no estudo 4, 

comprova de fato este efeito. Portanto é necessário diferenciar as cargas dos dias 

convencionais com as dos dias atípicos e feriados. Alguns autores preferem realizar a previsão 

utilizando sistemas distintos, como em Song et al. (2005) onde os autores propõem um 

sistema capaz de prever somente as cargas referentes aos feriados. Outros preferem utilizar o 

conhecimento prévio para reduzir os erros obtidos na previsão de tais dias, como em Topalli 

et al. (2006). Outros extraem os feriados do banco de dados de treinamento e realizam a 

previsão dos mesmos como sendo um sábado ou domingo dependendo da informação 

fornecida por um especialista, que analisou previamente o comportamento destas cargas, 

como em Aquino et al. (2006). Neste caso, deseja-se projetar uma RNA que seja capaz de 

prever os dias atípicos, feriados e os dias convencionais. Para isto criou-se a quarta variável 

de entrada dada por Sg, conforme (4.6), que indica se a carga do dia a ser previsto corresponde 

a um dia convencional ou a um feriado ou dia atípico. 
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b) 
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e) 

 
Figura 4.7 - Curvas de carga dos dias úteis dos anos de 2007 e 2008, dias normais em azul e dias atípicos e 

feriados em vermelho, a) segundas-feiras, b) terças-feiras, c) quartas-feiras, d) quintas-feiras, e) sextas-feiras. 
 

Sg = f1, ��U*��e ed �*� ��í�*-e0, �*� -e�h��-*e��i          � (4.6) 

 

Para verificar a periodicidade e frequência das cargas realizou-se a análise espectral 

das cargas dos anos de 2007 e 2008 conforme o estudo 5, ilustrado na Figura 4.8. Verificou-se 

que a carga possui uma periodicidade de 24 e 48 amostras, sendo que a fundamental pertence 

à frequência com período de 48 amostras, ou seja, a carga possui um comportamento que 

tende a ser repetido dia após dia. Deste modo optou-se por realizar a previsão de todas as 

cargas de um determinado dia �, ao invés de realizar a previsão de uma única carga. A saída 

do previsor será dada por um vetor contendo 48 elementos que corresponderão às cargas 

amostradas de meia em meia hora do dia � a ser previsto. 
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b) 

 
 

Figura 4.8 - Análise espectral das curvas de carga global, a) do ano de 2007, b) do ano de 2008. 
 

Por fim, o estudo 6, verificou a influência das cargas, média, máxima e mínima do dia � − 1, com as cargas, média, máxima e mínima do dia � a ser previsto, a correlação entre 

estas cargas é ilustrada pela Figura 4.9. Por meio deste verificou-se que existe uma forte 

correlação entre as cargas, média, máxima e mínima do dia � − 1, com as cargas, média, 

máxima e mínima do dia � a ser previsto, deste modo criou-se uma quinta variável de entrada 

dada por Sj, conforme (4.7), contendo os valores de cargas médio, máximo e mínimo do dia � − 1. 

 
 
Figura 4.9 - Correlação entre os valores de cargas globais, médios, máximo e mínimos dos dias d com os dias d-

1, dos anos de 2007 e 2008. 
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Sj = kl�ieU �� -�Uc� Dé�*e �e �*� � − 1   l�ieU �� -�Uc� Dá�*De �e �*� � − 1l�ieU �� -�Uc� Dí�*De �e �*� � − 1 m (4.7) 

 

Desta forma, o padrão de entrada dos previsores de carga local, carga global e fator de 

participação de carga global, são definidos por cinco variáveis totalizando dez elementos de 

entrada e o padrão de saída é dado por 48 elementos de saída, conforme o sistema ilustrado 

pela Figura 4.10. Sete elementos de entrada correspondem a dados exógenos e três 

correspondem a cargas passadas. As sete entradas de dados exógenos indicam o mês, dia da 

semana, horário de verão e feriado, os dados de carga indicam os valores médio, máximo e 

mínimo da carga do dia anterior. As 48 saídas são referentes as 48 amostras de cargas 

previstas do dia seguinte. Os valores de cargas mudam de previsor para previsor. Os 

previsores de cargas locais utilizam como valores de cargas os valores de WX. O previsor de 

carga global utiliza o valor de WY e os previsores de fatores de participação de carga global 

utilizam os valores de ZQWY. 

As cargas locais foram normalizadas, dividindo-se os seus valores pelo da maior carga 

local do banco de dados de treinamento multiplicado por 1,1. A carga global foi normalizada, 

dividindo seu valor pelo da maior carga global do banco de dados de treinamento 

multiplicado por 1,1. Já os fatores de participação de carga global não precisaram ser 

normalizados, uma vez que seus valores estão entre 0 e 1. 
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Figura 4.10 - Modelo de previsor de carga local/global/fator de participação de carga global. 
 

 

4.3 Pré-processamento do banco de dados de treinamento 

 

O pré-processamento se faz necessário para diminuir ruídos, recuperar dados faltantes 

e substituir anormalidades do banco de dados de treinamento, só assim as RNAs serão 

capazes de fornecer resultados precisos e confiáveis. 

