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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Este tese trabalho aponta e aprimora um tema antigo que ressurgiu nas ultimas duas décadas,
devido a alta ado¢@o por veiculos elétricos e preocupacao no cendrio energético global. A
contribuicdo da pesquisa tem potencial cientifico para investigar e aprimorar o processo de
previsao da demanda energética de veiculos elétricos carregados em ambientes residenciais e em
estacoes de carregamento. O tema envolve resolver o problema de previsao em dois ambientes
distintos, o que aponta uma lacuna na literatura, ja que os estudos s6 abordam um ambiente. A
metodologia baseia-se com robustez em utilizar um aprendizado profundo e treinamento hibrido,
sendo uma ferramenta de inteligéncia artificial muito explorada e utilizada nas ultimas décadas.
A metodologia inova nesta pesquisa, por utilizar pré-processamentos distintos, com os quais
se obtiveram melhorias com alta precisdo. Contudo, os resultados apontam baixos erros em
comparacao com os estudos recentes, o que significa, em termos de energia elétrica, menor
desperdicio, melhor planejamento energético e projecdes futuras. Com isto, a pesquisa fornece

resultados robustos e realistas, sendo um tema necessario 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 previsao de curto
prazo da demanda total gerada pelo carregamento descontrolado de Veiculos Elétricos Plugéveis
(VEPs) de nivel 1 e 2 em residéncias e estacdo de carregamento com 2 e 6 portas de 350 kW de
poténcia, 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 regulariza¢do bayesiana (RB), formando um treinamento supervisionado
hibrido bayesiano. Para aprimorar a previsio, além do treinamento hibrido e do aprendizado
profundo, foram aplicadas trés técnicas de pré-processamento: transformada wavelet (TW),
andlise 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
previsoes, quando comparadas ao treinamento com backpropagation (BP) original e sem o uso
de pré-processamento, ajustando melhor as cargas previstas em relacdo as reais. O método
proposto reduziu o erro percentual absoluto médio (MAPE), apresentando previsdes mais exatas,
acertivas e seguras, o que facilita o planejamento e a gestdo das cargas dos VEPs. O estudo
demonstra a robustez, a eficiéncia energética e a aplicabilidade em cendrios de grande escala,
fornecendo dados importantes para planejar novas taxas de inclusdo dos VEPs no sistema elétrico,
permitindo otimizar o gerenciamento destas cargas, significativamente para o desenvolvimento
de novas estratégias e aprimoramentos na previsao de cargas dos VEPs. Os resultados oferecem
informacgdes relevantes e acertivas para o planejamento do sistema de energia elétrica atual
e futuro, o que precisa acompanhar o avanco da mobilidade elétrica em nivel global. As
previsdes de demandas agregadas com as cargas residenciais e a demanda comercial mostraram-

se relevantes e realistas, podendo ser aplicadas em cendrios do mundo real.

Palavras-Chave: veiculos elétricos; previsdo de cargas elétricas; previsao de demanda; cargas
de veiculos elétricos; perceptron de multicamadas recorrente; redes neurais artificiais; backpro-
pagation; backpropagation através do tempo; pré-processamento; transformada wavelet; andlise

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 INTRODUCAO

A eletrificacdo do setor de transporte desempenha um papel crucial e apresenta grande
potencial para aumentar a seguranga energética, ao reduzir a dependéncia de fontes de energia
baseadas em petréleo (Fan et al., 2018). Isto, por sua vez, contribui para a diminuicao das
emissOes de gases poluentes, promovendo gradualmente melhorias na qualidade do ar e do clima.
O setor de transporte € um dos maiores responsaveis pelo aumento dos gases de efeito estufa,
que representam uma parcela significativa da poluicao em nivel local e global (Kriegler et al.,
2014).

Diante das recorrentes crises energéticas globais dos tltimos anos, muitos paises tém se
mobilizado em direcdo a um futuro mais limpo e sustentavel, com foco em fontes de energia
alternativas e renovdveis. Grandes poténcias mundiais, como China, Estados Unidos, Japao e
Unido Europeia, estdo a frente do movimento de descarbonizacdo do setor de transporte (Fan et
al., 2018). A mobilidade elétrica mais sustentdvel ja € uma realidade ha anos em grandes centros
urbanos de alguns paises, e o mundo reconhece essa transicdo como uma necessidade urgente,
tanto no presente quanto no futuro (Fan et al., 2018) (Nikitha et al., 2017).

Neste seguimento, os veiculos elétricos (VEs) surgem como uma op¢ao promissora neste
cendrio, sendo considerados um dos elementos essenciais nas estratégias de médio e longo prazo
para reduzir gradualmente as fontes poluentes no setor de transporte a combustdo. A meta é
a transicao progressiva e parcial do transporte a combustio para um sistema parcialmente ou
totalmente elétrico, visando um futuro mais sustentavel e seguro (Nirala et al., 2025).

A adocdo de (VEs) tem crescido significativamente nas dltimas duas décadas. Em um cenério
otimista, o relatério da Agéncia Internacional de Energia (AIE) projeta que, até 2030, os VEs
representardao 7% de toda a frota de veiculos rodovidrios (International Energy Agency (IEA),
2023). Este crescimento € impulsionado pela postura adotada por paises e consumidores, que
reconhecem o potencial dos VEs para reduzir as emissdes de gases de efeito estufa (Hasan,
2021).

E fundamental destacar que esta transicio é complexa, lenta e envolve um conjunto de
varidveis incertas e voldteis relacionadas a forma como os veiculos elétricos plugdveis (VEPs) sdo
integrados ao sistema elétrico de poténcia existente. Com o aumento generalizado da demanda
por carregamento dos VEPs, o setor energético precisard investir esforcos no gerenciamento
destas cargas, ndo apenas para garantir que todas as novas demandas energéticas possam ser
atendidas, mas também para lidar com as caracteristicas temporais da curva de carregamento dos
VEPs e os custos resultantes da manutengdo destas cargas (Mills; Macgill, 2014).

Atualmente, os sistemas de distribui¢do de energia elétrica (SDEE) enfrentam desafios devido
ao aumento das demandas relacionadas a aspectos sociais, tecnoldgicos e ambientais. Isso exige
que as empresas de distribuicdo de energia elétrica estejam prontas para atender as expectativas

dos consumidores, garantindo uma operacao eficiente e segura, além de atender a metas de



17

sustentabilidade ambiental (Ipakchi; Albuyeh, 2009).

O rapido crescimento no uso dos VEPs representa um novo desafio ndo apenas para o sistema
de geracdo de energia elétrica, mas também para os sistemas de transmissdo e distribuicao.
O planejamento dessa nova demanda torna-se essencial, incluindo a projecdo da expansao, o
planejamento e a operagdo do sistema. Para assegurar uma gestdo energética eficaz diante dessas
novas demandas, € crucial adotar critérios de adequacao e procedimentos de gestao especificos,
além de investigar as perturbacdes causadas pela insercao dos VEPs (Aliasghari et al., 2018).

Em relacdo ao sistema elétrico de poténcia, os VEPs alteram o padrdo de demanda energética
nos setores residencial, industrial, comercial e publico, resultando em um aumento geral na
necessidade de geracdo de energia elétrica. Este acréscimo pode comprometer a eficiéncia
energética e a seguranca do abastecimento. Por causa das caracteristicas de uso, podem surgir
situagOes especificas que impactem a rede de transmissdo, como o congestionamento causado
por recargas simultaneas dos VEPs (Hartmann; Ozdemir, 2011).

A elevada taxa de ado¢do dos VEPs pode provocar alteracdes expressivas nos perfis de
demanda em nivel sist€émico, impactando diretamente a programacgdo e geracdo de energia
elétrica. Isto ocorre porque o padrao de carregamento dos VEPs estd fortemente correlacionado
com diversos perfis de usudrios, que, por exemplo, compartilham horérios de trabalho, horarios
de almoco, grandes eventos, periodos escolares e férias (Fathabadi, 2017).

A demanda de carregamento descontrolado dos VEPs e veiculos elétricos hibridos plugaveis
(VEHPs) impactard o sistema elétrico de diversas maneiras. O principal fator € o aumento
significativo da demanda adicional para o carregamento das baterias, que geralmente ocorre em
ambientes residenciais e em estagdes de carregamento. A medida que o uso dos VEPs cresce,
haverd também um aumento nos carregamentos simultaneos em residéncias e esta¢des de recarga
(Muratori, 2018).

No nivel da rede de distribui¢do, esta nova demanda gerada pelos VEPs pode provocar quedas
de tensdo, sobrecargas nos componentes da rede e violacdo dos limites operacionais, além de
causar aumentos descontrolados das cargas e picos (Turker; Bacha, 2018). A introducado do
carregamento de VEPs na demanda elétrica residencial resultard em um grande acréscimo de
poténcia, impactando diretamente a infraestrutura de geracdo e transmissdo de energia (Muratori,
2018).

Uma das estratégias para garantir que a demanda energética atenda ao consumo ¢é realizar
previsdes de cargas elétricas no sistema de energia com antecedéncia de algumas horas. Isto
proporciona vantagens econdmicas, estratégicas e operacionais. As previsdes desempenham um
papel crucial ao influenciar diretamente decisdes operacionais importantes, como despacho de
energia, compromissos de unidade, programacdo de manutencao e novas projecdes energéticas
(El-Sharkawi; Marks; Weerasooriya, 1991).

A busca pela previsdo da demanda de carregamento dos VEPs tornou-se um tema atraente na
pesquisa académica, em concessiondrias de eletromobilidade e no setor comercial da engenharia

elétrica. Realizar previsdes de carga a curto prazo no mercado de energia elétrica é cada
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vez mais crucial e desafiador para garantir competitividade econdmica. A previsdo de cargas,
tanto convencionais quanto dos VEPs, ndo € uma tarefa simples, pois envolve diversos fatores,
como o horério de carregamento, condi¢des climdticas, sazonalidades, variabilidades aleatdrias,
comportamento humano, flutuagdes, alta periodicidade e volatilidade (Hippert; Pedreira; Souza,
2001).

Existem diversas técnicas de modelagem disponiveis para a previsdo de cargas elétricas.
Normalmente, as técnicas empregadas na previsao incluem métodos de séries temporais, técnicas
estruturais (Ringwood; Bofelli; Murray, 2001), métodos bayesianos (Guinel, 1987), métodos de
Box-Jenkins (Watson; Pastuszek; Cody, 1987), 16gica 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
questdes de previsdo de perfis de demanda didria ou picos didrios. As RNAs sdao empregadas
para prever a demanda maxima e também para prever as demandas em um periodo de 24 horas
(Asar; McDonald; Khan, 1992) (Lee et al., 1993) (Kermanshahi; Iwamiya, 2002).

A aplicacdo de métodos de Inteligéncia Artificial (IA) com RNAs possibilita a solucdo eficaz
de questdes como a previsao de cargas futuras, uma vez que as RNAs aprendem com padrdes
passados e armazenam essas informagdes para uso futuro, com projecdes futuras (Haykin, 1998).

Cargas elétricas residenciais, comerciais e informacgdes sobre as cargas durante o carrega-
mento dos VEPs sdo dados que apresentam muita instabilidade, sdo ruidosos e podem apresentar
inconsisténcias. As informac¢des do mundo real sobre o carregamento dos VEPs, as cargas
elétricas em residéncias e comerciais sdo frequentemente instdveis, ruidosas e inconsistentes,
apresentando algumas tendéncias e comportamentos lineares, o que dificulta o processo de
previsdo. O carregamento de informagdes incorretas pode resultar em erros no processamento de
dados e no processo de previsdo quando ndo hé pré-processamento (Pecht; Kang, 2018).

Com isto, o pré-processamento € uma das técnicas mais significativas em séries temporais €
aprendizado de maquina. Portanto, esta etapa deve ser realizada antes de ser inserida no modelo
sugerido. No ambito da ciéncia de dados, o pré-processamento € uma etapa necessaria, complexa
e extensa de todo o processo, visando aprimorar as informacdes dos dados e diminuir suas
complexidades (Ramirez-Gallego et al., 2017).

Assim, o pré-processamento no aprendizado de maquina € importante para compreender
o comportamento dos dados, extrair informacdes pertinentes e, posteriormente, processi-los
conforme o método sugerido. Em geral, o pré-processamento engloba a limpeza dos dados, nor-
malizacdo e padronizagdo, eliminac¢ao de tendéncias e sazonalidades, obtencao de informagdes,

filtragem e ajustes dos dados (Liu et al., 2019).

1.1 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Com isto em mente, esta tese sugere a aplicacdo de trés pré-processamentos: transformada

wavelets, filtro digital Savitzky-Golay e andlise de espectro singular, visando suavizar as cargas
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elétricas dos bancos de dados originais.

A tese aborda e sugere analisar as previsdes ndo somente nas cargas dos VEPs, mas também
nos ambientes onde eles sdo carregados, ja 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 previsdes de nivel 1 e 2 de poténcia para o
ambiente residencial e previsdes de estacdo de carregamento com 350 kW de poténcia.

Os bancos de dados analisados apresentam alta quantidade de cargas e sdo de grande porte,
com dados realistas e alto grau de validacdo. Os dados apresentam naturezas com medi¢des das
cargas dos VEs de maneira aleatdria, ruidosas, sem padrdes, com carregamentos descontrolados,
para os dois ambientes propostos. A pesquisa busca preencher essa lacuna e resolver estes
problemas, sendo uma exploracdo e uma nova abordagem para a previsdo desta nova demanda
total.

A tese realizou uma abordagem so6lida para prever a demanda total resultante do carregamento
dos VEPs nas residéncias e nas estacdes de carregamento durante um periodo 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 trés camadas ocultas com
poucos neurdnios por camada, o que levou a um custo computacional reduzido e a uma rapida
convergéncia.

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

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

E, por fim, o trabalho também apresenta uma anélise com varios estudos sobre os possiveis

impactos negativos que os VEs causam no cendrio energético, em diversos cendrios.
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2 IMPACTOS DOS VEICULOS ELETRICOS PLUGAVEIS NO SISTEMA DE ENER-
GIA ELETRICA

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 varios transportes que utilizam eletricidade para se mover,
tais como automoéveis, motocicletas, patinetes, trem, bicicletas, 6nibus, caminhdes e até avides e
navios (Guarnieri, 2011).

O inicio 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 eficiéncia e alcance. Mas
o grande impulso na eficiéncia dos VEs em termos de motores elétricos de corrente continua
aconteceu na Franca em meados de 1873, com baterias de chumbo totalmente recarregédveis
(Guarnieri, 2011).

Poucos anos depois, as baterias e os veiculos ja eram comercializados na Europa, e um dos
seus primeiros usos foi nas carruagens, que antes eram movidas por tracdo animal. Em 1889,
a fabricante belga de armas, chamada PIEPER, comecou a producdo de carruagens elétricas e
depois alguns produziram o primeiro veiculo hibrido conhecido como carro hibrido paralelo
(Guarnieri, 2011).

Mesmo com estes avangos, os VEs ndo alcangaram sucesso de comercializagdo, 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 Franca, na época, se tornou a
maior fabricante de automéveis elétricos do mundo e assim permaneceu até 1904, quando foi
superada pelos Estados Unidos da América (Guarnieri, 2011).

As industrias dos Estados Unidos da América, da época, estavam muito dedicadas a producao
de VEs, o que levou a um grande crescimento na disseminacdo do setor de transporte elétrico em
1880. Esse cendrio acelerou a criagdo de novas redes elétricas comerciais em corrente continua,
introduzidas por Thomas Edison, que formavam as infraestruturas das redes para carregamento
das baterias dos VEs (Guarnieri, 2011).

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

Pode-se elencar vantagens e desvantagens para cada um destes tipos de veiculos, na época.

Os VEs eram bem mais silenciosos que os carros a gasolina e a vapor, sem emissdo de gases,
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confidveis, de mais simples condugdo, nao precisavam de trocas de marchas e eram mais féceis
para dar partida. Em contrapartida, os VEs eram lentos em comparagdo aos outros meios e
também de baixo alcance, mas com a introducao de baterias removiveis, em 1910, tornou-se
mais facil o acesso a recargas rdpidas (Guarnieri, 2011).

Os VEs eram tidos como artigos de luxo na época, custando mais que o dobro dos veiculos
a combustdo. Os VEs atingiram seu pico de produ¢do em 1912, com valores de mercado que
variavam de 1750 a 3000 délares, enquanto o modelo basico Ford a gasolina custava cerca de
650 délares (Guarnieri, 2011).

A industria de automoveis estava crescendo de forma acelerada; as tecnologias, economias
e 0 meio ambiente passavam por transformagdes. Iniciando a década de 1920, as rodovias
comegam a se expandir e conectar as cidades estadunidenses. Com o surgimento de estradas
longas e pavimentadas, a nova estrutura necessitava de veiculos com maior autonomia e alcance,
e, paralelamente a esse cendrio, dava-se a descoberta de grandes reservas petroliferas em solo
estadunidense. Com isso, a nova abundante fonte de combustiveis, a gasolina, teve seu preco
reduzido significativamente e se tornou um combustivel mais acessivel. Por consequéncia, os
precos dos veiculos a combustao também foram reduzidos e comecaram a ser fabricados em
linhas de produ¢do em larga escala (Guarnieri, 2011).

Os veiculos a gasolina se tornaram entdo mais confidveis e confortaveis devido a seus avangos
tecnolégicos, mas ainda tinham um problema de partida no motor de combustao interna, que
depois foi solucionado com a inser¢@o da partida elétrica. Com isso, garantiu-se a total difusdo e
dominio dos veiculos a gasolina no mercado, o que foi de grande contribui¢do para a queda da
utilizacdo e da fabricagdo dos VEs (Guarnieri, 2011).

Com o passar dos anos, apés 1920, os VEs comecaram gradualmente a perder relevancia e
praticamente desapareceram do cendrio de transporte, permanecendo somente para servigos 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 estdo empenhados em adotar novas tecnologias em eletromobilidade. Nos ultimos 20
anos, o uso de VEs aumentou de forma acelerada e continua em ritmo crescente, com uma
tendéncia de crescimento exponencial e de se tornar globalizado (Cui; Hall; Lutsey, 2020).

