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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Este tese trabalho aponta e aprimora um tema antigo que ressurgiu nas últimas duas décadas,
devido a alta adoção por veículos elétricos e preocupação no cenário energético global. A
contribuição da pesquisa tem potencial científico para investigar e aprimorar o processo de
previsão da demanda energética de veículos elétricos carregados em ambientes residenciais e em
estações de carregamento. O tema envolve resolver o problema de previsão em dois ambientes
distintos, o que aponta uma lacuna na literatura, já que os estudos só abordam um ambiente. A
metodologia baseia-se com robustez em utilizar um aprendizado profundo e treinamento híbrido,
sendo uma ferramenta de inteligência artificial muito explorada e utilizada nas últimas décadas.
A metodologia inova nesta pesquisa, por utilizar pré-processamentos distintos, com os quais
se obtiveram melhorias com alta precisão. Contudo, os resultados apontam baixos erros em
comparação com os estudos recentes, o que significa, em termos de energia elétrica, menor
desperdício, melhor planejamento energético e projeções futuras. Com isto, a pesquisa fornece
resultados robustos e realistas, sendo um tema necessário a ser abordado e atual.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This paper highlights and refines an old topic that has once again become highly relevant and a
cause for concern in the global energy scenario. The research contribution has scientific potential
to investigate and improve the process of forecasting the energy demand of electric vehicles
charged in residential environments and at charging stations. The topic involves solving the
forecasting problem in two distinct environments, highlighting a gap in the literature, as studies
typically address only one environment. The methodology is robustly based on the use of deep
learning and hybrid training, a widely explored and used artificial intelligence tool in recent
decades. The methodology innovates in this research by using different pre-processing methods,
resulting in high accuracy. With all this, the results point to low errors in comparison with recent
studies, which means, in terms of electrical energy, less waste, better energy planning, and future
projections. With this, the research provides robust, realistic results, making it a necessary and
current topic to address.
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“Then you slowly recall all your mind Why, your soul’s gone cold, and all hope has run dry

Dead inside Never enough to forget that you’re one of the lonely Slowly recall all your mind“

(Disturbed, Dan J Donegan, David Michael Draiman, Michael Wengren, 2005 )
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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo investigar, aprimorar e sugerir melhorias na previsão de curto
prazo da demanda total gerada pelo carregamento descontrolado de Veículos Elétricos Plugáveis
(VEPs) de nível 1 e 2 em residências e estação de carregamento com 2 e 6 portas de 350 kW de
potência, utilizando uma rede neural artificial (RNA) multicamada perceptron recorrente (MLPR)
de aprendizado profundo. O treinamento foi realizado com o algoritmo backpropagation através
do tempo (BPAT), com regularização bayesiana (RB), formando um treinamento supervisionado
híbrido bayesiano. Para aprimorar a previsão, além do treinamento híbrido e do aprendizado
profundo, foram aplicadas três técnicas de pré-processamento: transformada wavelet (TW),
análise de espectro singular (AES) e o filtro digital Savitsky-Golay (SG). As técnicas adotadas
resultaram em uma melhora significativa no desempenho do treinamento, dos testes e das
previsões, quando comparadas ao treinamento com backpropagation (BP) original e sem o uso
de pré-processamento, ajustando melhor as cargas previstas em relação às reais. O método
proposto reduziu o erro percentual absoluto médio (MAPE), apresentando previsões mais exatas,
acertivas e seguras, o que facilita o planejamento e a gestão das cargas dos VEPs. O estudo
demonstra a robustez, a eficiência energética e a aplicabilidade em cenários de grande escala,
fornecendo dados importantes para planejar novas taxas de inclusão dos VEPs no sistema elétrico,
permitindo otimizar o gerenciamento destas cargas, significativamente para o desenvolvimento
de novas estratégias e aprimoramentos na previsão de cargas dos VEPs. Os resultados oferecem
informações relevantes e acertivas para o planejamento do sistema de energia elétrica atual
e futuro, o que precisa acompanhar o avanço da mobilidade elétrica em nível global. As
previsões de demandas agregadas com as cargas residenciais e a demanda comercial mostraram-
se relevantes e realistas, podendo ser aplicadas em cenários do mundo real.

Palavras-Chave: veículos elétricos; previsão de cargas elétricas; previsão de demanda; cargas
de veículos elétricos; perceptron de multicamadas recorrente; redes neurais artificiais; backpro-
pagation; backpropagation através do tempo; pré-processamento; transformada wavelet; análise
de espectro singular; filtro Savitsky-Golay; aprimoramento.



ABSTRACT

This work aims to investigate, improves, and suggests enhancements to the short-term forecasting
of total demand generated by the uncontrolled charging of Tier 1 and Tier 2 Plug-in Electric
Vehicles (PEVs) in homes and charging stations with 2 and 6 ports of 350 kW power, using a
multilayer recurrent perceptron (MLPR) deep learning artificial neural network (ANN). Trai-
ning was performed with the backpropagation through time (BPAT) algorithm, with Bayesian
regularization (RB), forming a hybrid Bayesian supervised training. To improve the forecast,
in addition to hybrid training and deep learning, three preprocessing techniques were applied:
wavelet transform (TW), singular spectrum analysis (SSA), and the Savitsky-Golay digital filter
(SG). The techniques adopted resulted in a significant improvement in training, testing, and
forecasting performance when compared to training with the original backpropagation (BP)
method without preprocessing, better adjusting predicted loads to actual loads. The proposed
method reduced the mean absolute percentage error (MAPE), presenting more accurate, reliable,
and safe forecasts, which facilitates the planning and management of electric vehicle (EPV)
loads. The study demonstrates the robustness, energy efficiency, and applicability in large-scale
scenarios, providing important data for planning new rates of inclusion of EPVs in the electrical
system, allowing for optimization of load management, significantly contributing to the develop-
ment of new strategies and improvements in EPV load forecasting. The results offer relevant
and accurate information for planning the current and future electrical power system, which
needs to keep pace with the advancement of electric mobility globally. The aggregate demand
forecasts, including residential and commercial loads, proved to be relevant and realistic, and
can be applied to real-world scenarios.

Keywords: Electric vehicles; electric load forecasting; demand forecasting; electric vehicle
loads; recurrent multilayer perceptron; artificial neural networks; backpropagation; backpropaga-
tion through time; preprocessing; wavelet transform; singular spectrum analysis; Savitsky-Golay
filter; enhancement.
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1 INTRODUÇÃO

A eletrificação do setor de transporte desempenha um papel crucial e apresenta grande
potencial para aumentar a segurança energética, ao reduzir a dependência de fontes de energia
baseadas em petróleo (Fan et al., 2018). Isto, por sua vez, contribui para a diminuição das
emissões de gases poluentes, promovendo gradualmente melhorias na qualidade do ar e do clima.
O setor de transporte é um dos maiores responsáveis pelo aumento dos gases de efeito estufa,
que representam uma parcela significativa da poluição em nível local e global (Kriegler et al.,
2014).

Diante das recorrentes crises energéticas globais dos últimos anos, muitos países têm se
mobilizado em direção a um futuro mais limpo e sustentável, com foco em fontes de energia
alternativas e renováveis. Grandes potências mundiais, como China, Estados Unidos, Japão e
União Europeia, estão à frente do movimento de descarbonização do setor de transporte (Fan et
al., 2018). A mobilidade elétrica mais sustentável já é uma realidade há anos em grandes centros
urbanos de alguns países, e o mundo reconhece essa transição como uma necessidade urgente,
tanto no presente quanto no futuro (Fan et al., 2018) (Nikitha et al., 2017).

Neste seguimento, os veículos elétricos (VEs) surgem como uma opção promissora neste
cenário, sendo considerados um dos elementos essenciais nas estratégias de médio e longo prazo
para reduzir gradualmente as fontes poluentes no setor de transporte a combustão. A meta é
a transição progressiva e parcial do transporte a combustão para um sistema parcialmente ou
totalmente elétrico, visando um futuro mais sustentável e seguro (Nirala et al., 2025).

A adoção de (VEs) tem crescido significativamente nas últimas duas décadas. Em um cenário
otimista, o relatório da Agência Internacional de Energia (AIE) projeta que, até 2030, os VEs
representarão 7% de toda a frota de veículos rodoviários (International Energy Agency (IEA),
2023). Este crescimento é impulsionado pela postura adotada por países e consumidores, que
reconhecem o potencial dos VEs para reduzir as emissões de gases de efeito estufa (Hasan,
2021).

É fundamental destacar que esta transição é complexa, lenta e envolve um conjunto de
variáveis incertas e voláteis relacionadas à forma como os veículos elétricos plugáveis (VEPs) são
integrados ao sistema elétrico de potência existente. Com o aumento generalizado da demanda
por carregamento dos VEPs, o setor energético precisará investir esforços no gerenciamento
destas cargas, não apenas para garantir que todas as novas demandas energéticas possam ser
atendidas, mas também para lidar com as características temporais da curva de carregamento dos
VEPs e os custos resultantes da manutenção destas cargas (Mills; Macgill, 2014).

Atualmente, os sistemas de distribuição de energia elétrica (SDEE) enfrentam desafios devido
ao aumento das demandas relacionadas a aspectos sociais, tecnológicos e ambientais. Isso exige
que as empresas de distribuição de energia elétrica estejam prontas para atender às expectativas
dos consumidores, garantindo uma operação eficiente e segura, além de atender a metas de
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sustentabilidade ambiental (Ipakchi; Albuyeh, 2009).
O rápido crescimento no uso dos VEPs representa um novo desafio não apenas para o sistema

de geração de energia elétrica, mas também para os sistemas de transmissão e distribuição.
O planejamento dessa nova demanda torna-se essencial, incluindo a projeção da expansão, o
planejamento e a operação do sistema. Para assegurar uma gestão energética eficaz diante dessas
novas demandas, é crucial adotar critérios de adequação e procedimentos de gestão específicos,
além de investigar as perturbações causadas pela inserção dos VEPs (Aliasghari et al., 2018).

Em relação ao sistema elétrico de potência, os VEPs alteram o padrão de demanda energética
nos setores residencial, industrial, comercial e público, resultando em um aumento geral na
necessidade de geração de energia elétrica. Este acréscimo pode comprometer a eficiência
energética e a segurança do abastecimento. Por causa das características de uso, podem surgir
situações específicas que impactem a rede de transmissão, como o congestionamento causado
por recargas simultâneas dos VEPs (Hartmann; Özdemir, 2011).

A elevada taxa de adoção dos VEPs pode provocar alterações expressivas nos perfis de
demanda em nível sistêmico, impactando diretamente a programação e geração de energia
elétrica. Isto ocorre porque o padrão de carregamento dos VEPs está fortemente correlacionado
com diversos perfis de usuários, que, por exemplo, compartilham horários de trabalho, horários
de almoço, grandes eventos, períodos escolares e férias (Fathabadi, 2017).

A demanda de carregamento descontrolado dos VEPs e veículos elétricos híbridos plugáveis
(VEHPs) impactará o sistema elétrico de diversas maneiras. O principal fator é o aumento
significativo da demanda adicional para o carregamento das baterias, que geralmente ocorre em
ambientes residenciais e em estações de carregamento. À medida que o uso dos VEPs cresce,
haverá também um aumento nos carregamentos simultâneos em residências e estações de recarga
(Muratori, 2018).

No nível da rede de distribuição, esta nova demanda gerada pelos VEPs pode provocar quedas
de tensão, sobrecargas nos componentes da rede e violação dos limites operacionais, além de
causar aumentos descontrolados das cargas e picos (Turker; Bacha, 2018). A introdução do
carregamento de VEPs na demanda elétrica residencial resultará em um grande acréscimo de
potência, impactando diretamente a infraestrutura de geração e transmissão de energia (Muratori,
2018).

Uma das estratégias para garantir que a demanda energética atenda ao consumo é realizar
previsões de cargas elétricas no sistema de energia com antecedência de algumas horas. Isto
proporciona vantagens econômicas, estratégicas e operacionais. As previsões desempenham um
papel crucial ao influenciar diretamente decisões operacionais importantes, como despacho de
energia, compromissos de unidade, programação de manutenção e novas projeções energéticas
(El-Sharkawi; Marks; Weerasooriya, 1991).

A busca pela previsão da demanda de carregamento dos VEPs tornou-se um tema atraente na
pesquisa acadêmica, em concessionárias de eletromobilidade e no setor comercial da engenharia
elétrica. Realizar previsões de carga a curto prazo no mercado de energia elétrica é cada
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vez mais crucial e desafiador para garantir competitividade econômica. A previsão de cargas,
tanto convencionais quanto dos VEPs, não é uma tarefa simples, pois envolve diversos fatores,
como o horário de carregamento, condições climáticas, sazonalidades, variabilidades aleatórias,
comportamento humano, flutuações, alta periodicidade e volatilidade (Hippert; Pedreira; Souza,
2001).

Existem diversas técnicas de modelagem disponíveis para a previsão de cargas elétricas.
Normalmente, as técnicas empregadas na previsão incluem métodos de séries temporais, técnicas
estruturais (Ringwood; Bofelli; Murray, 2001), métodos bayesianos (Guinel, 1987), métodos de
Box-Jenkins (Watson; Pastuszek; Cody, 1987), lógica fuzzy (Al-Anbuky; Bataineh; Al-Aqtash,
1995) e redes neurais artificiais (RNAs) (Park et al., 1991).

No que diz respeito ao método das RNAs, a maior parte das pesquisas na literatura aborda
questões de previsão de perfis de demanda diária ou picos diários. As RNAs são empregadas
para prever a demanda máxima e também para prever as demandas em um período de 24 horas
(Asar; McDonald; Khan, 1992) (Lee et al., 1993) (Kermanshahi; Iwamiya, 2002).

A aplicação de métodos de Inteligência Artificial (IA) com RNAs possibilita a solução eficaz
de questões como a previsão de cargas futuras, uma vez que as RNAs aprendem com padrões
passados e armazenam essas informações para uso futuro, com projeções futuras (Haykin, 1998).

Cargas elétricas residenciais, comerciais e informações sobre as cargas durante o carrega-
mento dos VEPs são dados que apresentam muita instabilidade, são ruidosos e podem apresentar
inconsistências. As informações do mundo real sobre o carregamento dos VEPs, as cargas
elétricas em residências e comerciais são frequentemente instáveis, ruidosas e inconsistentes,
apresentando algumas tendências e comportamentos lineares, o que dificulta o processo de
previsão. O carregamento de informações incorretas pode resultar em erros no processamento de
dados e no processo de previsão quando não há pré-processamento (Pecht; Kang, 2018).

Com isto, o pré-processamento é uma das técnicas mais significativas em séries temporais e
aprendizado de máquina. Portanto, esta etapa deve ser realizada antes de ser inserida no modelo
sugerido. No âmbito da ciência de dados, o pré-processamento é uma etapa necessária, complexa
e extensa de todo o processo, visando aprimorar as informações dos dados e diminuir suas
complexidades (Ramírez-Gallego et al., 2017).

Assim, o pré-processamento no aprendizado de máquina é importante para compreender
o comportamento dos dados, extrair informações pertinentes e, posteriormente, processá-los
conforme o método sugerido. Em geral, o pré-processamento engloba a limpeza dos dados, nor-
malização e padronização, eliminação de tendências e sazonalidades, obtenção de informações,
filtragem e ajustes dos dados (Liu et al., 2019).

1.1 OBJETIVOS E CONTRIBUIÇÕES

Com isto em mente, esta tese sugere a aplicação de três pré-processamentos: transformada
wavelets, filtro digital Savitzky-Golay e análise de espectro singular, visando suavizar as cargas
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elétricas dos bancos de dados originais.
A tese aborda e sugere analisar as previsões não somente nas cargas dos VEPs, mas também

nos ambientes onde eles são carregados, já que, na maioria da literatura, apresentam essa lacuna
e abordam somente as cargas dos VEPs. E ainda nesta, foram analisados dois ambientes distintos
para explorar e prever estas demandas. Gerando previsões de nível 1 e 2 de potência para o
ambiente residencial e previsões de estação de carregamento com 350 kW de potência.

Os bancos de dados analisados apresentam alta quantidade de cargas e são de grande porte,
com dados realistas e alto grau de validação. Os dados apresentam naturezas com medições das
cargas dos VEs de maneira aleatória, ruidosas, sem padrões, com carregamentos descontrolados,
para os dois ambientes propostos. A pesquisa busca preencher essa lacuna e resolver estes
problemas, sendo uma exploração e uma nova abordagem para a previsão desta nova demanda
total.

A tese realizou uma abordagem sólida para prever a demanda total resultante do carregamento
dos VEPs nas residências e nas estações de carregamento durante um período de 24 horas,
proposta por dois bancos de dados distintos. Este estudo atingiu um ajuste ideal ao tentar afinar o
modelo aos dados analisados, obtendo um aprendizado profundo com três camadas ocultas com
poucos neurônios por camada, o que levou a um custo computacional reduzido e a uma rápida
convergência.

A utilização de um treinamento híbrido de backpropagation através do tempo (BPAT) com
regularização bayesiana (RB) é sugerida para melhorar a qualidade do aprendizado profundo
do perceptron multicamada recorrente (MLPR). Este método enfatiza a procura por novas
informações ocultas em suas camadas, juntamente com a recorrência dos vetores de treinamento.

O trabalho tem como objetivo principal aprimorar o processo de previsão nos dois ambientes
propostos. Outro objetivo é contornar e melhorar o processo de treinamento BPAT clássico, que
apresenta muitas limitações. Com isto, preparar os dados com pré-processamento para melhorar
o processo de aprendizagem.

E, por fim, o trabalho também apresenta uma análise com vários estudos sobre os possíveis
impactos negativos que os VEs causam no cenário energético, em diversos cenários.
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2 IMPACTOS DOS VEÍCULOS ELÉTRICOS PLUGÁVEIS NO SISTEMA DE ENER-
GIA ELÉTRICA

Pode-se entender como VEs todo transporte que tem como fonte de energia para se locomover
a eletricidade e funciona com motores elétricos ou baterias para armazenar cargas carregadas
ou convertidas. Existem atualmente vários transportes que utilizam eletricidade para se mover,
tais como automóveis, motocicletas, patinetes, trem, bicicletas, ônibus, caminhões e até aviões e
navios (Guarnieri, 2011).

O início dos VEs, mesmo que possa parecer recente, ocorreu em meados de 1830. Os
primeiros testes feitos objetivavam obter movimentos por eletricidade. Nesta época, os VEs eram
muito rudimentares e limitados ao seu tempo, com baterias de baixa eficiência e alcance. Mas
o grande impulso na eficiência dos VEs em termos de motores elétricos de corrente contínua
aconteceu na França em meados de 1873, com baterias de chumbo totalmente recarregáveis
(Guarnieri, 2011).

Poucos anos depois, as baterias e os veículos já eram comercializados na Europa, e um dos
seus primeiros usos foi nas carruagens, que antes eram movidas por tração animal. Em 1889,
a fabricante belga de armas, chamada PIEPER, começou a produção de carruagens elétricas e
depois alguns produziram o primeiro veículo híbrido conhecido como carro híbrido paralelo
(Guarnieri, 2011).

Mesmo com estes avanços, os VEs não alcançaram sucesso de comercialização, somente no
final dos anos 1900 despontaram como sucesso de vendas, com carros que podiam transportar até
seis passageiros a uma velocidade de 16 km/h. Logo depois, introduziu-se a primeira frenagem
regenerativa, que podia recarregar as baterias dos VEs. Com isso, a França, na época, se tornou a
maior fabricante de automóveis elétricos do mundo e assim permaneceu até 1904, quando foi
superada pelos Estados Unidos da América (Guarnieri, 2011).

As indústrias dos Estados Unidos da América, da época, estavam muito dedicadas à produção
de VEs, o que levou a um grande crescimento na disseminação do setor de transporte elétrico em
1880. Esse cenário acelerou a criação de novas redes elétricas comerciais em corrente contínua,
introduzidas por Thomas Edison, que formavam as infraestruturas das redes para carregamento
das baterias dos VEs (Guarnieri, 2011).

Os VEs, nesta época, já eram um polo industrial muito forte no cenário de transporte
americano, chegando a eletrificar os táxis de Nova York, e justamente de 1900 a 1910, Thomas
Edison projetou sua primeira bateria alcalina de níquel-ferro, chegando a ser a bateria mais leve
do século XX. Neste cenário, o transporte elétrico atinge seu auge de sucesso até então, e o
transporte americano era composto por 40% de veículos a vapor, 22% de veículos a gasolina e
38% de VEs (Guarnieri, 2011).

Pode-se elencar vantagens e desvantagens para cada um destes tipos de veículos, na época.
Os VEs eram bem mais silenciosos que os carros a gasolina e a vapor, sem emissão de gases,
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confiáveis, de mais simples condução, não precisavam de trocas de marchas e eram mais fáceis
para dar partida. Em contrapartida, os VEs eram lentos em comparação aos outros meios e
também de baixo alcance, mas com a introdução de baterias removíveis, em 1910, tornou-se
mais fácil o acesso a recargas rápidas (Guarnieri, 2011).

Os VEs eram tidos como artigos de luxo na época, custando mais que o dobro dos veículos
a combustão. Os VEs atingiram seu pico de produção em 1912, com valores de mercado que
variavam de 1750 a 3000 dólares, enquanto o modelo básico Ford a gasolina custava cerca de
650 dólares (Guarnieri, 2011).

