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RESUMO

A antecipagdo da demanda energética ¢ um segmento imprescindivel para os sistemas
elétricos de poténcia, no que tange as atividades de operacao e planejamento, haja vista que as
predicdes oportunizam elementos cruciais na tomada de decisdo favorecendo diferentes
angulos desses sistemas. Essa pesquisa visa investigar o emprego das redes neurais artificiais
na problemadtica da previsao de cargas elétricas de modo multinodal, isto ¢, observando-se
diversos aspectos da rede elétrica. A vista disso, adotou-se uma arquitetura neural que se
baseia na distancia euclidiana e estd fundamentada na teoria de ressonancia adaptativa (ART),
intitulada rede neural ARTMAP Euclidiana. No modelo neural aludido, foi aplicado um
método que automatiza o ajuste dos parametros desta rede, visando obter resultados
expressivos com rapidez, precisdo e confiabilidade sem a necessidade de interven¢ao humana.
Tendo em vista alcangar resultados com um horizonte preditivo de 24 horas a frente, a
supracitada rede neural foi utilizada em diferentes modulos de um Sistema Previsor de Cargas
da Subestagdo (SPCS) que processa as informagdes de cada subestacdo de forma
particularizada. Desta forma, para avaliar a efetividade da metodologia proposta neste estudo,
utilizaram-se dados historicos de cargas elétricas extraidos de um subsistema de distribui¢ao
de energia da New Zealand Electrical Company, do qual, foram aplicadas ao método proposto
nesta pesquisa, nove subestacdes que compdem esse sistema de energia, bem como, a carga

global do referido sistema elétrico.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Rede ARTMAP Euclidiana. Previsdo de Carga

Multinodal. Distribui¢ao de Sistemas Elétricos.



ABSTRACT

Anticipating energy demand is essential for the planning and operation of electric power
systems since predictions highlight important points for decision-making, which improves
different angles of these systems. Therefore, this research aims to investigate the use of
artificial neural networks in the problem of forecasting electric charges in a multinodal way
by observing several aspects of the electrical network. A neural architecture was adopted
based on Euclidean distance and on the adaptive resonance theory (ART), named ARTMAP
Euclidean neural network. In this neural model, the method applied automates the adjustment
of the parameters of this network, aiming to obtain expressive results with speed, precision
and reliability without requiring human intervention. In order to achieve results with a
predictive horizon of 24 hours ahead, neural network was used in different modules of a
Substation Load Prediction System (SPCS) that processes the information of each substation
in a particular way. Historical data of electrical charges were used to evaluate the
effectiveness of the methodology proposed in this study. These data were collected from New
Zealand Electrical Company, which nine substations comprise its energy system, as well as
the overall load of its electrical system energy distribution subsystem, and then, they were

applied to the method proposed in this research.

Keywords: Artificial Neural Networks. Euclidean ARTMAP Neural Network. Multinodal

Load Forecasting. Electrical Distribution Systems.
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1 INTRODUCAO

Atualmente o mundo tem se caracterizado por uma necessidade energética cada vez
maior, ja que a estimativa ¢ de um aumento de mais de 50% antes de 2030 se a demanda atual
permanecer (CSIRO, 2007). Nesta perspectiva, a area de previsao de cargas elétricas torna-se
essencial para garantir o bom funcionamento do mercado energético no futuro.

Os modelos de previsdao sdao fundamentais para os sistemas elétricos de poténcia
(SEPs), no que diz respeito a operacdo e planejamento dos mesmos, haja vista que as
predi¢des proveem informagdes indispensaveis na deliberagdo de diversos aspectos dos SEPs,
como reserva e provimento de energia, projecdo de receitas e despesas, seguranga €
amplificacdao do sistema, fluxo de poténcia, incluindo também decisdes de compra e geragao
de energia elétrica, comutacdo de carga e desenvolvimento da infraestrutura
(SHAHIDEHPOUR; YAMIN; LI, 2003).

A previsdo de carga pode ser realizada de acordo com uma escala temporal, sendo a
curto, médio e longo prazo, possuindo aplicagdes especificas no planejamento dos sistemas de
energia elétrica. As predicdes de curto prazo sdo feitas de meia em meia hora ou horaria e
comtempla o intervalo de um dia at¢ uma semana, cuja importancia estd relacionada ao
planejamento e operagdes diarios dos SEPs. Quanto a previsdo a médio prazo esta, por sua
vez, abrange o periodo de algumas semanas a até alguns anos e traz dados essenciais para a
manutengdo e coordenacao das unidades geradoras. Ja a previsao a longo prazo, contempla
um espago de 10 a 20 anos e utiliza dados contendo as predisposi¢cdoes de consumo de um
longo periodo de tempo, proporcionando informag¢des importantes para o planejamento de
expansdao (AL-KANDARI et al., 2004; MURTO, 1998).

Apesar do conhecimento prévio da demanda a ser suprida pelo SEP ser um fator
fundamental para o desempenho efetivo do mercado energético, a imprecisdo nas previsoes
pode resultar em um consideravel aumento nos gastos operativos desses sistemas, causando
grandes prejuizos a companhia elétrica. Assim, o adiantamento da carga a ser atendida deve
ser viabilizado de forma répida, precisa e confidvel. Entretanto, diversos elementos exdgenos,
como circunstancias meteoroldgicas eventuais (velocidade do vento, nebulosidade, variagdes
de temperatura, etc.), dias atipicos (feriados, greves, etc.), entre outras variaveis que causam
influéncia sobre as cargas, dificultam a previsdo precisa (GROSS; GALIANA, 1987).
Contudo, as informacdes historicas sobre os fatores de influéncia, permitem representar o
comportamento da demanda energética a ser suprida e servem como dados de entrada para

alguns métodos de previsao.
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Visando melhorar a exatiddo nos resultados das previsdes, diversos modelos preditivos
surgiram nas ultimas décadas. Tradicionalmente, adotaram-se abordagens clédssicas que
exigem uma modelacdo anterior dos dados de entrada, como: regressao multipla ou simples
(MURTO,1998; SFETSOS, 2003), alisamento exponencial (MOGHRAM; RAHMAN, 1989),
filtro de Kalman (MOGHRAM; RAHMAN, 1989; MURTO,1998), estimacao de estado e os
modelos ARIMA de Box & Jenkins (BOX; JENKINS, 1976; O’ DONOVAN, 1983).

Com a chegada da inteligéncia artificial (IA), novos paradigmas surgiram visando
obter resultados expressivos nas predigdes sem a necessidade de se conhecer a modelagem
prévia das cargas. Esses métodos sdo conhecidos como Sistemas Especialistas, e incluem:
sistemas fuzzy, programacgdo evolutiva, redes neurais artificiais (RNAs) e alguns sistemas
hibridos obtidos por meio da fusdo destes algoritmos. As RNAs, devido a caracteristicas
como a facilidade de entendimento do modelo, simplicidade de elaboragdo e performance
satisfatoria, nos tltimos anos, ocupam uma posicdo de destaque na resolug¢do de diferentes
problematicas (SHAHIDEHPOUR; YAMIN; LI, 2003).

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo concepgdes computacionais originadas a partir
de uma inspiracdo bioldgica, mais especificamente, da organizagdo neural do cérebro
humano. Essa metodologia ¢ composta por diversos elementos de processamento simples que
sdo conectados entre si através de “sinapses artificiais”. (HAYKIN, 2008).

Atualmente existem na literatura especializada diversos modelos neurais, dentre eles,
as arquiteturas baseadas na teoria da ressonancia adaptativa (ART) (GROSSBERG, 1976). A
familia ART (CARPENTER; GROSSBERG, 1988) sao modelos neurais desenvolvidos
visando um melhor desempenho na solugdo de problemas de forma plastica e estavel. Este
trabalho emprega uma rede neural artificial baseada na teoria da ressonancia adaptativa,
intitulada ARTMAP Euclidiana, com o objetivo de realizar a previsdes de curto prazo com
horizontes de 24 horas a frente.

Neste trabalho, da-se énfase a previsdo de carga multimodal ou previsdo por
barramento (PYNE, 1974), isto ¢, propde-se uma abordagem cuja previsao deixa de limitar-se
ao somatorio das cargas que devem ser atendidas pelo SEP e passa a examinar os diferentes
pontos que compdem o sistema de energia como subestagdes, transformadores, entre outros
aspectos (CHEN et al., 1996; SALGADO et al., 2011). Desta forma, para realizar a previsao
de carga multimodal, neste trabalho, ¢ proposto um Sistema Previsor de Cargas de Subestacao
(SPCS), cujos modulos realizam a previsao das cargas de forma individualizada, através uma

rede neural ARTMAP Euclidiana.
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Nessa perspectiva, ressalta-se a relevancia deste estudo, visto que, a maiorias dos
trabalhos publicados na area de previsdo de cargas elétricas abordam a previsdo global, que
compreende o somatoério de todas as cargas. Além disso, no que se refere a aplicagdo da rede
neural ARTMAP Euclidiana na problematica da demanda energética, ndo se encontram
trabalhos na literatura especializada que abordem a emprego da referida arquitetura neural
considerando varios nds do sistema elétrico de poténcia, isto €, de forma multinodal.

Este trabalho estd dividido em sete capitulos, dos quais cada parte visa descrever e
orientar quanto a metodologia que fundamenta esta pesquisa:

Capitulo 2. Revisdo de Literatura: nesse capitulo sdo apresentadas as principais
publicagdes correlatas da area de previsdo de cargas elétricas, com énfase ao contexto da
previsao multinodal. Além de alguns trabalhos desenvolvidos utilizando arquiteturas neurais
baseadas na distancia euclidiana.

Capitulo 3. Previsao de Cargas Elétricas: neste capitulo sdo apresentados os principais
conceitos de previsdo de cargas elétricas, abordando os conceitos da previsdo multimodal, a
classificagcdo temporal da previsao, os elementos que exercem influéncia no perfil da curva de
carga e, também, os tipos de técnicas utilizadas para prever a carga elétrica.

Capitulo 4. Teoria da Ressonancia Adaptativa: neste capitulo sdo fundamentados os
principais conceitos da teoria da ressonancia adaptativa (ART), abordando as arquiteturas que
compde a familia ART, com énfase na arquitetura neural ARTMAP Euclidiana como
ferramenta para a previsao de carga multinodal.

Capitulo 5. Metodologia: nesta se¢do sdo descritas as metodologias propostas neste
trabalho, aplicadas a um Sistema Previsor de Cargas de Subestagao (SPCS).

Capitulo 6. Resultados e Discussdes: este capitulo se destina a apresentacdo dos
resultados obtidos com a aplicagdo das metodologias propostas no Capitulo 5, utilizando
representacoes graficas das curvas das cargas reais e previstas e a analise comparativa baseada
nas métricas: Erro Méximo e Erro Percentual Médio Absoluto - MAPE (PARK;
SHARKAWI; MARK 11, 1991).

Capitulo 7. Conclusdo e Trabalhos Futuros: nesse capitulo serdo apresentados os
resultados e conclusdes obtidos por meio da metodologia proposta, abordando a relevancia da
ferramenta apresentada e, também, algumas sugestdes de trabalhos futuros para a
continuidade deste estudo.

Ao final, tém-se as referéncias bibliograficas utilizadas no desenvolvimento deste

estudo e o Apéndice A que apresenta os dados historicos de cargas elétricas cedidos pela
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Electricity Comission da Nova Zelandia, bem como as cargas obtidas por meio da

metodologia proposta neste trabalho.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serdo apresentados alguns trabalhos elaborados na area de previsao de
carga, sobretudo estudos realizados considerando varios nos da rede elétrica, isto ¢, cuja
pesquisa aborda o contexto da previsao multinodal. Também nesta se¢do, serdo apresentados
alguns trabalhos desenvolvidos utilizando arquiteturas neurais baseadas na distancia
euclidiana.

Na publicacado AMBER et al., 2018, ¢ realizada uma analise da capacidade de previsao
entre cinco diferentes metodologias inteligentes, sendo: regressdo multipla, programacao
genética, rede neural artificial, rede neural profunda e a maquina de vetor de suporte. Estes
modelos de previsao foram aplicados em dados coletados durante cinco anos, onde foram
observados cinco parametros diferentes: radiacdo solar, temperatura, velocidade do vento,
umidade e indice de dias tteis. Os resultados demostraram que a rede neural artificial supera
todas as outras técnicas de previsdo analisadas, obtendo um erro médio percentual absoluto
(MAPE) de 6% enquanto as demais metodologias apresentaram valores superiores a 8%.