Esta nova crescente dos VEs voltou a ter relevancia devido a seus impactos e desafios por
se tornar um novo cendrio para o sistema elétrico atual projetado. Sabe-se que a ado¢do em
larga escala de VEs trard impactos econdmicos, energéticos e de infraestruturas (Richardson,
2013). Em primeiro lugar, do ponto de vista do sistema de energia elétrica, haverd um aumento
significativo na demanda por poténcia de carregamento, o que exigird uma maior capacidade de

geracao de energia elétrica (Talebizadeh; Abdollahi, 2014).
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2.1 CARREGAMENTO DESCONTROLADOS DE VEICULOS ELETRICOS PLUGAVEIS

Chamado na literatura com o termo em inglés ” DumbCharging”, podendo ter vérias
traducdes como carregamento simples, apresenta com a integragdo mixima dos VEPs a rede
elétrica tanto residencial quanto esta¢do de carregamento sem que haja qualquer tipo de controle
sobre o carregamento realizado, com total liberdade dos usudrios. As cargas dos VEPs comecam
automaticamente quando plugados a tomadas, durante varias horas (Lopes; Soares; Almeida,
2011).

Este método de carregamento € considerado o mais simples e econdmico para carregar
os VEPs, sendo o mais utilizado atualmente. No entanto, os VEPs sdo conectados de forma
aleatdria, ndo apresentando hordrio e estratégias para carregar; a poténcia maxima fornecida
pelo carregador € entregue sem interrupcdes durante o processo de carga. O fluxo de energia
permanece constante até que as baterias estejam completamente carregadas, momento em que o
VEP ¢ desconectado da rede elétrica. Este carregamento descontrolado causa impactos negativos
significativos nas redes de distribuicdo, como aumento das cargas de pico sobre a demanda
base, redu¢do da vida util de transformadores e cabos devido a sobrecargas, maior incidéncia de
quedas de tensdo, aumento do desequilibrio do sistema por conta do carregamento em conexodes
monofdsicas, além de perdas de poténcia e distor¢des harmdnicas (Shareef; Islam; Mohamed,
2016) (Alshahrani; Khalid; Almuhaini, 2019).

E esperado que o carregamento descontrolado em altos niveis de poténcia e taxas de penetra-
cdo represente impactos negativos ao sistema de energia elétrica. Estes impactos sdo variados
e geram possiveis problemas no sistema devido ao aumento da demanda base, aumento da
demanda de pico, desvios de tensdes dos limites aceitdveis, desequilibrio de fase aos carrega-
mentos monofdasicos, injecdes de harmdnicos, sobrecargas dos equipamentos do sistema elétrico,
aumento de poténcia e perdas de poténcia do sistema (Habib et al., 2018).

Este tipo de carregamento restringe o nivel aceitdvel de penetracdo dos VEPs, ja que a maioria
dos proprietérios recarrega seus veiculos em casa, geralmente apds o expediente, coincidindo
com o horério de pico da demanda residencial. Com as novas conexdes dos VEPs a rede de
distribuicdo, a demanda total sofrerd alteracdes (Papathanassiou; Strunz, 2005). Além disto, este
modelo de carregamento requer atualiza¢des € modificacOes nas infraestruturas e arquiteturas

existentes.

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

Viarios estudos realizam a avaliagdo dos impactos dos carregamentos dos VEs no pico de
demanda e dos perfis das cargas elétricas no sistema de distribuicdo. Nesta secdo serdo explorados
estudos para exemplificar os impactos negativos em diferentes redes de distribui¢ao, de varios

paises, com diferentes arquiteturas e caracteristicas distintas.
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O carregamento descontrolado em altos niveis de poténcia e taxas de penetracdo pode ter
efeitos adversos no sistema de energia elétrica. Estes impactos sdo diversos e podem causar
problemas no sistema, como aumento da demanda base, elevacdo da demanda de pico, variagdes
de tensdo fora dos limites aceitdveis, desequilibrios de fase em cargas monofdsicas, inje¢des de
harmonicos, sobrecargas nos equipamentos do sistema elétrico, além do aumento de poténcia e
perdas no sistema (Habib et al., 2018).

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

Um exemplo disto € 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 penetragao de 30%. Ja em (McCarthy; Wolfs, 2011), foram analisados os efeitos
do carregamento descontrolado de VEPs leves com até 100% de penetracao, 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 ado¢@o
do carregamento controlado no cendrio estudado. Para o nivel de distribui¢do, uma taxa de
penetracao de 100% exigird um aumento de 28% na capacidade de poténcia. Além disto, com
esta mesma taxa de penetragao, verificou-se que a demanda de pico aumentou em 8 GW nos
niveis de geragdo e transmissdo de energia elétrica.

Em (Kelly; Rowe; Wild, 2009), foi avaliado o impacto do carregamento descontrolado de
VEs na demanda elétrica total em trés redes de distribuicao, urbana, suburbana e rural, com
vdrias capacidades diferentes. Essa andlise considerou uma taxa de penetracdo de até 25%.
O estudo demonstrou que para a taxa mais alta, a demanda de pico aumentou 9% para redes
urbanas e rurais € 11% para a rede suburbana. Foi concluido que esse aumento fez com que a
rede rural ultrapassasse o limite de capacidade maxima, porém as redes urbanas e suburbanas
ndo o ultrapassaram.

Em outro estudo (Drovtar et al., 2013), foi analisado o sistema elétrico da Estonia com uma
taxa de penetracdo de 30%. As andlises 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 rdpido dos VEPs durante
periodos de pico fez com que os limites do equipamento fossem ultrapassados, mesmo com
uma baixa taxa de penetracdo dos VEPs. Contudo, verificou-se que o carregamento lento nos
periodos de pico permitia que a rede de distribui¢do suportasse até 50% da taxa de penetracao
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

implementagdo do carregamento controlado no cenério analisado. O estudo adotou uma taxa
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de penetracdo de 100% e constatou que a demanda de pico aumentou em 8 GW no nivel de
geracdo e transmissao de poténcia. No que diz respeito ao nivel de distribui¢cao, com uma taxa
de penetracio de 100%, serd necessario um incremento de 28% na poténcia.

Em (Gray; Morsi, 2014), sdo apresentados os efeitos dos carregamentos descontrolados
de VEPs em transformadores da rede de distribui¢gdo com poténcias nominais de 25 kVA e 50
kVA. A andlise englobou duas taxas de penetracio, 30% e 50%, para os tipos VEP e VEHP nos
carregamentos de niveis 1 e 2 de poténcia. Os resultados indicam que a taxa de penetracao 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 niveis 1 e 2 provocaram um aumento de
10% no niimero de transformadores sobrecarregados em comparagdo com os VEHP no nivel 1.

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

Em (Ferndndez et al., 2011), foram analisados os impactos do carregamento descontrolado
dos VEPs em um sistema de distribuicdo de grande porte, considerando trés taxas de penetracao:
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-
¢do na Dinamarca. Os dados coletados indicaram que, com uma taxa de penetragao 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 poténcia dos transformadores de distribui¢do. Os resultados mostraram que
as perdas nos transformadores superaram 300%, com taxas de penetrag@o variando de 2% a 40%.

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

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

Em (Clement-Nyns; Haesen; Driesen, 2010), foi avaliado o impacto do carregamento des-
controlado no desvio de tensdao em diferentes horarios do dia. Os resultados mostraram um
aumento significativo no desvio de tens@o, que se aproximou de ultrapassar os limites aceitaveis,
especialmente durante o horério de pico de carregamento dos VEPs. O estudo propde estratégias
de programacao estocdstica para minimizar esses desvios de tensdo.

Alguns estudos indicam que as cargas dos VEPs tém efeitos tanto significativos quanto
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ndo significativos na distor¢do harmonica. No estudo de (Jiang et al., 2014), foram utilizados
métodos de Monte Carlo para implementar os harmonicos, e os resultados mostraram que a rede
de distribuicao sofreu um impacto pequeno.

No artigo de (Nguyen; Tran-Quoc; Seddik, 2013), a distor¢do harmonica da tensdo 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 integracdo macica do
carregamento descontrolado de VEPs levard a um aumento significativo e expressivo na demanda
de pico. Estes aumentos resultardo em maiores problemas ao sistema elétrico, que podera
aumentar os custos de operagdo devido ao novo perfil de geragdo ser mais caro nos horérios
de pico. Foi possivel observar que o carregamento com atraso e o carregamento controlado
sdo eficazes para minimizar o aumento da demanda de pico gerada pelos VEs e os impactos

negativos associados, permitindo um nimero maior de taxas de penetragao de VEs.

2.3 IMPACTOS DA ESTACAO DE CARREGAMENTO DOS VEPS NO SISTEMA ELE-
TRICO

Os impactos negativos das estacdes de carregamento de VEPs na rede de distribuicdo elétrica
tém grande expressdo no setor energético. As altas cargas geradas pelos VEs resultam em
maiores demandas de carga de pico, margens de reserva reduzidas, instabilidade de tensdo e
problemas de confiabilidade. Observa-se que sistemas de poténcia com barras robustas podem
suportar um maior nimero de instalacdes de estacdes de carregamento em niveis de poténcia
mais elevados. J4 em barras mais fracas, o sistema pode apresentar dificuldades de operacao para
um bom funcionamento e estabilidade (Deb et al., 2018).

Neste sentido, o desenvolvimento da arquitetura e infraestrutura de carregamento tornou-se
indispensavel para o uso necessdrio e eficiente de transferéncia de poténcia (Alam et al., 2017),
para atender a todos os requisitos energéticos de operacdo dos VEs (Foley et al., 2010).

A instalacdo de uma estacdo de carregamento impde cargas de alta poténcia adicionais a
rede elétrica e pode degradar os parametros operacionais da rede de distribuicdo. Estes impactos
negativos podem degradar o perfil de tensdo, aumentar a carga de pico, causar distor¢des harmo-
nicas, entre outros efeitos aos dispositivos da rede de distribui¢do. Vérios estudos demonstram o
impacto negativo das cargas dos VEs em diversos parametros da rede de distribuicao (Geske et
al., 2010), (Zhang et al., 2016), (McCarthy; Wolfs, 2011).

O estudo de (Geske et al., 2010) analisa o impacto de uma estacdo de carregamento dos
VEs em uma rede elétrica de distribui¢do de baixa tensdo na Europa, com diferentes taxas de
penetracdo dos VEs. Os resultados mostram que a rede era robusta apenas para suportar uma
pequena taxa de penetracdo de até 2%. Porém, observou-se que o perfil de tensdao onde as cargas
foram inseridas resultou na degradacdo em certa medida e as altas cargas dos VEs causaram

degradacgdo no perfil de tensdo 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 distribui¢do com 14 barras. Os autores concluiram que o indice de estabilidade de tensao
transitoria degradou com a alta taxa de penetracdo dos VEs.

Em (Dharmakeerthi; Mithulananthan; Saha, 2014), (Zhang et al., 2016), foram analisados os
impactos do carregamento de VEs na instabilidade da rede de distribui¢do elétrica. Foi observado
que a maioria das redes de distribuicao poderia suportar uma certa taxa de penetracdo dos VEs,
mas as redes, que foram projetadas ha uma década, nao estdo preparadas para uma expansao da
integracdo dos VEs em larga escala.

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

No estudo de (Basu; Gaughan; Coyle, 2004), as cargas dos VEs geraram distor¢do harmonica
de até 50% nos casos mais extremos. Em (Jiang et al., 2014), foram simulados dados de
harmonicos causados por VEHPs pelo método de Monte Carlo probabilistico. Os resultados
mostraram que o nivel 1 de poténcia resultou em um grave impacto na qualidade da energia.

Em (McCarthy; Wolfs, 2011), foram examinados os efeitos das cargas dos VEHPs na
rede de distribui¢ao metropolitana austriaca e os resultados mostraram que, com carregamento
descoordenado com 100% de taxa de penetracdo dos VEs, foi necessario 43% de deslocamento
de carga de pico para a rede de distribui¢do funcionar normalmente.

No estudo de (Sehar; Rahman; Pipattanasomporn, 2012), os pesquisadores analisaram os
impactos de VEs na demanda de carga de um edificio 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 PREVISOES DE CARGAS ELETRICAS

Atualmente, existe uma alta necessidade de fornecimento sem interrup¢do de energia elétrica
no cendrio das usinas modernas, devida a alta demanda global energética requerida. Isso acaba
gerando uma necessidade de previsdes adequadas sobre as demandas de cargas elétricas atuais
e futuras com baixo erro de proje¢do. A busca desse objetivo na drea académica cientifica, a
literatura tenta desenvolver métodos opcionais € com mais eficiéncia, chamados de previsao de
carga, objetivando a projecao futura destas cargas elétricas. Muitas decisdes, como despacho e
alocacdes de combustiveis, comprometimento com concessiondrias, diversas operagdes e rede
of f — line, sdo diretamente ligadas e controladas pela previsao de carga (Bunn, 2000).

Isso fornece um conceito estratégico as concessiondrias de energia sobre a demanda de
eletricidade futura e no tempo atual, com o objetivo de reduzir a diferenca entre a demanda
prevista e a energia consumida. O papel da previsao de carga € reduzir o custo operacional de
geracdo de energia e apoiar na organizagao do sistema. Existem diversas técnicas baseadas em
aprendizado de maquina que sdo utilizadas pelas empresas de energia elétrica para adequar a
demanda e a geracdo, prevendo a demanda de poténcia necessaria. A técnica de previsao de
cargas serve para gerenciar a oferta e a demanda destas cargas; no entanto, essa tarefa ndo é facil;
€ necessdria a andlise de diferentes fatores diretos e indiretos. Embora esta técnica apresente
muitos beneficios em previsao de carga, hd um certo desafio em termos de precisido de cada
modelo proposto (Hippert; Pedreira; Souza, 2001).

O processo de previsdo € uma tarefa complexa; os dados sofrem influéncia devido a diversos
fatores como, por exemplo, fatores climaticos e sociais. As cargas atuais dependem da carga
na hora anterior, da carga do dia anterior, dos dados demogréficos, das condi¢des climéticas,
dos dados econdmicos, dos nimeros de clientes e do tipo de cliente. Portanto, é essencial
manter previsdes de baixos erros; métricas de medidas como Erro Absoluto Médio (MSE),
Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) sdao de grande
importancia e determinam a precisdo das previsoes de cargas (Ahmad et al., 2022).

Para a avaliacdo 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 previsdo de carga elétrica é o conjunto de dados de carga. Para
treinar o modelo, € necessario conhecer o padrao de consumo dos dados de carga. A previsao
precisa e exata das cargas elétricas pode gerar muito lucro para as concessiondrias de energia,
porém, erros percentuais elevados e desnecessarios podem causar perdas de infraestrutura e
grandes prejuizos financeiros (Ahmad et al., 2022).

Os autores Haida e Muto et al. (Haida; Muto, 1994) descreveram que erros negativos e
positivos nas previsdes podem aumentar o custo da eletricidade. Apenas uma redugdo de 1% no
(MAPE) deixa um impacto de 3% a 5% no lado da producdo, minimizando o custo de geracao
de 0,1% a 0,3% (Gao et al., 2019).
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As redes inteligentes sdo redes de distribui¢@o e transmissdo de eletricidade modernas, com
uma comunica¢do mais ripida e precisa. A seguranga, confiabilidade, eficiéncia e precisdo
da rede sdo desenvolvidas através do uso de controle, tecnologias, rede de comunicagio e
informag¢des modernas. O planejamento e a operacao do sistema de energia elétrica dependem
fortemente do processo de previsdo de carga. Em termos de horizonte temporal de planejamento,
a previsdo de carga € dividida em curtissimo prazo, curto prazo, médio prazo e longo prazo
(Powell et al., 2024).

Ha algumas décadas, muitos pesquisadores buscam aprimorar os lucros e a eficiéncia energé-
tica das concessiondrias de distribuicao e geragcdo de energia, resultando em modelos preditivos
cada vez mais precisos. Os avangos cientificos sobre previsao resultaram na criacdo de diversos
métodos de dltima geracao até agora. O fornecimento e a transmissdao econdmicos podem ser
viabilizados por meio de previsdes da demanda energética. O consumo excessivo ou insuficiente
da capacidade de produgdo pode ser evitado com boas estratégias e melhorias de previsao. O
grande objetivo das previsdes € ajudar a utilizar da melhor forma possivel a otimizacdo e a
capacidade de eletricidade. Com isso, as instalacOes de futuras usinas podem ser feita com mais
precisdo baseadas nos resultados previstos desta demanda futura de consumo e auxiliar a tomada
de decisdao humana (Ahmad et al., 2022).

Recentemente, os pesquisadores tiveram que enfrentar diferentes desafios para melhorar
a exatiddo e a precisdo desses modelos. Pode-se destacar alguns, como mudangas bruscas
nos pregos e nas demandas energéticas que dificultam a previsao, dificuldades para encontrar
e investigar os melhores modelos de previsao em séries temporais, as mudangas climaticas
repentinas e imprevisiveis, que podem causar erros nas previsdes de cargas e gerar impactos
negativos na eficiéncia energética (Ahmad et al., 2022).

Além destas dificuldades, falhas inesperadas nos sistemas de geracdo de energia provocam
ineficiéncia e deixam as previsdes pouco confidveis e com deficiéncia, e, por fim, as concessi-
ondrias de energia podem ter que lidar com médias e grandes perdas caso ndo se entendem e
fazem escolhas em relagdo a um nivel tolerdvel de falha nas previsdes de demanda de curto prazo
(Ahmad et al., 2022).

3.1 CATEGORIAS DE PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

Recentemente, na literatura, varios trabalhos realizam revisdes focando na resolugdo de
problemas nas previsdes de carregamento dos VEPs.

Pode-se destacar dois grandes grupos, sendo os principais (Hippert; Pedreira; Souza, 2001),
quando citados em métodos de previsdo de cargas elétricas, os métodos classificados e baseados
em inteligéncia artificial. Como anteriormente foram citados alguns aspectos em diferentes
caracteristicas que afetam as previsdes de cargas, como aspectos econdmicos, tipos de clientes,
populacdo, indicadores, fatores temporais, condi¢des climdticas, novas tecnologias e precos de

energia (Amjady, 2001). As abordagens classicas, como métodos estatisticos, sdo usadas para
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prever o futuro (Singh; Ibraheem; Muazzam, 2013). Métodos de minimos quadrados, regressao
linear e suavizacao exponencial apresentam-se como ferramentas classicas de previsdo de cargas
(Ghods; Kalantar, 2011).

