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RESUMO

Veiculos elétricos vém se tornando cada vez mais presentes no nosso cotidiano e a sua
implantacao e crescimento apresentam novos desafios ao sistema de energia elétrica, devido
a alta necessidade de cargas armazenadas pelo carregamento. A previsao da demanda
de cargas gerada pelo carregamento desses veiculos utilizando redes neurais artificiais
demonstra ser uma ferramenta muito eficiente para resolucao desse tipo de problema. Foi
proposto nesse trabalho o uso de uma rede do tipo feedforward com multicamadas usando
o treinamento de regularizacao bayesiana. Nessa pesquisa, utiliza-se banco de dados reais
para o processo de treinamento e teste, com intuito de gerar um resultado de previsao
realista. Foram utilizados trés bancos de dados separados em dois ambientes distintos,
um para estacao de carregamento e outro de carregamento de veiculos residenciais. A
metodologia proposta apresentou bons resultados, tendo potencial para ser aplicada na
pratica em todos os ambientes estudados. Foi observado também que no ambiente de
estacao de carregamento a previsao apresentou uma dificuldade em relacao a ambiente de
carregamentos residenciais, por se tratar de um ambiente com um tipo de carregamento

mais imprevisivel.

Palavras-chave: Veiculos elétricos. Redes neurais artificiais. Previsao de cargas elétricas.
Rede feedforward de multicamadas. Estacao de carregamento. Carregamento residencial.

Treinamento de regularizacao bayesiana.



ABSTRACT

Electric vehicles are becoming increasingly present in our daily lives and their implemen-
tation and growth present great new challenges to the electric power system, due to the
high need for charges stored by charging. The load forecasting, generated by loading these
vehicles, using artificial neural networks proves to be a very efficient tool for solving this
type of problem. This work proposes the use of a feedforward network with multilayers
using Bayesian regularization training. In this research, real databases are used for the
training and testing process, in order to generate a realistic forecasting result. Three
separate databases were used in two different environments, one for the charging station
and the other for the loading of residential vehicles. The proposed methodology presented
good results and pertinent to the theme, with potential to be applied in practice in all
studied environments. It was also observed that, in the charging station environment, the
forecast presented a difficulty in relation to the residential loading environment, as it is an

environment with a more unstable loading type.

Keywords: Electric vehicles. Artificial neural networks. Load forecasting. Feedforward
multilayer network. Charging station. Residential charging. Bayesian regularization train-

ing.
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1 INTRODUCAO

Uma medida significativa para dar suporte a um desenvolvimento mais sustentavel
é a redugao dos gases poluentes emitentes na atmosfera. Os gases de efeito estufa (GEE),
principalmente o diéxido de carbono COs, sdo os gases que mais contribuem para a
poluicdo causadora das mudangas climaticas (UNCC, 2018). Com isso, a preocupagao
global devido a essas emissoes antropogénicas vem sendo direcionada principalmente para

os GEE.

As redes de meios de transporte se encontram no centro da cadeia de abastecimento
e sao a base economica de um pais. O setor de transporte é um dos maiores contribuintes
para as emissoes dos gases poluentes na atmosfera, tanto GEE quanto outros poluentes
atmosféricos (EPA, 2016).

O cenario atual de transporte vem crescendo de uma forma acelerada, aumentando
a busca por veiculos a combustao. Nesse segmento, o aumento de emissoes dos GEE

gerados pelo setor de transporte é responsavel por 27% das emissoes de gases poluentes e
32% dessas emissoes sao de CO, (FAN et al., 2018).

A busca por fontes de energias alternativas e limpas tornou-se uma opgao indis-
pensavel nesse contexto, ja que a polui¢ao derivada das queimas de combustiveis fosseis
no setor de transportes causa um grande impacto e preocupagao em nosso presente e
futuro préoximo (JAHANGIR et al., 2019). Portanto, os veiculos elétricos hibridos (VEHs),
veiculos elétricos a bateria (VEBSs) e veiculos elétricos hibridos plugaveis (VEHPs) vem se
tornando cada vez mais populares e demostrando uma op¢ao promissora para um futuro
mais sustentavel (RASKIN; SAURIN, 2006).

Os veiculos elétricos (VEs) podem certamente substituir os veiculos convencionais.
De acordo com a pesquisa realizada em 2017 (MUKHERJEE; GUPTA, 2017), no Estados
Unidos da América (EUA), a previsao era de que se houvesse um crescimento em sua frota
nacional de 10% até 2020 e aumento de 50% nas vendas de veiculos elétricos, que serao
inseridos na frota até 2050. Esse crescimento de novos VEs apresenta um novo desafio
para o sistema elétrico de poténcia, que necessita de planejamento para um novo cenario
de geragao de energia, controle e operagoes de energias existentes (ALIASGHARI et al.,
2018).

O carregamento das baterias dos veiculos elétricos plugaveis (VEPs) provocard
um aumento na demanda de energia elétrica nas redes de distribuicdo. E previsto que
esse aumento podera causar quedas de tensao, sobrecargas térmicas e um aumento nas
perdas (PAPADOPOULOS et al., 2012). Os VEPs geram uma alta demanda de carga
durante seu carregamento, o que podera forcar a rede elétrica fazendo com que nao atenda

a sua capacidade de entrega de energia, gerando falhas e complicagoes. O grande desafio
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do sistema elétrico para os VEPs é como a cobranca de demanda de carregamento pode
afetar o sistema de energia, devido aos picos de consumo das cargas dos veiculos, que

podem ser feitas por carregamentos em estacionamentos publicos, privados ou residenciais

(CLEMENT-NYNS; HAESEN; DRIESEN, 2010).

Ao introduzir o carregamento de VEPs na demanda elétrica residencial haverd um
acréscimo na demanda, impactando a infraestrutura de geracao e transmissao de energia

(MURATORI et al., 2013).

Uma das abordagens para garantir que a demanda energética atenda o consumo é
fazer previsoes de cargas elétricas no sistema de energia, com variagoes de prazos de horas
para dias, meses e anos, e isso ira garantir vantagens econdmicas, estratégicas e outras. As
previsoes tém um papel de influenciar diretamente nas decisdes operacionais importantes
como despacho, compromisso da unidade e programagao de manutencao (EL-SHARKAWT;
MARKS; WEERASOORIYA, 1991).

A busca pela previsao da demanda de cargas elétricas se tornou um tema atrativo
na area de pesquisa e comercial no ramo da engenharia elétrica. Fazer uma previsao de
carga a curto prazo no mercado de energia elétrica é cada vez mais importante para se
manter em nivel competitivo. A previsao de cargas nao é uma tarefa facil, pois ela depende
de varios fatores, por exemplo, a carga em uma determinada hora nao depende somente da
carga na hora anterior e sim da carga correspondente no dia ou semana anterior na mesma
hora. Variaveis do tipo exégenas devem ser consideradas, especialmente as relacionadas ao
fator climéatico (HIPPERT; PEDREIRA; SOUZA, 2001).

Para previsao de cargas elétricas existem uma ampla variedade de técnicas de
modelagem. Estes métodos variam de acordo com a experiéncia do operador (LONERGAN;
RINGWOOD, 1995) até com abordagens matemaéticas formais, como técnicas estruturais
(BRUCE; JURKE; THOMSON, 1994), métodos bayesianos (GUINEL, 1987), métodos
de Box-Jenkins (WATSON; PASTUSZEK; CODY, 1987), légica fuzzy (AL-ANBUKY;
BATAINEH; AL-AQTASH, 1995) e sistemas inteligentes como redes neurais artificiais
(RNA’s) (PARK et al., 1991).

No caso do método das RNAs, a maioria dos estudos da literatura resolvem
problemas de previsao de perfis de demanda diaria ou de pico de demanda diaria. As
RNAS sao usadas para prever a demanda de pico e também prever as demandas em 24
horas (ASAR; J., 1994)(LEE et al., 1993)(KERMANSHAHTI et al., 1993).

O uso de técnicas de inteligéncia artificial faz com que problemas como prever
as cargas futuras possam ser implantados e resolvidos de uma maneira eficiente, pois as
RNAs aprendem com padroes anteriores e guardam essas informagoes para uso posterior.
O neuronio artificial se assemelha ao neuronio biolégico que processa essas informagoes

armazenando o conhecimento aprendido ao longo do tempo (HAYKIN, 1999).
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Nesse sentido, essa pesquisa se propoe a fazer previsdes das demandas diarias de
carregamento a curto prazo em estagoes de carregamento para VEPs e previsdes da demanda
total gerada pelo carregamento descontrolado de VEPs em ambiente residencial em 24
horas. Utiliza-se a RNA do tipo feedforward de multicamadas (MINSKY; PAPERT, 1969)
via treinamento de regularizagao bayesiana (MACKAY, 1992) em que os bancos de dados
sao de perfis reais de consumo obtidos diretamente no carregamento dos veiculos. Estagoes
de carregamento (Ambiente 1): um ambiente de trabalho exclusivo para funcionérios do
Jet Propulsion Laboratory (JPL), um ambiente universitario, porém aberto ao publico, do
California Institute of Technology (CALTECH) e carregamento residencial (Ambiente 2)

um ambiente residencial com carregamento de VEPs exclusivamente em residéncias.

1.1 OBJETIVO DO TRABALHO E CONTRIBUICAO

O trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia baseada
na arquitetura da rede feedforward com treinamento de regularizacao bayesiana para
previsao da demanda de carregamento de VEs em dois ambientes bem distintos, estacoes

de carregamento e carregamento residencial.

A proposta é aplicar a técnica para resolver o problema de previsao de cargas
em carregamento para veiculos elétricos considerando ambientes distintos, prevendo os
proximos dias e 24 horas das demandas totais de carregamentos coordenados ou controlados

(Ambiente 1) e descoordenados ou nao coordernados (Ambiente 2).

A contribuicao geral deste estudo é usar uma arquitetura e treinamento conceituado
na literatura para promover uma aplicagdo para um assunto recente em termos de pesquisa
totalmente aplicavel na area de previsao a curto prazo em carregamentos de veiculos
elétricos. O diferencial desta pesquisa é aplicar a previsao de cargas para veiculos elétricos

em ambientes distintos.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse trabalho foi dividido em nove capitulos, organizados em introdugao ao tema,
introducao e historia sobre os veiculos elétricos, demanda energética e impactos gerados
pelos carregamentos dos veiculos, previsao de cargas elétricas convencionais e de veiculos,
ambiente de estudo usado, trabalhos correlatos ao tema, redes neurais artificiais e trei-
namento, metodologia usada no trabalho, testes e resultados e por fim as consideragoes

finais e trabalhos futuros.

No Capitulo 2 é feita uma breve revisao de trabalhos da literatura sobre previsoes
de cargas e carregamentos dos veiculos elétricos utilizando técnicas de modelos estatisticos

e inteligéncia artificiais.
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No Capitulo 3 é apresentada uma introdugao a veiculos elétricos, sua historia e
evolugoes, tipos de veiculos existentes com seus niveis de carga e variagoes de carrega-
mentos, abordagens do mercado e crescimento da utilizagao. Também foi apresentado o
funcionamento da demanda de cargas para os veiculos e seus ambientes de carregamentos.
E finalizando, os impactos gerados pelos VEs ao sistema de energia elétrica, com os

impactos nas demandas residenciais e em estacao de carregamento.

No Capitulo 4 serd apresentado o padrao de comportamento das cargas elétricas,
fatores que influenciam as cargas elétricas, tipos de cargas, classificacoes das previsoes de

cargas elétricas e caracteristicas e dificuldades na previsao de cargas elétricas em VEs.

No Capitulo 5 sao apresentados o conceito de modelo de um neurdnio artificial, a

estrutural da RNA utilizada neste trabalho e seu algoritmo de treinamento.

O Capitulo 6 apresenta a natureza dos bancos de dados utilizados no trabalho, com
ambientes diversificados. E mostrado e descrito os dados e variveis de todos os ambientes

que serao utilizados para a resolucao do problema.

No Capitulo 7 sao apresentadas as metodologias utilizadas para as previsoes de

carregamentos nos dois ambientes propostos.

No Capitulo 8 sao apresentados todos os testes feitos, com os melhores parametros

e resultados obtidos, que serao discutidos para cada ambiente proposto.

Por fim o Capitulo 9 apresenta a conclusao do trabalho e passos futuros.
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2 TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos correlatos apresentados neste capitulo serao divididos em dois grandes
grupos, de acordo com os tipos de ferramentas utilizadas nas previsoes, sendo elas métodos

estatisticos e métodos de inteligéncia artificial.

2.1 METODOS ESTATISTICOS

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 (CEL) e a demanda de
carregamento em veiculos elétricos (CDE) simultaneamente. Foi proposta uma previsao de
demanda desacoplada devido aos padroes sazonais. Foram apresentadas duas abordagens,
previsao integrada (CEL + CDE) e previsao desacoplada (CEL e CDE). A previsao é
feita para o dia seguinte com resolu¢do de uma hora. Como resultado a previsao integrada

obteve um erro percentual absoluto médio (MAPE) de 7,25% e a desacoplada obteve
1,44%.

Majidpour (2016) (MAJIDPOUR et al., 2016) prevé o consumo de energia na
estagao de carregamento para VES do campus da (UCLA) Universidade da California em
Los Angeles. Foram utilizados algoritmos estatisticos K-Nearest Neighbor (KNN), ARIMA,
Pattern Sequence Forecasting (PSF) e um algoritmo proposto Pattern Sequence Forecasting
Modified (MPSF). O conjunto de dados reais foi dividido em 90% para treinamento e
10% para testes e foram utilizados como entrada o consumo médio de energia do dia
com resolucao de 24 horas. Para validar a previsao utilizou o erro percentual absoluto
médio simétrico (SMAPE), e os resultados obtidos foram de [15,42%, 15,02%] no KNN,
24,96%, 35,26%)| no ARIMA, [42,29%, 25,32%] no PSF e [13,78% 13,51%]| no algoritmo

proposto.

Louie (2017) (LOUIE, 2017) avalia e propoe a utilizagdo do modelo ARIMA para
prever consumo agregado de VEs em estacao de carregamento. Os dados s@o de consumo
de energia de 2400 estacoes de carregamento medidos no periodo de 2 anos, no estado de
Washington e na cidade San Diego, Califérnia. Os conjuntos de dados sao de consumo real
de energia agregados das estagoes de carregamento em cada regiao. Os dados originais
sao de valores médios medidos com resolucao de 15 minutos e convertidos para médias
horarias. Nesses termos, foi feita uma previsao de carga a curto prazo agregada. Foram
feitas duas previsoes: a primeira para a semana aplicada em 10 dias e a segunda para final

de semana aplicada em 4 dias. As previsoes nas proximas 24 horas na semana alcancaram
um MAPE de 15,5% e no final de semana 17,3%.

Lee (2019) (LEE; LI; LOW, 2019) utiliza o banco de dados ACN para prever o
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comportamento dos usudrios nos dois ambientes (CALTECH) e (JPL). Foi levado em
consideragao os horarios de chegadas e seu respectivo consumo de energia para prever o
horario de partida de um usuario. O modelo proposto para prever o comportamento do
usudrio foi de mistura gaussiana (GMM), para validar o resultado utilizou-se SMAPE e os
melhores resultados foram obtidos com 14,4273% (CALTECH) e 12,25% (JPL).