Os dados de carga de sistemas de energia elétrica são coletados por meio de sistemas 

SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition), que atualmente são dotados de alta 

tecnologia, capazes de realizar a coleta com bastante precisão e rapidez. Mesmo assim, o 

manuseio é um processo bastante delicado, onde ruídos e o desaparecimento de dados podem 

ocorrer em qualquer ponto do sistema. Além disso, eventos especiais podem provocar 

anomalias no comportamento das cargas, como interrupções inesperadas, manutenções, entre 

outros. Estes três fatores prejudicam a capacidade de generalização das RNAs, pois o real 

comportamento das cargas é comprometido (FIDALGO; LOPES, 2005; KIARTZIS et al., 

1996). 

Para lidar com estes três tipos de problemas, foi desenvolvido um filtro, ilustrado pela 

Figura 4.11, composto de uma GRNN convencional e um filtro de média móvel, capaz de 

remover ruídos, recuperar dados faltantes e substituir anormalidades. 
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A GRNN é utilizada para produzir curvas de carga típica, no qual a entrada é 

composta somente pelos dados exógenos definidos na seção 4.2 e a saída é dada pela curva de 

carga típica, contendo as 48 amostras. O treinamento desta rede é realizado com o próprio 

banco de dados de treinamento. A carga típica é então comparada com a original e um erro é 

produzido. Se o valor absoluto deste erro for maior que um parâmetro pré-estabelecido n, 

denominado tolerância, a carga original é substituída pelo valor de carga típica. No total, são 

produzidas pela GRNN 192 curvas de carga típica diferentes, pois os meses são divididos em 

12, os dias da semana em quatro, feriados em dois e horário de verão em dois, multiplicando-

se cada um destes obtêm-se 192 possibilidades. 

O filtro de média móvel é um filtro passa baixa digital, que foi escolhido por ser de 

fácil programação e possuir apenas um único parâmetro a ser controlado, o valor da janela o, 

que define o número de amostras que é utilizado para o cálculo da janela móvel. A média 

móvel é dada por (4.8), este valor é atrasado do valor original, portanto faz-se uma correção 

de atraso por meio de (4.9), desde que o seja um número ímpar. 

 

ZX1ppppp� = 1� 4 ZX1/
�

/���q��  

 

(4.8) 

ZX2� = ZX1ppppp(���.jq��.j) (4.9) 
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Figura 4.11 - Filtro proposto, composto de uma GRNN e um filtro de média móvel. 

 

Os parâmetros do filtro proposto são dados pelo spread da GRNN, por n e por o. Os 

valores escolhidos para o filtro utilizado para o pré-processamento do banco de dados de 

treinamento podem ser conferidos pela Tabela 4.IV. 
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O parâmetro spread é responsável pela generalização das curvas de cargas típicas. 

Valores altos produzem cargas mais gerais enquanto que valores baixos produzem cargas 
mais específicas. É aconselhável o uso de valores médios, para uma boa generalização, neste 
caso foi utilizado o valor de 0,1. 

A tolerância define o quanto se deseja que a carga filtrada se pareça com a carga 
típica, quanto menor for o seu valor, maiores são as chances de a carga filtrada se parecer com 
a carga típica, quanto maior for o seu valor, maiores são as chances de a carga filtrada se 
parecer com a carga original. Foi utilizada uma tolerância de 0,3 ou 30%. 

O número de amostras da janela do filtro de média móvel controla a suavização da 
curva, para que não se percam as formas das curvas de carga, é aconselhável usar janelas 
pequenas, 3, 5 ou 7. Neste caso foi utilizado um filtro de média móvel com janela de 3 
amostras. 

Tabela 4.IV - Parâmetros do filtro. 
Parâmetro Valor 

Spread 0,1 n 30% o 3 
 

Para melhor descrever o funcionamento deste filtro, será realizada a filtragem das 

cargas locais dos dias 208 e 209 de 2008, referentes à subestação #01.  

 Esta filtragem é descrita em 4 passos: 

 
Processo de filtragem: 

1. Primeiramente, treina-se a GRNN com os dados de carga da subestação #01 do ano de 2008, os 

parâmetros do filtro são: spread=0,1, tolerância=30% e janela de 3 amostras; 

2. A GRNN produz as curvas de cargas típicas para os dias 208 e 209, ilustradas pela Figura 4.12; 

3. Estas cargas são comparadas com a original, ilustrada pela Figura 4.12 e um erro absoluto é 

produzido, se este erro for maior que a tolerância, ilustrados pela Figura 4.13 então as cargas 

correspondentes assumem os valores das cargas típicas.  

4. A saída do filtro GRNN serve de entrada para o filtro de média móvel, a saída do filtro de média 

móvel é atrasada e aplica-se um corretor de atraso para a correção, por fim obtêm-se a carga 

filtrada, ilustradas pela Figura 4.14. 

 

Como pode ser observada através da curva de carga filtrada da Figura 4.14, esta é uma 

mistura das curvas de carga original e típica, suavizada pelo filtro de média móvel. 
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Figura 4.12.  Curvas de carga, original e típica. 

