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RESUMO

Na contemporaneidade, a previsdo de cargas € de suma importancia para a otimizacdo da
geracdo e distribuicdo de energia elétrica, uma vez que a previsdo garante maior confiabilidade
e economia para esse processo, definindo quando e quanto de geracéo, transmisséo e capacidade
de distribuicdo devem ser dispostas para atender a carga esperada sem que haja interrupcdes
em seu fornecimento. O presente trabalho tem por objetivo analisar diversas agregacdes de
cargas elétricas em subestacBes de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, visando a
melhoria na previsdo de cargas multinodais, (em varios pontos de interesse da rede elétrica)
também conhecida como carga por barramento, a qual considera os diferentes tipos de
consumidores (industriais, comerciais e residenciais). Para realizar a previsao multinodal, foi
utilizada a rede neural ARTMAP Fuzzy, que é baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa
(ART), e que possui caracteristicas essenciais para o funcionamento e a obtencéo de resultados
de uma rede neural artificial. Essas caracteristicas sdo baseadas no Dilema da Estabilidade e
Plasticidade, o qual é capaz de aprender novos conhecimentos (estabilidade), sem perder as
informacdes previamente adquiridas (plasticidade), auxiliando assim em solugfes rapidas e
precisas. A metodologia foi desenvolvida em quatro partes, sendo elas: (i) realizar a previsao
das cargas globais; (ii) prever os fatores de participacdo de cada subestacdo e em seguida
realizar a previsao das cargas locais; (iii) estudar e identificar as possiveis agregagdes das cargas
multinodais (subestacdes) realizadas, visando a melhoria da previsdo de carga multinodal e
carga global e (iv) por meio das agregacOes das subestacdes efetuadas, realizar a previséo de
carga multinodal referente ao bloco de subestacGes agregadas, visando prever as cargas das
subestagdes individuais. A metodologia foi desenvolvida no software MATLAB e foram
utilizados dados referentes a um subsistema de distribuicdo de energia elétrica da Nova
Zelandia, composto por nove Subestacgdes, para prever cargas de 24 horas a frente. Como forma
de avaliar os resultados obtidos pela previsdo, foi utilizado o erro percentual médio absoluto -
MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Fator de participacdo de carga global. Previsao de
cargas multimodal. ARTMAP Fuzzy.



ABSTRACT

Currently, load forecasting is of paramount importance to optimize the generation and
distribution of electric energy, since the forecast guarantees greater reliability and savings for
this process, defining when and how much of generation, transmission and distribution capacity
should be arranged to meet the expected load without interruptions in its supply. The present
work aims to analyze several aggregations of electric loads in substations of electric power
distribution systems aiming to improve the forecast of multinodal loads, (in several points of
interest of the electric network) also known as load per bus, which considers the different types
of consumers: industrial, commercial and residential. To perform the multinodal forecast, the
neural network ARTMAP Fuzzy was used, which is based on the Adaptive Resonance Theory
(ART), and which has essential characteristics for the functioning and results of an artificial
neural network. These characteristics are based on the dilemma of stability and plasticity that
guarantees fast and accurate solutions. The methodology was developed in four parts: (i) to
forecast the global loads; (ii) to predict the participation factors of each substation and then
perform the forecast of local loads; (iii) to study and identify the possible aggregations of
multinodal loads (substations) carried out in order to improve the forecast of multinodal and
global loads and (iv) through the aggregations of the substations carried out, forecast the
multinodal load for the aggregated substations block in order to forecast the loads of the
individual substations. The methodology was developed in the MATLAB software and data
from a New Zealand electricity distribution subsystem, composed of nine substations, were
used to forecast 24-hour ahead loads. As a way of evaluating the results obtained by the forecast,
the mean absolute percentage error - MAPE (Mean Absolute Percentage Error) was used.

Keywords: Artificial neural networks. Global load participation factor. Multinodal load
forecast. ARTMAP Fuzzy.
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1 INTRODUCAO

As concessionarias de energia elétrica necessitam ter ciéncia da demanda de carga
elétrica a fim de serem capazes de fornecer aos consumidores energia de forma continua,
econdmica e segura, ndo podendo haver faltas e nem produzir além do estabelecido. Assim,
faz-se necessario ter conhecimentos prévios sobre carga elétrica.

A previsdo de demanda de cargas elétricas é muito importante para realizar as operacdes
nos sistemas elétricos. Seu conhecimento prévio em nivel de carga global e multinodal
(barramento, subestacdes, etc.) faz-se necessario para fornecer energia sem haver interrupcées
no fornecimento.

Na literatura, existem varios métodos classicos que sdo utilizados para obter a previsdo
de cargas elétricas. Tais métodos sdo denominados estatisticos e estocasticos, como, por
exemplo, o ARIMA de Box-Jenkins (BOX; JENKINS,1976), modelos de regressdo linear
(simples ou multiplo), filtro de Kalman, etc. (MOGHRAM; RAHMAN, 1989). Porém, estes
modelos necessitam de modelagem prévia da carga.

No entanto, outros metodos que ndo se utilizam da modelagem prévia das cargas tém
sido abordados nos ultimos anos. Tais métodos utilizam técnicas estatisticas ou técnicas
baseadas em aprendizado de méaquinas (BENDER, 1996; HAYKIN, 2008; ZADEH, 1965),
como por exemplo as redes neurais artificiais, 16gica fuzzy, entre outras.

A maior parte dos trabalhos publicados na literatura realizam a previsao de carga global
(RUAS et al., 2004; LOPES, 2005; PANDIAN, et al.,2006; ALVES, 2011; BORDIGNON,
2012; SUGANTHI, 2012; REGO, 2016; BARRETO, 2017). No entanto, sem a previsdo da
carga multinodal é impossivel executar qualquer tipo de analise estatica ou dindmica do sistema
(ABREU, 2020) (por exemplo: estabilidade do angulo, fluxo de carga, etc), sendo escassas as
publicacdes para este fim.

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia para realizar a previsdo de cargas
elétricas a curto prazo, 24 horas a frente, sendo considerados varios pontos do sistema, como
subestacdes, transformadores e alimentadores. A previsdo de carga multinodal é realizada
utilizando uma rede neural ARTMAP Fuzzy (CARPENTER et al., 1992). Esta RNA é baseada
na teoria da ressonancia adaptativa (GROSSBERG, 2013), sendo estavel para aprender novos
conhecimentos e plastica ao ndo perder as informagdes ja adquiridas.

A metodologia foi desenvolvida em quatro partes: (i) primeiro € realizada a previsdo
das cargas globais; (ii) sdo previstos os fatores de participacdo de cada subestacdo e, em

sequida, sdo realizadas as previsdes das cargas locais; (iii) é realizada uma analise para
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identificar as possiveis agregacdes das cargas multinodais (subestac¢des), visando a melhoria da
previsdo de carga local e (iv) por meio das agregacdes das subestacdes efetuadas, é realizada a
previsdo de carga multinodal referente ao bloco de subestacdes agregadas com objetivo de

prever as cargas das subestacdes individuais.

1.1  Organizacgdo do Trabalho

Este trabalho € composto por cinco capitulos, sendo descritos da seguinte maneira:
“previsdo de cargas elétricas”, “metodologia”, “resultados” e finalizando com as “conclusées e
sugestdes para trabalhos futuros”.

O primeiro capitulo corresponde a introducédo do trabalho. O Capitulo 2 aborda a teoria
da previséo de cargas elétricas, observando a sua importancia para o sistema de energia elétrica,
as variaveis que influenciam o comportamento das cargas, bem como a classificacdo dos tipos
de previsoes. E, por fim, sdo apresentados alguns trabalhos que realizaram a previséo de carga
elétrica multinodal.

No Capitulo 3 é apresentada a metodologia desenvolvida, por meio da analise da
previsdo de carga global, previsdo de carga multinodal, agregacdo da carga multinodal e
desagregacéo da carga multinodal.

No Capitulo 4 sdo mostrados os resultados obtidos pela metodologia proposta, sendo
apresentados varios cenarios de agregamentos, e analisados os resultados de cada analise
proposta.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e também, as sugestdes para trabalhos
futuros.

No Apéndice A é abordada a ferramenta utilizada neste trabalho, a rede neural

ARTMAP Fuzzy e o seu funcionamento.
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2 PREVISAO DE CARGAS

A energia elétrica € um bem essencial para os seres humanos. Sua forma de producéo
vem de varios recursos, dependendo da sua regido, do recurso predominante do local (se possui
agua e ar) e da necessidade, além de ser proveniente dos tipos hidrelétrico, edlico, solar,
termoelétrico, entre outros. Seu consumo pode ser para residéncias, industrias, comércios, entre
outras reparticdes. Para atender a necessidade de energia em cada local, faz-se necessaria a
elaboracdo de um planejamento que adapte o sistema de distribuicdo, pois o mesmo €
imprescindivel para o sistema elétrico, tanto por conta do seu investimento quanto pelo
compromisso na qualidade do servigo que se deve prestar aos consumidores.

As cargas elétricas sdo constituidas de varias combinacdes de aparelhos e dispositivos
que, quando em conjunto, ajudam a modelar a carga. Num sistema previsor de cargas elétricas
é importante conhecer os fatores que influenciam a carga para que se possa ter uma previsdo
mais precisa e de qualidade.

A previsao de cargas se faz necessaria para o sistema de poténcia por afetar nos precos
das tarifas elétricas (VEHVILAINEN; KEPPO, 2003). Assim, sendo realizada uma previso
precisa, 0 mercado de energia elétrica consegue melhorar seu sistema de distribuicao, atendendo
de maneira otimizada as demandas de cada local, minimizando os erros e maximizando 0s
lucros.

Quando se trata de previsdo de cargas, em sua maioria, estamos lidando com a previsao
de cargas totais (globais) do sistema, que nada mais € que 0 somatorio de todas as cargas. Este
modelo de previsdo fornece informacgdes de extrema importancia para o sistema elétrico de
poténcia, pois contribui para a tomada de decis6es sobre alocagéo de recursos, planejamento de
expansdo da capacidade de geracdo e na minimizacdo de perdas, entre outros (AMORIM,
2019).