A indústria de automóveis estava crescendo de forma acelerada; as tecnologias, economias
e o meio ambiente passavam por transformações. Iniciando a década de 1920, as rodovias
começam a se expandir e conectar as cidades estadunidenses. Com o surgimento de estradas
longas e pavimentadas, a nova estrutura necessitava de veículos com maior autonomia e alcance,
e, paralelamente a esse cenário, dava-se a descoberta de grandes reservas petrolíferas em solo
estadunidense. Com isso, a nova abundante fonte de combustíveis, a gasolina, teve seu preço
reduzido significativamente e se tornou um combustível mais acessível. Por consequência, os
preços dos veículos a combustão também foram reduzidos e começaram a ser fabricados em
linhas de produção em larga escala (Guarnieri, 2011).

Os veículos a gasolina se tornaram então mais confiáveis e confortáveis devido a seus avanços
tecnológicos, mas ainda tinham um problema de partida no motor de combustão interna, que
depois foi solucionado com a inserção da partida elétrica. Com isso, garantiu-se a total difusão e
domínio dos veículos a gasolina no mercado, o que foi de grande contribuição para a queda da
utilização e da fabricação dos VEs (Guarnieri, 2011).

Com o passar dos anos, após 1920, os VEs começaram gradualmente a perder relevância e
praticamente desapareceram do cenário de transporte, permanecendo somente para serviços de
transporte com alcance limitado, como carrinhos de golfe, pequenas entregas e empilhadeiras
(Guarnieri, 2011).

Recentemente, para promover e incentivar o uso de VEs, governos e grandes montadoras
globais estão empenhados em adotar novas tecnologias em eletromobilidade. Nos últimos 20
anos, o uso de VEs aumentou de forma acelerada e continua em ritmo crescente, com uma
tendência de crescimento exponencial e de se tornar globalizado (Cui; Hall; Lutsey, 2020).

Esta nova crescente dos VEs voltou a ter relevância devido a seus impactos e desafios por
se tornar um novo cenário para o sistema elétrico atual projetado. Sabe-se que a adoção em
larga escala de VEs trará impactos econômicos, energéticos e de infraestruturas (Richardson,
2013). Em primeiro lugar, do ponto de vista do sistema de energia elétrica, haverá um aumento
significativo na demanda por potência de carregamento, o que exigirá uma maior capacidade de
geração de energia elétrica (Talebizadeh; Abdollahi, 2014).
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2.1 CARREGAMENTO DESCONTROLADOS DE VEÍCULOS ELÉTRICOS PLUGÁVEIS

Chamado na literatura com o termo em inglês ”DumbCharging”, podendo ter várias
traduções como carregamento simples, apresenta com a integração máxima dos VEPs à rede
elétrica tanto residencial quanto estação de carregamento sem que haja qualquer tipo de controle
sobre o carregamento realizado, com total liberdade dos usuários. As cargas dos VEPs começam
automaticamente quando plugados a tomadas, durante várias horas (Lopes; Soares; Almeida,
2011).

Este método de carregamento é considerado o mais simples e econômico para carregar
os VEPs, sendo o mais utilizado atualmente. No entanto, os VEPs são conectados de forma
aleatória, não apresentando horário e estratégias para carregar; a potência máxima fornecida
pelo carregador é entregue sem interrupções durante o processo de carga. O fluxo de energia
permanece constante até que as baterias estejam completamente carregadas, momento em que o
VEP é desconectado da rede elétrica. Este carregamento descontrolado causa impactos negativos
significativos nas redes de distribuição, como aumento das cargas de pico sobre a demanda
base, redução da vida útil de transformadores e cabos devido a sobrecargas, maior incidência de
quedas de tensão, aumento do desequilíbrio do sistema por conta do carregamento em conexões
monofásicas, além de perdas de potência e distorções harmônicas (Shareef; Islam; Mohamed,
2016) (Alshahrani; Khalid; Almuhaini, 2019).

É esperado que o carregamento descontrolado em altos níveis de potência e taxas de penetra-
ção represente impactos negativos ao sistema de energia elétrica. Estes impactos são variados
e geram possíveis problemas no sistema devido ao aumento da demanda base, aumento da
demanda de pico, desvios de tensões dos limites aceitáveis, desequilíbrio de fase aos carrega-
mentos monofásicos, injeções de harmônicos, sobrecargas dos equipamentos do sistema elétrico,
aumento de potência e perdas de potência do sistema (Habib et al., 2018).

Este tipo de carregamento restringe o nível aceitável de penetração dos VEPs, já que a maioria
dos proprietários recarrega seus veículos em casa, geralmente após o expediente, coincidindo
com o horário de pico da demanda residencial. Com as novas conexões dos VEPs à rede de
distribuição, a demanda total sofrerá alterações (Papathanassiou; Strunz, 2005). Além disto, este
modelo de carregamento requer atualizações e modificações nas infraestruturas e arquiteturas
existentes.

2.2 ESTUDOS SOBRE IMPACTOS DOS CARREGAMENTOS RESIDENCIAIS DE VEPS
AO SISTEMA DE ENERGIA ELÉTRICA

Vários estudos realizam a avaliação dos impactos dos carregamentos dos VEs no pico de
demanda e dos perfis das cargas elétricas no sistema de distribuição. Nesta seção serão explorados
estudos para exemplificar os impactos negativos em diferentes redes de distribuição, de vários
países, com diferentes arquiteturas e características distintas.
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O carregamento descontrolado em altos níveis de potência e taxas de penetração pode ter
efeitos adversos no sistema de energia elétrica. Estes impactos são diversos e podem causar
problemas no sistema, como aumento da demanda base, elevação da demanda de pico, variações
de tensão fora dos limites aceitáveis, desequilíbrios de fase em cargas monofásicas, injeções de
harmônicos, sobrecargas nos equipamentos do sistema elétrico, além do aumento de potência e
perdas no sistema (Habib et al., 2018).

Existem muitos estudos que analisam estes impactos. Os efeitos dos carregamentos de VEPs
dependem de diversas condições e apresentam várias incertezas que devem ser devidamente
abordadas e modeladas (Bohn; Feustel; Agsten, 2015) (Ahmadian; Mohammadi-ivatloo; Elkamel,
2020).

Um exemplo disto é apresentado em (Wang; Paranjape, 2015), onde o pico de demanda base
aumentou em 53% quando foi utilizado o carregamento descontrolado dos VEPs, com apenas
uma taxa de penetração de 30%. Já em (McCarthy; Wolfs, 2011), foram analisados os efeitos
do carregamento descontrolado de VEPs leves com até 100% de penetração, e os resultados
indicaram um aumento significativo na demanda de pico.

Em um estudo recente (Crozier; Morstyn; McCulloch, 2020), que analisou os impactos do
carregamento descontrolado de VEPs no sistema elétrico da Inglaterra, considerou-se a adoção
do carregamento controlado no cenário estudado. Para o nível de distribuição, uma taxa de
penetração de 100% exigirá um aumento de 28% na capacidade de potência. Além disto, com
esta mesma taxa de penetração, verificou-se que a demanda de pico aumentou em 8 GW nos
níveis de geração e transmissão de energia elétrica.

Em (Kelly; Rowe; Wild, 2009), foi avaliado o impacto do carregamento descontrolado de
VEs na demanda elétrica total em três redes de distribuição, urbana, suburbana e rural, com
várias capacidades diferentes. Essa análise considerou uma taxa de penetração de até 25%.
O estudo demonstrou que para a taxa mais alta, a demanda de pico aumentou 9% para redes
urbanas e rurais e 11% para a rede suburbana. Foi concluído que esse aumento fez com que a
rede rural ultrapassasse o limite de capacidade máxima, porém as redes urbanas e suburbanas
não o ultrapassaram.

Em outro estudo (Drovtar et al., 2013), foi analisado o sistema elétrico da Estônia com uma
taxa de penetração de 30%. As análises indicaram um aumento de 5% na carga de pico com o
carregamento descontrolado e de 4% com o carregamento controlado.

Em (Schneider et al., 2008), observou-se que o carregamento rápido dos VEPs durante
períodos de pico fez com que os limites do equipamento fossem ultrapassados, mesmo com
uma baixa taxa de penetração dos VEPs. Contudo, verificou-se que o carregamento lento nos
períodos de pico permitia que a rede de distribuição suportasse até 50% da taxa de penetração
sem exceder os limites dos equipamentos.

Em um estudo recente (Crozier; Morstyn; McCulloch, 2020) que avaliou os impactos
do carregamento descontrolado de VEPs no sistema elétrico da Inglaterra, foi considerada a
implementação do carregamento controlado no cenário analisado. O estudo adotou uma taxa
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de penetração de 100% e constatou que a demanda de pico aumentou em 8 GW no nível de
geração e transmissão de potência. No que diz respeito ao nível de distribuição, com uma taxa
de penetração de 100%, será necessário um incremento de 28% na potência.

Em (Gray; Morsi, 2014), são apresentados os efeitos dos carregamentos descontrolados
de VEPs em transformadores da rede de distribuição com potências nominais de 25 kVA e 50
kVA. A análise englobou duas taxas de penetração, 30% e 50%, para os tipos VEP e VEHP nos
carregamentos de níveis 1 e 2 de potência. Os resultados indicam que a taxa de penetração de
50% resultou em sobrecarga de 50% dos transformadores de 25 kVA e 35% dos transformadores
de 50 kVA. Ademais, os VEPs com carregamento nos níveis 1 e 2 provocaram um aumento de
10% no número de transformadores sobrecarregados em comparação com os VEHP no nível 1.

A nova demanda adicional provocada pelo carregamento dos VEPs resultará em potências
mais elevadas e perdas extras de energia em diversos componentes do sistema elétrico, como
transformadores, cabos e geradores. Isto será uma das principais preocupações das concessioná-
rias (Habib et al., 2018).

Em (Fernández et al., 2011), foram analisados os impactos do carregamento descontrolado
dos VEPs em um sistema de distribuição de grande porte, considerando três taxas de penetração:
35%, 51% e 62%. As cargas dos VEPs geraram um aumento significativo nas perdas de energia
e no custo de investimento requerido.

No artigo (Pillai; Bak-Jensen, 2010), foram analisados os impactos em uma rede de distribui-
ção na Dinamarca. Os dados coletados indicaram que, com uma taxa de penetração de 50%, o
carregamento descontrolado resultou em um aumento de 40% nas perdas energéticas da rede,
enquanto o carregamento controlado provocou um aumento de apenas 10%.

No artigo (Masoum; Moses; Smedley, 2011), foi investigado o impacto do carregamento dos
VEPs nas perdas de potência dos transformadores de distribuição. Os resultados mostraram que
as perdas nos transformadores superaram 300%, com taxas de penetração variando de 2% a 40%.

Em (Chang et al., 2019), foram analisados os aumentos das perdas energéticas em uma rede
de distribuição que atende cargas residenciais e comerciais na Coreia. Os resultados indicaram
que as perdas diárias aumentaram em 66% com uma taxa de penetração de 40% de VEPs.

No artigo (Dharmakeerthi; Mithulananthan; Saha, 2014), foi investigada a estabilidade de
tensão em um sistema de distribuição com 43 barras do Instituto de Engenheiros Eletricistas e
Eletrônicos (IEEE). Os resultados mostraram que a estabilidade de tensão da rede de distribuição
foi significativamente afetada, sendo altamente reduzida pelo uso do carregamento rápido dos
VEPs.

Em (Clement-Nyns; Haesen; Driesen, 2010), foi avaliado o impacto do carregamento des-
controlado no desvio de tensão em diferentes horários do dia. Os resultados mostraram um
aumento significativo no desvio de tensão, que se aproximou de ultrapassar os limites aceitáveis,
especialmente durante o horário de pico de carregamento dos VEPs. O estudo propõe estratégias
de programação estocástica para minimizar esses desvios de tensão.

Alguns estudos indicam que as cargas dos VEPs têm efeitos tanto significativos quanto
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não significativos na distorção harmônica. No estudo de (Jiang et al., 2014), foram utilizados
métodos de Monte Carlo para implementar os harmônicos, e os resultados mostraram que a rede
de distribuição sofreu um impacto pequeno.

No artigo de (Nguyen; Tran-Quoc; Seddik, 2013), a distorção harmônica da tensão aumen-
tou para 11,4% devido ao carregamento descontrolado, ultrapassando assim o limite de 8%
estabelecido por norma.

Analisando todos esses estudos anteriores, fica bem claro que a integração maciça do
carregamento descontrolado de VEPs levará a um aumento significativo e expressivo na demanda
de pico. Estes aumentos resultarão em maiores problemas ao sistema elétrico, que poderá
aumentar os custos de operação devido ao novo perfil de geração ser mais caro nos horários
de pico. Foi possível observar que o carregamento com atraso e o carregamento controlado
são eficazes para minimizar o aumento da demanda de pico gerada pelos VEs e os impactos
negativos associados, permitindo um número maior de taxas de penetração de VEs.

2.3 IMPACTOS DA ESTAÇÃO DE CARREGAMENTO DOS VEPS NO SISTEMA ELÉ-
TRICO

Os impactos negativos das estações de carregamento de VEPs na rede de distribuição elétrica
têm grande expressão no setor energético. As altas cargas geradas pelos VEs resultam em
maiores demandas de carga de pico, margens de reserva reduzidas, instabilidade de tensão e
problemas de confiabilidade. Observa-se que sistemas de potência com barras robustas podem
suportar um maior número de instalações de estações de carregamento em níveis de potência
mais elevados. Já em barras mais fracas, o sistema pode apresentar dificuldades de operação para
um bom funcionamento e estabilidade (Deb et al., 2018).

Neste sentido, o desenvolvimento da arquitetura e infraestrutura de carregamento tornou-se
indispensável para o uso necessário e eficiente de transferência de potência (Alam et al., 2017),
para atender a todos os requisitos energéticos de operação dos VEs (Foley et al., 2010).

A instalação de uma estação de carregamento impõe cargas de alta potência adicionais à
rede elétrica e pode degradar os parâmetros operacionais da rede de distribuição. Estes impactos
negativos podem degradar o perfil de tensão, aumentar a carga de pico, causar distorções harmô-
nicas, entre outros efeitos aos dispositivos da rede de distribuição. Vários estudos demonstram o
impacto negativo das cargas dos VEs em diversos parâmetros da rede de distribuição (Geske et
al., 2010), (Zhang et al., 2016), (McCarthy; Wolfs, 2011).

O estudo de (Geske et al., 2010) analisa o impacto de uma estação de carregamento dos
VEs em uma rede elétrica de distribuição de baixa tensão na Europa, com diferentes taxas de
penetração dos VEs. Os resultados mostram que a rede era robusta apenas para suportar uma
pequena taxa de penetração de até 2%. Porém, observou-se que o perfil de tensão onde as cargas
foram inseridas resultou na degradação em certa medida e as altas cargas dos VEs causaram
degradação no perfil de tensão dos barramentos mais fracos da rede elétrica.
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No estudo de (Zhang et al., 2016) foram analisados os impactos das cargas dos VEs em uma
rede de distribuição com 14 barras. Os autores concluíram que o índice de estabilidade de tensão
transitória degradou com a alta taxa de penetração dos VEs.

Em (Dharmakeerthi; Mithulananthan; Saha, 2014), (Zhang et al., 2016), foram analisados os
impactos do carregamento de VEs na instabilidade da rede de distribuição elétrica. Foi observado
que a maioria das redes de distribuição poderia suportar uma certa taxa de penetração dos VEs,
mas as redes, que foram projetadas há uma década, não estão preparadas para uma expansão da
integração dos VEs em larga escala.

Em (Gomez; Morcos, 2003), foi analisada a influência das cargas dos VEs na qualidade de
energia do sistema de distribuição e os resultados apontaram que o ciclo de vida dos ativos da
rede de distribuição foi reduzido pela distorção harmônica produzida pelas cargas dos VEs.

No estudo de (Basu; Gaughan; Coyle, 2004), as cargas dos VEs geraram distorção harmônica
de até 50% nos casos mais extremos. Em (Jiang et al., 2014), foram simulados dados de
harmônicos causados por VEHPs pelo método de Monte Carlo probabilístico. Os resultados
mostraram que o nível 1 de potência resultou em um grave impacto na qualidade da energia.

Em (McCarthy; Wolfs, 2011), foram examinados os efeitos das cargas dos VEHPs na
rede de distribuição metropolitana austríaca e os resultados mostraram que, com carregamento
descoordenado com 100% de taxa de penetração dos VEs, foi necessário 43% de deslocamento
de carga de pico para a rede de distribuição funcionar normalmente.

No estudo de (Sehar; Rahman; Pipattanasomporn, 2012), os pesquisadores analisaram os
impactos de VEs na demanda de carga de um edifício de varejo e os resultados apontam que
38% da demanda de carga de VEHPs poderia ser integrada pelo gerenciamento de demanda e
energia fotovoltaica.
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3 ESTUDO SOBRE PREVISÕES DE CARGAS ELÉTRICAS

Atualmente, existe uma alta necessidade de fornecimento sem interrupção de energia elétrica
no cenário das usinas modernas, devida à alta demanda global energética requerida. Isso acaba
gerando uma necessidade de previsões adequadas sobre as demandas de cargas elétricas atuais
e futuras com baixo erro de projeção. A busca desse objetivo na área acadêmica científica, a
literatura tenta desenvolver métodos opcionais e com mais eficiência, chamados de previsão de
carga, objetivando a projeção futura destas cargas elétricas. Muitas decisões, como despacho e
alocações de combustíveis, comprometimento com concessionárias, diversas operações e rede
off − line, são diretamente ligadas e controladas pela previsão de carga (Bunn, 2000).

Isso fornece um conceito estratégico às concessionárias de energia sobre a demanda de
eletricidade futura e no tempo atual, com o objetivo de reduzir a diferença entre a demanda
prevista e a energia consumida. O papel da previsão de carga é reduzir o custo operacional de
geração de energia e apoiar na organização do sistema. Existem diversas técnicas baseadas em
aprendizado de máquina que são utilizadas pelas empresas de energia elétrica para adequar a
demanda e a geração, prevendo a demanda de potência necessária. A técnica de previsão de
cargas serve para gerenciar a oferta e a demanda destas cargas; no entanto, essa tarefa não é fácil;
é necessária a análise de diferentes fatores diretos e indiretos. Embora esta técnica apresente
muitos benefícios em previsão de carga, há um certo desafio em termos de precisão de cada
modelo proposto (Hippert; Pedreira; Souza, 2001).

O processo de previsão é uma tarefa complexa; os dados sofrem influência devido à diversos
fatores como, por exemplo, fatores climáticos e sociais. As cargas atuais dependem da carga
na hora anterior, da carga do dia anterior, dos dados demográficos, das condições climáticas,
dos dados econômicos, dos números de clientes e do tipo de cliente. Portanto, é essencial
manter previsões de baixos erros; métricas de medidas como Erro Absoluto Médio (MSE),
Erro Quadrático Médio (RMSE) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) são de grande
importância e determinam a precisão das previsões de cargas (Ahmad et al., 2022).

Para a avaliação de um determinado algoritmo, os valores devem ser mantidos dentro de
uma faixa de poucos erros percentuais, com erros inferiores a 10% e mais eficientes inferiores a
5%. O fator-chave do modelo de previsão de carga elétrica é o conjunto de dados de carga. Para
treinar o modelo, é necessário conhecer o padrão de consumo dos dados de carga. A previsão
precisa e exata das cargas elétricas pode gerar muito lucro para as concessionárias de energia,
porém, erros percentuais elevados e desnecessários podem causar perdas de infraestrutura e
grandes prejuízos financeiros (Ahmad et al., 2022).

Os autores Haida e Muto et al. (Haida; Muto, 1994) descreveram que erros negativos e
positivos nas previsões podem aumentar o custo da eletricidade. Apenas uma redução de 1% no
(MAPE) deixa um impacto de 3% a 5% no lado da produção, minimizando o custo de geração
de 0,1% a 0,3% (Gao et al., 2019).
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As redes inteligentes são redes de distribuição e transmissão de eletricidade modernas, com
uma comunicação mais rápida e precisa. A segurança, confiabilidade, eficiência e precisão
da rede são desenvolvidas através do uso de controle, tecnologias, rede de comunicação e
informações modernas. O planejamento e a operação do sistema de energia elétrica dependem
fortemente do processo de previsão de carga. Em termos de horizonte temporal de planejamento,
a previsão de carga é dividida em curtíssimo prazo, curto prazo, médio prazo e longo prazo
(Powell et al., 2024).

Há algumas décadas, muitos pesquisadores buscam aprimorar os lucros e a eficiência energé-
tica das concessionárias de distribuição e geração de energia, resultando em modelos preditivos
cada vez mais precisos. Os avanços científicos sobre previsão resultaram na criação de diversos
métodos de última geração até agora. O fornecimento e a transmissão econômicos podem ser
viabilizados por meio de previsões da demanda energética. O consumo excessivo ou insuficiente
da capacidade de produção pode ser evitado com boas estratégias e melhorias de previsão. O
grande objetivo das previsões é ajudar a utilizar da melhor forma possível a otimização e a
capacidade de eletricidade. Com isso, as instalações de futuras usinas podem ser feita com mais
precisão baseadas nos resultados previstos desta demanda futura de consumo e auxiliar a tomada
de decisão humana (Ahmad et al., 2022).