 

 
Figura 4.13 -  Valor absoluto do erro entre a curva de carga original e típica e a tolerância. 

 

 
Figura 4.14 -  Saídas do filtro GRNN, do filtro de média móvel (atrasada) e a carga filtrada (adiantada). 
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4.4 Conclusões 

 

Por meio dos estudos realizados na seção 4.2 foi possível elaborar o modelo de 

previsor de carga, de curto prazo, genérico. As entradas de um a sete são referentes aos dados 

exógenos, que são dados globais, ou seja, iguais para todos os previsores. As entradas de oito 

a 10 são referentes aos dados de cargas, que são dados locais, ou seja, diferentes para cada 

previsor. Este modelo pôde ser elaborado a partir de estudos realizados somente com a carga 

global, sem a necessidade do estudo detalhado das locais, diminuindo-se assim a 

complexidade do problema a ser resolvido. 

Os sistemas do tipo PCL são compostos por nove previsores e cada um realiza a 

previsão de uma carga local. Os sistemas do tipo PCL-FPCG são compostos por 10 

previsores, um de carga global e nove de fator de participação, estes sistemas são uma 

alternativa para a resolução do problema de previsão de carga multinodal, podendo ou não 

fornecer resultados de melhor qualidade. Os previsores são dados por GRNNs convencionais, 

GRNNs modificadas e GRNNs modificadas com número de entradas reduzido. 

Os previsores do tipo GRNN convencional, foram programados com o auxilio dos 

toolboxes de RNAs do aplicativo MATLAB, por meio da função newgrnn. Já os previsores do 

tipo GRNN-M e GRNN-MR foram programados em linguagem MATLAB, sem o auxílio dos 

toolboxes de RNAs. Para as GRNNs modificadas foi utilizado �Dá� = 50 . Para o 

procedimento de redução de entradas, foram levados em consideração, uma configuração com 

todas as entradas ativas e 63 aleatórias, dentre estas, foram testadas somente as que tivessem 

as entradas um e sete e no mínimo seis entradas ativas. 

Para todos os sistemas foram obtidos resultados com o banco de dados de teste, tais 

resultados são ilustrados no capítulo 5, nas tabelas do apêndice A e nas figuras do apêndice B. 
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5 RESULTADOS 

 

5.1 Introdução 

 

Para avaliar os sistemas de previsão de carga multinodal, foram realizadas previsões 

de cargas locais e global correspondentes ao período dos dias 8 a 14 de janeiro, e dois 

feriados, correspondentes aos dias 26 de janeiro e 6 de fevereiro de 2009, totalizando nove 

dias. Para os sistemas do tipo PCL e PCL-FPCG foram obtidos os MAPEs diários, médio e 

máximo, da previsão das nove cargas locais dos nove dias, e o tempo médio gasto para o 

treinamento, a validação e a previsão de um dia por um previsor. Para os sistemas do tipo 

PCL-FPCG foram obtidos os MAPES diários, médio e máximo, da previsão de carga global 

dos nove dias, e o tempo médio gasto para o treinamento, a validação e a previsão de um dia 

por um previsor. O MAPE pode ser obtido por (5.1). 

 

OPQ� =  1T� 4 100. rWs�tu(�) − Wvw�x�"yz(�)rWs�tu(�)
~t

	��  

sendo: Ws�tu         - valor de carga real. Wvw�x�"yz  - valor de carga prevista. T�- Número de amostras previstas. 

(5.1) 

 

As tabelas contendo os MAPEs diários obtidos por cada sistema podem ser vistas no 

apêndice A. Além disso, neste mesmo apêndice, constam os valores do parâmetro spread 

utilizados em cada previsor, bem como a configuração de entrada dos previsores do tipo 

GRNN-MR que utilizam um número reduzido de entradas, conforme o procedimento descrito 

na seção 3.5. 

As curvas de carga, locais e global, reais e previstas obtidas pelos sistemas previsores 

podem ser vistas pelas figuras contidas no apêndice B. 
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5.2 Previsão de cargas locais 

 

5.2.1 Resultados 

 

A Tabela 5.I, é referente aos MAPEs diários, médio (Médio) e máximo (Máximo), 

obtidos com a previsão das nove cargas locais, dos nove dias, para cada sistema previsor. A 

Tabela 5.II é referente ao tempo médio gasto para o treinamento, a validação e a previsão de 

um dia por um previsor de carga local/fator de participação. 

 

Tabela 5.I - MAPEs diários, médios e máximos, obtidos nas previsões das nove cargas locais. 
 Sistema do tipo PCL Sistema do tipo PCL-FPCG 

Dia GRNN GRNN-M GRNN-MR GRNN GRNN-M GRNN-MR 
Médio 4.95 4.99 5.03 5.26 5.06 5.02 

Máximo 12.25 12.25 12.30 11.97 11.27 11.26 
 

Tabela 5.II - Tempo médio gasto para o treinamento, a validação e a previsão de um dia por 
um previsor de carga local/fator de participação de carga global. 