Para uma melhor contribuicdo para a previsdo de cargas, faz-se necessario conhecer 0s
multiplos pontos do sistema, pois nelas existem varios pontos de interligacdo entre linhas de
distribuicdo, subestacdes, transformadores e consumidores, denominados de barramentos
(multinodal). Como cada ponto do sistema atende uma clientela, € possivel esbocar um historico
de demanda de carga e estuda-las. O estudo da carga multinodal é importante para que se possa
garantir uma operagdo segura, confiavel e sem interrupgdes.

No entanto, quando se trata de previsdo de carga multinodal, estamos trabalhando com
a carga individual (local), um elemento do sistema, que nada mais é que a carga em um

barramento ou n6 do sistema.
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2.1 Variaveis que Influenciam o Comportamento da Carga

O sistema elétrico de poténcia atende diferentes tipos de consumidores que podem ser
divididos em (LOPES, 2005):

. Residencial;
° Comercial;
. Industrial.

Cada consumidor, por sua vez, demanda diferentes cargas elétricas. Nas residéncias, por
exemplo, seu comportamento é composto basicamente pelos aparelhos que a consomem, tais
como: condicionadores de ar, chuveiro elétrico, refrigerador, lampadas, etc. Como cada
residéncia tem habitos e regras diferentes, isso torna dificil de determinar o desempenho da
demanda de carga (ABREU et al., 2020).

No comercio, em sua maioria, é determinado o tempo de uso de seus equipamentos
elétricos, uma vez que seguem um padrdo baseado no horario da jornada de trabalho.
Basicamente, os equipamentos sdo compostos por ventiladores, condicionadores de ar,
lampadas, geladeiras, entre outros (AMORIM, 2019).

Ja os consumidores industriais sdo 0s que mais consomem energia do sistema, pois a
demanda é previsivel, visto que ja tém um historico de producdo, mas podem ocorrer
imprevistos, tais como a manuten¢do de maquinarios e greves de funcionarios, acarretando na
interferéncia do sistema (AMORIM, 2019).

Além dessas variaveis existentes, temos outros fatores exdgenos (GROSS; GALIANA,
1987) que agem de forma significativa para realizar a previsdo de demanda de carga com

precisdo, 0s quais sao:

o Fatores Socioeconémicos: sdo eventos relacionados a taxa de emprego, padrdo
residencial, indices de renda média, distribuicdo da populagdo por faixas salariais, entre outros
(MURTO,1998);

o Fatores Demograficos: sdo eventos que ocorrem a longo prazo, tais como
indices de densidade demografica (hab/km?) e crescimento industrial (MURTO, 1998);

o Fatores Temporais: sdo eventos que podem ser ciclicos, acontecendo em certos

periodos, tais como baixa demanda de energia elétrica durante os sabados e domingos e uma
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alta demanda durante a semana. Podem ser sazonais, acontecendo em uma certa temporada, ou
seja, mudancas de estacdo do ano. E os dias atipicos, tais como feriados, entre outros
(O’ DONOVAN, 1983; MURTO, 1998);

o Fatores Climéticos: sdo eventos relacionados a temperatura, chuva, neve,
tempestades, niveis de luminosidade, velocidade do ar, umidade relativa do ar, etc. Estes fatores
tém sido objeto de estudos de algumas pesquisas (MURTO, 1998);

o Fatores Aleatdrios: eventos que ndo sdo passiveis de explicagdo como 0s
anteriores. Esses fatores ocorrem de forma esporadica, tais como: eventos esportivos, programa
de televisdo, paralisacdo em industrias e greves (MURTO,1998). Essas interrupcdes refletem
na previsdo de demanda de energia, ocasionadas pelo fato de que as residéncias apresentam

menor interferéncia em relacdo as interrupcdes industriais.

2.2  Classificacdo da Previsao de Carga

A previsdo de cargas elétricas pode ser classificada de acordo com o seu horizonte de
tempo, podendo ser modelada de acordo com a necessidade exigida em segundos, minutos,
horas, dias, meses, anos ou décadas.

Existem quatro classificacGes para a previsdao de cargas elétricas, sdo elas: (AL-
KANDARI; SOLIMAN; EL-HAWARY, 2004; METAXIOTIS et al., 2003; MURTO, 1998;
SWARUP; SATISH, 2002; YALCINOZ; EMINOGLU, 2004):

o Previsdo de Carga a Longo Prazo: abrange um periodo de longa duragéo, anos
ou até mesmo décadas. Este tipo de previsdo € principalmente utilizado na operacdo de
expanséo do sistema;

o Previsdo de Carga a Médio Prazo: abrange um periodo de poucas semanas ou
até mesmo alguns anos. Este tipo de previsdo é principalmente utilizado na alocagdo das
méaquinas geradoras com intuito de obter uma operacao econémica;

o Previsdo de Carga a Curto Prazo: abrange um periodo de meia hora a poucas
horas ou até mesmo um dia a uma semana. Com este espaco de tempo esta previsdo €
principalmente utilizada para previsGes operacionais, econdmicas e de seguranca diaria do

sistema elétrico de poténcia;
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o Previsdo de Carga a Curtissimo Prazo: abrange um periodo de fracGes de
segundos ou até mesmo podendo chegar a 15 minutos. Este tipo de previsao é muito utilizado

para o planejamento de producédo on-line.

2.3  Métodos para Previsdo de Carga

Segundo Gross e Galiana (1987), existem varios métodos que foram desenvolvidos para

concretizar a previsdo de cargas elétricas, podendo ser classificados em:

o Modelos Nao-Dinamicos: a carga € expressa como uma série temporal discreta
composta de valores previstos para cada hora durante um periodo;

o Modelos Dinamicos: a carga é identificada ndo apenas como uma fungédo do
tempo do dia, mas também de seus comportamentos mais recentes, ou seja, 0s valores da saida

dependem dos valores das entradas.

Em relacdo aos métodos existentes, Murto (1998) define:

o Métodos Estatisticos: sdo metodologias baseadas em técnicas estatisticas nas
quais ha uma modelagem da carga, como por exemplo: regressdo linear ou multipla;

o Sistemas Especialistas Baseados em Aprendizagem de Maquinas: sao
baseados no conhecimento construido e, principalmente, com as regras que reproduz o
conhecimento, sendo baseados na inteligéncia artificial e, consequentemente, capazes de

reproduzir o raciocinio humano.

2.4 Estado da Arte

Na literatura existem poucas referéncias para a previsao de cargas por barramento,
dentre elas destacam-se:

Rodrigues (2002) realizou a previsdo de consumo de energia a curto prazo, fazendo um
estudo de caso do ponto de vista do barramento, utilizando os dados de uma concessionaria de
Minas Gerais, foram utilizadas redes neurais do tipo MLP (Multlayer Perceptron). Os

resultados finais de erros da previsao ficaram entre 3% a 5%.
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Salgado (2004) desenvolveu um modelo de previsdo de carga diéria ativa, em base
horéria, por barramento e utilizando duas metodologias: a metodologia de previsao individual
e a metodologia de previsdo agregada. No trabalho foram utilizados dois algoritmos de
agrupamentos: Pruning Technique Kohonen Self-Organizing Feature Map-PSOM e Fuzzy C-
means — FCM. O modelo de previséo individual foi mais eficaz em grande parte do barramento,
mesmo tendo 0 modelo de previsdo agregada apresentado erros inferiores quando comparado
ao modelo de previsdo individual.

No trabalho de Altran (2010) é desenvolvida uma metodologia para prever cargas
multinodais utilizando uma rede neural artificial. Esta rede do tipo perceptron multicamadas,
cujo treinamento foi baseado no algoritmo retropropagacdo. Porém, foi realizada uma
modificacdo na funcdo de ativacdo da rede, em substituicdo a funcéo usual, a fungédo sigmoide.
Assim, foram utilizadas as func¢des de base radial. Tal metodologia foi aplicada ao problema de
previsao de cargas elétricas a curto-prazo global e multinodal baseado no conceito de fator de
participacdo da carga global (24 horas a frente). O MAPE alcanc¢ado foi de 1,43% para previsao
global e na previséao local de 2,93%.

Nose-Filho et al. (2011) elaborou um modelo previsor de carga multinodal de curto
prazo, utilizando redes neurais de regressao generalizada (GRNN) e, além disso, projetou uma
nova arquitetura de rede neural artificial, baseada na GRNN, propds um procedimento para a
reducdo do nimero de entradas da GRNN e um filtro para o pré-processamento do banco de
dados de treinamento. Os MAPEs diarios encontrados para as nove subestacfes analisadas
variam de 2,18% a 7,75%.

J& Bordignon (2012) apresenta uma metodologia de previsdo de cargas a curtissimo
prazo, considerando as influéncias das condigdes climéaticas. Essa metodologia envolve a
criacdo de um modelo probabilistico discreto (cadeia de Markov) a partir da classificacdo dos
dados historicos em um Mapa Auto-Organizavel (SOM). Os resultados adquiridos na maior
parte dos testes ficaram com erro abaixo de 5%, sendo aceitavel para previsbes de carga de
curtissimo prazo.

Abreu et al. (2018) propds um sistema preditivo usando a rede neural ARTMAP Fuzzy,
o conceito do fator de participacdo e uma corregdo “prorata”, com 0 objetivo de reduzir o tempo
de processamento das previses de cargas locais. Os resultados obtidos para as previsoes
multinodais atenderam as exigéncias do sistema elétrico.

Amorim et al. (2020) desenvolveu um método preditivo multinodal para os sistemas de
energia elétrica, utilizando uma rede neural ARTMAP Fuzzy. O artigo emprega um conceito

novo de treinamento reverso para prever a demanda de carga global de varios nés de uma rede
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elétrica 24 horas a frente. A metodologia proposta mostra que o novo algoritmo para o
treinamento da rede neural € robusto e confiavel, pois foi capaz de reduzir o MAPE de 3,04%
para 0,61% e o tempo de processamento em aproximadamente 80 segundos.

Observa-se que ha décadas tem sido estudada a previsdo de cargas nos barramentos e
todos os trabalhos citados acima ressaltam a importancia da previséo das cargas para o sistema
de energia elétrica.