Recentemente, os pesquisadores tiveram que enfrentar diferentes desafios para melhorar
a exatidão e a precisão desses modelos. Pode-se destacar alguns, como mudanças bruscas
nos preços e nas demandas energéticas que dificultam a previsão, dificuldades para encontrar
e investigar os melhores modelos de previsão em séries temporais, as mudanças climáticas
repentinas e imprevisíveis, que podem causar erros nas previsões de cargas e gerar impactos
negativos na eficiência energética (Ahmad et al., 2022).

Além destas dificuldades, falhas inesperadas nos sistemas de geração de energia provocam
ineficiência e deixam as previsões pouco confiáveis e com deficiência, e, por fim, as concessi-
onárias de energia podem ter que lidar com médias e grandes perdas caso não se entendem e
fazem escolhas em relação a um nível tolerável de falha nas previsões de demanda de curto prazo
(Ahmad et al., 2022).

3.1 CATEGORIAS DE PREVISÃO DE CARGAS ELÉTRICAS

Recentemente, na literatura, vários trabalhos realizam revisões focando na resolução de
problemas nas previsões de carregamento dos VEPs.

Pode-se destacar dois grandes grupos, sendo os principais (Hippert; Pedreira; Souza, 2001),
quando citados em métodos de previsão de cargas elétricas, os métodos classificados e baseados
em inteligência artificial. Como anteriormente foram citados alguns aspectos em diferentes
características que afetam as previsões de cargas, como aspectos econômicos, tipos de clientes,
população, indicadores, fatores temporais, condições climáticas, novas tecnologias e preços de
energia (Amjady, 2001). As abordagens clássicas, como métodos estatísticos, são usadas para
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prever o futuro (Singh; Ibraheem; Muazzam, 2013). Métodos de mínimos quadrados, regressão
linear e suavização exponencial apresentam-se como ferramentas clássicas de previsão de cargas
(Ghods; Kalantar, 2011).

É possível citar métodos computacionais em inteligência artificial; podendo destacar RNAs,
máquinas de vetores de suporte (SVM), redes de wavelets, algoritmos genéticos e lógica fuzzy
(Ghods; Kalantar, 2011). É válido ressaltar que a dependência do modelo de previsão baseado
na análise matemática é dividida em dois grupos: métodos quantitativos, em que a previsão
futura é relacionada a uma base de dados no passado; portanto, somente é válida quando há
disponibilidade de dados passados. E para métodos qualitativos, é fortemente dependente do
julgamento e da opinião de especialistas e consumidores, pois neste caso não há disponibilidade
de uma base de dados no passado (Singh; Ibraheem; Muazzam, 2013).

3.2 PREVISÃO DE CARREGAMENTO DE VEÍCULOS ELÉTRICOS PLUGÁVEIS

A adoção acelerada de VEPs levou à alta implantação de novas tecnologias e infraestruturas
de estação de carregamento e de carregamento residencial, devido à necessidade de autonomia,
porém, junto a isso, torna-se um grande desafio. No ano de 2023, o cenário demonstrou que a
frota dos VEPs necessitou de aproximadamente 130 TWh de potência, o que representou cerca
de 0,5% do consumo de potência total do mundo (International Energy Agency (IEA), 2023). É
projetado que até 2035 os VEPs possam consumir até 2.700 TWh de potência, chegando de 6%
a 8% da demanda total de energia elétrica. Os dados mostram também que os EUA devem ter
um incremento acentuado da demanda de potência em 2035, passando de 0,6% em 2023 para
15,6% em 2035 (International Energy Agency (IEA), 2023).

O sistema elétrico de potência existente, especialmente o sistema de distribuição, é fortemente
afetado pela alta taxa de penetração dos VEPs. A qualidade da energia elétrica pode ser
comprometida pela adoção generalizada de VEPS, devido a seus efeitos negativos citados
anteriormente. O carregamento simultâneo em grande escala dos VEPs durante os horários de
pico certamente irá degradar o sistema atual, que pode ser melhorado por um planejamento e
adequações das infraestruturas de carregamento. A previsão desta demanda de carga de VEPs
fornece uma base de dados teórica para este novo planejamento e melhoras nas infraestruturas da
rede elétrica, com novas ideias sobre os padrões de carga futuros (Chen, 2018).

Este tema, mesmo que possa parecer atual, já apresenta vários desafios no setor energético
há anos; a previsão da demanda de carregamento de VEPs demonstra ser um desafio muito
versátil e complexo, que apresenta uma demanda de natureza estocástica e uma escassez de
dados públicos disponíveis (Chen, 2018). Além desta natureza das cargas, este perfil demonstra
uma variabilidade espacial e temporal altamente introduzida no cenário energético atual e com
complexidade significativa, influenciada por fatores como condições climáticas, padrões de
tráfego e infraestrutura de recargas diretas entre regiões (Koohfar; Woldemariam; Kumar, 2023).

A maioria da literatura atual aborda esses desafios utilizando métodos probabilísticos ou
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baseados em dados reais, simulação de Monte Carlo (Rasheed et al., 2023), teoria de filas (Dong
et al., 2016) e cadeia de Markov (Zhang et al., 2016), todos estes métodos utilizados na previsão
de demanda de carregamento de VEPs. Embora haja falta de dados reais da demanda dos VEPs,
os métodos probabilísticos apresentam-se eficazes na geração desta demanda de carregamento,
devido à sua natureza estocástica. Portanto, esses métodos são totalmente dependentes de
amostras aleatórias para se aproximar do comportamento real (Rasheed et al., 2023).

Entretanto, a precisão da previsão pode ser comprometida devido às cargas serem totalmente
aleatórias e desviarem-se da demanda real do sistema. Além disso, esses métodos probabilísticos
são custosos em termos computacionais, o que acaba se tornando inviável quando abordados
em grandes escalas e grande porte. Quando comparadas às abordagens probabilísticas, as
abordagens baseadas em dados históricos reais dos VEPs demonstram maior capacidade de
precisão e flexibilidade (Xing et al., 2020). Métodos como regressão estatística, aprendizado
profundo e aprendizado de máquina apontam ser eficazes na extração de padrões e relações de
dados históricos no processo de previsão das demandas de carregamento futuras dos VEPs. Os
métodos baseados em dados históricos possuem a capacidade de entender e capturar as dinâmicas
de cada ambiente específico, como o perfil residencial e a estação de carregamento dos VEPs,
gerando, assim, previsões mais realistas e precisas (Goh et al., 2022).

3.3 APLICAÇÕES DE APRENDIZADO DE MÁQUINA NA PREVISÃO DA DEMANDA
POR CARREGAMENTO DE VEPS

Embora o processo de previsão de cargas elétricas convencionais já tenha sido bastante
explorado na literatura há 40 anos, a previsão de cargas dos VEs começou a ter relevância e ser
tratada a partir do ano de 2010 e, nos últimos 5 anos, ganhou muita notoriedade na comunidade
científica. A literatura recente apresenta vários trabalhos que tratam de diferentes métodos para
prever a demanda de carregamento de VEs.

Mudgal et.al (2025) (Mudgal et al., 2025) propõem um trabalho que classifica estações
residenciais, de espaço de trabalho e instantâneas via Agrupamento Espacial Baseado em
Densidade de Aplicações com ruído (HDBSCAN) e Método do Cotovelo, e o método de
previsão é realizado com Modelos de Regressão incluindo Floresta Aleatória, SVM e Regressão
Logística.

Nazir et.al (2025) (Nazir et al., 2025) propõem um modelo que melhora a previsão de energia
para veículos elétricos, empregando uma correção de outlier usando como técnica de previsão
um codificador denso de séries temporais.

Fahim et.al (2025) (Fahim; Akbar; Amayri, 2025) usam uma rede de caminhos Residual Dual
BiLSTM-CNN para incluir dados de carregamento de EV ausentes, capturando as dependências
temporais e de longo prazo em vários cenários.

Mohsenimanesh e Entchev (2024) (Mohsenimanesh; Entchev, 2024) propõem três estratégias
de carregamento para reduzir o carregamento geral em períodos de pico com base na carga



31

prevista usando uma abordagem de aprendizado de máquina híbrida que combina seleção de dia
semelhante, decomposição completa do modo de conjunto e redes neurais profundas.

Tang et.al (2024) (Tang et al., 2024) propõem um algoritmo de otimização de gelo e gelo
(RIME) de decomposição modal variacional (VMD) - rede neural de memória longa e curta
bidirecional (Bi-LSTM) para evitar problemas de baixa precisão.

Shi et.al (2024) (Shi et al., 2024) propõem uma estratégia probabilística de previsão de
carga com regressão de processo gaussiano estruturada de maneira diária, incluindo recursos
relacionados a hábitos de EV e informações meteorológicas.

Lu et.al (2024) (Lu et al., 2024) propõem um método que contém uma interação em tempo
real com informações de várias fontes, bem como a cobrança de preços de consumo ao longo
do caminho. Uma otimização de cone de segunda ordem é usada para otimizar a distribuição
espaço-temporal da carga regional.

Gowda et.al (2024) (Gowda et al., 2024) empregam aprendizado de transferência e meta-
aprendizado de modelo com um modelo básico de pré-treinamento que fornece melhores resulta-
dos do que os métodos clássicos como o LSTM tradicional.

Rasheed et.al (2023) (Rasheed et al., 2023) propõem uma Rede Neural Profunda baseada
em aprendizado supervisionado aprimorada incorporando Unidade Recorrente Fechada (GRU),
(LSTM), (RNN), Totalmente Conectada (FC) e Rede Neural Convolucional (CNN) que melhora
o processo de treinamento de refinamento de previsão com recursos e informações adicionais.

Yang et.al (2022) (Yang et al., 2022) usam uma abordagem de aprendizado aprimorada para
resolver o problema de previsão intratável que acomoda os fatores que afetam as cargas de
carregamento.

Para melhorar a precisão da previsão de carga de veículos elétricos de curto prazo, os autores
(Sun et.al, 2024) (Sun et al., 2024) combinaram o modelo de previsão baseado no Sparrow

Search Algorithm (SSA) e no (SVM).
Os autores (Tang et.al, 2023) (Tang et al., 2023) propõem usar a frequência de pilhas de

carregamento com valores históricos de carga como dados de entrada para uma rede neural LSTM

que executa a previsão de carga.
Amini (2016) (Amini; Kargarian; Karabasoglu, 2016) aborda o impacto da demanda de carga

de VEs usando o método ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) para prever a
demanda de cargas elétricas convencionais e a demanda de carregamento em veículos elétricos
simultaneamente. A previsão é feita para o dia seguinte com resolução de uma hora. Como
resultado, a previsão integrada obteve um (MAPE) de 7,25% e a desacoplada obteve 1,44%.

Buzna (2019) (Buzna et al., 2019), desenvolveu uma pesquisa comparativa entre modelos de
previsões de cargas em VEs utilizando métodos de séries temporais e IA. Seu conjunto de dados
foi extraído de 1700 estações de carregamento na Holanda. Foram utilizadas cinco ferramentas
para as previsões: SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) e SARIMAX

Alternative, Random Forests (RF), Gradient Boosting Regression Trees (GBRT) e Persistence

Method (PM). As previsões foram feitas para 7, 14 e 28 dias. Obteve-se o melhor resultado na
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previsão de 7 dias com método SARIMAX e MAPE de 12,02%. O resultado da previsão para 14
dias foi alcançado com SARIMAX Alternative MAPE de 12,15% e para 28 dias, também pelo
mesmo método, obteve MAPE de 12,60%.

Lu (2018) (Lu et al., 2018), apresenta um método de previsão de cargas em estações de
carregamento para VEs com algoritmo RF combinado com algoritmos de regressão e classifi-
cação. Os dados utilizados são de várias estações em Shenzhen no período de 2016 até 2018,
para a previsão de cargas de carregamento para uma única e várias estações. As entradas para as
características em comum foram ano, mês, dia, indicador de atividade e índice de prosperidade e
para as características únicas foram símbolo de fim de semana, símbolo de feriado, carga medida
com resolução de 15 minutos e valor cobrado. Para as características de várias estações de carre-
gamento, as entradas foram: símbolo da semana, indicador de capacidade, longitude, latitude e
cobrança dos dias anteriores. As saídas foram capacidade de carga e tempos de carregamento.
A divisão dos dados foi de 90% para treinamento e 10% para testes. A previsão em uma única
estação de carregamento obteve MAPE de 9,76% e em várias estações alcançou 12,8%.

Zhang (2018) (Zhang, 2018), propõe um novo modelo híbrido que combina agrupamento
fuzzy, máquina de vetores de suporte de mínimos quadrados (LSSVM) e algoritmo Wolfpack

para fazer a previsão de carga para estações de carregamento de ônibus elétrico. Foi utilizado
agrupamento fuzzy para extrair amostras em dias semelhantes e o algoritmo de WolfPack foi
empregado para otimizar os parâmetros do LSSVM. Os dados foram obtidos de uma estação
de carregamento em Baoding, China, em 2017. As entradas selecionadas foram tipo de dia,
temperatura máxima, temperatura mínima, condição meteorológica, número diário acumulado
de recargas e cargas no mesmo momento nos três dias anteriores. A previsão obteve MAPE de
2,20% no verão, 2,35% no outono e 1,90% no inverno.

Os autores Lee (2019), (Lee et al., 2019), usam métodos de inferência bayesiana com
convolução, que prevê as cargas nas próximas 24 horas. Os resultados foram comparados com
uma regressão linear. Foram utilizados dados de 30 dias de consumo agregado de 3 kW gerados
pelo automóvel de uma família, medidos no intervalo de 1 hora. A distribuição gaussiana foi
utilizada como modelo para a distribuição de probabilidade anterior e os dados foram treinados e
comparados com dados mais recentes, com o método de regressão linear. O modelo proposto
obteve MAPE de 3,09% e a regressão linear, 3,17%.

No estudo de Nair et. al. (2019) (Nair et al., 2019) foi proposta uma previsão a curto prazo
da demanda doméstica de carregamentos de VES com RNAs profundas. Utilizou o conjunto de
dados do mesmo estudo proposto nesta pesquisa (Muratori, 2018). Foi utilizada uma rede do tipo
feedforward com 3 camadas escondidas e treinamento backpropagation. Os domicílios foram
agrupados de acordo com os perfis de demanda e os consumidores agrupados são usados como
parâmetros de previsão. Foram treinadas 52.416 amostras de consumo de energia e validadas
1440 amostras. Os resultados foram divididos em 4 tipos de agrupamento criados a partir dos
perfis. O primeiro grupo contendo 7 residências obteve uma média de 2, 46% de erro, o segundo,
com 4 residências, obteve erro médio de 3, 29%, terceiro grupo contendo 7 residências, obteve
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erro médio de 1, 782% e, por fim, o quarto grupo contendo 26 residências, com erro médio de
2, 5%.

Em Zhu et. al. (2019) (Zhu et al., 2019) os autores elaboram uma previsão de carga a
curto prazo em estação de carregamento de VEs. O conjunto de dados é de cargas de uma
grande estação de carregamento em Liuyue, na China. As entradas foram sequenciamento
de carga, sequenciamento de tempo de cobrança, sequenciamento de preços da eletricidade e
informações sobre e dia, semana, fins de semana e feriados. Os métodos usados para previsões
foram RNAs profundas, Long Short Term Memory (LSTM), redes neurais recorrentes (RNN)
e Gated Recurrent Unit (GRU). Foram usadas 3 estruturas diferentes para cada ferramenta,
variando de 1 a 4 camadas escondidas. As RNAs profundas obtiveram melhor resultado com
2 camadas escondidas (3, 81% de erro); nas RNN, o melhor resultado foi com 1 e 2 camadas
escondidas (erro de 2, 91%). A rede LSTM apresentou melhor resultado também com 1 e
2 camadas escondidas (3, 36% de erro) e com GRU, o melhor resultado foi 2, 89% de erro,
alcançado com 1 camada escondida.

Embora todos estes trabalhos disponíveis na literatura propõem o uso de diferentes técnicas,
o presente trabalho usa uma técnica muito consolidada na literatura, sendo a Backpropagation

através do tempo com regularização bayesiana para previsão de carga de VEs, fornecendo
resultados comparáveis com o da literatura.
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4 REDE NEURAL ARTIFICIAL PERCEPTRON MULTICAMADAS RECORRENTE

As Redes Neurais Artificiais Recorrentes (RNAR) são estruturas de redes que incorporam
realimentação, ou seja, possuem laços de recorrência que permitem que os dados continuem a se
propagar, mantendo informações ao longo do tempo. Esta arquitetura é especialmente utilizada
para o processamento e modelagem de dados que dependem do tempo (Haykin, 1998).

A RNAR é um modelo baseado na (MLP) clássica, onde as informações são interligadas
camada por camada. Nesta rede, os neurônios mantêm suas informações por um intervalo de
tempo e as utilizam para propagar dados no próximo passo temporal. No entanto, a RNAR
se diferencia da MLP tradicional, pois as recorrências aproveitam as informações temporais
dos dados de entrada durante o treinamento, tornando-a mais adequada para dados de séries
temporais. As recorrências nesta rede utilizam conexões com realimentação entre camadas e
neurônios (Haykin, 1998).

A estrutura da RNAR permite um ou mais laços de realimentação, possibilitando diversas
configurações, como realimentações locais ou globais (Haykin, 1998).

A arquitetura de MLP recorrente (MLPR) (Puskorius; Feldkamp; Davis, 1996) possui uma
ou mais camadas ocultas, mantendo a mesma estrutura padrão do MLP clássico. Nesta rede,
cada camada apresenta realimentação ao seu redor, conforme ilustrado na Figura 1

Figura 1 – Estrutura de um perceptron multicamadas recorrente.

Fonte: Autoria própria

Sendo z−1I como os vetores de atraso (recorrentes), u(n), vetor de entrada da rede, X0(n+ 1),
vetor de saída da rede. XI(n) a saída da primeira camada oculta, XII(n) a saída da segunda
camada oculta, se propagando até a camada de saída. O vetor X0(n) pode ser considerado como
saída da última camada da rede. O comportamento da MLPR pode ser expresso, em resposta a
um vetor u(n) de entrada, pela Equação (1) (Haykin, 1998):
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
XI(n+ 1) : f1(XI(n), u(n))

XII(n+ 1) : f2(XII(n), XI(n+ 1))

X0(n+ 1) : f0(X0(n), Xk(n+ 1))

 (1)

onde f1, f2 e f0 são as funções de ativação da primeira até a camada de saída da MLPR, n
denota a unidade de tempo e k o número de camadas ocultas.

4.1 ALGORITMO DE TREINAMENTO BACK-PROPAGATION

O treinamento ocorre por meio da correção do erro utilizando o algoritmo de Back Propaga-

tion (BP) (Werbos, 1974). Este algoritmo envolve um passo para frente, chamado de propagação,
e um passo para trás, conhecido como retropropagação. O processo acontece entre a camada de
saída e a camada de entrada, avançando camada por camada. Na etapa de propagação, os sinais
de entrada são aplicados aos pesos e bias do neurônio, transmitindo esse sinal para as camadas
seguintes até o último neurônio. Este processo resulta em uma resposta de saída calculada pela
rede (Haykin, 1998).

No processo de retropropagação, os pesos da rede são ajustados por meio da correção do erro.
A resposta gerada pela propagação da rede é subtraída da resposta alvo desejada, resultando
em um erro. Este erro é então retropropagado através da rede, permitindo que os pesos sejam
ajustados e atualizados. O algoritmo de retropropagação supervisionada tem uma capacidade
de aprendizado baseada na experiência ao longo do treinamento. No entanto, o BP apresenta
algumas limitações (Haykin, 1998).

Uma das limitações do algoritmo de retropropagação é a necessidade de um grande volume
de dados para alcançar uma generalização satisfatória. Além disto, os valores dos pesos da rede
podem se tornar extremamente grandes ou pequenos (positivos ou negativos) devido ao cálculo
de uma função não linear. Isto pode levar os pesos a se ajustarem a valores muito próximos de
zero, saturando o algoritmo de BP (Kröse et al., 1993). Outra limitação ocorre quando o erro
da rede converge para mínimos locais, devido ao cálculo da derivada local do erro . Neste caso,
a resposta da rede pode ficar estagnada em um mínimo local, dificultando a obtenção de uma
resposta generalizada.

Por fim, a normalização dos dados é fundamental para o treinamento, e a convergência pode
ser lenta devido à inicialização aleatória dos pesos, o que gera oscilações instáveis no gradiente
descendente. Isto pode prolongar o tempo de treinamento à medida que a dimensão dos dados
aumenta. Existem diversas técnicas e métodos para aprimorar este algoritmo. Uma abordagem
para mitigar essas limitações é a introdução de métodos probabilísticos, estatísticos, heurísticos
e metaheurísticos, que podem melhorar e contornar o processo de aprendizado generalizado
(Kröse et al., 1993).
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4.2 TREINAMENTO PADRÃO COM BP

Inicialmente introduzido por Werbos em 1974, o algoritmo BP atualiza e ajusta os pesos dos
neurônios das camadas de saídas até os neurônios das camadas de entrada, com base na correção
dos erros (Werbos, 1974). Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams propuseram o ajuste dos
pesos no sentido inverso, retropropagando o erro ao longo das camadas da rede MLP (Rumelhart;
Hinton; Williams, 2002).