 Sistema do tipo PCL Sistema do tipo PCL-FPCG 
Tempo médio em 

(s) gasto para: GRNN GRNN-M GRNN-MR GRNN GRNN-M GRNN-MR 

Treinamento 0.0403 0.0008 0.0010 0.0455 0.0009 0.0016 
Validação 0.8695 0.0819 1.3560 0.8841 0.0848 1.3725 
Previsão 0.0083 0.0013 0.0013 0.0094 0.0014 0.0014 

 

5.2.2 Discussão 

 

Para comparação dos resultados, será utilizado como base, o sistema PCL GRNN. 

Os MAPEs obtidos nas previsões das cargas locais do sistema base são compatíveis 

com os resultados encontrados na literatura especializada. Este sistema é capaz de realizar a 

previsão de cargas locais de dias convencionais e feriados com a mesma precisão. 

Os resultados obtidos pelos sistemas do tipo PCL-FPCG apresentaram maior MAPE 

médio, porém, menor MAPE máximo, quando comparados com os resultados do sistema 

base, sendo assim, é possível realizar a previsão da carga local por meio da previsão do fator 

de participação e da previsão de carga global. 

A GRNN-M foi capaz de obter, em menos tempo, resultados tão bons quanto os 

resultados obtidos com a GRNN. A GRNN-MR foi capaz de fornecer, em alguns casos, 
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resultados melhores, menor MAPE médio, que o do sistema base (previsores de carga local do 

sistema PCL GRNN-MR das subestações #02, #06 e #07; e previsores de carga local do 

sistema PCL-FPCG GRNN-MR das subestações #01, #04, #05, #06 e #09). 

 

5.3 Previsão de carga global 

 

5.3.1 Resultados 

 

A Tabela 5.III, é referente aos MAPEs diários, médio (Médio) e máximo (Máximo), 

obtidos na previsão de carga global, dos nove dias. A Tabela 5.IV é referente ao tempo médio 

gasto para o treinamento, a validação e a previsão de um dia por um previsor. 

 

Tabela 5.III - MAPEs diários, médios e máximos, obtidos nas previsões de carga global. 
 Previsor de carga global do sistema do tipo PCL-FPCG 

Dia GRNN GRNN-M GRNN-MR 
Médio 3.30 2.95 3.00 

Máximo 5.33 5.35 5.30 
  

Tabela 5.IV -  Tempo médio gasto para o treinamento, a validação e a previsão de um dia 
pelos previsores de cargas globais. 

 Previsor de carga global do sistema do tipo PCL-FPCG 
Tempo médio em 

(s) gasto para: GRNN GRNN-M GRNN-MR 

Treinamento 0,0412 0,0047 0,0045 
Validação 1,2530 0,0974 0,7855 
Previsão 0,0085 0,0014 0,0014 

 

5.3.2 Discussão 

 

Para comparação dos resultados, será utilizado como base, o previsor de carga global 

do sistema PCL GRNN. 

Os MAPEs obtidos na previsão de carga global do sistema base são compatíveis com 

os resultados encontrados na literatura especializada. Este sistema é capaz de realizar a 

previsão de cargas globais de dias convencionais e feriados com a mesma precisão. 



61 
 
A GRNN-M foi capaz de obter em menos tempo, resultados melhores, menor MAPE 

médio, que os obtidos com a GRNN. 

A GRNN-MR foi capaz de fornecer menor MAPE diário máximo, quando comparado 

com a GRNN-M e menor MAPE médio, quando comparado com a GRNN. Neste caso foi 

possível realizar a previsão de carga global utilizando apenas sete variáveis de entrada sendo 

desnecessário o uso das variáveis de entrada referentes ao horário de verão, ao valor de carga 

máxima do dia anterior e ao valor de carga mínima do dia anterior, conforme a Tabela 

A.XVII. 

A demanda global foi estimada com maior precisão do que as demandas locais, isto 

ocorre, pois seu comportamento é definido pela maioria e não pela individualidade de cada 

local. Deste modo, pôde-se perceber que ao melhorar os resultados obtidos com a previsão de 

carga global, também houve melhorias nas previsões de cargas locais dos sistemas do tipo 

PCL-FPCG, conforme os resultados ilustrados na Tabela 5.I e na Tabela 5.III. 
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6 CONCLUSÕES E PROPOSTAS PARA TRABALHOS 

FUTUROS 

 

6.1 Conclusões Gerais 

 

A GRNN é uma rede que vem sendo bastante utilizada na previsão de séries 

temporais, inclusive na de cargas elétricas. Neste trabalho, procurou-se evidenciar a sua 

capacidade de generalização para a previsão de carga multinodal de curto prazo. Além disso, 

foi realizada uma modificação em sua estrutura e proposto um procedimento para a redução 

do número de entradas da rede. Esta rede se adapta perfeitamente ao problema da previsão de 

carga multinodal, devido a sua grande capacidade de generalização e ao baixo tempo de 

treinamento e diagnóstico/previsão. 

A GRNN modificada, proposta neste trabalho, possui as mesmas características da 

GRNN convencional como o treinamento em apenas uma apresentação dos padrões de 

treinamento e a baixa probabilidade de se cair em mínimos locais, com a vantagem de ser 

mais rápida. 

