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RESUMO

Previsdo de cargas € uma atividade indispensavel para o funcionamento dos sistemas
de energia elétrica e contribuem para o planejamento e a operacdo, visando garantir o
fornecimento de energia aos consumidores de forma segura, confidvel e econdmica. A
previsdo a curto prazo ajuda a estimar o fluxo de carga, tomar decisdes de prevencdo de
sobrecargas, entre outras agdes que sdo rotineiramente executadas. Para realizar a previsdo é
necessdrio identificar os padrdes do comportamento de consumo e da sua relagdo com as
varidveis externas do ambiente no sistema. A maioria dos estudos de previsdes de cargas é
realizada utilizando métodos estatisticos, onde € necessdrio modelar a carga
matematicamente. Apesar de fornecerem bons resultados utilizam métodos complexos € de
dificil modelagem. As técnicas de inteligéncia artificial proporcionam uma nova ferramenta,
capazes de modelar uma grande quantidade de dados de cargas e construir a relacao entre as
varidveis do sistema de forma automadtica. Dentre essas técnicas inteligentes destacam-se as
redes neurais e a légica fuzzy que sdo utilizadas para previsdo de cargas. Nesta pesquisa,
apresenta-se um método de previsdo multinodal (em vdrios pontos de interesse da rede
elétrica) de carga elétrica, de curto prazo, utilizando uma rede neural artificial baseada na
arquitetura ART (Adaptive Resonance Theory), denominada de rede neural ART-ARTMAP
Fuzzy. As redes neurais ART apresentam caracteristicas fundamentais, a estabilidade e a
plasticidade, para treinar e prever de forma rdpida e confidvel. O método proposto foi
implementado na plataforma MATLAB, onde foi possivel realizar a previsdo de cargas, por
exemplo, de um sistema composto por nove subestagdes. Como forma de avaliar os resultados
obtidos pela previsdo, foi calculada o erro percentual mdximo da previsdo e o erro percentual
médio. Para realizar o treinamento e a previsao de cargas sdo utilizados os dados histéricos
cedidos pela Comissao de Energia Elétrica da Nova Zelandia, no qual os dados foram usados
aplicando o procedimento do método de movimento de uma janela. O sistema proposto
produziu resultados com precisdo similar a métodos disponiveis na literatura com tempo de
previsdao semelhante ao da previsdo global e sem restri¢do ao tamanho da base de dados.

Palavras chave: Redes neurais artificiais. Teoria da ressonancia adaptativa. Previsao

de cargas multinodal. Previsao de cargas a curto prazo.



ABSTRACT

Load forecasting is an essential activity for the operation of electric power systems and
contribute to the planning and operation in order to ensure the supply of electricity to
consumers in a secure, reliable and economical way. The short-term forecasting aids
estimating the load flow, makes decisions to prevent overloads, among other actions that are
routinely performed. It is necessary to identify the consumer behavior patterns and the
relationship with the external environment variables of the system to perform the forecasting.
The estimated load is determined via the following predictors. Many studies of load
forecasting use statistical methods, where it is necessary to mathematically model the load.
While providing good results in using complex methods it is difficult to model. The artificial
intelligence techniques provided a new tool capable of modeling a large amount of data loads
and build the relationship between the variables of the system. Among these intelligent
techniques there are the neural networks and fuzzy logic which are used to load forecasting.
This research presents a method for short-term multinodal electrical load forecasting (at
various points of main interest), using an artificial neural network architecture based on ART
(Adaptive Resonance Theory) neural network called ART-ARTMAP Fuzzy. ART neural
networks have fundamental characteristics, stability and plasticity, to train and provide fast
and reliable results. The method was implemented in Matlab platform where it was possible to
perform the prediction, for example, for a system composed of nine substations. In order to
evaluate the results obtained by the predictions the maximum percentage error of the forecast
and the average percentage error were calculated. Historical load data yielded by the
Electricity Commission of New Zealand are used to execute the training and load forecasting.
The proposed system accurately produced results similar to methods available in the literature
considering as for example, the prediction time and not considering the overall size of the
database.

Keywords: Artificial neural networks. Adaptive resonance theory. Multinodal load

forecasting. Short term load forecasting.
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1 INTRODUCAO

A previsdo de carga € uma exigéncia basica nos processos de planejamento e de

operacdo de Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP).

A crescente importancia estd relacionada ao mercado de energia exigir melhores
valores de eficiéncia energética e, também, pelo estabelecimento de novas normas de
preservacdo do meio ambiente que introduziu dificeis restricdes para o gerenciamento e

controle do sistema de energia.

O estudo de previsdo de carga proporciona um conjunto de informacgdes vitais para
que os sistemas de energia elétrica possam ser planejados e controlados de forma segura e

confidvel, fornecendo energia elétrica de boa qualidade.

A previsao de cargas elétricas pode ser feita a curto, médio e longo prazo. Curto
prazo (Short Term Load Forecasting, STLF) prevé de meia em meia hora, ou ainda picos de
carga didrios; médio prazo prevé de algumas semanas até um ano; e longo prazo preve
demanda de um periodo que pode variar de alguns anos a algumas décadas. Previsdo de
cargas a curto prazo também pode ser definida como previsao por hora da demanda de
eletricidade para um tempo de espera que vai de um dia a até sete dias de antecedéncia

(TOPALLI; ERKMEN; TOPALLLI, 2006).

Por conseguinte, a previsao de carga (O’DONOVAN, 1983), em sistemas elétricos
de poténcia, constitui-se numa atividade importante, tendo em vista que a maioria dos estudos
realizados (fluxo de poténcia, despacho econdmico, planejamento da expansdo, andlise de
estabilidade, entre outras rotinas) somente poderd ser realizada se houver a disponibilidade de
uma estimativa da carga a ser atendida. Estes estudos visam proporcionar, aos engenheiros,
um conjunto de informagdes vitais para que os sistemas elétricos possam ser planejados e

operados de forma segura, confidvel e econdmica.

A estimativa da carga, seja de curto, médio ou de longo prazo, é determinada, via
procedimentos previsores, a partir de dados histéricos do consumo de energia, dados
climaticos (CHAABENE, 2008), entre outros fatores importantes. Esta previsdao deve ser a

mais precisa possivel.

7z

A maioria das previsdes € realizada por procedimentos bastantes conhecidos na

literatura especializada, e.g., técnica de regressdo linear simples ou multipla, alisamento
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exponencial, estimacdo de estado, filtro de Kalman, ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average) de Box & Jenkins (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Estes métodos
exigem que seja feita uma modelagem prévia da carga para aplicacdo posterior. Bons
resultados t€m sido obtidos apesar de, as vezes, serem requeridos grandes esforcos
computacionais, além de técnicas de modelagem complexas. Novas abordagens, baseadas na
inteligéncia artificial (BENDER, 1996), tém sido abordadas na literatura especializada como
metodologias alternativas, principalmente, por produzir resultados em que a modelagem da
carga ¢é estabelecida por processo de treinamento. Neste caso, a extracdo do conhecimento é
realizada a partir de bases de dados. Neste grupo de técnicas inteligentes, podem-se destacar
as RNA (Redes Neurais Artificiais) (HAYKIN, 2008). Ressalta-se que, na literatura, hd uma
grande quantidade de propostas usando redes neurais para previsdo de carga (BASSI;
OLIVARES, 2006; BUNN, 2000; CANCELO; ESPASA; GRAFE, 2008; CARPINTEIRO;
REIS; SILVA, 2004; CHANDRASHEKARA; ANANTHAPADMANABHA; KULKARNI,
1999; CHEN; TZENG; HWANG, 1996; GONZALEZ-ROMERA; JARAMILLO-MORAN;
CARMONA-FERNANDEZ, 2008; HONG, 2009; KERMANSHAHI; IWAMIYA, 2002;
NAHI, 2006), légica fuzzy (CHANDRASHEKARA; ANANTHAPADMANABHA;
KULKARNI, 1999; DONG; PEDRYCZ, 2008; MIRANDA; MONTEIRO, 1999), conjuntos
rusticos (rough sets) (XIAO et al., 2009) e outras técnicas (transformada wavelet, particle
swarm), autdomatos celulares (WOLFRAM, 2003; HONG, 2009; MIRANDA; MONTEIRO,
1999; NIU et al., 2009; ULAGAMMAI et al.,, 2007, WANG; HATZIARGYRIOU;
TSOUKALAS, 2002), etc.

A previsdao de carga, via de regra, € realizada de forma global (O’DONOVAN,
1983), ou seja, nao discriminando a distribui¢cdo da carga entre os consumidores € o tipo da
carga instalada, bem como a ser instalada. Esta forma de abordagem pode ser ttil em algumas
aplicacdes. Contudo, o mesmo ndo se observa com relacdo a operagdo, tendo em vista a

necessidade de um melhor detalhamento e distribui¢do da carga (WU; YUAN; ZHU, 2003)

A grande dificuldade de prever a distribuicdo da carga como ela efetivamente
acontece, certamente, passa pela necessidade de dispor de dados em grande quantidade,
elaboracdo de modelos complexos e de técnicas que possam processar tais dados e produzir

resultados precisos, confidveis e rapidos.

Alguns resultados de previsdao de cargas foram obtidos, neste sentido, na pesquisa
(LOPES, 2005; LOPES; MINUSSI; LOTUFO, 2005) usando uma arquitetura neural ART
descendente (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991; CARPENTER;
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GROSSBERG; ROSEN, 1991) para o caso da previsao global. Na referida pesquisa foram
obtidos resultados satisfatérios. Este moédulo previsional produziu solucdes com precisao
compativel com os melhores resultados divulgados na literatura especializada e rapidez
bastante superior, principalmente, se comparada a tradicional rede neural feedforward com
treinamento realizado usando o algoritmo retropropagacio (WERBOS, 1974). Ressalta-se
que, comparando-se estas duas redes, a rede neural ART-ARTMAP Fuzzy € centenas de vezes
mais rapidas, considerando-se os casos em que houve convergéncia. Isto acontece porque com
a rede neural com retropropaga¢do nem sempre se consegue convergéncia, principalmente em

problemas com grande conjunto e diversidade de dados.

Evidentemente, varias propostas tém sido apresentadas na literatura para previsao de
carga em ambiente de sistemas de distribuicao (previsao multinodal) (HUANG; CHEN; LIN,
2005; LEFEBVRE; DESBIENS, 2002; MOTA; MOTA, 2005; NAHI, 2006; SANO;
TEZUCA; FUKUDA, 2004; WANG et al., 2008) usando redes neurais (ALTRAN, 2010;
CHANDRASHEKARA; ANANTHAPADMANABHA; KULKARNI, 1999; CHEN;
TZENG; HWANG, 1996; NOSE-FILHO; LOTUFO; MINUSSI, 2011a; NOSE-FILHO;
LOTUFO; MINUSSI, 2011b), légica fuzzy (MIRANDA; MONTEIRO, 1999), previsao
espacial (WILLIS, 2002), previsdo espacial via automatos celulares (MIRANDA;
MONTEIRO, 1999), entre outras técnicas.

1.1 PROBLEMA

Um sistema de transmissdo € composto principalmente pela linha de transmissao,
transformadores e dispositivos de controle. Estes componentes podem ser matematicamente
modelados com sistema grafico de fluxo (aplicacdo da teoria de grafo), no qual os arcos
representam a linha de transmissdo e transformadores e os nés, chamados de barramentos,
representam o ponto de conexdo desses componentes. Os consumidores da energia elétrica
estdo conectados nesses barramentos. A soma de todos os consumidores desse barramento € a
demanda de carga que deve ser fornecida. A companhia de energia deve assegurar que o
atendimento das cargas seja feito com seguranca. Essa andlise no sistema depende da carga no

barramento (SALGADO; OHISHI; BALLINI, 2011).

Cada barramento possui diversos transformadores e ligados a esses estdo o
consumidor, que possuem padrdes de consumo distinto. Ressalta-se que a a previsibilidade

vai diminuindo quando se aproxima de cada carga individual (consumidor), conforme é
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ilustrado na Figura 1. Além do padrdo de consumo € necessdrio analisar fatores que podem

influenciar o comportamento da carga.

Esses fatores fazem com que seja dificil de prever os niveis de demanda do sistema,
principalmente os padrdes de uso estimado de carga individual. No entanto, a totalidade dos
resultados individuais das cargas em padrao de consumo distintos pode ser estatisticamente

previsto (GROSS; GALIANA, 1987).

A previsdo global tem sido bastante abordada em diversos artigos. A previsdao
multinodal possui poucos estudos e artigos cientificos na area e a carga individual/consumidor

ainda € uma 4rea que nao foi abordada em estudos e pesquisas de previsdo de carga.

A composi¢do da carga é a soma de todas as cargas individuais de todos os nds do
sistema de poténcia. E possivel determinar o padrio do sistema de carga se cada padrio de
consumo individual for conhecido. Contudo, a demanda ou os padrées de uso de carga
individuais (dispositivos) ou consumidores € aleatdrio e até ndo € muito utilizado. Existem
diversos padroes que dependem das aplicacdes tipicas de consumo. Esses fatores tornam
impossivel prever niveis do sistema de demanda. Felizmente, contudo, a totalidade das cargas
individuais resulta em um padrido de consumo distinto que pode ser previsto (GROSS;

GALIANA, 1987).

Figural - Problematizacao.
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Fonte: do préprio autor.
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1.2 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho € desenvolver um sistema inteligente para previsdo de
carga multinodal de curto prazo utilizando uma rede neural baseada na arquitetura ART
(Adaptive Resonance Theory) (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991), denominada
rede neural ART-ARTMAP Fuzzy.