E possivel citar métodos computacionais em inteligéncia artificial; podendo destacar RNAs,
maquinas de vetores de suporte (SVM), redes de wavelets, algoritmos genéticos e 16gica fuzzy
(Ghods; Kalantar, 2011). E vilido ressaltar que a dependéncia do modelo de previsdo baseado
na andlise matematica € dividida em dois grupos: métodos quantitativos, em que a previsao
futura € relacionada a uma base de dados no passado; portanto, somente € vilida quando ha
disponibilidade de dados passados. E para métodos qualitativos, € fortemente dependente do
julgamento e da opinido de especialistas e consumidores, pois neste caso nao ha disponibilidade

de uma base de dados no passado (Singh; Ibraheem; Muazzam, 2013).

3.2 PREVISAO DE CARREGAMENTO DE VEICULOS ELETRICOS PLUGAVEIS

A adogdo acelerada de VEPs levou a alta implantagdo de novas tecnologias e infraestruturas
de estacdo de carregamento e de carregamento residencial, devido a necessidade de autonomia,
porém, junto a isso, torna-se um grande desafio. No ano de 2023, o cendrio demonstrou que a
frota dos VEPs necessitou de aproximadamente 130 TWh de poténcia, o que representou cerca
de 0,5% do consumo de poténcia total do mundo (International Energy Agency (IEA), 2023). E
projetado que até 2035 os VEPs possam consumir até 2.700 TWh de poténcia, 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 poténcia em 2035, passando de 0,6% em 2023 para
15,6% em 2035 (International Energy Agency (IEA), 2023).

O sistema elétrico de poténcia existente, especialmente o sistema de distribuicio, é fortemente
afetado pela alta taxa de penetracdo dos VEPs. A qualidade da energia elétrica pode ser
comprometida pela adocdo generalizada de VEPS, devido a seus efeitos negativos citados
anteriormente. O carregamento simultineo em grande escala dos VEPs durante os horarios de
pico certamente ird degradar o sistema atual, que pode ser melhorado por um planejamento e
adequacoes das infraestruturas de carregamento. A previsdo desta demanda de carga de VEPs
fornece uma base de dados tedrica para este novo planejamento e melhoras nas infraestruturas da
rede elétrica, com novas ideias sobre os padrdes de carga futuros (Chen, 2018).

Este tema, mesmo que possa parecer atual, ja apresenta varios desafios no setor energético
ha anos; a previsdo da demanda de carregamento de VEPs demonstra ser um desafio muito
versatil e complexo, que apresenta uma demanda de natureza estocdstica e uma escassez de
dados publicos disponiveis (Chen, 2018). Além desta natureza das cargas, este perfil demonstra
uma variabilidade espacial e temporal altamente introduzida no cenério energético atual e com
complexidade significativa, influenciada por fatores como condi¢des climéticas, padroes de
trafego e infraestrutura de recargas diretas entre regides (Koohfar; Woldemariam; Kumar, 2023).

A maioria da literatura atual aborda esses desafios utilizando métodos probabilisticos ou
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baseados em dados reais, simulacdo 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 previsdao
de demanda de carregamento de VEPs. Embora haja falta de dados reais da demanda dos VEPs,
os métodos probabilisticos apresentam-se eficazes na geracao desta demanda de carregamento,
devido a sua natureza estocdstica. Portanto, esses métodos sdo totalmente dependentes de
amostras aleatdrias para se aproximar do comportamento real (Rasheed et al., 2023).
Entretanto, a precis@o da previsdo pode ser comprometida devido as cargas serem totalmente
aleatdrias e desviarem-se da demanda real do sistema. Além disso, esses métodos probabilisticos
sd0 custosos em termos computacionais, o que acaba se tornando invidvel quando abordados
em grandes escalas e grande porte. Quando comparadas as abordagens probabilisticas, as
abordagens baseadas em dados histéricos reais dos VEPs demonstram maior capacidade de
precisdo e flexibilidade (Xing et al., 2020). Métodos como regressao estatistica, aprendizado
profundo e aprendizado de maquina apontam ser eficazes na extragao de padrdes e relagdes de
dados histéricos no processo de previsao das demandas de carregamento futuras dos VEPs. Os
métodos baseados em dados histdricos possuem a capacidade de entender e capturar as dindmicas
de cada ambiente especifico, como o perfil residencial e a estagido de carregamento dos VEPs,

gerando, assim, previsdes mais realistas e precisas (Goh et al., 2022).

3.3 APLICACOES DE APRENDIZADO DE MAQUINA NA PREVISAO DA DEMANDA
POR CARREGAMENTO DE VEPS

Embora o processo de previsdo de cargas elétricas convencionais ja tenha sido bastante
explorado na literatura hd 40 anos, a previsao de cargas dos VEs comecou a ter relevancia e ser
tratada a partir do ano de 2010 e, nos dltimos 5 anos, ganhou muita notoriedade na comunidade
cientifica. A literatura recente apresenta varios trabalhos que tratam de diferentes métodos para
prever a demanda de carregamento de VEs.

Mudgal et.al (2025) (Mudgal et al., 2025) propdem um trabalho que classifica estagcdes
residenciais, de espaco de trabalho e instantdneas via Agrupamento Espacial Baseado em
Densidade de Aplicacdes com ruido (HDBSCAN) e Método do Cotovelo, e o método de
previsdo ¢ realizado com Modelos de Regressao incluindo Floresta Aleatéria, SVM e Regressao
Logistica.

Nazir et.al (2025) (Nazir et al., 2025) propdem um modelo que melhora a previsdo de energia
para veiculos elétricos, empregando uma corre¢do de outlier usando como técnica de previsao
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 dependéncias
temporais e de longo prazo em varios cendrios.

Mohsenimanesh e Entchev (2024) (Mohsenimanesh; Entchev, 2024) propdem trés estratégias

de carregamento para reduzir o carregamento geral em periodos de pico com base na carga
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prevista usando uma abordagem de aprendizado de maquina hibrida que combina selecdo de dia
semelhante, decomposicao completa do modo de conjunto e redes neurais profundas.

Tang et.al (2024) (Tang et al., 2024) propdem um algoritmo de otimizagdo de gelo e gelo
(RIME) de decomposi¢do modal variacional (VMD) - rede neural de memdria longa e curta
bidirecional (Bi-LSTM) para evitar problemas de baixa precisao.

Shi et.al (2024) (Shi et al., 2024) propdem uma estratégia probabilistica de previsdo de
carga com regressdo de processo gaussiano estruturada de maneira didria, incluindo recursos
relacionados a hédbitos de EV e informag¢des meteoroldgicas.

Lu et.al (2024) (Lu et al., 2024) propdem um método que contém uma interacdo em tempo
real com informagdes de vdarias fontes, bem como a cobranga de precos de consumo ao longo
do caminho. Uma otimizacdo de cone de segunda ordem € usada para otimizar a distribuicao
espaco-temporal da carga regional.

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

Rasheed et.al (2023) (Rasheed et al., 2023) propdem 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 previsao com recursos e informagdes adicionais.

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

Para melhorar a precisdo da previsao de carga de veiculos elétricos de curto prazo, os autores
(Sun et.al, 2024) (Sun et al., 2024) combinaram o modelo de previsdo baseado no Sparrow
Search Algorithm (SSA) e no (SVM).

Os autores (Tang et.al, 2023) (Tang et al., 2023) propdem usar a frequéncia de pilhas de
carregamento com valores histéricos de carga como dados de entrada para uma rede neural LSTM
que executa a previsao 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 veiculos elétricos
simultaneamente. A previsdo € feita para o dia seguinte com resolu¢do de uma hora. Como
resultado, a previsao 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
previsoes de cargas em VEs utilizando métodos de séries temporais e IA. Seu conjunto de dados
foi extraido de 1700 estagdes de carregamento na Holanda. Foram utilizadas cinco ferramentas
para as previsdes: SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) e SARIMAX
Alternative, Random Forests (RF), Gradient Boosting Regression Trees (GBRT) e Persistence
Method (PM). As previsoes foram feitas para 7, 14 e 28 dias. Obteve-se o melhor resultado na
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previsdo de 7 dias com método SARIMAX e MAPE de 12,02%. O resultado da previsdo para 14
dias foi alcangcado 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 previsdo de cargas em estacdes de
carregamento para VEs com algoritmo RF combinado com algoritmos de regressao e classifi-
cagdo. Os dados utilizados sdo de vérias estacdes em Shenzhen no periodo de 2016 até 2018,
para a previsdo de cargas de carregamento para uma Unica e varias estacdes. As entradas para as
caracteristicas em comum foram ano, més, dia, indicador de atividade e indice de prosperidade e
para as caracteristicas unicas foram simbolo de fim de semana, simbolo de feriado, carga medida
com resolucao de 15 minutos e valor cobrado. Para as caracteristicas de varias estacdes de carre-
gamento, as entradas foram: simbolo da semana, indicador de capacidade, longitude, latitude e
cobrancga dos dias anteriores. As saidas foram capacidade de carga e tempos de carregamento.
A divisao dos dados foi de 90% para treinamento e 10% para testes. A previsdo em uma Unica
estacdo de carregamento obteve MAPE de 9,76% e em varias estagdes alcancou 12,8%.

Zhang (2018) (Zhang, 2018), propde um novo modelo hibrido que combina agrupamento
fuzzy, maquina de vetores de suporte de minimos quadrados (LSSVM) e algoritmo Wolfpack
para fazer a previsao de carga para estacoes de carregamento de dnibus elétrico. Foi utilizado
agrupamento fuzzy para extrair amostras em dias semelhantes e o algoritmo de WolfPack foi
empregado para otimizar os parametros do LSSVM. Os dados foram obtidos de uma estacao
de carregamento em Baoding, China, em 2017. As entradas selecionadas foram tipo de dia,
temperatura mdxima, temperatura minima, condi¢do meteorolégica, nimero didrio acumulado
de recargas e cargas no mesmo momento nos trés dias anteriores. A previsao obteve MAPE de
2,20% no verao, 2,35% no outono € 1,90% no inverno.

Os autores Lee (2019), (Lee et al., 2019), usam métodos de inferéncia bayesiana com
convolugdo, que preve as cargas nas proximas 24 horas. Os resultados foram comparados com
uma regressao linear. Foram utilizados dados de 30 dias de consumo agregado de 3 kW gerados
pelo automoével de uma familia, medidos no intervalo de 1 hora. A distribuicdo gaussiana foi
utilizada como modelo para a distribuicdo de probabilidade anterior e os dados foram treinados e
comparados com dados mais recentes, com o método de regressdo linear. O modelo proposto
obteve MAPE de 3,09% e a regressao linear, 3,17%.

No estudo de Nair et. al. (2019) (Nair et al., 2019) foi proposta uma previsao 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 domicilios foram
agrupados de acordo com os perfis de demanda e os consumidores agrupados sdo usados como
parametros de previsdo. 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 residéncias obteve uma média de 2, 46% de erro, o segundo,

com 4 residéncias, obteve erro médio de 3, 29%, terceiro grupo contendo 7 residéncias, obteve
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erro médio de 1, 782% e, por fim, o quarto grupo contendo 26 residéncias, com erro médio de
2,5%.

Em Zhu et. al. (2019) (Zhu et al., 2019) os autores elaboram uma previsao de carga a
curto prazo em estacdo de carregamento de VEs. O conjunto de dados é de cargas de uma
grande estacdo de carregamento em Liuyue, na China. As entradas foram sequenciamento
de carga, sequenciamento de tempo de cobranga, sequenciamento de precos da eletricidade e
informacdes sobre e dia, semana, fins de semana e feriados. Os métodos usados para previsdes
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,
alcangado com 1 camada escondida.

Embora todos estes trabalhos disponiveis na literatura propdem o uso de diferentes técnicas,
o presente trabalho usa uma técnica muito consolidada na literatura, sendo a Backpropagation
através do tempo com regularizacdo bayesiana para previsdo de carga de VEs, fornecendo

resultados comparaveis com o da literatura.
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4 REDE NEURAL ARTIFICIAL PERCEPTRON MULTICAMADAS RECORRENTE

As Redes Neurais Artificiais Recorrentes (RNAR) sdo estruturas de redes que incorporam
realimentacao, ou seja, possuem lacos de recorréncia que permitem que os dados continuem a se
propagar, mantendo informacgdes ao longo do tempo. Esta arquitetura € especialmente utilizada
para o processamento e modelagem de dados que dependem do tempo (Haykin, 1998).

A RNAR ¢é um modelo baseado na (MLP) cléssica, onde as informacdes sdo interligadas
camada por camada. Nesta rede, os neurdnios mantém suas informacdes por um intervalo de
tempo e as utilizam para propagar dados no préximo passo temporal. No entanto, a RNAR
se diferencia da MLP tradicional, pois as recorréncias aproveitam as informagdes temporais
dos dados de entrada durante o treinamento, tornando-a mais adequada para dados de séries
temporais. As recorréncias nesta rede utilizam conexdes com realimentacdo entre camadas e
neur6nios (Haykin, 1998).

A estrutura da RNAR permite um ou mais lacos de realimentacao, possibilitando diversas
configuracdes, como realimentacdes 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 padrao do MLP classico. Nesta rede,

cada camada apresenta realimentacao ao seu redor, conforme ilustrado na Figura 1

Figura 1 — Estrutura de um perceptron multicamadas recorrente.

ixi(n) xu(n) xo(n)
: Primeira| | > Segunda = Camada ;
: camada camada de iXo(n+1)
Vetor de  Y("); oculta oculta saida i Vetor de
entrada =T e == saida
: xi(n+1) xu(n+1)

Fonte: Autoria prépria

Sendo z~ 11 como os vetores de atraso (recorrentes), u(n), vetor de entrada da rede, Xo(n + 1),
vetor de saida da rede. X;(n) a saida da primeira camada oculta, X;;(n) a saida da segunda
camada oculta, se propagando até a camada de saida. O vetor X(n) pode ser considerado como
saida da ultima camada da rede. O comportamento da MLPR pode ser expresso, em resposta a

um vetor u(n) de entrada, pela Equacdo (1) (Haykin, 1998):
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Xi(n+1): fi(Xi(n),u(n))
Xir(n+1) : fo(Xpi(n), Xy(n +1)) (1)

onde fi, fo e fy s@o as fungdes de ativacdo da primeira até a camada de saida da MLPR, n

denota a unidade de tempo e k£ o nimero de camadas ocultas.

4.1 ALGORITMO DE TREINAMENTO BACK-PROPAGATION

O treinamento ocorre por meio da corre¢do do erro utilizando o algoritmo de Back Propaga-
tion (BP) (Werbos, 1974). Este algoritmo envolve um passo para frente, chamado de propagacao,
€ um passo para tras, conhecido como retropropagacao. O processo acontece entre a camada de
saida e a camada de entrada, avangando camada por camada. Na etapa de propagac¢do, os sinais
de entrada sdo aplicados aos pesos e bias do neur6nio, transmitindo esse sinal para as camadas
seguintes até o ultimo neuronio. Este processo resulta em uma resposta de saida calculada pela
rede (Haykin, 1998).

No processo de retropropagacdo, os pesos da rede sdo ajustados por meio da corre¢do do erro.
A resposta gerada pela propagacao da rede € subtraida da resposta alvo desejada, resultando
em um erro. Este erro € entdo retropropagado através da rede, permitindo que os pesos sejam
ajustados e atualizados. O algoritmo de retropropagacdo supervisionada tem uma capacidade
de aprendizado baseada na experiéncia ao longo do treinamento. No entanto, o BP apresenta
algumas limita¢des (Haykin, 1998).

Uma das limita¢Oes do algoritmo de retropropagacao € a necessidade de um grande volume
de dados para alcancar uma generalizacdo satisfatoria. Além disto, os valores dos pesos da rede
podem se tornar extremamente grandes ou pequenos (positivos ou negativos) devido ao cdlculo
de uma fungdo ndo linear. Isto pode levar os pesos a se ajustarem a valores muito préximos de
zero, saturando o algoritmo de BP (Krose et al., 1993). Outra limitagio ocorre quando o erro
da rede converge para minimos locais, devido ao cdlculo da derivada local do erro . Neste caso,
a resposta da rede pode ficar estagnada em um minimo local, dificultando a obten¢do de uma
resposta generalizada.

Por fim, a normaliza¢ao dos dados € fundamental para o treinamento, e a convergéncia pode
ser lenta devido a inicializag@o aleatdéria dos pesos, o que gera oscilacdes instdveis no gradiente
descendente. Isto pode prolongar o tempo de treinamento a medida que a dimensao dos dados
aumenta. Existem diversas técnicas e métodos para aprimorar este algoritmo. Uma abordagem
para mitigar essas limitagdes € a introducido de métodos probabilisticos, estatisticos, heuristicos
e metaheuristicos, que podem melhorar e contornar o processo de aprendizado generalizado
(Krose et al., 1993).
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4.2 TREINAMENTO PADRAO COM BP

Inicialmente introduzido por Werbos em 1974, o algoritmo BP atualiza e ajusta os pesos dos
neurdnios das camadas de saidas até os neurdnios das camadas de entrada, com base na corre¢io
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 adaptacdo do erro envolve a minimizagdo da soma dos erros quadraticos da
rede, com base no gradiente descendente (Werbos, 1974). Esta soma comeca na dltima camada

(saida da rede) em cada neur6nio, conforme expresso na equacao (2) (Haykin, 1998):

nc

E} = Z (di — yi)* (2)

i=1

sendo E(Qi) erro quadratico da rede, d; saida alvo do i-ésimo neurdnio da tltima camada da
rede, y; saida calculada do i-ésimo neurdnio da tltima camada da rede e nc nlimero de neurdnios
da ultima camada da rede. Os ajustes dos pesos da rede utilizam-se do método do gradiente

descendente, descrito na equacdo (3) (Haykin, 1998).

OE?

W(m+1) = Wm —a X (8W

) 3)

em que W, +1) novo peso atualizado, IV,,, peso atual, a taxa de aprendizado, (%) gradiente
do erro quadratico em relac@o aos pesos.