O processo de adaptação do erro envolve a minimização da soma dos erros quadráticos da
rede, com base no gradiente descendente (Werbos, 1974). Esta soma começa na última camada
(saída da rede) em cada neurônio, conforme expresso na equação (2) (Haykin, 1998):

E2
i =

nc∑
i=1

(di − yi)
2 (2)

sendo E2
(i) erro quadrático da rede, di saída alvo do i-ésimo neurônio da última camada da

rede, yi saída calculada do i-ésimo neurônio da última camada da rede e nc número de neurônios
da última camada da rede. Os ajustes dos pesos da rede utilizam-se do método do gradiente
descendente, descrito na equação (3) (Haykin, 1998).

W(m+1) = Wm − a× (
∂E2

∂Wm

) (3)

em que W(m+1) novo peso atualizado, Wm peso atual, a taxa de aprendizado, ( ∂E2

∂Wm
) gradiente

do erro quadrático em relação aos pesos.
O BP pode ser simplificado em 5 etapas (Haykin, 1998) :
1. Apresentar à rede um padrão de entrada e saída, utilizando pesos iniciais aleatórios entre 0

e 1.
2. Calcular o erro quadrático gerado pela saída da rede em cada camada.
3. Realizar a retropropagação do erro, utilizando as derivadas parciais em relação aos

respectivos pesos e funções de ativação.
4. Atualizar todos os pesos, desde a última camada até a primeira.
5. Retornar ao primeiro passo, inserindo novos padrões de entrada na rede, até que o erro

seja minimizado e ocorra a convergência, com base em uma tolerância previamente estabelecida.

4.3 TREINAMENTO BACK-PROPAGATION ATRAVÉS DO TEMPO (BPAT)

O treinamento padrão de uma MLP com o algoritmo de retropropagação (BP) (Werbos, 1974)
(Rumelhart; Hinton; Williams, 2002) e o da MLPR são praticamente iguais, sendo a MLPR
uma extensão do BP tradicional, chamada de retropropagação através do tempo (BPAT). Este
processo pode ser representado pelo desdobramento da operação temporal da MLPR, onde os
dados são alimentados adiante em camadas, com a arquitetura da rede incluindo uma camada
adicional a cada passo de tempo (Haykin, 1998).
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Se considera uma matriz de conjunto de treinamento para uma MLPR, onde n0 representa
o tempo de início de uma época e n1 o tempo final. Com isto, pode-se expressar o cálculo do
somatório do erro quadrático médio do BPAT na equação (4) (Haykin, 1998):

ϵtotal(n0,n1) =
1

2

n1∑
n=n0

∑
j∈A

e2j(n) (4)

em que A é o conjunto de índices j associados aos neurônios da rede e ej(n) o erro na saída
da rede. Sendo o cálculo feito através da correção do ϵtotal(n0,n1) entre a diferença do valor alvo e
o calculado pela rede, chamado de e2j(n).

Com isto, inicia o cálculo das derivadas parciais de ϵtotal(n0,n1) em relação a cada peso da
MLPR (Williams; Peng, 1990).

No primeiro passo, é executado o processo de propagação para frente (forward) através de
toda a MLPR para os intervalos n0 e n1. Neste estágio, todo o conjunto de dados de treinamento
é passado pela entrada, junto com os pesos da rede e as respostas desejadas para este intervalo.
Os dados de entrada, os pesos da rede e as respostas desejadas são então armazenados. Após
completar a passagem para frente, realiza-se o passo para trás BPAT, onde são calculadas as
derivadas parciais da equação (5) (Haykin, 1998).

Sj(n) = −
(
∂ϵtotal(n0,n1)

∂vj(n)

)
(5)

onde para todo j pertencente a A e n0 < n < n1 e ∂vj(n) a derivada do peso local, podendo
ser calculado pela equação (6) (Haykin, 1998)

Sj(n) =

 f ′(vj(n))ej(n)

f ′(vj(n))[ej(n) +
∑
k∈A

wjkSk(n+ 1)] (6)

onde para n = n1 e n0 < n < n1, f ′ sendo a primeira derivada da função de ativação ao seu
peso local vj(n), o local introduzido do neurônio j e wjk peso do neurônio k .

A equação (4) se repete inicialmente no tempo n1 e retropropaga-se para trás, passo a passo,
até chegar ao tempo n0. Com isso, finaliza-se o cálculo de uma época do treinamento. Uma
vez que é feito o processo do BPAT ao tempo n0 + 1, sendo a próxima iteração do algoritmo
de treinamento, em seguida são calculados pela equação (7) os ajustes dos pesos wji da MLPR
respectivos ao neurônio j (Haykin, 1998):

∆wji = −a1 ×
(
∂ϵtotal(n0,n1)

∂wji

)
= a1

n1∑
n=n0+1

Sj(n)xi(n− 1) (7)

onde ∆wji é a derivada parcial em relação ao peso atual wji, a1 é a taxa de aprendizado e
xi(n−1) é a entrada aplicada ao i-ésimo neurônio j no tempo (n− 1).

Ao comparar o algoritmo BPAT com o algoritmo BP padrão, observou-se que há poucas
diferenças entre ambos. No algoritmo BPAT, as respostas desejadas são especificadas para os
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neurônios em várias camadas da MLPR, uma vez que a camada de saída real é replicada várias
vezes quando o comportamento temporal da MLPR é desdobrado (Haykin, 1998).

4.4 MELHORANDO O TREINAMENTO BP

A busca por melhorar e contornar as limitações do BP motiva muitos pesquisadores a
acrescentarem métodos, ferramentas e outros treinamentos na tentativa de desenvolver um
algoritmo híbrido. Uma destas melhorias envolve o uso de modelos probabilísticos bayesianos,
visando aprimorar o aprendizado. Um exemplo é o método explorado no artigo (Lauret et al.,
2008), que demonstra a aplicação de modelos bayesianos com RNAs para a previsão de cargas
elétricas a curto prazo. A técnica bayesiana apresenta vantagens significativas em relação a
outros métodos de treinamento na literatura e ao próprio BP. O modelo bayesiano pode ajudar a
mitigar problemas de overfitting e underfitting, sendo aplicável a problemas tanto simples quanto
complexos.

No artigo em (Saini, 2008), os autores utilizam esta técnica na previsão de picos de cargas
elétricas. A proposta demonstrou melhorias no aprendizado do BP com a introdução do método
bayesiano.

No processo de aprendizagem de uma RNA, obter respostas generalizadas depende de
baixos erros e de um alto grau de aprendizado, além da capacidade de inserir novos dados
de entrada e gerar respostas com erros reduzidos. O objetivo de um treinamento híbrido é
melhorar a aprendizagem de forma que, ao inserir novos dados, a rede seja capaz de produzir
consistentemente respostas aprimoradas (Hagan et al., 2014).

Neste contexto, um destes métodos é conhecido como regularização, que visa restringir o
tamanho dos pesos da rede. A Regularização Bayesiana (RB) ajuda a evitar o overfitting durante o
treinamento, promovendo melhorias na generalização do aprendizado. Este treinamento adiciona
um novo coeficiente ao processo de otimização, penalizando a função objetivo (MacKay, 1992).
Como a arquitetura da MLPR proposta contém mais de uma camada oculta, totalizando três
camadas, a intenção de aprimorar o treinamento BP ao incorporar outra técnica para criar um
algoritmo híbrido destaca a ênfase do estudo em extrair o máximo de informações durante o
processo de treinamento da rede, gerado pelo aprendizado profundo.

O método proposto por Mackay em 1992 utiliza técnicas bayesianas para otimizar a re-
gularização (MacKay, 1992). Esta abordagem envolve cálculos da matriz hessiana, que são
minimizados pelo método de aproximação Gauss-Newton (Foresee; Hagan, 1997b). Esta aproxi-
mação pode ser aplicada pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), cujo objetivo é minimizar
a função objetivo (Hagan; Menhaj, 1994). Em (Foresee; Hagan, 1997b), o treinamento de Re-
gularização Bayesiana (RB) é aplicado em RNAs, utilizando a aproximação de Gauss-Newton
para calcular a matriz Hessiana. O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) visa reduzir o custo
computacional associado ao cálculo de matrizes inversas.
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4.5 TREINAMENTO BPAT COM REGULARIZAÇÃO BAYESIANA RB

Na RB, se modifica a função objetivo F acrescentando os erros vindos do treinamento
do BPAT. Introduzindo o BPAT, sendo o somatório dos erros quadráticos da rede MLPR, já
conhecido breviamente como ϵtotal(n0,n1), na sequência, a função F é acrescida pelo termo Ew,
sendo a soma dos erros gerados pela rede (pesos) e (bias), na equação (8) (MacKay, 1992):

F = βϵtotal(n0,n1) + αEw (8)

onde α e β são os parâmetros de regularização da função F e Ew é dado pela equação (9)
(MacKay, 1992):

Ew =
1

n

n∑
m=0

(wm)
2 (9)

onde wm sendo o i-ésimo peso e bias da rede MLPR.
O tamanho relativo aos parâmetros α e β de F controla a ênfase para o treinamento. Quando

α < β, a regularização foca em minimizar os erros do treinamento. Caso α > β, os valores dos
pesos calculados pela rede são minimizados. O principal objetivo do método de RB é definir os
melhores parâmetros de F . No processo bayesiano, os pesos são iniciados com valores aleatórios
não nulos, em sequência dos dados inseridos no treinamento. Com isto, a função de densidade
dos pesos W é atualizada pela equação (10) de Bayes (MacKay, 1992):

P (W |D,α, β,M) =
P (D|W,β,M)P (W |α,M)

P (D|α, β,M)
(10)

onde D é o conjunto de treinamento; M o modelo da rede; W o conjunto de pesos;
P (W |α,M) densidade anterior, aprendizagem dos pesos antes de qualquer dado ser coletado;
P (D|W,B,M) a função de verossimilhança dos pesos W , sendo a probabilidade de dado evento
ocorrer; P (D|α, β,M) fator de normalização garantindo que a probabilidade total seja 1.

Se for assumido que os dados no conjunto de treinamento possuem uma distribuição Gaussian

e sua distribuição anterior para os pesos é também Gaussian, então as densidades de probabilidade
podem ser escritas na seguinte equação (11) (MacKay, 1992):

P (W |D,α, β,M) =
1

Zβ
D

e(−βϵtotal(n0,n1)
)

P (W |α,M) =
1

Zα
W

e(−αEW ) (11)

onde Zβ
D = ( π

β)
)n/2 e Zα

W = (π
α
)N/2.

Substituindo essas probabilidades na equação (11), reestruturando o cálculo da seguinte
forma (12) (MacKay, 1992):
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P (W |D,α, β,M) =

1
Zα
W

1

Zβ
D

e(−(βϵtotal(n0,n1)
+αEW ))

FN

=

(
1

ZF (α, β)
e−F (W )

)
(12)

onde FN é o fator de normalização.
Nesta etapa bayesiana, os pesos ótimos maximizam a probabilidade posterior P (W |D,

α, β,M). Então, maximizar a probabilidade posterior equivale a minimizar a função objetivo
regularizada F = βϵtotal(n0,n1) + αEW .

4.5.1 otimização de parâmetros de regularização

Nesta etapa, é apresentado a aplicação do teorema de Bayes para calcular a otimização dos
parâmetros α e β da função objetivo F pela equação (13) (MacKay, 1992):

P (α, β|D,M) =
P (D|α, β,M)P (α, β|M)

P (D|M)
(13)

De acordo com a densidade P (α, β|M) para os parâmetros de regularização α e β, maximizar
a densidade posterior é possível calculando sua função de verossimilhança P (D|α, β,M).
Observa-se que esta função é o fator de normalização para (8). Supondo que todas as distribuições
são gaussianas, a forma para a densidade posterior dada (8) é conhecida. Foi demonstrado em
(10) e pode ser resolvido (8) para o fator de normalização (14) (MacKay, 1992):

P (D|α, β,M) =
P (D|W,β,M)P (W |α,M)

P (W |D,α, β,M)

=

([
1

Z
(β)
D

e(−(βϵtotal(no,n1)))

] [
1

Z
(α)
W

e(−(αEW ))

])
1

Z
(α,β)
F

e(−(αEW ))

=
Z

(α,β)
F

Z
(β)
D Z

(α)
W

e(−βEtotal(n0,n1)
−αEW )

e(−FW )

=
Z

(α,β)
F

Z
(β)
D Z

(α)
W

(14)

As constantes Z(β)
D e Z(α)

W calculadas em (9) são conhecidas. A única constante desconhecida
é Z(α,β)

F .Com isto, os cálculos da expansão em série de Taylor, pode-se expandir F (W ) em torno
do ponto mínimo da densidade posterior WMP , onde o cálculo do gradiente é nulo. Calculando
as constantes de normalização (15) (MacKay, 1992):
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ZF ≈ (2π)
N
2 (det((HMP )−1))

1
2 e(−F (WMP )) (15)

onde H = β∇2ϵtotal(n0,n1) + α∇2EW é uma matriz Hessiana da função objetivo F .
Com o resultado do cálculo em (15), são calculados agora os valores ótimos para α e β no

ponto mínimo. Tomar a derivada em relação a cada um dos log de (12) e defini-los iguais a zero
resultará em (16) (MacKay, 1992):

αMP =
γ

2EW (WMP )

βMP =
n− γ

2ϵtotal(n0,n1)(W
MP )

(16)

onde γ = N − 2αMP (HMP )−1 é chamado de número efetivo de parâmetros e N é o número
total de parâmetros na rede. O parâmetro γ é uma medida de quantos parâmetros de rede neural
são efetivamente usados para minimizar a função objetivo de erro. Pode variar de zero a N .

4.5.2 cálculo da aproximação de Gauss-Newton para a matriz hessiana

O treinamento RB requer o cálculo da matriz hessiana (H) da função objetivo F (W ) para o
ponto mínimo WMP . Esta aproximação pode ser calculada usando o algoritmo de otimização
Levenberg-Marquardt (LM) para encontrar o ponto mínimo (Lee et al., 1993).

O algoritmo de LM foi projetado para se aproximar da velocidade de treinamento de segunda
ordem sem precisar calcular a matriz Hessiana. Quando a função de desempenho tem a forma de
uma soma de quadrados, a matriz Hessiana H pode ser aproximada pela equação (17) (Hagan;
Menhaj, 1994):

H = JTJ (17)

o gradiente pode ser calculado pela equação (18):

g = JT e (18)

o termo J é a matriz Jacobiana que contém as derivadas primeira ordem dos erros da rede em
relação aos pesos e bias, e e é um vetor de erros da rede. A matriz Jacobiana pode ser calculada
através de uma técnica padrão de retropropagação (Hagan; Menhaj, 1994), que é muito menos
complexa do que o cálculo da matriz hessiana. O algoritmo de LM usa essa aproximação da
matriz Hessiana na seguinte atualização semelhante à de Newton pela equação (19):

xk+1 = xk − [JTJ + µI]−1JT e (19)



42

Quando o escalar µ é zero, trata-se apenas do método de Newton, utilizando a matriz hessiana
aproximada. Quando µ é grande, isso se torna um gradiente descendente com um pequeno
tamanho de passo. O método de Newton é mais rápido e preciso perto de um mínimo erro;
portanto, o objetivo é mudar para o método de Newton o mais rápido possível. Assim, µ é
diminuído após cada passo bem-sucedido (redução na função de desempenho) e é aumentado
apenas quando um passo provisório aumenta a função de desempenho. Desta forma, a função de
desempenho é sempre reduzida a cada iteração do algoritmo (THE MATHWORKS Inc., 2015).

A descrição original do algoritmo LM é apresentada em (Marquardt, 1963). A aplicação do
LM ao treinamento de RNAs é descrita em (Hagan; Menhaj, 1994). Este algoritmo apresenta-se
como o método mais rápido para treinar RNAs feedforward de tamanho moderado (até várias
centenas de pesos).

O algoritmo de LM suporta o treinamento com vetores de validação e teste se a propriedade
de divisão da rede estiver definida como uma função de divisão de dados, pelo software Matlab.
Os vetores de validação são usados para interromper o treinamento antecipadamente se o
desempenho da rede nos vetores de validação não melhorar ou permanecer o mesmo pelo
valor máximo de épocas consecutivas. Os vetores de teste são usados como uma verificação
adicional para garantir que a rede esteja generalizando bem, mas não têm nenhum efeito sobre o
treinamento (THE MATHWORKS Inc., 2015).

O algoritmo pode ser resumido em 5 etapas descritas, a seguir (MacKay, 1992) (Foresee;
Hagan, 1997a):

1. Inicialização dos pesos W de maneira aleatória, não nulos. São escolhidos α = 0 e β = 1

e é usado o método Nguyen-Widrow para se inicializar os pesos. Após a primeira etapa de
treinamento, os parâmetros da função objetivo serão recuperados da configuração inicial.

2. Execução de uma etapa do algoritmo de LM para minimizar a função objetivo F (W ) =

βϵtotal(n0,n1) + αEw;

3. Cálculo do número efetivo de parâmetros γ = N − 2α (H)−1 usando a aproximação
de Gauss-Newton para a matriz H disponível no algoritmo de treinamento de LM H =

∇2F (W ) ≈ 2βJTJ + 2αIN , sendo J a matriz Jacobiana dos erros do conjunto de
treinamento;

4. Cálculo de novas estimativas para os parâmetros da função objetivo α = γ
2EW (W )

e
β = n−γ

2ϵtotal(n0,n1)
(W )

;

5. Execução das etapas 2 e 4 até a convergência.

O treinamento é interrompido quando qualquer uma destas condições ocorre: O número
máximo de épocas (repetições) for atingido, o tempo máximo for excedido, o desempenho for
minimizado para a meta, o gradiente de desempenho ficar abaixo do valor minímo estabelecido, µ
exceder o valor máximo de Marquardt e o desempenho da validação (erro de validação) aumentar
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mais do que o valor máximo de falhas a frente vezes desde a última vez que diminuiu (ao usar a
validação) (THE MATHWORKS Inc., 2015).
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5 PRÉ-PROCESSAMENTO

O pré-processamento dos dados é uma tarefa bastante importante e necessária para o ajuste
dos dados. Porém, ele é menos citado e conhecido do que outras etapas. Esta parte da análise
dos dados geralmente depende de grandes esforços de tempo e dedicação, podendo ultrapassar
50% de todo o tempo dedicado a uma determinada tarefa. Os dados brutos podem apresentar
anomalias, imperfeições, valores ausentes, ruídos, inconsistências e/ou até redundâncias. O
pré-processamento influencia significativamente a qualidade e a confiança dos dados antes de
serem utilizados no modelo sugerido, já que o desempenho dos algoritmos é afetado por dados
de baixa qualidade (Ramírez-Gallego et al., 2017).

Portanto, esta primeira preparação dos dados tem como objetivo principal de transformar,
limpar, normalizar e filtrar os dados brutos de entrada do modelo, para extrair com alta qualidade
o processo de aprendizagem subsequente. Esta preparação geralmente é considerada obrigatória
para elevar a qualidade do processamento (García et al., 2015).

Neste contexto, a Transformada Wavelet (TW) é um instrumento matemático que decompõe
uma série temporal em diferentes componentes de frequência, que podem ser examinados
individualmente. As diversas partes de alta frequência se manifestam através de ruídos e
variações inesperadas, enquanto as partes de baixa frequência procuram as tendências subjacentes
(Daubechies, 1992).

A utilização de filtros digitais Savitsky-Golay (SG) de suavização pode aumentar a precisão
na extração de informações pertinentes e importantes nos dados analisados. Para aprimorar o
aprendizado em amostras de dados temporais, a remoção de amostragens ruidosas traz melhorias
na precisão do modelo na previsão de séries temporais. Além disto, melhora a aparência visual
das informações originais devido aos ruídos indesejados. O objetivo é extrair as informações e
padrões mais relevantes dos dados, destacando-os dos ruídos originais (Liu et al., 2019).

Além das duas estratégias já mencionadas em pré-processamento, este estudo também tratará
da utilização da Análise de Espectro Singular (AES). Uma ferramenta destinada à coleta de dados
de uma série temporal de curta duração e com interferências. Esta metodologia desmembra a
série temporal analisada em um conjunto de séries, reconhecidas como tendências, componentes
periódicas ou quase periódicas ou ruídos. Posteriormente, a série original é reconstruída (Nilsson,
2004) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

Devido a presença de ruídos de baixa frequência, linearidade, tendências complexas e
sazonalidades nos dados das cargas dos VEPs e das residências, esta ferramenta é capaz de
extrair essas anomalias e inconsistências da série temporal original, possibilitando a suavização
das cargas elétricas. O estudo engloba componentes de estatísticas multivariadas, geometria
multivariada, análise de séries temporais convencionais, sistemas dinâmicos e pré-processamento
de sinais (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).

Um benefício desta abordagem é que, normalmente, séries temporais são univariadas e que,
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nesse caso, é vantajoso usar a AES. A AES não requer muitos parâmetros de ajuste, tem um custo
computacional reduzido e não apresenta atraso em relação à série temporal original (Golyandina;
Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001) (Guo et al., 2020).