A vantagem da utilizacdo desta rede neural se deve ao fato dela apresentar
caracteristica de estabilidade (garantia de agrupar todos os elementos nos padrdes criados pelo
sistema) e plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a inclusdao de novos padrdes,
sem perder a memoria anteriormente adquirida), que sdo fundamentais para o processamento

da rede.

Estes dois atributos proporcionam a rede neural a aprendizagem estivel e
convergéncia rdpida. Deste modo, trata-se de uma rede neural com capacidade de sempre
gerar uma solugdo, de forma ripida, e, também, dotada de recursos que possibilitam a
inclusdo do treinamento continuado, ou seja, as respostas, a principio, podem ser melhoradas
ao longo do tempo. Evidentemente sem custo computacional adicional, tendo em vista ndo
haver necessidade de recomecar o treinamento toda vez que existir padrdes novos a serem

inseridos na matriz de pesos da rede neural.

1.3 CONTRIBUIGOES DO TRABALHO

O uso da rede neural ART para realizar previsdo de cargas multimodais, a curto
prazo, é a principal contribuicdo desse trabalho, pois atualmente existem poucas pesquisas

que realizam esse tipo de previsdo e, principalmente, utilizando essa rede neural.

A rede foi desenvolvida em Matlab (ndo existe toolbox para essa rede), aplicando a
metodologia de previsdo de carga a curto prazo baseada nas redes neurais (ART-ARTMAP
Fuzzy) para aplicacdes em que se faz necessdria a obtencdo de resultados multinodais com
tempo de processamento satisfatério, disponibilizando um sistema previsor eficiente, em

termos de precisdo, confiabilidade e rapidez na obtencao de solugdes.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Ap6s as consideracdes iniciais, € descrito a seguir, de forma breve como o trabalho

estd organizado.
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Apresenta-se, no Capitulo 2, uma revisdo bibliogrdfica sobre os modelos j4
desenvolvidos sobre previsdao de cargas multinodal, com respectivas caracteristicas e

particularidades.

No Capitulo 3 sdo abordados os conceitos de previsdo de cargas elétricas,
descrevendo as caracteristicas das cargas, fatores que influenciam a modelagem da carga,

classificacdo dos tipos de carga.

No Capitulo 4 aborda-se a Teoria da Ressondncia Adaptativa, apresentando os

principais conceitos e arquitetura das redes neurais utilizada nesse trabalho.

No Capitulo 5 é apresentada a metodologia do sistema de previsdo de cargas

desenvolvida neste trabalho para resolver o problema de previsdo de cargas multinodal.

O Capitulo 6 contém os resultados da aplicacdo e as comparagdes entre as

simulacdes de previsdo de cargas.

No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e contribui¢cOes desta pesquisa e

também sao colocadas sugestdes para trabalhos futuros.

No Apéndice A, sdo relacionados os artigos publicados durante a fase de pesquisa e

desenvolvimento da tese.

No Apéndice B sdo abordados os conceitos de Redes Neurais artificiais, descrevendo

as caracteristicas principais, aprendizado/treinamento e classificag@o.
No Apéndice C sdo apresentados os conceitos principais de Logica Fuzzy.

Na Apéndice D, sdo apresentadas informacdes da regido e dos transformadores
utilizada nas subestacOes (Sistema Elétrico da Nova Zelandia). Esta base de dados foi
gentilmente fornecida, ao Grupo de Pesquisa (Departamento de Engenharia Elétrica da
UNESP de Ilha Solteira), para uso em pesquisa, pela Electricity Commission da Nova

Zelandia (2010).

Finalmente, no Apéndice E € apresentada a modelagem dos dados feita por Nose-

Filho (2010) e que foram utilizadas nesse trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Planejamento da expansdo, fluxo de poténcia, operacdo econdmica, andlise de
seguranca e controle de sistemas de energia elétrica sdo alguns exemplos de rotinas que
dependem efetivamente do conhecimento do perfil da carga (O’DONOVAN, 1983). Trata-se
de um problema de estimagdo dessas informacdes futuras de carga baseadas em valores

passados, produzindo uma série temporal.

Virios métodos de previsdo de cargas tém sido estudados na literatura. Alguns
métodos precisam modelar a carga previamente para posteriormente aplica-la, dentre eles
pode-se citar: regressdo linear multipla ou simples, alisamento exponencial, estimacdo de
estado (GROSS; GALIANA, 1987), filtro de Kalman, métodos ARIMA de Box & Jenkins
(BOX; JENKINS; REINSEL, 2008), entre outros.

A previsdo de carga a curto prazo utilizando diferentes redes neurais artificiais tem
sido foco de vdrias pesquisas apresentadas a seguir. Importante destacar que existem poucas

pesquisas sobre previsdo de carga multinodal utilizando a rede neural ART.

2.2 ANALISE DAS PRINCIPAIS REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Existem diversos artigos que realizam a previsdo de cargas a curto prazo, através de
redes neurais artificiais. Neste contexto, serdo apresentados, a seguir, alguns desses artigos, no

qual € destacada a estratégia adotada, arquitetura e topologia da rede e os resultados obtidos.

Em Kiartzis et al. (1996) foi proposto a previsao de carga hordria de um Sistema de
Energia Elétrica (SEE) da ilha de Creta (Grécia) do ano de 1995. O treinamento de uma RNA
do tipo MLP (Multilayer Perceptron) com dados referentes aos anos de 1990 a 1994, com
topologia da rede em trés camadas (cada camada com 64, 48 e 24 neurdnios). Os dados de
entrada referem-se a temperatura, dia da semana, dia do ano e cargas horarias de dois dias
anteriores, que totalizam 64 entradas. A saida refere-se a carga hordria, ou seja, 24 cargas
horérias do dia seguinte. Foi feito o pré-processamento dos dados de treinamento, através da
comparacao das curvas de cargas previstas com curvas de cargas tipicas, corrigindo possiveis

irregularidades. O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) anual foi de 2,52%.

No artigo de Fidalgo e Lopes (2005) foi proposta a previsdo de carga hordria

utilizando RNAs do tipo MLP. As cargas sao referentes aos valores de poténcia ativa, reativa
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e de corrente elétrica de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Sdo adotadas duas
metodologias diferentes, a primeira utiliza a saida dada pela carga da hora seguinte e a outra
que fornece os valores das 24 cargas do dia seguinte. A primeira metodologia utiliza RNA
com trés camadas, sendo 10 neurdnios na camada de entrada, 7 na intermedidria € 1 neurdnio
na camada de saida. O segundo método também utiliza trés camadas, sendo que na primeira
camada (entrada) tem 74 neur6nios, 6 na intermediaria e 24 na camada de saida. MAD (Mean

Absolute Deviation) encontrado foi de 0,072 a 0,141 para uma previsao de 24 horas.

Na referéncia Altran (2010) foi proposta uma rede neural artificial do tipo perceptron
multicamadas com treinamento baseado no algoritmo de retropropagacdo com a modifica¢ao
da funcdo de ativacdo da rede, onde foi substituida a fun¢do sigmoide por fungdes de base
radial €ORR1996); a metodologia foi aplicada para previsdo de carga a curto prazo global e
multinodal baseada no conceito de fatores de participacdo da carga global. O MAPE

alcancado foi de 1,43 para previsdo global e na previsao local de 2,93.

Em Nose-Filho et al. (2009) € proposta a previsdo de cargas hordrias de um SEE
brasileiro do ano de 1998 utilizando diferentes arquiteturas de RNAs. Uma dessas arquiteturas
¢ a MLP treinada pelos algoritmos gradiente descendente com retropropagacdo e o algoritmo
de Levenberg-Marquardt, ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) e GRNN
(General Regression Neural Network / Rede Neural de Regressao Generalizada). As entradas
sdo os indicadores de hora e dia da semana e as cargas passadas, e as saidas sdo as cargas

previstas da hora seguinte. Os MAPEs didrios obtidos variam de 0,97% a 2,31%.

Nos artigos de Nose-Filho, Lotufo, Minussi (2011a, 2011b) foi empregado um
modelo similar ao proposto em Altran (2010) para a previsdo multinodal do Sistema Elétrico
da Nova Zelandia, foi utilizada a rede neural GRNN, como entrada da rede foi usado o més,
dia da semana, feriado, hordrio de verdo e a carga média, minima e méxima, os MAPEs

didrios encontrados para as nove subestacdes analisadas variam de 2,18% a 7,75%.

No artigo de Salgado, Ohishi e Ballini (2011) € realizada a previsdo de carga em
varios barramentos (multinodal) de SEE brasileiro, através da RNA do tipo MLP. Sao duas
estratégias empregadas. A primeira realiza a previsdo das cargas dos barramentos de forma
individual e outra agrupa os barramentos semelhantes em clusters de carga. As entradas
modeladas sdo obtidas através de uma andlise de correlacdo entre a carga a ser prevista € os
valores de cargas passadas. Os MAPEs didrios variam de 1,87% a 7,32%, sendo que o modelo

de cargas agrupadas realiza a previsdo mais rdpida (14 vezes) que a previsdo individual.
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7z

O sistema de previsdo de cargas proposto nesta pesquisa € constituido por um
moédulo de Previsdo Global e outro Mdédulo de Previsdao Multinodal, em que cada médulo
possui sua propria RNA ART-ARTMAP Fuzzy, os médulos atuam juntos, primeiramente
fazendo a previsdo global e em seguida realizando as previsoes locais. Outro ponto importante
refere-se a grande rapidez na obten¢do de solucgdes, a utilizacdo da ldgica fuzzy juntamente
com a rede permite que sejam utilizadas na rede ARTMAP entradas bindrias como

analogicas.

Os trabalhos relacionados nessa secdo evidenciam que nao hd muitas pesquisas no
contexto de previsdo multinodal e, principalmente, com aplicagdo da rede neural ART para
realizar previsdes de cargas elétricas. Alguns desses trabalhos foram importantes fontes de
pesquisa, pois contribuiram para escolha da rede neural ART e para o modelo proposto para
entrada de dados dessa rede, inclusive utiliza a mesma base de dados de Nose-Filho, Lotufo,

Minussi (2011a) e o fator de participacao de carga global de Altran (2010).
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3 PREVISAO DE CARGA

3.1 INTRODUGCAO

O sistema de distribui¢ao possui relevancia indispensdvel no contexto de um sistema
elétrico, ndo s6 pelo alto investimento, mas pelo elevado compromisso na qualidade de

servico prestado ao consumidor.

Para garantir essa qualidade de servico é necessario o planejamento, que tem como
objetivo adaptar o sistema elétrico e o sistema de suporte de distribuicdo as futuras demandas
do mercado consumidor, com isso garantir o suprimento de energia a niveis compativeis desse

mercado e a0 menor custo possivel.
Existem dois tipos de planejamento:

e Nivel estratégico: decidir sobre a escolha dos objetivos atuais de distribui¢do e

sobre mudancas desses objetivos;

e Nivel tético: processo de escolha dos recursos para se atingir os objetivos
propostos.

z

Para alcancar objetivos e atender as necessidades do planejamento, € necessario
conhecer a distribuicao de carga, ano a ano, por dreas elementares (setores, regides e etc.), de

forma a possibilitar o dimensionamento de alimentadores e subestacdes.

A carga do sistema € a soma de todas as demandas individuais de todos os nds do
sistema de energia. A principio, pode-se determinar o padrdo de carga do sistema se cada

padrao de consumo é conhecido. Contudo, o padrio de uso de uma carga individual ou

consumidor € aleatdrio e dificil de prever.

Uma tarefa importante do processo de planejamento € a previsdo de carga. Além das
técnicas disponiveis, deve-se utilizar da experiéncia e de conhecimento local. As cargas
elétricas sao compostas por diversos aparelhos e dispositivos que apresentam tendéncias que

podem ser estatisticamente previstas, quando colocadas em conjunto.
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3.2 FATORES QUE INFLUENCIAM O COMPORTAMENTO DA CARGA

As tendéncias sdo influenciadas por fatores que interferem na forma de modelar a

carga e o seu comportamento no sistema. O comportamento do sistema pode ser influenciado

por diversos fatores, sendo classificados em quatro grandes categorias (GROSS; GALIANA,

1987):

Fatores economicos

Fatores de tempo

Fatores climaticos

Fatores aleatorios

: ambiente econdmico tem um efeito nos padrdoes de consumo de

energia elétrica, tais como drea demografica (rural, residencial,
industrial), crescimento de atividade industrial, mudangas no setor
agropecudrio e tendéncias econdmicas, impactam significativamente

sobre a tendéncia do declinio e crescimento do sistema de carga.

: comportamentos ciclicos e efeitos sazonais, trés principais fatores de

tempo desempenham um papel importante na influéncia nos padrdes

de carga, sdo eles:

Efeitos sazonais : consumo varia em forma ciclica ao longo do

ano, em diferentes estagdes do ano.

Ciclo didrio-semanal : € a consequéncia do padrdo do dia de descanso
de uma darea de populagdo, por exemplo, dias

de sdbado e domingo.

Feriados : feriados religiosos e oficiais (dias atipicos) tem

efeito de reduzir os niveis de valores da carga.

: condigdes  meteoroldgicas sdo  responsdvels  por  variacdes

significativas nos padrdes de carga. Tem-se como exemplos: chuva e
neve, temperatura, velocidade do vento, temporal com relampago e

trovao, neblina, umidade relativa do ar, etc.

: eventos que causam variacdes nos padrdes de carga e que ndo podem

ser explicados pelos outros fatores anteriormente expostos; refletem o
fato do sistema de energia ser composto por um largo nimero de
diversas cargas individuais. Um exemplo desse fator sdo as greves

generalizadas e desligamento de instalacdes industriais.
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3.3 METODOS PARA PREVISAO DE CARGA

Apesar de terem ocorrido diversos avancos na drea de previsdo, ndo € possivel

determinar qual € o melhor método para prever uma série temporal. Antecipar decisdes de

quanto uma usina deve gerar € importante, e essas decisdes sdo resultados de uma previsao de

carga a ser atendida.