O BP pode ser simplificado em 5 etapas (Haykin, 1998) :

1. Apresentar a rede um padrdo de entrada e saida, utilizando pesos iniciais aleatdrios entre 0
el.

2. Calcular o erro quadratico gerado pela saida da rede em cada camada.

3. Realizar a retropropagacao do erro, utilizando as derivadas parciais em relacdo aos
respectivos pesos e funcdes de ativacao.

4. Atualizar todos os pesos, desde a Ultima camada até a primeira.

5. Retornar ao primeiro passo, inserindo novos padrdes de entrada na rede, até que o erro

seja minimizado e ocorra a convergéncia, com base em uma tolerancia previamente estabelecida.

4.3 TREINAMENTO BACK-PROPAGATION ATRAVES DO TEMPO (BPAT)

O treinamento padrdao de uma MLP com o algoritmo de retropropagacao (BP) (Werbos, 1974)
(Rumelhart; Hinton; Williams, 2002) e o da MLPR sdo praticamente iguais, sendo a MLPR
uma extensao do BP tradicional, chamada de retropropagacao através do tempo (BPAT). Este
processo pode ser representado pelo desdobramento da operac@o temporal da MLPR, onde os
dados sdo 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 n, representa
o tempo de inicio de uma época e n; o tempo final. Com isto, pode-se expressar o calculo do

somatorio do erro quadritico médio do BPAT na equagdo (4) (Haykin, 1998):

1 &
Etotal(no,nl) = 5 Z ZQ?(”) (4)

n=ng jEA

em que A é o conjunto de indices j associados aos neurdnios da rede e ¢;(n) o erro na saida
da rede. Sendo o cilculo feito através da corre¢ao do €;otqi(ng,ny) €ntre a diferenga do valor alvo e
o calculado pela rede, chamado de e3(n).

Com isto, inicia o calculo das derivadas parciais de €;ozai(ng,n,) €M relagdo a cada peso da
MLPR (Williams; Peng, 1990).

No primeiro passo, € executado o processo de propagagao para frente (forward) através de
toda a MLPR para os intervalos ny e n;. Neste estdgio, todo o conjunto de dados de treinamento
€ 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 sdo entdo armazenados. Apos
completar a passagem para frente, realiza-se o passo para trds BPAT, onde sdo calculadas as

derivadas parciais da equacao (5) (Haykin, 1998).

_ aetotal(no,nl)
s == () ©

onde para todo j pertencente a A e ng <n <n; e Jvj(n) a derivada do peso local, podendo

ser calculado pela equacdo (6) (Haykin, 1998)

f'(vj(n))e;(n)
S =Y m)les(n) + Y waSin +1)] ©
keA

onde paran =ny e ng <n <ny, f’ sendo a primeira derivada da fungdo de ativacdo ao seu
peso local v;(n), o local introduzido do neurdnio j e w,j, peso do neurdnio k .

A equacdo (4) se repete inicialmente no tempo n, e retropropaga-se para tras, passo a passo,
até chegar ao tempo ny. Com isso, finaliza-se o cdlculo de uma época do treinamento. Uma
vez que € feito o processo do BPAT ao tempo ng + 1, sendo a préxima iteragdo do algoritmo
de treinamento, em seguida sdo calculados pela equag@o (7) os ajustes dos pesos w;; da MLPR

respectivos ao neurdnio j (Haykin, 1998):

0 otal(ng,n1 - .
Awj; = —ay X (%) = Z Sj(n)zi(n —1) (7)
wji n=ng+1

onde Awj; € a derivada parcial em relagdo ao peso atual wj;, a; € a taxa de aprendizado e
1,1y € a entrada aplicada ao i-ésimo neurdnio j no tempo (n — 1).
Ao comparar o algoritmo BPAT com o algoritmo BP padrao, observou-se que héd poucas

diferencas entre ambos. No algoritmo BPAT, as respostas desejadas sdo especificadas para os
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neuronios em varias camadas da MLPR, uma vez que a camada de saida real € replicada varias

vezes quando o comportamento temporal da MLPR € desdobrado (Haykin, 1998).

4.4 MELHORANDO O TREINAMENTO BP

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

No artigo em (Saini, 2008), os autores utilizam esta técnica na previsdo de picos de cargas
elétricas. A proposta demonstrou melhorias no aprendizado do BP com a introducdo 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 hibrido 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 € conhecido como regularizacao, que visa restringir o
tamanho dos pesos da rede. A Regularizacdo Bayesiana (RB) ajuda a evitar o overfitting durante o
treinamento, promovendo melhorias na generaliza¢do do aprendizado. Este treinamento adiciona
um novo coeficiente ao processo de otimizagdo, penalizando a func¢do objetivo (MacKay, 1992).
Como a arquitetura da MLPR proposta contém mais de uma camada oculta, totalizando trés
camadas, a inten¢do de aprimorar o treinamento BP ao incorporar outra técnica para criar um
algoritmo hibrido destaca a énfase do estudo em extrair o mdximo de informacdes 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-
gularizagdo (MacKay, 1992). Esta abordagem envolve calculos da matriz hessiana, que sdao
minimizados pelo método de aproximacdo Gauss-Newton (Foresee; Hagan, 1997b). Esta aproxi-
macao pode ser aplicada pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), cujo objetivo é minimizar
a funcdo objetivo (Hagan; Menhaj, 1994). Em (Foresee; Hagan, 1997b), o treinamento de Re-
gularizacdo Bayesiana (RB) € aplicado em RNAs, utilizando a aproximacado de Gauss-Newton
para calcular a matriz Hessiana. O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) visa reduzir o custo

computacional associado ao cédlculo de matrizes inversas.
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4.5 TREINAMENTO BPAT COM REGULARIZACAO BAYESIANA RB

Na RB, se modifica a fun¢@o objetivo F' acrescentando os erros vindos do treinamento
do BPAT. Introduzindo o BPAT, sendo o somatdrio dos erros quadraticos da rede MLPR, ja
conhecido breviamente COMO €;o1q1(ng,n,)» NA S€quéNcia, a fungdo F' € acrescida pelo termo E,,

sendo a soma dos erros gerados pela rede (pesos) e (bias), na equagdo (8) (MacKay, 1992):

F= ﬁGtotal(no,nl) + aEw (8)

onde « e 3 sdo os parametros de regularizacdo da fun¢do F' e E,, é dado pela equacao (9)
(MacKay, 1992):

n

_ 2
Ey=— ;)(wm) 9)

onde w,, sendo o i-ésimo peso e bias da rede MLPR.

O tamanho relativo aos parimetros « e 3 de F' controla a énfase para o treinamento. Quando
a < f3, aregularizacdo foca em minimizar os erros do treinamento. Caso a > 3, os valores dos
pesos calculados pela rede sdo minimizados. O principal objetivo do método de RB € definir os
melhores pardmetros de F'. No processo bayesiano, os pesos sdo iniciados com valores aleatérios
ndo nulos, em sequéncia dos dados inseridos no treinamento. Com isto, a funcdo de densidade

dos pesos IV € atualizada pela equagdo (10) de Bayes (MacKay, 1992):

P(DIW, 3, M)P(W|a, M)
P(Dlev, 5, M)

onde D € o conjunto de treinamento; M o modelo da rede; W o conjunto de pesos;

P(W|D,a, 5, M) =

(10)

P(W|a, M) densidade anterior, aprendizagem dos pesos antes de qualquer dado ser coletado;
P(D|W, B, M) a fungéo de verossimilhanga dos pesos W, sendo a probabilidade de dado evento
ocorrer; P(D]a, 3, M) fator de normalizacdo garantindo que a probabilidade total seja 1.

Se for assumido que os dados no conjunto de treinamento possuem uma distribui¢cdo Gaussian
e sua distribui¢@o anterior para os pesos € também Gaussian, entdo as densidades de probabilidade

podem ser escritas na seguinte equacgdo (11) (MacKay, 1992):

1

PWI|D,a, 8, M) = ——_e(=Petotai(ng.ny))
|/‘/ — 1 (—OéEw)

w

onde Z, = (5)"* e Zfy, = (Z)N/2.

Substituindo essas probabilidades na equagdo (11), reestruturando o cdlculo da seguinte
forma (12) (MacKay, 1992):
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L Lﬁe(_(ﬁﬁtotal(no,nl)+aEW))

P(VID, ., M) = o

_ 1 F(W)>
<_zp<a,/3>e (12)

onde F'N € o fator de normalizacao.
Nesta etapa bayesiana, os pesos 6timos maximizam a probabilidade posterior P(W|D,
a, f, M'). Entdo, maximizar a probabilidade posterior equivale a minimizar a fungo objetivo

regularizada F' = B¢101(ng,n,) + @ Ew.

4.5.1 otimizacao de parametros de regularizacao

Nesta etapa, € apresentado a aplicagcdo do teorema de Bayes para calcular a otimizagdo dos
parametros « e (3 da funcdo objetivo F' pela equacao (13) (MacKay, 1992):

P(Dla, 8, M) P(c, B| M)

(13)

De acordo com a densidade P(«, 5| M) para os pardmetros de regulariza¢do «v e 5, maximizar
a densidade posterior é possivel calculando sua fun¢do de verossimilhan¢a P(D|«, 3, M).
Observa-se que esta funcao € o fator de normalizacdo para (8). Supondo que todas as distribuicdes
sdo gaussianas, a forma para a densidade posterior dada (8) € conhecida. Foi demonstrado em
(10) e pode ser resolvido (8) para o fator de normalizacdo (14) (MacKay, 1992):

P(DIW, 8, M)P(W|a, M)
P(W|D, o, 5, M)

1 —\P€total(no,n L —\&
({@6( (Betot I(no, 1)))1 |:Z€3>e( ( EW)):|)

L e( (OéE 4% ))
Z(avﬁ)

P(Dle, 8, M) =

Z}(:'avﬂ) 6(76Etotal(n0,n1)7aEW)

701 7@ e—FW)

Z(ang)
- wP; (@ (14)
ZD ZW

As constantes Zj(jﬁ) e Z‘(ﬁ) calculadas em (9) sdo conhecidas. A unica constante desconhecida
é Z}a”g ) Com isto, os cdlculos da expansdo em série de Taylor, pode-se expandir '(WW') em torno
do ponto minimo da densidade posterior W™ ¥, onde o célculo do gradiente é nulo. Calculando

as constantes de normalizacdo (15) (MacKay, 1992):
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Zp ~ (27) 2 (det((HMP) 1))z e~ FVYD) (15)

onde H = BVQEtOmZ(nO,m) + aV2Ey, é uma matriz Hessiana da fungio objetivo F.

Com o resultado do cdlculo em (15), sdo calculados agora os valores 6timos para a e 5 no
ponto minimo. Tomar a derivada em rela¢do a cada um dos log de (12) e defini-los iguais a zero
resultard em (16) (MacKay, 1992):

aMP — g
2 Eyy (WMP)
6MP _ n-—-v (16)

2€total(n0 1) (WMP)

onde v = N — 2aMP(HMF)~1 ¢ chamado de nimero efetivo de parAmetros € N é o ndmero
total de parametros na rede. O parametro v € uma medida de quantos parametros de rede neural

sdo efetivamente usados para minimizar a funcio objetivo de erro. Pode variar de zero a V.

4.5.2 calculo da aproximac¢ao de Gauss-Newton para a matriz hessiana

O treinamento RB requer o cdlculo da matriz hessiana (H ) da funcao objetivo F'(WW) para o
ponto minimo W¥_ Esta aproximagio pode ser calculada usando o algoritmo de otimizag¢do
Levenberg-Marquardt (LM) para encontrar o ponto minimo (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 funcio de desempenho tem a forma de
uma soma de quadrados, a matriz Hessiana [ pode ser aproximada pela equacgdo (17) (Hagan;
Menhaj, 1994):

H=J'J (17)

o gradiente pode ser calculado pela equacao (18):

g=J"e (18)

o termo J € a matriz Jacobiana que contém as derivadas primeira ordem dos erros da rede em
relacdo aos pesos e bias, e e € um vetor de erros da rede. A matriz Jacobiana pode ser calculada
através de uma técnica padrdo de retropropagacdo (Hagan; Menhaj, 1994), que é muito menos
complexa do que o célculo da matriz hessiana. O algoritmo de LM usa essa aproximacao da

matriz Hessiana na seguinte atualizacdo semelhante a de Newton pela equagao (19):

Tpy1 = x5 — [JTJ +pl] P e (19)
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Quando o escalar p € zero, trata-se apenas do método de Newton, utilizando a matriz hessiana
aproximada. Quando p € grande, isso se torna um gradiente descendente com um pequeno
tamanho de passo. O método de Newton € mais rapido e preciso perto de um minimo erro;
portanto, o objetivo € mudar para o método de Newton o mais rdpido possivel. Assim, p é
diminuido apds cada passo bem-sucedido (redugdo na fun¢do de desempenho) e é aumentado
apenas quando um passo provisorio aumenta a func¢do de desempenho. Desta forma, a funcdo de
desempenho € sempre reduzida a cada iteracdo do algoritmo (THE MATHWORKS Inc., 2015).

A descricao original do algoritmo LM € apresentada em (Marquardt, 1963). A aplicacao do
LM ao treinamento de RNAs € descrita em (Hagan; Menhaj, 1994). Este algoritmo apresenta-se
como o método mais rdpido para treinar RNAs feedforward de tamanho moderado (até varias
centenas de pesos).

O algoritmo de LM suporta o treinamento com vetores de validagdo e teste se a propriedade
de divisdo da rede estiver definida como uma func¢ao de divisdo de dados, pelo software Matlab.
Os vetores de validacdo sdo usados para interromper o treinamento antecipadamente se o
desempenho da rede nos vetores de validacdo ndo melhorar ou permanecer o mesmo pelo
valor maximo de épocas consecutivas. Os vetores de teste sao usados como uma verificagao
adicional para garantir que a rede esteja generalizando bem, mas ndo tém 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. Inicializac¢do dos pesos W de maneira aleatdria, nao nulos. Sao escolhidosa =0e =1
e ¢ usado o método Nguyen-Widrow para se inicializar os pesos. Apds a primeira etapa de

treinamento, os parametros da funcdo objetivo serdo recuperados da configuracdo inicial.

2. Execugdo de uma etapa do algoritmo de LM para minimizar a fun¢@o objetivo F'(W) =

ﬁetotal(no ,n1) + aEw 5

3. Célculo do nimero efetivo de parAmetros v = N — 2a (H)™! usando a aproximagio
de Gauss-Newton para a matriz /1 disponivel no algoritmo de treinamento de LM H =
V2E(W) =~ 2B8JTJ + 2aly, sendo J a matriz Jacobiana dos erros do conjunto de

treinamento;
4. Cilculo de novas estimativas para os parametros da fungdo objetivo o = 5T €
w (W)
B= g

o 2€total(n0,n1)(W) ’

5. Execucdo das etapas 2 e 4 até a convergéncia.

O treinamento € interrompido quando qualquer uma destas condi¢des ocorre: O numero
maximo de épocas (repeti¢des) for atingido, o tempo méaximo for excedido, o desempenho for
minimizado para a meta, o gradiente de desempenho ficar abaixo do valor minimo estabelecido, 1

exceder o valor mdximo de Marquardt e o desempenho da validacdo (erro de valida¢do) aumentar
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mais do que o valor maximo de falhas a frente vezes desde a tltima vez que diminuiu (ao usar a
valida¢do) (THE MATHWORKS Inc., 2015).
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5 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento dos dados € uma tarefa bastante importante e necessaria para o ajuste
dos dados. Porém, ele € menos citado e conhecido do que outras etapas. Esta parte da andlise
dos dados geralmente depende de grandes esforcos de tempo e dedicacao, podendo ultrapassar
50% de todo o tempo dedicado a uma determinada tarefa. Os dados brutos podem apresentar
anomalias, imperfei¢des, valores ausentes, ruidos, inconsisténcias e/ou até redundancias. O
pré-processamento influencia significativamente a qualidade e a confianca dos dados antes de
serem utilizados no modelo sugerido, ja que o desempenho dos algoritmos € afetado por dados
de baixa qualidade (Ramirez-Gallego et al., 2017).

Portanto, esta primeira preparagao 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 preparacio geralmente é considerada obrigatéria
para elevar a qualidade do processamento (Garcia et al., 2015).

Neste contexto, a Transformada Wavelet (TW) € um instrumento matemadtico que decompde
uma série temporal em diferentes componentes de frequéncia, que podem ser examinados
individualmente. As diversas partes de alta frequéncia se manifestam através de ruidos e
variacdes inesperadas, enquanto as partes de baixa frequéncia procuram as tendéncias subjacentes
(Daubechies, 1992).

A utilizacdo de filtros digitais Savitsky-Golay (SG) de suavizacdo pode aumentar a precisao
na extracdo de informagdes pertinentes e importantes nos dados analisados. Para aprimorar o
aprendizado em amostras de dados temporais, a remocao de amostragens ruidosas traz melhorias
na precisdo do modelo na previsdo de séries temporais. Além disto, melhora a aparéncia visual
das informacdes originais devido aos ruidos indesejados. O objetivo é extrair as informacodes e
padrdes mais relevantes dos dados, destacando-os dos ruidos originais (Liu et al., 2019).

Além das duas estratégias ja mencionadas em pré-processamento, este estudo também tratard
da utilizag¢do da Andlise de Espectro Singular (AES). Uma ferramenta destinada a coleta de dados
de uma série temporal de curta durac@o e com interferéncias. Esta metodologia desmembra a
série temporal analisada em um conjunto de séries, reconhecidas como tendéncias, componentes
periddicas ou quase periddicas ou ruidos. Posteriormente, a série original é reconstruida (Nilsson,
2004) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

Devido a presenca de ruidos de baixa frequéncia, linearidade, tendéncias complexas e
sazonalidades nos dados das cargas dos VEPs e das residéncias, esta ferramenta é capaz de
extrair essas anomalias e inconsisténcias da série temporal original, possibilitando a suavizagao
das cargas elétricas. O estudo engloba componentes de estatisticas multivariadas, geometria
multivariada, anélise de séries temporais convencionais, sistemas dindmicos e pré-processamento
de sinais (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).