No trabalho de Chae ef al. (2016), os autores propuseram um modelo para prever o
consumo da eletricidade a cada 15 minutos e o pico didrio em um complexo de edificios
comerciais. Nesta problematica, nove algoritmos foram analisados aplicando-se um
coeficiente de correlagdo entre as variaveis e também uma medida de erro. Os resultados
demonstraram que a rede neural bayesiana com algoritmo de treinamento de Levenberg-
Marquardt foi a técnica cujo resultado se apresentou mais satisfatorio, com erros percentuais
médios absolutos inferiores a 4% para os dias uteis e menores que 9% para os finais de
semana.

Em Penya et al. (2011), foram propostos quatro modelos para o problema da previsao
a curto prazo com horizontes de 24 e 48 horas a frente, sendo: modelo auto-regressivo,
ARIMA, rede neural perceptron multicamadas e rede Bayesiana. Essas metodologias foram
aplicadas a previsdo de carga de aparelhos de climatizagdo e ventilagdo em prédios nao
residenciais, cujos resultados demonstraram que o modelo auto-regressivo se destacou de
forma geral, contudo a rede neural apresentou melhor desempenho entre as demais técnicas
analisadas.

Pyne (1974) propos um método previsor de carga que considera varios barramentos da
rede elétrica (multinodal), baseado em regressdo multipla e um processo de Markov de

primeira ordem. Esta metodologia foi aplicada a um conjunto com futuras interrupgdes
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programadas, com o objetivo de calcular o fluxo de poténcia para avaliar o nivel de seguranga
de um sistema de energia elétrica.

Em Marinescu et al. (2013), os autores examinaram vdarias abordagens para o
problema da previsdo de carga por barramento, com vistas a obter a demanda dia e semana a
frente, de varias casas que recebem energia elétrica por um transformador residencial comum.
Os modelos analisados foram: redes neurais artificiais, 16gica difusa, auto-regressdo, média
movel auto-regressiva, média movel integrada auto-regressiva e redes neurais wavelet. Para
avaliacdo dessas abordagens, foram utilizados dados histéricos de carga com informacgdes
meteoroldgicas registradas por um medidor inteligente entre 2009 e 2010 na Irlanda. Dois
cenarios diferentes foram estudados, um com 90 casas e outro com 230 casas. Neste estudo
as redes neurais proporcionaram um erro médio inferior a 4% nos dois cenarios propostos, se
igualando com algumas metodologias (redes neurais wavelet) e superando outras (neuro-
fuzzy) em termos de resultados.

Panapakidis (2016) propds um modelo de previsdo de carga multinodal de curto prazo,
por meio de um processo que ocorre em duas etapas, na primeira, os dados sdo aplicados em
uma rede neural modificada e, em um segundo momento, para melhorar a precisdo das
previsdes o autor utiliza o perfil das cargas resultantes da rede neural, para formular dois
novos modelos hibridos de previsdo que compreendem na combinacao da rede neural com um
algoritmo de agrupamento.

O trabalho de Amjady (2007), propde um método hibrido para a previsao de carga
multinodal a curto prazo de sistemas de energia. O modelo ¢ composto por um estimador de
estado que auxilia na previsdo e por uma rede neural do tipo perceptron multicamadas. Nesta
metodologia, o estimador de estado prevé as cargas horarias de cada barramento por meio de
seus dados historicos e na sequéncia, suas entradas e saidas sao fornecidos ao modelo neural.

Na referéncia de Salgado, Ohishi e Ballini (2011), foi proposto um método, por redes
neurais artificiais, para realizar a previsao de demanda de carga por barramentos. Uma RNA
do tipo perceptron multicamadas foi aplicada em duas condi¢des: Na primeira, a previsao ¢
realizada individualmente e na outra, os barramentos com perfil semelhante de carga diéria
foram agrupados, formando diferentes clusters.

Na publicacdo de Singh, Vaibhav e Chaturvedi (2012), os autores propuseram um
modelo de previsdo multinodal, para prever a demanda horéria de uma subestacdo de energia
elétrica. Para isso, dois métodos foram analisados sendo: rede neural artificial e rede neural

generalizada. Os modelos foram treinados e testados usando dados reais de tempo e carga
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horaria obtidos da subestagdo e os resultados foram comparados para demandas de
eletricidade de trés meses.

Os autores Altran (2010), Nose-Filho (2011), Abreu (2012), Antunes (2013) e
Amorim (2019) propuseram diferentes modelos para realizar a previsao de carga multinodal
via redes neurais, com o objetivo de obter previsdes a curto prazo. As metodologias
desenvolvidas foram aplicada a dados histéricos de cargas elétricas de subestacdes de um
sistema de energia da Nova Zelandia, visando obter dados 24 horas a frente.

Na publicacdo Kenaya e Cheok, (2008a), foi proposta uma rede neural do tipo
ARTMAP, que utiliza a distancia euclidiana nos padrdoes de entrada de um sistema de
rastreamento de alvos em movimento. Os autores salientaram a importancia deste modelo,
devido a grande capacidade que este possui de imitar certos sistemas para fornecer um
desempenho proximo do original, concluindo assim, a grande utilidade e aplicabilidade desta
rede.

Em Yaakob, Lim e Jain (2010), foi apresentado um modelo de rede neural do tipo
ARTMAP com limiar de qualidade euclidiana, aplicada a classificacdao de padroes. O objetivo
desta pesquisa foi utilizar o referido modelo para tentar superar os efeitos das sequéncias de
dados de treinamento na rede ARTMAP Fuzzy e, a0 mesmo tempo, melhorar seu desempenho
na classificacdo. Para verificar a eficidcia desta arquitetura, varios conjuntos de dados
artificiais ¢ de dados médicos foram utilizados. Neste estudo, a rede ARTMAP Euclidiana
apresentou bons resultados, com desempenho robusto no que diz respeito aos efeitos de
ordens ou sequéncias de dados de treinamento na classificacao de padroes.

Barros et al. (2015), visando detectar e classificar disfungdes de tensdo em sistemas de
distribuicdo de energia, utilizou a rede neural ARTMAP Euclidiana modificada com
treinamento continuado. Como resultado, constatou-se um método de diagnostico bastante
satisfatorio, que foi capaz de identificar todas as anomalias do sistema, além disso, a rede
neural proposta apresentou caracteristicas vantajosas em rela¢do a outros modelos neurais, por
permitir o constante melhoramento das classes existentes.

O trabalho de Moreno (2010) apresentou a rede neural ART-ARTMAP Fuzzy
Euclidiana modificada com treinamento continuado, esta metodologia foi aplicada ao
problema de analise da estabilidade transitoria de sistemas de energia elétrica multimaquinas.
Os resultados demonstraram um tempo de processamento bastante reduzido e excelente
precisao nas previsoes.

Marchiori et al. (2011) utilizou uma rede neural do tipo ARTMAP Euclidiana no

desenvolvimento de um método que analisa a estabilidade transitoria de primeira oscilagdo de
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sistemas de energia elétrica. Neste estudo, concluiu-se que a rede neural Euclidiana
proporciona previsdes com grande rapidez e precisdo, com capacidade de aprender mantendo
as informagdes anteriores, promovendo um constante aperfeicoamento das solugdes.

Em Gomes (2017), a rede neural artificial ARTMAP Euclidiana ¢ utilizada na
problematica da previsdo de carga global a curto prazo. Os resultados demostraram que esta
arquitetura apresenta maior precisdo quando comparados as solu¢des obtidas com o modelo
neural ARTMAP Fuzzy, e também, por meio dos erros percentuais médios (MAPE) obtidos,
foi possivel constatar um melhor desempenho em termos de rapidez e precisdo, se
comparados com outros resultados disponiveis na literatura especializada, obtidos por
diferentes arquiteturas neurais e hibridas.

Os estudos apresentados nesta se¢do evidenciam a quantidade reduzida de trabalhos na
literatura especializada que abordam o contexto de previsdo multinodal, haja vista que, a
grande maioria trata a previsdo envolvendo o somatério de todas as cargas, isto ¢, a previsao
global. Além disso, no que se refere a aplicacdo da rede neural ARTMAP Euclidiana para
realizar previsdes de cargas elétricas, € notéria a limitada quantidade de pesquisas que
aplicam a referida metodologia nesta problematica, sobretudo no que se refere a previsao
multinodal. Entretanto, a maioria desses estudos foram fontes valorosas de conhecimento,

pois proveram bases para a realizagdo deste trabalho.
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3 PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

Os modelos de previsao sao vastamente utilizados em diversas areas do conhecimento,
sendo uma importante ferramenta em diferentes aplicagdes, como: previsao de agdes e indices
de bolsas de valores, monitoramento de propagagdo de doengas, demanda de negbcios,
previsdes meteoroldgicas, entre outras (KUSTER; REZGUI; MOURSHED, 2017).
Igualmente, as predi¢des atuam de forma crucial no segmento dos Sistemas Elétricos de
Poténcia (SEP), desempenhando um importante papel por mais de 100 anos neste mercado
(HONG, 2014).

As pesquisas na area da previsdo de carga, no ultimo século, concentraram seus
esfor¢os principalmente na obtengdo da demanda de cargas elétricas pontuais. Ja na ultima
década, fatores como o aumento da competitividade no mercado energético, envelhecimento
das edificacdes e as exigéncias de integracdo renovavel, trouxeram uma nova perspectiva para
esta abordagem, tornando-a cada vez mais necessaria para o planejamento e operagdo dos
sistemas elétricos de poténcia (HONG; FAN, 2016).

Desta forma, a previsao de carga precisa aplicada ao setor energético ¢ de essencial
importancia para evitar possiveis problemas operacionais, como blecautes no caso da
subestima¢do da demanda ou desperdicio de energia em ocorréncia da superestimacdo da
mesma. Além disso, as predigdes exercem um papel de diferencial estratégico na compra e
venda de eletricidade, afetando de forma direta o sistema tarifario de energia (SFETSOS,

2003; NASSIF, 2016).

3.1 PREVISAO DE CARGA MULTINODAL

Os sistemas elétricos de poténcia (SEPs) sdo modelos dinamicos e em sua maioria de
grande porte, cuja fungdo ¢ converter para a forma elétrica os mais diversos recursos
disponiveis na natureza, como: agua (hidrelétrica), vento (edlica), sol (solar), etc. Apos
transformar esses meios em energia, esse sistema devera ser capaz de transmitir a eletricidade
gerada para os consumidores nas areas mais abrangentes de forma limpa, segura e eficiente.
Para que isso seja possivel, os SEPs dispdem de uma série de componentes essenciais ao seu
funcionamento como estagdes geradoras, redes de transmissdo e distribuicdo,
transformadores, dispositivos, entre outros elementos (KUNDUR, 1994).

Desta forma, os SEPs sdo subdivididos em trés sistemas diferentes, sendo: sistema de

geracdo, sistema de transmissdo e sistema de distribui¢do. O primeiro d4 inicio ao processo,
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convertendo a energia primaria (dgua, gas, vapor, etc.) em eletricidade, o segundo por sua
vez, transporta a energia gerada até os centros consumidores, por fim, o terceiro ¢ responsavel
por receber a energia da rede de transmissdo e distribui-la para os centros de consumo
residenciais, comerciais e industriais (KUNDUR, 1994). A Figura 1 ilustra a estrutura béasica

de um sistema elétrico de poténcia.

Figura 1 — Fluxograma de um sistema elétrico de poténcia.

Sistema de Geragao

Transformador

v

Sistema de Transmissao

v

Sistema de Distribuigao

Dispositivos
_______ de distribuigdo
l v l

Consumidores Consumidores Consumidores
Residenciais Comerciais Industriais

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Apesar de possuirem atividades diferentes, os subsistemas que compdem os SEPs
estao interligados de forma que, a falha em um desses processos ocasionara na interrupgao da
provisao energética e prejuizos ao sistema elétrico como um todo, desta forma, para o €xito
das atividades nos SEPs esses elementos devem atuar de forma sequencial e sincronizada
(AMORIM, 2019).

Os sistemas de transmissao (STs) sdo constituidos por diversos componentes, como
transformadores, linhas de transmissao, dispositivos de controle, entre outros elementos que
compde a rede elétrica. A partir da disposicao desses componentes, pode-se obter um modelo
matematico desse sistema por meio da aplicacdo da teoria de grafo (sistema grafico de fluxo),
desta forma, os arcos simbolizam os elementos do sistema (transformadores, linhas de
transmissao, etc.) e os “nds”’, também denominados de barramento, configura o vinculo entre
esses elementos. Cada consumidor da rede elétrica esta conectado a um barramento do
sistema de transmissdo, cuja demanda de carga a ser suprida por este n6 ¢ definida pela soma

de todos os seus consumidores. Neste sentido, ¢ importante que a companhia fornecedora de
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energia elétrica avalie as operagdes do sistema de transmissdo com base na previsdo da
demanda energética em cada barramento, para que assim o sistema elétrico opere de forma
segura, confidvel e economica (SULLIVAN, 1977).