Na literatura t€m sido propostos diversos métodos de realizar previsao, estabelecendo

com certo grau de precisdo, esses métodos necessitam de duas condi¢des fundamentais

(TANG; ALMEIDA; FISCHWICH, 1991):

elas:

1. informacdes sobre o passado quantificadas em formato de dados e

2. admitir que o comportamento ocorrido no passado, de certa forma, ird se repetir

no futuro.

Existem duas classes utilizadas para previsao de carga (O’ DONOVAN, 1983), sendo

a) Método intuitivo

b) Método Autonomo

: métodos que utilizam conhecimento de um especialista

para descrever ) comportamento da carga

(O’DONOVAN, 1983).

: compreendem métodos que utilizam modelos baseados

somente na extrapolacdo de observacdes passadas da
carga, analisando a evolugcdo da carga no tempo de
acordo com determinados padrdes de comportamento
(O’DONOVAN, 1983), dessa forma podendo ser

classificadas em:

a. horizontal : os dados da carga flutuam em torno de
um determinado valor médio constante

no tempo (O’DONOVAN, 1983).

b. sazonal :a carga € influenciada por fatores
temporais, tais como, estagdes do ano,

dias da semana (O’DONOVAN, 1983).

c. tendenciosa : os dados variam em torno de uma
curva de tendéncia (média variavel do

tempo) (O’DONOVAN, 1983).
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3.4 CLASSIFICACAO DA PREVISAO DE CARGA

Para prever uma carga temporal é necessdrio determinar os procedimentos que serao
efetuados para geracdo e consumo da carga. Esta pode ser modelada em minutos, horas, dias,

meses ou anos.

Pode-se classificar a previsao de carga de acordo com o periodo em que a carga é
prevista. Existem quatro tipos de previsdo de cargas, sdo elas (AL-KANDARI; SOLIMAN;
EL-HAWARY, 2004; METAXIOTIS et al., 2003; MURTO, 1998; SWARUP; SATISH,
2002; YALCINOZ; EMINOGLU, 2005):

Previsao de carga a longo prazo : envolve periodo de 10 a 20 anos. Tem a finalidade
de efetuar um planejamento a longo prazo. Niao é
considera dados de carga elétrica didria ou

semanal.

Previsao de carga a médio prazo : envolve periodo de poucas semanas ou até mesmo

alguns anos;

Previsao de carga a curto prazo : feita no intervalo de tempo de meia hora a poucas

horas, ou até mesmo de 1 dia a 1 semana.

Previsao de carga a curtissimo prazo : feita em poucos segundos, em menos de 15

minutos.

3.5 TIPOS DE PREVISAO

Previsdo de cargas elétricas desempenha um papel central na operacdo e
planejamento da energia elétrica. A estimativa de energia em todo o pais, o planejamento, a
rotina de manutencdo e programacdo de geracdo de energia elétrica didria sdo todos

dependentes de uma boa previsdo de cargas futuras (BAO, 2002).

Por causa dos diferentes tipos de previsdo, o problema da previsdo de carga pode ser

representado em dois tipos:

Previsao espacial : prever distribuicdo de cargas futuras em uma regido especifica, como

uma cidade, um estado ou um pais.

Previsao temporal : prever cargas futuras em horas, dias, meses ou até anos para um

fornecedor especifico ou conjunto de consumidores.
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A previsdo temporal foi aplicada nesse trabalho, onde foi previsto cargas futuras a
curto prazo, ou seja, de 30 em 30 minutos, ao longo de um sistema de transmissdao e de
distribuicdo da Nova Zelandia, onde existem pontos de interligacdo entre diferentes linhas,
transformadores e consumidores, denominados barramentos (multinodal). Alguns
barramentos associados a geracdo, interligacdo e também ao suprimento dos consumidores.
Cada barramento atende um conjunto de consumidores (conforme apéndice D), sendo

possivel elaborar histérico de demanda de carga e estudar o perfil da demanda.

A previsdo de carga multinodal, consiste na previsao das cargas em vdrios pontos de
um sistema de energia elétrica, denominadas cargas locais. A previsdo destas cargas pode ser
realizada, independentemente, através de vdrios sistemas ou conjunta; a vantagem de se
realizar esta previsao conjunta é o tempo gasto. Acredita-se que se pode realizar esta previsao

com um tempo que pode ser comparado com o tempo gasto para a previsao da carga global.
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4 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

4.1 INTRODUCAO

A Teoria da Ressonancia Adaptativa, proposta por Grossberg (1976a e 1976b), foi
desenvolvida a partir da teoria do processo de informagdo cognitiva humana, envolvendo a

visdo, a fala, o desenvolvimento cortical e as iteragdes cognitivo-emocionais.

Essa teoria é motivada e baseada em trés principios bioldgicos, os quais sdo

destacados pelas seguintes caracteristicas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

e Normalizacdo de sinais : capacidade dos sistemas biologicos em se adaptar a

ambientes que se alteram em todo momento;

e Intensificacdo de contraste : potencialidade de identificar detalhes sutis a partir de

sucessivas observacoes realizadas sobre o ambiente;

e Memoéria de curto prazo  : possibilidade de armazenar, momentaneamente,  as
informacdes sensoriais advindas do mecanismo de
intensificacdo de contraste, antes que possam ser

decodificadas visando a tomada de decisoes.

A 1mportancia desta rede estd baseada na resolucao do dilema da plasticidade e da
estabilidade (caracteristicas fundamentais da familia das redes ART), processo feito através
do teste de vigilancia, que torna a rede mais rdpida e precisa (CARPENTER; GROSSBERG,
1992).

A estabilidade garante o agrupamento de todos os elementos nas categorias geradas
pelo sistema (armazenamento do conhecimento adquirido pela rede), através do processo de
adaptacdo dos pesos, que tendem ao valor minimo entre a entrada da rede e o peso a ser
atualizado, fazendo que o ajuste de pesos seja realizado e os novos valores tendem a diminuir

até estabilizarem (LOPES, 2005).

4.2 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

A Teoria da Ressonancia Adaptativa surgiu do resultado da tentativa de compreender
como sistemas bioldgicos sdo capazes de continuar apreender, sem comprometer a
estabilidade de padrdes previamente aprendidos (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

Simula o processo de aprendizagem do cérebro humano, explica a forma como nosso cérebro
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processa e categoriza informacdes recebidas na medida em que sdo apresentadas novas

informacoes.

As redes ART sdo redes neurais desenvolvidas para codificar reconhecimento
estdveis, em tempo real, através da auto-organizagdo, em resposta as sequéncias arbitrérias de

padrdes de entrada (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

Essa rede € importante, pois resolve o dilema da estabilidade-plasticidade, que € a
capacidade de aprender novas informacdes sem que as informagdes passadas sejam perdidas,
através da ativacdo de novas categorias, € isto tem que ser feito de forma a ndo afetar na

estabilidade do sistema.

As topologias baseadas na arquitetura ART podem ser divididas em cinco grupos
principais que sdo classificadas, em fung¢do do tipo de suas entradas e seus processos de

treinamento, dentre elas pode se destacar:

Rede neural ART1 : possui a capacidade de reconhecer padrdes de entrada
bindrios e possui treinamento nao-supervisionado.

(CARPENTER; GROSSBERG, 1987a);

- Rede neural ART2 : também possui treinamento ndo-supervisionado. Emprega
os padroes com entradas bindrias ou analdgicas

(CARPENTER; GROSSBERG, 1987b);

- Rede neural ART-Fuzzy : rede baseada no treinamento nao-supervisionado e que
engloba em sua arquitetura cdlculos baseados na légica

fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991).

- Rede neural ARTMAP : rede que possui treinamento supervisionado. E composta
por dois modulos ART interconectados, através do campo
inter-ART. Esta rede também pode identificar padroes de
entradas  bindrios ou analdgicos (CARPENTER;
GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

- Rede neural ARTMAP Fuzzy : esta rede possui treinamento supervisionado como a rede
neural ARTMAP, porém, todos os cdlculos sdo
fundamentados na logica fuzzy (CARPENTER;
GROSSBERG, 1992).
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4.3 REDE NEURAL ART

O processo de treinamento das redes da familia ART € um processo de treinamento
em tempo real para ambientes ndo-estaciondrios, onde os pesos sdo ajustados a cada
apresentacdo de padrdes de entrada, atualizando os pesos dinamicamente sem precisar treinar
padrdes aprendidos anteriormente. As redes da familia ART ndo correm o risco de
desestabilizar a saida para padrdes de entrada ja aprendidos (CARPENTER; GROSSBERG,
1987a).

ART € um sistema que auto-organiza padroes de entrada em categorias de
reconhecimento, comparando o padrdo de entrada atual com uma representacdo de categoria

selecionada.

A arquitetura da rede neural ART pode ser descrita por dois subsistemas principais: o
subsistema de atencdo e o subsistema de orientacio (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a),
mostrados na Figura 2.

Figura2 - Arquitetura da rede neural ART.

Subsistema de

Subsistema de Atencéao > d
Orientacao

Sele¢do

;
|
|
|
:
:
|
|
|
|
|

Fi :
|
|
|
|
:
|
|
|
|
|
|
|

Comparagao NG de
Rejeicao
STM (Reset)
F Codificacdo Teste de
0 Vigilancia
A

Fonte: Lopes (2005).

O subsistema de atencdo é composto por duas camadas de neur6nios, denominadas
F, (responsdvel pela comparagdo) e F, (reconhecimento de padrdes) e pela camada de nés que
representa o vetor de entrada atual A (Fp). Os neur6nios (F; e F;) s@o interconectados por

pesos (conexdes diretas, F; a F,, e recorrentes, F, a F;), denominadas memorias de longo



30

prazo (LTM — Long Term Memory); os padroes de atividades produzidos por esses neurdnios
sdo denominados memoria de curto prazo (Short-Term Memory — STM). A aprendizagem

ocorre durante a ressonancia (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

O subsistema de orientag¢do € utilizado para estabilizar a aprendizagem do sistema,
permitindo que a rede aprenda novas entradas sem esquecer seu conhecimento prévio. Esse
subsistema é responsdvel por dizer se houve ou ndo ressondncia, através do parametro
denominado vigilancia, p (p possui valor decimal compreendido entre 0 e 1), que determina

se um padrdo de entrada pode ser representado em uma das categorias existentes.

A rede ART armazena informacdes em forma de categorias. O nimero de neurdnios
na camada F; e F, s@o iguais ao nimero médximo de categorias que o sistema é capaz de
armazenar. Para cada categoria, existe um vetor peso associado a ela. Uma categoria € dita
ativa quando o vetor peso associado a ela armazena informagdes de padrdes ja apresentados a
rede. Uma categoria € dita inativa se possuir, a ela atribuida, um vetor peso inalterado. As

categorias inativas correspondem a memoria “em branco” da rede neural.

A diferenca entre os dois subsistemas € que um indica a categoria vencedora
(subsistema de aten¢do), j4 o outro subsistema tem a tarefa de aceitar a categoria proposta

(subsistema de orientacdo) ou reorientar a busca para a escolha de uma nova categoria.

Alguns parametros sao importantes no processo de classificacdo e aprendizagem das

redes neurais da familia ART, sao eles:
e Parametro de escolha (o > 0) — define a ordem de busca entre os nés da camada
F>;
e Parametro de vigilancia (p € [0, 1]) — define a seletividade do sistema. Quanto

mais proximo de 1, mais seletivo serd o sistema;

e Parametro de taxa de treinamento (f € [0, 1]) — define a velocidade em que os

pesos sdo reajustados. Para f = 1 o treinamento € considerado rapido.

O processo de classificacio de rede ART consiste em quatro fases principais
(GROSSBERG, 1987), que podem ser vistos na Figura 3, onde € apresentado o algoritmo da

rede neural:

- Reconhecimento : Esta etapa ¢é responsdvel pelo reconhecimento dos estimulos

produzidos no campo F,. Para isto, sdo calculados os elementos do
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vetor utilizando a funcdo escolha, a categoria selecionada é que

obtiver o maior valor da fun¢do de escolha (GROSSBERG, 1987).

: Responsdvel por testar a similaridade entre o vetor de entrada e o

vetor de comparacdo (vetor de pesos), através do paradmetro de
vigilancia, que permite ou nio a inclusdo do padrdo de entrada na
categoria. Se ndo for aceito, de acordo com o critério de vigilancia,
outro neurdnio deve ser encontrado para armazenar o referido vetor

(GROSSBERG, 1987).

: Procura um novo neur6nio do campo F, para representar o vetor de

entrada atual. O neurdnio rejeitado é desativado desta selecao. O vetor
de entrada é reapresentado, entrando na fase de comparagdo que
termina apenas quando encontrar um neuronio de saida que melhor se
assemelhe ao vetor de entrada corrente, se isso ndo for possivel, esse

vetor de entrada € considerado sem categoria (GROSSBERG, 1987).