No presente trabalho sera abordada a questdo da previsdao de cargas multinodais
utilizando a rede neural artificial ARTMAP Fuzzy, a fim de analisar e identificar o impacto das
agregacdes das subestacdes e verificar se ira refletir no retorno das mesmas na carga individual

de cada subestacdo, visando a melhoria da previsdo de carga multinodal.
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3 ANALISE DA AGREGACAO DE CARGAS ELETRICAS DE SUBESTACOES
PARA MELHORIA NA PREVISAO DE CARGA MULTINODAL
UTILIZANDO A REDE NEURAL ARTMAP FUZZY

O objetivo desta dissertacdo é apresentar uma nova metodologia de previsao de carga
multinodal (subestacdes), considerando varios pontos do sistema de energia elétrica. Portanto,
sera tratado o tema a respeito da previsao de carga elétrica em subestacdes utilizando técnicas
baseadas em aprendizagem de maquinas alicercadas na previsdo realizada em blocos
(subestacOes agregadas).

A previsdo realizada de forma agregada tende a apresentar menores erros, se comparada
a previsdo desagregada. Desta forma, propBe-se estabelecer uma forma de utilizar a vantagem
da previsdo de demanda agregada, ou seja, uma vez realizada a previsdo de carga elétrica
multinodal agregada (subestacdes agregadas), esta ira compor o conjunto de dados de entrada
para 0 novo sistema de previséo local que terd como incumbéncia prever os valores de demanda
das subestagOes que foram agregadas no sistema.

Neste sentido, para desenvolver esta metodologia é necessario realizar os seguintes

passos:

1.  Prever a carga elétrica global do sistema (PCG);

2. Prever as cargas elétricas em varios nos do sistema (carga multinodal), (PCM);

3. Agregar alguns noés do sistema e verificar como o comportamento das cargas
elétricas agregadas (blocos) influenciam o sistema;

4.  Analisar as cargas agregadas e, a partir delas, prever as cargas elétricas nodais

(subestacbes) que foram agregadas.
As previsdes de cargas elétricas globais, nodais (subestacGes) e agregadas sdo realizadas
pela rede neural ARTMAP Fuzzy.
3.1 Base de Dados
Os dados historicos foram disponibilizados pelo Electricity Commission da Nova

Zelandia, e coletados no Centralized Dataset (CDS) (2010). Essa base de dados contém o0s

valores de poténcia ativa, medidos de meia em meia hora em cada uma das subestacdes e séo
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referentes ao dia do més, més, ano, dia da semana, feriado, horario de verdo e valor da amostra
de carga. Como os valores sdo medidos de meia em meia hora, as amostras para um dia (24
horas) correspondem a 48 amostras.

Esses dados foram utilizados em alguns trabalhos do grupo de pesquisa do laboratério
SINTEL (Sistemas inteligentes) da Unesp - Campus llha Solteira, como: Nose-Filho (NOSE-
FILHO, 2010), Altran (ALTRAN, 2010) e Antunes (ANTUNES,2013).

As nove subestacdes a serem trabalhadas pertencem a regido de Waikato, localizada ao
norte da ilha de Nova Zelandia, sendo elas: Kopu, Waikino, Waihou, Hamilton 11, Hamilton
33, Cambridge, Te Awamutu, Hinuera e Kinleith.

A figura 1 mostra 0 mapa da rede de transmissdo de energia no norte da Ilha da Nova
Zelandia, contendo a representacdo de suas varias subestacdes, linhas de distribuicdes e

estacdes de energia.

Figura 1 - Mapa da rede de transmissdo de energia no norte da Ilha de Nova Zelandia.
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Fonte: Transpower Transmission Network (2020).

Na figura 2 é apresentado o diagrama elétrico, no qual pode-se observar a linha de
transmissdo fornecida para cada subestacdo, bem como a ordem das subestacdes,

transformadores e estacdo de energia.
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Figura 2 - Diagrama Elétrico.
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Fonte: Nose Filho (2010).

A tabela 1 apresenta as especificacOes dos transformadores que compdem cada uma das

nove subestacoes:

Tabela 1 - EspecificacGes dos transformadores de cada subestacéo.

Subestacao Tenséo (kV) Poténcia (MWA)
#01 Kopu 2 x 110/66 2 X 45
#02 Waikino 2 x 110/33 2x30
#03 Waihou 3x110/33 3x20
#04 Hamilton 11 2x110/11 2x40
#05 Hamilton 33 2 x 220/33 2 x 100
#06 Cambrigde 2x110/11 2 X 38
#07  Te Awamutu 2 x110/11 2 x40
#08 Hinuera 2 x 110/33 1x30+1x50
#09 Kinleith 1x110/33 1x30
Total 2 X 220/33 +2 x 110/66 + 8 x 110/33 + 6 x 110/11 756

Fonte: Nose-Filho (2010).

Para a validacdo dos testes foram analisados os dados do dia 08/12/2008 até o dia
07/01/2009, tornando-se possivel prever a demanda de cargas para o dia 08/01/2009.

3.2 Procedimento de Previsdo Multinodal utilizando Cargas Agregadas

A agregacdo dos nés (subestacBes) na previsdao de cargas elétricas multinodais é

importante, pois tem como fundamento reduzir o tempo de processamento das cargas elétricas,
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uma vez que quando as cargas estdo agregadas, o numero de informagdes que se tem para fazer
as previsdes sdo menores, ou seja, € menor o nimero de fatores influenciando sua carga quando
comparado com um sistema total de energia elétrica.

A agregacdo refere-se as possiveis combinac@es dos nos (subestacdes), agrupando-o0s
de varias maneiras, seja pela proximidade das subestac@es, ou até mesmo pela regido em que
se encontram.

Pode-se encontrar na literatura trabalhos que utilizaram esta técnica e que confirmam a
vantagem do uso da previsao agregada em relacdo a reducdo do tempo de processamento das
cargas e a reducéo do erro obtido na previséo agregada (ALTRAN, 2010).

Uma desvantagem referente a previsdo de carga agregada esta no fato de esta ndo ser
capaz de retornar ao sistema a previsao individual de cada subestacdo agregada. Desta forma,
torna-se vantajoso utilizar a previsao de carga agregada para reduzir de certa forma o tamanho
e complexidade do sistema, e partindo dos nds agregados (blocos), criar uma estratégia de
previsdo agregada dos nés utilizando a rede ARTMAP Fuzzy.

Cada bloco (subestacdes agregadas) se tornaria um conjunto de cargas globais agregadas
para as subestacdes utilizadas e nao para o sistema global, que seria utilizada como dados de
entrada da rede neural. Portanto, espera-se que a reducao no erro da previsdo de carga agregada
reduza também o erro na previsao local (subestagdes que foram agregadas).

A metodologia é baseada em uma sequéncia de passos a serem desenvolvidos, sendo

que um passo depende do passo anterior. S&o eles:

Passo 1: Realizar a previsao de carga elétrica global do sistema analisado;

Passo 2: Realizar a previsdo de carga multinodal visando a previsdo de cargas elétricas
das subestacgdes utilizando a definicdo de fator de participacédo de carga global (referéncia);

Passo 3: A partir das previsdes realizadas no passo 2, identificar as subestaces que
podem ser agregadas para a melhoria do sistema;

Passo 4: Para as cargas agregadas no passo 3, criar um modelo neural para prever as

cargas multinodais que foram agregadas.

Para melhor entendimento da metodologia proposta, serdo descritos seguidamente o

desenvolvimento dos passos 1 a 4.
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3.2.1 Previséo de Carga Global (PCG)

A Carga Global (CG) é prevista pela rede neural ARTMAP Fuzzy e € composta por dois
modulos: ART, (entrada) e ART}, (saida).
No mdédulo ART, as varidveis de entrada sdo constituidas por dados exdgenos, valores

de carga global em trés tempos anteriores, h-1, h-2 e h-3, conforme a figura 3.

Figura 3 - Entrada da RNA para PCG.
ART,,

Il

)
| . .'

Dados Exﬁgenﬂsl CG (h—1) || c6 h-2) | c6 (h—3)

Fonte: Abreu et al. (2019).

Os dados exdgenos sdo compostos por: dia da semana, horario de verdo, feriado/dia
atipico e tempo do dia, todos representados de forma binaria. O tempo do dia refere-se ao
momento do dia (segundo, minuto ou hora) no qual a carga esta sendo relacionada. O tempo do
dia utilizado foi meia hora, portanto, para prever a carga elétrica de um dia (24 horas) sdo
necessarios 48 dados de cargas elétricas de meia em meia hora.

A representagdo das cargas globais contempla um movimento de janela (ALTRAN,
1999), que € realizado com o objetivo de a rede identificar o comportamento do perfil da carga.

A saida da rede neural ARTMAP Fuzzy é dada pelo valor de carga elétrica global

subsequente, ou seja, no instante h, conforme mostra a figura 4.

Figura 4 - Saida da RNA para PCG.

ART,

<

G (h)

Fonte: Abreu et al. (2019).
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A tabela 2 apresenta a forma em que os dados exdgenos foram utilizados no conjunto
de entrada da rede neural ARTMAP Fuzzy.

Tabela 2 - Dados exogenos utilizados nos dados de entrada da rede neural ARTMAP Fuzzy.

Dados Exdgenos Informacao

[001] - Segunda
[010] - Terca
[011] - Quarta

Dia da Semana (3bits) [100] - Quinta
[101] - Sexta
[110] - Sabado
[111] - Domingo

[000001] —1
Tempo (6 bits) : :
[110000] — 48

1 —feriado
Feriado (1 bit)
0 — nao é feriado

_ _ 1 — horério de verao
Horério de verdo (1 bit) _
0 — ndo esta no horario de verao

Fonte: Autoria Prépria.

Portanto, o sistema de dados de entrada € composto por um conjunto que contém 11 bits
relacionados aos dados exdgenos, acrescidos de mais 3 valores de cargas e 0 conjunto de saida

apenas 1 valor de carga.
3.2.2 Previsao de Carga Multinodal (PCM)

A Previsdo Multinodal é realizada de forma semelhante a Previsdo Global, ou seja, para
cada janela o ajuste de peso deve ser realizado, como no PCG, nos demais modulos que
compdem a PCM. Neste modelo, os mddulos locais em todos os barramentos do sistema elétrico

séo paralelos, isto é, podem ser processados independentemente.
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A estimativa de carga, para cada ponto de interesse da rede, é dada pelo conceito de
Fator de Participacdo da Carga Global (FPCG), determinado pela equac¢édo (1) (NOSE FILHO
etal.,2011; ALTRAN, 1999):
M.