O procedimento de redução de entradas pode ser aplicado em qualquer tipo de RNA, 

de preferência aquelas que possuam baixo tempo de treinamento. Este procedimento pode ser 

utilizado em problemas que envolvam um número elevado de variáveis de entrada, como a 

previsão de séries temporais e detecção de padrões (data mining). Para um determinado 

problema pode ser necessário que algumas entradas e um número mínimo sejam mantidos. A 

redução do número de entradas pode melhorar a capacidade de generalização das RNAs, por 

meio da remoção de entradas que possam estar influenciando negativamente na sua 

aprendizagem, além de acelerar o tempo de resposta da mesma. 

Os estudos realizados no capítulo 4 possibilitaram a modelagem de um previsor de 

carga, de curto prazo, genérico que pode ser aplicado para a previsão de carga local, global e 

fator de participação. Deste modo, é possível realizar a previsão de carga local, sem a 
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necessidade de dados exógenos locais, reduzindo a complexidade do problema, uma vez que 

não foi necessário o estudo detalhado das cargas locais a serem previstas. 

O filtro proposto no capítulo 4 se mostrou bastante eficiente na redução de ruídos e 

substituição de dados anômalos do banco de dados de treinamento e pode ser utilizado em 

vários outros tipos de problemas. 

Por fim, os sistemas previsores desenvolvidos neste trabalho foram capazes de 

fornecer resultados compatíveis com os encontrados na literatura, apresentando na maioria 

das vezes MAPEs diários inferiores a 6% e se destacam pela rapidez com que realizam as 

previsões. 

 

6.2 Propostas para trabalhos futuros 

 

Para trabalhos futuros, várias propostas podem ser feitas, como: 

 

� Previsão de carga multinodal considerando os barramentos do sistema de energia 

elétrico brasileiro; 

� Previsão de carga multinodal de potência ativa e reativa, por meio da previsão do 

fator de participação e do fator de potência de cada barramento; 

� Previsão de carga multinodal agrupada, com fator de participação constante, entre 

os barramentos com mesmo perfil de carga; 

� Inclusão de variáveis exógenas locais nas entradas dos previsores, e.g. dados 

climáticos; 

� Uso de arquiteturas híbridas baseadas na GRNN e nas redes da família ART; 
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Apêndice A - TABELAS 

 

As tabelas abaixo são referentes aos resultados individuais de cada sistema previsor de 

carga multinodal para as previsões de cargas locais e para a previsão de carga global. A seção 

A.1 é referente aos resultados da previsão de carga local e a seção A.2 é referente aos 

resultados da previsão de carga global. As cargas previstas são referentes aos dias 08/01/2009 

a 14/01/2009 e aos dias 26/01/2009 e 06/02/2009. Também são ilustrados os valores do 

parâmetro spread utilizados para cada previsor e a configuração de entrada dos previsores do 

tipo GRNN-MR, que utilizam um número reduzido de entradas. 
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A.1 Previsão de cargas locais 

 

A.1.1 Previsão de cargas locais pelo sistema previsor PCL GRNN. 

 

A Tabela A.I é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões 

de cargas locais utilizando o sistema PCL GRNN, dos nove dias. A Tabela A.II é referente 

aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga local do sistema PCL 

GRNN. 

 

Tabela A.I - MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de cargas locais 
utilizando o sistema PCL GRNN. 

 Subestação 
Dia #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

08/01/09 4,43 8,93 4,83 4,16 4,41 3,98 3,67 6,68 7,24 
09/01/09 3,65 9,76 4,28 3,95 5,30 4,69 7,24 3,64 7,86 
10/01/09 3,21 8,96 3,68 2,13 4,10 6,23 8,44 6,73 11,21 
11/01/09 3,24 5,79 4,90 1,66 2,18 5,14 4,10 5,33 8,66 
12/01/09 4,18 3,26 3,08 2,51 3,26 6,41 5,62 3,93 6,92 
13/01/09 6,29 4,13 2,51 2,91 2,30 4,59 4,37 3,95 6,95 
14/01/09 3,75 4,41 3,77 3,37 1,62 2,99 3,12 3,40 9,33 
26/01/09 3,14 2,62 3,50 2,05 1,82 6,70 5,64 6,88 7,02 
06/02/09 12,25 5,96 5,36 3,11 3,80 5,80 6,45 7,31 4,67 
Médio 4,90 5,98 3,99 2,87 3,20 5,17 5,40 5,32 7,76 

Máximo 12,25 9,76 5,36 4,16 5,30 6,70 8,44 7,31 11,21 
 

 

 

Tabela A.II - Valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga local do 
sistema PCL GRNN. 

 Subestação 
 #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

Parâmetro spread 0,0075 0,0150 0,0113 0,0075 0,0075 0,0375 0,0375 0,0075 0,3750 
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A.1.2 Previsão de cargas locais pelo sistema previsor PCL GRNN-M. 