Buzna (2019) (BUZNA et al., 2019) desenvolveu uma pesquisa comparativa entre
modelos de previsoes de cargas em VEs utilizando métodos de séries temporais e inteligéncia
artificial (TA). Seu conjunto de dados foi extraido de 1700 estacoes de carregamento na
Holanda. Foram utilizadas cinco ferramentas para as previsoes: SARIMAX (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average) e SARIMAX Alternative, Random Forests (RF),
Gradient Boosting Regression Trees (GBRT) e Persistence Method (PM). As varidveis de
entrada foram ntmeros de estagoes de carregamento ativas, nimeros de usudrios ativos
estimados pelos cartoes de identificacao respectivos aos horarios de entrada e saida das
medic¢oes, niimeros de estagoes de carregamentos em fungao do niimero de conectores e
valores do consumo maximo de carregamento. As previsoes foram feitas para 7, 14 e 28
dias. Obteve-se o melhor resultado na previsao de 7 dias com método SARIMAX e MAPE
de 12,02%. O resultado da previsao para 14 dias foi alcancado com SARIMAX Alternative
(MAPE de 12,15%) e para 28 dias, também pelo mesmo método, obteve MAPE de 12, 60%.

Para lidar com a crescente demanda de carga, Lee (2019) (LEE et al., 2019) propoe
o uso de métodos de inferéncia bayesiana com convolucao, que prevé as cargas nas proximas
24 horas. Os resultados foram comparados com uma regressao linear. Foram utilizados
dados de 30 dias de consumo agregado de 3kW gerados pelo automével de uma familia,
medido no intervalo de 1 hora. A distribuicao gaussiana foi utilizada como modelo para
distribuicao de probabilidade anterior e os dados foram treinados e comparados com dados
mais recentes, comparando-os com o método de regressao linear. O modelo proposto obteve
MAPE de 3,09%, e a regressao linear 3, 17%.

2.2 METODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Beccali (2004) (BECCALI et al., 2004) utilizou uma RNA feedforward com algoritmo
de treinamento backpropagation com momento, fazendo uma previsao de carga a curto
prazo em VEs urbanos. Foi utilizada a RNA auto-organizavel de Kohonen para classificacao
dos dados histéricos. As variaveis de entrada foram temperatura, umidade, radiacao solar
e cargas, com 136 entradas. Os resultados obtidos para a previsao das proximas 24 horas

individuais foram de 1,97% de erro médio, 3,81% erro maximo e 0,09% erro minimo.

No trabalho de Xydas (2013) (XYDAS et al., 2013) foi proposto o uso de Support
Vector Machines (SVM) como uma técnica de inteligéncia artificial para fazer uma previsao

de carga de curto prazo. Foram usados dados historicos reais das estagoes de carregamento
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de VEs usados nos jogos olimpicos de Pequim. Para testar o desempenho do modelo utilizou-
se o método estocastico de Monte Carlo. Os dados de entrada foram de 50 semanas, as
variaveis usadas foram os nimeros das semanas, dias das semanas, horarios das medigoes,
niumeros de conexoes dos VEs, cargas normais e cargas normalizadas dos dias, semanas e
as médias das 4 semanas anteriores. O método com SVM obteve um MAPE de 3,69%

enquanto o Monte Carlo teve um MAPE de 8,99%.
Xiaobo (2014) (XIAOBO; LIU W.AND XI; TTANYANG, 2014) analisa fatores que

influenciam as cargas diarias das estacoes de carregamento em onibus elétricos, utilizando
a Grey Model (GM) que estabelece amostras de dias semelhantes que foram usados para
a previsao com SVM. O autor também propoe um algoritmo de evolugao diferencial
(DE) com o objetivo de melhorar a previsao. Os dados foram coletados de estagao de
carregamento de onibus elétrico em Pequim, China. O método padrao de SVM obteve
RMSE de 12,37%, o SVM proposto melhorado obteve erro minimo de 6,96%, o ARIMA
obteve 10,93% e a regressao linear obteve 11,99%.

No estudo de Hu (2015) (HU et al., 2015) é proposto um novo método hibrido
de previsao de carga de curto prazo, junto a andlise singular de espectro com uma RNA
de Funcao de Base Radial (RBF). A utilizacao da andlise singular de espectro se da no
sentido de melhorar as curvas das cargas a serem inseridas no treinamento e tem como
objetivo decompor a série temporal original em componentes independentes, diminuindo
os ruidos dos componentes da previsao. Os dados foram coletados de VEs individuais e
familiares carregados em casa. Os dados de entradas de treinamento foram cargas de pico,
dias da semana, horarios do dia, indicadores sobre dias tteis de trabalho, temperatura e
umidade. Os resultados da previsao das préximas 24 horas obtiveram MAPE de 3, 12%
para a RBF e 0, 14% para o modelo hibrido.

Lu (2018) (LU et al., 2018) apresenta um método de previsao de cargas em estagoes
de carregamento para VEs com algoritmo RF combinado com algoritmos de regressao e
classificacao. Os dados utilizados sdo de varias estacoes em Shenzhen no periodo de 2016
até 2018, para a previsao de cargas de carregamento para uma tnica e varias estagoes. As
entradas para as caracteristicas em comum foram ano, més, dia, indicador de atividade e
indice de prosperidade e para as caracteristicas tnicas foram simbolo de fim de semana,
simbolo de feriado, carga medida com resolugdo de 15 minutos e valor cobrado. Para as
caracteristicas de varias estacoes de carregamento as entradas foram: simbolo da semana,
indicador de capacidade, longitude, latitude e cobranca 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 previsao em uma Unica estacao de carregamento

obteve MAPE de 9, 76% e em vérias estacoes alcancou 12, 8%.
Zhang (2018) (ZHANG, 2018) propoe um novo modelo hibrido que combina

agrupamento Fuzzy, maquina de vetor de suporte de minimos quadrados (LSSVM) e
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algoritmo Wolf pack para fazer a previsao de carga para estacoes de carregamento de
onibus elétrico. Foi utilizado agrupamento Fuzzy para extrair amostras em dias semelhantes
e o algoritmo de Wolf pack 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 maxima, temperatura minima,
condi¢ao 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 e

1,90% no inverno.

No estudo de Nair et. al. (2019) (NAIR et al., 2018) foi proposta uma previsao
a curto prazo da demanda doméstica de carregamentos de VES com RNAs profundas.
Utilizou o conjunto de dados RECS apresentado no capitulo 5 e os perfis foram gerados
utilizando a modelagem proposta por Muratori (2018) (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 sao usados como parametros de previsao. Foram treinadas 52416 amostras de
consumo de energia e validadas 1440 amostras. Os resultados foram divididos em 4 tipos
de agrupamentos criados a partir dos perfis. O primeiro grupo contendo 7 residéncias
obteve um uma média de 2,46% de erro, o segundo com 43 residéncias obteve erro médio
de 3,29%, terceiro grupo contendo 7 residéncias com erro médio de 1,782% e por fim o

quarto grupo contendo 26 residéncias com erro médio de 2, 5%.

Zhu et. al. (2019) (ZHU et al., 2019b)(ZHU et al., 2019a) elaboraram uma previsao
de carga a curto prazo em estacdo de carregamento de VEs. O conjunto de dados sao
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 dias, semanas, fim de semanas e feriados. Os métodos usados
para previsoes foram RNAs profundas, Long Short Term Memory (LSTM), redes neurais
recorrentes (RNN) e Recurring Unit Closed (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, alcancado com 1 camada escondida.
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3 VEICULOS ELETRICOS

Os veiculos elétricos (VEs), ao contrario do que possa parecer atualmente, tiveram
um periodo de forte desenvolvimento ja no século passado quando comparados aos con-
vencionais veiculos com motor de combustao interna (MCI), estando a frente desses em

grande parte do século em aspectos tecnolégicos (GUARNIERI, 2011).

Em meados de 1800 o inventor sui¢o Frangois Isaac de Rivaz deu origem ao
primeiro MCI, embora com um projeto inicial e bruto, utilizando como combustivel uma
mistura de hidrogénio e oxigénio, que permaneceu sendo utilizada por décadas. De maneira
semelhante, o fisico e quimico Christian Orsted, em 1820, deu inicio as primeiras tentativas
usando propulsao elétrica para obter movimentos mecanicos (GUARNIERI, 2011). O
matematico e fisico inglés Peter Barlow, em 1822, deu inicio a rotag¢ao continua em um
disco provocada pela interacao de um campo magnético e corrente elétrica, embora nao

tenha sido mecanicamente funcional.

Seguindo-se a essas descobertas, surgiram outros dispositivos capazes de gerar
forgas eletrodindmicas mais eficientes e fortes, como o multiplicador eletromagnético (a
primeira bobina) desenvolvido pelo fisico alemao Johann Schweigger em 1820. Logo, em
1825, o fisico inglés William Sturgeon construiu o eletroima com ntcleo de ferro. Embasados
nessas conquistas, os primeiros motores elétricos iniciais foram desenvolvidos com objetivo
de mover carros. Em 1828, o inventor e padre hingaro Anyos Jedlik, conhecido como
o pai do dinamo, construiu um protétipo mintisculo de um carro movido pelo primeiro
motor elétrico bruto. Tendo por base esse avanco, logo em seguida na Escécia, o inventor
Robert Anderson desenvolveu em 1832-1839 uma carruagem elétrica primitiva, e em 1835 o
holandés Sibrandus Stratingh construiu um carro de pequeno porte (GUARNIERI, 2011).

Ainda em 1835 se iniciaram os primeiros experimentos relacionados a vagoes
elétricos. O inventor ferreiro americano Thomas Davenport construiu, em 1835, um modelo
de vagao de brinquedo e o inventor escocés Robert Davidson, em 1838, desenvolveu um
modelo em tamanho real. O experimento elétrico americano de Charles Grafton Page,
em 1851, conseguiu dar movimentos a uma locomotiva movida por um motor elétrico

alternativo (GUARNIERI, 2011).

Apesar de todos esses experimentos e avancos os VEs iniciais eram muito rudi-
mentares e nao apropriados ao desenvolvimento pratico. Os motores eram basicamente
constituidos por eletroimas combinados, operados automaticamente por comutadores primi-
tivos, porém de baixo rendimento. Além disso, naquela época os geradores existentes eram
as primeiras células eletroquimicas, que mesmo melhoradas com células despolarizadas,
foram descartadas devido ao seu valor elevado. Os motores e baterias nao eram muito
eficientes, mas funcionavam, e seu desenvolvimento estava marcadamente a frente dos

veiculos a MCI (GUARNIERI, 2011).
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As baterias recarregaveis no século XIX nao eram eficientes o suficiente, pois s
poderiam ser recarregadas pelas células primarias, resultando em operagoes com baixa
eficiéncia. Os dinamos s6 se tornaram vidveis em 1860, devido aos experimentos de
Werner Siemens em (1856-1867), Antonio Pacinotti (1860) e Zenobe Gramme (1869). Esses
geradores eletromecanicos produziam energia elétrica de baixo custo quando comparados

com células eletroquimicas primarias, e com isso, se deu inicio a aplicacao em larga escala
em diversas dreas da eletricidade (GUARNIERI, 2011).

Quando os geradores se tornaram comerciais, a primeira célula recarregavel de
chumbo e 4cido surgiu em 1859, criada por Gaston Plante. Esse modelo foi aprimorado
por Camille Alphonse Faure em 1881 e obteve um grande avango e sucesso, inserindo a
célula nos VEs produzidos nos anos seguintes. Na mesma época, os motores elétricos de
corrente continua (CC) foram desenvolvidos junto aos geradores, antes do principio da
reversibilidade desenvolvida por Siemens em 1867 e mostrados por Pacinotti em 1869 e
Gramme em 1873 (GUARNIERI, 2011).

Dessa forma, os VEs se tornaram um projeto aplicavel na pratica, devido a cada um
dos experimentos e estudos desenvolvidos ao longo do século XIX (GUARNIERI, 2011).
Gracas a esses avangos, os motores elétricos e as baterias recarregaveis tornaram-se uma

realidade alternativa com grande contribui¢cao para impulsionar os VEs.

3.1 CRESCIMENTO DO MERCADO CONSUMIDOR DE VES

De maneira geral, governos espalhados em todo o mundo estdo motivados a buscar
alternativas para alcangar objetivos de melhoria do clima, qualidade do ar, entre outras, e
para tais objetivos, a diminui¢do das emissoes de combustiveis fosseis tem papel central.
Nesse cenario, percebe-se uma tendéncia global de politicas para acelerar o avanco da
adocao de VEs pelas populagoes e o setor industrial de transportes esta passando por
grandes mudangas e atualizagoes na producao de veiculos (CUI; HALL; LUTSEY, 2020).

As vendas globais de VEs crescem a cada ano, ultrapassando a casa de milhdes. Em
2015 ultrapassaram 1 milhao de vendas, em 2017 cerca de 3 milhoes e em 2018 atingiram
5 milhdes. Em 2019 as vendas acumuladas passaram a casa de 7 milhoes, como mostrados

na Figura 1, que ilustra as vendas acumuladas dos VEs até 2019 e suas localizacoes (EV,

2020).

Dentre os principais mercados consumidores de VEs, EUA e China ultrapassam
1 milhao de vendas, e com esse niimero sao os dois maiores mercados consumidores de
VESs no mundo. Os 10 maiores mercados juntos correspondem a mais de 90% das vendas
globais acumuladas de VEs até 2019. O crescimento na venda dos VEs de 2010 a 2019
ultrapassou 7 milhoes de unidades, e, quando comparado com o periodo de 2000 a 2009,
foi duas vezes mais rapido (CUI; HALL; LUTSEY, 2020).
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Figura 1 — Vendas acumuladas de veiculos elétricos em 2019 por mercados.
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Fonte: (EV, 2020).

Na Figura 2 sao mostradas as vendas anuais dos VEs divididas entre os paises,

nos anos de 2010 a 2019. A taxa média de crescimento anual das vendas de VEs em todo

mundo chegou a 50% de 2012 a 2019.

Figura 2 — Vendas anuais de veiculos elétricos de passageiros por mercados de 2010 a

2019.
Vendas VEs
2 500,000
2.000,000 Resto do mundo
' m Suécia
B Canada
B Holanda
1LS00,000 " Fram;a
W Reino Unido
W Japiio
bt mAlemanha
Moruega
mEstados Unidos
500,000 B China

2000 20M 2012 2013 2004 2015 2006 2017 2018 2019
Anos

Fonte: (EV, 2020).
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3.2 TIPOS DE VEICULOS ELETRICOS

O termo veiculo elétrico pode incluir qualquer veiculo movido a energia elétrica,
seja carros, motocicletas, bicicletas, patinetes e qualquer outro veiculo que utilize motor
elétrico. Existem algumas variagoes na nomenclatura de veiculos movidos a energia elétrica
ou parcialmente movidos. Atualmente os termos e divisdes utilizadas sao: veiculos elétricos
hibridos (VEHs), veiculos elétricos hibridos plugéveis (VEHPs), veiculos elétricos plugaveis
(VEPs) e veiculos elétricos totalmente a bateria (VEBs) (ASHIQUE et al., 2016).