Diante do exposto, nota-se a necessidade de conhecer a demanda de carga a ser
suprida por cada barramento do sistema. Essa distribuicao pode ser provida por meio da carga
global, que compreende a soma de todas as cargas individuais do sistema, isto ¢, de todos os
barramentos. Basicamente, esse processo de divisdo da carga global pode ser feito de duas
maneiras: na primeira, realiza-se a distribuicdo de forma proporcional entre as barras,
aplicando um fator de participacdo constante ou outro método heuristico, como média
referente ao periodo no qual se pretende determinar. Os resultados deste método apresenta um
nivel consideravel de imprecisdo. Ja a segunda forma, compreende na aplicacdo da previsao
multimodal, cuja abordagem considera todos os nds (barramentos) do sistema elétrico
(AMORIM, 2019).

Assim, a previsdo de carga multimodal ou por barramento, sugere uma abordagem
cuja demanda deixa de ser compreendida apenas pela totalidade das cargas a serem
fornecidas, isto €, a previsao deixa de operar somente com a carga total (global) do sistema.
Na abordagem multinodal, propde-se conhecer a distribui¢do das cargas entre os diversos
pontos da rede elétrica, ou seja, varios barramentos do sistema elétrico (subestagdes,
transformadores, etc.) sdo considerados (PYNE, 1974; PARK; SHARKAWI; MARK II,
1991).

A previsao de carga de forma global pode ser vantajosa nas atividades estratégicas do
SEPs, como despacho da energia gerada, compra de eletricidade, etc. Contudo, 0 mesmo nao
se aplica as atividades de operagdo, pois neste caso ha a necessidade de conhecer o sistema de
transmissdo de forma mais aprofundada, isto ¢, de forma multinodal. Ressalta-se, que a
previsdo por barramento, constituindo-se de um maior volume de informag¢ao com natureza
complexa, contudo, para garantir a viabilidade dessa abordagem e seus resultados, a previsao
multinodal ndo deverd dispor de um tempo de processamento computacional muito superior a
previsao global (WU; YUAN; ZHU, 2003; AMORIM, 2019).

Isso posto, visando produzir resultados precisos e confidveis dispondo do menor
tempo de processamento possivel para o problema da previsdo de cargas elétricas, nesta
pesquisa foram empregadas duas metodologias, uma que prevé a demanda em cada
barramento e a outra que utiliza as cargas a serem atendidas em sua totalidade (global).
Assim, neste estudo sera abordada tanto a previsdo global (total) quanto a previsao

multinodal.
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3.2  CLASSIFICACAO DA PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

As atividades em um sistema elétrico de poténcia podem ser executas em diferentes
periodos de tempo. A tomada de decisdo com relagdo as operagdes diarias, por exemplo,
podem ocorrer de forma imediata ou até em algumas horas. J4 o planejamento de expansao,
que envolve o estudo de retorno de capital, andlise de receita, etc., pode se concretizar em
meses ou até anos (PARLOS et al.,1996). Em razdo disso, existe uma classificacdo da
previsdao conforme o intervalo de tempo em que a carga ¢ prevista (minutos, horas, dias,
semanas, etc.). Assim, em uma escala temporal, as previsdes podem ser classificadas da

seguinte forma (AL-KANDARI et al., 2004; LOPES, 2005; MURTO, 1998):

»  Previsdo de carga a curtissimo prazo: da-se em alguns segundos, com intervalo
maximo de 15 minutos. Fornece informacgdes uteis para a preparagdo, organizagao e
estruturacao de produgdo on-line e controle.

» Previsdo de carga a curto prazo: realiza-se de meia em meia hora ou horaria atingindo
o espago de um dia até uma semana. Prové dados essenciais para o planejamento e
operagao diario dos SEPs.

» Previsdo de carga a médio prazo: contempla o periodo de algumas semanas a até
alguns anos. Propicia informacgdes Uteis para a manutencdo e coordenagdo das
unidades geradoras.

»  Previsdo de carga a longo prazo: utiliza dados contendo as predisposicoes de
consumo de um longo periodo de tempo e abrange um intervalo de 10 a 20 anos.

Viabiliza dados uteis ao planejamento de expansao.

Como ja mencionado neste trabalho, a previsdo de carga desempenha um papel
fundamental para que o sistema de energia opere de forma econdmica com seguranga e
confiabilidade. Deste modo, a previsdo de carga de curto prazo tem se tornando uma
importante ferramenta para esta problematica, pois desempenha um papel crucial em termos
de controle, seguranca, operacao e programacao dos Sistemas Elétricos de Poténcia (ZHENG;
YUAN; CHEN, 2017). Assim, nesta pesquisa optou-se por trabalhar com a previsao de carga
de curto prazo com um horizonte preditivo 24 horas a frente, deste modo, esta escala temporal

sera enfatizada neste trabalho.
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3.3  FATORES QUE INFLUENCIAM A CARGA ELETRICA

Apesar de essencial para os sistemas elétricos de poténcia, a previsao imprecisa pode
acarretar em um encarecimento do custo operativo destes sistemas, ocasionando grandes
prejuizos a companhia energética. Desta forma, os resultados das predi¢cdes devem ser obtidos
com rapidez, precisdo e confiabilidade. Contudo, vérios elementos exdgenos exercem
influéncia sobre as cargas, propiciando grande nao linearidade nas séries de demanda e
elementos complexos que dificultam a exatidao nas previsoes (BUNN; FARMER, 1985).

Os barramentos da rede elétrica sdo conectados a diferentes classes de consumidores,
sendo: residenciais, comerciais e industriais. Por este angulo, quando se aproxima da carga
individual em nivel de consumidor, existe uma diminuicao da previsibilidade, posto que, cada
classe consumidora apresenta padroes de consumo diferentes (ANTUNES, 2013).

Os fatores que influenciam as cargas residenciais sdo os mais dificeis de determinar,
pois essa classe ¢ composta por uma diversidade de individuos, que por sua vez, apresentam
padrdes distintos de consumo. Ja a classe industrial, que representa grande parte da demanda
energética ¢ considerada previsivel, haja vista que, o consumo resulta da intensidade na
produ¢do das manufaturas. Entretanto, eventos inesperados como acidentes, paralizacdes,
entre outros fatos que podem ocasionar perturbagdes na carga elétrica e consequentemente,
maior dificuldade nas previsdes (LOPES, 2005).

Além do padrao de consumo, diversos fatores exogenos dificultam a previsao dos
niveis de demanda do sistema, pois exercem influéncia no comportamento das cargas elétricas

(GROSS; GALIANA, 1987). O Quadro 1 demonstra esses fatores, bem como, os tipos de

previsdes que essas variaveis influenciam.

Quadro 1 - Fatores exogenos que influenciam a carga elétrica.

Fatores de Previsiao que Descri¢ao
Influéncia Influencia
Econdmicos e Médio e * Area demografica (industrial, rural, residencial),

= Expansdo da atividade manufatureira,
* Mudangas na agricultura,
= Tendéncias econdmicas, etc.

Demograficos | Longo Prazo

Climaticos Curto, Médio e | = Condi¢des meteorologicas: velocidade do vento,
Longo Prazo temperatura, chuva, umidade relativa do ar, etc.

Temporais Curto e = Efeitos sazonais: férias, feriados, natal, etc.
Médio Prazo | ® Efeitos ciclicos: sabados, domingos, etc.
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Esporadicos Curto e = Eventos esportivos (copa do mundo, olimpiadas),
Médio Prazo | ® Paralizagdes, etc.

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Como pode ser observado no Quadro 1, os fatores climaticas, temporais e esporadicas
exercem um papel de grande influéncia principalmente nas previsdes de curto e médio prazo,
haja vista que, esses elementos exdgenos podem se modificar em um breve periodo de tempo.
As variaveis climaticas sdo fendmenos naturais, cujo elemento de maior influéncia estd na
temperatura, tendo em conta que com a elevacdo ou queda deste fator, ¢ previsivel um
aumento significativo no uso de aparelhos condicionadores de ar, aquecedores elétricos,
refrigeradores, climatizadores, etc. (SWARUP; SATISH, 2002). As variaveis temporais, por
sua vez, sao determinadas por um grupo de elementos como hora, dia da semana, més, etc.,
cujo comportamento ¢ ciclico ou sazonal. Sao definidos como ciclicos os fatores temporais
que ocorrem com periodicidade definida (dias da semana), j4 os sazonais, influenciam a
variagdo das cargas em circunstiancia de acontecimentos diversos em determinados periodos
atipicos do ano. Por fim, as variaveis esporadicas sdao eventualidades aleatérias que causam
perturbagdes na carga elétrica e que ndo podem ser definidas pelos outros fatores de
influéncia mencionados nesta se¢gdo (MURTO, 1998).

No que diz respeito a previsao de carga a curto prazo via redes neurais, metodologia
proposta neste trabalho, essas variaveis exercem forte influéncia negativa na capacidade de
aprendizagem e generalizagdo dos modelos neurais, haja vista, as fortes perturbagdes que
causam nas cargas elétricas. Contudo, o conhecimento dados histdricos desses fatores de
influéncia como dia da semana, hora, temperatura etc., representam o comportamento das
cargas ¢ podem auxiliar na previsao precisa. Na proposta deste trabalho, o modelo previsor a
curto prazo utiliza como entrada da rede neural além de dados historicos de cargas, dados

exdgenos temporais ciclicos (dia da semana) e sazonais (hora).

3.4  TECNICAS DE PREVISAO DE CARGA ELETRICA

Visando obter resultados expressivos nas previsdes, diversas técnicas surgiram na
literatura nas ultimas décadas, sendo categorizadas em dois grupos (GROSS; GALIANA,
1987):



28

» Técnicas Estaticas: a carga é apresentada na forma de uma série temporal discreta,
cuja composi¢do ¢ formada por valores previstos de forma horaria, no decorrer de um
determinado periodo.

» Técnicas Dinamicas: a carga ¢ caracterizada por apresentar além da fun¢ao de tempo
do dia, exibe também os valores histdéricos das entradas, ou seja, os comportamentos

passados das cargas.

Historicamente as técnicas com abordagens estatisticas foram amplamente utilizadas
pelos pesquisadores na problematica da previsdo de cargas elétricas. Apds chegada dos
softwares estatisticos e o surgimento da inteligéncia artificial (IA), novos métodos de previsao
foram desenvolvidos trazendo uma nova perspectiva para o adiantamento da demanda futura.
Desta forma, os métodos preditivos sdo categorizados em dois tipos: métodos estatisticos
tradicionais ¢ métodos baseados em IA (SHAHIDEHPOUR; YAMIN; LI, 2003; HONG;
FAN, 2016).

Os métodos estatisticos aplicam combinacdes matematicas aos dados historicos das
cargas, cujas entradas sdo obtidas por meio da andlise da similitude entre as varidveis de
entrada e saida. Esses métodos de previsdo incluem: regressdo linear ou multipla (MURTO,
1998; SFETSOS, 2003), filtro de Kalman (MOGHRAM; RAHMAN, 1989; MURTO, 1998),
alisamento exponencial (MOGHRAM; RAHMAN, 1989), espaco de estado e série temporal
de Box-Jenkins (O’ DONOVAN, 1983).

Ja os Sistemas Especialistas sdo algoritmos baseados em Inteligéncia Artificial que
buscam simular o raciocinio humano, basicamente neste método, o conhecimento € construido
por meio de varias regras de execugdo (ZADEH, 1965). Os exemplos incluem sistemas fizzy,
programacao evolutiva, redes neurais artificiais (RNAs) e etc. (SHAHIDEHPOUR; YAMIN;
LI, 2003).

Damborg et al. (1990) afirma que os modelos neurais possuem a capacidade potencial
de superar a dependéncia de uma forma funcional de um método de previsdo. Desta forma,
diversas pesquisas tém evidenciado que os modelos de redes neurais sdo superiores as
abordagens classicas, no que tange a precisdo dos resultados (JOVANOVIC; SRETENOVIC;
ZIVKOVIC, 2015; CHAE et al., 2016; DEB ef al., 2015). Dentro desta perspectiva, visando
obter previsdes com rapidez, precisdo e confiabilidade, esta pesquisa propde uma metodologia

cujo método preditivo adotado ¢ composto por redes neurais artificiais.
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3.4.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) tiveram origem a partir de uma inspiracio
bioldgica, que viabilizou a criagdo de um modelo pioneiro de neuronio artificial elaborado por
McCulloch e Pitts (McCULLOCH; PITTS, 1943) em 1943, que unia através de calculos
logicos, as concepgdes da neurobiologia e da logica matematica. (HAYKIN, 2008).