: Existem dois aprendizados na rede ART, o aprendizado rdpido, os

pesos feedforward sdo ajustados para seus valores 6timos em poucos
ciclos (geralmente apenas um ciclo de treinamento), e o aprendizado
lento, onde os pesos sdo ajustados lentamente em vérios ciclos de
treinamento, possibilitando um ajuste melhor dos pesos da rede aos

padrdes de treinamento (GROSSBERG, 1987).
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Figura3 - Fluxograma do algoritmo de classificacio da rede neural ART Fuzzy.
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4.4 REDE NEURAL ARTMAP Fuzzy

Nesse modelo de rede, o aprendizado € do tipo supervisionado de dados binérios e/ou
analdgicos através da pré-classificacdo dos dados de entrada e saida em categorias. Logo,
tanto a entrada quanto a saida ja sdo previamente conhecidas (CARPENTER; GROSSBERG,
1992).
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Essa rede é formada por dois moédulos ART, sendo um responsdvel pelo
processamento do vetor de entrada, denominado ART,, e outro para o processamento do vetor
de saida desejada, denominado ART), classificando os dados de entrada e de saida. Possui o
modulo de memdria associativa denominado inter-ART (map Field), que realiza a conexao
entre as categorias ativas de entrada (ART,) e as categorias ativas de saida (ART}). A rede
neural ARTMAP Fuzzy possui a mesma concepcdo da rede ARTMAP convencional via
substituicdo das operagcdes de conjuntos por operacOes baseadas na logica fuzzy, mais
precisamente a permuta de operacdes de unido e intersecao pelos operadores Max e Min fuzzy

(CARPENTER; GROSSBERG, 1992). A arquitetura da rede ARTMAP Fuzzy pode ser vista

na Figura 4.
Figurad4 - Arquitetura da rede ARTMAP Fuzzy.
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Fonte: Lopes (2005).
A aprendizagem (ou treinamento) da rede ARTMAP fuzzy pode ser descrita,

basicamente, em seis etapas: normalizacdo dos vetores de entrada e de saida, execucdo do
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codigo complemento, reconhecimento, comparacdo, busca e aprendizagem. O treinamento da
rede é idéntico ao da rede ART, com a diferenca apenas que possui um sistema de conexao
entre os dois médulos ART existentes na rede, combinando os parametros de entrada e de
saida, através do modulo match tracking, fazendo com que a rede tenha um treinamento

supervisionado.

O moédulo match tracking, mecanismo interno permite a rede elevar o parametro de
vigilancia p, do médulo ART, de forma a corrigir erro no médulo ART}, sempre que a rede
fizer um diagndstico errado, maximizando, deste modo, a generaliza¢do e minimizac¢do do
erro. O médulo ART, inicia a busca até encontrar um diagndstico correto ou a criacdo de uma

nova categoria para a entrada atual.

O médulo ART, aprende a classificar os padrdes de entrada apresentados, enquanto o
moédulo ART,, desenvolve as categorias referentes aos padrdes de saida desejada. A camada
inter-ART recebe entradas de ambos os mdédulos ART, e ART,, a entrada da ART, refere-se
a conexao associativa da J—K (categoria ativa J do ART, e categoria ativa K do ART}) e a

categoria ativa da entrada do ART,.

O fluxograma da ARTMAP Fuzzy é apresentado na Figura 5. Inicialmente é feita as
leituras dos vetores de entrada e saida (A e B), dos parAmetros (a, S, pa, pv, pav); €m seguida é

feita a inicializa¢do dos vetores de peso W W e W jab (atribuindo 1 a todas posi¢oes dos

vetores), representando categorias nao-ativas. Os vetores de entrada A e saida B sdo
normalizados e codificados com complemento, criando os vetores I. e I, respectivamente,
entrada e saida, onde o complemento € feito através da férmula: A%, = [1- A] para vetor I, e

B¢ =[1 - Bi] para o vetor L.

A funcido escolha de categoria (T) da rede ART, e ART, € iniciada. Apds o célculo da
fungdo escolha, o sistema realiza a operacdo fuzzy com operador minimo para T2. Em seguida
¢ feito o teste de vigilancia da categoria escolhida, verificando se ela (a categoria) satisfaz o
critério de vigilancia com seu respectivo parametro de vigilincia p,, € feita a ressonincia e
atualizacdo dos pesos W°¥° da rede ARTs, ativando categoria no vetor atividade Y% , onde K
indica a categoria escolhida/vencedora ARTy. Se ndo for atendido o critério de vigilancia é
atribuido valor 0 (zero) a fun¢do de escolha T,? (inativando essa categoria). A busca continua
até que a categoria K escolhida satisfaca o critério de vigilancia. O procedimento € semelhante

para escolha de categoria T;* com seus respectivos pardmetros e categorias da ART,.
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Apés os testes de vigilancia das redes ART, e ART, é realizado o procedimento
“match tracking ”, que testa o parametro de vigilancia p,p. Se houver ressonancia € realizada a
atualiza¢do da matriz de pesos W}°"° da rede ART,, e da Inter-ART W/3?. Se ndo houver

ressonéncia (o critério de vigilancia ndo for atendido) a categoria T;* ¢ desabilitada. Neste
caso, o parametro de vigilancia do médulo ART, é elevado em uma quantidade minima
€ (¢ > 0) para corrigir o erro no médulo ART;, e a busca continua para préxima categoria. O
moédulo ART, inicia a busca até encontrar um progndstico correto ou a cria¢do de uma nova

categoria para a entrada atual.



Figura5 - Fluxograma da rede neural ARTMAP Fuzzy

INICIO

ﬁidrﬁo de entrada e saida: A e B
v
Parametros:
o, B, Pa. Pos Pabs Nea, Neb, Nia

v

Inicializagdo dos pesos :

a _ b _ ab _
Normalizagdo e Cédigo Wj _Wk _Wj =1
complemento
: Normalizagao dos vetores padrao .
. AeB .

Complemento dos vetores padrio

AeB:
I, =(A A% I, =(B,BS)

e o o o o ® o o e e e o ° e e ° s e o e o . o o o o o o o o o o & o o o o o o & o o & o o &

> p': pa Reconhecimento
r Escqlha de ce:‘t goria : I
I Tja(Ie) =w,j =1,...,Nea
| a+ M;‘ I
b s /\ka‘
I T, (1) = ‘Wb ,k=1,...,Neb I
-_——— . o - R I O .'I

D —r—ar—ar—ar—

Ressonancia
Adaptacdo pesos : ART,,

oo

ng(novo) _ B(Is Awllz(velho))+(l_ﬁ)wllz(velho) . : .
— | :
Atividade de F, : 1
vk =1 .
K — .
y =0 se k#K |
|
Atividade de F; : | :
yi =1 g 5
. . [ i T =0 )
y;=0se j#J . I J
A : ) : A
—_—— = — — — — = " |
I Ressonancia 1 )
Adaptagdo pesos: ART, I . I " Acrescimo do
1h Tho}, * de vigilancia : pardmetro de vigilancia
| i = paae awoetto) - pwpcetol, - fyents | :
v M F—> . :
I Adaptagdo pesos : Inter-ART 1 " I. AWy c )
b I L. = +
WJaK - . ' l ‘Ie‘ °
| Wb =0 j2J:k#K I ) I \
IS * , Comparacao :
) B ———
Aprendizagem Busca

Fonte: Lopes (2005).



37

5 METODOLOGIA PARA PREVISAO DE CARGA

5.1 INTRODUGAO

O modelo proposto, nesta pesquisa, encontra-se ilustrado na Figura 6. Trata-se de um
procedimento que combina o uso do sistema de previsio de cargas proposto em Altran (2010)
e a rede neural ART-ARTMAP-Fuzzy visando a realizagdo da previsdo multinodal. A
vantagem desta concepg¢do, a principio, consiste em realizar a previsdo multinodal com um
tempo de processamento muitissimo reduzido, se comparado a formulagdo via rede neural
retropropagacdo (WERBOS, 1974), a qual representa a grande maioria dos artigos publicados

para a previsao global.

Uma das dificuldades encontradas sempre tem sido a base de dados para realizar
treinamento e previsdo de cargas. A base de dados escolhida € da Nova Zelandia. Ela foi
disponibilizada em 2009, e desde entdo tem sido utilizado em algumas pesquisas do grupo de
pesquisa junto ao laboratorio SINTEL (Sistemas inteligentes) da Unesp - Campus Ilha

Solteira.

5.2 BASE DE DADOS

Os dados histéricos foram extraidos do Centralized Dataset (CDS) (2010)
disponibilizados pelo Electricity Commission da Nova Zelandia. Essa base de dados contém
os valores de poténcia ativa, medidos de meia em meia hora de cada subestacdo, além das
informacdes referentes ao dia do més, més, ano, dia da semana, feriado, horédrio de verdo e
valor da amostra de carga. Como os valores sao medidos de meia em meia hora, as amostras

para um dia (24 horas) correspondem a 48 amostras.

Esses dados formam varidveis de entradas da rede neural modeladas de modo similar
as utilizadas por Nose-Filho (NOSE-FILHO, 2010; NOSE-FILHO; LOTUFO; MINUSSI,
2011c) e Altran (ALTRAN, (2010). No Apéndice E € mostrado, de forma detalhada, o estudo
feito por Nose-Filho (2010) e Nose-Filho, Lotufo e Minussi (2011c) para realizar a

modelagem dos sinais de entrada tanto para treinamento como para previsao da rede neural.

A base de dados foi dividida em duas partes: treinamento e validagdo/teste, o
conjunto de dados para treinamento usado para treinar a rede neural foram os dias 01-01-2007

a 31-12-2008 e o conjunto escolhido para validacao/teste foram os dias 08 a 14-01-2009.
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Porém apenas alguns desses dias, em especial o dia 08 de janeiro de 2009, é mostrado no

capitulo de simulacdes e resultados.

5.3 SISTEMA PREVISOR

Este sistema € composto por dois grandes blocos (Figura 6): (1) Previsor de Carga
Global (PCG); (2) Previsor de Fator de Participacao de Carga Global (PFPCG). Médulo PCG
realiza a previsdo de carga global (CG) do sistema, o médulo PFPCG realiza previsdo dos
fatores de participac@o da carga global, para depois calcular a previsdo da carga local (CL).
Cada médulo previsor possui sua propria rede neural para treinamento (ARTMAP Fuzzy) e

previsdo (ART-Fuzzy).

O sistema possui um paralelismo natural, ou seja, uma vez concluido o treinamento do

moédulo PCG, os médulos PFPCG podem ser treinados e operados de forma independente.

Figura 6 — Sistema previsor de carga multinodal.
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Fonte: da prépria autora.

O treinamento e execucdo do médulo PCG seguem o modo convencional. Na fase de
treinamento dos médulos PCG e PFPCG sao utilizados os valores de carga global e local real,

respectivamente. Na fase de previsdo sdo utilizados na entrada, os valores de carga global e
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local previsto utilizando o deslocamento de janela. Uma vez concluido o treinamento do

sistema previsor global, é realizado o treinamento dos médulos locais.

Cada moédulo PFPCG ¢€ treinado de forma independente, usando as informacdes
disponiveis (séries histéricas da poténcia da carga, dados climéticos, tipo de consumidor,
etc.), em que sdo estabelecidas as estimativas das cargas por barramento (carga local).
Determinando o Fator de Participa¢do da Carga Global (FPCG) para cada né de interesse, ou
seja, FPCGj, j =1, 2, ..., n (n : nimero de nés/barramentos). Estes fatores sdo representados
por séries temporais que sdo usadas para estimar a carga em cada nd, bem como servir para

outros estudos de interesse, em geral, dindmica e classificacdo das cargas (ALTRAN, 2010).

No PFPCQG, a entrada de cada médulo, para a fase de treinamento, ¢ composta pelos
valores das cargas (dados histéricos) e dados referentes ao tempo (dia da semana e hora). Para
a fase do diagndstico, a entrada é composta pelo vetor de saida do sistema previsor global

que, por sua vez, geram, como saida, a carga local prevista estimada a partir do FPCG.

Conforme mencionado anteriormente, em cada modulo local, a estimativa do FPCG
¢ determinada, também, usando-se redes neurais. Desta forma, o conjunto de cargas locais
(CL) € definido como carga global (CG), dada pela equagao (1), sendo que N € o nimero de

barramentos. Cada carga possui um fator de participacdo da carga global, dado pela equagao

(2):

CG =) CL, (D

FPCGj=CLj/CG, j=1,2,...,N (2)

O funcionamento desta proposta € baseado na seguinte ideia. Um mddulo principal
realiza o treinamento e a respectiva previsdo da carga global, conforme pode ser visualizado
na Figura 6 (primeiro médulo de cima para baixo). O treinamento € a previsdo nos
barramentos (previsao multimodal) sdo executados pelos demais médulos (do segundo em
diante). Ressalta-se que todos estes modulos, inclusive o de previsdao global, podem ser
processados de modos independentes, ou seja, constituem-se de um paralelismo perfeito. O
FPCG;j (equagdo (2)), conjuntamente com o valor da cada global, formam o vetor de entrada

de cada mddulo para previsdo do barramento j. Assim, a dimensdo do vetor de entrada, de
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cada médulo para a previsao multinodal, é bem inferior ao empregado na previsdo global. Por
exemplo, supondo-se que a janela usada for de 3 valores das cargas passadas, a dimensao da
entrada do médulo previsor global € 22 (conforme pode-se verificar na Figura 7 adiante),

enquanto do barramento j € 4.

Além disto, este procedimento torna-se vantajoso, pois o comportamento dos
FPCG’s é, via de regra, mais “suave”, se comparado ao comportamento das cargas locais.
Deste modo, o treinamento da rede neural torna-se mais rdpido e trabalha com um menor
nimero de informacdes, i.e., os estimulos de entrada sdo compostos por um nimero menor de

componentes (ALTRAN, 2010).

O treinamento destas redes locais é bastante simples, visto que a entrada é composta
por dados locais, que sdo particularidades de cada nd, e pela série temporal da carga elétrica
global, determinada pelo sistema de previsdo global, constituindo entradas de dimensao
reduzida. Os dados locais podem conter, também, informa¢do que possam contribuir para a
melhoria do modelo da carga nodal, ou seja, podem-se usar vdrios tipos de estratégias,

inclusive, outros dispositivos inteligentes.