Os veiculos totalmente elétricos sao chamados de VEBs e sao movidos por um ou
por um conjunto de motores elétricos. Esses veiculos carregam suas baterias diretamente
na rede elétrica armazenando energia em sua prépria estrutura. Sao veiculos que nao
utilizam combustivel & base de petréleo, com 100% de uso elétrico (ASHIQUE et al., 2016).

Para veiculos que combinam motores a combustdo interna (MClIs) e motores
elétricos a bateria o termo utilizado é veiculos elétricos hibridos (VEHs). Esses veiculos
possuem tecnologias que regeneram (carregando) suas baterias devido a transformacgao
de energia usada pela frenagem, ou seja, os motores elétricos fornecem economias de
combustiveis. Os VEHs nao sao veiculos que carregam por conexao a rede elétrica, eles
dependem do uso exclusivo de combustivel alternativos ou de petréleo (ASHIQUE et al.,

2016).

Veiculos elétricos plugaveis (VEPs) sao veiculos que usam toda sua energia elétrica
ou parte dela, carregadas diretamente a rede elétrica. Sao veiculos que carregam sua

bateria conectados exclusivamente a uma tomada. Esse tipo de configuracao de veiculos
inclui os VEBs e os VEHPs (ASHIQUE et al., 2016).

O uso de motores elétricos alimentados por baterias carregados a rede elétrica e
motores a combustao interna a base de combustivel, sao denominados veiculos elétricos
hibrido plugaveis (VEHPs). Esses tipos de veiculos podem ser considerados também
veiculos elétricos de alcance estendido (VEAEs) (ASHIQUE et al., 2016).

3.3 CARREGAMENTO DOS VES

Para entender o fator chave sobre carregamento de VEs é necessario saber que a
demanda energética sera voltada em funcao da voltagem e amperagem da conexao a rede.
A capacidade de armazenamento da bateria determinard o tempo que precisa ser carregada
e isso dependerd de quanto e como a energia sera entregue (HADLEY; W, 2006). Nesse
sentido, sao necesséarias informacoes e detalhamentos das operacgoes de carregamento dos

VEs.
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3.3.1 Tipos de carregamento e niveis de energia

Existem dois tipos de carregamentos: os nao coordenados (descontrolados) e os
coordenados. Um grande nimero de VEs carregados descontroladamente, pode chegar a
ultrapassar o limite de poténcia elétrica, sobrecarregar os transformadores e aumentar as
perdas em suas linhas (RICHARDSON, 2013). As cargas de carregamento dos VEs mal
gerenciadas podem gerar alguns impactos negativos nas operacoes e na confiabilidade da
rede e até aumentar o preco das energias (HE et al., 2013). O carregamento coordenado
(controlado), demonstra ter vantagens quando comparado ao nao coordenado por possuir
um valor conhecido aos operadores da rede elétrica (DALLINGER; DEAC; WIETSCHEL,
2013).

3.3.1.1 Carregamento nao coordenado (descoordenado)

As cargas do carregamento nao coordenado indicam que as baterias dos VEs iniciam
a carregar imediatamente quando sao conectadas, de forma aleatéria, a rede elétrica ou
ap6s um atraso de tempo configurado pelo usuério. Esse tipo de carregamento nao é
muito incentivado atualmente por nao conter todas as informacoes necessarias para um
carregamento agendado, o que garante a otimizacao de VEs carregados a rede elétrica. O
atraso do inicio do carregamento serve para que os usuarios dos VEs tenham a possibilidade
de carregar as baterias fora de horarios de pico (CLEMENT-NYNS; HAESEN; DRIESEN,
2010).

Nesse tipo de carregamento nao hé informagoes disponiveis sobre pregos de energias,
uma vez que o usuario pode decidir, sem nenhum tipo de controle ou estratégia, quando

ird conectar seu VE e quando iréa desconectar, ou até quando terd carregado a bateria
100% (RICHARDSON, 2013).

3.3.1.2 Carregamento coordenado

O carregamento coordenado é introduzido com o objetivo de direcionar a cobranca
do VE, indicando sinais de precos de energia ou incentivando o uso em determinado
periodo, a fim de diminuir os impactos que geram problemas a rede (RICHARDSON,
2013).

No carregamento anterior, as cargas das baterias se iniciam aleatoriamente, come-
cando imediatamente ou com um atraso apds a conexao. O carregamento coordenado é
considerado ideal a rede elétrica pois minimiza as perdas de energia. A coordenacao desse

carregamento utiliza um gerenciamento com medic¢oes inteligentes que enviam informagoes

individuais ao VEs (CLEMENT-NYNS; HAESEN; DRIESEN, 2010).

Além disso, o carregamento coordenado pode ser realizado com diferentes arquitetu-

ras de comunicacao e controle. Os dois principais conceitos de arquitetura de controle sao
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centralizados e descentralizados. Essas duas categorias fazem referéncias ao nivel em que
as decisoes de cobrancas sao tomadas (LOWELL; HUNTINGTON, 2019). Para classificar

as duas arquiteturas de coordenacao, a Figura 3 fornece uma arquitetura mista béasica.
Figura 3 — Classificacao de coordenacao de carregamento de VEs.
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Fonte: Malone (1987) (MALONE, 1988).

A arquitetura de carregamento centralizado se baseia em cargas agendadas. Esses
carregamentos muitas vezes dependem de um cronograma de planejamento, que é comuni-
cado a uma programagcao central, ou assume um controle de carga direto. Esse controle
tem objetivo de assegurar que todas as operagoes sejam seguras e confiaveis a rede elétrica
(VAY4; ANDERSSON;, 2012).

3.3.1.3 Niveis de energia

Os carregadores dos VEs possuem um conector padrao para cada tipo de carrega-
mento e cada padrao é compativel com a infraestrutura disponivel. As cargas dos VEs

podem ser recarregadas tanto por cabos quanto sem fio.

Os carregadores plugaveis podem fornecer cargas rapidas ou lentas, variando de
cada tipo de nivel e estrutura diferente. Os VEs também podem ser carregados por inducao,
ou seja, transferindo energia com um campo eletromagnético sem fio e cabo. Com base
em cada classificacao de energia, os niveis de energias (Tabela 1) podem ser divididos em

nivel 1, nivel 2 e nivel 3 (NREL, 2019).

Tabela 1 — Niveis de poténcia de carregamento.

Nivel de energia  Uso tipico  Poténcia (kW) Tempo de carregamento (h)

1 Residencial 2 4—11
2 Estagao/casa 20 1-4
3 Carga rapida 100 <0,5

Fonte: (NREL, 2019).
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O carregamento de nivel 1 é utilizado em ambiente residencial (casa) ou em ambiente
de trabalho, usando tomadas de 120 volts. No carregamento de nivel 2 utilizam-se tomadas
de 240 volts, tipicas de residéncias ou também de 208 volts em ambientes comerciais.
Carregamentos rapidos (nivel 3) usam tomadas de 480 volts, o que permite uma carga
rapida e sao, geralmente, utilizados em postos de carregamentos piiblicos. Esse nivel de

carregamento necessita de um grande fluxo de poténcia (NREL, 2019).

3.3.2 Localizacao

O carregamento dos VEs pode ser feito em estagdes de carregamentos piblicas ou
privadas e carregamentos residenciais. Porém, observa-se que os padroes de carregamentos

em questao de tempo e duracao de cargas dependem da localizagao do carregamento
(residencial ou comercial) (KAMRUZZAMAN; BENIDRIS, 2018).

Dessa forma, é importante diferenciar as curvas de carregamentos dos perfis em
cada local, sendo estacoes de carregamentos e carregamento residencial. Por outro lado, a
variabilidade do padrao de direcao dos veiculos pode modificar o consumo de carregamento,

devido as diferengas de padroes durante os dias da semana e finais de semana (AEP, 2013).

3.3.2.1 Estacao de carregamento para VEs

Uma estacao de carregamento fornece energia para VEs que possuem baterias
recarregaveis. Entende-se por estagao de carregamento uma se¢ao controlada (eletronica-
mente) de energia elétrica de a¢ao rapida, de maneira que um conector transfere a energia
por cabos para os VEs e uma interface com cabos de sinais transporta dados de status.
Em particular, estacoes de carregamento fornecem carregadores de alta poténcia elétrica,
podendo carregar as baterias dos VEs de uma maneira bem rapida, eficiente e segura
(NOR, 1993).

A estagdo de carregamento controla totalmente a transferéncia de cargas as baterias
dos VEs. Os carregamentos sao feitos através de diferentes niveis e modos de energias. A
Sociedade de Engenheiros Automotivos (SAE) e a Comissao Eletrotécnica Internacional
(IEC) padronizou os carregamentos dos VEs para fins de diferenciar os niveis de poténcia
e modos de carregamento. De acordo com essa padronizacao as duas modalidades de
carregamento para VEs sdo com cabo ou sem fio, para os trés niveis de energia (MA,
2019).

3.3.2.2 Carregamento residencial de VEs

A integragao macica de VEs no sistema de energia elétrica, em particular para o
sistema de distribuicao de energia, apresentara alguns desafios devido ao aumento descon-

trolado de conexoes de VEs carregados nas residéncias. A carga gerada no carregamento
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simultaneo pode levar um grande aumento de pico, criando congestionamento na rede ou
problemas de tensao (LEGIFRANCE., 2015).

No carregamento residencial, as cargas dos VEs sao conectadas por um longo periodo
de tempo e sua demanda de carga pode coincidir com o pico de demanda residencial
do sistema elétrico. A introdugao de carregamentos descontrolados residenciais dos VEs
pode levar alguns impactos significantes a infraestrutura de distribuicao elétrica (LOPES;
Soares; Almeida, 2011) ; (SCHROEDER, 2011).

3.4 DEMANDA ENERGETICA

As necessidades futuras por eletricidade dos VEs inseridos na rede elétrica irao
depender de quando, onde e com que velocidade os veiculos serao carregados. De um ponto
de vista da demanda total de energia, os niveis reais do consumo de VEs,; a curto prazo,
geram aumentos significativos na demanda atual da rede. Pode-se tomar como exemplo um
VE dirigido por 19312 km por ano, cerca de 53 km por dia. Esse VE requer um consumo
de 300 Watts-horas por km. Dessa forma, a necessidade desse VE em um ano é 3600 KWh,
ou convertido, 10 KWh por dia (FHWA, 2018).

Nos EUA, como visto na Figura 4, a demanda energética de VEs aumenta 16% ao
ano. Com isso, é gerado um aumento no consumo de eletricidade em pelo menos de 10%
da geracgao total. Sao feitas projecoes para 2040 de acordo com a porcentagem de VEs em

utilizagao.

Essa analise feita mostra que esses aumentos na producao do sistema de energia elé-
trica dos EUA podem fornecer energia para sustentar um possivel crescimento significativo
na frota de VEs. Um estudo do Laboratério Nacional do Noroeste Pacifico (LNNP) indica
que o sistema de rede elétrica atual dos EUA poderia garantir o fornecimento de energia
para lidar com 73% dos VEHPs (Veiculos Elétricos Hibridos Plugéveis) leves atuais. Esse
dado cai para 43% caso os veiculos sejam carregados somente durante o periodo noturno.
O laboratoério nacional de energia renovavel relatou e concluiu que a capacidade existente
de geracao de energia poderia atender as cargas de carregamento no periodo noturno dos
veiculos limitados com um nivel de penetracao de até 20% nos EUA (KINTNER-MEYER
et al., 2010) (DENHOLM; SHORT, 2006).

Na mesma linha de raciocinio, outro relatério demonstrou que a eletrificacao
completa para VEs de passageiros aumentaria a demanda total de energia em 13%
(DULEEP et al., 2011). Os dados mostrados sdo de estimativas razodveis quanto aos
requisitos de capacidade de geracao de energia a longo prazo. E necessério analisar com
mais detalhes para compreender como a capacidade de geragao elétrica deve ser configurada

e ajustada para otimizar o novo cenério gerado pela penetragao dos VEs na rede.
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Figura 4 — Aumento no consumo de eletricidade nos EUA devido a VEs.
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Fonte: (LOWELL; HUNTINGTON, 2019).

Esse novo cenario requer uma analise mais complexa, considerando, por exemplo,
custos de atualizagdo da infraestrutura de distribuicao, impactos na capacidade de geragao
de energia ja existente e custo da nova capacidade de geracao. Fazer um planejamento de
confiabilidade regional necessita analisar alguns fatores que geram impacto na rede elétrica,
como o numero total de VEs, fornecimento de energia em grande escala, comportamento da
carga carregadas (tempo de carregamento) e infraestrutura (capacidade de carregamento e
distribuicao) (LOWELL; HUNTINGTON, 2019).

3.5 IMPACTOS GERADOS PELOS VES AO SISTEMA DE ENERGIA
ELETRICA

As concessiondrias de energia elétrica geralmente representam as demandas dos
clientes classe a classe, usando as curvas de cargas com picos de energias em 24 horas
(WILLIS, 2004). Cada tipo de curva representa um perfil diferente e a demanda pode
ser classificada em residencial, comercial e industrial (SHAFIEE; FOTUHI-FIRUZABAD;
RASTEGAR, 2013). Os VEs podem ser considerados como cargas ativas e geram um
aumento da demanda durante o carregamento na rede elétrica. Portanto, os impactos

gerados pelo VEs sao significativos devido a alta capacidade de energia no carregamento e a
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implementagao em massa de VEs por qual o setor de transportes estd passando (PUTRUS
et al., 2009).

3.5.1 Impacto do carregamento dos VES agregados a demanda

residencial

De um modo geral, o carregamento de VEPs afetara o sistema de energia elétrica
de duas formas, a primeira é introduzindo uma carga adicional na demanda residencial.
Essas cargas sao utilizadas principalmente nas residéncias quando os VEPs estao parados
nas garagens carregando suas baterias, e especialmente no periodo noturno. Isso gera um
impacto na demanda total de energia e adicionara uma nova dificuldade ao gerenciamento

da geragdo, transmissao e distribuigao de energia elétrica (MURATORI, 2018).

Em segundo lugar, os VEPs podem serem considerados como uma tecnologia de
armazenamento distribuido ou carregamentos flexiveis, que atuam como uma usina virtual.
Os carregamentos coordenados dos VEPs a rede apresentam uma saida promissora e, com
smart grids integradas cria-se uma forma oportunista para facilitar a integracao de fontes
de energia renovaveis nao despachéveis (MURATORI, 2018).

3.5.1.1 Impacto do carregamento descontrolado de VEs agregado a demanda residencial

A implantacdo massiva de novas conexoes de VEs na rede de distribuigao elétrica
pode trazer alguns problemas de operacao, como o congestionamento de ramais ou até
quedas de tensao (LOPES; Soares; Almeida, 2011). Os sistemas de distribui¢ao sao
tipicamente projetados para capacidade de trafego de carga especifica com base em perfis
dos consumidores. Quando os VEPs sao implementados, ou seja, quando os usudrios
dos VEs usam o sistema elétrico para carregar seus carros, em casas, edificios e locais

comerciais, ha uma mudanca significativa nos perfis e na demanda de energia elétrica

(ROE et al., 2008).