Os neuronios bioldgicos sdo células constituidas por trés partes que atuam de forma
relacionada, sendo: corpo celular ou soma, dendritos e axonio. Os dendritos sdo responsaveis
por receber os estimulos de outros neurdnios € os enviar até o corpo celular que, por sua vez,
transforma as informacgdes recebidas em novos impulsos elétricos, que sdo propagados para
outras unidades celulares através do axdnio. As conexdes que ocorrem entre o axdnio de um
neurdnio e o dendrito de outra unidade celular, sdo realizadas por meio de impulsos nervosos
chamados de sinapses, formando assim, uma série de interconexdes. Desta forma, o cérebro
humano ¢ constituido por uma rede neural, composta por diversas unidades que possuem a
capacidade de processar e transmitir informacdes por meio da geragdo e propagagao de sinais
elétricos (ANDERSON, 1995). A Figura 2 ilustra o modelo de um neur6nio biolégico com

suas partes e conexdes.

Figura 2 — Desenho de um neurdnio bioldgico e suas conexdes.

l ENTRADAS PROCESSAMENTO SAIDA

v

Axdnio Dendritos Corpo Axdnio
Celular

Fonte: Adaptacdo (HAYKIN, 2008).

A presenga de manifestagcdes elétricas nos neurdnios bioldgicos foi descoberta no
século XIX por meio de aparelhos galvanometros. Duas décadas depois, apds diversas
pesquisas, o neurdnio bioldgico passou a ser entendido como um dispositivo computacional
constituido por diversas entradas e uma saida. Desta maneira, as entradas sdo os impulsos

elétricos que ocorrem através das conexdes sindpticas e a saida € um novo pulso obtido por
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meio do processamento das entradas, emitido pelo neur6nio receptor dos estimulos
(KOVACS, 1996).

O neurdnio artificial apresentado por McCulloch e Pitts (Figura 3) ¢ formulado com
estrutura e funcionamento similar ao neurdnio bioldgico, possibilitando uma ou mais entradas
e um sinal de saida. As sinapses sdo representadas pelos pesos, que compreende em um
indicador do grau de relevancia que uma entrada especifica apresenta em referéncia ao
neurdnio correspondente. Desta forma, as entradas sdo multiplicadas por esse indicador
(pesos) e a saida ¢ obtida por meio da soma desses resultados, gerando um sinal que devera

estar em conformidade com uma fung¢ao interna de ativa¢ao do neurénio (SHERRY, 1996).

Figura 3- Esquema do neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.

Entradas Pesos Corpo Celular

Xy — @ NL Saida
!

Axonio

o —O—"
Dendritos

Fonte: Adaptagdo (LOPES, 2005).

A Figura 4 ilustra o modelo classico de um neurdnio artificial. As informacdes
fornecidas por outros neurénios formam um conjunto de entradas (x4 x, ...x,), sendo que
cada entrada estd vinculada a um peso w, que atua como um indicador do grau de
importancia de x,, desta forma, as sinapses ocorrem por meio da multiplicagdo entre as
entradas e o respectivo peso (x{Wy X, W, ...X, W,). Por fim, os sinais resultantes sao
aplicados a um bloco somatdrio X (corpo celular), se o valor obtido pela soma ponderada das
entradas ultrapassar o valor de w (peso bias), a unidade celular se torna ativa e emite um
sinal de saida (valor 1 na saida binaria y), de outro modo, a unidade ndo ¢ ativada (valor 0 na
saida bindria y). O peso bias ¢ estipulado para controlar o nivel de saida do neuronio, este
pondera uma entrada arbitraria x, = +1 (WASSERMAN, 1989; STORB; WAZLAWICK,
1999).
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Figura 4 — Esquema de um neurdnio artificial.

X0
Entradas Pesos l

1) —

Fonte: Adaptagdo (LOPES, 2005).

A ativacdo de um neurdnio artificial ¢ determinada por meio da funcdo de ativagdo,
existem diferentes tipos de fungdes que podem gerar a saida do neurdnio. A Figura 5 ilustra
alguns desses modelos: (1) fungdo linear, que fornece uma saida linear continua; (2) fungao

relé, que fornece saidas bindrias; (3) funcdo sigmoidal que emite uma saida ndo-linear

continua (FINE, 1999; STORB; WAZLAWICK, 1999).

Figura 5- Quadro de exemplos de funcdes de ativagao.

Funcéo Linear Funcédo Relé Funcéo Sigmoidal

fts) fs) fis)
A A A

=

vy
vy
vy

1, ses >k f(s)—{ 1, ses =0 B
f(s)=1 s, se—k<s<k -1, ses <0 f(s)_1+e—)ls
0, ses<-—-k

Fonte: Adaptacdo (MARCHIORI, 2006).
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As RNAs podem ser entendidas como um sistema computacional estruturado para
simular a atividade neural humana. Trata-se de um conjunto de elementos de processamento
relativamente simples interligados entre si, de modo que a composicao estrutural entre essas
unidades locais define a inteligéncia da rede como um todo. Quando um dos neurdnios dessa
estrutura recebe um pulso de entrada, este elemento processa os sinais recebidos e propaga um
estimulo novo como saida, que por sua vez, se torna entrada para outros neurdnios da rede.
Esse paralelismo entre as unidades que compdem as arquiteturas neurais ¢ estruturado em
camadas, sendo: camada de entrada, camada intermediaria e camada de saida.

Assim, de acordo com o método de propagacao da informagao recebida, existe uma

categorizagao segundo a topologia dos neurdnios (Figura 6) (KROSE; SMAGT, 1996):

» Redes Neurais Recorrentes (feedback): sdo redes realimentadas, isto ¢é, as ligacdes
entre os neurdnios nao possuem restrigdes. Esses modelos neurais desenvolvem uma
memoria nos elementos internos, a rede auto-associativa de Hopfield (HOPFIELD,
1982) representa essa topologia.

» Redes Neurais Ndo Recorrentes (feedforward): sao modelos neurais cuja propagagio
da informacao ¢ para frente e unidirecional, isto €, os neurdnios desta rede recebem as
informacdes somente de camadas anteriores. Sdo exemplos as redes perceptron
(ROSENBLATT, 1958) e perceptron multicamada (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986).

Figura 6- Esquema com as principais topologias das RNAs.

—0
Redes Neurais Ndo Recorrentes Redes Neurais Recorrentes
(feedforward) (feedback)

Fonte: (MARCHIORI, 2006).
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Todo o potencial das RNAs estd na capacidade que estas possuem de adquirir

conhecimentos para executar diferentes tarefas. Para isso, a rede precisa ser treinada de forma

que produza os resultados almejados a partir de um conjunto de padrdes de entrada. A fase de

treinamento dos modelos neurais consiste em um processo de ajuste dos pesos conforme as

entradas apresentadas a rede, isso ¢, procura-se adaptar de maneira Otima os graus de

liberdade que o modelo possui para resolver determinada atividade proposta. Existe uma

diversidade de algoritmos utilizados para ajustar os pesos no decorrer da fase de treinamento,

assim de acordo com o paradigma de aprendizagem o treinamento pode ser classificado como

(FAUSETT, 1994; KROSE; SMAGT, 1996):

Treinamento Supervisionado: € realizado por meio da associacdo dos conjuntos de
entrada e saida. Neste treinamento, existe a necessidade de um agente externo
supervisor, que adquire o conhecimento sobre a rede por meio do mapeamento dos
padroes recebidos. Esse agente atua no processo de aprendizagem avaliando e
informando a rede neural a respeito de seu desempenho. Sdo exemplos as redes
neurais ARTMAP e a ARTMAP Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).
Treinamento Nado-Supervisionado: trata-se de um modelo autdbnomo e por
aglomeragdo (“clustering”), isto ¢, a rede tem a responsabilidade de encontrar
atributos estatisticos sobre o seu desempenho por meio do desenvolvimento de uma
representacdo propria dos conjuntos de entrada e saida. As redes Hopfield
(HOPFIELD, 1982), Kohonen (KOHONEN, 1990), ART (GROSSBERG, 1976) e
ART Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991) sdao exemplos desse tipo
de treinamento.

Treinamento Competitivo: neste modelo a rede possui varios elementos de saida que
competem entre si para fornecer a saida desejada. Assim, apenas o neurénio vencedor
poderd emitir um sinal de ativacdo, ao tempo que, os demais permanecem com
ativagdo nula. A rede counterpropagation representa esse tipo de treinamento
(STORB; WAZLAWICK, 1999).

Treinamento Hibrido: ocorre por meio da combinagdo alternada entre os treinamentos

supervisionado e ndo-supervisionado.

A estrutura das RNAs possibilita diversas caracteristicas vantajosas ¢ de grande

importancia para solucionar problemas complexos, como: capacidade de aprendizado e

generalizacdo do conhecimento; processamento paralelo, proporcionando maior agilidade na
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realizacdo de tarefas complexas; ndo linearidade, sendo uma opgao analitica, uma vez que os
procedimentos convencionais sdo limitados; robustez, pois sdo capazes de lidar com dados
ruidosos ou incompletos; e flexibilidade, j4& que podem ser aplicadas em diversas areas do

conhecimento (HAYKIN, 2008; STORB; WAZLAWICK, 1999).
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4 TEORIA DA RESSONACIA ADAPTATIVA

A descoberta das redes neurais artificiais deu origem a diversos modelos cerebrais
para a execucdo de algoritmos especificos, fomentando diversas pesquisas com a finalidade de
obter maior eficiéncia das RNAs. No ano de 1976, Grossberg apresentou novo conceito de
rede neural, denominado teoria da ressonancia adaptativa (ART) (GROSSBERG, 1976). Esta
metodologia é composta por dois subsistemas: o primeiro, responsavel pelo reconhecimento e
o segundo, por sua vez exerce uma agdo generativa. Desta forma a atividade neural ¢
estendida através do que foi chamado de “ressonancia adaptativa” (HAYKIN, 2008).

Essa teoria teve origem na necessidade da resolver o dilema da plasticidade e
estabilidade. A plasticidade estd na capacidade que a rede possui de manter o conhecimento
adquirido anteriormente € ao mesmo tempo armazenar novas informagdes. Quanto a
estabilidade, esta se refere a garantia de que todos os padrdes fornecidos a rede neural serdo
agrupados em categorias (LOPES, 2005).

A partir da primeira arquitetura ART foram desenvolvidos varios modelos visando o
melhoramento da capacidade de generalizagdo desses sistemas e consequentemente, melhorar
o desempenho na solug¢ao de problemas. Assim, a teoria da ressonancia adaptativa deu origem

a diversos modelos neurais, conhecidos como familia ART (Figura 7).

Figura 7- Esquema simplificado da familia ART.

ART

ART ART

QR RIS Fuzzy Euclidiana
| |
Y Y \ 4
ARTMAP ARTMAP ARTMAP
Fuzzy Euclidiana

Fonte: Adaptagdo (SANTOS JUNIOR, 2017).
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Arquiteturas que possuem o treinamento do tipo nao supervisionado:

» Rede Neural ARTI: trata-se de um modelo que admite apenas padrdes bindrios e ¢
composto por varias equagdes que visam garantir a estabilidade e a plasticidade
(CARPENTER; GROSSBERG, 1988).

* Rede Neural ART2: essa arquitetura apresenta a habilidade de admitir padrdes de
entrada binarios e analogicos, além disso, dispde de um procedimento de normalizacao
de dados proporcionando maior robustez a esta rede neural (CARPENTER;
GROSSBERG, 1988).

» Rede Neural ART Fuzzy: esse modelo que possui a capacidade de categorizar padrdes
entre 0 e 1, além disso, os calculos desta arquitetura sdo baseados em logica nebulosa
(CARPENTER, GROSSBERG, ROSEN, 1991 ).

» Rede Neural ART Euclidiana: trata-se de uma arquitetura que classifica os padroes de
entrada de acordo com um algoritmo que calcula a distincia euclidiana e decide se
uma nova classe deve ser inserida em um cluster ja existente ou se a considera como

uma nova categoria (CARPENTER, ROSS, 1995).

Arquiteturas que possuem o treinamento do tipo supervisionado:

» Rede Neural ARTMAP: esta arquitetura ¢ formada por dois mddulos ART que se
relacionam por meio de um terceiro bloco denominado inter-ART. O modelo
ARTMAP reconhece tanto padroes de entrada bindrios, quanto analogicos
(CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

» Rede Neural ARTMAP Fuzzy: este modelo apresenta uma arquitetura semelhante a
RNA ARTMAP, contudo, ¢ composta por dois modulos ART Fuzzy (CARPENTER et
al., 1992).

» Rede Neural ARTMAP Euclidiana: a organizagdo dessa rede ¢ similar a arquitetura
ARTMAP, porém ¢ composta por dois modulos da RNA ART Euclidiana
(CARPENTER, ROSS, 1995).