_ M
FPCG; = — Q)

Sendo:

CM; :

; - Carga Multinodal referente ao j-ésimo ponto de interesse (transformadores,

alimentadores, subestacdes, etc.);

CG : Soma das cargas de todas as subestacdes.

Assim, as entradas da RNA ARTMAP Fuzzy (ART,) para cada subestacdo j é composta
por uma entrada de CG, no instante atual (instante h), e entradas de FPCG, constituidas por

valores em instantes passados (h — 1; h — 2, h — 3), conforme ilustra a figura 5.

Figura 5 - Entrada da RNA para PCM.

ART,

Il

)
f _ |

G (h) '| FPce;(n-1) || FPCG(h-2) | FPCG, (h —3) |

Fonte: Abreu et al. (2019).

A saida da rede neural ARTMAP Fuzzy para a PCM é dada pelo valor do fator de
participacdo no instante h e essa estrutura pode ser visualizada na figura 6.

Observa-se, por meio das figuras 5 e 6, que o sistema de dados de entrada € composto
por um conjunto que contém 1 valor de carga e 3 valores de fator de participacdo e o conjunto

de saida apenas 1 fator de participacdo global previsto para j-ésima subestacao.

Figura 6 - Saida da RNA para PCM.
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{ ART, 1
{
{ FPCG (h) }

Fonte: Abreu et al. (2019).

Obtidos os valores dos Fatores de Participacdo Globais para cada subestacdo j, é

calculada e realizada a PCM, de acordo com a equagéo (2):

PCM; = FPCG;(h) x PCG(h) ()

3.2.3 Previsdo de Cargas Multinodais Agregadas (PCMA)

Para realizar a agregacdo das subestagdes, foi utilizada a técnica de agrupamento das
cargas, processo definido como o somatério das cargas dos barramentos agregados em cada
grupo, intervalo, dia e instante de tempo. A equacdo (3) € utilizada para obter a demanda de

carga agregada no grupo g, no dia d e no instante h:

Da(g,d,h) = £, C(i, d, h) €)

No qual:

Da(g,d,h) : Demanda de carga agregada no grupo g no dia d e instante h;
n : Nimero de barramentos pertencentes ao grupo g;

C(i,d,h) : Carga dos i barramentos pertencentes ao grupo g no dia d e instante h.

A previsdo da carga multinodal agregada (PCMA) é efetuada apenas para o0 grupo
agregado, Da(g,d, h). As cargas elétricas dos nés (subestacdes) que ndo foram agregados ja
foram previstos pelo sistema previsor de carga multinodal e, portanto, ndo séo levados em

consideracdo nesta etapa.
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Para realizar o célculo da PCMA de cada agrupamento de interesse da rede, é utilizado
0 conceito de Fator de Participacdo da Carga Global Agregada (FPCGA), determinado pela
equacao (4):

Da(g,dh)

FPCGA = =" (4)

Sendo:

FPCGA : Fator de participacédo da carga global agregada;
Da(g,d,h) : Demanda de carga agregada referente ao ponto de interesse (transformadores,
alimentadores, subestacdes, etc.);

e : Soma de todas as subestac¢oes das Cargas Multinodais.

Do mesmo modo, as entradas da RNA ARTMAP Fuzzy (ART,) para cada grupo de
subestacdes agregadas é composta pela carga global, no instante atual (h), fator de participacédo
de carga global agregada, FPCGA, nos instantes (h — 1; h — 2,h — 3), conforme ilustra a
figura 7.

Figura 7 - Entrada da RNA para PCMA.

ART,

J

I
cG(h) || FPCGA(h-1) ||FPCGA (h —2) | FPCGA (h—3)
Fonte: Autoria Propria.

A saida do mddulo ARTy, da rede ARTMAP Fuzzy é representada pelo FPCGA no
instante h, e pode ser visualizada na figura 8.
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Figura 8 - Saida da RNA para PCMA.

ART,

J

FPCGA(h)

Fonte: Autoria Prépria.

Obtidos os valores dos fatores de participacdo globais agregada para j-ésimo grupo

agregado, é calculada e realizada a PCMA, de acordo com a equacéo (5):
PCMA; = FPCGAj(h) X PCG(h) (5)
3.2.4 Previsdo Multinodal realizada através das Previsdes Agregadas (PMPA)

As cargas multinodais sdo cargas desagregadas e, portanto, as previsdes tornam-se
menos precisas. No intuito de melhorar as previsdes, € utilizada a estratégia de agrupamento
das subestacdes mais sensiveis, visando a melhoria nas previsfes. Porém, uma vez agrupado
um conjunto de subestagdes, perde-se a informacdo referente as subestagdes que foram
agregadas.

Portanto, a ideia € utilizar um sistema previsor de carga multinodal com cargas
agregadas (PMPA) para prever apenas as cargas elétricas das subesta¢fes usadas no conjunto
agregado dado pela equacao (3).

Para realizar o retorno das cargas agregadas para cada subestacdo, foram utilizadas as
cargas agregadas como a Nova Carga Global (NCG), equacao (6), e aplicado o conceito de fator
de participacdo da nova carga global. O fator de participacdo referente a cada subestacédo

agregada é dado pela equacao (7):

NCG = Da(g,d, h) (6)
FPNCG = Subikdn) (7)
NCG
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Sendo que:
NCG : Nova carga global;
Da(g,d,h) :  Demanda de carga agregada no grupo g, no dia d e instante h;
FPNCG . Fator de participacdo da nova carga global;
Sub;(i,d,h) : Subestacdo i, no diad e instante h.

O sistema PMPA tem a finalidade de realizar a previsao das cargas das subesta¢des do
conjunto Da(g,d,h). O conjunto de entradas utilizada na rede ARTMAP Fuzzy para i-ésima
subestacdo que compdem o conjunto Da(g,d,h) é composta pelo valor da nova carga global no
instante de tempo h, e os fatores de participacdo da i-ésima subestacdo de Da(g,d,h) FPNCG,

nos instantes de tempos, h-1, h-2 e h-3, conforme mostra a figura 9.

Figura 9 - Entrada da RNA para PMPA.
ART, |

I

|
[ _ |

NCG(h) | FPNCG(h—1) | FPNCG (h—2) | FPNCG (h-3)

Fonte: Autoria Propria.

A saida da rede neural ARTMAP Fuzzy para o sistema PMPA é dada pelo valor do fator

de participacdo de carga agregada no instante h e pode ser visualizada na figura 10.

Figura 10 - Saida da RNA para PMPA.

ART,

<

FPNCG (h)

Fonte: Autoria Propria.
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Uma vez obtidos os valores dos fatores de participacdo das novas cargas globais para j-

ésima subestacdo, é calculada e realizada a PCMA, de acordo com a equacéo (8):

PMPA; = FPNCG;(h) x PCM;(h) (8)
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4 RESULTADOS

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa foi cedido pelo setor elétrico da Nova
Zelandia. O conjunto de dados usados na fase de treinamento séo referentes a um periodo de
um més de consumo (08 de Dezembro de 2008 a 7 de Janeiro de 2009) o que totaliza um
conjunto com 1448 pontos (31 dias x 48 medigOes por dia), e, para realizar a previsdo, foi
utilizado o dia 08/01/2009, ou seja, 24 horas (um dia) a frente, sendo medidos em intervalos de
30 em 30 minutos, totalizando 48 pontos.

Todos os testes foram simulados e realizados no Software MATLAB R2016b. Para
prever as cargas globais e cargas locais em todos os casos de estudo foi utilizada a rede neural
ARTMAP Fuzzy.

Os parametros que estdo relacionados tanto para o treinamento quanto para o
diagndstico foram obtidos por meio de tentativas e erros e, portanto, os parametros foram
selecionados baseados na realizacdo de varios testes. Assim, ndo foi utilizada nenhuma técnica

de otimizacdo para encontrar os parametros a serem utilizados.

4.1 Parametro de Analise dos Resultados

Para verificar e analisar a precisdo da metodologia proposta, foi utilizado o Erro
Percentual Médio Absoluto - MAPE (SRINIVASAN et al., 1998), como um critério de
avaliacdo, que nada mais é que a soma dos percentuais absolutos dos erros divididos pelo
numero de observagdes. Assim, 0 MAPE identifica o percentual médio que a previsdo desviou

do valor desejado e pode ser obtido pela equacéo (9):

— i NA CT@al(h)_Cprevista(h)
MAPE = — 34, 0 x 100 )

Sendo:

MAPE : Erro percentual médio absoluto;
NA . ndmero de amostras da série temporal,
Creal . valor da carga real no instante h;

Corevista : Valor da carga prevista no instante h.
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4.2  Resultado Obtido para Previsdo Global

A carga global é obtida considerando todo o sistema elétrico e o resultado obtido refere-

se a previsdo

da carga global do dia 08/01/2009, ou seja, 48 valores de carga global previstos

de 30 em 30 minutos. O MAPE obtido ao realizar a previsao global foi de 2,9139%, e os

parametros utilizados pela rede neural ARTMAP sdo mostrados na tabela 3.

Tabela 3 - Pardmetros da rede neural ARTMAP Fuzzy para previsao global.

Pab Pa Pp B a €

1,000 0,990 0,992 1,000 0,700 0,005

Fonte: Autoria Propria (2020).

Na figura 11, esta ilustrada a curva da previsdo da carga global real e a carga global

prevista para o dia 08/01/2009. Observa-se que a carga elétrica prevista pela rede neural

ARTMAP Fuzzy mantém o comportamento da carga real.

Figura 11 - Curvas de carga elétrica global real e prevista pela rede neural ARTMAP Fuzzy.
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Fonte: Autoria Propria.
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Para realizar a previsao local de cada subestacdo, foram utilizados os dados previstos

pela carga global, bem como os dados de fator de participacéo respectivos de cada subestacao.

Os valores dos MAPES encontrados podem ser conferidos na tabela 4. Na Gltima linha da tabela

4 esta o valor do erro obtido pela soma das cargas previstas por cada uma das subestacdes, a

qual denotaremos a previsdo da carga global obtida pela soma das subestacdes (PCGSS). A

curva da PCGSS esta ilustrada na figura 14.