Para apresentar esse impacto gerado pelo carregamento dos VEs, Jairo Quirds-
Tortdés em 2015, (QUIRGS-TORTSS; OCHOA; LEES, 2015) fez uma andlise estatistica
sobre o comportamento de cargas em 221 usuéarios reais de VEs, carregados em ambiente
residencial, com o modelo Nissan LEAF de 3,6 kW. Os dados formaram perfis diarios de
acordo com os horarios de carregamento, durante os dias de semana e fins de semana.As
Figuras 5 e 6 mostram as demandas de carregamento com 1 e 2 conexdes em 24 horas,

para dias da semana e fim de semana, respectivamente.

A diversificacao da demanda corresponde a demanda agregada pelo carregamento
dos VEs. Para o carregamento dos VEs durante os dias de semana a carga adicional

nao afetou tanto o pico de carga noturna, porém afetou o pico no periodo da manha

(QUIRGS-TORTSS; OCHOA; LEES, 2015).
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Figura 5 - Demanda dos VEs durante um dia da semana.
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Fonte: Quirds-Tortds et. al. (2015) (QUIRSS-TORTSS; OCHOA; LEES, 2015).

Figura 6 — Demanda dos VEs durante um dia no fim de semana.
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Fonte: Quirds-Tortés et. al. (2015) (QUIRSS-TORTS6S; OCHOA; LEES, 2015).

Quando sao inseridas duas conexodes é gerado um efeito significativo no consumo
diario, aumentado assim a demanda diaria total. Para o consumo diario com uma tnica
conexao, a demanda durante a semana é acrescida, em média, de 13,9 para 17,8 kWh e, com
duas conexoes aumenta de 13,7 para 16,9 kWh (QUIRGS-TORTSS; OCHOA; LEES, 2015).
Dessa forma, concluiu-se que as novas adog¢oes de VEs geram um aumento a demanda

liquida nas redes elétricas.

As Figuras 7 e 8 mostram dois conjuntos de demandas residenciais diversificadas
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de 1000 familias no Reino Unido no periodo de um dia para a semana e fim de semana.
Esses perfis residenciais foram criados por Richardson, 2010 (RICHARDSON et al., 2010)

para mostrar a diversificacdo da demanda liquida incluindo as cargas residenciais e cargas
dos VEs.

Figura 7 — Perfil durante os dias da semana: residencial + VEs.
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Fonte: Quirds-Tortds et. al. (2015) (QUIRSS-TORTSS; OCHOA; LEES, 2015).

Figura 8 — Perfil durante o fim de semana: residencial + VEs.
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Fonte: Quirds-Tortés et. al. (2015) (QUIRSS-TORTSS; OCHOA; LEES, 2015).

Como observado nas Figuras 7 e 8 independentemente do tipo de dia, com pelo
menos uma conexao de VE na residéncia é gerado um aumento de mais de 100% na

demanda. Por fim, foi concluido que aproximadamente 70% dos VEs sao plugados na
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residéncia pelo menos uma vez por dia, nao apresentando grandes diferencas entre semana

e fim de semana (QUIR6S-TORT6S; OCHOA; LEES, 2015).

3.5.2 Impacto das estacoes de carregamento de VEs na rede

elétrica

As estagoes de carregamento de VEs, sejam do tipo carregamento doméstico,
carregamento comercial ou carregamento publico, podem resultar na redistribuicao das
cargas de energia, causando mudangas na rede e aumento de perda energética (AYOB et
al., 2014).

Com o carregamento descontrolado de VEs, o impacto na carga influencia na
poténcia do sistema elétrico, levando a algumas alteragoes nos parametros do processo
de transmissao. Este novo tipo de demanda energética esta se modificando e cada vez
ocorrendo com maior frequéncia. Esse fendmeno pode causar certas mudancas no sistema,
causando perdas no controle de operacao, diminuicao da integridade na distribuicao e o

sistema de alimentagao perder estabilidade (LIU et al., 2015).

Quando ocorre um acesso de carregamento relativamente grande no sistema, a
salda do gerador aumenta, fazendo com que a frequéncia da rede diminua. A reducao na
frequéncia causa uma queda na rotagdo do gerador e com isso o sistema perderd seu ritmo
de funcionamento. Em consequéncia a essas dindmicas o sistema pode ser levado a um
colapso (LIU et al., 2015).

Os potenciais impactos causados pelo carregamento de VEs vém sendo investigados
por varios autores. No estudo de Geske (2010) (GESKE et al., 2010), é analisado o impacto
do carregamento de VEs em estacao de carregamento em uma rede elétrica de baixa tensao
para varios cenarios de penetracao de veiculos. O autor concluiu que a rede suportaria

uma pequena demanda de apenas 2% de conexoes dos VEs.

J& Dharmakeerthi et. al (2016) (DHARMAKEERTHI; MITHULANANTHAN;
SAHA, 2014) e Zhang et. al (2016) (ZHANG et al., 2016) mostraram o impacto das
cargas de carregamentos na instabilidade da distribuicao da rede elétrica. Foi observado
que a maioria dos sistemas de distribuicdo nao conseguem suportar um grande niimero
de penetracdo de VEs na rede, suportam somente até um certo nivel de conexoes. Uma
conclusao importante foi que as redes atuais existentes nao foram projetadas e nao tem
capacidade de suportar uma integracao de VEs em grande escala conectados ao mesmo

tempo.

Gomez e Morcos (2003) (GOMEZ; MORCOS, 2003) observaram que o ciclo de vida
da rede de distribuigao foi reduzido devido a distor¢ao harmoénica causada pelas cargas
adicionais dos VEs. No estudo de Basu et. al (2004) (BASU; GAUGHAN; COYLE, 2004)

os autores relatam que as cargas de carregamento dos VEs causam distorcao harmoénica
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podendo chegar até 50% nos casos mais cadticos.

No estudo de Jiang et. al. (2014) (JIANG et al., 2014) os autores simulam os
harmonicos causados pelas conexdes residenciais de VEHPs usando métodos probabilisticos
de Monte Carlo. Concluiu-se que os veiculos carregados nas residéncias de nivel 1 geram

um grande impacto na qualidade de energia.

Recentemente os pesquisadores tem analisado e quantificado a variagdo da demanda
de pico apés o uso de estagoes de carregamento de VEPs na rede de distribui¢ao. McCarthy
(2010) (MCCARTHY; WOLF'S, 2010) examinou os efeitos causados pelos VEHPs na rede
de distribuicao da Australia. Foi observado que com carregamento descoordenado com
penetragao de 100% dos VEs foi necessario fazer o deslocamento de carga de pico em 43%
para garantir o bom funcionamento da rede elétrica. Com isso os autores concluiram que
a demanda descoordenada pelos carregamentos dos VEs aumentaria consideravelmente o
pico da demanda (FAN et al., 2013).
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4 PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

Para garantir um sistema de geracao de energia elétrica confiavel deve ser feito
um planejamento para atender a demanda de carga estimada e diminuir gastos gerados
por desperdicios. O planejamento do sistema requer estimativas realistas para a demanda
futura. A previsao de carga baseia-se na projecdo de uma maneira inteligente com padroes
do passado e presente, que determinam a carga futura. Deve ser feita uma avaliacao
com precisao e cautela para garantir que nenhuma previsao seja feita superestimando a
demanda das cargas, o que podera trazer perdas no capital investido, ou no caso contrario,
subestimar a demanda podera causar falta do fornecimento de energia. Com isso, prever a
carga para um valor um pouco maior do que o esperado faz com que o sistema planejado
seja mais confidvel (MEHTA et al., 2007).

A previsao de carga elétrica em um sistema com prazos variados possui vantagens do
ponto de vista econdmico. As cargas previstas podem ser usadas para auxiliar a otimizacao
de energia entre concessionarias, diminuindo os custos. As previsoes também possuem
um papel de influenciar de maneira significativa as tomadas de decisoes operacionais
importantes, como o despacho, programagao de manutencao e comprometimento da unidade.
Por esses motivos, esfor¢cos no desenvolvimento de técnicas precisas de previsoes de cargas
sao considerados como investimento (EL-SHARKAWI; MARKS; WEERASOORIYA,
1991).

H& varios anos as técnicas de previsao de carga vém sendo usadas no sistema
elétrico de poténcia. As previsoes de cargas a curto prazo, de alguns minutos, horas ou
varios dias, ajudam o operador do sistema com a programacao de alocacao da reserva de
energia com mais eficiéncia. Além da razao econdmica, a previsao de carga é 1util para
a seguranca do sistema e pode fornecer informacoes valiosas para detectar situagoes de
vulnerabilidade com antecedéncia (PARK et al., 1991).

As abordagens citadas anteriormente geralmente sao classificadas em duas catego-
rias, de acordo com as técnicas usadas. A abordagem que trata o padrao de carga como
um sinal de série temporal e faz previsao da carga futura pode ser chamada de técnica de
analise de séries temporais (Toyoda; Chen; Inoue, 1970)(MEHRA, 1970). Uma segunda
abordagem trata em reconhecer que o padrao de carga é dependente de variaveis exdgenas,
como dados meteorologicos, que encontram uma relacdo entre as variaveis meteorologi-

cas e as cargas elétricas do sistema. Com isso, a previsao ¢é feita devido as informacoes

meteorolégicas inseridas (GUPTA; YAMADA, 1972) (JABBOUR et al., 1988).

As demandas elétricas acumuladas em varias escalas de tempo apresentam certas
caracteristicas diferentes para o modelo de séries temporais. Para diferenciar os tipos de

escalas de tempo, as Figuras 9, 10 e 11 mostram as demandas acumuladas baseados nos
horarios, semanais e anuais (RINGWOOD; BOFELLI; MURRAY, 2001).
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Figura 9 — Demanda horéria.
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Fonte: Ringwood (2001) (RINGWOOD; BOFELLI; MURRAY, 2001).

Figura 10 — Demandas semanais.
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Fonte: Ringwood (2001) (RINGWOOD; BOFELLI; MURRAY, 2001).

Em particular, observe que as variagoes detalhadas no perfil diario se perdem a
medida que a demanda vai acumulando até o nivel semanal. E as variacoes sazonais sao
perdidas posteriormente devido a acumulagdo em nivel anual (RINGWOOD; BOFELLI;
MURRAY, 2001).
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Figura 11 — Demandas anuais.

Demanda em MWh
x 107

145
L e
T RO S NS MU S —

(1] SESE S

095 i :

1 2 a4 5 8 71 8 o9

MNdmeros de anos

Fonte: Ringwood (2001) (RINGWOOD; BOFELLI; MURRAY, 2001).

4.1 PADRAO DE COMPORTAMENTO DAS CARGAS ELETRICAS

As abordagens de séries temporais se baseiam no entendimento de que o padrao
da carga elétrica ¢ um sinal temporal com dados periédicos sazonais, semanais, didrios
e horarios conhecidos. Os dados periddicos fornecem uma previsao com resultados mais
préoximos da carga de um determinado periodo, dia da semana e hora do dia. Ha uma
diferenca entre o resultado de previsao e os dados reais das cargas, que podem serem
considerados como estocasticas. Analisando esses sinais aleatérios, podemos chegar em

previsoes mais precisas (PARK et al., 1991).

As técnicas que abordam as séries temporais possuem varias aplicagoes e fun-
cionalidades, porém, quando acontecem mudancas bruscas nas varidveis ambientais ou
socioldgicas o padrao da carga elétrica pode ser afetado diretamente. Caso essas mudancas

ocorram, podem dificultar o processo da técnica de série temporal.

Pode-se descrever o comportamento de uma carga elétrica no tempo através de duas
classes de séries temporais, com objetivo de determinar o seu perfil de comportamento. Na
Figura 12 sao mostrados os dois tipos de evolugao da carga ao longo tempo, por meio de
duas séries temporais (O’DONOVAN;, 1983).

Uma série temporal do tipo estacionaria pode ser entendida como perfis de cargas
que apresentam flutuacoes e nao apresentam perfis periédicos ao longo do tempo. No
grafico a esquerda da Figura 12, as curvas mostram como as cargas estacionarias se

comportam no tempo.
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Figura 12 — Séries temporais: ndo estacionarias e estacionarias.
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Fonte: Autoria prépria.

Ja no perfil nao estacionario as cargas se comportam com variacoes ao longo do
tempo, apresentando comportamentos ciclicas e com tendéncias. Esse perfil mostrado na
Figura 12 na curva da direita, por exemplo, apresenta uma série temporal mais periddica

com poucas cargas aleatérias. Essas cargas sao denominadas cargas nao estacionarias.

4.2 FATORES QUE INFLUENCIAM AS CARGAS ELETRICAS

As cargas elétricas de uma concessionaria possuem diferentes tipos de consumidores.
O principal consumidor, geralmente, sao atividades industriais. Outra parte é consumida
por residéncias particulares, para iluminagao, maquinas elétricas, entre outras. Também
sao exigidas por uma demanda da sociedade, como servigos de iluminagao publica e trafego
(MURTO; HAMALAINEN, 1998).

As cargas elétricas sao afetadas de formas diferentes de acordo com as unidades
de consumo. As cargas no setor industrial costumam ser estaveis, porém, do ponto de
vista das concessionarias, as industrias costumam agregar incertezas nas projegoes. O
grande problema desse cenario é gerar possiveis eventos inesperados, que causam grandes
disturbios no nivel de carga (MURTO; HAMALAINEN, 1998).

Nos cenarios residenciais os fatores que determinam as cargas sao mais dificeis
de analisar. Cada usudrio tem um comportamento especifico e individual e esse com-
portamento representa seu perfil de consumo. Muitos fatores sociais e comportamentais
podem influenciar as cargas elétricas, como eventos de grande escala, feriados prolonga-
dos e até eventos televisionados (GROSS; GALIANA, 1987)(KARANTA; RUUSUNEN,
1990)(KWANG-HO et al., 1995).

Os fatores mais importantes que podem ser levados em consideragoes sao (GROSS;



Capitulo 4. PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS 37

GALIANA, 1987):

o A curto prazo: fatores climéticos e meteoroldgicos causam grandes variacdes na
carga agregada, como temperatura, velocidade do vento, nuvens cobertas e umidade
(CHOW; LEUNG, 1996)(KALLIO, 1985)(KHOTANZAD et al., 1996);

« A longo prazo: fatores econémicos e demograficos (MURTO; HAMALAINEN, 1998).

De um ponto de vista da previsdo, os fatores temporais sdo os mais essenciais. Eles
possuem varios efeitos sazonais e comportamentos ciclicos, como ritmos diarios e semanais,
bem como ocorréncias de feriados (MURTO; HAMALAINEN, 1998).

Outros fatores podem influenciar, causando distirbios que podem ser classificados
como fatores de carater aleatorio que, geralmente, sao insignificantes no caso de consu-
midores individuais, embora grandes eventos podem influenciar. As industrias, por outro
lado, podem causar alguns disttirbios de grande escala (MURTO; HAMALAINEN, 1998).