Com esta concepg¢ao, evidentemente, ha necessidade de dispor de médulos neurais
que apresentem qualidades fundamentais: confiabilidade e rapidez na obten¢do da solugdo. A
carga de cada n6 considerado de interesse pode ser estimada (prevista) multiplicando o FPCG
pelo valor da carga global prevista pelo médulo PCG em cada instante da série temporal. Uma
comparacdo do uso do FPCG e da carga local pode ser em visto em Antunes e Minussi
(2012), onde os resultados de previsdo foram melhores quando aplicado o FPCG, ao invés de

utilizar a carga local (normalizada) diretamente nas fases do treinamento e da previsao.
A fase da previsdo das cargas locais € realizada da seguinte forma:

1. Execugdo da previsdo da carga global — PCG®"**)(h), para h compreendendo

toda a série histdrica adotada (ALTRAN, 2010);

2. Tomando-se os valores da carga global e as entradas locais, é realizada a previsao
dos FPCG’s referentes a cada n, ou seja, FPCGjP*"**)(h), j=1,2,...,n . ApGs a conclusio

da fase de treinamento, a carga local horaria de pode ser estimada pela equacao (3):

CLj(preVisﬁo)(h) — FPCGj(PrevisﬁO)(h) X PCG(Previsﬁo) (h) (3)



41

Os vetores de entrada e saida do sistema previsor sdo descritos na Figura 7, esses sdo
compostos pelos dados histéricos das cargas (janela de carga composta por trés valores de
carga passadas) e os dados exdgenos (més de referéncia, dia da semana, hordrio de verao,
fertado, numero da amostra). A saida corresponde com a carga prevista (Carga n), que
corresponde as 48 amostras da carga (medidas de 30 em 30 minutos) do dia escolhido. No
modulo PCL a saida é o FPCG previsto, para encontrar a previsdo de carga de cada né basta

multiplicar o FPCG previsto pelo valor da carga global prevista em cada instante da série

temporal.
Figura7 - Definicio das entradas/saida da rede neural artificial.
Entradas RNA Saida
| ART ARTMAP Fuzzy |

Més de referéncia >
(m/12), m=més
Dia da semana

[1000]" - segunda  co———

010 0]T - 1er¢a A SEXt] emm—
[0010]" - sibad

[0001"-d

-
-

Horério de verdo

1 pertence —em—

0 - niio pertence

Feriado
1-Sim — —

0 —ndo

—— Cargan

Carga (h-]) e———

Carga (h-2) e———

Carga (h-3) e———

Fonte: da prépria autora.

As cargas foram normalizadas através da equagdo (4). O valor maximo da carga dos
anos de 2007 e 2008 é multiplicado por 1,2 por medida de seguranga para que ndo se tenha

valores de cargas normalizadas igual a 1.

carga(n)
1,2 x (max(carga(2007,2008))) “4)

carga(n) =

sendo:
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max(carga(2007,2008)) — corresponde a maior carga dos anos de 2007 e 2008.

Os dados historicos das cargas podem ser usados tomando-se o procedimento mais
usual na drea de previsdo de carga, que é o método do movimento de uma janela (Figura 8)
(DJUKANOVIC et al., 1995; PARK, EL-SHARKAWI, MARKS, 1991), o deslocamento
padrdo utilizado é de uma hora a frente, mas o deslocamento aplicado nesse trabalho avalia
resultados com duas, trés e quatro janelas, ao invés de uma janela, onde h € a hora atual, h+ 1

¢ carga prevista, p é o tamanho da janela.

Figura8 - Previsido de carga via deslocamento da janela.

Fonte: da prépria autora.

A Figura 9 mostra o deslocamento de uma janela de tamanho 3 (com trés cargas para
realizar a previsdo “um passo a frente”). Nas trés primeiras janelas é necessdrio tomar as
amostras de carga passada do dia anterior. Por exemplo, a primeira janela é composta pelas
cargas das trés ultimas amostras do dia anterior (ou seja, amostras de nimero 46, 47 e 48).
Com isso (e mais algumas informagdes) tem-se como resultado a previsao 1; na segunda
janela tem-se a carga prevista na janela 1 e apenas duas cargas do dia anterior (amostras 47 e
48), resultando na previsdo 2; na terceira janela tem-se a carga prevista na janela 1 e janela 2,
resultando na previsdao 3. A partir da quarta janela tem-se as cargas previstas das janelas
anteriores correspondentes, resultando sempre na carga prevista que € usada até a penudltima

amostra, amostra 47.
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6 SIMULACOES E RESULTADOS

6.1 INTRODUGCAO

Para avaliar a metodologia proposta de previsao de carga multinodal, as redes neurais
foram treinadas com dados referentes aos anos de 2007 e 2008 para realizar a previsdo de um
dia a frente (24 horas a frente), ndo necessariamente foi o dia 01 de janeiro de 2009 (primeiro
dia subsequente ao término do treinamento), ou seja, € possivel escolher qualquer ponto (dia)
adiante para ser previsto. Para realizar a previsdo, basta dispor as cargas que compdem a

primeira janela.

Nesse sentido, foram realizadas vdrias previsdes em outros dias e meses do ano de
2009, porém apenas a carga global e a carga local previstas do dia 08 de janeiro de 2009 foi

aplicada nesse trabalho.

6.2 SIMULACAO

A rede neural ART-ARTMAP Fuzzy foi implementada no programa MATLAB
como duas funcdes, onde uma € responsavel pelo treinamento (Rede ARTMAP) e a outra pela

previsdo (Rede ART).

Na Figura 10 mostra-se, de forma resumida, o funcionamento do sistema, em que os
dados de treinamento (2007 e 2008) sdo alimentados e enviados para funcdo de treinamento
(Trein_ARTMAP). Gerando matriz de pesos, a matriz W, é enviada para funcio de previsao
(Prev_ART) que recebe também os dados de previsdo (validagdo/teste) para realizar a
previsdo gerando a saida da rede (Y,) que, juntamente com a saida (matriz de pesos Wy, € W,,,)

da fun¢do de treinamento, resulta no valor da carga prevista pela rede neural

Na Figura 11, apds execucdo da funcdo de previsdo, foi colocada uma condicional
para verificar se a previsdo calculada € aceita, para previsdo global o erro permissivel foi de
até 2%. Para previsdo local foi definido o erro permissivel de até 4%. Esses valores foram
escolhidos apds constatar a frequéncia de ocorréncia dos mesmos nos resultados de erros

percentuais das previsdes obtidas nos primeiras execucoes da rede neural (sem a condicional).

A condicional criada funciona da seguinte forma: se o erro (errol) calculado na
previsao for maior que o erro predefenido, a previsdo realizada é armazenada e refaz-se a
previsdo s6 que com a janela utilizando o deslocamento de janela da base de dados. Entdo, o

erro (erro2) é calculado novamente. Se esse erro (erro2) for menor que o primeiro erro
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calculado (errol), deve-se armazenar essa previsdo. Caso contrdrio, se ndo for melhor, ou

seja, o valor calculado pela primeira previsao € melhor, armazena-se a primeira previsao.

Figura 10 — Esquema de funcionamento do treinamento e previsao das redes neurais.
Inicio

/7‘
Dados
Treinamento

Fungdo
Trein_ARTMAP

Fungao

Dados Previsao Prev ART

o<

Wb Wah

> Y, = W;,—W, <

\ 4

Previsdo

e

{ FIM

Fonte: da prépria autora.



46

Figura 11 — Funcionamento do método condicional implementado.

[ Dados
Treinamento

Fungdo
Trein_ARTMAP

/
/ /
[ [
[ [
\ Dados Previsdo \
\ \

Fungao
Prev_ART

A

Refazer a
Entrada

Erro Previsdo
Aceitavel?

v

v

Registrar a
Previsao

Previsao

A

Fonte: da prépria autora.

6.3 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

PSO € uma técnica de inteligéncia de enxames que busca inspiracdo no
comportamento de locomog¢do, por exemplo, de um bando passaros ou um cardume de peixes

quando viajam de um lugar para outro (KENNEDY; EBERHART, 1995).

O algoritmo da PSO trata cada individuo da populagdo como um ponto (chamado

particula) constituido de uma posi¢do e uma velocidade inicial no espago busca, que percorre
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o sistema procurando a regido onde a funcdo-objetivo atinge os melhores resultados do
problema analisado. A funcdo-objetivo definida para avaliar a qualidade da posicao da
particula depende do problema a ser otimizado. Cada particula i € representada num espago
busca R™ por dois vetores n-dimensionais que armazenam, respectivamente, a posi¢ao e a
velocidade atual da particula. A tomada de decisdo, sobre qual trajetdria as particulas devem
seguir, baseia-se na experiéncia pessoal de cada componente do grupo e na influéncia que
cada particula sofre com o comportamento de todos outros elementos do grupo. A partir disso,

para atualizar a posicdo e a velocidade de cada particula emprega-se as equacdes (5) e (6).

+1
vi

= quiq + clrl(pf - Sl-q) + Csz(Pg - Siq) ©)

I = g1 4t (6)

i i

S

Sendo: Siq representa a posic¢ao atual de cada particula i, vf define a velocidade atual
de cada particula i, pf indica a melhor posicdo pessoal, pg indica a melhor posicdo do

enxame, C; € C,representam constantes positivas conhecidas, respectivamente, como
parametros cognitivo e social, r; e r, sdo nimeros aleatérios distribuidos uniformemente entre
0 e 1. O parametro w? regula a capacidade de busca no espaco R™. Quando se atribui um
peso alto, tende a realizar uma busca numa regido mais abrangente, enquanto um peso

pequeno ocasiona uma busca numa regido mais delimitada.

O algoritmo utilizado na aplicacdo foi elaborado por Granger et al. (2007), com a
devida adaptacdo para o problema de previsdao de cargas. O fluxograma do modelo proposto é
descrito na Figura 12. Primeiramente, é selecionada a estratégia de aprendizagem interna
(dnica época), configurado o nimero maximo de iteracdes (qmax) € funcdo-objetivo Otima
(Mapejim), configurado parametros do PSO (P, Vi, wo, Ci, C, 11 € rp). Com essas
informacdes, ¢ dado inicio ao processo das iteragdes, onde cada particula realiza o
treinamento e a previsdo da rede neural ART-ARTMAP, retornando o MAPE que ¢
armazenado para ser comparado com MAPE obtido por outras particulas. Seleciona-se a
particula que obteve o melhor MAPE local e atualizado as melhores posi¢des (parametros)
encontradas. Apds cada iteracdo, verifica-se qual foi o melhor MAPE global entre todas as
particulas. Na sequéncia, atualiza-se a velocidade e a posi¢cdo. O processo termina apenas
quando finaliza o nimero de iteracoes ou é encontrado um MAPE que satisfaca o limite

estipulado.
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Os parametros utilizados pelo PSO sdo os parametro de vigilancia da rede ART, (),
parametro de escolha (o), taxa de treinamento (5) e o parametro de erro (¢) que incrementa o
parametro de vigilancia da rede ART,. Eles sdao gerados de forma aleatdria e armazenados
para serem testados pela rede neural ART-ARTMAP Fuzzy. Ao finalizar a execucdo do

algoritmo € alcangado o melhor MAPE e com ele os parametros que geraram esse MAPE.

Figura 12 — Modelo PSO-GLF
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\
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Atualizar posig¢do da particula:

5 =g

e

Fonte: Granger et al. (2007).

O sistema possui dois mddulos principais. O primeiro é denominado PSO e o
segundo é denominado PCGL (Previsores de Carga Global e Local). A execucao do sistema é

descrito a seguir (Figura 13):

1) Médulo PSO ¢ iniciado e envia a entrada de dados ao Modulo de Previsdao Global

e Local (PCGL);

2) Médulo PCGL realiza a previsao global e local, de acordo com o nimero de

iteragdes e particulas inicializadas;
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3) Ao finalizar as iteragdes, tem-se como resultados os melhores parametros

(vigilancia, escolha, taxa de treinamento e erro) encontrados, de acordo com a estabilidade do

MAPE.
Figura 13 — Modelo PSO-GLF
PSO Entradas
Dados Carga Global
exogenos e Local

_________________ L

/

Previsores de Carga Global e
Local

i _ART ARTMAP Fuzzy
Particulas ; . o

N
\

MAPE

Fonte: Antunes, Aradjo, Minussi (2013).

MELHOR:
Mape
Parametro vigilancia
Parametro de escolha
Taxa de treinamento
Incremento do parametro de
vigilancia

Os principais parametros, utilizados para treinamento e diagndstico da rede neural

ART-ARTMAP Fuzzy desenvolvida, sdo apresentados na Tabela 1. Esses valores foram

encontrados utilizando a técnica de otimizacdo por enxame de particula conforme artigo de

Antunes, Aradjo e Minussi (2013), onde foi encontrado os melhores parametro de escolha (o),

de vigilancia ART, (p,) e acréscimo de p, (€). Através da escolha desse conjunto de

parametros, obteve-se o menor MAPE de previsdo em uma base de dados reduzida (30% da

base total).

Tabela 1 — Parametros utilizados pela rede neural ART-ARTMAP Fuzzy.

Parametros Valores
Taxa de treinamento (f5) 1
Parametro de escolha (o) 0,0819
Parametro de vigilancia inicial do médulo ART, (p,) 0,0728
Parametro de vigilancia do médulo ART, (py) 1
Parametro de vigilancia do médulo ART,, (p.b) 1
Acréscimo de p, (¢) 0,0992
Numero de vetores de entrada referente a fase de treinamento 35040

Fonte: da prépria autora.
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Ap6s a escolha desse conjunto de parametros foi aplicado o treinamento utilizando a

base de dados completa, ou seja, todas as amostras do ano de 2007 e 2008.