A familia ART ¢ bastante extensa composta por uma diversidade de modelos que se
fundamentam na teoria da ressonancia adaptativa, contudo, essa pesquisa se limita ao estudo e
aplicacdo da rede neural ARTMAP Euclidiana, objeto de estudo da metodologia proposta

neste trabalho.
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4.1 REDE NEURAL ART

Com intuito de garantir a plasticidade-estabilidade a RNA ART (Adaptive Resonance
Theory) cria agrupamentos com base na similaridade entre as entradas fornecidas a rede,
através de um critério racional de alocacdo de padrdes. Deste modo, a arquitetura ART ¢

composta por dois subsistemas (Figura 8):

= Subsistema de Atengdo: composto pelas camadas de neuronios Fy, F; e F,, das quais:
F, representa o vetor de entrada atual (A), F; realiza o processamento dos dados de
entrada (comparagdo) e F, forma as categorias de reconhecimento agrupando os
padrdes de treinamento. Os pesos w; associados as conexdes entre Fy e F, sdo
responsaveis pelo armazenamento de longo prazo (long - term memory) das
informagdes (KEYVAN et al., 1999; CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

» Subsistema de Orientagdo: ¢é regido pelo pardmetro de vigilancia p (p € [ 0,1]) que
determina o reset e a ressonancia no processo de classificagdo de categorias, isto €,
define se uma categoria indicada pelo subsistema de atencdo deve ser aceita
(ressonancia) ou se o referido sistema deve ser orientado a buscar por uma nova

categoria (reset) (GOPAL et al., 1999; KEYVAN et al., 1999).

Figura 8- Esquema da arquitetura da rede neural ART.

v ," .
Subsistema de Atencio Su_b:s,lsten}g de
3 Orientacao

A

Fonte: Adaptagido (LOPES, 2005).
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As categorias criadas pelo algoritmo da rede neural ART podem ser ilustradas por
meio de uma representagao geométrica em forma de hiper-retangulos. Nesta representagao,
sd0 determinados valores entre minimo (Min) e maximo (Max.) (CARPENTER,
GROSSBERG, 1992). A Figura 9 demostra geometricamente as classes de uma RNA ART,
na qual, os vetores u = [u; u,] e v = [v; v,] estdo relacionados aos operadores logicos A
(AND) e vV (OR), da seguinte forma:

(uAv); =min(uy,v1), WAV), =min(u,,v,)

(uvv); =max(uy,vy), WVv), =max(u,,v,y)

Sendo: u e v vetores gerados a partir do vetor peso w; = [u; v;], codificado em complemento

w; = [ vf] (CARPENTER, GROSSBERG, 1992).

Figura 9 - Representagdo geométrica em hiper-retangulos.
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Fonte: (LOPES, 2005).

Os parametros que envolvem a RNA ART exercem um papel fundamental no
desenvolvimento da aprendizagem, logo, sdo de extrema importancia durante a fase de

treinamento da rede. Dentre eles destacam-se:

= Parametro de Escolha (o > 0): ¢ responsavel por controlar a procura em meio aos
elementos da camada de reconhecimento (F,), isto €, caso um padrdo de entrada se
adeque a diferentes hiper-retangulos, o parametro de escolha garante que o menor
hiper-retangulo seja selecionado (CARPENTER; GROSSBERG, 1987; KEYVAN et
al., 1999).
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» Taxa de Treinamento (p € [0,1]): o valor de B atua como um indicador da taxa de
treinamento. Ou seja, quanto mais proximo de 0 (zero) mais lento serd o treinamento
da rede, no entanto, o valor de B proximo de 1 (um) promove um treinamento agil
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987).

»  Parametro de Vigildncia (p € [0,1]): o valor de p determina o grau de disparidade
permitido entre os elementos de cada categoria. Ou seja, quanto mais proximo de zero
menor a similaridade entre os padrdes agrupados na mesma classe, gerando um
numero reduzido de categorias. Por outro lado, se o valor de p estiver proximo de 1
maior serd o grau de semelhancga entre os elementos, levando a criagdo de um ntimero

maior de classes (GOPAL et al., 1999; KEYVAN et al., 1999).

4.2.1 REDE NEURAL ARTMAP

Fundamentada na teoria da ressonancia adaptativa (ART), o modelo neural ARTMAP
foi criado em 1991 visando trazer um treinamento supervisionado e auto-organizavel
garantindo a estabilidade e a plasticidade (LIM; HARRISON, 1997). A arquitetura desta rede
¢ composta por dois moédulos ART, intitulados ART, ¢ ART},, ¢ também, por um terceiro
moédulo denominado Inter-ART. O par de moédulos ART possui a funcdo de organizar os
padrdes de entrada em classes de reconhecimento. Ja o bloco Inter-ART, este por sua vez,
realiza um mapeamento por meio da associacdo das classes identificadas em ART, e ART,
interconectando esses dois médulos (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

No modelo ARTMAP, o modulo ART, recebe os padrdes de entrada e o modulo
ART;}, possui a saida pretendida correlata. Quando ocorre um progndstico errado por parte da
rede, p, sofre um acréscimo minimo até que o erro no modulo ART), seja corrigido. Esse
procedimento ¢ executado pelo mecanismo de match tracking ou inter-ART que atua como
um autorregulador da rede maximizando a generaliza¢do e assim, diminuindo o erro. Desta
forma, procura-se por uma nova classe para ser associada a entrada atual no médulo ART,,
essa busca ¢ realizada até que um prognostico correto seja encontrado e exista combinacao
com a categoria identificada ao médulo ART,, (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS,
1991).

A conexdo associativa das categorias de reconhecimento nos modulos ART, ¢ ART,,
¢ verificada por meio do inter-ART que obtém as entradas dos dois blocos supracitados. Se

houver combinagdo entre as duas entradas, a rede ird obter o aprendizado por meio da
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modificacdao dos exemplares das categorias identificadas em ART, e ART), considerando uma
regra de treinamento. Do contrdrio, o reset ¢ ativado e o match tracking dard inicio ao
processo de ajuste do pardmetro de vigilancia do modulo ART, ( p,) € acionard a busca por
uma nova categoria em ART, para ser combinada com a categoria atual de ART),
(CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

Também no mddulo inter-ART ocorre a adaptagao dos pesos entre as categorias ativas
dos modulos ART, e ART;. Esse processo de ajuste € realizado por meio da atribuicdo de um
valor igual a 1 (um) para as categorias ativas e um valor igual a zero para as categorias que

nao foram ativadas (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

Figura 10 - Esquema simplificado da rede neural ARTMAP.

|—‘ Inter-ART |‘—l

ARTa I ART»

<«—  Match Tracking

! !

Fonte: Adaptacao (AMORIM, 2006)

4.3 REDE NEURAL ARTMAP EUCLIDIANA

Tal como a arquitetura ARTMAP, a RNA ARTMAP Euclidiana ¢ igualmente
composta por um par de mdédulos ART, todavia essa estrutura se distingue acerca de diversos
angulos da modelagem tradicional. Esta rede emprega em seu algoritmo a distancia euclidiana
com o intuito de arbitrar se determinado padrdo estd distante ou perto das classes existentes,
na condicdo de proximo, este ¢ inserido nesta categoria e a sua localizagdo ¢ atualizada. De
outro modo, a rede pode permitir a criagdo de uma nova categoria com base nesta entrada, por
julgé-la distante o bastante das classes ja existentes (KENAYA; CHEOK, 2008b). Portanto,
as categorias na RNA Euclidiana sdo determinadas por uma funcdo que esta alicercada na
equacdo da distancia euclidiana (1), (2), entre dois pontos dentro de um espago p-

dimensional:
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2

dsey) = JCer = 3 + Gy =322 4 -+ (35~ ) m

=Jx—y) (x—y7

dg(x,0) = |lx|l, = \/xlz + x5+t xk =xxT ()

sendo:

X = [x1x2 ...xp];

y=[y1y2 W]

A RNA ARTMAP Euclidiana, visa maior precisao nos resultados com um tempo de
processamento minimo. Assim esta arquitetura, diferentemente da modelagem classica,
abstém-se dos passos de normalizagdo e codificagio em complemento das entradas, sendo
esta uma das caracteristicas promissoras desta rede, pois este aspecto reflete diretamente no
gasto computacional deste modelo.

Na arquitetura ARTMAP baseada na distdncia euclidiana, a sele¢do da categoria
candidata opera com a minimizagdo em oposto ao utilizado nas redes ART e ARTMAP que
adotam a maximizagdo. Outro aspecto em que se distingue esta na representagdo geométrica
das categorias, uma vez que, este modelo neural ndo utiliza hiper-retingulos como nos
modelos classicos, mas sim hiper-esferas (Figura 11) em razdo da incapacidade que os

retdngulos teriam para retratar os padroes desta arquitetura (CARPENTER, ROSS, 1995).

Figura 11 — Representagao geométrica em hiper-esferas.
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Esferlﬁqa,,,;‘_\ Elipsoide .~ g

Padrio de

g y /0 Entrada

N4 \ \. Padrao de
.1 " Entrada

Prototipo da Categoria '/

Fonte: (AMORIM, 2006).
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As concepgdes baseados na teoria da ressondncia adaptativa empregam alguns
critérios, os quais executam atribui¢des especificas nos procedimentos de treinamento e

diagnostico desses modelos neurais (CARPENTER; GROSSBERG, 1987):

»  Parametro de escolha (a) - exerce influéncia na escolha de categorias.
» Taxa de treinamento (P) - estipula a agilidade no processamento neural.
»  Parametro de vigildncia (p) - exerce controle sobre a ressondncia adaptativa nos

modulos ART,, ART), e Inter-ART.

Além dos critérios supracitados, os modelos da familia ART também aplicam um fator
cujo proposito € realizar um ajuste de forma dinamica no parametro de vigilancia do modulo
ART,, se porventura houver conveniéncia. Na modelagem classica, o parametro ¢ (ajuste de
Pa) € incrementado, j& na arquitetura euclidiana, por ser aderida a minimizagao, p, ¢
decrementado. Além disso, tal como ja reportado neste estudo, o algoritmo desta rede aplica a
distancia euclidiana no método de escolha das categorias, portanto, este modelo dispensa a
uso do parametro de escolha (o). Isso posto, 0 Quadro 2 expde os critérios utilizados na rede

neural ARTMAP Euclidiana (CARPENTER, ROSS, 1995).

Quadro 2 - Parametros da Rede Neural ARTMAP Euclidiana

Parimetro Nomenclatura Valores
Taxa de treinamento B L EO, 1]
Parametro de vigilancia Mdédulo Pa pPa € [0, 1]
ART,
Parametro de vigilancia Modulo Pb pp €10, 1]
ART,,
Parametro de vigilancia Mdédulo Pab Pap € [0, 1]
Inter-ART
Decremento de p, £ Proximo de 0 (zero)

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Outro aspecto a ser observado estd na etapa de concepgao dos pesos iniciais, uma vez
que, na abordagem Euclidiana, as matrizes correspondentes aos méddulos ART, e ART), se
iniciam com valor igual a 0 (zero), indicando a existéncia se somente uma categoria ativa.

Quanto ao modulo inter-ART, Wﬁcb recebe o valor 1 (um), sinalizando a auséncia de
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categorias ativas. Ja na modelagem tradicional, as matrizes w?®, w? e w?’ se iniciam

recebendo um valor igual a 1 (um), apontando a ndo ativagao de categorias (CARPENTER,
ROSS, 1995).

O algoritmo da RNA ARTMAP Euclidiana, se d4 por meio de uma série de passos que
empregam diferentes funcdes (CARPENTER, ROSS, 1995), assim, ap6s as etapas de leitura

dos padrdes de entrada (I,) e saida desejada (I), construgao dos pesos iniciais (W]-a, w? e

Wﬁ(b ) € leitura dos pardmetros (5, pg, Pp, Pab, €), €55a sequéncia prossegue da seguinte forma:

1°) Funcao categoria - Inicia o processamento da rede, a equacgao (3) ¢ executada nos blocos
ART, e ART,, viabilizando a associacdo de padrdes e a geracdo de classes com base nos

conjuntos de entrada (I, ) e saida desejada (I;)) fornecidos a rede.

T]_a — (Ia _ W]a) (Ia _ W]a) T
3)

Te=(—wd) (L,—wp) T

2°) Escolha da categoria - a equacao (4) garante que as categorias ativadas nos moédulos ART,,

(J) e ART,, (K) serdo as que manifestarem ativacao minima.

T/ = min{T}:j = 1,..N}
4)
T? = min{T,:k=1,..N}

3°) Teste de vigilancia — a equacdo (5) tem a finalidade de fiscalizar se as categorias ativadas
nos modulos ART, (J) e ART}, (K) atendem a norma de vigilancia da rede. Caso contrario, um
o procedimento de “reset” ¢ executado e atribuindo um valor nulo (zero) para esta classe.
Assim, o reset ¢ executado até que se encontre uma categoria que satisfaca a vigilancia da

rede.