4.3 CLASSIFICACAO DAS PREVISOES DE CARGAS ELETRICAS

A previsao de carga com prazos de entrega de algumas horas a varios meses auxilia

o operador do sistema a agendar a alocacao de energia com eficiéncia. As previsdes podem
ser divididas em 4 tipos (METAXIOTIS et al., 2003):

o Curtissimo prazo: previsoes que ocorrem até 15 minutos;

o Curto prazo: previsoes que ocorrem no intervalo de tempo de 30 minutos a poucas

horas, podendo chegar a 1 dia ou até 1 semana;

o Meédio prazo: previsoes que ocorrem no periodo de poucas semanas podendo chegar

a alguns anos;

« Longo prazo: realizada em periodo de alguns meses, podendo chegar a muitos anos.

4.4 CARACTERISTICAS E DIFICULDADES NA PREVISAO DE CAR-
GAS EM VEICULOS ELETRICOS

A previsao de cargas a curto prazo tornou-se uma ferramenta muito importante
para o controle inteligente de sistemas de carregamento em VEs. Porém, essa previsao nao ¢
uma tarefa facil, devem ser levados em consideragoes alguns aspectos como o conhecimento

profundo do perfil de usuario e o seu consumo apresentado.
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Ha varios modos de carregamento, cobrancas e gerenciamentos de veiculos elétricos.
Para analisar as demandas de diferentes modos de carregamento é necessario fazer estudos

e desenvolver métodos para previsao de acordo com o cenario proposto.

As cargas de carregamentos dos VEs possuem caracteristicas diferentes das cargas
convencionais. Esses carregamentos possuem caracteristicas de distribuicao espacial e
temporal. O carregamento exerce uma alta demanda devido suas caracteristicas altamente
periddicas e flutuantes. As curvas de cargas dos VEs geram varios picos de energia,

especialmente em um intervalo pequeno de tempo (ZHU et al., 2019Db).

A maneira tradicional de previsao é por meio de dados histéricos de cargas elétricas,
dessa forma, elas desempenham um papel diretamente decisivo na previsao de cargas. Mas
as previsoes com VEs envolvem muitas incertezas por se tratar de um novo tipo de carga,
com as caracteristicas ja descritas. Seus perfis de cargas possuem regras de crescimento e

caracteristicas ainda pouco exploradas e que necessitam de muitos estudos (CHUNLIN et
al., 2012).

Como principais dificuldades na previsao da demanda de carregamento para VEs
podemos citar (CHUNLIN et al., 2012):

1. A falta de dados histéricos para executar projecoes da carga futura;

2. Descrever as caracteristicas de distribuicao espacial e temporal das cargas dos VEs:
representacao em escalas multi-temporais e espaciais e se deslocando em diferentes

escalas;

3. Modos e gerenciamento de carregamento: os VEs carregam suas baterias em ambientes
diferentes, com isso, cada modo de carregamento representa um perfil distinto de

demanda energética;

4. Como existe uma diferenca nos nimeros de penetragoes de VEs em cada regiao, essa
caracteristica também é acrescentada as dificuldades, uma vez que a taxa de VEs
plugados determina o quanto o sistema pode suportar e atender as necessidades de

entrega de carga;

5. O crescimento descontrolado de carregamento dos VEs e surgimento de picos de

consumao.
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5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E TREINAMENTO

O modelo de um neurénio artificial surgiu baseado no neurénio biolégico humano. O
neuronio pode ser visto como um conjunto de processamentos em paralelo de informagoes
que sdo fundamentais para o funcionamento de uma rede neural (HAYKIN, 1999). O
neurénio artificial é a unidade basica fundamental de uma RNA e sua estrutura pode ser

observada na Figura 13.

Figura 13 — Modelo de um neurénio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1999).

A estrutura do neurdnio da RNA é composta por 3 elementos bésicos (HAYKIN,
1999):

« Um conjunto de sinapses caracterizadas por um peso. Dado sinal z;, na entrada da

sinapse j ligada ao neurdnio k, serd multiplicado pelo peso sindptico wy;;

o Uma combinacao linear das entradas e dos pesos entra em uma componente somatoria
e, se a soma ponderada das entradas for maior que o peso bias o neuronio é ativado

e provoca um sinal de saida.

o Uma funcao de ativacio é dada para delimitar a amplitude da saida de um neurénio,
limitando o seu intervalo permitido ao sinal de saida a um valor finito. Geralmente,

limitando entre [0, 1] ou [—1, 1], para fins de normalizagao.

O neurdnio artificial (Figura 13) possui também um bias, dado por by, um pardmetro

externo do neurénio artificial k. Ele tem a fungdo de aumentar ou diminuir a entrada da
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fungao de ativagdo, dependendo se o sinal for positivo ou negativo. A descricdo matematica

de um neurdnio artificial é apresentada em (1) e (2):

m
Up = Y Wiy T (1)
j=1
yr = F(s) (up, + bi) (2)
sendo:
o [r1,m9,...,2,]: sinais de entrada;
o Wk, Wk, - - ., Wkp|: pesos sindpticos do neurdnio k;

e uy: saida linear do neurdnio & ;
o by: bias;
o F(s): funcao de ativagao;
e 1: sinal de saida nao linear do neurdnio k.
A funcao de ativacao, ou funcao de transferéncia, define o tipo da saida de um
neurdnio. Pode-se citar como fungoes de ativagoes basicas: funcao do tipo relé, funcao
semi-linear e func¢ao sigmoide (KROSE; SMAGT; SMAGT, 1993), mostradas na Figura

14. A funcao sigmoide pode ser dividida em funcao do tipo tangente hiperbélica, chamada

de sigmoide 1 (tansig) 3 e logistica sigmoide 2 (logsig) 4, apresentadas graficamente na

Figura 15:
B (1 o e—)@)
f(x) = (1 Few) (3)
1
f(x) = Atew (4)
sendo:

e ! inclinacao da curva.
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Figura 14 — Tipos de fungbes de ativacao.

Fonte: Adaptado de (KROSE; SMAGT; SMAGT, 1993).

Figura 15 — Funcao sigmoide 1 e sigmoide 2.

f(x)

m— Sigmoide 2
= Sigmoide 1

Fonte: Autoria prépria.

5.1 ESTRUTURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Uma RNA pode ser entendida como um processador distribuido em paralelo,
composto por unidades de processamento mais simples (os neurdnios) que, por meio das
conexoes entre si, enviam sinais entre as camadas e armazenam conhecimento experimental
(HAYKIN, 1999). Os dois tipos mais basicos de estruturas de RNA sdo:

o Redes feedforward ou nao recorrentes: As conexoes se estendem de saidas de unidades
a entradas de unidades das camadas anteriores para as camadas atuais. Nenhuma
camada contém lagos de realimentagao (KROSE; SMAGT; SMAGT, 1993).

» Recorrentes: Contém lagos de realimentacao entre a camada de saida voltando para

camada de entrada ou para as camadas anteriores (HAYKIN, 1999).

5.1.1 Redes neurais feedforward de multicamadas

Uma rede do tipo feedforward de multicamadas possui uma estrutura totalmente
conectadas em camadas. O neurénio em qualquer camada da rede é sempre conectado
a todos os demais neurdnios da camada anterior. Com isso, o sentido do fluxo de sinal

através da rede se prolonga para frente, como uma progressao (feedforward), vinda da
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esquerda para direita se propagando em camadas (HAYKIN, 1999)(KROSE; SMAGT;
SMAGT, 1993).

As redes do tipo feedforward multicamadas sdo restritas de nao possuir a propriedade
de realimentagao (feedback, ou seja, nao possui lagos realimentados). De uma maneira
em geral, a rede feedforward multicamadas adiciona os valores sucessivos as entradas e a
todos os neurdnios das seguintes camadas ocultas e de saida garantindo que os neuronios

recebam apenas as conexoes de entradas (HAYKIN, 1999).

Um exemplo de uma rede feedforward multicamadas é mostrada na Figura 16.

Figura 16 — Estrutura feedforward multicamadas.
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Fonte: Autoria prépria.

em que:

e x4 neurdnios de entrada;

e z,: neurdnios da camada oculta (escondida);
e Y. : neurdnios de saida;

e xo: bias da camada de entrada;

e 2p: bias da camada oculta.

Note que as camadas que nao sao chamadas como camadas de saida sao chamadas

de camadas ocultas (escondidas). Nessa estrutura de rede existem entradas d, neurénios
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m (ocultos) e saidas c¢. A saida da camada oculta j-ésima é obtida pela combinagao linear

ponderada dos valores de entrada d, e com a adi¢ao do bias formando a seguinte equacao:

(1)
Z wj;” + wjo (5)
em que w( ) se encontra os pesos na primeira camada, indo da entrada ¢ para a
1) . . A~ . . . .
camada oculta j, e w](o) indica a tendéncia para a camada escondida j, mostrado na Figura
16 os termos de tendéncia para as camadas ocultas, através da inclusao do termo bias
na camada de entrada, cujo valor é fixado em xy = 1. Dessa forma podemos reescrever a

equacao 5 na seguinte maneira:

Zw(l) (6)

A ativacado da camada oculta j sera obtido pela transformacao da somatoria linear

em 6, por meio de uma fungao de ativagao g(s) resultando em:

5 = g(ay) (")

As saidas da rede sao obtidas através da transformagao das ativagoes das camadas
ocultas por meio de uma segunda camada de elementos de processamento. Com isso, para
cada neurénio de saida k, é construido uma combinacao linear das saidas das camadas

ocultas expressa na seguinte forma:
ap =Y wd +wiy 8)
j=1

Novamente, podemos absorver o bias nos pesos para chegar em:

ar =Y w2 (9)
j=0

Que podem ser representados esquematicamente pela inclusdao de uma camada
escondida adicional com ativagao zy = 1, como mostrado na Figura 16. A ativacao da
k-ésima neurdnio de saida é obtida pela transformacao dessa combinacao linear usando

uma func¢ao nao linear, com isso, obtemos a seguinte equacao:

yr = glax) (10)

Foi utilizada a notagdo §(s) para a fungdo de ativagdo dos neurénios de saida

para enfatizar que nao precisa ser a mesma funcao utilizada para as camadas ocultas. A
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combinacao das equacoes 6, 7, 9 e 10, obtém-se uma expressao explicita para a funcao que

foi representada pela rede na Figura 16, equacionada da seguinte forma:

m d
2 1
ye = 9wl g+ O wz) (11)
j=0 i=0

Assim, a salda do neuronio k é obtida de uma soma ponderada linear com uma

funcao de ativacao nao linear para chegar em:

2 = g(i Wi; ;) (12)

Onde a somatéria se estende ao longo de todas as entradas e neuronios que enviam
as conexoes para o neurénio k (com o bias incluido na soma). Dado um conjunto de valores
de entrada da rede, o uso seguinte equagao 12 garante que sejam avaliadas as ativagoes
dos demais neurénios da rede incluindo os neurdnios de saida. Esse processo pode ser
considerado como uma propagacgao para frente (feedforward) dos sinais através da rede

(HAYKIN, 1999).

Com isso, podemos representar o fluxo de propagacao de um sinal da rede feed-

forward na seguinte forma (Figura 17):

Figura 17 — Fluxo feedforward (direcao).
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Fonte: Autoria propria.

A rede feedforward de multicamadas possui trés caracteristicas essenciais:
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o (Cada neuronio da rede possui uma funcao de ativagdo nao linear, geralmente utilizada
por fungdes com nao linearidade do tipo sigmoide 1 e sigmoide 2. Que satisfazem

essa exigéncia (HAYKIN, 1999);

o A estrutura da rede contém uma ou mais camadas ocultas (escondidas), que nao fazem
parte da entrada ou saida. Com isso, essa estrutura proporciona uma capacidade
da rede aprender com padroes mais complexos, extraindo as caracteristicas mais
pertinentes dos sinais de entrada da rede (HAYKIN, 1999);

« arquitetura da rede possui um alto grau de conectividade, que é determinado através
das sinapses da rede. Quando se modifica a conectividade da rede, gera uma mudanca

nas amostras das conexoes sinaptica ou dos seus pesos (HAYKIN, 1999).

Além da rede possuir um sentido do fluxo de sinal propagado para frente, ela possui
também um sinal de erro que se apresenta no sentido inverso ao sentido feedforward. Com
isso, o sinal do erro se inicia em um neuronio de saida da rede se propagando para tras,
camada por camada pela rede, chamado de retropropagagao (backpropagation) (HAYKIN,
1999).

O sinal de erro pode ser expresso conforme a seguinte figura:

Figura 18 — Erro retropropagado.

sinal de retropropagacao do erro

Fonte: Autoria prépria.
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Para cada neurdnio oculto ou saida de um sinal feedforward de multicamadas, se

projeta a realizacao de dois calculos:

o Calcular o sinal feedforward que se encontra na saida de um neurdnio, expressado

por uma funcao nao linear vinda do sinal de entrada e dos pesos sindptico referente
a aquele neurdnio (HAYKIN, 1999);

o Célculo estimavel do vetor gradiente, da superficie de erro relacionado aos pesos
interligados as entradas de um neur6nio, com isso, esse processo ¢ fundamental para
a retropropagagao através da rede (HAYKIN, 1999).

Minsky e Pepert (1969) mostraram que uma rede feedforward com duas camadas
pode resolver varios problemas (MINSKY; PAPERT, 1969). Werbos (1974) (WERBOS,
1974) apresenta uma solugao inicial do algoritmo backpropagation, que ajusta os pesos
das camadas de entrada para as camadas ocultas. Mas s6 em 1986 Rumelhart, Hinton e
Willians propuseram o ajuste dos pesos de uma RNA nas camadas de entrada para as
camadas de saida, propagando o erro no sentido inverso da camada de saida, chamando
de backpropagation (RUMELHART; GEOFFREY; WILLIAMS, 1986).

5.2 TREINAMENTO DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A caracteristica mais importante de uma rede neural é sua capacidade de apren-
der a partir de informacoes previamente apresentadas, podendo, inclusive, melhorar as
informagoes através de um processo de aprendizagem realizado através do ajuste dos
pesos (HAYKIN, 1999). Este ajuste de pesos pode ser chamado de treinamento. Pode-se

classificar o treinamento de uma RNA em trés tipos:

o Treinamento supervisionado: consiste em inserir padroes de entradas e saidas a

rede. Assim, é necessario um professor externo para fornecer informagoes (KROSE;
SMAGT; SMAGT, 1993);

o Treinamento nao-supervisionado: nao possui um professor externo. Consiste na
aprendizagem estatisticamente individual da rede de acordo com estimulos da entrada
(KROSE; SMAGT; SMAGT, 1993);

e Treinamento hibrido: E a alternancia entres os treinamentos supervisionado e nao

supervisionado.

5.2.1 Treinamento com regularizacao bayesiana

No periodo do treinamento de uma RNA o principal objetivo é gerar uma perfor-

mance que produzird um baixo erro de aprendizado, e, principalmente, que esse aprendizado
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seja capaz de representar uma resposta adequada a novos dados de treinamento. Se isso

ocorre podemos dizer que a rede tem uma boa capacidade de generalizagao de dados.