6.4 RESULTADOS

Como critério de avaliacdo foi utilizada a média dos valores absolutos dos erros
percentuais — MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e o erro mdximo da previsdo didria -
Emax (SRINIVASAN et al., 1998), comparando-se os valores reais da carga com os valores

previstos através da rede neural, usando-se as equacao (7) e (8), respectivamente.

ApE l N 100. |CReal (Tl) _ CPrevisto (n)| (7)
- N ] CReal (n)
n=

100'|CReal(n)_CPrevisto (n)|
CReal(n) 4

Emax = max( =1,..,N ®)

sendo:

CReal : o valor da carga real;

cPrevisto . o valor da carga prevista;

N : : Numero de amostras previstas.

Foi realizado o treinamento e a previsdo local para as nove subestacdes e com isso
foram obtidos os MAPEs para cada subestagdo. Ao realizar o janelamento nos vetores de
entrada e saida dos sistemas, espera-se obter valores de MAPE e Emax dentro dos padrdes

encontrados na literatura.

Quanto ao deslocamento de janela, foram realizadas simulagdes com trés tamanhos
diferentes de janelas para verificar quais alcancariam melhores resultados. Foram utilizados
janelas de trés tamanhos: dois, trés e quatro. Os resultados apresentados a seguir foram
obtidos utilizando trés janelas por esse motivo foram colocadas as previsdes locais e previsao

global desse janelamento, conseguindo os melhores MAPEs na maioria das subestagdes.

O tempo de processamento para realizar a previsdo por subestacdo e global,

comparado a previsdo global, foi semelhante para todas as subestacdes, com excecdo da

subestacdo nove que apresentou 0 tempo Superior.
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Na Tabela 2 s@o apresentados os MAPEs e o erro mdximo percentual da previsao
didria (Emax) de cada subestacdo e o global. Os valores alcancados foram satisfatérios, se
comparado com a literatura especializada, com exce¢do novamente da subestacdo 9, onde o
MAPE foi de 8,08% e o erro maximo foi de 21,22%. Erro maximo percentual apresentou
altos valores em algumas amostras apenas da previsdo, esses pontos podem ser tratados e

estudados posteriormente para se verificar o que pode ser melhorado.

Tabela 2 — MAPEs e erro maximo previsiao global e local.

Sillesindo Sistema PG-FPCG-PCL

Mape (%) Emax (%)
#01 2,62 10,85
#02 4,01 12,90
#03 2,33 15,41
# 04 2,08 6,57
#05 1,77 3,95
#06 2,18 8,06
#07 1,62 3,78
#08 2,84 7,26
#09 8,08 21,22
Global 1,12 2,56

Fonte: da prépria autora.

Os resultados da previsao de carga global e o percentual de erro podem ser
observados, respectivamente, nas Figuras 14 e 15. Estes resultados foram obtidos utilizando o
deslocamento de janela de tamanho igual a trés. Ambos apresentaram excelentes resultados de
previsao global e erros percentuais, abaixo de 2%, em grande parte das 48 amostras previstas

do dia 08/01/2009.

O erro percentual, adotado nestes experimentos, ¢ dado por:

CReal (n)_CPrevisto (TL)

CReal(n) (9)

Erro% = 100 |



Figura 14 — Previsao global 08/01/2008.

Fonte: da prépria autora.

Figura 15 — Erro percentual da previsao global.

Fonte: da prépria autora.
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Nas Figuras 16 a 33 podem ser observadas as previsdes locais e o erro percentual por
subestacdo pelo sistema modelado utilizando o deslocamento de janela de tamanho igual a

trés.

Figura 16 — Previsio subestacao 01 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 17 — Erro Percentual Subestacio 01 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.



Figura 18 — Previsao Subestacao 02 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 19 — Erro Percentual Subestacio 02 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

54



Figura 20 — Previsao subestacio 03 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 21 — Erro Percentual Subestacio 03 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Figura 22 — Previsao subestacio 04 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 23 — Erro Percentual Subestaciao 04 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Figura 24 — Previsao subestacio 05 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 25 — Erro Percentual Subestacio 05 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Figura 26 — Previsao subestacio 06 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 27 — Erro Percentual Subestacio 06 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Figura 28 — Previsao subestacio 07 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 29 — Erro Percentual Subestacio 07 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Figura 30 — Previsao subestacio 08 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 31 — Erro Percentual Subestacio 08 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Figura 32 — Previsao subestacio 09 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.

Figura 33 — Erro Percentual Subestaciao 09 — 08/01/2009.

Fonte: da prépria autora.
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Na Figura 34, apresenta-se uma compara¢ao de MAPEs utilizando duas, trés e quatro
janelas para treinamento e previsdo da carga global e carga local das nove subestagdes. O
tamanho de janela que melhor apresentou resultados de MAPE foi com trés janelas. Porém,
para previsdo global os valores de MAPE foram semelhantes para os trés tipos de

deslocamento de janela.

O MAPE da previsdo local da subestacdo 9 ainda apresenta valor elevado, um estudo
que poderia ser realizado para contribuir para melhoria da previsao dessa subestacio € incluir
outros tipos de informacdes procedentes na entrada de treinamento e previsiao da rede neural,
por exemplo, informacdes sobre temperatura e tipo de consumidor (industrial, residencial,

etc.).

Figura 34 — Comparacao de MAPES para os trés tipos de deslocamento de janela.

Fonte: da prépria autora.

Na Tabela 3, mostra-se um comparativo de MAPEs entre a rede neural ART
ARTMAP Fuzzy desta pesquisa com a rede neural GRNN-MR proposta por Nose-Filho
(2010) para as nove subestacdes e também para global dos dias 08, 09, 10, 11, 12 e 26 de
janeiro e dia 06 de fevereiro de 2009. Como pode ser observado que a rede proposta nesse

trabalho melhorou os valores de MAPE e com isso as previsdes globais e locais.
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Tabela 3 — Comparativo Mapes GRNN-MR e ART ARTMAP Fuzzy.

08/01 09/01 10/01 11/01 12/01 26/01 06/02
Q o a o o o a a
< -4 < -4 < -4 < -4 < o < -4 < (-4 <
%" S > S > S > S > S > S > S >
B 2 > 2 > 2 > 2 £ 2 £ | 2 'E z | &
A Z < Z < Z < Z < Z < Z < Z <
g G] e C] e o e o 'o_: ] e G e (G e
=2 < < < < < < <
1 4,87 12,62 | 4,07 |1,67| 3,14 | 1,71 | 3,03 | 1,87 | 2,36 [2,00]3,62| 1,93 | 11,3 | 1,84
2 10,2 (4,01 | 10,95 (3,37 | 9,72 | 3,22 | 9,06 | 2,09 | 3,14 |2,86|3,41| 2,61 | 5,31 | 1,73
3 4,16 | 2,33 | 3,64 3,07 | 3,31 | 2,49 | 5,02 | 3,65 | 3,77 [(226]3,19| 3,37 | 6,8 |2,00
4 4,06 | 2,08 | 3,67 2,71 | 1,77 1,82 | 3,05 | 1,32 | 1,63 | 1,56 1,88 2,24 | 3,39 | 1,30
5 3,34 | 1,77 | 2,57 | 1,80 | 3,20 1,14 | 292 | 1,81 | 2,87 | 1,24 1,63 | 1,92 | 2,59 | 1,59
6 3,65 |2,18 | 2,25 | 1,73 | 4,89 | 2,09 | 4,64 | 2,59 | 7,40 |4,77 3,04 | 2,19 | 1,92 | 2,10
7 4,11 | 1,62 | 8,02 [2,39| 9,64 | 2,67 | 535 | 1,66 | 6,93 |[224|5,81 ]| 3,17 | 6,72 | 2,01
8 6,86 (2,84 | 3,64 |2,30| 6,35 | 2,09 | 5,97 (227 | 421 |2,19]|7,56| 4,85 | 6,85 | 2,27
9 9,08 [ 8,08| 9,56 | 7,43 | 10,46 | 10,68 | 8,38 | 831 | 6,51 7,76 |7,12 | 6,97 | 4,39 | 2,84
Global | 2,58 | 1,12 | 2,69 {094 | 5,3 1,09 3,9 1,14 | 2,37 (094 | 3,6 | 1,82 | 2,82 | 0,96

Fonte: da prépria autora.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES

Se o mercado de energia possui um sistema para a previsao de carga, que execute a
tarefa com o minimo de erro e maior precisdo, € possivel maximizar os lucros e reduzir as
perdas, utilizando estratégias de previsdo apropriadas a cada regido de planejamento. Os
problemas em engenharia sdo dindmicos e necessitam de ferramentas que consigam model4-

los.

Esta pesquisa visou o desenvolvimento de um sistema inteligente para a previsdao
global e para a previsdio multimodal (envolvendo vdrios barramentos de interesse:
subestacOes, alimentadores, etc.). Este sistema € constituido usando-se redes neurais da

familia ART Trata-se de uma rede neural ART-ARMAP-Fuzzy.

Um diferencial é que ndo existem muitas pesquisas que realizam previsoes
multimodais. A grande maioria realiza previsdo global. O uso das redes neurais da familia
ART também ¢ outro diferencial, pois quando se trata de redes neurais os pesquisadores
utilizam a rede neural Perceptron Multicamadas (MLP) que, via de regra, ndo suporta

processamento que envolve muitas informacoes.

O uso de redes neurais ART tem se mostrado eficaz para a resolucdo de problemas
de previsdo de cargas, apresentando uma grande capacidade de aprendizado e generalizacdo,
identificando e assimilando caracteristicas das séries temporais, diferente dos procedimentos
estatisticos utilizados na literatura que precisam de uma formulacdo tedrica e modelagem

prévia da carga.

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma metodologia para previsdao de
carga, utilizando uma rede neural ART-ARTMAP Fuzzy, em varios pontos de um sistema de
energia elétrica com tempo de processamento reduzido, comprovando que o modelo realiza a
previsdo de carga multinodal com rapidez e apresenta resultados compativeis com a literatura

especializada.

Os resultados foram analisados através da comparacdo dos valores reais da carga
com valores previstos pela rede neural ART, utilizando o erro percentual absoluto médio.

Foram realizados testes com trés tamanhos diferentes de janelas para verificar se poderia
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melhorar a previsdo, principalmente para subestacdo nove, mas os valores encontrados por

ambos foram muitos préximos.

O sistema, bem como o método desenvolvido foram validados como um bom sistema
de previsdo de cargas multinodal, apresentando resultados satisfatorios de forma répida e
precisa, mas como a subestacdo nove ainda apresenta erro percentual alto, pode se tentar
melhorar a previsdo realizando acréscimo de algumas varidveis externas na entrada do

moédulo previsor FPCG, por exemplo, adicionar dados de temperatura e tipo do consumidor.

O uso da técnica de deslocamento de janela na entrada da rede neural mostra que o
uso de uma janela de tamanho igual a trés influencia positivamente nos resultados da

previsdo.

Observa-se que outros estudos podem ser realizados usando-se a metodologia
proposta. Por exemplo, se a série temporal do FPCG for muito préxima de um valor
constante, ou seguindo outra forma comportamental, pode-se melhor inferir sobre a

composi¢do da carga elétrica (residencial, comercial, industrial).

A previsdo de carga multinodal proposta possui um tempo de execug¢dao um pouco
superior a previsao global convencional (em fungdo, evidentemente, do maior ou menor
nimero de nds de interesse para a previsdo), isto porque o tempo destinado a realizacido do
conjunto das redes neurais modulares (previsao local) € bastante reduzido. Ressalta-se que o
tempo para conclusdo da previsdo multinodal se aproxima ao tempo de execu¢do da previsao
global, 2 medida que forem exploradas outras arquiteturas neurais que, eventualmente,
possam produzir resultados de forma mais rdpida. Em todas as subestacdes a rede convergiu,
com rapidez no tempo de processamento de treinamento e previsdo por subestacdo,
alcancando excelentes resultados de previsdo e bons erros percentuais (com exceg¢do da

subestacdo 9).

A principal contribuicdo desta pesquisa foi desenvolver uma rede neural ART
ARTMAP Fuzzy e aplica-la na metodologia de previsdo de carga multinodal, onde o sistema
previsor realiza previsdo de varios pontos da rede elétrica com tempo de processamento

semelhante de uma previsao convencional (Global).

Para teste do sistema proposto, usou-se uma base de dados Centralised Dataset
(CDS) fornecidos pela Electricity Commission da Nova Zelandia. A op¢ao pelo uso desta base

de dados foi em virtude da dificuldade na obtenc¢do de bases similares (multimodais) no
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Brasil. Ressalta-se que tais dados foram utilizados em outras pesquisas do grupo, cujos

resultados tem sido bastante satisfatorios.

7.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Visando melhorar o desempenho do sistema previsor, propde-se a implementacao

dos seguintes recursos:

1. Desenvolver um esquema visando a substitui¢do de uma informacgdo da carga, da
base de dados, por um valor estimado pelo sistema previsor. Ou seja, durante o treinamento,
ap6s usado, por exemplo, um pequeno percentual da base de dados, um valor da carga
considerado errdneo pode ser substituido pelo valor previsto pela rede neural, mesmo numa
fase incipiente (fase inicial do treinamento). Este percentual pode ser estabelecido em
consonancia com os experimentos a ser realizados, ou seja, € um valor a ser fixado em funcao

da experiéncia. Este processo € semelhante a rotina do treinamento continuado

(MARCHIORI; SILVEIRA; LOTUFO; MINUSSI; LOPES, 2011);

2. explorar outros tipos de janelas, conforme ilustrado na Figura 35. Neste caso, a
janela € composta pelos valores das cargas correspondente a hora h e p horas anteriores.
Acrescentam-se, também, as cargas correspondentes a hora h da semana anterior e a hora h do

més anterior. Com esta estratégia, ha maior perspectiva de melhoria da qualidade da previsao;

3. considerando-se a ilustracdo apresentada na Figura 6, observa-se a indicag¢do, em
cada moddulo previsor local, de um bloco “entrada local”. Este dispositivo permite que se
incluam outros tipos de informacdes procedentes, por exemplo, de dados fornecidos por
satélite, sensores, outras informagOes gerais que possam contribuir para a melhoria da
previsdo. Estas informacdes sdo tratadas como uma técnica de fusdo de sensores (ou de
informacdes), a qual pode ser processada baseando-se, por exemplo, em redes neurais e na

teoria de evidéncia de Dempster-Shafer (GONG, 2009).