Um beneficio desta abordagem € que, normalmente, séries temporais sdo univariadas e que,
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nesse caso, € vantajoso usar a AES. A AES nao requer muitos parametros de ajuste, tem um custo
computacional reduzido e ndo apresenta atraso em relag@o a série temporal original (Golyandina;
Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001) (Guo et al., 2020).

5.1 TRANSFORMADA WAVELET

As transformadas wavelets (TW) s@o ferramentas de matemadtica aplicada desenvolvidas
recentemente, a partir de 1982, conforme apresentado nos trabalhos (Grossmann; Morlet, 1984)
e (Meyer; Ryan, 1993). Nos ultimos anos, sua aplicacdo no pré-processamento de sinais vem
crescendo aceleradamente (Grossmann; Morlet, 1984).

A andlise da TW apresenta vérias vantagens em relagdo a métodos cldssicos, pois permite
explorar a periodicidade de séries temporais em diferentes escalas de variabilidade. Além disto,
a TW nao depende de séries temporais estaciondrias. Esta ferramenta possibilita a avaliacao
de dados irregulares e ruidosos, com muitas linearidades e ndo linearidades, além de lidar com
séries temporais ndo estaciondrias em diversas frequéncias (Braga; Santos, 2010).

As wavelets representam uma fun¢do matematica relativamente simples e possuem uma
ampla gama de aplicacdes em processamento de sinais. Por esta razdo, a TW se tornou uma
ferramenta acessivel e comuns para a analise de sinais com altas variagdes e ruidos. H4 diversos
estudos e aplicagdes que utilizam as TW em dreas como engenharia, astronomia, processamento
de imagens, video e dudio, saude, reconhecimento de voz, meteorologia e monitoramento de
cargas elétricas, entre outras (Graps, 1995).

O objetivo fundamental das (TW) € avaliar os dados de acordo com sua escala. As wavelets
sdo fungdes que requerem cdlculos matematicos subjacentes, permitindo que os algoritmos que
as utilizam processem dados em diversas escalas ou dimensdes. Quando aplicadas a um sinal de
grande escala, as TW podem lidar com dados ruidosos, dados estaciondrios e ndo estaciondrios,
enquanto em um sinal de menor escala, € possivel observar caracteristicas 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 Util para a aplicacdo em cargas elétricas de VEs e residenciais,
onde os dados analisados neste trabalho apresentam caracteristicas ndo estaciondrias e ruidosas.
Neste contexto, as wavelets propostas neste trabalho atuardo como uma transformacao inicial
das cargas elétricas.

O processo de andlise wavelet baseia-se em uma fun¢do chamada wavelet-mae ou wavelet de
andlise. Esta andlise em séries temporais € realizada utilizando uma versao de alta frequéncia
da wavelet-mae, enquanto a andlise de frequéncia € feita com uma versao expandida e de baixa
frequéncia da mesma wavelet-mae (Daubechies, 1992).

Podemos representar uma wavelet baseada em uma fungio ¢(t) € P2 real , sendo uma
func¢do de energia finita, satisfazendo a condi¢do de admissibilidade descrita na equagao (20)
(Grossmann; Morlet, 1984) (Daubechies, 1992) (Graps, 1995).
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+o00 2
Ca :/ ’Y(g) | < oo (20)
0

onde Y (2) ¢ a transformada de Fourier (TF) da fungdo wavelet, ficando escrito da seguinte
forma (21)

+o0
Y(Q) = / q(t) e 7 dt (21)

(0.9)
onde j a unidade imagindria.
A TW pode ser caracterizada por meio do seu nimero de momentos nulos, sendo quanto
mais momentos nulos, mais suavizada se torna a fun¢ao wavelet. A TW possui M/ momentos

nulos podendo ser expresso na (22) (Morlet et al., 1982).

“+oo
/ s"q(t)dt=0,n=0,1, ... M —1 (22)

[e.9]

5.2 TRANSFORMADA WAVELET DAUBECHIES E SYMLETS

A TW pode ser do tipo continuo, utilizando modelos transladados e escalonados, ou, do tipo
discreto, que envolve a discretizacdo dos parametros de escala e translagao (Daubechies, 1992).
Tanto na TW continua quanto na discreta, existe uma grande variedade de fungdes wavelet.
Esta andlise pode ser realizada através de anélise multirresolu¢ao, que pode ser ortogonal ou

bi-ortogonal, incluindo filtros e fun¢des (Donoho; Johnstone, 1994).

Figura 2 — Funcdo Wavelet Daubechies 4 (db4)
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Fonte : Adaptado de Grossmann & Morlet (1984)

A TW da familia 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 nimero de momentos nulos, indica que o filtro interno desta wavelet possui

comprimento 2M . Exemplo a wavelet de funcio (db4) representada na (Figura 2).
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Figura 3 — Funcao Wavelet Symlets 4 (sym4)
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Quando se fala das wavelets do tipo symlets, apresentam a mesma estrutura da TW (db), com
algumas mudancas. Esta familia da TW € menos assimétrica do que a (db), sendo quase simétrica.
A walvelet (symM) representa M momentos nulos, e seus filtros possuem comprimento de 2

(Daubechies, 1992).Pode-se observar a func¢do symlets na (Figura 3).

5.3 FILTRO DIGITAL SAVIZKY-GOLAY (SG)

Uma das principais vantagens das técnicas de suavizagdo € a deteccao de sazonalidades nos
dados, o que melhora o desempenho de algoritmos de aprendizado de mdquina que lidam com
dados dependentes do tempo. Na maioria das técnicas de suavizagao abordadas na literatura,
destacam-se a média mével e a suavizacdo exponencial, devido a sua simplicidade e ao bom
desempenho em previsdes de séries temporais (Liu et al., 2019).

Entretanto, muitas destas técnicas enfrentam problemas e limita¢des quando aplicadas a
dados que apresentam vdrias sazonalidades e ruidos, o que dificulta o ajuste de parametros (Ryu;
Noh; Kim, 2016). Uma das abordagens que se mostram eficazes para superar essas dificuldades
€ 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) propde uma metodologia que suaviza dados com base em cdlculos de
minimos quadrados locais, utilizando a aproxima¢do de um polindmio em uma janela movel des-
lizante. O modelo ajusta um polindmio a um conjunto de dados de entrada e, em seguida, avalia
o resultado do polindmio resultante em um ponto dentro do intervalo de aproximagao. Trata-se
de um filtro passa-baixas de média mével que aplica esta técnica para calcular coeficientes de
suavizagdo de dados com altos ruidos e ndo estacionariedade, melhorando assim os dados de alta
frequéncia e sazonalidade, ao remover ruidos e linearidades (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

Este tipo de filtro é amplamente reconhecido por sua capacidade de suavizar dados com
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vérios ruidos em um espectro. A técnica demonstra eficicia na reducio de informagdes ruidosas,
mantendo as caracteristicas e informagdes originais, como amplitudes, formatos de onda e picos.
Isto se deve a sua tendéncia de preservar valores maximos, minimos € as caracteristicas de
largura da distribui¢ao. Além disso, esta técnica pode suavizar os dados no dominio do tempo
sem a necessidade de conversdo para o dominio da frequéncia (Schafer, 2011).

Esta propriedade do filtro SG de conservar a amplitude e os picos dos dados originais
torna sua aplicacdo muito atraente em diversas dreas de pesquisa, com diferentes tipos de
dados. Por exemplo, ele tem sido utilizado na 4rea da satide 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
ndo estaciondrias, os filtros SG se mostram uma op¢ao promissora. Isto se deve ao fato de que
os dados da demanda residencial e dos VEs sdo frequentemente ruidosos, ndo estacionarios e
altamente flutuantes. As cargas elétricas ndo estaciondrias, por sua vez, também apresentam
diversas linearidades devido a adi¢do das cargas dos VEs a demanda residencial. Assim, a
introducdo deste filtro nas andlises de cargas elétricas é bastante relevante. Apesar de sua
capacidade de suavizar os dados, o filtro preserva as caracteristicas originais, como largura, picos
e amplitudes (Suhling et al., 2004).

Obter uma boa resposta de suavizagdo estd diretamente relacionado a escolha do grau do
polindmio e ao tamanho da janela deslizante. Este ajuste pode envolver um grau e um tamanho
de janela elevados, moderados ou baixos. O objetivo da aplicacdo deste filtro € melhorar a curva
de cargas da demanda das residéncias e dos veiculos elétricos. A suavizagdo e eliminacdo de
linearidades das carga elétricas estdo ligadas diretamente as escolhas e ajustes dos parametros
escolhidos do filtro (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

O filtro consiste em gerar 2n + 1 pontos equidistantes em que n estd centrado em 0 (n = 0)
com representacao de um polindmio de grau p. A filtagem requer especificamente o sinal de
entrada, o grau do polindmio e o tamanho da janela mével deslizante. Com isto, € possivel
fazer os ajustes destes trés elementos com o objetivo de suavizar e alcangcar melhores resultados
filtrados (SAVITZKY; GOLAY, 1964).

O grau do polindmio determina o nivel de suavizacido da largura dos dados de entrada,
juntamente com o tamanho da amostra da janela mével deslizante. A filtragem ocorre a partir do
célculo do valor do polindmio de minimos 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 zt(,), sendo a série temporal estimada, enquanto € chamado a série temporal observada
de y(n) = xt(n) + wi(y), sendo wt(,) o sinal de ruido aplicado em y,,) (SAVITZKY; GOLAY,
1964). Agora sera aplicado o filtro SG a série temporal, sendo zt(,) a saida, podendo ser

calculada na seguinte forma (23).



49

M
Tty = Y hmym-x) (23)
K=—M

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

Agora pode-se calcular o erro quadrético £ entre o sinal filtrado e o sinal nao filtrado junto

ao polindbmio p(,), nas equagoes (24) e (25).

K
pn =Y Cixn® (24)
K=0

M

E= Y (ym—pm)) (25)

n=—M

O melhor ajuste do polindmio de xt,), € dado por p(,) = ¢(,), sendo c(,) 0 melhor ajuste do

coeficiente do polindmio xt(,,). Satisfazendo a ordem do polindmio K em que (0 < K <= 2M),

com isto, a resposta ao impulso A, seja simétrica em torno de (n = 0), resultando assim em

hny = h@x)y (Dai et al., 2017). Ao dar a resposta ao impulso /), pode ser calculada a fungdo de
transferéncia do filtro SG pela equagdo (26).

He) = Z hayZ™" (26)

5.4 ANALISE DE ESPECTRO SINGULAR (AES)

A Anélise de Espectro Singular (AES), também conhecida como Singular Spectrum Analysis
(SSA), € uma ferramenta confidvel e eficaz para o tratamento de séries temporais. Ela é utilizada
para identificar e extrair tendéncias, além de componentes periddicos ou ruidos de maneira
parcial (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).

A AES se baseia na decomposic¢ao da série temporal original, que pode conter ruidos ou
anomalias. O objetivo principal desta técnica € dividir a série em uma soma de componentes,
permitindo identificar tendéncias, ruidos e informagdes periddicas ou quase periddicas. Apos
esta decomposic¢ao, a série original € reconstruida (Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001).
Alguns estudos na literatura utilizam a AES como um filtro, visando a remog¢ao de ruidos (Guo
et al., 2020) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

Como o objetivo deste trabalho € suavizar as cargas elétricas dos VEs e das residéncias
utilizando as trés técnicas juntas, a AES € introduzida para remover os picos ruidosos gerados pela
periodicidade dos carregamentos dos VEs. Estes picos de carga introduzem muitas linearidades
na demanda padrao, distorcendo significativamente a série temporal da demanda de cargas

residenciais.
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A AES ¢ basicamente dividida em quatro etapas: a decomposi¢do da série temporal original
em uma matriz; a decomposic¢ao via valor singular (DVS); a reconstrug@o das subséries através da
média diagonal; e, por fim, o reagrupamento das séries temporais, removendo ruidos e anomalias
(Golyandina; Nekrutkin; Zhigljavsky, 2001). O termo Espectro tem origem na decomposi¢ao
espectral de uma matriz X através do cdlculo dos autovalores A chamados de conjunto espectral.
E o termo singular se refere ao cdlculo da matriz singular det (X - AI) (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001).

5.5 AES APLICADO NA SERIE TEMPORAL

Nesta secdo serdo apresentados todos os processos da AES divididos em 4 etapas.

5.5.1 passo 1: introduc¢ao da série temporal original

Na primeira etapa da AES, é expressa uma série temporal original de vetor Y = [y, o, ..., yn|”,
gerada em n pontos. A dimensdo de incorporacdo da AES € chamada de L, sendo K =n - L
+ 1, e os vetores L-atrasados podem ser definidos pela equagdo (27) (Golyandina; Nekrutkin;

Zhigljavsky, 2001).

X =y (yli+1),...,y6+L—-1"i=12.,K (27)

A matriz de trajetéria € definida como mostra a equacao (28) (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001)

Y1 Y2 oo YK
¥ y.2 1{3 . ?JK.+1 (28)
Yo Yr+1 .-+ Yn

E possivel observar que a matriz X € uma matriz quadrada, em que os elementos dela na

diagonal 7 4+ 7 = const sdo iguais.

5.5.2 passo 2: decomposicao de valor singular (DVS)

Nesta etapa é considerada a matriz de covariancia S = X X7. A decomposicio da matriz S
¢ para produzir um conjunto de L autovalores representados por [ A1, Ao, ..., Az ] € autovetores
correspondentes a [ Uy, Us,..., U .

Seja d = max (i, tal que \; >0)e V; = XTU; \//\Z- com(i=1,2,...,d). A decomposicdo da
matriz de trajetdria pode ser expressa na equacdo (29) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi,
2010a).

X=E+E+...+LE (29)
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onde I; = \/)\iUi VL-T sdo matrizes elementares, sendo o posto da matriz X7 que € igual a 1.
Os vetores (V1, Vs,..., V) sdo chamados de componentes principais (CP), e os termos \/)\i, U;,

V; sdo denominados como ¢ — sima tripla de decomposi¢ao da matriz X.

5.5.3 passo 3: agrupamento

Em seguida da decomposi¢cdo DVS, € considerada a divisdo dos componentes de indice j =
(1, ...,d) em m grupos disjuntos ( Iy, I, ..., I, ). E denotado por I = (4, 72, ..., i) COMO UM
grupo de indices. Com isto, a matriz resultante X; corresponde ao grupo [ e é definida como
sendo X7 = X + X;o + ...+ X;,. Neste passo, a decomposi¢ao da matriz de trajetoria pode ser

apresentada na equacgdo (30) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

X=Xn+Xp+...+Xm (30)

Para um dado I;, a contribui¢io do componente X;; pode ser computada pela parte dos
autovalores respectivos como ilustra a equagdo (31) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi,
2010a)

d
YN/ N (31)

i€l =1
O ndmero de valores singulares selecionados de d serd denotado neste processo por r, que é

chamado de grupo para reconstrucgao.

5.5.4 passo 4: calculo da média diagonal

Nesta etapa € feito o cdlculo da média diagonal, em que cada matriz € transferida para uma
série temporal. Dado Z sendo uma matriz (L x K') com elementos Z;;, com 1 <i<Lel<j<K.

Definindo L* = min (L, K),e K*=maxr (L,K)en=K + L-1. Seja Z}; = Z;; se L< K,
caso contrdrio, Z;; = Z;;. Ap0s esta etapa, a média diagonal transfere a matriz Z para uma série
temporal [Z1, Z5, ..., Z,] calculada da equagdo (32) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi,
2010a):

( K+1
1 * *
EY ZrK—-q+1,1<K<L
q=1

(32)

L*
1 * * *
) EYZrK—q+1, L' <K<K
yK_ q:1

n—K*+1
L Y ZIK-q+1LK'<K<n

n—K+1
\ g=K—K*+1
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A equacdo (32) calcula a média dos elementos da matriz ao longo das diagonais i + j = K
+ 1. Ap6s este cdlculo, é gerada uma série temporal Y de comprimento n, através da média
diagonal descrita aplicada a matriz X, com n = 1, 2. Com isto, a série temporal com ruidos
original Y pode ser decomposta em uma soma de duas séries pelo (AES), conforme a equacgdo
(33) (Hassani; Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010a).

Yo=Y, +Y, (33)

A dimensdo de comprimento L, também chamada de comprimento da janela, e o nimero
de componentes selecionados por r sdo os dois principais parametros de exigéncia na AES. Os
parametros L e r podem ser definidos a partir da série temporal estudada (Golyandina; Nekrutkin;
Zhigljavsky, 2001).

O comprimento da janela L € selecionado geralmente, sendo L < % Dependendo das
caracteristicas distintas do tipo de série temporal estudada originalmente, pode-se definir L como
proporcional a este periodo, obtendo-se uma melhoria na separacdo dos componentes (Hassani;

Mahmoudvand; Yarmohammadi, 2010b).
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6 MATERIAIS E METODOS

6.1 BANCO DE DADOS DE CARREGAMENTO RESIDENCIAL

Para aplicar o método proposto, foram considerados trés conjuntos de dados do mundo
reais, conforme descrito em (Muratori, 2018). Os dados abrangem 200 residéncias na regido
centro-oeste dos Estados Unidos (EUA), compostos por 502 individuos e 348 VEs. As medicoes
de carga foram registradas em termos de poténcia elétrica em watts (1), com uma resolugdo de
10 minutos ao longo de um ano de 2018, totalizando 52.560 medi¢des para cada conjunto de
dados.

Os tipos de VEs que constam nos bancos de dados apresentaram duas configuragdes: na
primeira, um VEHP com 60% elétrico, com um alcance de aproximadamente 322 km de
autonomia; na segunda, abordam os veiculos elétricos hibridos plugaveis (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 niveis 1 e 2, com poténcias de 1920 W e 6600 W, respectivamente.

Desta forma, o primeiro banco de dados explorara as medi¢des dos 348 VEPs em nivel 1
de poténcia, o segundo abordara os 348 VEPs em nivel 2 de poténcia, e o terceiro incluird as
medicdes das 200 residéncias.