Tabela 4 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestacdes obtidas atraves da rede
ARTMAP Fuzzy.

Tabela 5 - Parametros da rede neural ARTMAP Fuzzy para previsao das subestagdes.

Numero da Subestagdo | Subestacdo | MAPE (%)
#01 Kopu 5,9102
#02 Waikino 12,2909
#03 Waihou 3,5178
#04 Hamilton 11 6,0190
#05 Hamilton 33 4,2064
#06 Cambridge 4,7037
#07 Te Awamutu 4,9943
#08 Hinuera 6,4905
#09 Kinleith 10,8801

#SOMA PCGSS 1,3336

Fonte: Autoria Prépria.

Os paré@metros utilizados em cada subestagéo estdo listados na tabela 5:

Parametros Subestacoes

#01 #02 #03 #04 #05 #06 #07 #08 #09

B 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Dab 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Pa 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9

Pb 0,995 0,999 0,999 0,99992 0,999 0,999 0,999 0,995 0,9992

a 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,6
Incremento (¢)  0,0006 0,005 0,006 0,0005 0,0005 0,0006 0,0005 0,0005 0,5

Fonte: Autoria Propria.
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Cada subestacdo tem uma influéncia significativa para o sistema, mesmo sendo umas

maiores que as outras, porém atendem a demanda de carga para os consumidores. Os graficos

para cada uma das subestacdes citadas na tabela 4 estdo ilustrados nas figuras 12 e 13.

Figura 12 - Curva de Carga elétrica local real e prevista, dada pela a rede neural ARTMAP

Fuzzy, das subestactes de Kopu, Waikino, Waihou, Hamilton 11, Hamilton 33 e Cambridge.
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Carga Local [MW]
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Figura 13 - Curva de carga elétrica local real e prevista, dada pela rede neural ARTMAP

Fuzzy, das subestacdes de Te Awamutu, Hinuera e Kinleith.

«104 Te Awamutu

%104

w

Hinuera

AN

N
=3}

\

N
=

IN
IS

VN
At

N
[N}

A
5
~

My

3
o

15 20 25 30
Tempo [30 em 30 min]

12000

35

2
=)
W7 g f Ty
o
a
X N 5{ X
o
o
a
x 1.8 // %
" %ﬁ%wgf
1.4 s
—%— Carga Real W —%— Carga Real
—*— Carga Prevista 12 —*— Carga Prevista
40 45 50 ) 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Kinleith

Tempo [30 em 30 min]

11000

10000

AN

—*— Carga Real
Fs I | —#— Carga Prevista

9000

[

it

8000

Noclex

.

7000

Cargo Local [MW]

\
N
)

6000 X

5000 y\M

4000
0

20 25 30 35
Tempo [30 em 30 min]

Fonte: Autoria Prépria.

40

45

50

Pode-se notar, por meio da tabela 4, que os valores relacionados ao MAPE para algumas

subestacGes sdo superiores a 5%. Na literatura, um erro superior a este valor ndo é favoravel

para fornecer energia de forma confiavel (SRINIVASAN et al., 1998).

A figura 14 ilustra as curvas de previsdo global real e a obtida como resultado da soma

das subestacdes (PCGSS) e o erro de previsdo obtido para esta analise foi de 1,3336%.

50
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Figura 14 - Curvas de carga elétrica global real e prevista pela rede neural ARTMAP Fuzzy

através da soma das previsdes de cargas multinodais.
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Fonte: Autoria Propria.
4.4  Resultados Obtidos para Previsao Agregada

A medida que se observou a previsdo das cargas, definiu-se trabalhar com blocos
agregados, pois estas cargas, quando agregadas, possuem uma menor quantidade de fatores
influenciando-as e, ainda, um erro menor do que quando comparado com as cargas em suas
subestagdes sozinhas.

A principio as agregacdes foram realizadas utilizando o diagrama elétrico do sistema da
Figura 2. Porém, observou-se que as melhores agregacGes eram obtidas analisando-se o
equilibrio das previsdes das cargas individuais do sistema, ou seja, agrupando subestacdes que
apresentavam, nas previsoes locais realizadas pela rede neural ARTMAP Fuzzy, menores e
maiores valores de MAPE. Foram realizados varios testes utilizando duas, trés e até mesmo

quatro subestacdes agregadas, a fim de verificar o melhor desempenho dos resultados.

e Analise 1: Agregacao das subestacGes {Hamilton 11, Hamilton 33, Kinleith}

Na tabela 6 serdo mostrados os valores de MAPEs da previsdo local, das cargas
agregadas, e da previsdo para a carga global (PCGSS) realizada ap0s a agregacao.

Como observado na tabela 6, existe apenas um bloco agregado composto pelas
subestagcdes de Hamilton 11, Hamilton 33 e Kinleith. O MAPE obtido na agregacdo foi de
9,9212%, sendo superior ao de duas subestacdes em estudo. O resultado obtido para a PCGSS

também obteve uma perda de desempenho, quando as subesta¢des foram agregadas.
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Tabela 6 - Valores do erro percentual médio absoluto das subesta¢des individuais e agregadas

obtidas através da rede ARTMAP Fuzzy para analise 1.

Subestacdo | MAPE (%) Locais | MAPE (%) com agregacao
Kopu 5,9102 5,9102
Waikino 12,2909 12,2909
Waihou 3,5178 3,5178
Hamilton 11 6,0190
Hamilton 33 4,2064 9,9212
Kinleith 10,8801
Cambridge 4,7037 4,7037
Te Awamutu 4,9943 4,9943
Hinuera 6,4905 6,4905
PCGSS 1,3336 5,6186

Fonte: Autoria Propria.

Observando o diagrama elétrico disposto na figura 2, temos que, entre as subestacfes
de Hamilton 11 e Hamilton 33, hd um transformador, separando a Hamilton 33 das demais
subestacgdes, fazendo com que a agregacao de qualquer subestacdo com a Hamilton 33, em sua
maioria, ndo gere bons resultados.

Na figura 15, é possivel observar a previsdo da carga agregada referente a analise 1 e 0

valor de carga agregada real das subestacdes Hamilton 11, Hamilton 33 e Kinleith.

Fonte: Autoria Propria.
Figura 15 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP
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e Analise 2: Agregacao das subestaces {Waikino, Waihou}, e {Hamilton 11, Kopu,
Hinuera, Kinleith}
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Na tabela 7 estdo os resultados obtidos para dois blocos agregados: o primeiro é

composto pelas subestacdes Waikino e Waihou, j& o segundo bloco é formado pelas

subestacdes, Hamilton 11, Kopu, Hinuera e Kinleith.

Tabela 7 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestacdes individuais e agregadas

obtidas através da rede ARTMAP Fuzzy para analise 2.

Subestacdo | MAPE (%) Locais | MAPE (%) com agregacao

Waikino 12,2909

Waihou 3,5178 51374
Hamilton 11 6,0190
Kopu 5,9102

417

Hinuera 6,4905 34179
Kinleith 10,8801

Hamilton 33 4,2064 4,2064

Cambridge 4,7037 4,7037

Te Awamutu 4,9943 4,9943

PCGSS 1,3336 1,1277

Fonte: Autoria Propria.

O primeiro bloco teve agregacdo satisfatoria apenas para a subestacdo de Waikino,

indicado pela diminuicdo no MAPE, porém, para a subestacdo de Waihou, o erro da carga

agregada ficou superior, tornando essa agregacao desinteressante. No segundo bloco, observa-

se que a agregacao realizada obteve um resultado significativo, visto que o0 MAPE apresentou

significativa reducdo em relagdo as quatro subestacGes agregadas.

A figura 16 apresenta a previsao da carga agregada referente a analise 2 e o valor de

carga agregada real, considerando dois blocos de agregacdes realizadas: a) Waikino e Waihou

e b) Hamilton 11, Kopu, Hinuera e Kinleith.
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Figura 16 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP
Fuzzy para analise 2 para os blocos agregados: a) Waikino e Waihou e b) Hamilton 11, Kopu,

Hinuera e Kinleith.

10t a) Waikino e Waihou. 10t b) Hamilton11, Kopu, Hinuera e Kinleith.
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Fonte: Autoria Prépria.

o

e Analise 3: Agregacao das subestaces {Kopu, Waikino, Hamilton 11}, {Cambridge,

Hinuera}, e {Te Awamutu e Kinleith}

Na tabela 8 foram trés blocos agregados, no primeiro composto pelas subestacdes,
Kopu, Waikino e Hamilton 11, o segundo formado pelas subestacdes, Cambridge e Hinuera, e

0 terceiro composto pelas subestacoes, Te Awamutu e Kinleith.

Tabela 8 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestacdes individuais e agregadas

obtidos atraves da rede ARTMAP Fuzzy para anéalise 3.

Subestacdo | MAPE (%) Locais | MAPE (%) com agregacao
Kopu 5,9102
Waikino 12,2909 5,7778
Hamilton 11 6,0190
Waihou 3,5178 3,5178
Hamilton 33 4,2064 4,2064
Cambridge 4,7037
Hinuera 6,4905 8,5942
Te Awamutu 4,9943
Kinleith 10,8801 3,6466
PCGSS 1,3336 1,1405

Fonte: Autoria Prépria.
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Um fato interessante a se observar é que no segundo bloco agregado o valor do MAPE
fica maior do que quando as cargas estavam individuais, porém quando analisada a PCGSS, ha
uma diminuicéo do erro. Ja nos demais blocos, as agregacdes sao boas, pois ndo apresentaram

resultados do MAPE superiores aos valores das cargas previstas iniciais.

Figura 17 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP
Fuzzy para analise 3 para os blocos agregados: a) Kopu, Waikino e Hamilton 11, b)
Cambridge e Hinuera e c) Te Awamutu e Kinleith.

a) Kopu, Waikino e Hamilton 11. «10* b) Cambridge e Hinuera.
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Fonte: Autoria Propria.

Na figura 17 tem-se o valor da previsao de carga agregada referente a analise 3 e o valor
de carga agregada real, considerando trés blocos de agregacgdes realizadas: a) Kopu, Waikino e

Hamilton 11, b) Cambridge e Hinuera e ¢) Te Awamutu e Kinleith.

e Analise 4. Agregacao das subestacdes {Kopu, Waikino, Hinuera} e {Hamilton 11,
Cambridge, Kinleith}
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Na tabela 9, tem-se dois blocos agregados, o0 primeiro composto pelas subestacoes,
Kopu, Waikino e Hinuera, e 0 segundo formado pelas subestacdes, Hamilton 11, Cambridge e
Kinleith.