Um dos métodos considerados eficientes no processo de aperfeicoar a generalizagao
de um treinamento de uma rede ¢é a regularizagao, um método que se baseia na restri¢ao
dos valores dos pesos da RNA procurando minimizar sua funcao de desempenho. Essa
regulariza¢ao tem como objetivo manter os pesos com valores pequenos, o que possibilita
uma saida mais suavizada para a rede (MACKAY, 1992).

Nesse sentido, a regulariza¢ao bayesiana proposta por MacKay (1992) tem como
objetivo evitar os overfittings (sobreajustes) de treinamento e melhoria na capacidade
de generalizagao da RNA. Esse treinamento acrescenta um novo termo no processo de
otimizacao, um termo que penaliza a fungao objetivo com o acréscimo do nimero de
coeficientes, com isso, permite que o numero de neuronios das camadas ocultas se redefina
automaticamente durante o treinamento (MACKAY, 1992).

A regularizagdo bayesiana apresenta algumas caracteristicas importantes:

o Nao necessita de um conjunto de validacao, pois os dados de treinamento podem ser

dedicados ao ajuste e a comparacao do modelo;

o Os parametros de regularizacao podem ser otimizados on-line, ou seja, simultanea-

mente com a otimizacao dos parametros do modelo comum;

» A funcao objetivo do modelo bayesiano nao possui ruidos.

A possibilidade de otimizacao de varios pardmetros de controle simultaneamente.

5.2.1.1 Algoritmo de regularizacao bayesiana

Na regularizacao bayesiana (MACKAY, 1992) a funcao objetivo F' é modificada,

utilizando geralmente a somatéria dos erros quadraticos médios Ep (equagao 13):

F=Ep=_-)(e) (13)

Na sequéncia a fungao objetivo é acrescida pelo termo adicional F,,, que é a soma

dos erros quadrados da rede (pesos) e (bias) (equagao 14):
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em que « e 3 sao os parametros de regularizagao da funcao objetivo e F,, é dado pela

equagao 15:

1 n
Bo= > (wy) (15)
7=0
O tamanho ou magnitude relativo aos parametros da fungao objetivo controlam a
énfase para o treinamento. Se a < [ o algoritmo de treinamento focard em minimizar os
erros dos dados treinados. E se a > 3, o treinamento enfatizard em minimizar os valores
dos pesos gerados pelos erros da rede, produzindo uma resposta de saida da rede mais

suavizada.

O desafio principal do método de regularizagdo bayesiana é como definir quais sao
os melhores valores de parametros da fungao objetivo. No método bayesiano, os pesos sao
tratados como variaveis aleatorias. Na sequéncia da obtencao dos dados de treinamento, a

fungao de densidade dos pesos é atualizada pelo teorema de Bayes (16):

DIW, 5, M) P(W]|a, M)
P(Dle, 8, M)

PWI|D,a, 3, M) = il (16)

em que:

e D representa o conjunto de treinamento;
e« M ¢é o modelo de rede usada;
o« W é o vetor de pesos;

e P(W|a, M) é a densidade anterior, representando o conhecimento dos pesos antes

de qualquer dado ser coletado;

o P(|D,W,3, M) é a funcao verossimilhanga, que é a probabilidade de dado evento

ocorrer, dados os pesos W;

e P(|D,«, 3, M) é o fator de normalizacao, o que garante que a probabilidade total é
1.

Se assumirmos que o ruido no conjunto de treinamento é do tipo Gaussiano e a sua
distribuicao anterior para os pesos é Gaussiana, entdo podem ser escritas as densidades de

probabilidade (equagao 17) na seguinte forma:

1
P(W|D,a, 3, M) = —¢(=FFD)
(W] B, M) 77

D
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1
P(W|a, M) = %e“@w) (17)

em que:

o« Zp= ()"

~

. Zjy = ()
Substituindo essas probabilidades na equagao 16 se obtém (18):

% %6(_(/BED+OLEW))
Z% zh

PWI|D,«a,5,M) =

Fator de normalizacao

Nessa etapa bayesiana os pesos 6timos maximizam a probabilidade posterior
P(W|D,a, g, M). Maximizar a probabilidade posterior equivale a minimizar a fungao

objetivo regularizada F' = SEp + aFy .
5.2.1.2 Otimizacao dos parametros de regularizagao
Esta etapa demonstra a aplicagdo do teorema de Bayes para otimizar os parametros

da fungdo objetivo « e 5 (equagao 19):

P(Dla, 8, M) P(a, 5| M)

(19)

Assumindo a densidade anterior uniforme P(«, 5| M) para os pardmetros de regu-
larizacao « e 3, entao maximizar a posterior é possivel maximizando sua funcao verossimi-
lhanca P(D|a, f, M). Com isso, é observado que essa fun¢ao de verossimilhanga é o fator
de normalizagao para a equacao 16. Uma vez que todas as probabilidades possuem uma
forma Gaussiana, conhecemos a forma para a densidade posterior dado equacao 16. Foi
demostrado na equagao 18 e podemos resolver a equacgao 16 para o fator de normalizacao

(equacao 20):

P(D|W, 3, M)P(W|a, M)

P(Dla. 8. M

(Dla, 8, M) P(WID, a, 3, M)
16| [ (—(aBw))
([() Tllgee T D

1 (~(aBEw))
e w
Z}aﬁ)
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B ZI(;‘aaB) 6(—BED—01EV[/) B Zl(;‘arﬁ) (20)
20 7@ FW) 70 7@

Note que sdo conhecidas as constantes Zg) e ZI(/‘O}) encontradas na equagao 17. A

unica constante desconhecida é Z ()

. Pode-se estimé-la pela expansao da série de Taylor.
Podemos expandir F(W) em torno do ponto minimo da densidade posterior WM onde

o gradiente é zero. Resolvendo para os rendimentos das constantes de normalizacao:

vz

Zp ~ (2m) % (det((HMP) ™)) 2PV (21)

em que H = fV2Ep + aV?Ey, é uma matriz Hessiana da funcdo objetivo.

Com o resultado da equacao 20 podemos resolver os valores 6timos para a e 3
no ponto minimo. Tomando a derivada em relagao a cada um dos log da equagao 20 e

definindo-os iguais a zero, resultara em:

aMP — v
2By (WHP)
n—r
5MP = 2ED(WMP> (22)

sendo que v = N — 2aMP tr(HMP)~1 ¢ chamado de niimero efetivo de pardmetros e N é o
numero total de parametros da rede. O parametro v é uma medida de quantos pardmetros
da rede neural sao efetivamente usados para minimizar a fungdo objetivo do erro. Ele pode

variar de zero a N.

5.2.1.3 Aproximagao de Gauss-Newton para a matriz Hessiana

O método de otimizagao bayesiana dos parametros de regularizagao requer o calculo
da matriz Hessiana de F/(W) no ponto minimo WM?_ A aproximacao de Gauss-Newton
para a matriz Hessiana estd prontamente disponivel se o algoritmo de otimizacao de
Levenberg-Marquardt for usado para encontrar o ponto minimo. O céalculo adicional

necessario para a otimizagao da regularizacao é minimo (FORESEE; HAGAN, 1997).

Podemos simplificar em 5 etapas necessarias para a otimizagao bayesiana dos

parametros de regularizacdo, com a aproximacao de Gauss-Newton para a matriz H:

1. Inicializacdo de o, 3 e os pesos. E escolhido @ = 0, § = 1 e usado o método
Nguyem-Widrow para se inicializar os pesos (NGUYEN; WIDROW, 1990). Apés a
primeira etapa de treinamento os parametros da func¢ao objetivo serao recuperados

da configuragao inicial;
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2. Execucao de uma etapa do algoritmo de Levenberg-Marquardt para minimizar a
fungao objetivo F(W) = BEp + aEw;

3. Célculo do nimero efetivo de parametros v = N — 2a tr(H)~! usando a aproximagio
de Gauss-Newton para a matriz H disponivel no algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquardt H = V2F(W) ~ 23J7J + 2aly, sendo J a matriz Jacobiana
dos erros do conjunto de treinamento (FORESEE; HAGAN, 1997);

4. Calculo de novas estimativas para os parametros da fungdo objetivo a = e

ol
2Bw (W)

p= 2;;(74/);

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

5.3 PARAMETROS DE TREINAMENTO

O treinamento foi feito de acordo com os parametros padroes do algoritmo de
treinamento de regularizacdo bayesiana do software MATLAB® R2015 (toolbozes). Os

parametros e valores sao apresentados na Tabela 2.

O valor maximo de falhas de validacao recebe o parametro infinito por padrao, pois
ele garante que o treinamento ocorra até que a combinacao ideal dos erros e pesos seja
encontrada. A fun¢ao de otimizagao usa o Jacobiano para os céalculos, cujo desempenho é

a soma dos erros quadraticos. Entao este treinamento usa como func¢ao de desempenho o
Erro Quadratico Médio (MSE).

A regularizacao bayesiana ocorre dentro do algoritmo de Levenberg-Marquardt.
O erro de retropropagacao conhecido como backpropagation é utilizado para calcular o
Jacobiano de desempenho em relagéo as varidveis de peso e a polarizacdo X (RUMELHART;
GEOFFREY; WILLIAMS, 1986). Cada variavel é ajustada conforme o algoritmo de

Levenberg-Marquardt, descrito na equagao 23:
7 =3XjX

je=71XFE

.
o — 7 A )

- (23)

em que:

e FE: todos os erros;

e [: matriz de identidade;
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e myu : parametro de Marquardt.

Tabela 2 — Parametros de treinamento.

Parametros Valores
Parametro de regularizagao « 0
Parametro de regularizacao 1
Numeros maximo de épocas para treinar 1000
Objetivo de desempenho 0
Func¢ao de desempenho MSE
Pardmetro de Marquardt inicial (p) 5x 1073
Fator de decrescimento do parametro de Marquardt (u) 1 x 107!
Fator de crescimento do pardmetro de Marquardt () 10
Méximo valor do pardmetro de Marquardt (u) 1 x 1010
Maéximo valor de falhas de validacao 00
Valor minimo do gradiente de desempenho 1x1077
Limite de tempo de treinamento 00

Fonte: Autoria prépria.

O valor adaptativo de (u) é aumentado pelo fator de crescimento de Marquardt

(1) até que a alteracdo na equagao 23 resulte em um valor de desempenho reduzido.
Essa alteracao é feita através da diminuicao do fator de decrescimento do parametro de
Marquardt (p). O treinamento de regularizacido bayesiana serd interrompido assim que
alguma dessas condi¢oes ocorra:

e O nuimero maximo de épocas de treinamento é atingido;

e O tempo méaximo foi ultrapassado;

e O desempenho de objetivo é minimizado;

o O valor do gradiente de desempenho ultrapassa o valor minimo escolhido;

e (p) ultrapasse o méaximo valor de falhas de validagao.
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6 AMBIENTES DE ESTUDO

A busca por banco de dados reais é essencial para garantir uma boa resposta
de comparacao entre valores reais e calculados. Nesse sentido, esse trabalho utiliza dois
cenarios de aplicagao distintos utilizando bancos de dados reais. No primeiro cenario de
aplicagdo (Ambiente 1) sao utilizados dados de usudrios de VEs em duas estacoes de
carregamento, com diferentes caracteristicas no perfil de utilizagao. No segundo cenéario
(Ambiente 2) é utilizado um banco de dados de demandas de residéncias que além do
padrao de utilizagao de energia comum utilizam também carregamento de VEPs em sua

rede residencial.

6.1 AMBIENTE 1: ESTACOES DE CARREGAMENTO PARA VES

Os dois bancos foram extraidos de um portal de pesquisa em redes de carregamentos
adaptédveis que é nomeado pela sigla (ACN) e servem como uma fonte de pesquisa na
area de cobrancgas, carregamentos e comportamentos de usuarios em veiculos elétricos.
Esses conjuntos de dados de carregamentos sao de consumos dinamicos de sessoes de
carregamentos de VEs em local de trabalho e um local publico (LEE; LI; LOW, 2019).

Os dados coletados sdao de consumos diarios de carregamentos, contendo os horérios
de entradas de cada VE e suas respectivas saidas, medidos por kiloWatts hora (kWh),
com um carregador rapido de 50 kW. Esses dados sao de dois ambientes diferentes, o
primeiro é disponibilizado pelo Instituto de tecnologia da Califérnia (CALTECH), coletados
de, inicialmente, 54 VEs da estacao de carregamento do préprio campus, que funciona
de segunda-feira a domingo. Fazem uso dessa garagem professores, funcionarios, alunos
e também é aberto ao publico. Aos finais de semana, é frequente o carregamento por
motoristas que nao sao da CALTECH durante a manha e a noite, porque o campus esta

localizado perto de uma academia (LEE; LI; LOW, 2019).

O segundo banco de dados é referente ao consumo de carregamento de, inicialmente,
52 VEs da estagao de carregamento do laboratério de pesquisa nacional (JPL) na Califérnia,
cujo espaco é utilizado somente por funciondrios em hordrios normais de trabalho. E
utilizado com maiores frequéncias de segunda a sexta-feira, nos finais de semanas o
consumo didrio é baixo, quase nulo, devido as redugoes no corpo de funcionarios. A
penetracao nesse ambiente é alta, pela exclusividade de uso dos funcionarios, caracteristica
que levou a utilizacdo de um gerenciador programado para que os motoristas liberem seus

veiculos quando terminarem seus carregamentos fazendo que outro veiculo conecte para a
proxima recarga (LEE; LI; LOW, 2019).

Para ilustrar a natureza dos dados, a Figura 19 mostra as medi¢oes da demanda

de carregamento didria em kiloWatts (kW), no periodo de 14 semanas nos ambientes da
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CALTECH e JPL. Os dados mostram o consumo no periodo de 100 dias, e sao referentes
a semana iniciada no sdbado no dia (23/03/2019) até (30/06/2019) em um domingo, onde

as cargas diarias de cada VE sao somadas para obter a demanda diaria total.

Figura 19 — Demanda didria de carregamento da JPL e CALTECH.

s

< 1000 -

@©

° L

S 500

£

8 0 1 L L 1 1 L L L |
200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300

Tempo (dias)

E 400

S

5 200

E

8 | | | | | | | | | |

0
200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300
Tempo (dias)

Fonte: Autoria prépria.

6.2 AMBIENTE 2: CARREGAMENTO RESIDENCIAL DE VES DES-
COORDENADOS

Os VEPs estao criando um novo cenario de penetracao de energia, gerando novas
conexoes no setor de transportes elétricos. Suas cobrancas e demandas energéticas irao
gerar varios desafios para o sistema energético e as dindmicas de utilizacao estdo cada vez
mais complexas e crescentes. O carregamento descoordenado dos VEPs gera uma mudanca

significativa na demanda residencial agregada, com impactos para a infraestrutura da rede
(RICHARDSON et al., 2010).