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

Os dados originais foram extraidos em dois arquivos distintos: um referente ao nivel 1 de
carregamento e o outro ao nivel 2 de carregamento. Ambos 0s arquivos incluem o mesmo
banco de dados das cargas residenciais. As medi¢des possuem uma resolu¢do de 10 minutos
e estdo organizadas por domicilios, totalizando 200 residéncias com 502 individuos habitando.
Os carregamentos foram realizados de maneira descontrolada e aleatdria, distribuidos nas
200 residéncias, apresentando a mesma configura¢ao, mas com 348 veiculos elétricos sendo

carregados, tanto para o nivel 1 quanto para o nivel 2 de poténcia (Muratori, 2018).

6.2 BANCO DE DADOS DE ESTACAO DE CARREGAMENTO

Os dados sao descritos como estagcdo de carregamento de uma grande loja varejista, como
Walmart Supercenter ou Kroger Marketplace, onde os clientes utilizam as estacdes de recarga
enquanto frequentam as lojas. Os dados contém as demandas dos edificios comerciais e suas
estacdes de carregamento, conforme descritos em (Gilleran et al., 2021).

As cargas elétricas dos edificios sdo de Phoenix, Houston, Denver e Minneapolis, e a
construcdo total € de 19.500 metros quadrados. O perfil da carga elétrica ndo apresenta mudancas
ao longo de uma semana, pois o perfil do edificio opera sempre da mesma forma diariamente,

funcionando 24 horas por dia, 7 dias por semana, com medi¢des de um intervalo de 10 minutos



Figura 4 — Diagrama da Metodologia
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Os VEPs utilizados nestas estacdes sao diversos, como veiculos esportivos, caminhdes, VEPs

portas, com variedades de eventos de conexao, sendo 2, 8 e 16.

Os tipos e os perfis dos VEPs utilizados nestas estagdes podem ser vistos na tabela 1.

com 150, 275 e 350 km de autonomia, caminhdes hibridos com 50% elétrico, VEHP com 20%
e 50% elétrico. As estacdes de carregamento apresentam 3 niveis de poténcia de carga, sendo

50 kW, 150 kW e 350 kW. E cada nivel de poténcia possui saidas de conexdo com 2 portas e 6
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Figura 5 — Demanda residencial original
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Figura 6 — Demanda VEs nivel 1 original
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Tabela 1 — Detalhes da frota dos VEs.

Tipode VEs  Compartilhamento Autonomia (milhas) Bateria (kWh) Carregamento (kW)

Carro esportivo 1 % 250 87,5 300
Caminhio 25 % 200 95 150
VE 275 27 % 275 82,5 150
VE 350 6 % 350 75 75
VE 150 13 % 150 45 50
Caminhao 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 nivel 2 original
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6.3 EXTRACAO DA SERIE TEMPORAL (CARGAS ELETRICAS) CARREGAMENTO
RESIDENCIAL

Para facilitar a visualizacdo, as Figura 5, Figura 6 e Figura 7 mostram como se comportam ao
longo do tempo as medi¢des dos dados descritos, ao longo de uma semana.. Todas as trés figuras
estdo representadas em uma janela temporal de 144 medi¢des, correspondendo as primeiras
medi¢des do inicio do ano, referentes a primeira semana de janeiro do banco de dados.

A Figura 5 representa a demanda total residencial medida ja com resolucao de 1 hora; esta
demanda serda chamada em diante de D, .sigencial-

A préxima demanda total vista pela figura Figura 6 € a dos VEs de nivel 1 de poténcia com
1920 W. Esta demanda pode ser chamada também de D.c;cuionivelt -

Por fim, a figura Figura 7 apresenta a demanda total de nivel 2 de poténcia com 6600 .

Podendo ser chamada também por D ¢;cuionivel2-

6.4 EXTRACAO DA SERIE TEMPORAL (CARGAS ELETRICAS) E PRE-PROCESSAMENTO
DO BANCO DE DADOS DE ESTACAO DE CARREGAMENTO

Os dados originais da demanda comercial e da estacdo de carregamento se encontram na
resolucdo de 1 minuto, em curtissimo prazo, com medicdes no periodo de 1 ano. Inicialmente,
optou-se por mudar esta resolucdo de medi¢do de minutos para horas no intervalo de 00 horas a
23 horas, resultando em curto prazo. Com isto, foram diminuidos 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 poténcia ao longo do ano. E

para o perfil da estacdo de carregamento, optou-se por utilizar a estacdo com 2 e 6 portas com 16
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eventos de carregamento de nivel 3 de poténcia com 350 kW. Esta escolha foi feita por apresentar
0 cendrio mais agressivo, com maiores impactos no setor de poténcia elétrica, onde se observa o
maior grau de preocupacao, dificuldade de previsdo e a maior quantidade de energia necessaria.

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 estagdes 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 periodo de 1 semana.

Figura 8 — Demanda comercial da cidade de Houston
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Na Figura 9 serd apresentado a demanda de estacdo de carregamento com 2 portas, 16 eventos

de recargas e nivel 3 de poténcia com 350 kW, em um periodo de 1 semana.

Figura 9 — Demanda da estacdo de carregamento com 2 portas
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E, por fim, serd apresentada na Figura 10 demanda de esta¢do de carregamento com 6 portas,

16 eventos de recarga e nivel 3 de poténcia com 350 kW, em um periodo de 1 semana.

Figura 10 — Demanda da estac¢do de carregamento com 6 portas
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Em seguida, foi somada cada demanda da estacao a demanda comercial, resultando assim
em duas demandas totais, como visto na Figura 11.
Demanda total considerando a demanda comercial + estagdo de carregamento com 6 portas

(em azul) e a demanda comercial + estagdo de carregamento com 2 portas (vermelho).

Figura 11 — Demanda da estagc@o de carregamento com 6 portas
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Estas duas demandas geradas serdo usadas em diante para todo o processo de pré-processamento,

treinamento, testes e previsoes.
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6.5 PRE-PROCESSAMENTO DO BANCO DE DADOS DE CARREGAMENTO RESIDEN-
CIAL

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

Os dados foram organizados em trés categorias de demanda: a primeira corresponde as 200
residéncias, a segunda aos 348 VEPs do nivel 1, com uma poténcia de 1920 IV, e a terceira
aos 348 VEPs do nivel 2, com uma poténcia de 6600 WW. Para cada demanda, foi gerada uma
coluna tnica contendo todas as medi¢des, resultando na soma das 200 residéncias e dos 348
veiculos, formando dois vetores de 8760 x 1 para cada nivel de poténcia, 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 més, tanto para a demanda residencial quanto para os

VEPs, nos niveis 1 e 2 de poténcia, conforme apresentado na equagdo (34).

Dtotall = Dresidencial + Dveiculomvell (34)

onde D;,1 @ demanda agregada total para previsao respectivo ao nivel 1; D,.cgidgenciar @
demanda total residencial; D,.;..io @ demanda total VEs nivel 1.

A equacdo (35) apresenta 0 mesmo processo referente ao banco do nivel 2 de poténcia de
6660 .

Dtotal2 = Dresidencml + Dveiculonivel? (35)

onde D;.q0 a demanda agregada total para previsao respectivel ao nivel 2; D,.csidencial @
demanda total residencial; D,icuioniver2 @ demanda total de VEs nivel 2.

Apés a realizacdo de todo este processo, pode-se observar como ficaram as novas demandas,
que serdo utilizadas em seguida nos pré-processamentos, treinamento e previsdes da metodologia.

A (Figura 12) ilusta os resultados das duas somas feitas pelas demandas de nivel 1 e 2,
demonstrada parcialmente em 48 horas. Sendo que a Demanda total nivel 1 se refere a Dyyq11 €
a Demanda total nivel 2 se refere a D412, que serdo utilizadas depois para o pré-processamento,

treinamento e previsao.

6.6 PARAMETROS E AJUSTES DOS PRE-PROCESSAMENTOS DE CARREGAMENTOS
RESIDENCIAL

Nesta etapa, serdo discutidos e demonstrados todos os processos, etapas € parametros

envolvidos nos trés pré-processamentos utilizados para desenvolver a metodologia proposta,
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Figura 12 — Demandas totais niveis 1 e 2
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seguindo a ordem cronoldgica das técnicas aplicadas, uma de cada vez, sendo iniciadas com a
TW, a AES e o Filtro SG. Os pré-processamentos serdo realizados nas duas demandas geradas,
focando exclusivamente nas cargas elétricas, representadas por Dyytai1 € Diorar2- Para facilitar a
visualizacao, as técnicas aplicadas serao ilustradas apenas na demanda de nivel 1, permitindo
uma comparacao mais clara das séries temporais das cargas elétricas, com o objetivo de reduzir
a quantidade de gréficos 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 funcio wavelet e
seus parametros, adequados a esta série temporal estudada.

Ap6s a andlise das duas demandas totais, selecionaram-se alguns parametros para aplicar a
TW. O primeiro passo foi identificar a fun¢do que mais se adequava a série temporal original.
Com base na andlise, a fungdo Wavelet escolhida foi a do tipo Symlet 4 (*sym4*). Como a
série contém 8760 dados, a decomposi¢do foi definida em 10 niveis, utilizando o método de
decomposicao bayesiana com uma regra de limite baseada no cdlculo da mediana. Todos estes
parametros 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
transformacao das cargas elétricas e a decomposi¢ao da série temporal. A série foi decomposta
em 10 niveis e, em seguida, reconstruida, resultando na transformac@o dos dados originais
processados pela fungdo *sym4*. Esta transformacdo pode ser visualizada na Figura 13.

Em seguida serdo demonstrados os niveis de decomposic¢ao da transformada Wavelet sym4
aplicado a série da demanda total de nivel 1, como € visto na Figura 14

Em seguida, serd apresentado o segundo pré-processamento, no qual serd inserida a série
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Figura 13 — Demanda total nivel 1 com wavelet
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Figura 14 — Decomposicao da série temporal utilizando a Transformada Wavelet sym4. Wavelet
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temporal das cargas elétricas resultante da transformada Wavelet sym4.

A segunda técnica aplicada € a Andlise Espectral Singular (AES), que considera uma série
com 8760 dados, conforme descrito no algoritmo na se¢do 5 como o parametro r. O outro
parametro utilizado € o L, que representa o comprimento da janela mével deslizante, atribuido a
um valor de 5.

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

Apbs a criagdo da série temporal da demanda total *sym4*, procede-se ao calculo da matriz de
covariancia C, seguido pelo cédlculo da matriz de trajetéria. Em seguida, escolhe-se a estimativa

da covariincia, e realiza-se o calculo dos autovalores A e dos autovetores, denominados RHO.
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Com estes célculos, sdo determinadas as componentes principais PC'. Apds a conclusio destas
etapas, inicia-se a fase de reconstrucéo, em que se calculam as componentes reconstruidas RC' e
compara-se a reconstrucao 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 sdo

inseridos na matriz X, sendo o inicio do novo pré-processamento Figura 15.

Figura 15 — Matriz da série temporal X da demanda pré-processada com TW
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Em seguida, é calculada a matriz de covariancia C', com L = 5, ilustrada pela, equacgio (36)

Figura 16 — Matriz de covariancia C

0.5 1
1 0.8
15 0.6
2 0.4
2.5 0.2
3 0
351 0.2
4 04
4571 1 -0.6
5 0.8
5.5 : : : : -1

Fonte: Autoria propria

Nesta parte foi descrito a matriz C' calculada pela equagio (36)
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0,9997 0,9540 0,8911 0,8045 0,70475
0,9540 0,9995 0,9539 0,8910 0, 8044
C= {0,811 0,9539 0,9994 0,9538 0,8910 (36)
0,8045 0,8910 0,9538 0,9994 0,9538
0,7047 0,80443 0,8910 0,9538 0,99950

Para o préximo passo, sao calculados os autovalores A e os autovetores RH O da matriz
C'. Com este calculo, sdo retornadas duas matrizes, sendo a matriz RH O com autovetores em

colunas e a matriz A com autovalores pela diagonal principal Figura 17.

Figura 17 — Autovalores \ e autovetores RHO
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A matriz C' previamente apresentada anterior, calculadas pelo respectivos autovalores apre-
sentado por A, pode ser descrita na equacio (37)

4,52496313043172
0,377814118144527

A= |0,047232426337992 (37)
0,025488931374379
0,022145334870979

E para a matriz RH O com os autovetores, foi calculado e resulta na seguinte equagdo 38

0,430374  —0,61820  0,536279 0,343168 —0, 165050
0,45522  —0,343128 —0,212054 —0,6181667 0,4979323
RHO = | 0,463870 —3,512657° —0,578598 —0,00027446 —0,670856 (38)
0,455202  0,343149 —0,212295 0,6183695 0,49758346
0,4303076 0,61833264 0,536275  —0,343109  —0,164877
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Em seguida, sdo 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 — Célculo das principais componentes PC'
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Fonte: Autoria prépria

No estdgio seguinte, as componentes de reconstru¢io dos RC' sdo calculadas. Essa recons-
tru¢do dos RC' € obtida através da inversdo da projecdo PC'. Assim, a média ao longo das
antidiagonais fornecerd as componentes de reconstru¢io RC para a matriz original X. E possivel

analisar o comportamento das RC na Figura 19.

Figura 19 — Célculo das componentes principais RC'
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Por fim, pode-se observar a comparagao da série original com a reconstruida, usando os 5
autovalores de r. E possivel observar que a série temporal original X pode ser completamente
reconstruida pela soma de todos os componentes reconstruidos RC. Com isto, a fung@o original

pode ser reconstruida com o primeiro par de RC', apresentada na Figura 20.
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Figura 20 — Comparagao da série original e reconstruida
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O primeiro grafico da Figura 20 todo em vermelho representa a reconstru¢do sem erros
dos calculos, com isso, os dados originais e reconstruidos ficam sobrepostos. J4 no segundo
gréfico, é apresentada a mesma série original e reconstruida aplicando o AES, onde a série foi
pré-processada.

Ap6s a reconstrugdo correta da série pré-processada com a AES, € possivel observar o
aprimoramento dos aspectos visuais dos dados com a aplicacdo desta segunda técnica, conforme
ilustrado na Figura 21. Comparac¢do 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
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Embora a demanda ainda apresente alguns ruidos e linearidades, a segunda técnica conseguiu

atenuar estas caracteristicas indesejdveis, resultantes dos carregamentos descontrolados dos
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VEs, que distorcem o perfil padrdo da demanda residencial. Observa-se que esta técnica
proporcionou uma melhoria significativa na suavizacao, permitindo que a AES se aproximasse
e acompanhasse o perfil da demanda com wavelet, sem comprometer as caracteristicas da
demanda pré-processada. Além disto, a série reconstruida a partir do cdlculo das componentes
reconstruidas (RC') demonstrou um bom alinhamento com a série original utilizando TW.

ApOs a aplicacdo das duas primeiras técnicas de pré-processamento, agora serd introduzido
a dltima, que utiliza um filtro de suavizagdo. Esta técnica possui apenas dois parametros: o
primeiro € o grau ou ordem do polindmio utilizado, e o segundo € o pardmetro 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 € o filtro digital Savitzky-Golay,
que ja foi mencionado antes. Esse filtro funciona aproximando os dados com um polindmio, e
escolhemos um polindmio de terceira ordem para isso. Além disso, definimos o tamanho da
janela deslizante como 5.

Ap6s feito a filtagrem com SG, pode-se observar pela Figura 22 como se comporta este

ultimo pré-processamento.

Figura 22 — Demanda walvelet AES pré processada com SG
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Inicialmente, foi possivel observar que a técnica levemente suavizou tanto os picos quanto
os vales da demanda, além de eliminar as caracteristicas lineares dos picos, resultando em uma
resposta promissora para o processamento. Também foi notdvel que esta terceira técnica nao
provocou a perda das caracteristicas pré-processadas anteriormente, mantendo a suavizacio e
preservando a tendéncia da demanda analisada.

Ap6és a realizacdo dos trés pré-processamentos, que compdem a metodologia proposta
neste trabalho, a demanda resultante serd utilizada para o treinamento, combinando as técnicas
wavelet, AES e SG. Pode-se observar graficamente o resultado da aplicacio desses trés pré-

processamentos ao compararmos com a demanda original, conforme ilustrado na Figura 23.
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Figura 23 — Demanda de nivel 1 com os 3 pré-processamento e demanda original
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Fonte: Autoria prépria

6.7 SEPARACAO DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTOS E TESTES

Inicialmente, todas as separagdes 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 niveis 1 e 2. O conjunto total, composto por 8.760 medic¢des,
foi segmentado para avaliar a metodologia, com os primeiros trés meses do ano, de 01/01 até
31/03, contendo 2.232 medi¢des. Com base nesta divisao, foram geradas previsdes para as
proximas 24 horas de cada dia. As dimensdes do conjunto de treinamento sdo 5 X 1561 entrada
de treinamento, 1 x 1561 saida de treinamento, 5 X 668 entrada de teste € 1 x 668 saida de teste.

As matrizes de entrada e teste para ambas as demandas sao compostas pelas seguintes varidveis:
* Dias: [1...31] = varidvel referente aos dias;
* Semanas: [1...7] = varidveis para as semanas de segunda a domingo;
* Meses: [1...12] = varidveis dos meses de janeiro a dezembro;

* Tempos: [00...23] = varidveis para as horas (h) no periodo de 24 horas;

Cargas (h): [demanda agregada total] = varidveis de carga referentes a hora (h) em Warts.

O conjunto de saida da RNA é composto pela varidvel de demanda agregada total, com

(h + 1) representando as medi¢des de carga para a hora seguinte (h + 1), em Watts.

6.8 NORMALIZACAO E TREINAMENTO

Foi testada inicialmente a normaliza¢do nos vetores das demandas 1 e 2 e da estacdo de

carregamento, utilizando, por padrdao, normaliza¢do no intervalo de 0 a 1. Porém, ao testar o
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modelo com esta normalizacdo junto do treinamento e teste, os resultados ndo foram satisfatérios
quanto a ndo normaliza-los. Com isto, foi investigado que esta piora nos resultados foi devida
ao conflito da prépria normalizagdo interna que é feita no processo de regularizagao bayesiana,
visto ja por P(|D, «, 3, M), onde este processo representa a normalizagdo que garante que a

probabilidade total seja 1. Por fim, ndo foi necessdrio normalizar as cargas neste trabalho.