5.1 TRANSFORMADA WAVELET

As transformadas wavelets (TW) são ferramentas de matemática aplicada desenvolvidas
recentemente, a partir de 1982, conforme apresentado nos trabalhos (Grossmann; Morlet, 1984)
e (Meyer; Ryan, 1993). Nos últimos anos, sua aplicação no pré-processamento de sinais vem
crescendo aceleradamente (Grossmann; Morlet, 1984).

A análise da TW apresenta várias vantagens em relação a métodos clássicos, pois permite
explorar a periodicidade de séries temporais em diferentes escalas de variabilidade. Além disto,
a TW não depende de séries temporais estacionárias. Esta ferramenta possibilita a avaliação
de dados irregulares e ruidosos, com muitas linearidades e não linearidades, além de lidar com
séries temporais não estacionárias em diversas frequências (Braga; Santos, 2010).

As wavelets representam uma função matemática relativamente simples e possuem uma
ampla gama de aplicações em processamento de sinais. Por esta razão, a TW se tornou uma
ferramenta acessível e comuns para a análise de sinais com altas variações e ruídos. Há diversos
estudos e aplicações que utilizam as TW em áreas como engenharia, astronomia, processamento
de imagens, vídeo e áudio, saúde, reconhecimento de voz, meteorologia e monitoramento de
cargas elétricas, entre outras (Graps, 1995).

O objetivo fundamental das (TW) é avaliar os dados de acordo com sua escala. As wavelets
são funções que requerem cálculos matemáticos subjacentes, permitindo que os algoritmos que
as utilizam processem dados em diversas escalas ou dimensões. Quando aplicadas a um sinal de
grande escala, as TW podem lidar com dados ruidosos, dados estacionários e não estacionários,
enquanto em um sinal de menor escala, é possível observar características mais sutis (Graps,
1995).

Isto nos motiva a introduzir a TW neste trabalho, uma vez que todo o conceito descrito as
torna extremamente atraente e útil para a aplicação em cargas elétricas de VEs e residenciais,
onde os dados analisados neste trabalho apresentam características não estacionárias e ruidosas.
Neste contexto, as wavelets propostas neste trabalho atuarão como uma transformação inicial
das cargas elétricas.

O processo de análise wavelet baseia-se em uma função chamada wavelet-mãe ou wavelet de
análise. Esta análise em séries temporais é realizada utilizando uma versão de alta frequência
da wavelet-mãe, enquanto a análise de frequência é feita com uma versão expandida e de baixa
frequência da mesma wavelet-mãe (Daubechies, 1992).

Podemos representar uma wavelet baseada em uma função q(t) ∈ P 2 real , sendo uma
função de energia finita, satisfazendo a condição de admissibilidade descrita na equação (20)
(Grossmann; Morlet, 1984) (Daubechies, 1992) (Graps, 1995).
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cq =

∫ +∞

0

|Y (Ω)2|
Ω

< +∞ (20)

onde Y (Ω) é a transformada de Fourier (TF) da função wavelet, ficando escrito da seguinte
forma (21)

Y (Ω) =

∫ +∞

−∞
q(t) e−jΩt dt (21)

onde j a unidade imaginária.
A TW pode ser caracterizada por meio do seu número de momentos nulos, sendo quanto

mais momentos nulos, mais suavizada se torna a função wavelet. A TW possui M momentos
nulos podendo ser expresso na (22) (Morlet et al., 1982).∫ +∞

−∞
snq(t) dt = 0, n = 0, 1, ...,M − 1 (22)

5.2 TRANSFORMADA WAVELET DAUBECHIES E SYMLETS

A TW pode ser do tipo contínuo, utilizando modelos transladados e escalonados, ou, do tipo
discreto, que envolve a discretização dos parâmetros de escala e translação (Daubechies, 1992).
Tanto na TW contínua quanto na discreta, existe uma grande variedade de funções wavelet.
Esta análise pode ser realizada através de análise multirresolução, que pode ser ortogonal ou
bi-ortogonal, incluindo filtros e funções (Donoho; Johnstone, 1994).

Figura 2 – Função Wavelet Daubechies 4 (db4)

Fonte : Adaptado de Grossmann & Morlet (1984)

A TW da família Daubechies (db) e a do tipo Symlets (sym) apresentam uma wavelet
ortogonal de suporte compactado (Grossmann; Morlet, 1984). Podendo ser chamado de (dbM),
em que M é o número de momentos nulos, indica que o filtro interno desta wavelet possui
comprimento 2M . Exemplo a wavelet de função (db4) representada na (Figura 2).



47

Figura 3 – Função Wavelet Symlets 4 (sym4)

Fonte : Adaptado de Grossmann & Morlet (1984)

Quando se fala das wavelets do tipo symlets, apresentam a mesma estrutura da TW (db), com
algumas mudanças. Esta família da TW é menos assimétrica do que a (db), sendo quase simétrica.
A walvelet (symM) representa M momentos nulos, e seus filtros possuem comprimento de 2M
(Daubechies, 1992).Pode-se observar a função symlets na (Figura 3).

5.3 FILTRO DIGITAL SAVIZKY-GOLAY (SG)

Uma das principais vantagens das técnicas de suavização é a detecção de sazonalidades nos
dados, o que melhora o desempenho de algoritmos de aprendizado de máquina que lidam com
dados dependentes do tempo. Na maioria das técnicas de suavização abordadas na literatura,
destacam-se a média móvel e a suavização exponencial, devido a sua simplicidade e ao bom
desempenho em previsões de séries temporais (Liu et al., 2019).

Entretanto, muitas destas técnicas enfrentam problemas e limitações quando aplicadas a
dados que apresentam várias sazonalidades e ruídos, o que dificulta o ajuste de parâmetros (Ryu;
Noh; Kim, 2016). Uma das abordagens que se mostram eficazes para superar essas dificuldades
é o uso do filtro desenvolvido por Savitzky-Golay (SG) (SAVITZKY; GOLAY, 1964), que tem
como objetivo suavizar dados ruidosos de baixas amplitudes.

A técnica de (SG) propõe uma metodologia que suaviza dados com base em cálculos de
mínimos quadrados locais, utilizando a aproximação de um polinômio em uma janela móvel des-
lizante. O modelo ajusta um polinômio a um conjunto de dados de entrada e, em seguida, avalia
o resultado do polinômio resultante em um ponto dentro do intervalo de aproximação. Trata-se
de um filtro passa-baixas de média móvel que aplica esta técnica para calcular coeficientes de
suavização de dados com altos ruídos e não estacionariedade, melhorando assim os dados de alta
frequência e sazonalidade, ao remover ruídos e linearidades (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

Este tipo de filtro é amplamente reconhecido por sua capacidade de suavizar dados com
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vários ruídos em um espectro. A técnica demonstra eficácia na redução de informações ruidosas,
mantendo as características e informações originais, como amplitudes, formatos de onda e picos.
Isto se deve à sua tendência de preservar valores máximos, mínimos e as características de
largura da distribuição. Além disso, esta técnica pode suavizar os dados no domínio do tempo
sem a necessidade de conversão para o domínio da frequência (Schafer, 2011).

Esta propriedade do filtro SG de conservar a amplitude e os picos dos dados originais
torna sua aplicação muito atraente em diversas áreas de pesquisa, com diferentes tipos de
dados. Por exemplo, ele tem sido utilizado na área da saúde para o processamento de dados de
eletrocardiogramas (Pandia et al., 2010) e no processamento de imagens de ultrassom e radares
(Suhling et al., 2004).

Como este trabalho se concentra em dados de séries temporais relacionados a cargas elétricas
não estacionárias, os filtros SG se mostram uma opção promissora. Isto se deve ao fato de que
os dados da demanda residencial e dos VEs são frequentemente ruidosos, não estacionários e
altamente flutuantes. As cargas elétricas não estacionárias, por sua vez, também apresentam
diversas linearidades devido à adição das cargas dos VEs à demanda residencial. Assim, a
introdução deste filtro nas análises de cargas elétricas é bastante relevante. Apesar de sua
capacidade de suavizar os dados, o filtro preserva as características originais, como largura, picos
e amplitudes (Suhling et al., 2004).

Obter uma boa resposta de suavização está diretamente relacionado à escolha do grau do
polinômio e ao tamanho da janela deslizante. Este ajuste pode envolver um grau e um tamanho
de janela elevados, moderados ou baixos. O objetivo da aplicação deste filtro é melhorar a curva
de cargas da demanda das residências e dos veículos elétricos. A suavização e eliminação de
linearidades das carga elétricas estão ligadas diretamente às escolhas e ajustes dos parâmetros
escolhidos do filtro (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

O filtro consiste em gerar 2n+ 1 pontos equidistantes em que n está centrado em 0 (n = 0)

com representação de um polinômio de grau p. A filtagem requer especificamente o sinal de
entrada, o grau do polinômio e o tamanho da janela móvel deslizante. Com isto, é possível
fazer os ajustes destes três elementos com o objetivo de suavizar e alcançar melhores resultados
filtrados (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

O grau do polinômio determina o nível de suavização da largura dos dados de entrada,
juntamente com o tamanho da amostra da janela móvel deslizante. A filtragem ocorre a partir do
cálculo do valor do polinômio de mínimos quadrados locais no ponto zero, ao longo de toda a
série temporal amostrada (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

Para compreender o desempenho da filtagem SG, foi denotado um conjunto temporal cha-
mado de xt(n), sendo a série temporal estimada, enquanto é chamado a série temporal observada
de y(n) = xt(n) + wt(n), sendo wt(n) o sinal de ruído aplicado em y(n) (SAVITZKY; GOLAY,
1964). Agora será aplicado o filtro SG à série temporal, sendo xt(n) a saída, podendo ser
calculada na seguinte forma (23).
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xt(n) =
M∑

K=−M

h(n)y(n−K) (23)

Sendo M o parâmetro do filtro SG, h(n) a resposta ao impulso do filtro, dada por (|h| <= M).
A filtagem se define em xt(n) em (n = 0) como sendo o coeficiente do polinômio K que melhor
se ajusta a y(n) sobre o impulso (|n| <= M).

Agora pode-se calcular o erro quadrático E entre o sinal filtrado e o sinal não filtrado junto
ao polinômio p(n), nas equações (24) e (25).

pn =
K∑

K=0

CKn
K (24)

E =
M∑

n=−M

(y(n) − p(n))
2) (25)

O melhor ajuste do polinômio de xt(n), é dado por p(o) = c(o), sendo c(o) o melhor ajuste do
coeficiente do polinômio xt(n). Satisfazendo a ordem do polinômio K em que (0 < K <= 2M),
com isto, a resposta ao impulso h(n) seja simétrica em torno de (n = 0), resultando assim em
h(n) = h(n) (Dai et al., 2017). Ao dar a resposta ao impulso h(n), pode ser calculada a função de
transferência do filtro SG pela equação (26).

H(z) =
∑
n

h(n)Z
−n (26)

5.4 ANÁLISE DE ESPECTRO SINGULAR (AES)

A Análise de Espectro Singular (AES), também conhecida como Singular Spectrum Analysis

(SSA), é uma ferramenta confiável e eficaz para o tratamento de séries temporais. Ela é utilizada
para identificar e extrair tendências, além de componentes periódicos ou ruídos de maneira
parcial (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).

A AES se baseia na decomposição da série temporal original, que pode conter ruídos ou
anomalias. O objetivo principal desta técnica é dividir a série em uma soma de componentes,
permitindo identificar tendências, ruídos e informações periódicas ou quase periódicas. Após
esta decomposição, a série original é reconstruída (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).
Alguns estudos na literatura utilizam a AES como um filtro, visando a remoção de ruídos (Guo
et al., 2020) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

Como o objetivo deste trabalho é suavizar as cargas elétricas dos VEs e das residências
utilizando as três técnicas juntas, a AES é introduzida para remover os picos ruidosos gerados pela
periodicidade dos carregamentos dos VEs. Estes picos de carga introduzem muitas linearidades
na demanda padrão, distorcendo significativamente a série temporal da demanda de cargas
residenciais.
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A AES é basicamente dividida em quatro etapas: a decomposição da série temporal original
em uma matriz; a decomposição via valor singular (DVS); a reconstrução das subséries através da
média diagonal; e, por fim, o reagrupamento das séries temporais, removendo ruídos e anomalias
(Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001). O termo Espectro tem origem na decomposição
espectral de uma matriz X através do cálculo dos autovalores λ chamados de conjunto espectral.
E o termo singular se refere ao cálculo da matriz singular det (X - λI) (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001).

5.5 AES APLICADO NA SÉRIE TEMPORAL

Nesta seção serão apresentados todos os processos da AES divididos em 4 etapas.

5.5.1 passo 1: introdução da série temporal original

Na primeira etapa da AES, é expressa uma série temporal original de vetor Y = [y1, y2, ..., yn]
T ,

gerada em n pontos. A dimensão de incorporação da AES é chamada de L, sendo K = n - L
+ 1, e os vetores L-atrasados podem ser definidos pela equação (27) (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001).

Xi = [yi, (y(i+ 1), . . . , y(i+ L− 1]T , i = 1, 2, ..., K (27)

A matriz de trajetória é definida como mostra a equação (28) (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001)

X =


y1 y2 . . . yK

y2 y3 . . . yK+1

...
... . . . ...

yL yL+1 . . . yn

 (28)

É possível observar que a matriz X é uma matriz quadrada, em que os elementos dela na
diagonal i+ j = const são iguais.

5.5.2 passo 2: decomposição de valor singular (DVS)

Nesta etapa é considerada a matriz de covariância S = XXT . A decomposição da matriz S

é para produzir um conjunto de L autovalores representados por [ λ1, λ2, . . . , λL ] e autovetores
correspondentes a [ U1, U2,. . . , UL ].

Seja d = max (i, tal que λi > 0) e Vi = XTUi
√
λi com ( i = 1, 2,. . . , d ). A decomposição da

matriz de trajetória pode ser expressa na equação (29) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi,
2010a).

X = E1 + E2 + . . .+ Ed (29)



51

onde Ei = √
λiUiV

T
i são matrizes elementares, sendo o posto da matriz Xi que é igual a 1.

Os vetores (V1, V2,. . . , Vd) são chamados de componentes principais (CP), e os termos √λi, Ui,
Vi são denominados como i− sima tripla de decomposição da matriz X .

5.5.3 passo 3: agrupamento

Em seguida da decomposição DVS, é considerada a divisão dos componentes de índice j =
(1, . . . , d) em m grupos disjuntos ( I1, I2, . . . , Im ). É denotado por I = (i1, i2, . . . , ip) como um
grupo de índices. Com isto, a matriz resultante XI corresponde ao grupo I e é definida como
sendo XI = Xi1 + Xi2 + . . . + Xip. Neste passo, a decomposição da matriz de trajetória pode ser
apresentada na equação (30) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

X = XI1 +XI2 + . . .+XIm (30)

Para um dado Ii, a contribuição do componente XIi pode ser computada pela parte dos
autovalores respectivos como ilustra a equação (31) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi,
2010a)

∑
i∈Ii

λi/
d∑

i=1

λi (31)

O número de valores singulares selecionados de d será denotado neste processo por r, que é
chamado de grupo para reconstrução.

5.5.4 passo 4: cálculo da média diagonal

Nesta etapa é feito o cálculo da média diagonal, em que cada matriz é transferida para uma
série temporal. Dado Z sendo uma matriz (L×K) com elementos Zij , com 1 ≤i≤Le1≤j≤K.

Definindo L∗ = min (L,K), e K∗ = max (L,K) e n = K + L - 1. Seja Z∗
ij = Zij se L < K,

caso contrário, Z∗
ij = Zij . Após esta etapa, a média diagonal transfere a matriz Z para uma série

temporal [Z1, Z2, . . . , Zn] calculada da equação (32) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi,
2010a):

yK =



1
K

K+1∑
q=1

Z∗
q , K − q + 1, 1 ≤ K ≤ L∗

1
L∗

L∗∑
q=1

Z∗
q , K − q + 1, L∗ < K ≤ K∗

1
n−K+1

n−K∗+1∑
q=K−K∗+1

Z∗
q , K − q + 1, K∗ < K ≤ n

(32)
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A equação (32) calcula a média dos elementos da matriz ao longo das diagonais i + j = K

+ 1. Após este cálculo, é gerada uma série temporal Y de comprimento n, através da média
diagonal descrita aplicada a matriz XIn com n = 1, 2. Com isto, a série temporal com ruídos
original Y0 pode ser decomposta em uma soma de duas séries pelo (AES), conforme a equação
(33) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

Y0 = Y1 + Y2 (33)

A dimensão de comprimento L, também chamada de comprimento da janela, e o número
de componentes selecionados por r são os dois principais parâmetros de exigência na AES. Os
parâmetros L e r podem ser definidos a partir da série temporal estudada (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001).

O comprimento da janela L é selecionado geralmente, sendo L < T
2

. Dependendo das
características distintas do tipo de série temporal estudada originalmente, pode-se definir L como
proporcional a este período, obtendo-se uma melhoria na separação dos componentes (Hassani;
Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010b).
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6 MATERIAIS E MÉTODOS

6.1 BANCO DE DADOS DE CARREGAMENTO RESIDENCIAL

Para aplicar o método proposto, foram considerados três conjuntos de dados do mundo
reais, conforme descrito em (Muratori, 2018). Os dados abrangem 200 residências na região
centro-oeste dos Estados Unidos (EUA), compostos por 502 indivíduos e 348 VEs. As medições
de carga foram registradas em termos de potência elétrica em watts (W ), com uma resolução de
10 minutos ao longo de um ano de 2018, totalizando 52.560 medições para cada conjunto de
dados.

Os tipos de VEs que constam nos bancos de dados apresentaram duas configurações: na
primeira, um VEHP com 60% elétrico, com um alcance de aproximadamente 322 km de
autonomia; na segunda, abordam os veículos elétricos híbridos plugáveis (VEHP) com uma taxa
de 40% de carga elétrica e um alcance total de cerca de 65 km. Ambos foram carregados por
meio de tomadas de níveis 1 e 2, com potências de 1920 W e 6600 W , respectivamente.

Desta forma, o primeiro banco de dados explorará as medições dos 348 VEPs em nível 1
de potência, o segundo abordará os 348 VEPs em nível 2 de potência, e o terceiro incluirá as
medições das 200 residências.

Para os dois bancos de dados serão apresentadas todas as etapas da metodologia desenvolvidas
neste trabalho por meio de um diagrama, na figura Figura 4.

Os dados originais foram extraídos em dois arquivos distintos: um referente ao nível 1 de
carregamento e o outro ao nível 2 de carregamento. Ambos os arquivos incluem o mesmo
banco de dados das cargas residenciais. As medições possuem uma resolução de 10 minutos
e estão organizadas por domicílios, totalizando 200 residências com 502 indivíduos habitando.
Os carregamentos foram realizados de maneira descontrolada e aleatória, distribuídos nas
200 residências, apresentando a mesma configuração, mas com 348 veículos elétricos sendo
carregados, tanto para o nível 1 quanto para o nível 2 de potência (Muratori, 2018).

6.2 BANCO DE DADOS DE ESTAÇÃO DE CARREGAMENTO

Os dados são descritos como estação de carregamento de uma grande loja varejista, como
Walmart Supercenter ou Kroger Marketplace, onde os clientes utilizam as estações de recarga
enquanto frequentam as lojas. Os dados contêm as demandas dos edifícios comerciais e suas
estações de carregamento, conforme descritos em (Gilleran et al., 2021).

As cargas elétricas dos edifícios são de Phoenix, Houston, Denver e Minneapolis, e a
construção total é de 19.500 metros quadrados. O perfil da carga elétrica não apresenta mudanças
ao longo de uma semana, pois o perfil do edifício opera sempre da mesma forma diariamente,
funcionando 24 horas por dia, 7 dias por semana, com medições de um intervalo de 10 minutos
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Figura 4 – Diagrama da Metodologia

Fonte : Autoria própria

no ano de 2021.
Os VEPs utilizados nestas estações são diversos, como veículos esportivos, caminhões, VEPs

com 150, 275 e 350 km de autonomia, caminhões híbridos com 50% elétrico, VEHP com 20%
e 50% elétrico. As estações de carregamento apresentam 3 níveis de potência de carga, sendo
50 kW, 150 kW e 350 kW. E cada nível de potência possui saídas de conexão com 2 portas e 6
portas, com variedades de eventos de conexão, sendo 2, 8 e 16.

Os tipos e os perfis dos VEPs utilizados nestas estações podem ser vistos na tabela 1.
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Figura 5 – Demanda residencial original

Fonte : Autoria própria

Figura 6 – Demanda VEs nível 1 original

Fonte: Autoria própria

Tabela 1 – Detalhes da frota dos VEs.

Tipo de VEs Compartilhamento Autonomia (milhas) Bateria (kWh) Carregamento (kW)
Carro esportivo 1 % 250 87,5 300

Caminhão 25 % 200 95 150
VE 275 27 % 275 82,5 150
VE 350 6 % 350 75 75
VE 150 13 % 150 45 50

Caminhão 50 8 % 50 23,75 nenhum
VEHP 50 13 % 50 15,5 nenhum
VEHP 20 7 % 20 5 nenhum

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 7 – Demanda VEs nível 2 original

Fonte: Autoria própria

6.3 EXTRAÇÃO DA SÉRIE TEMPORAL (CARGAS ELÉTRICAS) CARREGAMENTO
RESIDENCIAL

Para facilitar a visualização, as Figura 5, Figura 6 e Figura 7 mostram como se comportam ao
longo do tempo as medições dos dados descritos, ao longo de uma semana.. Todas as três figuras
estão representadas em uma janela temporal de 144 medições, correspondendo às primeiras
medições do início do ano, referentes à primeira semana de janeiro do banco de dados.