Figura 35 — Previsao de carga via deslocamento da janela

Fonte: da prépria autora.
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APENDICE B

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A capacidade de implementar computacionalmente versdes simplificadas de
neurdnios bioldgicos deu origem a uma especialidade da inteligéncia artificial, conhecida

como redes neurais artificiais (HAYKIN, 2008).

Redes neurais artificiais se assemelham as concepcdes bioldgicas do mecanismo de
funcionamento do cérebro humano, munido de complicados circuitos neurais cerebrais que
constam de diferentes conexdes entre seus neurdnios (sinapses), interagindo entre si de modo
a ter comportamento inteligente e como resultado possui a capacidade de aprender e se

adaptar quando submetidas a treinamento, adquirindo conhecimento através da experiéncia.

A estrutura neural de processamento e conexdo foi modelada matematicamente
permitindo a elaborag@o de algoritmos computacionais que simulam de forma simplificada o

neurénio (CERQUEIRA et al., 2001).

NEURONIO BIOLOGICO

O sistema nervoso do ser humano é formado por um conjunto extremamente
complexo de neurdnios, responsavel pelos fendmenos conhecidos como pensamento, emog¢ao
e cogni¢do, além da execucdo das funcdes sensores-motoras € autbnomas (WASSERMAN,
1989). Neuronio recebe e envia informacgdes de muitos outros neurdnios e para vdrias partes

do organismo, além de armazenar estas informagdes.

Os neur6nios estao conectados uns aos outros através de sinapses, € juntos, formam

uma grande rede, chamada Rede Neural (HAYKIN, 2008).

Conforme mostrado na Figura 36, os neurdnios bioldgicos sdo formados pelas

seguintes partes (HAYKIN, 2008):

Corpo celular (soma do idioma grego): parte central do neurdnio responsavel pela

geracgdo e recep¢ao dos impulsos nervosos (HAYKIN, 2008).

Dendritos: tem a fungdo de receber as informagdes, ou impulsos nervosos de outros

neurdnios e conduzi-las ao corpo celular (HAYKIN, 2008).
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AxoOnios: tem a fun¢do de conduzir sinais, processados pelo corpo celular, para os
demais neurdnios. Distingue-se de um dendrito pelo seu tamanho. Ax6nio divide-se em vérios

ramos (dendritos), que se interconectam com os demais neurOnios através das sinapses

(HAYKIN, 2008).

Sinapse: ¢ o ponto de contato entre a terminacdo axoOnica de um neurdnio € o
dendrito do outro (jungdo axdnio/dendrito). Funcionam como valvulas, sendo capazes de

controlar a transmissdo de impulsos (fluxo de informacgdo) entre os neurdnios (HAYKIN,

2008).

Figura 36 — Neuronio biolégico

Fonte: Wasserman (1989).

NEURONIO ARTIFICIAL

O elemento bésico que forma uma rede neural artificial € o neur6nio artificial
baseado no funcionamento de um neur6nio biolégico, conhecido também por né ou elemento
processador. Uma unidade de processamento de informagdo que é fundamental para a

operacdo de uma rede neural (HAYKIN, 2008).
As RNA apresentam diversas caracteristicas em comum com 0 sistema nervoso:

v" Processamento das informagdes ocorre nos neurdnios artificiais;

v' Neurdnios estdo interconectados gerando redes de neurdnios, ou redes neurais;

v" Os sinais (informacdes) sdo transmitidos entre neurdnios através de conexdes ou
sinapses;

v" A eficiéncia de uma sinapse, representada por um peso associado, corresponde a

informacdo armazenada pelo neurdnio;
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v O conhecimento €é adquirido do ambiente através de um processo de
aprendizagem que é, basicamente, responsdvel por adaptar os pesos das conexdes aos

estimulos recebidos do ambiente.
Segundo Wasserman (1989) algumas caracteristicas do neurdnio artificial sdo:

e Processamento paralelo macico: Utiliza treinamento para armazenar
conhecimento.

o Conexoes sinapticas: interligacdes entre neur6nios para armazenar informagdes.

e Capacidade de generalizacdo: fornecer em tempo real saidas com precisdo

razoavel para entradas que ndo participaram da fase de treinamento.

O modelo apresentado na Figura 37 foi proposto por McCulloch e Pitts
(McCULLOCH; PITTS, 1943) ¢ uma simplificacdo do que se sabia entdo a respeito do
neurdnio biolégico. Segundo interpretagdo de McCuloch e Pitts (1943) o neur6nio bioldgico
funciona como sendo um circuito de entradas bindrias combinadas por uma soma ponderada

(com pesos) que gera uma entrada efetiva.

As entradas x; que chegam através dos dendritos e os pesos (atribuido pela sinapse)
w; sdo combinados usando funcdo ndo linearidade (NL), para produzir um estado de ativacao

do neur6nio (corresponde a frequéncia de descarga do neurdnio biolégico).

Figura 37 — Neuronio artificial

Fonte: Lopes (2005).

A Figura 37 mostra o modelo de um neurdnio, que forma a base para o projeto de
redes neurais, no qual podem-se destacar trés elementos bdsicos do modelo neural (HAYKIN,

2008):

e Um conjunto de sinapses, caracterizadas pelos seus pesos de conexdo, um sinal x;

na entrada da sinapse j conectada ao neur6nio k € multiplicado pelo peso sindptico wy., sendo
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que o primeiro indice (k) se refere ao neurdnio em questdo e o segundo se refere ao terminal
de entrada da sinapse a qual o peso de refere (HAYKIN, 2008);

e Bloco Somatdério, que soma todos os sinais de entrada ponderados pelos pesos das
respectivas conexdes (HAYKIN, 2008);

e Funcdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida do neurdnio, limitando o

intervalo permitido de amplitude do sinal de saida a um valor finito (HAYKIN, 2008);

APRENDIZADO E TREINAMENTO
Aprendizado acontece quando a rede neural alcanga uma solu¢do generalizada para
um mesmo tipo de problemas. Habilidade de aprender de seu ambiente e melhorar seu

desempenho € a caracteristica mais importante de uma rede neural.

O aprendizado em uma RNA € decorrente do treinamento da rede através da
atribuicao de pesos sindpticos com valores apropriados, onde o treinamento se torna completo
no momento em que € aplicado um conjunto de entradas, sequencialmente. Os pesos da rede
se ajustam de acordo com o procedimento predeterminado. Os pesos da rede convergem
gradualmente a determinados valores, a medida que o vetor de entrada produz o vetor de saida

desejado (WASSERMAN, 1989).

Esse ajuste dos pesos, obtidos pelo treinamento da rede, pode ser feito das seguintes

formas:

Treinamento supervisionado: a rede € treinada pela apresentacdo dos vetores de
entrada e seus respectivos vetores de saida. Esse treinamento exige a presenca de um agente
externo (professor) na fase de aprendizado, que avalia e informa a rede seu desempenho,
conforme pode ser observado na Figura 38. Exemplos de redes que utilizam esse treinamento:
Madaline (algoritmo de aprendizagem backpropagation) (WIDROW; HOFF, 1960) e
ARTMAP (convencional e fuzzy) (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991,
CARPENTER; GROSSBERG, 1992).
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Figura 38 — Treinamento supervisionado

Rede
Neural
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Fonte: Haykin (2008).

Treinamento ndo-supervisionado: o treinamento utiliza apenas os vetores de entrada,
a partir dos quais sdo extraidas as caracteristicas desse conjunto de padrdes, agrupando em
classes. A rede ¢ autonoma (Figura 39), onde o sistema € suposto como sendo capaz de
descobrir, estatisticamente, caracteristicas relevantes dos dados de entrada. Como exemplos
que utilizam esse treinamento pode se citar: Hopfield (HOPFIELD, 1982), Kohonen
(KOHONEN, 1972) e ART (Convencional e Fuzzy) (CARPENTER; GROSSBERG; 1987a,
CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991).

Figura 39 — Treinamento nao-supervisionado
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Fonte: Haykin (2008).
Para solucionar um problema é utilizado o algoritmo de aprendizado que sdo o
conjunto de regras bem definidas, existem muitos tipos de algoritmos de aprendizados

especificos para determinados modelos de redes neurais. Dentre eles destacam-se: regra de
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Hebb (HEBB, 1949), regra delta de Widrow e Hoff (WIDROW; HOFF, 1960), regra delta
generalizada (RUMMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985) e algoritmo de aprendizagem
backpropagtion (WERBOS, 1974).

Todo conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos

pesos atribuidos as conexdes entre 0s neuronios.

CLASSIFICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
As redes neurais podem ser classificadas, com relagdo a propagacio dos dados, em
dois tipos quanto a sua estrutura: redes recorrentes e redes ndo-recorrentes (feedforward)

(KROSE; SMAGT, 1996).

Redes neurais recorrentes: contem lacos de realimentacdo (feedback), ou seja,
contem conexdes de saidas de uma determinada camada para a entrada da mesma ou de
camadas anteriores. Desenvolvem uma memoria a longo prazo nos neurdnios internos (Figura

40). Como exemplos desse tipo de rede pode-se citar a rede de Hopfield (HOPFIELD, 1982).

Figura 40 — Rede neural ndo-recorrente

Fonte: Haykin (2008).

Redes neurais nao-recorrentes: rede disposta em camadas, onde cada camada de
neurdnios recebe sinais somente das camadas anteriores, ou seja, elas ndo possuem lacos de

realimentacao (Figura 41). O processamento pode se estender sobre multiplas camadas.



Figura 41 — Treinamento nao-supervisionado

A A A

Fonte: Haykin (2008).
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APENDICE C

LOGICA FUZZY

A l6gica fuzzy, também conhecida como légica difusa ou 16gica nebulosa, tem como
base a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, introduzida por Zadeh em 1965 (ZADEH, 1965), para

tratar e representar as incertezas.

Enquanto a légica tradicional trata problemas assumindo duas possibilidades ou
estados (verdadeiro ou falso), a légica Fuzzy pode descrever um determinado fato com

detalhes, aproximando-se do mundo real onde nao existem somente essas duas possibilidades.

Segundo Cox (COX, 1994), a 16gica Fuzzy permite que seja possivel mensurar o grau

de aproximacdo da solucdo exata e assim inferir valores intermedidrios de graus de verdade.

As varidveis Fuzzy sdo adjetivos que modificam a varidvel, de tal forma que no¢des
como bastante morno ou bastante frio sejam formulados matematicamente e processadas por

um computador (BAUER; NOUAK; WINKLER, 1996).

CONJUNTOS FUzZzY

A teoria dos Conjuntos Fuzzy aborda fun¢des que mapeiam valores no intervalo entre
0 e 1, ou seja, indica o grau de pertinéncia desse elemento em relagdo ao conjunto. Esse grau
de pertinéncia verifica o quanto “é possivel” esse elemento pode pertencer ao conjunto, ou

seja, verifica se um determinado elemento pertence a um dominio.

O grau de pertinéncia é calculado através de uma fun¢do, a qual retorna valor real
que alterna entre O e 1, sendo que 0 mostra que ndo pertence ao conjunto e 1 que pertence ao
conjunto. Um Conjunto Fuzzy denominado conjunto A deve ser descrito em pares ordenados,
onde o primeiro termo do par € o préprio elemento do conjunto (x) e o segundo termo € um
nimero entre 0 e 1, que representa o grau de pertinéncia (l(x)) deste elemento em relacdo ao
conjunto A (BAUER; NOUAK; WINKLER, 1996). Esse grau de pertinéncia € bindrio, ou

seja, pertence ou nao pertence ao conjunto.
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OPERADORES FUZZY

Da mesma forma que os conjuntos classicos, nos Conjuntos Fuzzy também existem
as operagdes bdsicas que combinam e modificam conjuntos. Os operadores bdsicos dos

conjuntos Fuzzy sdo: intersecc¢do, unido e complemento (ZADEH, 1965).

Para exemplificar o funcionamento dos operadores com suas respectivas fungdes de
pertinéncia considere os dois conjuntos nebulosos i, € g, conforme pode ser observado na

Figura 42.

Figura 42 — Conjuntos nebulosos

Fonte: Bauer, Nouak e Winkler (1996).

Operador Interse¢do (AND): usa a funcdo de pertinéncia minimo (A M B) de dois
conjuntos Fuzzy, definida por: p, g0 = tyeo A Ugeo, onde Vx € X. Na Figura 43, a linha
azul ilustra a intersecdo dos dois conjuntos nebulosos A e B (BAUER; NOUAK; WINKLER,
1996).

Figura 43 — Operador AND

Fonte: Bauer, Nouak e Winkler (1996).

Operador Unido (OR): usa a func¢do de pertinéncia maximo (A U B) de dois
conjuntos Fuzzy definida por: 1,  pex = U0 v Uge, sendo Vx € X. Na Figura 44, a linha
azul ilustra a unido dos dois conjuntos nebulosos A e B (BAUER; NOUAK; WINKLER,
1996).
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Figura 44 — Operador OR

Fonte: Bauer, Nouak e Winkler (1996).