Com isso, Muratori et. al. (2018) (MURATORI, 2018) propds um modelo para
avaliar o impacto do carregamento nao coordenado de VEPs na demanda residencial. Para
estimar dados realistas do impacto ocasionado pelos VEPs descoordenados na demanda
residencial total foram simulados pelo autor dados de 200 residéncias na regiao centro-
oeste dos Estados Unidos usando modelos estatisticos e estocasticos. A composi¢ao dos
domicilios incluiu 502 individuos e 348 veiculos de passeio, nimeros extraidos de amostras
representativas de unidades habitacionais incluidas na pesquisa de consumo residencial de

energia RECS (Residential Energy Consumption Survey) da regido.

Os autores identificaram algumas limitacoes na literatura. Uma delas é que os
carregamentos dos VEPs podem acontecer em quaisquer horarios, isso significa fora ou

dentro do horario de pico. Observa-se entao que o carregamento de um VEP nesse cenario é
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uma variavel estocastica. Outra limitagdo é que a maioria dos métodos utilizam estatisticas
médias para estimar o perfil de consumo de carregamento dos VEPs, e seu tempo de
carregamento é estimado com base na disponibilidade presumida do veiculo, ou seja,

as estimativas de carregamento dos veiculos sao feitas durante um periodo de tempo
predeterminado (MURATORI, 2018).

Para resolver essas limitagoes o autor se baseou na modelagem de Markov usando
dados coletados pelo Bureau of Labor Statistics dos EUA a partir de comportamentos de
consumo reais de energia e uso de veiculos. Esses modelos geraram perfis de consumo de
energia com resolucao de 10 minutos para residéncias individuais e recargas de VEPs nas
residéncias (MURATORI et al., 2012) (MURATORI et al., 2013).

Os perfis da demanda de energia sdo selecionados aleatoriamente de 200 residéncias
entre os conjuntos de dados da pesquisa RECS de 2009 na regiao Centro Oeste do EUA no
periodo de 1 ano inteiro. Os perfis sado de padroes reais de consumo que foram validados
por dados medidos, com resolucdo de 10 minutos. As residéncias variam em tamanho e
numero de ocupantes e os perfis sao medidos em uso total de eletricidade em termos de
poténcia elétrica medida em Watts (W) (MURATORI, 2018).

Os dados originalmente contém dias da semana, meses e as medigdes das cargas. O
consumo ¢ medido durante um ano completo, totalizando 52559 amostras. Na Figura 20,

o consumo total de poténcia para 200 residéncias é apresentado.

Figura 20 - Demanda total nas 200 residéncias.
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Fonte: Autoria prépria.

Os perfis de carregamento dos VEPs foram gerados por 348 veiculos associados as
200 residéncias e selecionados aleatoriamente entre o conjunto. As medigoes também sao
validadas com resolugao de 10 minutos (Figura 21). A simulagao dos consumos foi feita em

trés passos: modelagem do comportamento dos motoristas, geragao dos perfis de direcao
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realistas e simulacdo de energia de varios tipos de veiculos.

Figura 21 — Demanda total do carregamento dos 348 veiculos.
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Fonte: Autoria prépria.

Foram considerados veiculos do tipo VEBs de 60% de carga com alcance de cerca
de 322 km e veiculos VEHP de 40% de carga com alcance total de cerca de 65 km. O tipo
de carregamento utilizado foi do nivel 1 de 1920 Watts (W) e a demanda total gerada
do carregamento dos VEPs ¢ totalmente do tipo plugavel, ou seja, quando o veiculo é

carregado com cabo diretamente na tomada.
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7 METODOLOGIA

A metodologia utilizada serd apresentada separadamente para o ambiente de estacao

de carregamento para VEs e para carregamento de VEs em ambiente residencial.

7.1 AMBIENTE 1

Para demonstrar o procedimento da metodologia usada para a previsao de cargas
nas estagoes de carregamentos fez-se um diagrama apresentando os passos utilizados e as

descrigoes em cada etapa (Figura 22).

Figura 22 — Metodologia para previsao de cargas em estagao de carregamento.
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1. Criacao dos conjuntos de dados de entrada e saida

Para estruturar os dados de entradas foram levados em consideracao: dias das
semanas, meses, consumo diario de carregamentos, dias de trabalhos e quantidades
de veiculos plugados na rede. O consumo diario de carregamento foi obtido por meio
da somatoéria das cargas de carregamento de cada VE plugado no dia, medido em

kWh. A saida da previsao serd o consumo diario de carregamento no dia seguinte.

Para mostrar as organizacoes dos dados das variaveis de entrada da rede a Tabela 3

representa os dados dos dois ambientes.

Tabela 3 — Organizacao dos dados da CALTECH e JPL.

Dia da Meses ~ Demanda de carregamento (kW)  Dia de N¢ de VEs
semana CALTECH JPL trabalho CALTECH JPL
quarta-feira setembro 0,6054 0,6274 1 82 67
quinta-feira setembro 0,7350 0,6175 1 91 66
sexta-feira  setembro 0,7916 0,2963 1 104 46
domingo fevereiro 0,0928 0,0320 0 4 7

Fonte: Autoria prépria.

2. Adequacao dos dados

Fez-se uma analise nos bancos de dados para descobrir valores ausentes e abaixo das
médias. De um total de 559 dados foram encontrados nos dois bancos 86 dados a
serem substituidos, sendo eles 20 valores faltantes (zeros), entre dia sem consumo e
sem veiculo carregado, e 66 valores abaixo das médias, sendo consumo muito abaixo

da média e poucos veiculos carregados.

Para garantir uma substituicao de maneira realista, foram feitas as médias de cada
dia da semana no conjunto dos 559 dados, gerando assim 7 médias de segunda —

feira até domingo dos consumos diarios de carregamento de cada dia.

Uma rotina foi desenvolvida para gerar dois sorteios de forma aleatéria contendo os
5 valores das médias semanais e 2 valores das médias dos finais de semanas. Dessa

forma, as substitui¢oes foram feitas preenchendo os dados faltantes.

Devido a substitui¢ao dos consumos médios as quantidades dos VEPs também foram
substituidas e calculadas de acordo com o valor das médias preenchidas nos dados
faltantes. Assim, foram feitos dois calculos, apresentados nas equagoes 24 e 25 para

encontrar o novo valor médio da quantidade de veiculos carregados no dia:

média = > g - (24)
vel

i=1
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Cargad
novovalor = —=——
média

sendo:
» média: consumo total real em kwh/quantidade total real de VEs;
o (C'di: somatoria total do consumo de carregamento real em kWh;
e Quei: somatoria total da quantidade de veiculo plugado real;
e Clargad: Nova carga substituida pela média em kWh;
» novouvalor: quantidade atualizada total de VEs plugados no dia;

num: Numero total de amostras.

3. Formato dos padroes de entradas e saida da RNA

O conjunto de entradas da RNA foi composto pelas seguintes variaveis:

e Diadasemana: [1...7] de segunda-feira a domingo;
e Maés: [1...12] de janeiro a dezembro;
o Consumo(d): consumo total em kWh normalizado no dia d;

o Diadetrabalho: [0,1] codificacao bindria para indicar que de segunda a sexta-
feira a varidvel recebe [1] referente ao dia de trabalho e sébado e domingo recebe

[0] indicando que nao é dia de trabalho;

o Quantidade de veiculos: nimero total de veiculos carregados no dia d;
O conjunto de saida da RNA é dado por:
o Consumo(d+ 1) : consumo normalizado total em kWh do préximo dia d.

4. Normalizacao dos dados

Como os dados do consumo diario de carregamento tem intervalos diferentes, optou-
se pela normalizacao dos valores de consumo de carregamento, de maneira que
estejam entre o intervalo [0, 1]. Foram acrescidos 20% em sua carga méxima para a
normalizacao. Descreve-se a normalizacao pela equagao 26:

Cr(d)

sendo:

« CargaN(d): Consumo normalizado no dia (d);

o Cr(d): Consumo real no dia (d);
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e Crmax: Consumo real maximo.

5. Criagdo do conjunto de treinamento e teste

Para determinar os conjuntos de dados foram utilizados nos dois bancos de dados os
mesmos dias de inicio e término do treinamento e teste. O treinamento comeca na
data de 05/09/2018 em uma quarta-feira e termina no dia 29/02/2020, no sabado.
O teste se inicia no dia 01/03/2020, em um domingo, e termina no dia 16/03/2020

em uma segunda-feira.

O banco possui 559 dados e foram divididos em 543 para treinamento e 16 para teste.
As duas semanas de teste foram as duas primeiras do més de marco de 2020. Dessa
forma, as matrizes entrada e saida de treinamento possuem, respectivamente, as
dimensoes 5 x 542 e 1 x 542. E as matrizes de entrada e saida de teste tem dimensoes

5 x 15 e 1 x 15, respectivamente.

6. Selecao da arquitetura da RNA

A RNA é composta por 5 neurénios na camada de entrada, 11 neur6énios na camada
escondida e 1 neur6nio na camada de saida (Figura 23), com fun¢do de ativagao do

tipo tangente hiperbélica (tansig).

Figura 23 — Arquitetura da RNA proposta para o Ambiente 1.
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Fonte: Autoria prépria.
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7. Avaliacao do desempenho da previsao da carga

Nessa ultima etapa serd mostrada a maneira de avaliar o desempenho da previsao,
comparando a saida real com a saida prevista pela RNA. Para avaliar os resultados,
utilizou-se o erro percentual absoluto médio (MAPE), mostrado na equagao 27
(PARK et al., 1991):

1 X — Cprevisto(d)
MAPE = N2 > (‘ or(d) D * 100 (27)

sendo:

e N: Numero total de dias;
« Cr(d): Valor real no dia d;

» Cprevisto(d): Valor previsto pela rede no dia d.

7.2 AMBIENTE 2

Para demonstrar a metodologia usada na previsao no ambiente de carregamento

residencial a Figura 24 apresenta um diagrama com a divisao de cada processo.

Figura 24 — Metodologia para previsao de carregamento residencial.
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Fonte: Autoria prépria.
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1. Banco de dados original

Os dados dos consumos residenciais e carregamentos dos VEs sdao extraidos de
maneira aleatéria do conjunto total REC de 200 residéncias que possuem 348 VEs

no total, variando o tamanho e quantidade de moradores.

Como os dados sao de medi¢oes no periodo de um ano, a matriz de medigoes
de consumo x residéncias tem dimensao 52559 x 200, o que resulta em um total
de 10511800 medicoes. Ja os dados de carregamentos dos VEs tem dimensao de
52559 x 348, representando as medicoes de carregamento X quantidade de VEs,
totalizando 18290532 medigoes. Para esse estudo foram utilizados 100% do conjunto

de dados em questao, isto ¢, com as 200 residéncias e os 348 veiculos.

2. Pré—processamento e processamento

Os dados originais estao com resolucao de medi¢oes em 10 minutos e optou-se por
agrupar as medig¢oes em horas, com resolucao de 1 hora. Foram somadas todas as
medicoes das residéncias e todos os carregamentos dos VEs em cada hora, formando
medi¢oes no periodo de 00 horas até 23 horas. A transformacao foi feita reduzindo
144 medigoes (resolucao de 10 minutos) para 24 medigoes (resolugao de 1 hora) em

cada dia.

Os dados foram separados em duas demandas: a primeira representada pelo consumo
residencial e a segunda o consumo de carregamento dos VEs. Com isso, foram geradas
em cada demanda uma tnica coluna contendo todas as medicoes, devido a somatoéria
das 200 residéncias e 348 veiculos, formando duas matrizes de 8760 x 1, dados dos
dois consumos no periodo de um ano. Para mostrar as configuragoes geradas e a
organizacao dos dados extraidos do banco de dados original, a Tabela 4 apresenta os

dados organizados da demanda residencial e da demanda de carregamento dos VEs.

Tabela 4 — Configuracao dos dados de demanda residencial e de carregamento dos VEs.

Dias  Semana Meses  Horarios Demanda(W)
Residencial ~ VEs
01 sexta-feira  janeiro 00 1111666 5760
01 sexta-feira  janeiro 01 1057865 11520
01 sexta-feira  janeiro 02 1036167 15360
31  sexta-feira dezembro 23 930417 606720

Fonte: Autoria prépria.

3. Dados organizados e perfis gerados

Os dados da demanda de consumo residencial e demanda de carregamento dos

VEs foram organizados de acordo com os dias, dia da semana, meses, horarios e as
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medigoes das cargas. A Figura 25 ilustra a demanda total de consumo residencial
das 200 casas gerada pela organizacao dos dados e a Figura 26 a demanda total de

carregamento dos 348 veiculos elétricos nas 200 residéncias.

Figura 25 — Demanda residencial total das 200 residéncias.
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Fonte: Autoria proépria.

Figura 26 — Demanda total de carregamento com 348 VEs.
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Fonte: Autoria prépria.

Com isso foram geradas as duas demandas separadas, uma para o consumo residencial
e outra para o consumo exclusivo do carregamento dos VEs (Figura 27). Este trabalho
visa prever o consumo total da demanda gerada pelos VEs carregados nas residéncias

(equagao 28), obtida por meio da somatdria entre todas as cargas respectiva a cada
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hora, dia e més entre as duas demandas mostradas na Figura 27:

DT = DR+ DVE (28)

em que:

o DT: Demanda total para previsao;
e DR: Demanda residencial total;

o DVE: Demanda dos veiculos elétricos;

Figura 27 — Comparacao das demandas geradas pelas residéncias e carregamentos dos

VEs.
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Fonte: Autoria prépria.

Apés essa somatdéria foi obtida a demanda total, apresentada na Figura 28), que
ilustra o impacto causado na demanda residencial pela penetracao de carregamentos
descoordenados dos VEs. A demanda total foi obtida por meio da soma entre a

demanda do consumo residencial e a demanda de carregamento dos VEs.

Para melhorar a visualizacao, a Figura 29 mostra o impacto gerado pelo carregamento
dos VEs no periodo de 24 horas.
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Figura 28 — Impacto do carregamento dos 348 VEs nas 200 residéncias.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 29 - Impacto na demanda residencial causado pelos carregamentos dos VEs em

24 horas.
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Fonte: Autoria prépria.

Ao adicionar as cargas de carregamento dos VEs na demanda residencial, essa nova
demanda gerada modifica totalmente a curva caracteristica residencial. O impacto
gerado pelos carregamentos descoordenados dos VEs causa um aumento significativo
na demanda residencial. A Figura 30 apresenta esse acréscimo em cada hora no

periodo de 24 horas de medigoes.
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Figura 30 — Impacto na demanda residencial gerado pelo carregamento dos VEs.
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Fonte: Autoria prépria.

4. Criacao dos conjuntos de treinamentos e testes

Para formular os conjuntos de dados para treinamentos e testes foi utilizado o perfil
de demanda total gerada. O conjunto total composto por 8760 medigoes foi dividido
nas 4 estacoes do ano. Dessa forma, foram propostas 4 previsoes para as proximas 24

horas, uma para cada estagao do ano. Os dados foram separados da seguinte forma:

 Primavera (margo - maio): inicia em 01/03 (segunda-feira) e termina em 31/05

(segunda-feira), totalizando 2208 dados;

o Verdo (junho - agosto): inicia em 01/06 (terga-feira) e termina em 31/08 (terca-
feira), totalizando 2208 dados;

« Outono (setembro - novembro): inicia em 01/09 (quarta-feira) e termina em
30/11 (terca-feira), totalizando 2184 dados;

o Inverno (dezembro - fevereiro): inicia em 01/12 (quarta-feira) e termina em
28/02 (domingo), totalizando 2159 dados.