A Figura 5 representa a demanda total residencial medida já com resolução de 1 hora; esta
demanda será chamada em diante de Dresidencial.

A próxima demanda total vista pela figura Figura 6 é a dos VEs de nível 1 de potência com
1920 W . Esta demanda pode ser chamada também de Dveiculonivel1.

Por fim, a figura Figura 7 apresenta a demanda total de nível 2 de potência com 6600 W .
Podendo ser chamada também por Dveiculonivel2.

6.4 EXTRAÇÃO DA SÉRIE TEMPORAL (CARGAS ELÉTRICAS) É PRÉ-PROCESSAMENTO
DO BANCO DE DADOS DE ESTAÇÃO DE CARREGAMENTO

Os dados originais da demanda comercial e da estação de carregamento se encontram na
resolução de 1 minuto, em curtíssimo prazo, com medições no período de 1 ano. Inicialmente,
optou-se por mudar esta resolução de medição de minutos para horas no intervalo de 00 horas a
23 horas, resultando em curto prazo. Com isto, foram diminuídos os dados de 525.600 amostras
para 8.760 amostras.

Foram analisadas todas as 4 demandas comerciais das 4 cidades do banco de dados, e foi
escolhida a cidade de Houston por apresentar o maior consumo de potência ao longo do ano. E
para o perfil da estação de carregamento, optou-se por utilizar a estação com 2 e 6 portas com 16
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eventos de carregamento de nível 3 de potência com 350 kW. Esta escolha foi feita por apresentar
o cenário mais agressivo, com maiores impactos no setor de potência elétrica, onde se observa o
maior grau de preocupação, dificuldade de previsão e a maior quantidade de energia necessária.

Com isto, foi utilizado o mesmo processo do banco de dados residencial, onde foi somada a
demanda comercial da cidade de Houston a cada demanda das duas estações de carregamento.
Com isto, foram geradas duas demandas para o processo visto anteriormente, ficando uma
demanda total com duas portas e outra demanda total com 6 portas. A seguir, a Figura 8
apresenta como se comporta a demanda comercial de Houston em um período de 1 semana.

Figura 8 – Demanda comercial da cidade de Houston

Fonte: Autoria própria

Na Figura 9 será apresentado a demanda de estação de carregamento com 2 portas, 16 eventos
de recargas e nível 3 de potência com 350 kW, em um período de 1 semana.

Figura 9 – Demanda da estação de carregamento com 2 portas

Fonte: Autoria própria
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E, por fim, será apresentada na Figura 10 demanda de estação de carregamento com 6 portas,
16 eventos de recarga e nível 3 de potência com 350 kW, em um período de 1 semana.

Figura 10 – Demanda da estação de carregamento com 6 portas

Fonte: Autoria própria

Em seguida, foi somada cada demanda da estação à demanda comercial, resultando assim
em duas demandas totais, como visto na Figura 11.

Demanda total considerando a demanda comercial + estação de carregamento com 6 portas
(em azul) e a demanda comercial + estação de carregamento com 2 portas (vermelho).

Figura 11 – Demanda da estação de carregamento com 6 portas

Fonte: Autoria própria

Estas duas demandas geradas serão usadas em diante para todo o processo de pré-processamento,
treinamento, testes e previsões.
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6.5 PRÉ-PROCESSAMENTO DO BANCO DE DADOS DE CARREGAMENTO RESIDEN-
CIAL

Os dados originais, apresentados com resolução de 10 minutos e totalizando 52.560 amostras,
foram agrupados para uma resolução de 1 hora. Todas as medições das residências e dos
carregamentos dos VEPs em cada hora foram somadas, resultando em medições que variam de
00:00 até 23:00. Esta transformação reduziu as 144 medições (com 10 minutos cada) para 24
medições (com 1 hora cada) em cada dia. Com isto, o conjunto total de dados foi reduzido para
8.760 medições, correspondendo a um ano inteiro.

Os dados foram organizados em três categorias de demanda: a primeira corresponde às 200
residências, a segunda aos 348 VEPs do nível 1, com uma potência de 1920 W , e a terceira
aos 348 VEPs do nível 2, com uma potência de 6600 W . Para cada demanda, foi gerada uma
coluna única contendo todas as medições, resultando na soma das 200 residências e dos 348
veículos, formando dois vetores de 8760 × 1 para cada nível de potência, representando os
consumos ao longo de um ano. As demandas totais foram calculadas pela soma de todas as
cargas correspondentes a cada hora, dia e mês, tanto para a demanda residencial quanto para os
VEPs, nos níveis 1 e 2 de potência, conforme apresentado na equação (34).

Dtotal1 = Dresidencial +Dveiculonivel1 (34)

onde Dtotal1 a demanda agregada total para previsão respectivo ao nível 1; Dresidencial a
demanda total residencial; Dveiculo a demanda total VEs nível 1.

A equação (35) apresenta o mesmo processo referente ao banco do nível 2 de potência de
6660 W .

Dtotal2 = Dresidencial +Dveiculonivel2 (35)

onde Dtotal2 a demanda agregada total para previsão respectivel ao nível 2; Dresidencial a
demanda total residencial; Dveiculonivel2 a demanda total de VEs nível 2.

Após a realização de todo este processo, pode-se observar como ficaram as novas demandas,
que serão utilizadas em seguida nos pré-processamentos, treinamento e previsões da metodologia.

A (Figura 12) ilusta os resultados das duas somas feitas pelas demandas de nível 1 e 2,
demonstrada parcialmente em 48 horas. Sendo que a Demanda total nível 1 se refere a Dtotal1 e
a Demanda total nível 2 se refere a Dtotal2, que serão utilizadas depois para o pré-processamento,
treinamento e previsão.

6.6 PARÂMETROS E AJUSTES DOS PRÉ-PROCESSAMENTOS DE CARREGAMENTOS
RESIDENCIAL

Nesta etapa, serão discutidos e demonstrados todos os processos, etapas e parâmetros
envolvidos nos três pré-processamentos utilizados para desenvolver a metodologia proposta,
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Figura 12 – Demandas totais níveis 1 e 2

Fonte: Autoria própria

seguindo a ordem cronológica das técnicas aplicadas, uma de cada vez, sendo iniciadas com a
TW, a AES e o Filtro SG. Os pré-processamentos serão realizados nas duas demandas geradas,
focando exclusivamente nas cargas elétricas, representadas por Dtotal1 e Dtotal2. Para facilitar a
visualização, as técnicas aplicadas serão ilustradas apenas na demanda de nível 1, permitindo
uma comparação mais clara das séries temporais das cargas elétricas, com o objetivo de reduzir
a quantidade de gráficos apresentados. Vale ressaltar que os pré-processamentos foram aplicados
separadamente nas duas demandas analisadas.

Primeiramente, foi utilizada a técnica da transformada wavelet, aplicada aos dados originais
das cargas elétricas. Para implementar esta técnica, foram empregadas as ferramentas Signal

Analyzer e Wavelet Denoising do software Matlab 2023b. Estas ferramentas permitem analisar a
série temporal das cargas elétricas originais e, em seguida, determinar a melhor função wavelet e
seus parâmetros, adequados a esta série temporal estudada.

Após a análise das duas demandas totais, selecionaram-se alguns parâmetros para aplicar a
TW. O primeiro passo foi identificar a função que mais se adequava a série temporal original.
Com base na análise, a função Wavelet escolhida foi a do tipo Symlet 4 (*sym4*). Como a
série contém 8760 dados, a decomposição foi definida em 10 níveis, utilizando o método de
decomposição bayesiana com uma regra de limite baseada no cálculo da mediana. Todos estes
parâmetros foram determinados por meio da ferramenta Signal Analyzer no Matlab 2023b.

Com isto, os dados originais foram inseridos na ferramenta Wavelet Denoising para aplicar a
transformação das cargas elétricas e a decomposição da série temporal. A série foi decomposta
em 10 níveis e, em seguida, reconstruída, resultando na transformação dos dados originais
processados pela função *sym4*. Esta transformação pode ser visualizada na Figura 13.

Em seguida serão demonstrados os níveis de decomposição da transformada Wavelet sym4

aplicado à série da demanda total de nível 1, como é visto na Figura 14
Em seguida, será apresentado o segundo pré-processamento, no qual será inserida a série
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Figura 13 – Demanda total nível 1 com wavelet

Fonte: Autoria própria

Figura 14 – Decomposição da série temporal utilizando a Transformada Wavelet sym4. Wavelet
sym4

Fonte: Autoria própria

temporal das cargas elétricas resultante da transformada Wavelet sym4.
A segunda técnica aplicada é a Análise Espectral Singular (AES), que considera uma série

com 8760 dados, conforme descrito no algoritmo na seção 5 como o parâmetro r. O outro
parâmetro utilizado é o L, que representa o comprimento da janela móvel deslizante, atribuído a
um valor de 5.

É possível descrever as etapas feitas pelo algoritmo da AES, com todos os processos e
cálculos previamente descritos (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).

Após a criação da série temporal da demanda total *sym4*, procede-se ao cálculo da matriz de
covariância C, seguido pelo cálculo da matriz de trajetória. Em seguida, escolhe-se a estimativa
da covariância, e realiza-se o cálculo dos autovalores λ e dos autovetores, denominados RHO.



62

Com estes cálculos, são determinadas as componentes principais PC. Após a conclusão destas
etapas, inicia-se a fase de reconstrução, em que se calculam as componentes reconstruídas RC e
compara-se a reconstrução com a série temporal original (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky,
2001).

Pode-se ilustrar todo o processo descrito acima de maneira sequencial de como foram feitas
todas as etapas do algoritmo da AES. Os dados da demanda pré-processada com a TW são
inseridos na matriz X , sendo o início do novo pré-processamento Figura 15.

Figura 15 – Matriz da série temporal X da demanda pré-processada com TW

Fonte: Autoria própria

Em seguida, é calculada a matriz de covariância C, com L = 5, ilustrada pela, equação (36)

Figura 16 – Matriz de covariância C

Fonte: Autoria própria

Nesta parte foi descrito a matriz C calculada pela equação (36)
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C =


0, 9997 0, 9540 0, 8911 0, 8045 0, 70475

0, 9540 0, 9995 0, 9539 0, 8910 0, 8044

0, 8911 0, 9539 0, 9994 0, 9538 0, 8910

0, 8045 0, 8910 0, 9538 0, 9994 0, 9538

0, 7047 0, 80443 0, 8910 0, 9538 0, 99950

 (36)

Para o próximo passo, são calculados os autovalores λ e os autovetores RHO da matriz
C. Com este cálculo, são retornadas duas matrizes, sendo a matriz RHO com autovetores em
colunas e a matriz λ com autovalores pela diagonal principal Figura 17.

Figura 17 – Autovalores λ e autovetores RHO

Fonte: Autoria própria

A matriz C previamente apresentada anterior, calculadas pelo respectivos autovalores apre-
sentado por λ, pode ser descrita na equação (37)

λ =


4, 52496313043172

0, 377814118144527

0, 047232426337992

0, 025488931374379

0, 022145334870979

 (37)

E para a matriz RHO com os autovetores, foi calculado e resulta na seguinte equação 38

RHO =


0, 430374 −0, 61820 0, 536279 0, 343168 −0, 165050

0, 45522 −0, 343128 −0, 212054 −0, 6181667 0, 4979323

0, 463870 −3, 51265−5 −0, 578598 −0, 00027446 −0, 670856

0, 455202 0, 343149 −0, 212295 0, 6183695 0, 49758346

0, 4303076 0, 61833264 0, 536275 −0, 343109 −0, 164877

 (38)
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Em seguida, são calculadas as componentes principais PC, dadas pelo produto escalar entre
Y e os vetores de RHO. Estas componentes podem ser visualizadas pelas curvas da Figura 18.

Figura 18 – Cálculo das principais componentes PC

Fonte: Autoria própria

No estágio seguinte, as componentes de reconstrução dos RC são calculadas. Essa recons-
trução dos RC é obtida através da inversão da projeção PC. Assim, a média ao longo das
antidiagonais fornecerá as componentes de reconstrução RC para a matriz original X . É possível
analisar o comportamento das RC na Figura 19.

Figura 19 – Cálculo das componentes principais RC

Fonte: Autoria própria

Por fim, pode-se observar a comparação da série original com a reconstruída, usando os 5
autovalores de r. É possível observar que a série temporal original X pode ser completamente
reconstruída pela soma de todos os componentes reconstruídos RC. Com isto, a função original
pode ser reconstruída com o primeiro par de RC, apresentada na Figura 20.
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Figura 20 – Comparação da série original e reconstruída

Fonte: Autoria própria

O primeiro gráfico da Figura 20 todo em vermelho representa a reconstrução sem erros
dos cálculos, com isso, os dados originais e reconstruídos ficam sobrepostos. Já no segundo
gráfico, é apresentada a mesma série original e reconstruída aplicando o AES, onde a série foi
pré-processada.

Após a reconstrução correta da série pré-processada com a AES, é possível observar o
aprimoramento dos aspectos visuais dos dados com a aplicação desta segunda técnica, conforme
ilustrado na Figura 21. Comparação das curvas de carga ao longo de 48 horas pré-processadas
com a Transformada Wavelet e com a Transformada Wavalet + AES.

Figura 21 – Demanda wavelet pré processada com AES

Fonte: Autoria própria

Embora a demanda ainda apresente alguns ruídos e linearidades, a segunda técnica conseguiu
atenuar estas características indesejáveis, resultantes dos carregamentos descontrolados dos
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VEs, que distorcem o perfil padrão da demanda residencial. Observa-se que esta técnica
proporcionou uma melhoria significativa na suavização, permitindo que a AES se aproximasse
e acompanhasse o perfil da demanda com wavelet, sem comprometer as características da
demanda pré-processada. Além disto, a série reconstruída a partir do cálculo das componentes
reconstruídas (RC) demonstrou um bom alinhamento com a série original utilizando TW.

Após a aplicação das duas primeiras técnicas de pré-processamento, agora será introduzido
a última, que utiliza um filtro de suavização. Esta técnica possui apenas dois parâmetros: o
primeiro é o grau ou ordem do polinômio utilizado, e o segundo é o parâmetro de janela deslizante,
chamado de framelen, que define a quantidade de dados selecionados da série temporal analisada.
O terceiro método que usamos para pré-processar os dados é o filtro digital Savitzky-Golay,
que já foi mencionado antes. Esse filtro funciona aproximando os dados com um polinômio, e
escolhemos um polinômio de terceira ordem para isso. Além disso, definimos o tamanho da
janela deslizante como 5.

Após feito a filtagrem com SG, pode-se observar pela Figura 22 como se comporta este
último pré-processamento.

Figura 22 – Demanda walvelet AES pré processada com SG

Fonte: Autoria própria

Inicialmente, foi possível observar que a técnica levemente suavizou tanto os picos quanto
os vales da demanda, além de eliminar as características lineares dos picos, resultando em uma
resposta promissora para o processamento. Também foi notável que esta terceira técnica não
provocou a perda das características pré-processadas anteriormente, mantendo a suavização e
preservando a tendência da demanda analisada.

Após a realização dos três pré-processamentos, que compõem a metodologia proposta
neste trabalho, a demanda resultante será utilizada para o treinamento, combinando as técnicas
wavelet, AES e SG. Pode-se observar graficamente o resultado da aplicação desses três pré-
processamentos ao compararmos com a demanda original, conforme ilustrado na Figura 23.
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Figura 23 – Demanda de nível 1 com os 3 pré-processamento e demanda original

Fonte: Autoria própria

6.7 SEPARAÇÃO DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTOS E TESTES

Inicialmente, todas as separações foram feitas para os dois bancos de dados propostos nesta
pesquisa. Para aplicar a metodologia proposta neste trabalho, os dados foram divididos em dois
conjuntos: 70 % para treinamento e 30 % para teste nos 3 primeiros meses dos banco de dados,
utilizando a demanda total nos níveis 1 e 2. O conjunto total, composto por 8.760 medições,
foi segmentado para avaliar a metodologia, com os primeiros três meses do ano, de 01/01 até
31/03, contendo 2.232 medições. Com base nesta divisão, foram geradas previsões para as
próximas 24 horas de cada dia. As dimensões do conjunto de treinamento são 5× 1561 entrada
de treinamento, 1× 1561 saída de treinamento, 5× 668 entrada de teste e 1× 668 saída de teste.
As matrizes de entrada e teste para ambas as demandas são compostas pelas seguintes variáveis:

• Dias: [1 . . . 31] = variável referente aos dias;

• Semanas: [1 . . . 7] = variáveis para as semanas de segunda a domingo;

• Meses: [1 . . . 12] = variáveis dos meses de janeiro a dezembro;

• Tempos: [00 . . . 23] = variáveis para as horas (h) no período de 24 horas;

• Cargas (h): [demanda agregada total] = variáveis de carga referentes à hora (h) em Watts.

O conjunto de saída da RNA é composto pela variável de demanda agregada total, com
(h+ 1) representando as medições de carga para a hora seguinte (h+ 1), em Watts.

6.8 NORMALIZAÇÃO E TREINAMENTO

Foi testada inicialmente a normalização nos vetores das demandas 1 e 2 e da estação de
carregamento, utilizando, por padrão, normalização no intervalo de 0 a 1. Porém, ao testar o
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modelo com esta normalização junto do treinamento e teste, os resultados não foram satisfatórios
quanto a não normalizá-los. Com isto, foi investigado que esta piora nos resultados foi devida
ao conflito da própria normalização interna que é feita no processo de regularização bayesiana,
visto já por P (|D,α, β,M), onde este processo representa a normalização que garante que a
probabilidade total seja 1. Por fim, não foi necessário normalizar as cargas neste trabalho.

6.9 AJUSTES DO MODELO, PREVISÕES E RESULTADOS

Para obter uma melhor configuração da arquitetura da MLPR neste trabalho, foram realizados
testes exaustivos variando o número de camadas ocultas e o número de neurônios nas camadas
ocultas. A melhor configuração encontrada foi aquela com seis neurônios na primeira camada
oculta, 2 na segunda camada oculta e 1 na terceira camada oculta. Foi utilizada a função de
ativação tangente hiperbólica (Sigmóide 1). Na parte dos vetores de recorrência entre as camadas,
foi utilizado um único vetor de atraso entre as camadas da MLPR.

O software utilizado para modelagem, transformada Wavelet, AES, filtragem, treinamento e
previsão foi o software Matlab 2015b e 2023b. No treinamento, o conjunto de dados é dividido
aleatoriamente por padrão; mesmo ao dividir o conjunto em 70%, o algoritmo divide esse
valor em ordem aleatória atualizando todas as vezes que os dados são treinados, para tornar o
processo de treinamento mais robusto sem estar associado a uma única resposta. Dentro do
próprio processo de treinamento, é demonstrado também como os dados se comportam com uma
validação dos dados e testes em tempo real. Feito todo este processo, foram utilizados os 30%
dos testes para obter as previsões das demandas 1 e 2 e da estação de carregamento.

A metodologia utilizada para avaliar acertos e erros tanto do treinamento e do teste quanto
da previsão das duas demandas 1 e 2 e da estação de carregamento foi o erro percentual médio
absoluto (MAPE) visto pela equação (39) (Kim; Kim, 2016) (Park et al., 1991).

MAPE =
1

num

num∑
h=1

(∣∣∣∣Dtreal(h) −Dtprevisto(h)
Dtreal(h)

∣∣∣∣) ∗ 100 (39)

o valor num é o número total de horas; Dtreal(h) o valor real no tempo h da demanda total
e Dtprevisto(h) o valor previsto pela rede no tempo h da demanda total. A previsão da demanda
será feita em um período de 24 horas em cada dia; portanto, serão analisadas 24 medições, no
intervalo de 00 a 23 horas.

Para fins de comparações entre as metodologias apresentadas, será avaliado o MAPE antes
da aplicação do pré-processamento e o MAPE após a aplicação do pré-processamento, sendo
gerado assim um ganho de MAPE como demonstrado na equação (40) (Kim; Kim, 2016) (Park
et al., 1991).

MAPEganho =

∣∣∣∣MAPEanterior −MAPEatual

MAPEanterior

∣∣∣∣) ∗ 100 (40)
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para o MAPEanteriror é a avaliação da previsão da demanda antes do pré-processamento, e
MAPEatual a avaliação da previsão da demanda após o pré-processamento. Este processo será
utilizado para comparar, a cada demonstração de aplicação dos pré-processamentos, os quais
serão comparados com os três: transformada wavelet, AES, filtro SG e o método proposto com
os 3 aplicados juntos e separados.

6.10 PREVISÕES E RESULTADOS

Para aplicar todo o pré-processamento e processamento da metodologia proposta, foi utilizado
um ambiente experimental com um Notebook Gamer Acer Predator modelo PH315 − 54.
Pode-se observar melhor as informações descritas do hardware e do software na Tabela 2.