 

A Tabela A.III é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas 

previsões de cargas locais utilizando o sistema PCL GRNN-M, dos nove dias. A Tabela A.IV 

é referente aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga local do 

sistema PCL GRNN-M. 

 

Tabela A.III -  MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de cargas locais 
utilizando o sistema PCL GRNN-M. 

 Subestação 
Dia #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

08/01/09 4,43 8,93 4,83 4,16 4,41 3,41 4,04 6,68 9,70 
09/01/09 3,65 9,76 4,28 3,95 5,30 2,37 7,89 3,64 10,04 
10/01/09 3,21 8,96 3,68 2,13 4,10 6,16 8,93 6,73 11,29 
11/01/09 3,24 5,79 4,90 1,66 2,18 5,12 4,55 5,33 8,71 
12/01/09 4,18 3,26 3,08 2,51 3,26 6,46 5,61 3,93 6,97 
13/01/09 6,29 4,13 2,51 2,91 2,30 5,48 4,92 3,95 6,71 
14/01/09 3,75 4,41 3,78 3,37 1,62 2,56 3,52 3,40 6,76 
26/01/09 3,14 2,62 3,50 2,05 1,82 6,71 5,73 6,88 7,02 
06/02/09 12,25 5,96 5,36 3,11 3,80 5,97 6,82 7,31 4,51 
Médio 4,90 5,98 3,99 2,87 3,20 4,92 5,78 5,32 7,97 

Máximo 12,25 9,76 5,36 4,16 5,30 6,71 8,93 7,31 11,29 
 

 

 

Tabela A.IV -  Valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga local do 
sistema PCL GRNN-M. 

 Subestação 
 #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

Parâmetro spread 0,0075 0,0150 0,0113 0,0075 0,0075 0,3750 0,0750 0,0075 0,3750 
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A.1.3 Previsão de cargas locais pelo sistema previsor PCL GRNN-MR. 

 

A Tabela A.V é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas 

previsões de cargas locais utilizando o sistema PCL GRNN-MR, dos nove dias. A Tabela 

A.VI é referente aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga local 

do sistema PCL GRNN-MR. A configuração de entrada de cada previsor de carga local pode 

ser vista na Tabela A.VII. 

 

Tabela A.V -  MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de cargas locais 
utilizando o sistema PCL GRNN-MR. 

 Subestação 
Dia #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

08/01/09 4,98 8,15 4,83 3,12 4,44 3,36 3,56 6,68 9,06 
09/01/09 4,96 8,88 4,28 2,44 5,18 2,37 7,05 3,64 9,39 
10/01/09 3,39 8,51 3,68 7,56 4,10 6,23 8,46 6,73 11,29 
11/01/09 4,38 4,06 4,90 7,26 2,27 5,12 3,81 5,33 8,71 
12/01/09 4,24 3,18 3,08 4,16 3,67 6,46 5,38 3,93 6,97 
13/01/09 5,52 4,62 2,51 2,79 2,60 5,47 4,31 3,95 6,72 
14/01/09 3,42 4,07 3,78 2,49 1,84 2,53 3,01 3,40 7,38 
26/01/09 2,90 2,62 3,50 2,08 1,82 6,77 5,53 6,88 7,03 
06/02/09 12,30 5,96 5,36 3,30 3,80 6,00 6,39 7,31 4,51 
Médio 5,12 5,56 3,99 3,91 3,30 4,92 5,28 5,32 7,89 

Máximo 12,30 8,88 5,36 7,56 5,18 6,77 8,46 7,31 11,29 
 

Tabela A.VI -  Valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga local do 
sistema PCL GRNN-MR. 

 Subestação 
 #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

Parâmetro spread 0,0075 0,0075 0,0113 0,0075 0,0075 0,3750 0,0150 0,0075 0,3750 
 

 

Tabela A.VII - Configuração de entrada dos previsores de cargas locais do sistema PCL 
GRNN-MR. 

 Subestação 
Entrada/referência #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 
1 Mês 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 Dia da semana 1 0 1 1 1 1 0 1 0 
3 Dia da semana 0 1 1 0 1 1 1 1 1 
4 Dia da semana 1 1 1 0 0 1 1 1 1 
5 Dia da semana 0 1 1 0 1 0 1 1 1 
6 Horário de verão 0 1 1 1 1 1 1 1 1 
7 Feriado 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
8 Carga média 0 0 1 1 1 0 0 1 0 
9 Carga máxima 1 0 1 1 1 1 0 1 0 

10 Carga mínima 1 1 1 1 0 0 1 1 1 
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A.1.4 Previsão de cargas locais pelo sistema previsor PCL-FPCG GRNN. 

 

A Tabela A.VIII é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas 

previsões de cargas locais utilizando o sistema PCL-FPCG GRNN, dos nove dias. A Tabela 

A.IX é referente aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de fator de 

participação de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN. 

 

Tabela A.VIII -  MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de cargas locais 
utilizando o sistema PCL-FPCG GRNN. 