Tabela 9 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestacdes individuais e agregadas

obtidas através da rede ARTMAP Fuzzy para andlise 4.

Subestacdo | MAPE (%) Locais | MAPE (%) com agregacao
Kopu 5,9102
Waikino 12,2909 6,0417
Hinuera 6,4905
Waihou 3,5178 3,56178
Hamilton 33 4,2064 4,2064
Hamilton 11 6,0190
Cambridge 4,7037 4,3982
Kinleith 10,8801
Te Awamutu 4,9943 4,9943
PCGSS 1,3336 0,9335

Fonte: Autoria Propria.

No primeiro bloco observa-se que o valor do MAPE para as cargas agregadas é superior
na subestacdo de Kopu, e inferior para as outras duas subestacdes individuais utilizadas para
agregar. Também pode ser analisado que a agregacao para o segundo bloco € interessante, pois
qguando comparado com suas cargas individuais, 0 seu erro reduz de forma positiva nas trés

subestacdes.

A figura 18 mostra o resultado obtido para previsdo da carga agregada referente a analise
4 e o valor de carga agregada real considerando dois blocos de agregacdes realizadas: a) Kopu,

Waikino e Hinuera e b) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith.
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Figura 18 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP

Fuzzy para analise 4 para os blocos agregados: a) Kopu, Waikino e Hinuera e b) Hamilton 11,

a) Kopu, Waikino e Hinuera.

Cambridge e Kinleith.

x10%

b) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith.
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Analise 5: Agregacdo das subestacbes {Hamilton 11, Cambridge, Kinleith} e

{Waikino, Hinuera, Te Awamutu}

Na tabela 10 foram realizados dois blocos de agregamento, o primeiro com as

subestacdes, Hamilton 11, Cambridge e Kinleith, e o0 segundo com as subesta¢des, Waikino, Te

Awamutu e Hamilton 33.

Tabela 10 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestacdes individuais e

agregadas obtidas através da rede ARTMAP Fuzzy para anélise 5.

Nome MAPE (%) Locais | MAPE (%) com agregacao
Kopu 5,9102 5,9102
Waihou 3,56178 3,56178
Hamilton 11 6,0190
Cambridge 4,7037 4,3982
Kinleith 10,8801
Hinuera 6,4905 6,4905
Waikino 12,2909
Te Awamutu 4,9943 3,0596
Hamilton 33 4,2064
PCGSS 1,3336 2,5740

Fonte: Autoria Propria.

50
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E possivel observar que, para ambos os blocos agregados, seus resultados sio inferiores
guando comparados com suas cargas individuais.

Na figura 19 tem-se a ilustracdo do resultado obtido para previsdo da carga agregada
referente a analise 5 e o valor de carga agregada real considerando dois blocos de agregacdes
realizadas: a) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith e b) Waikino, Te Awamutu e Hamilton 33.

Figura 19 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP
Fuzzy para analise 5 para os blocos agregados: a) Hamilton11, Cambridge e Kinleith e b)

Waikino, Te Awamutu e Hamilton 33.

10t a) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith. <10t b) Waikino, Te Awamutu e Hamilton 33.
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Fonte: Autoria Propria.

e Anadlise 6: Agregacdo das subestac6es {Hamilton 11, Hamilton 33, Cambridge} e
{Waikino, Hinuera, Kinleith}

Na tabela 11 ha dois blocos agregados, o primeiro composto pelas subestacdes,
Hamilton 11, Hamilton 33 e Cambridge, e 0 segundo composto pelas subestacbes, Waikino,
Hinuera e Kinleith.

E possivel observar que o valor do MAPE, para as cargas agregadas do primeiro bloco,
€ mais preciso para a subestacdo Hamilton 33 e menos preciso para as subestacbes Hamilton
11 e Cambridge. Na agregacédo do segundo bloco, é possivel observar que o valor dos MAPEs
para as cargas agregadas ficou muito baixo, visto que suas cargas individuais possuem as duas
subestacGes com maiores valores de erros do sistema, ou seja, as mais dificeis de realizar a

previsdo, mostrando que ha um equilibrio para as cargas.
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Tabela 11 - Valores do erro percentual médio absoluto das subesta¢des individuais e

agregadas obtidas através da rede ARTMAP Fuzzy para anélise 6.

Nome MAPE (%) Locais | MAPE (%) com agregacao
Kopu 5,9102 5,9102
Waihou 3,5178 3,5178
Hamilton 11 6,0190
Hamilton 33 4,2064 4,7561
Cambridge 4,7037
Te Awamutu 4,9943 4,9943
Waikino 12,2909
Hinuera 6,4905 3,7562
Kinleith 10,8801
PCGSS 1,3336 1,4801

Fonte: Autoria Propria.

A figura 20 ilustra o resultado obtido para a previsao da carga agregada referente a
analise 6 e o valor de carga agregada real considerando dois blocos de agregacdes realizadas:
a) Hamilton 11, Hamilton 33 e Cambridge e b) Waikino, Hinuera e Kinleith.

Figura 20 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP
Fuzzy para analise 6 para os blocos agregados: a) Hamilton 11, Hamilton 33 e Cambridge e b)

Waikino, Hinuera e Kinleith.

., <10* @) Hamilton 11, Hamilton 33 e Cambridge. , x10* b) Waikino, Hinuera e Kinleith.
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Fonte: Autoria Prépria.

e Anadlise 7: Agregacdo das subestacbes {Hamilton 11, Cambridge, Kinleith} e
{Waikino, Hinuera, Te Awamutu}
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Na tabela 12, foram realizados dois blocos, o primeiro composto pelas subestagdes

Hamilton 11, Cambridge e Kinleith, o segundo composto pelas subestacdes, Waikino, Hinuera

e Te Awamutu. Nota-se que, com as agregacdes realizadas, os resultados foram inferiores em

todos os casos, tornando-os interessantes a se investigar.

Tabela 12 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestac6es individuais e

agregadas obtidas atraves da rede ARTMAP Fuzzy para anélise 7.

Subestacdo | MAPE (%) Locais MAPE (%) com agregacao
Kopu 5,9102 5,9102
Waihou 3,56178 3,56178
Hamilton 11 6,0190
Cambridge 4,7037 4,3982
Kinleith 10,8801
Hamilton 33 4,2064 4,2064
Waikino 12,2909
Hinuera 6,4905 3,2321
Te Awamutu 4,9943
PCGSS 1,3336 1,3783

Fonte: Autoria Prépria.

Um fato interessante a se observar é que para cada bloco agregado tem-se uma

subestacdo com erro elevado e ao realizar a agregacgéo, os resultados obtidos fornecem uma

melhora consideravel.

Figura 21 - Previsdo da carga agregada real e carga agregada prevista pela rede ARTMAP

Fuzzy para analise 7 para os blocos agregados: a) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith e b)

a) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith.

Waikino, Hinuera e Te Awamutu.
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A figura 21 apresenta a curva de carga agregada prevista pela rede ARTMAP Fuzzy
referente a analise 6 e o valor de carga agregada real considerando dois blocos de agregacdes
realizadas: a) Hamilton 11, Cambridge e Kinleith e b) Waikino, Hinuera e Te Awamutu.

Para todos os célculos realizados na previsdo agregada, foram utilizados os mesmos
parametros na rede neural. Os valores séo apresentados na tabela 13:

Tabela 13 - Parametros utilizados para a previsdo global da carga agregada.

Pab Pa Pg p a 3
1,0000 0,9000  0,9000 1,0000  0,7000 0,0005

Fonte: Autoria Prépria.

4.5 Resultados da Previsdo Multinodal Atraves do Retorno da Carga Agregada

A metodologia desenvolvida por Abreu et. al (ABREU, 2018) mostrou que a agregacgéo
de cargas elétricas utilizadas na previsao de carga elétrica multinodal apresenta vantagens em
relacdo ao tempo de processamento e uma melhor precisao dos resultados obtidos para previsao
global. Porém, os resultados obtidos através desta metodologia ndo fornecem a previsdo local
de cada subestacdo agregada. Para o sistema é primordial saber a carga elétrica necessaria em
cada subestacdo. Entdo, foi realizada a desagregacao, ou seja, a previsao de carga elétrica para
as subestacdes que foram agregadas.

Para realizar o estudo do comportamento do retorno das cargas agregadas, foram
selecionadas trés das sete andlises mencionadas anteriormente, sendo elas as anélises: 5, 6 e 7.

Serdo apresentados os resultados comparativos das cargas quando realizada a previséo
local, a previsdo com as cargas agregadas e a previsao local realizada por meio das cargas

desagregadas.

o Andlise do retorno das cargas agregadas para “Analise 5”

Na tabela 14 sdo mostrados os resultados obtidos para a analise 5.

Tabela 14 - Valores do erro percentual médio absoluto das subestacGes individuais, agregadas

e da metodologia proposta para analise 5.

MAPE (%)

x o : o ~
Subestacdo | MAPE (%) Locais | MAPE (%) com Agregacao Metodologia Proposta
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Kopu 5,9102 5,9102 5,9102
Waihou 3,5178 3,5178 3,56178
Hamilton 11 6,0190 4,6677
Cambridge 4,7037 4,3982 3,9570
Kinleith 10,8801 6,5646
Hinuera 6,4905 6,4905 6,4905
Waikino 12,2909 4,8258
Te Awamutu 4,9943 3,0596 5,7927
Hamilton 33 4,2064 4,7256
PCGSS 1,3336 2,5740 2,9747

Fonte: Autoria Propria.

E possivel observar que quando se realiza o retorno para as cargas locais, 0 MAPE para

as subestacbes Te Awamutu e Hamilton 33 sdo maiores, porém, proximos do que quando

estavam desagregadas, enquanto houve uma reducdo significativa para as demais subestagdes.

Os parametros utilizados na rede neural ARTMAP Fuzzy para as subestagdes que foram

desagregadas, encontram-se na tabela 15.
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Tabela 15 - Valores dos parametros da rede neural ARTMAP Fuzzy para realizar o retorno
das subestacdes da analise 5.