Tabela 2 – Ambiente experimentar

Sistema operacional Windows 11
Processador Intel Core i7 11 geração 2.3 GHz 8 núcleos

Placa gráfica dedicada off board NVIDIA GeForce RTX 3600 6 GB
Memória RAM 16 GB

Memória de armazenamento SSD NVMe 1 TB
Placa de vídeo on board Intel gráfica UHD 2 GB
Software processamento Matlab 2015b

Software pré-processamento 1 Matlab 2023b (Synal analysed)
Software pré-processamento 1 Matlab 2023b (Walvelet denoised)
Software pré-processamento 2 Matlab 2023b (AES)
Software pré-processamento 3 Matlab 2023b (SG)

Fonte: Elaborada pelo autor

Foram realizados inúmeros testes nas configurações das camadas ocultas e no número de
neurônios, e observou-se que a melhor configuração da rede foi com três camadas ocultas,
caracterizando um aprendizado profundo. Esta configuração apresentou o melhor desempenho
em termos de precisão e estabilidade durante o treinamento. Quando um número elevado de
neurônios foi utilizado nas camadas ocultas, o treinamento ficou superajustado, com baixa taxa
de erro. No entanto, ao serem testados para previsões, os erros aumentaram significativamente,
prejudicando os resultados.

Observou-se que, com menos de três camadas ocultas, a rede perdia precisão, revelando uma
limitação na arquitetura durante o treinamento. Por outro lado, com mais de três camadas ocultas,
a rede perdia estabilidade no treinamento. A arquitetura do modelo proposto conseguiu alcançar
uma melhoria significativa no processo de aprendizagem, identificando a melhor configuração
em relação ao número de neurônios e camadas ocultas para os dados estudados.

Outro ponto relevante foi que, ao utilizar um aprendizado profundo com três camadas ocultas
e poucos neurônios por camada, o custo computacional se manteve baixo, com processamento
eficiente em termos de tempo, memória e rápida convergência.
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Nesta parte serão apresentados todos os parâmetros encontrados para a melhor configuração
do treinamento e da MLPR, como ilustrado na Tabela 3:

Tabela 3 – PARÂMETROS DE TREINAMENTO E ARQUITETURA DA MLPR

Função de ativação Tangente hiperbólica
Números de neurônios por camada ( 5-6-2-1-1 )

Números de camadas ocultas 3
Números de neurônios por camadas ocultas (6-2-1)

Função de desempenho Erro quadrático médio (mse)
Taxa de aprendizagem a1 0.005

Regulação bayesiana inicial α 0
Regulação bayesiana inicial β 1

Número máximo de épocas 5000
Objetivo de desempenho 0

Fator de decrescimento LM (µ) 0.1
Fator de crescimento LM (µ) 10

Valor máximo LM (µ) 1x1010

Valor máximo de falhas à frente 500
Valor mínimo do gradiente 1x10−9

Tempo de treinamento (s) ∞
Fonte: Elaborada pelo autor

Primeiramente, serão apresentados todos os processos e resultados dos treinamentos com 70
%, testes 30 % e os dias das previsões. Para realizar comparações entre as técnicas propostas, foi
utilizado as mesmas datas de início e término para o treinamento, assim como para as previsões,
assegurando que todas as comparações sejam feitas prevendo o mesmo dia. Neste contexto,
foram previstos os primeiros dias de cada técnica.

Foram feitos os cálculos dos MAPEs do conjunto de treinamento e teste e da previsão em 24
horas do dia. Todo este processo será aplicado nas duas demandas totais 1 e 2 e na estação de
carregamento.

6.11 PREVISÕES E RESULTADOS: DEMANDA TOTAL NÍVEL 1 (CAREGAMENTO
RESIDENCIAL)

Primeiramente, serão apresentadas as comparações entre as técnicas e modelos utilizados, in-
cluindo o BPAT isoladamente e o BPAT em conjunto com a RB proposta sem pré-processamento.
Como o BPAT necessita da normalização dos dados, esta comparação será realizada apenas com
os dados das cargas elétricas normalizados entre 0 e 1.

Como o BPAT exige uma grande quantidade de dados para convergir, ele não se mostrou
satisfatório com apenas 1560 dados de treinamento com cargas elétricas originais. Por isto, o
número de épocas de treinamento foi aumentado, passando de 5.000 para um máximo de 25.000
épocas. A taxa de aprendizado utilizada foi de 0,01 com um valor mínimo de gradiente de 10−4.
O algoritmo foi executado até atingir o limite máximo de 500 falhas estipuladas.
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O treinamento começa a estabilizar a performance do gradiente a partir de 10.000 épocas,
diminuindo o seu erro de treinamento, alcançando a melhor performance em 25.000 épocas. Os
valores iniciais do gradiente estavam próximos de 10−1 e chegaram a cerca de 10−3. Ao final
do treinamento e do cálculo do gradiente, o melhor valor obtido foi de 0,0017, representando a
somatório do erro quadrático médio do BPAT.

Junto ao treinamento representado em azul nos gráficos, também foram analisados a validação
onde representa as curvas em verde nos gráficos e os testes em vermelho nos gráficos, tudo isso
ilustrado de forma simultânea. Observou-se que o treinamento, a validação e o teste apresentaram
a mesma convergência. Assim, foi possível calcular o MAPE para ambos os conjuntos. Para o
conjunto total de treinamento, o MAPE foi de 9,33%, enquanto para o conjunto total de teste,
o MAPE foi de 11,24%. Para fins de comparação entre todos os processos verificados nesta
pesquisa, serão analisadas as primeiras 24 horas do conjunto de testes, que apresentaram uma
previsão com MAPE de 9,31%.

Para o treinamento proposto com BPAT e RB, o valor do gradiente inicia-se em torno de 10−1,
alcançando a melhor performance com 10−3, resultando em um somatório do erro quadrático
médio de 0.0012. Diferentemente do BPAT sem a RB, onde o melhor desempenho foi alcançado
na época 85, no caso com RB, o MAPE do conjunto total de treinamento caiu para 6,23%,
enquanto o MAPE do conjunto total de teste foi de 8,53%. A previsão apresentou um MAPE de
5,52%.

Figura 24 – Demanda nível 1 prevista com treinamento BPAT e BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

É possível observar como foi o desempenho das previsões das demandas com BPAT e
BPAT-RB, apresentado na figura Figura 24.

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 25 mostra como foi o processo de treina-
mento, teste e validação do treinamento BPAT-RB com os dados originais da demanda total de
nível 1.
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Figura 25 – Processo de treinamento da Demanda nível 1 prevista com treinamento BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Como observado, o treinamento proposto melhorou o processo aplicado na demanda de nível
1. Para fins de comparação do modelo, nesta etapa foi apresentada apenas a metodologia para
o nível 1, mas os resultados também indicaram uma significativa melhoria nas previsões. Para
evitar a sobrecarga de gráficos nesta pesquisa, optou-se por mostrar apenas os dados referentes
ao nível 1, relacionados ao BPAT e ao BPAT com RB.

6.12 PREVISÃO DAS DEMANDA EM NÍVEIS 1 E 2 COM METODOLOGIA PROPOSTA

Para validar a metodologia proposta com pré-processamento, nesta seção serão apresentados
os resultados obtidos dos treinamentos, testes e previsões das demandas dos níveis 1 e 2. A
primeira técnica a ser analisada é a transformada wavelet. Para a demanda de nível 1, o MAPE do
conjunto de treinamento foi de 2,4969%, enquanto o MAPE do teste foi de 3,7137% e a previsão
resultou em um MAPE de 4,1258%. Pode-se observar na Figura 26 a previsão da demanda em
nível 1 utilizando a transformada wavelet.

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 27 mostra como foram o processo de
treinamento, o teste e a validação do treinamento do BPAT-RB com a aplicação da transformada
wavelet sym4 na demanda total de nível 1.

Inicialmente, foi possível observar o quanto houve uma melhora no processo de treinamento
com a diminuição do gradiente, quando comparamos com o método só com dados originais.
O número de épocas treinadas também cai com a aplicação da TW sym4, apresentando mais
facilidade na compreensão dos dados treinados.

No próximo pré-processamento, com a introdução do AES, serão apresentados os resultados
obtidos. O MAPE do treinamento apresentou um erro de 1,4921%, enquanto o teste teve um
MAPE de 2,67%. Para a previsão, o MAPE foi de 2,9655%, como pode ser observado na
Figura 28.
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Figura 26 – Previsão Demanda nível 1 com TW

Fonte: Autoria própria

Figura 27 – Processo de treinamento com TW da Demanda nível 1 prevista com treinamento
BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 29 mostra como foram o processo de
treinamento, o teste e a validação do treinamento do BPAT-RB com a aplicação da AES na
demanda total de nível 1.

Por último, serão apresentados os resultados da metodologia proposta neste trabalho com
a utilização dos três pré-processamentos juntos, TW+AES+SG. Os resultados do treinamento
obtiveram um MAPE de 1,1130%, teste com MAPE de 2,2152% e, para a previsão, o MAPE foi
obtido com 2,4028% observado na Figura 30.

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 31 demonstra como foi o processo de
treinamento, teste e validação do treinamento BPAT-RB com a aplicação do filtro SG na demanda
total de nível 1, sendo o método proposto.
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Figura 28 – Previsão Demanda nível 1 com TW+AES

Fonte: Autoria própria

Figura 29 – Processo de treinamento com AES da Demanda nível 1 prevista com treinamento
BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Nesta próxima etapa serão apresentados os resultados obtidos da demanda total em nível 2.
Inicialmente, serão mostrados os resultados obtidos em relação aos dados originais da

demanda em nível 2, com o treinamento BPATRB. Para o MAPE de treinamento foi obtido um
erro de 6,0113%, teste com MAPE 9,3501% e na previsão o MAPE foi de 7,0258% podendo ser
visto na figura Figura 32.

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 33 demonstra como foram o processo de
treinamento, o teste e a validação do treinamento do BPAT-RB com dados originais na demanda
total de nível 2.

A próxima técnica utilizada é a TW, e o treinamento obteve um MAPE de 3,5423%, teste
MAPE de 6,3856% e previsão com MAPE de 4,8541%, com resultados previstos, na Figura 34.
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Figura 30 – Previsão Demanda nível 1 proposta

Fonte: Autoria própria

Figura 31 – Processo de treinamento com filtro SG da Demanda nível 1 prevista com treinamento
BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 35 demonstra como foi o processo de
treinamento, teste e validação do treinamento BPAT-RB com aplicação da TW na demanda total
de nível 2.

Para a técnica com a introdução da AES neste cenário em nível 2, o MAPE no treinamento
foi de 2,3126%, teste com MAPE de 4,2590% e com a previsão de MAPE de 3,8553%, podendo
ser observado na figura Figura 36.

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 37 demonstra como foram o processo
de treinamento, o teste e a validação do treinamento do BPAT-RB com aplicação da AES na
demanda total de nível 2.

Por fim, temos a metodologia proposta para a demanda em nível 2 com as três técnicas juntas,
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Figura 32 – Demanda nível 2 prevista com treinamento BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Figura 33 – Processo de treinamento com dados originais da Demanda nível 2 prevista com
treinamento BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

TW+AES+SG. Para o treinamento, o MAPE foi de 1,7099%, teste com MAPE de 3,7020% e
previsão com MAPE de 3,0642%, podendo ser observado na figura Figura 38.

Para uma análise visual mais detalhada, a Figura 39 demonstra como foram o processo de
treinamento, o teste e a validação do treinamento do BPAT-RB, com a aplicação do método
(TW+AES+SG) proposto, na demanda total de nível 2.

Para simplificar os resultados obtidos e seus pré-processamentos para as demandas nos níveis
1 e 2, são apresentados nas Tabelas 4 e 5, respectivamente.
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Figura 34 – Demanda nível 2 prevista com treinamento com TW

Fonte: Autoria própria

Figura 35 – Processo de treinamento com TW da Demanda nível 2 prevista com treinamento
BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Tabela 4 – MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA NÍVEL 1

Treinamento com TW 2,4969 %
Treinamento com TW+AES 1,4921 %

Treinamento com método proposto (TW+AES+SG) 1,1130 %
Teste com TW 3,7137 %

Teste com TW+AES 2,6700 %
Teste com método proposto (TW+AES+SG) 2,2152 %

Previsão com TW 4,1258 %
Previsão com TW+AES 2,9655 %

Previsão método proposto (TW+AES+SG) 2,4028 %
Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 36 – Demanda nível 2 prevista com treinamento com TW-AES

Fonte: Autoria própria

Figura 37 – Processo de treinamento com AES da Demanda nível 2 prevista com treinamento
BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Tabela 5 – MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA NÍVEL 2

Treinamento com TW 3,5423 %
Treinamento com TW+AES 2,3126 %

Treinamento com método proposto (TW+AES+SG) 1,7099 %
Teste com TW 6,3856 %

Teste com TW+AES 4,2590 %
Teste com método proposto (TW+AES+SG) 3,7020 %

Previsão com TW 4,8541 %
Previsão com TW+AES 3,8553 %

Previsão método proposto (TW+AES+SG) 3,0642 %
Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 38 – Demanda nível 2 prevista com treinamento proposto

Fonte: Autoria própria

Figura 39 – Processo de treinamento com método proposto da Demanda nível 2 prevista com
treinamento BPAT-RB

Fonte: Autoria própria

Também foi calculado o ganho do MAPE em relação às técnicas aplicadas em cada pré-
processamento utilizado para as previsões das demandas, a fim de comparar a melhoria pro-
porcionada pela metodologia proposta. Serão realizadas quatro comparações para cada nível,
considerando os dados originais, a transformada wavelet (TW), a combinação TW+AES e o
método proposto (TW+AES+SG).

Inicialmente, serão comparados os ganhos das previsões da demanda em níveis 1 e 2 repre-
sentados nas tabelas 6 e 7.
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Tabela 6 – GANHOS DE MAPES PREVISTOS DA DEMANDA NÍVEL 1

Dados originais com TW 25,26 %
TW com TW+AES 28,12 %

TW+AES com método proposto 18,97 %
Método proposto com dados originais 56,52 %

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 7 – GANHOS DE MAPES PREVISTOS DA DEMANDA NÍVEL 2

Dados originais com TW 30,91 %
TW com TW+AES 20,57 %

TW+AES com método proposto 20,51 %
Método proposto com dados originais 50,38 %

Fonte: Elaborada pelo autor

6.13 PREVISÕES DAS DEMANDAS DAS ESTAÇÕES DE CARREGAMENTO COM 2 E 6
PORTAS

Nesta parte serão apresentados todos os resultados e comparações das métricas de avaliação
aplicadas, igualmente à seção anterior. Foi utilizada a mesma metodologia apresentada no
ambiente de carregamento residencial. Serão apresentados os resultados do treinamento, teste e
previsão para as duas estações de carregamento abordadas.

Inicialmente, serão apresentados os desempenhos nos ambientes com 2 e 6 portas, com os
dados originais, sem pré-processamento. No primeiro ambiente 2, serão ilustrados os resultados,
com avaliação do MAPE para treinamento, teste e previsão, e serão comparados com os dados
originais das cargas elétricas, com a aplicação da transformada wavelet, com o AES e com o
filtro SG.

Para os dados originais, os resultados de treinamento apontam um MAPE de 6,4427%,
MAPE de teste 10,0721% e MAPE de previsão 9,5575%. A Figura 40 apresenta o resultado de
previsão.

É possível observar a performance de treinamento, teste e validação com dados originais na
Figura 41.

É possível observar inicialmente que a performance da função do MSE inicia com um valor
alto na casa do valor 1014, o que aponta um erro elevado.

Em seguida, serão apresentados os resultados da primeira aplicação do pré-processamento
com transformada wavelet nos dados originais. Para a aplicação da TW, o MAPE de treina-
mento apresenta 3,1778%, teste 6,3094% e previsão 5,9709%, observa-se graficamente como se
comportou a previsão deste cenário Figura 42.

É possível observar a performance de treinamento, teste e validação com aplicação da TW,
na Figura 43.

Para a performance após a aplicação da TW, foi possível observar que a função de desempe-
nho MSE inicia abaixo do valor 1014, o que apresenta uma leve diminuição do erro.
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Figura 40 – Previsão com dados originais ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Figura 41 – Performance com dados originais ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Na seguinte aplicação do pré-processamento com TW+AES, o MAPE de treinamento resultou
em 1,4695%, teste 2,4233% e previsão 2,4250%. A Figura 44 ilustra como se comportou a
previsão neste cenário.

A performance do treinamento, teste e validação é vista na seguinte Figura 45
Para este cenário, a função de desempenho MSE se inicia perto do valor 1013, o que afirma

um avanço no processo de aprendizagem da rede e diminuição do erro.
Por fim, é aplicado no cenário com 2 portas com o método proposto TW+AES+SG. Para o

treinamento, obteve o MAPE com 1,4057%, teste com 2,2137% e previsão 2,2780%. A seguir, a
Figura 46 demonstra como se comportou a previsão.

A performance do treinamento, teste e validação para o método proposto com TW+AES+SG
é vista na Figura 47.



82

Figura 42 – Previsão com TW ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Figura 43 – Performance com TW para o ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Para este cenário, sendo o método proposto com os 3 pré-processamentos, a função de
desempenho MSE se inicia perto do valor acima de 1013, o que demonstra um avanço no
processo de aprendizagem da rede e diminuição do erro.

Para facilitar e melhorar a visualização dos resultados com MAPE de treinamento, teste e
previsão, a Tabela 8 apresenta esses dados.
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Figura 44 – Previsão com TW+AES para o ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Figura 45 – Performance com TW+AES para o ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Tabela 8 – MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA COM 2 PORTAS

Treinamento com dados originais 6,4427 %
Treinamento com TW 3,1778 %

Treinamento com TW+AES 1,4695 %
Treinamento com método proposto (TW+AES+SG) 1,4057 %

Teste com dado originais 10,0721 %
Teste com TW 6,3094 %

Teste com TW+AES 2,4233 %
Teste com método proposto (TW+AES+SG) 2,2137 %

Previsão com dados originais 9,5575 %
Previsão com TW 5,9709 %

Previsão com TW+AES 2,4250 %
Previsão método proposto (TW+AES+SG) 2,2780 %

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 46 – Previsão com TW+AES+SG para o ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Figura 47 – Performance com TW+AES+SG para o ambiente com 2 portas

Fonte: Autoria própria

Em seguida, são apresentados os ganhos de MAPE em relação à previsão, comparando os
pré-processamentos entre as 3 ferramentas conforme a Tabela 9.

Tabela 9 – GANHOS DE MAPES PREVISTOS DA DEMANDA COM 2 PORTAS

Dados originais com TW 37,53 %
TW com TW+AES 59,39 %

TW+AES com método proposto 6,10 %
Método proposto com dados originais 76,16 %

Fonte: Elaborada pelo autor

Nesta parte em diante, serão apresentados todos os resultados e processos, igualmente aos
processos de treinamento, teste, previsão e ganhos dos resultados, com os pré-processamentos
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para a demanda com 6 portas com 350 kW de potência.
Inicialmente, serão mostrados como se comportaram os resultados quando foram utilizados

os dados originais da demanda de potência. Para o MAPE de treinamento, resultou em 9,5969%,
teste 11,3234% e previsão 10,1144%. A figura Figura 48 ilustra como se comportou a previsão.

Figura 48 – Previsão da demanda com dados originais para 6 portas

Fonte: Autoria própria

Para a performance de treinamento, teste e validação para este cenário com dados originais, a
Figura 49 apresenta estes resultados.

Figura 49 – Performance da demanda com dados originais para 6 portas

Fonte: Autoria própria

Para este cenário com dados originais, onde se observa inicialmente que a função de desem-
penho MSE se iniciou em um valor alto de 1015.

No próximo cenário serão apresentados os resultados com a aplicação da TW na demanda
de potência. Para o treinamento, resultou-se em um MAPE de 4,4587%, teste 4,8466% e
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previsão 6,7174%. Na Figura 50, abaixo, o resultado da previsão com TW pode ser observado
graficamente.

Figura 50 – Previsão da demanda com TW para 6 portas

Fonte: Autoria própria

Para a performance de treinamento, teste e validação deste cenário com aplicação em TW, a
Figura 51 apresenta estes resultados.

Figura 51 – Performance da demanda com TW para 6 portas

Fonte: Autoria própria

No próximo cenário serão apresentados os resultados com a aplicação da TW+AES na
demanda de potência. Para o treinamento, resultou-se em um MAPE com 2,0413%, teste
2,8565% e previsão 1,9147%. Na Figura 52 abaixo, o resultado da previsão com Tw pode ser
observado graficamente.

Para a performance de treinamento, teste e validação deste cenário com aplicação em
TW+AES, a Figura 53 apresenta estes resultados.
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Figura 52 – Previsão da demanda com TW+AES para 6 portas

Fonte: Autoria própria

Figura 53 – Performance da demanda com TW+AES para 6 portas

Fonte: Autoria própria

No próximo cenário serão apresentados os resultados com a aplicação da TW+AES+SG
na demanda de potência. Para o treinamento, resultou-se em um MAPE com 1,9778%, teste
2,7879% e previsão 1,8000%. Na Figura 54 abaixo, o resultado da previsão com Tw pode ser
observado graficamente.

Para a performance de treinamento, teste e validação deste cenário com aplicação em
TW+AES+SG, a Figura 55 apresenta estes resultados.