 Subestação 
Dia #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

08/01/09 4,91 10,72 6,03 3,98 3,68 3,81 4,74 7,37 7,19 
09/01/09 4,16 11,43 4,57 3,60 3,79 3,09 8,74 4,41 7,81 
10/01/09 3,60 11,97 2,83 2,78 3,97 4,79 10,45 7,11 11,11 
11/01/09 3,49 8,70 3,04 3,28 3,85 4,45 6,15 6,65 8,62 
12/01/09 2,89 5,53 2,01 2,60 3,27 6,45 6,68 4,54 6,91 
13/01/09 5,63 6,90 2,32 2,41 3,51 5,38 5,38 4,82 6,97 
14/01/09 3,40 6,25 2,73 2,65 3,12 2,68 4,00 3,96 9,39 
26/01/09 3,87 3,15 3,78 1,62 2,05 2,77 5,45 7,74 6,98 
06/02/09 10,07 4,30 11,55 5,15 4,12 2,09 7,02 6,03 4,75 
Médio 4,67 7,66 4,32 3,12 3,48 3,95 6,51 5,85 7,75 

Máximo 10,07 11,97 11,55 5,15 4,12 6,45 10,45 7,74 11,11 
 

 

Tabela A.IX -  Valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de fator de 
participação de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN. 

 Subestação 
 #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

Parâmetro spread 0,0075 0,0075 0,3750 0,0075 0,0075 0,0375 0,0150 0,0075 0,3750 
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A.1.5 Previsão de cargas locais pelo sistema previsor PCL-FPCG GRNN-M. 

 

A Tabela A.X é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas 

previsões de cargas locais utilizando o sistema PCL-FPCG GRNN-M, dos nove dias. A 

Tabela A.XI é referente aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de fator 

de participação de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN-M. 

 

Tabela A.X -  MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de cargas locais 
utilizando o sistema PCL-FPCG GRNN-M. 

 Subestação 
Dia #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

08/01/09 4,99 9,52 8,75 4,71 3,36 3,83 3,66 6,92 9,40 
09/01/09 4,18 10,24 8,85 4,39 2,17 2,19 7,40 3,48 9,69 
10/01/09 3,09 10,90 3,43 2,11 3,12 3,99 9,64 6,27 10,39 
11/01/09 3,05 7,56 3,24 2,60 2,95 4,60 5,46 6,00 8,14 
12/01/09 2,35 5,49 1,96 2,15 2,89 6,07 7,03 4,23 7,01 
13/01/09 5,61 6,34 2,74 2,65 2,70 5,40 4,98 4,25 6,73 
14/01/09 3,76 5,17 2,39 3,73 1,91 2,90 3,32 4,09 7,13 
26/01/09 3,62 3,40 3,89 1,88 1,63 3,04 5,83 7,56 7,08 
06/02/09 11,27 5,17 10,23 3,37 2,58 1,93 6,62 6,85 4,38 
Médio 4,66 7,09 5,05 3,06 2,59 3,77 5,99 5,52 7,77 

Máximo 11,27 10,9 10,23 4,71 3,36 6,07 9,64 7,56 10,39 
 

 

 

Tabela A.XI -  Valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de fator de 
participação de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN-M. 

 
 Subestação 
 #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

Parâmetro spread 0,0075 0,0113 0,3750 0,0075 0,0075 0,3750 0,0150 0,0075 0,3750 
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A.1.6 Previsão de cargas locais pelo sistema previsor PCL-FPCG GRNN-MR. 

 

A Tabela A.XII é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas 

previsões de cargas locais utilizando o sistema PCL-FPCG GRNN-MR, dos nove dias. A 

Tabela A.XIII é referente aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de 

fator de participação de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN-MR. A configuração de 

entrada de cada previsor de fator de participação de carga global pode ser vista na Tabela 

A.XIV. 

 

Tabela A.XII - MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de cargas locais 
utilizando o sistema PCL-FPCG GRNN-MR. 

 Subestação 
Dia #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

08/01/09 4,87 10,22 4,16 4,06 3,34 3,65 4,11 6,86 9,08 
09/01/09 4,07 10,95 3,64 3,67 2,57 2,25 8,02 3,64 9,56 
10/01/09 3,14 9,72 3,31 1,77 3,20 4,89 9,64 6,35 10,46 
11/01/09 3,03 9,06 5,02 3,05 2,92 4,64 5,35 5,97 8,38 
12/01/09 2,36 3,14 3,77 1,63 2,87 7,40 6,93 4,21 6,51 
13/01/09 5,70 6,06 5,12 2,78 2,69 5,57 4,92 4,19 6,51 
14/01/09 3,59 5,80 6,77 3,10 2,27 2,56 3,71 3,73 7,57 
26/01/09 3,62 3,41 3,19 1,88 1,63 3,04 5,81 7,56 7,12 
06/02/09 11,26 5,31 6,80 3,39 2,59 1,92 6,72 6,85 4,39 
Médio 4,63 7,07 4,64 2,81 2,68 3,99 6,13 5,48 7,73 

Máximo 11,26 10,95 6,80 4,06 3,34 7,40 9,64 7,56 10,46 
 

Tabela A.XIII -  Valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de fator de 
participação de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN-MR. 