T

<p
a jaT a.,aT a
max(I] I] » Wi wy )

)
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TY

<Pb
b bl b bT
max(IK Iy ,wg wg )

4°) Vetor atividade da ART), - a equacdo (6) forma um vetor que representa as categorias

criadas no modulo ART),. Este procedimento serd executado somente quando a categoria ativa

K atender a func¢ao de vigilancia.

v =[y? y3 ... vh] (6)

para:

5% Inter-ART (Match-Tracking) - a equacdao (7) tem a fung¢do de verificar se existe

consonancia entre as informagdes processadas nos médulos ART, ¢ ART,,.
b b
|y “wit | < pas (7)

6°) Vetor atividade da ART, - a equagdo (8) ¢ executada somente quando match-tracking €

atendido, assim, um vetor que representa as categorias criadas no modulo ART,, ¢ gerado.
yi =i ys - vl (8)

para:

7°) Atualizacdo dos pesos - quando a etapa de treinamento ¢ finalizada, as matrizes pesos
correspondentes aos modulos ART, (w}* ), ART, (W) e inter-ART (Wﬁ?) sdo atualizadas

segundo a ordem das equagdes (9), (10) e (11).

W}Ig novo _ ,8( 11?) + (1 _ ﬁ)wllgvelho (9)
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W]anovo — ﬁ( I]a) + (1 _ ﬁ)W]a velho (10)
wig = [y y5® . v (1

para:
ab_{O, sej=]; sek+K
ik = 1, sej=]J; sek=K

8%) Decremento de p, - a equagdo (12) ¢ utilizada somente quando o match-tracking nao ¢
satisfeito, assim, apds o procedimento de reset, essa funcao ¢ utilizada com a intuito de

adequar o norma de vigilancia de ART,, aplicando um decréscimo previamente estipulado em

Pa-

0 = Ui ., (12)
“ max(lja I]aT, wfi wit T)




Figura 12 — Fluxograma do algoritmo da RNA ARTMAP Euclidiana.
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Fonte: Adaptacdo (GOMES, 2017).
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5 REDE NEURAL EUCLIDINA APLICADA AO PROBLEMA DE PREVISAO
DE CARGAS ELETRICAS

Com o intuito de prover a antecipagdo da demanda de cargas elétricas de forma
multinodal e a curto prazo, este estudo utiliza uma concep¢do neural que se baseia na
distancia Euclidiana para compor a um Sistema Previsor de Cargas de Subestagdao (SPCS),
cuja estrutura ¢ formada por diversos blocos que realizam a previsdo de forma auténoma.
Cada modulo deste sistema compde-se de uma RNA ARTMAP Euclidiana, que recebe como
entrada os dados historicos de cargas elétricas e um conjunto de elementos exdgenos que

refletem o comportamento dessas cargas. A Figura 13 ilustra o sistema proposto.

Figura 13 — Esquema de sistema previsor de carga multinodal.

ENTRADAS PCS SAIDA
REDE NEURAL Previsdo de Carga
ARTIFICIAL SUBESTACAO 1

REDE NEURAL Previsdo de Carga
. ARTIFICIAL SUBESTACAO 2

Dados de
Cargas Locais

REDE NEURAL Previsdo de Carga
ARTIFICIAL SUBESTACAO 9

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Como exposto na Figura 13, neste estudo empregou-se dois grupos de dados para
compor as séries de padroes de entrada oferecidos a RNA ARTMAP Euclidiana, sao eles:
dados exdgenos e dados de cargas locais. Dos quais, os elementos exdgenos utilizados foram:
dia da semana, hora, cargas média, minima e maxima no instante h, sendo que h ¢
representado pelo periodo de ' hora.

O Quadro 3 ilustra a configuracdo utilizada para os dados exogenos utilizados neste
trabalho. E possivel observar que os dados que estdo diretamente relacionados no tempo,

instante h, ou seja, de meia em meia hora. Desta forma, tem-se que para uma representagao
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binaria do instante h sera necessario a utilizagdo de 6 bits para representagdo de um dia, ou

seja:

Y hora — [000001]
1 hora — [000010]
1 % hora — [000011]

totalizando em 48 informagdes que representam a informagao hora que sera um dos dados de
entrada das varidveis exdgenas.

Observa-se que também foram utilizadas as informagdes de cargas elétricas
maximas € minimas em um banco de dados historicos e estes foram usados como uma
informacdo de variacdo historica de cargas elétricas, minimas e maximas, que estariam
ocorrendo no periodo de 1 hora. Para completar esta analise também ¢ utilizada a carga média
que ¢ definida como sendo a média das cargas elétricas nos instante h em um periodo de 1
hora. Estas informag¢des sdo importantes no contexto de controlar a variabilidade da carga.

Portanto, para estimar a carga 24 horas a frente, refere-se a um vetor composto por 48

valores de cargas elétricas previstas a cada ' hora.

Quadro 3 - Dados exdgenos utilizados no conjunto de entrada da rede RNA ARTMAP

Euclidiana.
Dados Exdgenos Informacio
[001] — Segunda-feira
[010] — Terga- feira
Dia da Semana (3bits)
[011] — Quarta-feira
[100] — Quinta-feira
[101] — Sexta-feira
[110] — Sabado
[111] — Domingo
Hora [000001] — 1 informagéo (1/2 hora)
(6 bits) : :
[110000]— 48 informagoes (24 * (1/2 hora ))
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2
1%
Carga Média Z Llk+i%h)

CM (k+1) = %,parak =0,1,2,..,23

Este procedimento ¢ realizado para o periodo de cada hora.

Carga Minima Min (L(k+1%*h),L((k+2xh))parak =0,1,2,...,23

Carga Maxima Max (L(k+1*h),L((k+ 2+ h))parak =0,1,2,...,23

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Quanto aos dados de cargas, adotou-se 0 método do movimento em janela, sendo este
tipicamente utilizado como estratégia para realizar previsdes na area de cargas elétricas, cujo
deslocamento ¢ determinado de acordo os horizontes da previsao (PARK; SHARKAWI,
MARK II, 1991). Assim, neste estudo, conforme demostrado na Figura 14, arbitrou-se na

série temporal, um deslocamento de trés janelas.

Figura 14 - Esquema do deslocamento de janelas.

o Janela da 5 hora
Carga amostra corrente /2 3 frente

/”\va

\

h-3 h-2 h-1 h h+] Tempo

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Entdo, levando em consideracdo os dados de cargas no instante h (2 hora) tem-se a
utilizagdo em uma estrutura de janela composta por cargas elétricas nos seguintes instantes:
L(h-3), L(h-2), L(h-1) e L(h), que serdo agregadas ao conjunto de variaveis exdogenas com o

objetivo de obter a previsdo de carga do instante posterior, ou seja, L(h+1). E importante
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mencionar que desta forma serdo obtidas 48 informacgdes de cargas elétricas obtidas de 2 em

72 hora. A equacdo (13) representa o vetor utilizado.

X(h) = [tL(h—=3)L(h—2)L(h—1) L()]",X € R™
e (13)
Y(h) =[L(h+1]Y e Rt

sendo:

m: simboliza a dimensao do vetor X;

L(h — q): valor da carga ¢ instantes, antecedente a carga elétrica no instante 4;
L(h + 1): valor da carga referente ao instante subsequente a carga no instante 4;
t: vetor de tempo respectivo aos dados historicos;

h: instante retratado em % hora.

A Figura 15 esquematiza a metodologia para a previsao de carga multinodal,

apresentada nesta pesquisa.

Figura 15 - Esquema do modelo da previsao proposto.

ENTRADAS X(/)

Carga »
Corrente (/)

SAIDA Y(h)
P( mgz]ls ‘ REDE NEURAL Carga Elétrica
/ ajs)sa; 2 ) » ARTMAP » 1/2 hora a frente
(/r- (/,( 7) EUCLIDIANA (h+1)
e (h-3

Variaveis »
Exogenas

Fonte: Elaborado pela propria autora.

A metodologia proposta neste estudo ¢ feita em dois procedimentos distintos, sendo:
treinamento e previsdo. No processo de treinamento, Y (/%) representa a carga elétrica 2 hora a
frente, ja na fase da previsdo esse vetor de saida corresponde a carga prevista %2 hora a frente

na forma binaria.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o objetivo de mensurar o desempenho do sistema proposto nesta pesquisa,
aplicou-se o erro percentual médio absoluto (MAPE) (SRINIVASAN, 1998) e o erro maximo

como critério de avaliacao, conforme representado nas equagoes (14) e (15):

10 [l - 1) 14
MAPE = E;{T} x 100
Erro Maximo (%) = max {'L(h)L(;h)L(h)'} x 100 (1)

sendo:
n;: Quantidade de valores da série temporal;
L(h): Valor da carga real no instante 4;

L(h): Valor da carga prevista no instante /;

Os dados manipulados neste estudo foram extraidos de um subsistema de distribuicao
de energia, fornecidos pela Electricity Commission da Nova Zelandia (CDS, 2010). Esse
sistema elétrico ¢ formado por nove subestagdes distribuidas na regido de Waikato, sendo:
Kopu, Waikino, Waihou, Hamilton 11 kV, Hamilton 33 kV, Cambridge, Te Awamutu,
Hinuera e Kinleith. As referidas subestagdes, neste estudo estdo representadas por: subl,
sub2, sub3, sub4, sub5, sub6, sub7, sub8 e sub9. A Figura 16 expde a localizacdo das

subestagoes do sistema analisado.

Figura 16 - Imagem da localizacdo geografica das subestacdes.

Waihou
Mt Maunganui
Tauranga 5,?""3'“’ .TeKaha
";Te Matal 4
sHinuea i
nl A Edgecumbe
T e O e
flictield ' ¢ ®owhaa I;f-
1 na
“® Knleith
Maraetal [ Atiamuri & Aniwhensa
Whakamaru i onakaurt

Wairakel.  Nga Awa Purua

Tual
Kaitawa ‘ Piipasa

Fonte: (TRANSPOWER TRANSMISSION NETWORK, 2010)
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A base de dados das séries histéricas do consumo de energia elétrica da Electricity
Commission contém valores de cargas ativas medidas a cada meia hora e referéncias exdgenas
como dia do més, més, ano, dia da semana, feriado e horario de verdo. Esses dados foram
coletados de cada uma das nove subestagdes, em um periodo compreendido em janeiro de
2007 a margo de 2009. Nesta pesquisa utilizou-se informagdes de 2007, de acordo com o
exposto no Quadro 4.

Quadro 4 - Divisao do banco de dados.

Banco de Dados Periodo (dd/mm/aaaa)
Treinamento 15/10/2007 a 29/10/2007
Previsao 30/10/2007

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Conforme o periodo de dados exposto, a saida do sistema previsor, apresentado neste
trabalho, sera formada por um vetor composto por 48 elementos que correspondem a valores
das cargas elétricas a cada /2 hora.

Foram realizados dois tipos de previsdo de carga elétrica:

1. Previsao global: no qual se pretende estimar o consumo de carga elétrica total do
sistema;
2. Previsdo local: no qual se deseja estimar o consumo de carga elétrica de forma

desagregada, por exemplo, barramento, subestacao, etc.

Neste trabalho abordou-se a previsdo de carga global e a previsdo de carga multinodal
realizadas para nove subestacdes. A rede neural Euclidiana manteve a mesma estrutura de
entrada e saida de dados, equagdo (13), com a utilizacao de dados exogenos fornecidos pelo
Quadro 3. Ressalta-se que a diferenga entre aos dois tipos de previsdes analisadas neste

trabalho refere-se a carga elétrica, L(.), utilizada sendo que:

e Previsdo Global: utiliza-se o valor de carga global do sistema no instante h;

e Previsao Multinodal: utiliza-se o valor de carga de cada subestagao no instante h.

Os valores dos parametros fornecidos as RNAs durante a fase de treinamento sao de

essencial importancia, pois exercem forte influéncia nos resultados das previsdes. Desta
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forma, busca-se a melhor combinacdo entre esses critérios a fim de obter resultados
satisfatorios. No que se refere a rede neural ARTMAP Euclidiana, por meio dos testes
realizados nesta pesquisa, pouco se observou a influéncia de p, € p,, N0 comportamento
desta metodologia, em razao disso, foi mantido um valor fixo de 0,15 para esses parametros,
assim como adotado no estudo realizado por Gomes (2017). Do mesmo modo, o pardmetro €
que realiza o decremento em p, quando o Match-Tracking nao ¢ satisfeito, foi mantido no
valor de 0,0001 devido ao baixo impacto que p, proporcionou nas analises realizadas neste
trabalho por meio da randomizando dos valores deste critério.