Para observar melhor os resultados, a Tabela 10 apresenta os resultados de treinamento, teste
e previsão comparados com os pré-processamentos aplicados.
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Figura 54 – Previsão da demanda com TW+AES+SG para 6 portas

Fonte: Autoria própria

Figura 55 – Performance da demanda com TW+AES+SG para 6 portas

Fonte: Autoria própria

Tabela 10 – MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA COM 6 PORTAS

Treinamento com dados originais 9,5969 %
Treinamento com TW 4,4587 %

Treinamento com TW+AES 2,0413 %
Treinamento com método proposto (TW+AES+SG) 1,9798 %

Teste com dados originais 11,3234 %
Teste com TW 7,8466 %

Teste com TW+AES 2,8565 %
Teste com método proposto (TW+AES+SG) 2,7879 %

Previsão com dados originais 10,1144 %
Previsão com TW 6,7174 %

Previsão com TW+AES 1,9147 %
Previsão método proposto (TW+AES+SG) 1,8000 %

Fonte: Elaborada pelo autor
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Em seguida, são apresentados os ganhos de MAPE em relação à previsão, comparando os
pré-processamentos entre as 3 ferramentas para a demanda com 6 portas, apresentados na Tabela
11.

Tabela 11 – GANHOS DE MAPES PREVISTOS DA DEMANDA COM 6 PORTAS

Dados originais com TW 33,59 %
TW com TW+AES 71,50%

TW+AES com método proposto 5,990 %
Método proposto com dados originais 82,21 %

Fonte: Elaborada pelo autor

6.14 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Inicialmente, foi possível observar que, nos dois ambientes estudados, a metodologia proposta
melhorou os resultados e as performances de treinamento, teste e previsão. E utilizando apenas o
treinamento BPAT isoladamente, a resposta não foi satisfatória, sendo necessário normalizar as
cargas elétricas para convergir o resultado. Por isto, foi proposto o treinamento híbrido. Embora
a normalização das cargas elétricas antes do treinamento BPAT tenha sido aplicada, a previsão
ainda não foi adequada, já que o algoritmo de Regularização Bayesiana realiza automaticamente
uma normalização entre 0 e 1. Com a combinação dos dois treinamentos, unindo o BPAT a
RB, a rede apresentou uma melhora significativa nos resultados. Por exemplo, para o ambiente
residencial, o treinamento BPAT obteve um MAPE de 9,31%, enquanto o treinamento BPAT RB
alcançou um MAPE de 5,52%. Esta melhoria deve-se ao fato da RB determinar a probabilidade
de um evento ocorrer com base no aprendizado previamente armazenado.

Com estas melhorias, a arquitetura MLPR e o treinamento híbrido propostos aumentaram sua
eficácia. Ao utilizar apenas uma única camada oculta, as respostas mostraram-se satisfatórias,
porém elas ficam estagnadas em um ótimo local. No entanto, ao adicionar mais camadas ocultas
com recorrências, a rede começou a apresentar melhorias, alcançando seu melhor desempenho
na terceira camada oculta, onde os resultados de treinamento, teste e previsão foram melhorados
com o aprendizado profundo.

É possível observar também que a metodologia proposta analisou somente 3 meses de dados,
sendo divididos em treinamento e teste, e, com isto, somente poucos dados. A rede gerou
resultados satisfatórios e pertinentes em relação à literatura, com MAPE de previsões abaixo de
4%, o que realça a metodologia proposta.

Ao utilizar aprendizado profundo na metodologia, a rede obteve um maior poder de pro-
cessamento e capacidade de buscar novas informações das demandas elétricas, permitindo a
extração de mais dados relevantes. Na literatura, diversos estudos empregam um número sig-
nificativo de neurônios nas camadas ocultas, variando de 10 a 168 ou mais. No entanto, neste
trabalho, foi possível obter resultados satisfatórios com apenas 6, 2 e 1 neurônios nas respectivas
camadas ocultas, com poucos segundos de convergência. Os laços de recorrência da rede foram
fundamentais para melhorar o desempenho em comparação com modelos sem essa característica,
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como a MLP clássica e outras redes, resultando em uma diminuição do erro de previsão. A
recorrência, nesse contexto, desempenha um papel crucial ao permitir que os dados treinados
sejam reintroduzidos para extrair novas informações.

Também foi observado que o treinamento proposto BPAT com RB obteve uma notória
melhora quando comparado só com BPAT, com um ganho do MAPE de 40%, o que realça a
eficiência do algoritmo híbrido bayesiano proposto, sendo uma lacuna na literatura. É válido
ressaltar também que, na literatura, poucos estudos abordam e promovem soluções eficientes
para o treinamento BPAT, principalmente nesta área de previsão.

Por fim, o treinamento proposto utiliza dois métodos distintos, em que resultou em um
algoritmo híbrido (BPAT+RB), o método de LM para acelerar os cálculos das inversôes das
matrizes H , derivadas de segunda ordem e função objetivo F no cálculo do ponto mínimo,
entretanto este método é conhecido pela sua ráipida convergência, e quando se utiliza um volume
de grandes dados a convergência se torna lenta e as vezes inviável, mas neste trabalho como
foram utilazados poucos dados e poucos neurônios, a convergência apresentou ser rápida em
poucos segundos.

É destacada inicialmente a importância das técnicas de pré-processamento nas demandas elé-
tricas. Houve uma notável diferença neste trabalho com a utilização dos três pré-processamentos.
Este processo permitiu que as demandas elétricas fossem aprimoradas, preparando-as para serem
processadas pela MLPR.

No ambiente residencial com a demanda de níveis 1 e 2 e nas estações de carregamento com
2 e 6 portas, é observado que nos processos de performance para o treinamento, teste e validação,
houve melhoras em todas as etapas de pré-processamento, demonstrando a diminuição dos erros
MSE em cada processo. Com isto, foi possível chegar aos melhores resultados.

Para o ambiente residencial, a demanda de nível 1 demonstrou um desempenho de diminuição
do MSE do treinamento, teste e validação em cada processo de pré-processamento, e também,
devido a esta melhora, o treinamento, teste e validação da rede acabaram se esticando ao longo
das épocas, extraindo mais informações da demanda treinada. Na primeira aplicação com TW,
os números de épocas convergiram para o melhor resultado de validação, um pouco mais de 70
épocas. Já na segunda aplicação com TW+AES, a rede obteve o melhor desempenho com um
pouco a mais de 100 épocas, com a convergência do treinamento, teste e validação seguindo o
mesmo padrão. E por fim, com a metodologia proposta com TW+AES+SG, o desempenho da
rede passou de 400 épocas, em que obteve o melhor processo de aprendizagem da rede.

Foi possível ressaltar também que, em todas as aplicações do pré-processamento a perfor-
mance da demanda residencial de nível 1, o erro MSE sempre começa com um valor perto de
1012 e, na aplicação do último pré-processamento, a rede converge para um valor de 109, onde
obtém os melhores resultados de treinamento, teste, validação e previsão.

Para o ambiente da demanda de nível 2, apresentou também, em todos os processos de aplica-
ção do pré-processamento, a rede melhoras significativas. Ao passo de cada pré-processamento,
a performance do MSE decai e o número de épocas de treinamento aumenta, extraindo mais
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informações. Com isto, a aplicação dos 3 pré-processamentos nesta metodologia atingiu a melhor
resposta com 400 épocas de treinamento e convergência do MSE com um valor perto de 109.

Para o ambiente de estação de carregamento com 2 portas, a metodologia também apresentou
o mesmo comportamento dos resultados, melhorando em todas as etapas de pré-processamento,
sendo elas treinamento, teste, validação e previsão. Porém, como os dados neste ambiente são
mais inconsistentes e não periódicos, como explorados no início da pesquisa, o MSE se inicia
em um valor maior do que o outro ambiente estudado residencial, começando em 1014.

Em cada aplicação dos pré-processamentos, os números de épocas de treinamento, teste e
validação demonstraram um avanço nos números treinados, fazendo com que aumente o processo
de aprendizado da rede, e isto demonstrou ser favorável, pois gerou resultados de treinamento,
teste e previsão com baixos erros. Nas duas demandas de níveis 1 e 2 com carregamento
residencial, com a aplicação dos 3 pré-processamentos, o número de épocas treinadas chegou a
cerca de 400 épocas e passou disso. Com isto, foi possível chegar aos melhores resultados.

Para o ambiente de estação de carregamento, a metodologia também demonstrou ser eficaz
e com resultados satisfatórios e pertinentes. Com isto, é possível observar que a metodologia
funcionou para os dois ambientes distintos, sendo que em todos os processos de treinamento,
validação, teste e previsão, os erros sempre foram diminuídos. Devido ao fato de a previsão de
estação de carregamento ser uma tarefa mais difícil em comparação à residencial, os resultados
apresentam-se promissores e realçam-se pela sua eficiência com baixos erros.

Nos pré-processamentos para os dois ambientes, primeiramente, a transformada wavelet

sym 4 ajudou a melhorar o aspecto ruidoso das cargas, quebrando algumas linearidades; isto
demonstrou visualmente e, com os resultados de previsões, apontou, embora isto ainda não
fosse suficiente em termos de resultados. Em seguida, a introdução da AES proporcionou uma
suavização significativa nas cargas elétricas, eliminando certos ruídos, linearidades instáveis
persistentes e picos e cargas aleatórios. Por último, o filtro SG conseguiu extrair e suavizar ainda
mais os dados, atenuando os picos e vales das demandas nos dois ambientes. Além do fato visual
dos pré-processamentos, os resultados de treinamentos, testes e previsões.

Outra observação importante neste trabalho foi que, mesmo com a aplicação dos três pré-
processamentos nas demandas nos dois ambientes, as características originais das demandas
foram preservadas. Isto garante que o processo se mantém no perfil dos dados brutos.

Por fim, este novo método proposto de previsão da demanda total nos ambientes onde os
VEs são carregados demonstra ser uma solução promissora e confiável em aspectos de cenários
realistas, obtendo resultados confiáveis e mais precisos em relação a somente prever a demanda
dos VEs. O que isto gera é mais opções e uma nova abertura de pesquisa e busca por novas
soluções de previsão.
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7 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Com o aumento da demanda de carregamento dos VEPs em ambientes residenciais e em
estações de carregamento, surgirão diversos problemas e congestionamentos na rede elétrica
atual e futura, conforme explorado neste trabalho. A previsão desta nova demanda oferece dados
precisos e realistas sobre como projetar e gerenciar estas cargas ao longo do tempo. Enquanto
muitos estudos na literatura se concentram apenas nas previsões de carga dos VEPs, este trabalho
apresenta uma nova abordagem promissora e necessária, buscando resolver questões relacionadas
ao ambiente em que os VEPs são carregados. A metodologia proposta, que integra a demanda
residencial e a dos VEPs e a demanda comercial com VEs, pode servir como uma ferramenta
eficaz para enfrentar estes desafios. Além disto, é importante ressaltar que o trabalho explora
dois níveis de potência no carregamento residencial, o que é relevante, uma vez que a maioria
dos estudos aborda somente um único nível de potência.

Pode-se destacar a relevância e a importância do pré-processamento nas demandas elétricas,
no qual se observaram mudanças no comportamento das curvas diárias ao remover ruídos
indesejados e linearidades nos picos de carga. Como discutido, os resultados com e sem
pré-processamento mostraram que o uso da MLPR resultou em uma melhoria significativa
nos treinamentos, testes e previsões para as duas demandas abordadas nos dois ambientes. A
arquitetura de aprendizado profundo, com seu vetor de recorrência, foi capaz de extrair novas
informações ocultas das três camadas, o que resultou na melhor configuração da MLPR.

Além de todas estas conclusões, é importante ressaltar a relevância do treinamento híbrido
nesta pesquisa, que visou contornar e aprimorar os métodos clássicos da literatura. Foi observado
que o algoritmo BPAT não apresentou resultados satisfatórios e realistas. No entanto, com a
introdução da RB, houve um avanço significativo no processo de treinamento, validação, teste e
previsão, resultando em melhorias notáveis na performance da MLPR.

Os resultados das previsões para as duas demandas residenciais mostraram que a metodo-
logia proposta teve um desempenho favorável, com baixos erros em relação à métrica MAPE.
As demandas previstas apresentaram valores de MAPE inferiores a 3% e 4%. Em termos de
fornecimento de energia elétrica no cenário dos VEs, isto resulta em melhores decisões, plane-
jamento, gerenciamento e expansão dessas demandas energéticas. Os ganhos de MAPE entre
as ferramentas de pré-processamento reforçam ainda mais a eficácia da metodologia proposta,
que combina as três ferramentas. Observou-se uma melhoria nas três técnicas propostas em
ambas as demandas, com os dados mostrando avanços positivos nas previsões na faixa de 20 a
30%. Quando comparada aos dados originais, a metodologia proposta melhorou cerca de 50%
no MAPE de previsão.

Para o ambiente de estação de carregamento com 2 e 6 portas, os resultados de previsão
demonstraram baixo erro com MAPE menor que 3% e 2%, isto demonstra algo promissor e
valioso, pois a previsão de estação de carregamento apresenta dados complexos e ruidosos. Isto
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acaba sendo algo promissor e realista, devido a se tratar de um ambiente mais robusto e instável.
Os resultados de previsão para os ambientes residenciais 1 e 2 e para o ambiente de estação

de carregamento, com o método proposto, demonstraram baixo erro de previsão em 24 horas.
Isto realça o método proposto neste trabalho, que foi capaz de funcionar para os dois ambientes
distintos.

Com isto, esta pesquisa visou a buscar estas melhorias no processo de previsão, onde foram
investigadas estas melhorias e comprovadas com seus resultados, o que, em termos adiante de
pesquisas futuras, abre um novo leque de ideias, novas soluções para a melhoria no processo de
previsão. E também, devido aos resultados, forneceram dados valiosos e pertinentes ao tema,
novas estratégias e tomadas de decisão em relação às previsões destas demandas.

Por fim, pode-se concluir que este trabalho é relevante no cenário atual e futuro, propor-
cionando informações valiosas para o setor energético. Os resultados obtidos podem auxiliar
na agregação de demandas e na elaboração de projeções realistas, com o objetivo de tornar as
previsões aliadas estratégicas para o setor de energia elétrica. Diante das crises energéticas e
dos desafios de gestão que o cenário global enfrenta, esta pesquisa aborda um tema de grande
urgência e importância.

Para o trabalho futuro, em nível de pós-doutorado, serão introduzidos diversos níveis de
potência, taxa de penetração e eventos de recarga, para os estudos de possíveis impactos destas
recargas. Será também proposta a previsão junto ao preço das demandas dos VEs. Além disto,
será proposta a introdução do filtro de Kalman e do filtro gaussiano para o pré-processamento
das cargas elétricas, visando estimar as cargas de carregamento. Junto com estas propostas, serão
também sugeridas novas ferramentas para o processo de previsão, como LSTM, SVM, Random
Forest, CNN ou ART-MAP fuzzy.

Também serão propostos novos estudos sobre as degradações da saúde das baterias dos VEs
perante os ciclos de recarga, visando prever o estado de saúde das baterias (SOH) e o estado de
carregamento (SOC) dos VEs baseando-se nas variáveis de corrente (A), tensão (V), temperatura
(T), potência (W), SOC (%) e SOH (%).
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APÊNDICE A – PRÉ-PROCESSAMENTO

Nesta parte é inserido o código utilizado para todo o processo contendo todas as etapas e
comentários do pré-processamento de Análise de Espectro Singular (AES) e do filtro Savitzky-
Golay (SG), onde foi desenvolvido no software MATLAB (THE MATHWORKS Inc., 2015).



01/12/25 19:44 C:...\ASS_CODIGO.m 1 of 5

% Definir parâmetros gerais
load demanda
M = 5;    % comprimento da janela = dimensão de 
incorporação
N = 8760;   % comprimento da série temporal gerada
stdnoise = 1; % relação ruído do sinal
 
% Criar série temporal X
 
t = (1:N)';
X = demanda;
%noise = stdnoise*randn(size(X));
%X = X - mean(X);            % remover valor médio
%X = X/std(X,1);             % normalizar para o desvio 
padrão 1
 
figure(1);
set(gcf,'name','Time series X');
clf;
plot(t,X,'b-');
 
% Calcular a matriz de covariância C (abordagem 
Toeplitz)
% A seguir, calculamos a matriz de covariância. Existem 
diversas abordagens numéricas para estimar C. 
% Aqui calculamos a função de covariânncia com CORR e 
construí-mos C com a funçãoo TOEPLITZ.
 
covX = xcorr(X,M-1,'unbiased');
Ctoep=toeplitz(covX(M:end));
 
figure(2);
set(gcf,'name','Covariance matrix');
clf;
imagesc(Ctoep);
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axis square
set(gca,'clim',[-1 1]);
colorbar
 
% Calcular matriz de covariância (abordagem de 
trajetória)
% Uma abordagem alternativa são determinar C diretamente 
a partir do produto escalar de Y, a incorporaçãoo 
retardada de X.
% Embora esta estimativa de C não forneça uma estrutura 
Toeplitz, com os autovetores não sendo simétricos ou 
antissimétricos, 
% ela garante um semi-positivo positivo. matriz de 
covariância definida.
 
Y=zeros(N-M+1,M);
for m=1:M
  Y(:,m) = X((1:N-M+1)+m-1);
end;
Cemb=Y'*Y / (N-M+1);
 
figure(2);
set(gcf,'name','Covariance matrix');
clf;
imagesc(Cemb);
axis square
set(gca,'clim',[-1 1]);
colorbar
 
% Escolha a estimativa de covariância
% Escolha entre a abordagem Toeplitz (cf. Vautard & 
Ghil) e a abordagem de trajetória (cf. Broomhead & 
King).
 
% C=Ctoep;
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C=Cemb;
 
% Calcular autovalores LAMBDA e autovetores RHO
% Para determinar os autovalores e autovetores de C, 
usamos a funçãoo EIG. 
% Esta função retorna duas matrizes, 
% a matriz RHO com autovetores dispostos em colunas e a 
matriz LAMBDA com autovalores ao longo da diagonal.
 
[RHO,LAMBDA] = eig(C);
LAMBDA = diag(LAMBDA);               % extrair os 
elementos diagonais
[LAMBDA,ind]=sort(LAMBDA,'descend'); % classificar 
autovalores
RHO = RHO(:,ind);                    % e autovetores
 
figure(3);
set(gcf,'name','Eigenvectors RHO and eigenvalues 
LAMBDA')
clf;
subplot(3,1,1);
plot(LAMBDA,'o-');
subplot(3,1,2);
plot(RHO(:,1:2), '-');
legend('1', '2');
subplot(3,1,3);
plot(RHO(:,3:4), '-');
legend('3', '4');
 
% Calcular componentes principais PC
% Os componentes principais sÃ£o dados como o produto 
escalar entre Y, 
% a incorporação retardada de X e os vetores próprios 
RHO.
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PC = Y*RHO;
 
figure(4);
set(gcf,'name','Principal components PCs')
clf;
for m=1:4
  subplot(4,1,m);
  plot(t(1:N-M+1),PC(:,m),'k-');
  ylabel(sprintf('PC %d',m));
  ylim([-10 10]);
end;
 
% Calcular componentes reconstrução-dos RC
% Para determinar os componentes reconstrução-dos RC,
% temos que inverter a projelão PC = Y*RHO; ou seja, RC 
= Y*RHO*RHO'=PC*RHO'.
% A média ao longo das antidiagonais fornece os RCs para 
a entrada original X.
 
RC=zeros(N,M);
for m=1:M
  buf=PC(:,m)*RHO(:,m)'; % projeção invertida
  buf=buf(end:-1:1,:);
  for n=1:N % média antidiagonal
    RC(n,m)=mean( diag(buf,-(N-M+1)+n) );
  end
end;
 
figure(5);
set(gcf,'name','Reconstructed components RCs')
clf;
for m=1:4
  subplot(4,1,m);
  plot(t,RC(:,m),'r-');
  ylabel(sprintf('RC %d',m));
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  ylim([-1 1]);
end;
 
% Compare a reconstrução e as séries temporais originais
% Observe que a série temporal original X pode ser 
completamente reconstruí-da pela soma de todos os 
componentes reconstruí-dos RC (painel superior). 
% A funçãoo oirignal pode ser reconstruí-da com o 
primeiro par de RCs (painel inferior).
 
figure(6);
set(gcf,'name','Original time series X and 
reconstruction RC')
clf;
subplot(2,1,1)
plot(t,X,'b-',t,sum(RC(:,:),2),'r-');
legend('Original','Complete reconstruction');
 
subplot(2,1,2)
plot(t,X,'b','LineWidth',2);
plot(t,X,'b-',t,sum(RC(:,1:2),2),'r-');
legend('Original','Reconstruction with RCs 1-2');
 
% Sepração das componentes e série reconstruída
SERIERESENCSTRUIDA = sum(RC(:,1:2),2);
 
% Série original
SEIEREAL = X;
 



01/12/25 19:56 C...\filtrogolay.m 1 of 1

 
order = 3;  % ordem do polinomio
framelen = 5; % valores impares, janela deslizante
 
sgf = sgolayfilt(demanda,order,framelen);
 
plot(demanda,':')
hold on
plot(sgf,'.-')
legend('original','filtrado') 
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