 Subestação 
 #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 

Parâmetro spread 0,0075 0,0075 0,0075 0,0075 0,0075 0,0375 0,0113 0,0075 0,3750 
 

Tabela A.XIV -  Configuração de entrada dos previsores de fator de participação de carga 
global do sistema PCL-FPCG GRNN-MR. 

 Subestação 
Entrada/referência #01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09 
1 Mês 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 Dia da semana 1 0 0 0 1 0 1 1 0 
3 Dia da semana 1 1 0 1 1 1 1 1 1 
4 Dia da semana 1 1 0 0 1 0 1 1 1 
5 Dia da semana 1 0 1 0 1 1 0 1 0 
6 Horário de verão 1 1 1 0 1 0 0 1 1 
7 Feriado 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
8 Carga média 1 0 0 1 1 0 1 1 0 
9 Carga máxima 1 0 1 1 1 1 0 1 0 

10 Carga mínima 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
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A.2 Previsão de carga global 

 

A Tabela A.XV é referente aos MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas 

previsões de carga global, dos nove dias, dos sistemas do tipo PCL-FPCG. A Tabela A.XVI é 

referente aos valores do parâmetro spread utilizados em cada previsor de carga global. A 

configuração de entrada do previsor de carga global do sistema PCL-FPCG GRNN-MR pode 

ser vista na Tabela A.XVII. 

 

Tabela A.XV - MAPEs, diários, médios e máximos obtidos nas previsões de carga global. 
 Previsor 

Dia GRNN GRNN-M GRNN-MR 
08/01/09 3,14 2,66 2,58 
09/01/09 3,85 2,87 2,69 
10/01/09 5,34 5,35 5,30 
11/01/09 3,98 3,99 3,90 
12/01/09 2,30 2,31 2,37 
13/01/09 2,96 2,07 2,01 
14/01/09 2,64 1,82 1,69 
26/01/09 3,18 3,19 3,60 
06/02/09 2,38 2,33 2,82 
Médio 3,30 2,95 3,00 

Máximo 5,33 5,35 5,30 
 

 

Tabela A.XVI - Valores do parâmetro spread utilizados pelos previsores de cargas globais. 
 Previsor 
 GRNN GRNN-M GRNN-MR 

Parâmetro spread 0,3750 0,3750 0,1500 
 

 

Tabela A.XVII -  Configuração de entrada do previsor de carga global do sistema PCL-
FPCG GRNN-MR. 

 Previsor 
Entrada/referência GRNN-MR 
1 Mês 1 
2 Dia da semana 1 
3 Dia da semana 1 
4 Dia da semana 1 
5 Dia da semana 1 
6 Horário de verão 0 
7 Feriado 1 
8 Carga média 1 
9 Carga máxima 0 

10 Carga mínima 0 
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Apêndice B - FIGURAS 

 

As figuras da seção B.1 são referentes às curvas de carga, locais, reais e às curvas de 

carga, locais, previstas pelos diferentes sistemas previsores de carga multinodal. As figuras da 

seção B.2 são referentes às curvas de carga, globais, reais e curvas de carga, globais, previstas 

pelos diferentes previsores de carga global. As curvas de carga previstas foram às curvas de 

carga locais, de cada subestação e globais dos dias 08/01/2009 a 14/01/2009 e dos dias 

26/01/2009 e 06/02/2009. As linhas verticais separam as curvas de carga de cada dia previsto, 

na sequência de previsão. 
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B.1 Previsão de cargas locais 

 

 A Figura B.1 ilustra as curvas de carga locais da subestação #01, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.1 - Curvas de carga locais da subestação #01, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.2 ilustra as curvas de carga locais da subestação #02, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.2 - Curvas de carga locais da subestação #02, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.3 ilustra as curvas de carga locais da subestação #03, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.3 - Curvas de carga locais da subestação #03, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.4 ilustra as curvas de carga locais da subestação #04, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.4 - Curvas de carga locais da subestação #04, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.5 ilustra as curvas de carga locais da subestação #05, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 
 

Figura B.5 - Curvas de carga locais da subestação #05, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-
FPCG, b). 
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A Figura B.6 ilustra as curvas de carga locais da subestação #06, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.6 - Curvas de carga locais da subestação #06, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.7 ilustra as curvas de carga locais da subestação #07, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.7 - Curvas de carga locais da subestação #07, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.8 ilustra as curvas de carga locais da subestação #08, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.8 - Curvas de carga locais da subestação #08, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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A Figura B.9 ilustra as curvas de carga locais da subestação #09, reais e previstas 

pelos sistemas tipo PCL e PCL-FPCG. 

 

 
a) 

 
b) 

 
Figura B.9 - Curvas de carga locais da subestação #09, reais e previstas pelos sistemas tipo PCL, a), e PCL-

FPCG, b). 
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B.2 Previsão de carga global 

 

O gráfico da Figura B.10 ilustra as curvas de carga globais, reais e previstas. 

 

 
 
Figura B.10 - Curvas de carga globais, reais e previstas pelos previsores tipo GRNN, GRNN-M e GRNN-MR. 
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