Subestacgédo Pab Pa Pb B a €

Hamilton 11 ~ 1,000000 0,900000 0,999200 1,000000 0,900000  0,500000
Cambridge 1,000000 0,900000 0,999900 1,000000 0,990000 0,900000
Kinleith 1,000000 0,900000 0,999599 1,000000 0,990000 0,050000
Waikino 1,000000 0,900000 0,999000 1,000000 0,700000 0,000500
Te Awamutu  1,000000 0,900000 0,995000 1,000000 0,070000 0,900000
Hamilton 33  1,000000 0,900000  0,99200 1,000000 0,100000 0,500000

Fonte: Autoria Prépria.

Figura 22 - Curvas de carga elétrica local real, prevista com retorno e prevista sem retorno
para analise 5.
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Na figura 22 séo apresentados os gréaficos das curvas locais individuais de cada uma das
subestacdes utilizando a metodologia proposta (retorno das cargas agregadas). Também estdo
esbocadas no grafico as curvas locais reais e as curvas locais previstas antes da realizacdo das
agregacoes.

E possivel notar que quando comparado os 48 pontos de cada curva de carga local real
com as curvas de cargas com retorno e as curvas de cargas previstas iniciais (sem retorno), as
curvas de cargas obtidas pela metodologia proposta acompanha melhor a curva da carga real,
principalmente quando observado o grafico da subestacéo Kinleith, o qual em todos os trabalhos
que utilizaram o mesmo banco de dados, sempre foi a subestacdo mais dificil de prever.

A figura 23 mostra o comportamento da curva da carga global quando realizado o

retorno para cada subestacao.

Figura 23 - Curvas de carga elétrica global real e prevista pela rede neural ARTMAP Fuzzy

através da soma das previsdes de cargas multinodais via analise 5.
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Fonte: Autoria Propria.
o Analise do retorno das cargas agregadas para “Analise 6

Na tabela 16 é mostrado o resultado do retorno individual das subestacdes para analise

Pode-se verificar que mesmo quando realizado o retorno para as subestacOes, a
subestacdo Hinuera foi a Unica que apresentou um valor de erro maior, quando comparado com

o resultado obtido antes da agregacao, e ainda foi possivel notar que o MAPE da PCGSS, dado
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no retorno, foi menor tanto quando estava agregada, quanto o resultado obtido antes de realizar

as agregacoes.

Tabela 16 - Valores do erro percentual médio absoluto das subesta¢des individuais, agregadas

e da metodologia proposta para analise 6.

Subestacao MAPE _(%) MAPE (%) com Agregacéo MAPE (%)
Locais Metodologia Proposta

Kopu 5,9102 5,9102 5,9102
Waihou 3,5178 3,5178 3,5178
Hamilton 11 6,0190 4,6677
Cambridge 4,7037 4,3982 3,9570
Kinleith 10,8801 6,5646
Hamilton 33 4,2064 4,2064 4,2064
Waikino 12,2909 4,0280
Hinuera 6,4905 3,2321 7,8663
Te Awamutu 4,9943 4,6354
PCGSS 1,3336 1,3783 1,2469

Fonte: Autoria Propria.

Os parametros que foram utilizados na rede neural ARTMAP Fuzzy para o retorno das

subestacgdes estdo descritos na tabela 17.

Tabela 17 - Valores dos parametros da rede neural ARTMAP Fuzzy para realizar o retorno

das subestacdes da analise 6.

Subestagéo Pab Pa Pb B o £
Hamilton 11 ~ 1,000000 0,900000 0,999200 1,000000 0,900000 0,500000
Cambridge ~ 1,000000 0,900000 0,999900 1,000000 0,990000 0,900000
Kinleith 1,000000 0,900000 0,999599 1,000000 0,990000 0,050000
Waikino 1,000000 0,900000 0,999000 1,000000 0,700000 0,000500
Hinuera 1,000000 0,900000 0,995000 1,000000 0,700000 0,000500
Te Awamutu  1,000000 0,900000 0,999490 1,000000 0,050000 0,500000

Fonte: Autoria Propria.

Na figura 24, estdo esbogadas as curvas relacionadas ao retorno das cargas para cada
uma das subestacBes da andlise 6, utilizando a metodologia proposta e comparando-as com as
cargas locais reais e as cargas locais previstas iniciais (sem agregacao e retorno).

O desempenho para retorno da PCGSS pode ser visto na figura 25. Por meio da Figura

24, ¢é possivel observar que as curvas obtidas como resultado da metologia proposta
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acompanham de melhor forma as curvas reais, em rela¢do as curvas locais obtidas inicialmente

(sem retorno), principalmente se tratando das subesta¢es Waikino e Kinleith.

Figura 24 - Curvas de carga elétrica local real, prevista com retorno e prevista sem retorno

para analise 6.
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Figura 25 - Curvas de carga elétrica global real e prevista pela rede neural ARTMAP Fuzzy

através da soma das previsdes de cargas multinodais via analise 6.
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Fonte: Autoria Propria.

o Analise do retorno das cargas agregadas para “Analise 7”

Na tabela 18 estéo os resultados obtidos para retorno individual das subestacfes da

analise 7.

Tabela 18 - Valores do erro percentual médio absoluto das subesta¢des individuais, agregadas

e da metodologia proposta para analise 7.

~ MAPE (%) MAPE (%) com MAPE (%)
Subestacdes ) . .
Locais agregacao metodologia proposta
Kopu 5,9102 5,9102 5,9102
Waihou 3,5178 3,5178 3,5178
Hamilton 11 6,0190 4,9860
Hamilton 33 4,2064 4,7561 3,8915
Cambridge 4,7037 4,4394
Te Awamutu 4,9943 4,9943 4,9943
Waikino 12,2909 5,5658
Hinuera 6,4905 3,7562 4,5146
Kinleith 10,8801 8,6958
PCGSS 1,3336 1,4801 3,0535

Fonte: Autoria Propria.
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E possivel observar que todos os resultados, quando utilizada a metodologia proposta,
apresentaram um ganho de desempenho quando comparados com as cargas previstas de cada
uma das subestac@es obtidas inicialmente (sem a agregacéao e retorno).

Os parametros da RNA ARTMAP Fuzzy utilizados para as subestacfes que foram
desagregadas, encontram-se na tabela 19.

Tabela 19 - Valores dos parametros da rede neural ARTMAP Fuzzy para realizar o retorno

das subestacdes da analise 7.

Subestacgéo Pab Pa Pb B (V] €
Hamilton 11  1,0000 0,9000 0,9999 1,0000 0,0500 0,0005
Hamilton 33  1,0000 0,9000 0,9900 1,0000 0,0500 0,0005
Cambridge  1,0000 0,9000 0,9909 1,0000 0,6000 0,0005
Waikino 1,0000 0,9000 0,9992 1,0000 0,0500 0,0005
Hinuera 1,0000 0,9000 0,9900 1,0000 0,0700 0,5900
Kinleith 1,0000 0,9000 0,9992 1,0000 0,6000 0,0005

Fonte: Autoria Propria.

Na figura 26, estdo os graficos das curvas das cargas locais reais, das curvas das cargas
locais previstas iniciais (sem agregacdo e retorno) e das cargas previstas utilizando a
metodologia proposta (com agregacdo e retorno), e na figura 27 € apresentada a curva de carga
global real e prevista PCGSS.

Observando os graficos da figura 26, é possivel notar que quando comparados os 48
pontos das curvas de cargas locais reais de cada subestagdo com as curvas locais de cargas
previstas com retorno e as curvas de cargas locais previstas sem retorno, as curvas de cargas
obtidas pela metodologia proposta apresenta um ganho de desempenho em todos 0s casos para

a analise 7, principalmente quando observadas as curvas do grafico da subestacao Kinleith.
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Figura 26 - Curvas de carga elétrica local real, prevista com retorno e prevista sem retorno

para analise 7.
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Figura 27 - Curvas de carga elétrica global real e previstas pela rede neural ARTMAP Fuzzy

através da soma das previsdes de cargas multinodais via analise 7.
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A Figura 27 apresenta as curvas de carga global real e obtida pela soma das cargas das

previsdes de subestagdes individuais e subestacbes agregadas, respectivamente, pela Anélise 7.
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5 CONCLUSAO

A utilizacdo de sistemas inteligentes tem se mostrado muito eficiente para problemas de
previsao de cargas elétricas, uma vez que é capaz de otimizar a distribuicdo de energia para as
subestacGes, bem como para os consumidores finais, impactando na reducgdo de desperdicios e,
consequentemente, numa melhoria dos lucros das distribuidoras.

Para o presente trabalho, foi utilizada a rede ARTMAP Fuzzy para prever as cargas
globais e locais a curto prazo, 24 horas a frente, de uma companhia de energia elétrica da Nova
Zelandia. Com os dados ofertados dessa companhia, foi possivel analisar a previsdo de cargas
multinodais, por meio da previsdo de cargas elétricas agregadas.

As previsdes das cargas calculadas para as subestacdes resultaram em erros entre
3,5178% a 12,2909%, tendo a previsdo das cargas global gerada a partir da soma das
subestacGes, apresentado um erro percentual médio absoluto em torno de 1,3336%. Assim,
observados e analisados tais resultados, percebeu-se a necessidade de investigar uma maneira
gue os otimizassem.

A previsdo de cargas multinodais aliada ao fator de participacdo mostrou-se muito
eficaz, tendo resultados expressamente significativos e precisos.

Analisando os graficos dos fatores de participacdo de cada uma das subestacoes,
observou-se que uma subestacdo com menor fator de participacdo e uma outra com um maior
deixava o sistema em equilibrio.

Para encontrar o equilibrio do sistema, foram realizadas as agregacdes das cargas, sendo
testadas varias formas de agrega-las, seja pela proximidade, pela regido, pelas localidades, pelo
distanciamento, entre outros, e foi possivel observar que os melhores resultados ocorreram
quando respeitado o diagrama elétrico, pois 0s que ndo respeitavam tiveram resultados
desfavoraveis.