Quanto S e p;, observou-se grande intervengdo dos mesmos no comportamento da rede
neural Euclidiana, desta forma, estes parametros foram obtidos através de um bloco acoplado
a rede neural, responsavel por realizar a busca automatica pelo melhor valor para S e p, de
forma a obter um MAPE previamente estabelecido. A busca pelos valores desses parametros
foi realizada dentro de um intervalo pré-definido, obtido através da andlise dos testes
realizados com a RNA Euclidiana com valores randomicos para ambos os critérios, desta
forma, foi mantido o intervalo ao qual os pardmetros pertencem, visando manter uma
combinagdo satisfatoria com os demais critérios da rede neural. A Figura 17 expde o
fluxograma da RNA ARTMAP Euclidiana com ajuste de parametros automatico, utilizada

neste trabalho.

Figura 17 - Fluxograma da RNA ARTMAP Euclidiana com ajuste automatico de parametros.

MAPE Desejado

l

Defini¢do dos
Parametros

|

Rede Neural
ARTMAP Euclidiana

MAPE
Desejado?

Fonte: Elaborado pela propria autora.
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A RNA ARTMAP Euclidiana, possui caracteristicas em sua arquitetura que
proporcionam um tempo computacional bastante reduzido, se comparado as modelagens
tradicionais que utilizam os processos de normalizacdo e codificagdo complementar dos
padrdes de entrada, desta forma, torna-se vidvel implementar um ajuste automatico dos
parametros deste modelo neural, uma vez que, nos testes realizados neste estudo, observou-se
um tempo médio de processamento de 16,8 minutos para a procura dos melhores valores para
B e pp, visando previsdes com MAPEs inferiores a 5%. Contudo, trata-se de um sistema
randomico, cujo tempo computacional pode variar de acordo com o periodo estipulado e com
o grau de exigéncia nos resultados.

Assim, as simulagdes no sistema previsor global e no sistema previsor de carga por
subestacdo foram realizadas automatizando o algoritmo da Rede Neural Euclidiana, para
realizar a busca de resultados de acordo um valor de MAPE pré-estipulado. Nesta pesquisa,
objetivou-se obter valores abaixo de 5% em todos os casos analisados, visando resultados
significativos e de baixo impacto economico. A Tabela 1 expde os parametros utilizados no

sistema previsor global.

Tabela 1 - Parametros utilizados no sistema previsor global.

Sistema previsor B Pa Pp Pab &

Dados Globais 0,9777 0,15 0,0000001 0,15 0,0001

Fonte: Elaborado pela propria autora.

A Tabela 2 mostram-se os parametros adotados no decorrer da fase de treinamento da
RNA Euclidiana no Sistema Previsor de Cargas de Subestacao (SPCS).

Tabela 2 - Parametros utilizados por subestacao.

Sistema previsor B Pa Pp Pab &
Subl 0,97822 0,15 0,00000001 0,15 0,0001
Sub2 0,9836372 0,15 0,0000000001 0,15 0,0001
Sub3 0,979999 0,15 0,0000000001 0,15 0,0001
Sub4 0,97622 0,15 0,00000001 0,15 0,0001
Sub5 0,98762 0,15 0,00000001 0,15 0,0001
Sub6 0,99983 0,15 0,00000001 0,15 0,0001
Sub7 0,99764 0,15 0,00000001 0,15 0,0001

Sub8 0,99874 0,15 0,00000001 0,15 0,0001
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Sub9 0,946992 0,15 0,00000001 0,15 0,0001

Fonte: Elaborado pela propria autora.

A eficiéncia da metodologia proposta pode ser analisada por meio da comparacio
entre a curva da carga prevista e a curva da carga real. Assim, nesta pesquisa, o esbogo de
ambas as curvas foi realizado considerando-se 48 dados de cargas, que corresponde ao
periodo de um dia (24 horas) em intervalos de 30 minutos. Desta forma, a curva de carga real
¢ apresentada na cor azul e a curva de carga prevista ¢ indicada na cor vermelha. A Figura 18

ilustra a curva de carga real e prevista, obtidas por meio da carga global.

Figura 18 - Curva de carga real e prevista da carga global.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

As ilustragdes apresentadas na Figura 19 correspondem a curva de carga real e a curva
prevista das subestacdes: (a) Kopu, (b) Waikino, (c) Waihou, (d) Hamilton 11 kV, (e)
Hamilton 33 kV, (f) Cambridge, (g) Te Awamutu, (h) Hinuera e (i) Kinleith.

Figura 19 - Conjunto de curvas de cargas previstas por subestagao.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Através do conjunto de ilustragdes apresentadas nas Figuras 18 e 19 ¢ possivel
observar que as curvas das cargas elétricas previstas (vermelho) estdo bastante proximas das
curvas formadas pelas cargas reais (azul). Isso ocorre tanto na previsao da carga global quanto
na multimodal (por subestagdes) o que mostra um desempenho eficaz da ferramenta proposta
neste trabalho.

A analise de desempenho também pode ser realizada com base nas métricas MAPE
(Medium Absolute Percentual Error) e erro maximo. A Tabela 3 expde os resultados obtidos

com essas estimativas, bem como o tempo de processamento do sistema previsor global.

Tabela 3 - Resultados obtidos no sistema previsor global.
Tempo (s) MAPE (%) Erro Maximo (%)
1,41 0,62 2,43

Fonte: Elaborado pela propria autora.

A Tabela 4 evidencia o tempo de processamento, 0 MAPE e o erro maximo obtidos no

Sistema Previsor de Cargas de Subestagao.

Tabela 4 - Resultados obtidos no sistema previsor por subestacao.

Sistema previsor Tempo (5) MAPE(%) Erro Maximo(%)
Subl 10,95 1,25 7,55
Sub?2 11,45 1,76 10,94

Sub3 14,02 1,93 9,60
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Sub4 11,24 1,34 3,56
Sub5 12,52 1,03 5,69
Sub6 10,47 1,56 6,99
Sub7 12,49 1,43 5,65
Sub8 14,81 2,00 7,22
Sub9 13,60 3,32 13,82

Fonte: Elaborado pela propria autora.

A Tabela 5 expde o nimero de neurdnios criados durante a fase de treinamento para

cada subestacao e também, para a carga global.

Tabela 5 - Quantidade de neurdnios

Sistema previsor Nuimero de neuronios
Subl 662
Sub?2 711
Sub3 711
Sub4 665
Sub5 662
Sub6 645
Sub7 670
Sub8 647
Sub9 685

Global 714

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Através do somatdrio das cargas previstas em cada subestacdo ¢ possivel obter a carga
global do sistema. A Figura 20 ilustra a carga global real e a carga global prevista obtida por

meio da soma das cargas desagregadas.
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Figura 20 - Curva de carga global real e prevista pelo somatdrio das subestagoes.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

A Tabela 6 expde os resultados alcangados através dos dados globais do sistema, em
compara¢do aos valores obtidos utilizando a carga global, adquirida mediante a soma das

cargas previstas em todas as subestacoes.

Tabela 6 - Comparagao entre as cargas globais

Sistema previsor MAPE (%) Erro Maximo (%)
Dados Globais 0,62 2,43
Soma Global 0,76 2,79

Fonte: Elaborado pela propria autora.

Através da Tabela 6 € possivel observar os erros (MAPE e erro maximo) obtidos da

previsao global obtidas de formas diferentes:

1. Dados Globais: baseiam-se no célculo da previsdo de carga elétrica global: utilizando
a rede neural Euclidiana tomando como dados de entrada e saida da rede os valores de
cargas elétricas globais;

2. Soma Global: Neste caso, a previsdo de carga elétrica global ¢ obtida através do
somatorio das previsdes de cargas elétricas multinodais (subestagdes) sendo que, cada
previsdao multinodal foi obtida através da rede neural Euclidiana sendo que os dados de
entrada e saida utilizados foram baseados em valores de cargas elétricas da subestacio

analisada.

Observando os erros obtidos na previsdo de carga global tem-se que nao existe uma

diferenca significativa entre os resultados obtidos pelas duas metodologias propostas quando
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utilizada a rede neural ARTMAP Euclidiana. Este ¢ um ponto positivo, pois a previsdo de
carga elétrica desagregada ¢ mais complexa, uma vez que surgem mais caracteristicas do
sistema, ou variaveis exogenas que interferem no modelo, tornando os célculos mais
complexos e ocasionando o aparecimento de outros fatores que, por sua vez influenciam
negativamente nos resultados, tornando a previsdo mais suscetivel ao erro.

Na tabela 4 ¢ possivel observar a robustez desta arquitetura neural na previsdao
multinodal com um percentual de erro inferior a 2% nas previsdes de cargas elétricas em
aproximadamente 80% das subestacdes.

Portanto, com a metodologia proposta neste trabalho, observa-se que oito entre as
nove subestagdes estudadas obtiveram 6timos resultados ficando com o MAPE inferior ou
igual a 2% e a carga global apresentou um erro percentual médio absoluto inferior a 1%. De
forma geral, os MAPEs obtidos nesta pesquisa ficaram abaixo de 3,5%, o que comprova o
baixo impacto econdmico da ferramenta proposta, uma vez que conforme estudo realizado em
Ranaweera, Karady e Farner (1997), a carga prevista deve manifestar o erro percentual médio
absoluto (MAPE) abaixo de 5% para ser considerada precisa e de baixo impacto econdomico,
haja vista que o alto grau de imprecisdo na demanda pode repercutir em um aumento
expressivo nos custos operacionais do SEP.

Ressalta-se também, que a rede neural ARTMAP Euclidiana apresentou um tempo
computacional inferior a 15 segundos para processar dados em amostras medidas a cada meia
hora, totalizando 750 padrdes apresentados na fase de treinamento, comprovando a rapidez da
arquitetura neural Euclidiana, visto que, demostrou necessitar de um tempo de processamento

muito inferior ao que se observa nos resultados correlatos disponiveis na literatura.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A eletricidade move o mundo contemporaneo e a demanda por energia tem se tornado
cada vez maior no decorrer dos anos, desta forma, torna-se essencial realizar estudos no
sentido de garantir o bom funcionamento deste mercado no futuro.

Dessa forma, este trabalho apresenta uma metodologia desenvolvida via Redes
Neurais Artificiais, aplicada ao problema de previsdo de carga multimodal, isto ¢, cuja
abordagem propde conhecer a distribuicdo das cargas entre os diversos pontos da rede
elétrica, visando obter informacdes de forma mais significativa e aprofundada dos sistemas de
transmissao.

A arquitetura proposta se baseia na rede neural ARTMAP Euclidiana, que utiliza um
processo automatico por meio da modificagdo de pardmetros, visando obter um resultado
previamente definido sem a necessidade de intervencdo humana. Assim, nesta pesquisa
objetivou-se atingir erros percentuais médios absolutos inferiores a 5%, com a finalidade de
obter resultados significativos em termos de impacto da previsao.

Os resultados comprovaram que se trata de uma metodologia promissora, cujos
MAPESs obtidos para as nove subestagoes analisadas ficaram abaixo de 3,5%, das quais, oito
subestagdes obtiveram resultados inferiores a 2%. No que se refere a carga global, esta
apresentou um erro percentual médio absoluto inferior a 1%, o que evidencia que a ferramenta
apresentada neste estudo ¢ bastante significativa na problematica da previsdo de cargas
elétricas, se defrontado com outros estudos referentes a este tema disponiveis na literatura
especializada. Portanto, ¢ possivel avaliar que o modelo elaborado neste estudo ¢ capaz de
realizar prognosticos de cargas elétricas dentro de diversos aspectos do sistema elétrico de
poténcia, atingindo resultados com alta precisdo, baixo impacto econdmico e custo
computacional reduzido, sem a necessidade de interven¢ao humana de forma ativa.

Nao foram encontrados na literatura especializada estudos que utilizam a Rede Neural
ARTMAP Euclidiana aplicada a previsdao de carga multinodal. Assim, as principais
contribuigdes deste trabalho refere-se ao desenvolvimento de um Sistema Previsor de Carga
de Subestagdes (multimodal) composto por uma arquitetura neural ARTMAP baseada na
distancia euclidiana que, devido as carateristicas de seu algoritmo, ¢ capaz de realizar
previsdes com o esfor¢o computacional bastante reduzido, uma vez que se isenta dos passos
de normaliza¢do e codificacdo complementar dos dados de entrada diminuindo o tempo

necessario na manipulacao das informagdes.
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Além disso, este estudo apresenta uma perspectiva inovadora para as RNAs trazendo o
conceito de automatizacdo dos parametros de modelos neurais, o que proporciona como
constatado nesta pesquisa, maior praticidade e eficiéncia no processo de ajuste dos critérios
fornecidos a rede neural na fase de treinamento, oportunizando melhores combinagdes e
consequentemente resultados mais significativos.

Outro ponto relevante encontra-se na andlise apresentada nesta pesquisa sobre a
influéncia dos parametros na arquitetura neural ARTMAP Euclidiana, onde se constatou um
comportamento diferenciado desses critérios quando aplicados a este modelo neural,
apresentando grande distin¢do em relagdo as outras arquiteturas da familia ARTMAP.