Operador Complemento (NOT): usa a funcio de pertinéncia complemento (~A) de
um conjunto Fuzzy, definida por: puzx =1- f,x, onde Vx € X. Na Figura 45, a linha azul

mostra o complemento do conjunto nebuloso A (BAUER; NOUAK; WINKLER, 1996).

Figura 45 — Operador NOT

Fonte: Bauer, Nouak e Winkler (1996).

SISTEMAS DE CONTROLE FUZZY

Os sistemas de Controle Fuzzy sdao compostos de um controlador Fuzzy, um
interpretador de entradas e um interpretador de saidas (Figura 46). O controlador Fuzzy &
composto pelas fungdes de pertinéncia e pelas regras fuzzy, as quais consistem em

implicacdes l6gicas formuladas com o uso de varidveis e termos linguisticos (COX, 1994).

Figura 46 — Sistema de Controle Fuzzy

Dados Finais (Saida)

Dados Iniciais (Entrada) |~ Fuzzificagdo [ Regras %\ Defuzzificagdo

Fonte: da prépria autora.

Essas implicagdes contém as informacdes que permitem relacionar as condicdes de
entrada do sistema de controle as saidas geradas por ele. As regras Fuzzy podem ser extraidas
de dados numéricos ou fornecidas por especialistas. As regras sao formuladas usando a
declaracdo if-then (Se condicdes entdo ac¢do). As condicdes sao obtidas através das entradas
dos conjuntos nebulosos e a consequéncia € a emissao de saidas dos conjuntos nebulosos que

representam agdes de controle.
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Fuzzifica¢do € o processo que armazena todos os valores do universo que estd sendo
modelado, de cada varidvel, em um vetor de pertinéncia ou através de consultas a tabelas de
valores discretos de entrada e valores de pertinéncia correspondentes. Cada elemento do vetor
representa o grau de pertinéncia do valor medido em relagdo a cada conjunto Fuzzy
representante de cada termo linguistico (SIMOES; SHAW, 2007). Por exemplo: varidvel

altura, os graus de pertinéncia sdo os conjuntos alto, médio e baixo.

ApO6s o processamento dos dados e das regras, o controlador fuzzy obtém um valor
que representa também um vetor de pertinéncia, referente a varidvel de saida, ou seja, a saida
apresenta um resultado fuzzy. Porém, ha casos em que € necessdrio obter o valor da saida
correspondente no universo de discurso. O processo que permite ao controlador esta

transformacao € denominado Defuzzificacdo.

Defuzzificacdo € a etapa em que os valores fuzzy sdo convertidos em nimeros reais

tendo assim um conjunto de saida matematicamente definido (COX, 1994).
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APENDICE D

SUBESTACOES

Neste apéndice sdo apresentadas as informacdes sobre a localizacdo geografica do
sistema sob estudo (nove subestacdes de uma empresa do setor elétrico da Nova Zelandia) e o
diagrama elétrico, respectivamente as Figuras 47 e 48. Trata-se de dados extraidos do
Centralised Dataset (CDS) fornecidos pela Electricity Commission da Nova Zelandia

(wwwe.electricitycomission.govt.nz). As especificacdes dos transformadores das nove

subestacoes e detalhes de cada regido da subestacdo conforme mostrado na Tabela 4.

Figura 47 — Localizacio geografica das subestacoes

Fonte: Nose-Filho (2010).
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Figura 48 — Diagrama elétrico

#04
#08
Subestacio de Linha de Transmissao
distribuigdo 110kV
Estagdo de ____ Linha de Transmissdo
#09 energia 220kV

Fonte: Nose-Filho (2010).

Tabela 4 — Especificacoes dos transformadores de cada subestacao

Subestacgéo Tenséao (kV) | Poténcia (MVA) Detalhes da Regiao

#01 Kopu 2x110/66 2x45 Regido rural com pequeno vilarejo.

# 02 Waikino 2x110/33 2x30 Pequena cidade.

# 03 WaihOU 3x11 0/33 3x20 Reg|éo ruraL

#04 Hamilton 1 2x110/11 2 x 40 Cidade de médio porte com aproximadamente 185.000

- habitantes, sendo a quarta maior area urbana e a sétima

# 05 Hamilton 2 2x220/33 2x100 maior cidade do pais.

#06 Cambridge 2x110/11 2x38 Pequena cidade com aproximadamente 16.000 habitantes.
Pequena cidade com cerca de 10000 habitantes rodeada

#07 Te Awamutu | 2x110/11 2x40 por uma extensa regido rural, totalizando 14000 habitantes
aproximadamente.

#08 Hinuera 2x110/33 1x30 + 1x 50 | Pequeno vilarejo.

#09 Kinleith 5%110/33 1% 30 Regiao caracterizada pelo processamento de madeira e

produgao de papel.

Fonte: Nose-Filho (2010).
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APENDICE e

ESTUDO E MODELAGEM DA BASE DE DADOS

Em Nose-Filho (2010) foi feito um estudo da carga total das 9 subestacdes da regido
de Hamilton — Nova Zelandia. Este estudo € apresentado de forma detalhada nesse apéndice.

Foram disponibilizados os valores de carga de 9 subestacdes da referida regido,
referente aos anos de 2007, 2008 e de janeiro a marco de 2009 inclusive. Estes dados foram
extraidos do Centralised Dataset (CDS) fornecidos pela Electricity Commission da Nova

Zelandia (www.electricitycomission.govt.nz).

Os dados historicos incluem vdrias informacdes a respeito da carga, entre elas as

principais sao:

. os valores de cargas, medidos de meia em meia hora (48 amostras por dia) em
kW;

° data (dia, més e ano de referéncia);

. amostra correspondente a carga [1:48];

° o tipo de dia (o dia da semana ou o feriado correspondente);

. se € pertencente ao hordrio de verao ou nao.

Além disso, foi possivel obter o valor das temperaturas maximas e minimas didrias,
observadas de uma subestacdo metereoldgica que distancia ndo mais de 100km de cada uma
das 9 subestacdes de energia elétrica. Estes dados foram obtidos do sistema CliFlo que da
acesso web ao National Climate Database da Nova Zelandia.

Através destes dados, foi possivel realizar varios estudos referentes a carga total das
9 subestagdes, denominada aqui de carga global do sistema. Por causa do horario de verdo,
cada ano apresenta um dia com 23 e outro com 25 horas. Antes de iniciar os estudos, foi
incluida uma hora no dia com 23 horas e excluida uma hora do dia com 25 horas, deixando
assim todos os dias com 24 horas.

Estes estudos sugerem a estimac¢do de informacdes relevantes para a entrada de
dados das redes neurais artificiais que realizam as previsdes. Em muitos casos, este estudo é

totalmente dispensado, tendo em vista que a rede é capaz de “aprender” o comportamento da
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carga. Porém, neste caso, pretende-se obter uma melhoria na precisio e na confiabilidade dos
dados, inserindo parametros refinados e com ligacdo direta e indireta nos valores das cargas.

Os estudos sdo baseados nas cargas globais dos anos de 2007 e 2008, tendo em vista
que se pretende realizar previsdes para o ano de 2009.

Através dos dados dos anos de 2007 e 2008, foi possivel realizar seis estudos. Cinco
deles foi constatada a influéncia dos fatores externos sobre a carga e um deles verificou a
influéncia da carga passada sobre a carga.

A partir dos estudos que foram realizados com as cargas, sdo realizados-se os

seguintes estudos:

. O comportamento da carga global durante os anos de 2007 e 2008;

) O comportamento da carga média de uma semana dos anos de 2007 e 2008;

o A andlise do efeito do horério de verdo;

) A andlise de feriados e dias atipicos;

. A andlise da periodicidade e frequéncia da carga;

. A correlagdo entre os valores da carga que se deseja prever com os valores de

cargas passados.

ESTUDO 1 — COMPORTAMENTO DA CARGA GLOBAL

Através desse estudo, observou-se que a variacdo da carga, durante os meses dos
anos de 2007 e 2008, foi muito parecida, sofrendo um aumento no consumo global nos meses
de maio até setembro que sdo os meses com temperaturas mais baixas, correspondentes aos
periodos de outono e inverno. Deste modo, para prever os trés primeiros meses do ano de
2009, € muito importante inserir, no treinamento, os trés primeiros meses de 2007 e 2008,
pois as cargas deverdo ser muito parecidas, ou pelo menos possuir as mesmas caracteristicas.
Também, pdde-se perceber que nido houve crescimento da carga para o ano de 2008. Sendo

assim, espera-se para o ano de 2009, pouco ou nenhum crescimento da carga.

Na Figura 49 ilustra-se o comportamento da carga amostrada de meia em meia hora
durante os anos de 2007 e 2008. Desse modo, € possivel perceber que o més correspondente a
carga € uma informacdo relevante que deve ser levada em considerag@o na hora de se realizar

a previsdo. Com isso, todo més foi normalizado dividindo por doze, ou seja, més/12.
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Figura 49 - Comportamento da carga global 2007 e 2008
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Fonte: Nose-Filho (2010).

ESTUDO 2 — COMPORTAMENTO DA CARGA MEDIA DE UMA SEMANA

Na Figura 50, observa-se que a curva de carga da segunda-feira possui um
comportamento distinto das curvas de cargas da terca, quarta, quinta e sexta-feira. O sdbado e
o domingo também possuem comportamentos distintos. Portanto, é necessdria a diferenciagdo
dos dias das semanas em grupos, onde cada grupo pode ser formado por um dia da semana, ou
podem ser formados quatro grupos. Ou seja, um grupo para as segundas-feiras, um grupo

para as tercas, quartas, quintas e sextas-feiras, um grupo para os sabados e outro grupo para os

domingos.

Deste modo, a informacdo do dia da semana é um parametro relevante para a
composicdo do padrio de entrada. Esta informagdo serd composta por 4 elementos bindrios os
quais serdo ativados da seguinte maneira: 1 0 0 O para a segunda-feira, 0 1 0 O para os demais

dias da semana (terca a sexta-feira), 0 0 1 0 para sdbados e 0 0 0 1 para domingos.
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Figura 50 - Curva de carga média de cada dia da semana (2007 e 2008)

Fonte: Nose-Filho (2010).
ESTUDO 3 — ANALISE DO EFEITO DO HORARIO DE VERAO

Na Figura 51 observa-se que o hordrio de verdo exerce influéncia na curva de carga,
reduzindo seus valores de pico, comecando na segunda-feira até o domingo dos anos de 2007
e 2008. Portanto, € necessario diferenciar as cargas que estdo sob o hordrio de verdao das

cargas das demais estacoes.

Deste modo, a informag¢do de que um dia pertence ou nao ao horario de verdo é
relevante na previsdo de carga e serd um elemento de entrada binério, sendo 1 para os dias

pertencentes ao horério de verdo e 0 para os dias ndo pertencentes ao horario de verao.

Figura 51 - Curva média de cada dia da semana pertencente e nao pertencente ao horario de verao

Fonte: Nose-Filho (2010).
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ESTUDO 4 — ANALISE DE FERIADOS E DIAS ATIPICOS

Geralmente, feriados e dias atipicos sdo caracterizados por um consumo anormal de
carga que, na grande maioria, € inferior ao consumo de um dia convencional. Este
comportamento pode ser observado na Figura 52. Neste caso, € necessdrio diferenciar as
cargas dos dias convencionais com as cargas dos dias atipicos e feriados. As curvas em azul
correspondem aos dias convencionais e as curvas em vermelho correspondem aos feriados e

dias atipicos.

Como se pode observar, os dias atipicos possuem curvas de cargas abaixo dos
patamares de cargas de dias normais. Com isso pode-se concluir que o consumo nestes dias
estd abaixo do esperado para um dia convencional. Deste modo, esta informacao é relevante
para que a previsao ndo seja superestimada. Esta informacdo serd representada de forma

bindria a rede, ou seja, 1 representando um dia atipico e 0 representando um dia convencional.

Figura 52 - Curvas de cargas dos dias da semana dos anos de 2007 e 2008

Fonte: Nose-Filho (2010).

ESTUDO 5 — ANALISE DE PERIODICIDADE E FREQUENCIA DAS CARGAS

Para verificar a periodicidade e frequéncia das cargas, foi realizado esse estudo,
Figura 53, onde se realizou a andlise espectral das cargas dos anos de 2007 e 2008. Verificou-
se que a carga possui uma periodicidade de 24 e 48 amostras, sendo que a fundamental

pertence a frequéncia com periodo de 48 amostras.
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Deste modo, foi modelado um parametro de entrada composto de um sinal periodo
de periodo igual a 48 amostras, cuja entrada € o nimero da amostra que se deseja realizar a

previsdo e a saida € um sinal composto por estes dois componentes.

Figura 53 - Analise espectral das curvas de carga dos anos de 2007 e 2008

Fonte: Nose-Filho (2010).

ESTUDO 6 — CORRELACAO DAS PASSADAS COM AS FUTURAS

O estudo serviu para analisar a relacdo que a carga da amostra n tem com as demais
cargas passadas. Neste caso, observou-se que a carga da amostra n possui uma forte relacao
com a carga da amostra n-1. Esta relacdo se enfraquece com as demais cargas passadas

(Figura 54).

Deste modo, € possivel observar que a curva das cargas das amostras n pelas cargas
das amostras n-1 possuem uma forte relacdo linear, sendo esta a tinica escolhida para compor

a janela de carga.



Figura 54 - Correlacao das cargas das amostras n com a amostras n-1, n-2, n-3 e n-4

Fonte: Nose-Filho (2010).
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