Também foi possivel notar que entre as subestacfes de Hamilton 33 e Hamilton 11
existe um transformador. Este fato € desfavoravel, pois possibilita que qualquer agregacao da
subestacdo Hamilton 33 com as demais subestacfes do sistema gerem erros superiores a 3,5%.

As Andlises, 4, 5 e 6 sdo compostas de mais de um bloco, sendo um bloco agregado, em
comum, composto pelas subestacbes de Hamilton 11, Cambridge e Kinleith. A analise 5 obteve
um resultando maior na PCGSS, comparado com as PCGSS das outras, visto que na analise em
questdo o segundo bloco agregado utiliza a subestacdo de Hamilton 33.

No entanto, verificado que a agregacdo das cargas obtidas apresentou resultados

significativos, fez-se necessario retornar os valores para as cargas locais, o que gerou reducées
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significativas ou até mesmo aumentou em menos de 1% o MAPE, quando comparados com 0s
resultados das previsdes locais.

As simulacOes realizadas para o retorno de cada subestacdo, obteve desempenhos
melhores quando comparado com a carga prevista individual de cada subestacdo, sendo
conferido pelos valores do MAPEs e pelos graficos verificando a proximidade que a curva com
retorno fica da carga global real.

Em consequéncia, obteve-se erros satisfatorios de PCGSS, obtendo MAPEs de valores
maximos para a previsdo da carga de 3,5689% e valores minimos de 1,1750%. Estes valores
foram consideraveis quando tratados de previsGes de cargas no horizonte de curto prazo,

garantindo que a técnica utilizada fosse eficiente.

5.1 Trabalho Publicado

ABREU, T.; MOREIRA JUNIOR, J.; MINUSSI, CARLOS R.; LOTUFO, A. D. P;
LOPES, M. L. M.. Short-Term Multinodal Load Forecasting Using a Fuzzy-ARTMAP Neural
Network. In: IEEE PES Innovative Smart Grid Technologies Latin América, 20109.
Gramado-RS.

5.2 Trabalho Aceito

MOREIRA JUNIOR, J. R.; ABREU, T.; MINUSSI, CARLOS R.; LOPES, M. L. M..
Previsdo de Cargas Multinodais Realizada Através da Analise da Previsdo de Cargas Elétricas
Agregadas. In: XXI111 Congresso Brasileiro de Automatica (CBA), 2020.

5.3  Sugestdes para Trabalhos Futuros

Dando continuidade a proposta trabalhada nesta pesquisa, tem-se que a metodologia
apresentada pode ser melhorada, e como sugestdo para trabalhos futuros os seguintes topicos

sdo apresentados:

o Utilizar técnicas de otimizagdo para encontrar parametros idénticos/similares
para realizar as previsdes multinodais;

o Utilizar parametros de tempo para analisar o processamento da metodologia.
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o Realizar a previsdo das cargas locais como globais (cada carga individualmente,
sem depender da CG) e comparar.

o Comparar a ARTMAP Fuzzy com a GRNN e a MLP.

o Sistematizar a agregacao das cargas locais (de acordo com o Diagrama Elétrico).

o Normalizar o FPCG apéds a previsdo, de modo que a soma dos FPCGs seja

unitaria.
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APENDICE A

A.1 Previsdo de Carga Multinodal por Rede Neural ARTMAP Fuzzy

Utilizar um sistema inteligente para prever a demanda de cargas tem sido uma 6tima
ferramenta encontrada na literatura. As redes da familia ART (Adaptive Ressonance Theory)
possuem como principal caracteristica a capacidade de aprender algo novo, sem perder o
conhecimento adquirido anteriormente. Tal habilidade é conhecida como dilema da
plasticidade/estabilidade, no qual sugere que o sistema seja flexivel e estavel para novos
conhecimentos, a fim de preservar o conhecimento ja adquirido.

A Rede Neural ARTMAP Fuzzy diferencia-se das demais redes da familia ART por
utilizar em seus célculos a teoria dos conjuntos Fuzzy, capazes de aprender categorias estaveis
em resposta a padrdes de entradas, tanto analégicos como binarios, e pelo treinamento

supervisionado.

A.2  Algoritmo da Rede Neural ARTMAP Fuzzy

A rede ARTMAP Fuzzy é composta por dois modulos ART Fuzzy: 0 ART, Fuzzy e 0
ART}y Fuzzy, que possuem a mesma estrutura da rede neural ART Fuzzy, exceto que a ART,
Fuzzy inclui um campo de mapeamento que controla o treinamento de um mapa associativo de
categorias de reconhecimento da ART, para categorias de reconhecimento da ARTy,. O campo
de mapeamento controla a regra Match Tracking, que aumenta o parametro de vigilancia da
rede ART, por uma quantia minima necessaria para corrigir um erro preditivo [CARPENTER
ET AL., 1992; RAVEENDRAN ET AL., 2000]. A figura 1 detalha a arquitetura de ARTMAP
Fuzzy.
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Figura 28 - Rede ARTMAP Fuzzy.

F Codigo Complemento F b Codigo Complemento /
0 I=]a a"] 0 I=[b b"]
A t
a ART, b ART;

Fonte: Lopes (2005).

Para o modulo ARTa, x*=[x{... x$y,] denota o vetor de saida do campo F*; y*=[y{...
Y2na] denota o vetor de saida do campo F3' e wi'=[wj] ... w/,,] denota o j-€zimo vetor peso.
Ja para 0 moédulo ARTb, xP=[x?... x2,,,] denota o vetor de saida do campo F?; y?=[y?...
y2yp] denota o vetor de saida do campo FZ e wl=[wg ... wE ] denota o k-ézimo vetor peso.
Para o Mapa de Campo, x%° =[x&? ... x20] denota o vetor de saida do campo F% e
wiP=[wiP... wfy,] denota o vetor peso que parte do j-ézimo né Fy* para F*® (CARPENTER,
GROSSBERG, et al., 1992).

Os parametros que atuam no processo de execucgdo (treinamento e diagndéstico) da rede

ARTMAP Fuzzy séo definidos da seguinte forma:

° Parametro de Escolha a (o> 0): responsavel pela selecdo das categorias;
° Taxa de Aprendizagem [ (B € [0,1]): controla a velocidade de

aprendizagem da rede;
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° Pardmetro de Ressonancia dos médulos ART,, ART), e Inter-ART (pq,
Pp € Pap € [0,1]): responsdvel pelo nimero de categorias criadas, isto €, controla a

ressonancia da rede.

O algoritmo sucinto da rede neural ARTMAP Fuzzy consiste, basicamente, nos

seguintes passos [Carpenter et al. 1992]:

1° passo - Os vetores de entrada e saida esperadas sdo denominados pelos vetores a =
la; a, as ...ayq] € b = [by by bs ... by | respectivamente, de dimensdo M. Estes vetores sdo
normalizados pela equacdo (1) visando evitar a proliferacdo de categorias (além do minimo

necessario), por conseguinte (CARPENTER et al., 1992; GEORGIOPOULOS et al., 1996),

tem-se:
a= e b=, 1)
Sendo que:
a : vetor de entrada normalizado.
lal : X2,la; (norma — 1)
b : vetor de saida normalizado.

|b| - XM, |b;| (norma — 1)

2° passo — Codificacdo do vetor de entrada e saida, equacao (2):

Iy = [g aic] e I,=[b b (2)

Sendo a; e b; 0 complementar normalizado
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O pré-processador do complemento, transforma o vetor M-dimensional em um vetor de

dimensdo 2M, dado por:

I,=A= [g gic] = [ﬂ%...aM a,

Iy =B =1[b b] = by by ..by by b,° .by°|.

3° passo - Inicializagdo dos pesos.
A inatividade da categoria € representada pelo peso unitério, representado abaixo:
wiy (0) =wp,(0) = wP(0) =1

4° passo - Escolha da categoria vencedora em ART, e ART, pela equagéo (3):

a
IaAWj |

|IbAW£|

7 ®

T atlw

T (g) = e T¢(p)

at+|\w

7l
Onde:

A: operador AND Fuzzy, definido por: (p A q); = min(p; A q;)

| .|: norma, calculada por: |p| =, XM, |p|
Para qualquer vetor M-dimensional p e g.

Em ART, ganha-se a categoria J com T; = max{Tj} e indice minimo J, e em
ART, ganha-se a categoria K com Ty = max{T}} e indice minimo K.
O vetor de atividade y=[y; y, ... yy] da camada F2, sendo N a quantidade de categorias

criadas. Assim, para a categoria j-ésima escolhida tem-se:
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_{1,sej=]
J7|0,sej #]

5° passo - Depois de selecionar as categorias vencedoras, o teste de vigilancia do

modulo ART,, é feito, conforme a equagéo (4):

|1p W] (4)
= Pp
|1 |
Se a equacdo (4) for satisfeita, a ressonancia é alcancada e os pesos séo atualizados
através da equacédo (5), caso contrario o reset ocorre, entdo o neurdnio K € excluido do processo
de busca e um novo neurénio vencedor é determinado. Se todos os neur6nios forem rejeitados,

a rede neural cria um novo neurénio.
novo _ (1 A velho) + (1 ﬁ)wvelho (5)

6° passo - Neste passo € realizado o teste de vigilancia do médulo ART, , determinado

por meio da equacéo (6):

|IaAW]a|
— 6
Il = Pe ©

Se a equacdo (6) for satisfeita, a ressonancia para 0 modulo ART, ocorre e verifica,
através do Match Tracking, se os neurdnios vencedores K e J sdo adequados, como descrito

pela equacéo (7):

= pab (7)
|y]|

Se a ressonancia ocorre no Match Tracking, o indice J vencedor é ativado, além disso,
os indices J e K sdo confirmados e 0s pesos nos médulos ART, e Inter-ART sdo atualizados por

meio das equagdes (8) e (9), respectivamente.

W]novo — ,3( Ia/\W]velho) + (1- 'B)W]velho (8)
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Sendo:

J: indice da categoria ativa;
w;°ve: vetor peso atualizado;
w}et"°: vetor peso referente & atualizagdo anterior.

©)
wil =0 ,sej#] k+K

Se a ressonancia ndo ocorrer, a categoria atual é descartada e um & adicional é
acrescentado na equagédo 6 (parametro de vigilancia) para excluir a categoria ART, que nédo

combinou com a categoria ART,.

_ |IaAWja|

a Ia

+ ¢ (10)