Assim, ressalta-se a importancia deste trabalho, haja vista, a auséncia na literatura
técnica de trabalhos segundo a metodologia apresentada nesta pesquisa e com resultados
correlatos obtidos com a mesma relevancia em termos de precisao, rapidez e confiabilidade.

Entre as sugestdes de trabalhos futuros que podem ser elaborados com base neste

estudo, destacam-se:
a) Realizar modificagdes no janelamento das cargas elétricas;

b) Inserir outros dados exdgenos de entrada da rede, como: a temperatura, feriados e

horario de verio;

¢) Realizar um estudo aprofundado sobre a influéncia dos parametros na RNA

Euclidiana.

d) Realizar a automatizacdo dos parametros de outros modelos neurais, como a

ARTMAP Fuzzy.
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APENDICE A — DADOS DE CARGAS

Este apéndice apresenta os dados historicos de cargas elétricas fornecidas pela
Electricity Comission utilizados neste trabalho como carga real, bem como as cargas previstas
obtidas por meio da metodologia proposta nesta pesquisa. Foram considerados 15 dias de
dados compreendidos no periodo entre 15 e 29 de outubro do ano de 2007, cujas cargas foram

medidas a cada meia hora totalizando 750 padrdes de entrada.

Tabela A.1 — Carga global real e prevista.

Carga Real | Carga Prevista
174192 173107,20
166588 166273,63
161594 161992,36
158736 158636,35
156068 156334,97
154508 153469,03
152910 151048,07
153422 150934,38
156050 152320,30
164348 164163,93
184288 184102,46
213216 212893,87
243918 242521,02
276580 275101,01
303620 302895,94
316372 317396,20
318832 318550,81
311260 313040,44
303124 306604,81
292280 295552,70
280260 286180,56
271458 276437,93
268480 269716,10
264066 267759,73
260022 262006,28
257178 257832,83
253672 253863,25
249054 249091,90
248966 248078,43
249112 246592,54
260640 255466,76
276368 274718,76




285676 279729,25
289958 289940,40
293808 29275341
293478 294011,92
288012 290930,34
279012 278578,01
272410 271837,13
267548 269672,97
280072 278582,48
279648 278984,34
264256 264405,68
249210 249789,77
231440 232251,07
213764 214075,27
198362 197195,23
183520 183216,41

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela A.2 — Cargas reais por subestagao.
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Sub 1 Sub 2 Sub 3 Sub 4 Sub 5 Sub6 Sub7 Sub8 Sub9
17074 15598 32076 32076 42810 18232 11424 18310 7254
16430 15110 31524 31524 41034 17516 10688 17238 6314
15844 14680 30940 30940 39804 17008 10382 16836 5634
15236 14508 31116 31116 38658 17136 10076 16308 5490
15008 14250 30334 30334 37914 17168 9960 16108 5414
14936 14182 30506 30506 37426 16492 9840 16108 5328
13874 14306 30284 30284 37254 16738 9922 15724 5270
13958 14518 30928 30928 36968 16644 9730 15974 5194
14340 14594 31366 31366 37570 16946 10206 16154 5260
15366 15052 33002 33002 39002 17898 11426 17190 5500
17014 15856 37908 37908 42380 18906 14338 21048 6276
20418 17022 43558 43558 47620 21208 18782 25394 7340
24012 18522 48714 48714 55638 23056 22600 29022 9092
27380 20424 50914 50914 66664 25930 25080 33408 10462
30784 23244 50794 50794 78518 29490 26768 33334 11096
32886 25042 50222 50222 84762 29642 26482 33430 12522
33292 25148 50674 50674 85534 29412 26544 33488 13098
32182 24774 50544 50544 82872 29316 24682 33330 12800
30700 23820 50494 50494 80696 29214 22676 33640 12254
29352 22988 49340 49340 79148 27316 20406 33148 11698
28610 21936 47266 47266 76714 26110 18932 31124 11000
27512 20626 45610 45610 75512 25078 18314 30444 10406
27214 21296 45430 45430 74968 24174 17964 29696 9984
25314 21362 44736 44736 74738 24134 17468 29208 9514
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24932 21736 43932 43932 73966 23412 17128 28108 9294
25650 21324 43194 43194 73020 23198 16432 28270 9044
25482 20532 42354 42354 72878 23236 16200 27610 8910
24850 19308 42304 42304 72276 23228 16060 26078 8662
24014 19680 42362 42362 72134 23140 15978 27188 8584
24084 19556 42104 42104 72248 23036 16112 27380 8700
25254 21048 44922 44922 73164 23752 17866 29526 8968
26772 22310 48708 48708 74940 24736 21086 31736 9658
26820 23362 49196 49196 76628 24936 22852 33632 11200
27704 23792 50272 50272 78032 24840 23698 33268 10722
28826 23858 50258 50258 78976 25166 24152 33776 10492
29364 24632 49598 49598 78032 26158 23384 32896 10454
29398 24350 47446 47446 76800 26236 22746 31640 10224
28590 22702 45366 45366 74968 26022 22466 30070 9830
28608 22314 42620 42620 73622 25786 21686 29262 9696
28142 22070 40654 40654 73508 25858 20650 28124 9696
29338 22940 40562 40562 77974 27072 21346 29980 10358
29148 22816 39708 39708 78346 27318 21556 29934 10310
26556 21966 37806 37806 74166 26056 19876 28196 9840
25112 20886 36674 36674 69728 24596 17960 26774 9132
23642 19576 35432 35432 63486 23262 16124 24816 8402
22102 18266 34342 34342 57500 21478 14384 23020 7656
20108 17036 34048 34048 51516 20350 12688 21958 7080
17374 16038 33626 33626 46362 19224 11572 20608 6458
Fonte: (CDS, 2010)
Tabela A.3 — Cargas previstas por subestagao.

Sub 1 Sub 2 Sub 3 Sub 4 Sub 5 Sub6 Sub7 Sub8 Sub9
17251,888|15793,28 | 32502,65 | 11433,49 | 42280,01 | 18228,90 | 11424,00 | 18286,93 | 6871,63
16586,698 | 14984,73 |31659,85 | 10685,7|41545,22|17569,01 | 10590,95 | 17865,46 | 6098,65
16107,371|14579,47 {31322,73 | 10283,5|40018,36|17021,11| 9794,83|17328,14| 5535,96
15313,056|14345,36 | 30858,21 | 10086,31 | 38572,03 | 17131,09 | 10034,26 | 16505,18 | 5399,55
15230,885|14278,48 | 30999,33 9778 138914,20 | 16997,11 | 9910,56|16353,37| 5571,95

14904,16 | 14298,15|29805,69 | 9760,248 | 37132,54 | 16347,22| 9826,75|16650,99 | 5255,56
14086,368 | 14128,96 | 30342,73 | 9740,723 |36707,86 | 16211,24 | 10369,47 | 16496,00 | 5138,10
13945,504 | 14589,31 {30378,01 | 9572,813|36792,80 | 17165,08 | 9766,90 | 15832,03 | 5236.,61
14260,491 | 15425,40 | 30897,41 | 9637,244 | 36822,42 | 16815,14 | 9766,90 | 15832,03 | 5100,20
15125,238|15944,76 | 32896,61 | 9693,865 | 38801,61 | 17475,03 | 11277,32|17210,29| 5418,49
16913,424|15944,76 | 37198,80 | 10273,74 | 42222,73 | 18664,83 | 14555,57 | 21021,48 | 6335,47
20114,16|17504,8142729,92 | 11451,06 | 47285,27 | 20830,46 | 18558,10 | 25286,10| 7350,96

23559,45 | 18295,65|47582,87 13378 |54836,61|22688,14 | 21776,49 | 29015,39 | 8830,63
27129,956 | 20194,07 | 50295,51 | 16060,77 | 66263,38 | 26259,54 | 25292,17 | 32778,65 | 9857,49
30007,877|22865,63 |49913,31 | 18938,67 | 78140,49 | 29492,99 | 26878,42 | 33455,79 | 10628,58
32402,559125206,69 | 50003,47 | 21322,6|84277,57|29444,99 | 26317,99 | 33188,13 | 11744,49




32519,946

24935,20

49911,35

21275,74

84899,77

29359,01

26472,00

33497,74

73

12290,13

32075,834

24472,89

49076,39

20809,11

82723,05

29564,97

24813,30

33158,17

12687,99

30743,498

23863,04

50264,15

20089,97

81336,43

29716,00

22748,19

33372,00

12651,99

29360,295

22743,66

49013,67

19032,39

79894,51

26939,42

20180,26

33128,21

12271,18

28853,577

22057,08

48374,71

19032,39

77263,49

24949,76

18977,11

33372,00

11617,55

27486,026

21012,46

45460,19

18313,89

75566,76

25126,00

18665,84

30633,35

10391,76

27345,162

21567,23

43165,04

18013,21

75454,17

24509,83

18749,65

30317,75

9793,07

25826,964

21860,35

42392,80

17499,72

74097,18

24207,88

17458,70

29754,46

9584,67

26656,495

21830,84

42392,80

17003,8

73785,09

23688,00

17386,87

28865,58

9493,73

25603,93

21342,96

41161,92

16710,02

72964,02

23216,05

16618,69

27944,00

9076,92

25171,557

20910,16

42828,00

16668

72764,05

23546,00

16530,89

26922,04

9129,97

24821,354

19385,52

40846,36

16078,34

72233,96

23693,97

15912,36

26528,53

8586,23

25827977

19875,37

40846,36

16162,3

71395,05

23436,00

15884,42

25413,94

8286,88

24400,72

19997,34

40846,36

15939,72

70956,55

23436,00

16395,22

27850,00

8531,29

25171,557

20758,68

40607,24

16013,91

73445,35

23693,97

18871,36

27850,00

9285,33

26942,135

22216,43

46900,79

16218,92

75057,14

24589,82

20880,61

31895,76

9675,61

27041,914

23223,67

49821,19

16677,74

76670,92

24589,82

22554,65

32968,41

10645,63

27998,613

24083,37

49705,55

17519,24

78282,71

24425,85

23713,90

33274,02

11744,49

28851,621

24945,04

49680,07

18013,21

78932,57

24425,85

2443420

33558,00

10401,23

28910,314

24323,38

47933,71

18593,09

78304,08

25621,64

23851,58

33210,00

9347,85

28898,575

24522,08

46602,87

19276,44

77376,08

26197,55

23145,25

32475,03

9184,91

28393,814

22912,84

45064,27

18985,53

76104,02

25639,64

22123,66

30443,59

9493,73

28370,336

22499,72

43517,84

18472,03

77374,03

26359,52

21030,25

29790,42

9802,55

28429,03

21952,82

41042,36

19239,34

74407,29

26477,50

20788,82

28539,99

9857,49

28920,096

22358,07

40691,52

20781,77

73530,28

26477,50

21624,00

28010,66

9857,49

28837,926

23562,05

39525,32

20658,77

77460,01

27309,36

21463,23

28298,30

10683,53

26421,722

24370,60

37886,76

19715,74

76273,89

27309,36

19986,72

29033,37

10410,71

25568,714

21407,88

36454,00

18481,8

68779,83

24889,77

18270,78

2752727

9076,92

23582,928

20538,34

35213,32

16798,79

62275,37

24889,77

16243,57

25939,28

9431,21

21853,435

18285,82

34315,64

15266,13

57835,03

21996,26

14415,90

23124,83

7269,50

20102,421

18069,42

33300,37

13405,45

51923,13

2148235

12949,37

22397,74

7451,38

17952,293

16121,81

32532,05

12181,27

47229,96

19298,72

11642,46

20799,76

6725,99

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela A.4 — Carga global real e carga global prevista pela soma das subestagdes.

Carga Real Soma Global
174192 174072,78
166588 167586,27
161594 161991,46
158736 158245,04
156068 158033,88
154508 153981,31
152910 153221,46
153422 153279,05




156050 154557,23
164348 163843,21
184288 183130,80
213216 211110,83
243918 239963,24
276580 274131,53
303620 300321,76
316372 313908,49
318832 315160,88
311260 309381,71
303124 304785,26
292280 292563,59
280260 284497,66
271458 272656,28
268480 268915,11
264066 262682,73
260022 261103,21
257178 254638,51
253672 254470,66
249054 248086,62
248966 247128,30
249112 248353,19
260640 255697,39
276368 274377,22
285676 284193,94
289958 290747,75
293808 293241,79
293478 290095,64
288012 287678,78
279012 279161,11
272410 277216,68
267548 270734,64
280072 272251,39
279648 277798,48
264256 271408,87
249210 250456,97
231440 234912,58
213764 214362,53
198362 201081,62
183520 184484,31

Fonte: Resultados da pesquisa.
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