6.9 AJUSTES DO MODELO, PREVISOES E RESULTADOS

Para obter uma melhor configuragdo da arquitetura da MLPR neste trabalho, foram realizados
testes exaustivos variando o nimero de camadas ocultas e o nimero de neur6nios nas camadas
ocultas. A melhor configuracdo encontrada foi aquela com seis neur6nios na primeira camada
oculta, 2 na segunda camada oculta e 1 na terceira camada oculta. Foi utilizada a funcao de
ativacao tangente hiperbdlica (Sigmoéide 1). Na parte dos vetores de recorréncia entre as camadas,
foi utilizado um tnico vetor de atraso entre as camadas da MLPR.

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

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

MAPE = ——

num

1 = (‘ Dtrealyy — Dtprevisto)
h=1

100 39
Dtrealy) ) . 59)

o valor num € o nimero total de horas; Dtreal(,) o valor real no tempo 5 da demanda total
e Dtprevisto,) o valor previsto pela rede no tempo /i da demanda total. A previsdo da demanda
seré feita em um periodo de 24 horas em cada dia; portanto, serdo analisadas 24 medicdes, no
intervalo de 00 a 23 horas.

Para fins de comparacdes entre as metodologias apresentadas, serd avaliado o MAPE antes
da aplicagdo do pré-processamento e 0 MAPE ap6s a aplicacdo do pré-processamento, sendo
gerado assim um ganho de MAPE como demonstrado na equacao (40) (Kim; Kim, 2016) (Park
etal., 1991).

MAPEanterior - MAPEatual
MAPEante'rior

MAPE 4h0 = ) % 100 (40)
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para 0 M APFE,ieriror € @ avaliacdo da previsdo da demanda antes do pré-processamento, e
MAPE,;,, aavaliagdo da previsdo da demanda ap6s o pré-processamento. Este processo serd
utilizado para comparar, a cada demonstracdo de aplicacdo dos pré-processamentos, 0s quais
serdo comparados com os trés: transformada wavelet, AES, filtro SG e o método proposto com

os 3 aplicados juntos e separados.

6.10 PREVISOES 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 informacdes descritas do hardware e do software na Tabela 2.

Tabela 2 — Ambiente experimentar

Sistema operacional Windows 11
Processador Intel Core 17 11 geracao 2.3 GHz 8 nicleos
Placa grafica dedicada off board NVIDIA GeForce RTX 3600 6 GB
Memoéria RAM 16 GB
Memoria de armazenamento SSD NVMe 1 TB

Placa de video on board Intel gréfica 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 inimeros testes nas configuragdes das camadas ocultas e no nimero de
neurdnios, e observou-se que a melhor configuracdo da rede foi com trés camadas ocultas,
caracterizando um aprendizado profundo. Esta configuragdo apresentou o melhor desempenho
em termos de precisado e estabilidade durante o treinamento. Quando um nimero elevado de
neuronios foi utilizado nas camadas ocultas, o treinamento ficou superajustado, com baixa taxa
de erro. No entanto, ao serem testados para previsdes, 0s erros aumentaram significativamente,
prejudicando os resultados.

Observou-se que, com menos de trés camadas ocultas, a rede perdia precisdo, revelando uma
limitag@o na arquitetura durante o treinamento. Por outro lado, com mais de trés camadas ocultas,
a rede perdia estabilidade no treinamento. A arquitetura do modelo proposto conseguiu alcangar
uma melhoria significativa no processo de aprendizagem, identificando a melhor configuragao
em relagdo ao nimero de neur6nios e camadas ocultas para os dados estudados.

Outro ponto relevante foi que, ao utilizar um aprendizado profundo com trés camadas ocultas
e poucos neurdnios por camada, o custo computacional se manteve baixo, com processamento

eficiente em termos de tempo, memoria e rapida convergéncia.
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Nesta parte serdo apresentados todos os parametros encontrados para a melhor configuracao

do treinamento e da MLPR, como ilustrado na Tabela 3:

Tabela 3 — PARAMETROS DE TREINAMENTO E ARQUITETURA DA MLPR

Funcdo de ativacio Tangente hiperbdlica
Nuimeros de neurdnios por camada (5-6-2-1-1)
Numeros de camadas ocultas 3
Numeros de neur6nios por camadas ocultas (6-2-1)
Funcdo de desempenho Erro quadrético médio (mse)
Taxa de aprendizagem a, 0.005
Regulacdo bayesiana inicial « 0
Regulagdo bayesiana inicial 8 1
Numero méximo de épocas 5000
Objetivo de desempenho 0
Fator de decrescimento LM (1) 0.1
Fator de crescimento LM (1) 10
Valor maximo LM () 1x10'°
Valor méximo de falhas a frente 500
Valor minimo do gradiente 1x107°
Tempo de treinamento (s) 00

Fonte: Elaborada pelo autor

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

Foram feitos os calculos dos MAPEs do conjunto de treinamento e teste e da previsdo em 24
horas do dia. Todo este processo serd aplicado nas duas demandas totais 1 e 2 e na estacdo de

carregamento.

6.11 PREVISOES E RESULTADOS: DEMANDA TOTAL NIVEL 1 (CAREGAMENTO
RESIDENCIAL)

Primeiramente, serdao apresentadas as comparagdes 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 normaliza¢do dos dados, esta comparagdo serd realizada apenas com
os dados das cargas elétricas normalizados entre O e 1.

Como o BPAT exige uma grande quantidade de dados para convergir, ele nao se mostrou
satisfatério com apenas 1560 dados de treinamento com cargas elétricas originais. Por isto, o
numero de épocas de treinamento foi aumentado, passando de 5.000 para um maximo de 25.000
épocas. A taxa de aprendizado utilizada foi de 0,01 com um valor minimo de gradiente de 10~

O algoritmo foi executado até atingir o limite maximo de 500 falhas estipuladas.
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O treinamento comeca a estabilizar a performance do gradiente a partir de 10.000 épocas,
diminuindo o seu erro de treinamento, alcancando a melhor performance em 25.000 épocas. Os
valores iniciais do gradiente estavam préximos de 10~! e chegaram a cerca de 1073, Ao final
do treinamento e do cdlculo do gradiente, o melhor valor obtido foi de 0,0017, representando a
somatorio do erro quadritico médio do BPAT.

Junto ao treinamento representado em azul nos gréficos, também foram analisados a validacao
onde representa as curvas em verde nos gréaficos e os testes em vermelho nos graficos, tudo isso
ilustrado de forma simultanea. Observou-se que o treinamento, a validag¢do e o teste apresentaram
a mesma convergéncia. Assim, foi possivel 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 comparacgdo entre todos os processos verificados nesta
pesquisa, serdo analisadas as primeiras 24 horas do conjunto de testes, que apresentaram uma
previsdo com MAPE de 9,31%.

Para o treinamento proposto com BPAT e RB, o valor do gradiente inicia-se em torno de 1071,
alcangando a melhor performance com 1073, resultando em um somatério do erro quadratico
médio de 0.0012. Diferentemente do BPAT sem a RB, onde o melhor desempenho foi alcangado
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 previsdo apresentou um MAPE de
5,.52%.

Figura 24 — Demanda nivel 1 prevista com treinamento BPAT e BPAT-RB
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Fonte: Autoria propria

E possivel observar como foi o desempenho das previsdes das demandas com BPAT e
BPAT-RB, apresentado na figura Figura 24.

Para uma andlise visual mais detalhada, a Figura 25 mostra como foi o processo de treina-
mento, teste e validac@o do treinamento BPAT-RB com os dados originais da demanda total de

nivel 1.
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Figura 25 — Processo de treinamento da Demanda nivel 1 prevista com treinamento BPAT-RB
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Fonte: Autoria propria

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

6.12 PREVISAO DAS DEMANDA EM NIVEIS 1 E 2 COM METODOLOGIA PROPOSTA

Para validar a metodologia proposta com pré-processamento, nesta se¢ao serdo apresentados
os resultados obtidos dos treinamentos, testes e previsdes das demandas dos niveis 1 e 2. A
primeira técnica a ser analisada € a transformada wavelet. Para a demanda de nivel 1, o MAPE do
conjunto de treinamento foi de 2,4969%, enquanto o MAPE do teste foi de 3,7137% e a previsao
resultou em um MAPE de 4,1258%. Pode-se observar na Figura 26 a previsao da demanda em
nivel 1 utilizando a transformada wavelet.

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

Inicialmente, foi possivel observar o quanto houve uma melhora no processo de treinamento
com a diminui¢do do gradiente, quando comparamos com o método s6 com dados originais.
O numero de épocas treinadas também cai com a aplicacdo da TW sym4, apresentando mais
facilidade na compreensao dos dados treinados.

No préximo pré-processamento, com a introducdo do AES, serdo 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 previsao, o MAPE foi de 2,9655%, como pode ser observado na
Figura 28.
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Figura 26 — Previsao Demanda nivel 1 com TW
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Fonte: Autoria prépria

Figura 27 — Processo de treinamento com TW da Demanda nivel 1 prevista com treinamento
BPAT-RB
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Para uma andlise visual mais detalhada, a Figura 29 mostra como foram o processo de
treinamento, o teste e a validac¢do do treinamento do BPAT-RB com a aplicagdo da AES na
demanda total de nivel 1.

Por ultimo, serdo apresentados os resultados da metodologia proposta neste trabalho com
a utilizacdo dos trés 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 previsao, o MAPE foi
obtido com 2,4028% observado na Figura 30.

Para uma andlise visual mais detalhada, a Figura 31 demonstra como foi o processo de
treinamento, teste e validacao do treinamento BPAT-RB com a aplicacdo do filtro SG na demanda

total de nivel 1, sendo o método proposto.



Figura 28 — Previsao Demanda nivel 1 com TW+AES
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Figura 29 — Processo de treinamento com AES da Demanda nivel 1 prevista com treinamento
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Nesta proxima etapa serdo apresentados os resultados obtidos da demanda total em nivel 2.

Inicialmente, serdo mostrados os resultados obtidos em relacdo aos dados originais da

demanda em nivel 2, com o treinamento BPATRB. Para o MAPE de treinamento foi obtido um
erro de 6,0113%, teste com MAPE 9,3501% e na previsdao o MAPE foi de 7,0258% podendo ser

visto na figura Figura 32.

Para uma analise visual mais detalhada, a Figura 33 demonstra como foram o processo de

treinamento, o teste e a validacdo do treinamento do BPAT-RB com dados originais na demanda

total de nivel 2.

A proxima técnica utilizada € a TW, e o treinamento obteve um MAPE de 3,5423%, teste
MAPE de 6,3856% e previsao com MAPE de 4,8541%, com resultados previstos, na Figura 34.
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Figura 30 — Previsdao Demanda nivel 1 proposta
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Figura 31 — Processo de treinamento com filtro SG da Demanda nivel 1 prevista com treinamento
BPAT-RB
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Para uma andlise visual mais detalhada, a Figura 35 demonstra como foi o processo de
treinamento, teste e validacdo do treinamento BPAT-RB com aplicacdo da TW na demanda total
de nivel 2.

Para a técnica com a introduc¢io da AES neste cendrio em nivel 2, o MAPE no treinamento
foi de 2,3126%, teste com MAPE de 4,2590% e com a previsdao de MAPE de 3,8553%, podendo
ser observado na figura Figura 36.

Para uma andlise visual mais detalhada, a Figura 37 demonstra como foram o processo
de treinamento, o teste e a validagc@o do treinamento do BPAT-RB com aplicacdo da AES na
demanda total de nivel 2.

Por fim, temos a metodologia proposta para a demanda em nivel 2 com as trés técnicas juntas,



Figura 32 — Demanda nivel 2 prevista com treinamento BPAT-RB
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Figura 33 — Processo de treinamento com dados originais da Demanda nivel 2 prevista com

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

Para uma andlise visual mais detalhada, a Figura 39 demonstra como foram o processo de

treinamento, o teste e a validacdo do treinamento do BPAT-RB, com a aplicagdo do método
(TW+AES+SG) proposto, na demanda total de nivel 2.

Para simplificar os resultados obtidos e seus pré-processamentos para as demandas nos niveis

1 e 2, sdo apresentados nas Tabelas 4 e 5, respectivamente.
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Figura 34 — Demanda nivel 2 prevista com treinamento com TW
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Figura 35 — Processo de treinamento com TW da Demanda nivel 2 prevista com treinamento
BPAT-RB
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Tabela 4 —- MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA NIVEL 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 %
Previsao com TW 4,1258 %

Previsao com TW+AES 2,9655 %

Previsdao método proposto (TW+AES+SG) 2,4028 %

Fonte: Elaborada pelo autor



Figura 36 — Demanda nivel 2 prevista com treinamento com TW-AES
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Tabela 5 — MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA NIVEL 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 %
Previsao com TW 4,8541 %

Previsao com TW+AES 3,8553 %

Previsdao método proposto (TW+AES+SG) 3,0642 %

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 37 — Processo de treinamento com AES da Demanda nivel 2 prevista com treinamento



Figura 38 — Demanda nivel 2 prevista com treinamento proposto
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Figura 39 — Processo de treinamento com método proposto da Demanda nivel 2 prevista com

treinamento
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Também foi calculado o ganho do MAPE em relacdo as técnicas aplicadas em cada pré-

processamento utilizado para as previsdes das demandas, a fim de comparar a melhoria pro-

porcionada pela metodologia proposta. Serdo realizadas quatro comparagdes para cada nivel,

considerando os dados originais, a transformada wavelet (TW), a combinacao TW+AES e o

método proposto (TW+AES+SGQG).

Inicialmente, serdo comparados os ganhos das previsdes da demanda em niveis 1 e 2 repre-

sentados nas tabelas 6 e 7.
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Tabela 6 —- GANHOS DE MAPES PREVISTOS DA DEMANDA NIVEL 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 NIVEL 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 PREVISOES DAS DEMANDAS DAS ESTACOES DE CARREGAMENTO COM 2 E 6
PORTAS

Nesta parte serdo apresentados todos os resultados e comparagdes das métricas de avaliacao
aplicadas, igualmente a secdo anterior. Foi utilizada a mesma metodologia apresentada no
ambiente de carregamento residencial. Serdo apresentados os resultados do treinamento, teste e
previsdo para as duas estagdes de carregamento abordadas.

Inicialmente, serdao apresentados os desempenhos nos ambientes com 2 e 6 portas, com 0s
dados originais, sem pré-processamento. No primeiro ambiente 2, serdo ilustrados os resultados,
com avaliacdo do MAPE para treinamento, teste e previsdo, e serdo comparados com os dados
originais das cargas elétricas, com a aplicac¢ao 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 previsao 9,5575%. A Figura 40 apresenta o resultado de
previsdo.

E possivel observar a performance de treinamento, teste e validacio com dados originais na
Figura 41.

E possivel observar inicialmente que a performance da funcdo do MSE inicia com um valor
alto na casa do valor 104, o que aponta um erro elevado.

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

E possivel observar a performance de treinamento, teste e validacdo com aplicacio da TW,
na Figura 43.

Para a performance apds a aplicacdo da TW, foi possivel observar que a funcio de desempe-

nho MSE inicia abaixo do valor 10!, o0 que apresenta uma leve diminuigio do erro.
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Figura 40 — Previsao com dados originais ambiente com 2 portas
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Figura 41 — Performance com dados originais ambiente com 2 portas
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Na seguinte aplicac¢do do pré-processamento com TW+AES, o MAPE de treinamento resultou
em 1,4695%, teste 2,4233% e previsao 2,4250%. A Figura 44 ilustra como se comportou a
previsao neste cendrio.

A performance do treinamento, teste e validag@o € vista na seguinte Figura 45

Para este cendrio, a fun¢do de desempenho MSE se inicia perto do valor 10'3, o que afirma
um avango no processo de aprendizagem da rede e diminui¢ao do erro.

Por fim, € aplicado no cendrio com 2 portas com o método proposto TW+AES+SG. Para o
treinamento, obteve 0 MAPE com 1,4057%, teste com 2,2137% e previsao 2,2780%. A seguir, a
Figura 46 demonstra como se comportou a previsao.

A performance do treinamento, teste e validagdo para o método proposto com TW+AES+SG

¢ vista na Figura 47.



Figura 42 — Previsdao com TW ambiente com 2 portas
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Figura 43 — Performance com TW para o ambiente com 2 portas
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Para este cendrio, sendo o método proposto com os 3 pré-processamentos, a funcao de

desempenho MSE se inicia perto do valor acima de 10'%, 0 que demonstra um avango no

processo de aprendizagem da rede e diminui¢ao do erro.

Para facilitar e melhorar a visualizagdo dos resultados com MAPE de treinamento, teste e

previsdo, a Tabela 8 apresenta esses dados.



Figura 44 — Previsao com TW+AES para o ambiente com 2 portas
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Tabela 8 - MAPES DOS RESULTADOS DA DEMANDA COM 2 PORTAS

L L L L L I I I L I I I I I )
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

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 %
Previsdao com dados originais 9,5575 %
Previsio com TW 5,9709 %

Previsao com TW+AES 2,4250 %

Previsdo método proposto (TW+AES+SG) 2,2780 %

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 46 — Previsdao com TW+AES+SG para o ambiente com 2 portas
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Figura 47 — Performance com TW+AES+SG para o ambiente com 2 portas
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Em seguida, sdo apresentados os ganhos de MAPE em relacao a previsdao, 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

TW+AES com método proposto
Método proposto com dados originais

TW com TW+AES

37,53 %
59,39 %
6,10 %
76,16 %

Fonte: Elaborada pelo autor

Nesta parte em diante, serdo apresentados todos os resultados e processos, igualmente aos

processos de treinamento, teste, previsdo e ganhos dos resultados, com os pré-processamentos
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para a demanda com 6 portas com 350 kW de poténcia.
Inicialmente, serdo mostrados como se comportaram os resultados quando foram utilizados
os dados originais da demanda de poténcia. Para o MAPE de treinamento, resultou em 9,5969%,

teste 11,3234% e previsao 10,1144%. A figura Figura 48 ilustra como se comportou a previsao.

Figura 48 — Previsao da demanda com dados originais para 6 portas
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Para a performance de treinamento, teste e validagc@o para este cendrio com dados originais, a

Figura 49 apresenta estes resultados.

Figura 49 — Performance da demanda com dados originais para 6 portas
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Para este cendrio com dados originais, onde se observa inicialmente que a func¢io de desem-
penho MSE se iniciou em um valor alto de 10'°.
No préximo cendrio serdo apresentados os resultados com a aplicacao da TW na demanda

de poténcia. Para o treinamento, resultou-se em um MAPE de 4,4587%, teste 4,8466% e



86

previsdo 6,7174%. Na Figura 50, abaixo, o resultado da previsdao com TW pode ser observado

graficamente.

Figura 50 — Previsdo da demanda com TW para 6 portas

%107

55 h
525 '|

4751 1 P
450 ,‘ P ; \‘ \ ASY

L v J
\‘;4.25 1YyN7s 4 \

Watts)

and
N
.
-
®
-

E3.75¢
351

De
-~
-

3.25¢ & ! —+ -Demanda prevista com TW *\
3t v 0w =+ -Demanda real \e

2751
L ol
1723 456 7 8 91011121314151617 1819 2021 2223

Tempo (horas)

Fonte: Autoria prépria

Para a performance de treinamento, teste e validacao deste cendrio com aplicacdo em TW, a

Figura 51 apresenta estes resultados.

Figura 51 — Performance da demanda com TW para 6 portas
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No préximo cendrio serdo apresentados os resultados com a aplicacdo da TW+AES na
demanda de poténcia. Para o treinamento, resultou-se em um MAPE com 2,0413%, teste
2,8565% e previsao 1,9147%. Na Figura 52 abaixo, o resultado da previsao com Tw pode ser
observado graficamente.

Para a performance de treinamento, teste e validacdo deste cendrio com aplicacdo em

TW+AES, a Figura 53 apresenta estes resultados.



87

Figura 52 — Previsao da demanda com TW+AES para 6 portas
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Figura 53 — Performance da demanda com TW+AES para 6 portas
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No préximo cendrio serdo apresentados os resultados com a aplicacdo da TW+AES+SG
na demanda de poténcia. Para o treinamento, resultou-se em um MAPE com 1,9778%, teste
2,7879% e previsao 1,8000%. Na Figura 54 abaixo, o resultado da previsao com Tw pode ser
observado graficamente.

Para a performance de treinamento, teste e validagdo deste cendrio com aplicacdo 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 previsao comparados com os pré-processamentos aplicados.



Figura 54 — Previsao da demanda com TW+AES+SG para 6 portas
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Figura 55 — Performance da demanda com TW+AES+SG para 6 portas
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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 %
Previsdao com dados originais 10,1144 %
Previsdo com TW 6,7174 %

Previsao com TW+AES 1,9147 %

Previsdo método proposto (TW+AES+SG) 1,8000 %

Fonte: Elaborada pelo autor
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Em seguida, sdo apresentados os ganhos de MAPE em relacao a previsdao, 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 DISCUSSOES

Inicialmente, foi possivel observar que, nos dois ambientes estudados, a metodologia proposta
melhorou os resultados e as performances de treinamento, teste e previsdo. E utilizando apenas o
treinamento BPAT isoladamente, a resposta ndo foi satisfatoria, sendo necessario normalizar as
cargas elétricas para convergir o resultado. Por isto, foi proposto o treinamento hibrido. Embora
a normalizacgdo das cargas elétricas antes do treinamento BPAT tenha sido aplicada, a previsao
ainda nao foi adequada, ja que o algoritmo de Regularizacdo Bayesiana realiza automaticamente
uma normaliza¢do entre 0 e 1. Com a combinagdo 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
alcancou 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 hibrido propostos aumentaram sua
eficdcia. Ao utilizar apenas uma Unica camada oculta, as respostas mostraram-se satisfatdrias,
porém elas ficam estagnadas em um 6timo local. No entanto, ao adicionar mais camadas ocultas
com recorréncias, a rede comegou a apresentar melhorias, alcangando seu melhor desempenho
na terceira camada oculta, onde os resultados de treinamento, teste e previsao foram melhorados
com o aprendizado profundo.

E possivel 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 satisfatorios e pertinentes em relagdo a literatura, com MAPE de previsdes abaixo de
4%, o que real¢a a metodologia proposta.

Ao utilizar aprendizado profundo na metodologia, a rede obteve um maior poder de pro-
cessamento e capacidade de buscar novas informagdes das demandas elétricas, permitindo a
extracdo de mais dados relevantes. Na literatura, diversos estudos empregam um nimero sig-
nificativo de neurdnios nas camadas ocultas, variando de 10 a 168 ou mais. No entanto, neste
trabalho, foi possivel obter resultados satisfatérios com apenas 6, 2 e 1 neurdnios nas respectivas
camadas ocultas, com poucos segundos de convergéncia. Os lagos de recorréncia da rede foram

fundamentais para melhorar o desempenho em comparacao com modelos sem essa caracteristica,
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como a MLP cldssica e outras redes, resultando em uma diminui¢ao do erro de previsdo. A
recorréncia, nesse contexto, desempenha um papel crucial ao permitir que os dados treinados
sejam reintroduzidos para extrair novas informagdes.

Também foi observado que o treinamento proposto BPAT com RB obteve uma notdria
melhora quando comparado s6 com BPAT, com um ganho do MAPE de 40%, o que realca a
eficiéncia do algoritmo hibrido bayesiano proposto, sendo uma lacuna na literatura. E valido
ressaltar também que, na literatura, poucos estudos abordam e promovem solugdes eficientes
para o treinamento BPAT, principalmente nesta drea de previsao.

Por fim, o treinamento proposto utiliza dois métodos distintos, em que resultou em um
algoritmo hibrido (BPAT+RB), o método de LM para acelerar os cédlculos das inversdes das
matrizes H, derivadas de segunda ordem e func¢do objetivo F' no cdlculo do ponto minimo,
entretanto este método é conhecido pela sua rdipida convergéncia, e quando se utiliza um volume
de grandes dados a convergéncia se torna lenta e as vezes invidvel, mas neste trabalho como
foram utilazados poucos dados e poucos neurdnios, a convergéncia apresentou ser rapida em
poucos segundos.

E destacada inicialmente a importancia das técnicas de pré-processamento nas demandas elé-
tricas. Houve uma notével diferenca neste trabalho com a utilizacdo dos trés 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 niveis 1 e 2 e nas estacdes de carregamento com
2 e 6 portas, é observado que nos processos de performance para o treinamento, teste e validagao,
houve melhoras em todas as etapas de pré-processamento, demonstrando a diminui¢do dos erros
MSE em cada processo. Com isto, foi possivel chegar aos melhores resultados.

Para o ambiente residencial, a demanda de nivel 1 demonstrou um desempenho de diminui¢ao
do MSE do treinamento, teste e validacdo em cada processo de pré-processamento, € também,
devido a esta melhora, o treinamento, teste e validagdo da rede acabaram se esticando ao longo
das épocas, extraindo mais informagdes da demanda treinada. Na primeira aplicacdo com TW,
os numeros de épocas convergiram para o melhor resultado de validagdo, um pouco mais de 70
épocas. Ja na segunda aplicacdo com TW+AES, a rede obteve o melhor desempenho com um
pouco a mais de 100 épocas, com a convergéncia do treinamento, teste e validacdo seguindo o
mesmo padrdo. 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 possivel ressaltar também que, em todas as aplicagdes do pré-processamento a perfor-
mance da demanda residencial de nivel 1, o erro MSE sempre comeca com um valor perto de
10'? e, na aplicagdo do dltimo pré-processamento, a rede converge para um valor de 10°, onde
obtém os melhores resultados de treinamento, teste, validagao e previsao.

Para o ambiente da demanda de nivel 2, apresentou também, em todos os processos de aplica-
cdo do pré-processamento, a rede melhoras significativas. Ao passo de cada pré-processamento,

a performance do MSE decai e o nimero de épocas de treinamento aumenta, extraindo mais
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informacdes. Com isto, a aplicacdo dos 3 pré-processamentos nesta metodologia atingiu a melhor
resposta com 400 épocas de treinamento e convergéncia do MSE com um valor perto de 10°.

Para o ambiente de estacdo 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, validacdo e previsdao. Porém, como os dados neste ambiente sdo
mais inconsistentes € ndo periddicos, como explorados no inicio da pesquisa, 0 MSE se inicia
em um valor maior do que o outro ambiente estudado residencial, comecando em 104

Em cada aplicacdo dos pré-processamentos, os nimeros de épocas de treinamento, teste e
validacdo demonstraram um avango nos nimeros treinados, fazendo com que aumente o processo
de aprendizado da rede, e isto demonstrou ser favordvel, pois gerou resultados de treinamento,
teste e previsdo com baixos erros. Nas duas demandas de niveis 1 e 2 com carregamento
residencial, com a aplicagdo dos 3 pré-processamentos, o nimero de épocas treinadas chegou a
cerca de 400 épocas e passou disso. Com isto, foi possivel chegar aos melhores resultados.

Para o ambiente de estacdo de carregamento, a metodologia também demonstrou ser eficaz
e com resultados satisfatorios e pertinentes. Com isto, € possivel observar que a metodologia
funcionou para os dois ambientes distintos, sendo que em todos os processos de treinamento,
validacdo, teste e previsdo, os erros sempre foram diminuidos. Devido ao fato de a previsdo de
estacdo de carregamento ser uma tarefa mais dificil em comparagao a residencial, os resultados
apresentam-se promissores e realcam-se pela sua eficiéncia 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 previsdes, apontou, embora isto ainda nao
fosse suficiente em termos de resultados. Em seguida, a introdu¢ao da AES proporcionou uma
suavizacao significativa nas cargas elétricas, eliminando certos ruidos, linearidades instdveis
persistentes e picos e cargas aleatorios. Por ultimo, 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 previsoes.

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

Por fim, este novo método proposto de previsdo da demanda total nos ambientes onde os
VEs sdo carregados demonstra ser uma solucio promissora e confidvel em aspectos de cendrios
realistas, obtendo resultados confidveis e mais precisos em relacdo a somente prever a demanda
dos VEs. O que isto gera é mais op¢Oes e uma nova abertura de pesquisa e busca por novas

solucdes de previsao.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Com o aumento da demanda de carregamento dos VEPs em ambientes residenciais e em
estacOes de carregamento, surgirdo diversos problemas e congestionamentos na rede elétrica
atual e futura, conforme explorado neste trabalho. A previsao 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 previsoes de carga dos VEPs, este trabalho
apresenta uma nova abordagem promissora e necessaria, buscando resolver questdes relacionadas
ao ambiente em que os VEPs sdo 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, € importante ressaltar que o trabalho explora
dois niveis de poténcia no carregamento residencial, o que € relevante, uma vez que a maioria
dos estudos aborda somente um Unico nivel de poténcia.

Pode-se destacar a relevancia e a importancia do pré-processamento nas demandas elétricas,
no qual se observaram mudangas no comportamento das curvas didrias ao remover ruidos
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 previsoes para as duas demandas abordadas nos dois ambientes. A
arquitetura de aprendizado profundo, com seu vetor de recorréncia, foi capaz de extrair novas
informacdes ocultas das trés camadas, o que resultou na melhor configuragdo da MLPR.

Além de todas estas conclusdes, € importante ressaltar a relevancia do treinamento hibrido
nesta pesquisa, que visou contornar e aprimorar os métodos cldssicos da literatura. Foi observado
que o algoritmo BPAT nao apresentou resultados satisfatérios e realistas. No entanto, com a
introdu¢do da RB, houve um avango significativo no processo de treinamento, validacao, teste e
previsdo, resultando em melhorias notdveis na performance da MLPR.

Os resultados das previsdes para as duas demandas residenciais mostraram que a metodo-
logia proposta teve um desempenho favoravel, com baixos erros em relagdo a métrica MAPE.
As demandas previstas apresentaram valores de MAPE inferiores a 3% e 4%. Em termos de
fornecimento de energia elétrica no cendrio dos VEs, isto resulta em melhores decisdes, plane-
jamento, gerenciamento e expansdo dessas demandas energéticas. Os ganhos de MAPE entre
as ferramentas de pré-processamento reforcam ainda mais a eficicia da metodologia proposta,
que combina as trés ferramentas. Observou-se uma melhoria nas trés técnicas propostas em
ambas as demandas, com os dados mostrando avangos positivos nas previsoes na faixa de 20 a
30%. Quando comparada aos dados originais, a metodologia proposta melhorou cerca de 50%
no MAPE de previsao.

Para o ambiente de estacdo de carregamento com 2 e 6 portas, os resultados de previsdao
demonstraram baixo erro com MAPE menor que 3% e 2%, isto demonstra algo promissor e

valioso, pois a previsao de estacdo 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 instdvel.

Os resultados de previsdo para os ambientes residenciais 1 € 2 e para o ambiente de estagao
de carregamento, com o método proposto, demonstraram baixo erro de previsao em 24 horas.
Isto real¢a 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 previsao, 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 solugdes para a melhoria no processo de
previsdo. E também, devido aos resultados, forneceram dados valiosos e pertinentes ao tema,
novas estratégias e tomadas de decisdo em relacdo as previsoes destas demandas.

Por fim, pode-se concluir que este trabalho é relevante no cendrio atual e futuro, propor-
cionando informacgdes valiosas para o setor energético. Os resultados obtidos podem auxiliar
na agrega¢do de demandas e na elaboracdo de projecdes realistas, com o objetivo de tornar as
previsdes aliadas estratégicas para o setor de energia elétrica. Diante das crises energéticas e
dos desafios de gestdo que o cendrio global enfrenta, esta pesquisa aborda um tema de grande
urgéncia e importancia.

Para o trabalho futuro, em nivel de pés-doutorado, serdo introduzidos diversos niveis de
poténcia, taxa de penetracdo e eventos de recarga, para os estudos de possiveis impactos destas
recargas. Serd também proposta a previsdo junto ao preco das demandas dos VEs. Além disto,
serd proposta a introducao 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, serao
também sugeridas novas ferramentas para o processo de previsao, como LSTM, SVM, Random
Forest, CNN ou ART-MAP fuzzy.

Também serdo propostos novos estudos sobre as degradacdes da satde das baterias dos VEs
perante os ciclos de recarga, visando prever o estado de satide das baterias (SOH) e o estado de
carregamento (SOC) dos VEs baseando-se nas varidveis de corrente (A), tensdo (V), temperatura
(T), poténcia (W), SOC (%) e SOH (%).
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APENDICE A - PRE-PROCESSAMENTO

Nesta parte € inserido o cddigo utilizado para todo o processo contendo todas as etapas e
comentdarios do pré-processamento de Andlise de Espectro Singular (AES) e do filtro Savitzky-
Golay (SG), onde foi desenvolvido no software MATLAB (THE MATHWORKS Inc., 2015).
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[e]

% Definir pardametros gerais
load demanda

M = 5; % comprimento da janela = dimensdo deV
incorporacao

N = 8760; % comprimento da série temporal gerada
stdnoise = 1; % relacdo ruido 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?
padrdo 1

figure (1) ;

set (gcf, 'name', 'Time series X');

clf;

plot(t,X, 'b-");

$ Calcular a matriz de covaridncia C (abordagem?
Toeplitz)

% A seguir, calculamos a matriz de covaridncia. Existem<
diversas abordagens numéricas para estimar C.

% Aqui calculamos a funcdo de covaridnncia com CORR eV
construi-mos C com a funcaoo 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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axls square

set (gca, 'clim', [-1 171);

colorbar

% Calcular matriz de covaridncia (abordagem deV
trajetdria)

% Uma abordagem alternativa sdo determinar C diretamentev
a partir do produto escalar de Y, a incorporacaoov
retardada de X.

% Embora esta estimativa de C ndo forneca uma estruturav?
Toeplitz, com os autovetores ndo sendo simétricos ou?
antissimétricos,

% ela garante um semi-positivo positivo. matriz deV
covariancia definida.

Y=zeros (N-M+1, M) ;

for m=1:M
Y(:,m) = X((1l:N-M+1)+m-1) ;
end;

Cemb=Y'*Y / (N-M+1) ;

figure (2);

set (gcf, '"name', 'Covariance matrix');
clft;

imagesc (Cemb) ;

axls square

set (gca, 'clim', [-1 171);

colorbar

% Escolha a estimativa de covariancia

% Escolha entre a abordagem Toeplitz (cf. Vautard &<
Ghil) e a abordagem de trajetdria (cf. Broomhead &<
King) .

Q

s C=Ctoep;
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C=Cemb;

% Calcular autovalores LAMBDA e autovetores RHO

% Para determinar os autovalores e autovetores de C,¢
usamos a funcdoo EIG.

% Esta funcdo retorna duas matrizes,

a matriz RHO com autovetores dispostos em colunas e av
matriz LAMBDA com autovalores ao longo da diagonal.

[RHO, LAMBDA] = eig(C);

LAMBDA = diag (LAMBDA) ; S extrair os?
elementos diagonais

[LAMBDA, ind]=sort (LAMBDA, '"descend'); % classificary
autovalores

RHO = RHO(:,1ind) ; % e autovetores

figure (3);

set (gcf, 'name', 'Eigenvectors RHO and eigenvaluesy
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

o° o©

Os componentes principais sAfo dados como o produto!
escalar entre Y,

% a incorporacdo retardada de X e os vetores prépriosy?
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([-10 107]);
end;

Calcular componentes reconstrucao-dos RC
Para determinar os componentes reconstrucao-dos RC,

o\© o© o©

temos que inverter a projeldo PC = Y*RHO; ou seja, RCY
Y*RHO*RHO'=PC*RHO"'.
A média ao longo das antidiagonais fornece os RCs parav

o\

Q

entrada original X.

RC=zeros (N, M) ;
for m=1:M
buf=PC(:,m)*RHO(:,m)'; % projecdo 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 17]);
end;

% Compare a reconstrucdo e as séries temporais originais
$ Observe que a série temporal original X pode ser?
completamente reconstrui-da pela soma de todos osY
componentes reconstrui-dos RC (painel superior).

°

% A funcdoo oirignal pode ser reconstrui-da com oV
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");

% Sepracdo das componentes e série reconstruida
SERIERESENCSTRUIDA = sum(RC(:,1:2),2);

% Série original

SETEREAL = X;
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order = 3; % ordem do polinomio
framelen = 5; % valores impares, Jjanela deslizante
sgf = sgolayfilt (demanda,order, framelen) ;

plot (demanda, ": ")

hold on

plot (sgf, '.-")
legend('original', "filtrado")
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