O conjunto de entradas da RNA para todas as previsoes é composto pelas variaveis:

e Dias: [1...31] = Representacao dos dias;

o Semanas: [1...7] = Representacao das semanas de segunda-feira & domingo;
o Meses: [1...12] = Representagao dos meses de Janeiro a Dezembro;

e Horérios: [0...23] = Medigoes em horas (h) no periodo de 24 horas;

o Cargas(h): [consumo] = Medigbes das cargas na hora (h) em Watts.

E o conjunto de dados de saida da RNA é composto por:
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Demanda (W)

d.

Demanda (W)

o Cargas(h + 1): [consumo] = Medigoes das cargas na hora (h) seguinte em
Watts.

A Figura 31 apresenta o perfil da demanda dividida nas quatro estagoes do ano.

Figura 31 — Demanda de cargas totais por estacoes do ano.
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Fonte: Autoria prépria.

Divisao dos conjuntos de dados

Os dados foram separados em 83% para treinamento e 17% para teste. Esse valor
se deu devido ao treinamento comecgar na segunda-feira e terminar no domingo e o
teste comegar na segunda-feira terminando no domingo. As dimensdes dos conjuntos

de dados estao apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Dimensoes dos conjuntos de treinamento e teste.

Conjuntos Treinamento Teste
Estacao Entrada Saida  Entrada Saida
Primavera 5 x 1847 1 x 1847 5 x 359 1 x 359
Verao 5x 1823 1x1823 5x383 1x 383
Outono 5x 1799 1x1799 5 x383 1x 383
Inverno Ox 1823 1x1823 5x335 1x335

Fonte: Autoria prépria.

Selegao da arquitetura da RNA

A RNA utilizada para a previsao também foi a feedforward de multicamadas com
treinamento por regularizagdo bayesiana (HAYKIN, 1999). A arquitetura da rede é
formada por 5 neur6nios na camada de entrada, 6 neurdnios na primeira camada

escondida, 2 neurdnios na segunda camada escondida, 1 neuronio na terceira camada
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escondida e 1 neurdnio na camada de saida (Figura 32). Utilizou-se a funcao de

ativagao tangente hiperbélica (tansig).

Figura 32 — Arquitetura da RNA utilizada para o Ambiente 2.
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Fonte: Autoria prépria.

7. Avaliacao do desempenho da previsao de carregamento residencial

:f"""'j:ﬁl'rgas na hora seguinte (h+1)

A maneira utilizada para avaliar o desempenho da previsao também foi o MAPE
(equagao 29) (PARK et al., 1991). Foi utilizado, adicionalmente, o erro percentual

minimo e maximo (equagoes 30 e 31, respectivamente) referente a cada hora prevista:

MAPE =

1 NZ“’:“ <|C'r(h) —Cigzzjvisto(h) D 100

Num 1

Cr(h) — Cprevisto(h) ’} « 100

Brvo minimo(%) = min {| = CRe

Cr(h) — Cprevisto(h) ‘} « 100

Erro maximo(%) = max {| Crh)

sendo:

e Num: Numero total de horas;
o Cr(h): Valor real na hora h;

« Cprevisto(h): Valor previsto pela rede na hora h.

(29)

(30)

(31)
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8 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse capitulo serdo apresentados todos os critérios e testes para formular a
resolucao das previsoes nos 2 ambientes propostos, prevendo o dia seguinte para JPL e

CALTECH e as proximas 24 horas para o carregamento residencial.

Para testar a eficiéncia da metodologia usada nesse trabalho, serao mostrados
alguns resultados obtidos com outras RNAs (GRNN, NARX e ELMAN). O treinamento
utilizado para as redes NARX e ELMAN foi de regularizacao bayesiana.

O programa utilizado para fazer as configuragoes da rede tanto como escolha dos
parametros, treinamento e teste foi o software computacional MATLAB® 2015b com a
caixa de ferramentas nntool (toolbox). O software de treinamento utiliza por padrao a
divisao do conjunto de dados de maneira aleatéria, ou seja, mesmo dividindo o conjunto
de treinamento em uma certa porcentagem, ele automaticamente divide esse valor em

ordem aleatoria.

Os bancos de dados referentes as estagoes do ano foram divididos de formas
diferentes para cada ambiente de estudo, devido as dimensbes nao serem iguais. Essas
divisoes foram escolhidas a partir de alguns testes feitos, para descobrir qual a melhor

configuracao para que o processo de aprendizado ocorra de maneira eficiente.

O uso da fungao de ativagao sigmoide 1 (tansig) se deu por apresentar as melhores
performance e resultados no treinamento e teste quando comparada a logsig. Inicialmente,
para os dois ambientes, os pardmetros de regularizacdo a =0 e f = 1. Como [ é maior

que « o algoritmo de treinamento focarda em minimizar os erros de treinamento.

8.1 RESULTADOS AMBIENTE 1

Inicialmente foram testados algumas RNA e treinamento diferentes da toolbox
do MATLAB® para chegar na melhor opcao para resolver os problemas de previsoes de
cargas. A escolha dos pardmetros da rede para o treinamento de regularizacao bayesiana é

apresentada na Tabela 6.

Para esse ambiente foi proposta uma divisdo de 97% para treinamento e 3% para

teste, o que se deve, também, a falta de um banco de dados maior.

Foram feitas algumas mudancas nos coeficientes dos parametros de treinamento
como a alteracdo do valor minimo do gradiente de desempenho de 1 x 107 para 1 x 107Y.

Com isso, o melhor valor obtido foi de 1 x 107°.

O numero de iteragoes (épocas) para treinamento também foi alterado para um
valor alto, com objetivo de que o treinamento ocorra até que encontre o melhor valor.

Porém, geralmente, o algoritmo de treinamento encontra a melhor performance antes de
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chegar no valor maximo de iteragoes pré-estabelecido.

Tabela 6 — Pardmetros e configuragoes da RNA.

Parametros Valores
Funcao de ativacao Sigmoide 1
Numeros de neurénios por camadas 5—11—-1
Numeros de camadas escondidas 1
Fung¢do de desempenho MSE
Pardmetro de Marquardt inicial (u) 5x 1073
Fator de decrescimento do parametro de Marquardt () 1 x 1071
Fator de crescimento do pardmetro de Marquardt () 10
Méaximo valor do pardmetro de Marquardt (p) 1 x 1010
Maximo valor de falhas de validacao 00
Valor minimo do gradiente de desempenho 1x107°
Limite de tempo de treinamento 00

Fonte: Autoria prépria.

A fungao de desempenho do tipo MSE foi escolhida devido ao treinamento bayesiano
apresentar uma melhora no processo de treinamento com o uso desta fungao e as fungoes

do tipo soma dos erros quadraticos (SSE) nao apresentaram melhoras no treinamento.

As previsoes para os dois bancos de dados de carregamento serao feitas para 3 dias
a frente. Para JPL serdo previstos de segunda-feira até quarta-feira e para a CALTECH de
quinta-feira até sibado. Esses dias foram escolhidos por serem os dias mais frequentados
e com o maior nimero de conexoes e demanda de carregamentos nas duas estagoes de

carregamento.

Foram testadas as variaveis de entrada originais do banco de dados com objetivo de

obter os melhores resultados e nesse processo retirou-se a variavel dias do més ([1 ... 31]).

Foram escolhidas algumas redes conhecidas na literatura para testar e comparar
os resultados com a rede proposta nesse trabalho. Os parametros de treinamento usados
foram os mesmos em cada tipo de rede. Estas redes nao provaram ser mais eficientes no
processo de treinamento. A Tabela 7 apresenta os 3 tipos de RNA com uma comparacao

de seus treinamentos para testes iniciais e resultados.

Tabela 7 — Tipos de RNA e resultados.

RNAs Treinamento MAPE JPL (%) MAPE CALTECH (%)
GRNN Spread 0,8 2,9284 64,8586
NARX Regularizagao bayesiana 3,313 22,39143
ELMAN Regularizacao bayesiana 3,3781 18,50875

Fonte: Autoria prépria.

Para os resultados da JPL as redes comparadas nao apresentaram muita diferenca
entre os MAPE. Entretanto, para o perfil da CALTECH foi observada uma diferenca
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relevante nos resultados, principalmente na rede GRNN que obteve um aumento de MAPE
em 55, 56%, seguida pela NARX com aumento de 13,1% e ELMAN com 9, 21% de aumento
no MAPE. Foi concluido que a rede aprendeu melhor sem a variavel dias do més e devido

a normalizacao das cargas originais, obteve-se uma melhoria nos resultados da previsao.

Devido aos resultados sofrerem algumas variagdoes de MAPE, o trabalho propde o
uso da RNA tipo feedforward com o treinamento de regularizagao bayesiana. Os parametros
utilizados para a rede feedforward foram os mesmos das outras redes apresentadas na

Tabela 6. Com isso obtiveram-se novos resultados apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados da previsao da RNA feedforward.

RNA Treinamento MAPE JPL (%) MAPE CALTECH (%)

Feedforward Regularizagdo bayesiana 2,5459 9,30231

Fonte: Autoria prépria.

As Tabelas 9 e 10 mostram comparagoes dos valores reais e os valores previstos

pela rede em cada dia, para o JPL e CALTECH, respectivamente.

Tabela 9 — Valores reais e previstos JPL.

Ambiente Primeiro dia Segundo dia Terceiro dia
JPL segunda-feira terca-feira quarta-feira
Valor real (kWh) 0,715894 0,6263001 0,687736
Valor previsto (kWh) 0,704208 0,6511077 0,673675

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 10 — Valores reais e previstos CALTECH.

Ambiente Primeiro dia Segundo dia Terceiro dia
CALTECH quinta-feira sexta-feira sabado
Valor real (kWh) 0,190196 0,206818 0,096911
Valor previsto (kWh) 0,209477 0,240516 0,098341

Fonte: Autoria prépria.

8.2 RESULTADOS AMBIENTE 2

Inicialmente foi testada a normalizagdo das cargas para as quatro estacoes do ano,
e pode-se observar que o resultado nao melhorou. Portanto, nao foi necessario o uso da

normalizagao das cargas nesse ambiente.

Para os testes e previsao da demanda total de cargas em ambiente residencial, foram
testadas diversas combinagoes diferentes entre tipos de RNAs, treinamentos, pardmetros

e estruturas. Com isso, foi gerada a melhor combinacao para o problema proposto no
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ambiente estudado. A Tabela 11 mostra os parametros escolhidos para as redes NARX e
ELMAN e a Tabela 12 apresenta os resultados obtidos das previsoes para cada estacao do

ano.

Tabela 11 — Parametros das redes NARX e ELMAN.

Parametros Valores
Funcao de ativacao Sigmoide 1
Numeros de neuronios por camadas 5—6—-2—-1-1
Numeros de camadas escondidas 3
Fung¢ao de desempenho MSE
Pardmetro de Marquardt inicial () 5x 1073
Fator de decrescimento do pardmetro de Marquardt () 1x107!
Fator de crescimento do pardmetro de Marquardt (1) 10
Maximo valor do parametro de Marquardt (u) 1 x 1019
Maximo valor de falhas de validacao 00
Valor minimo do gradiente de desempenho 1x107°
Limite de tempo de treinamento 00

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 12 — Resultados obtidos.

RNA Treinamento MAPE (%)
Primavera Verdao Outono Inverno
GRNN Spread 0,05 12,7672 13,93 9,9243 9,2707

NARX Regularizacao bayesiana 4,6409 5,1684  4,4956 3,5362
ELMAN Regularizacao bayesiana 4,9866 95,4520  3,7004 3,637

Fonte: Autoria prépria.

Também foram utilizadas as mesmas trés redes para comparagao e pode-se observar
que nesse ambiente as trés redes apresentaram uma melhoria em relagao ao desempenho
do Ambiente 1, mas nao alcancaram resultados melhores que a rede feedforward proposta

para a previsao. Os resultados mais proximos foram obtidos pela NARX e ELMAN.

Inicialmente foram feitos testes com as duas primeiras estacoes do ano para ga-
rantir o melhor parametro da rede, com a melhor configuracdo e menor erro possivel e
posteriormente aplica-los nas demais estagoes. Essa andlise feita para encontrar a melhor
configuracao foi validada pelo MAPE usando o conjunto total de dados de testes com os

17%, ou seja, com 359 para primavera e 383 para o verao.

Foram feitos véarios testes com variacoes de niimeros de camadas ocultas, niimeros
de neurdnios por camada e parametros de treinamento para encontrar o melhor parametro
de treinamento e estrutura de rede para a previsao. Esses pardmetros sao os mesmos
apresentados na Tabela 11 anteriormente, que foram utilizados para comparacao com as
demais RNA.
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Foram feitas varias aplica¢des nas duas esta¢des do ano variando os ntimeros de
camadas ocultas da rede feedforward. Com isso, foi observado que as performances de cada
configuracao variaram de acordo com a quantidade de camadas. A Tabela 13 apresenta as
configuracoes e resultados com as quantidades de camadas escondidas para as previsoes
em duas estagoes do ano, primavera e verao. Para validar as previsdes o MAPE foi feito

no conjunto de testes total.

Tabela 13 — Testes e resultados para a primavera e verao.

Aplicagoes N° de camadas ocultas MAPE (%)
Primavera Verao

1 0 13,657 14,048
2 1 7341 9,942
3 2 6,592 7,644
4 3 5465 7,732
5 4 5304 7,871
6 5 6,261 10,917
7 6 9,804 12,226
8 7 16,595 14,103
9 8 30,834 22,121

Fonte: Autoria prépria.

Foi observado que para os testes da primavera a rede apresentou uma melhoria
nos resultados a partir da 1 camada oculta, e comeca a cair seu desempenho a partir da
5 camada oculta, sendo desnecessario usar 5 camadas ocultas ou mais. Com nenhuma
camada oculta (que significa a perda de dados de treinamento) o conjunto de treinamento

teve um aprendizado razodvel, mas o teste nao foi de bons resultados (underfitting).

Como visto na Tabela 13, as duas melhores configuracoes foram observadas para

trés e quatro camadas ocultas, com 5,465 e 5,304 de MAPE, respectivamente. .

Para os testes do verao os melhores desempenhos foram obtidos na segunda camada
oculta até a quarta, com poucas variagoes dos MAPE entre as trés. Os melhores resultados

foram: para duas camadas ocultas 7, 644%, trés camadas 7, 732% e quatro camadas ocultas
7,871% (MAPE).

Como o objetivo da previsao é encontrar a melhor previsao possivel em 24 horas,
uma camada e duas camadas ocultas nao apresentaram os melhores resultados. Para essas
duas configuragoes, as performances da rede nao apresentam um resultado estavel ou

preciso, apresentando flutuagdes e muitas variagoes.

Foram feitos mais testes sobre as configuracoes das camadas ocultas e seus niimeros
de neuronios e foi observado que a melhor configuracao da rede é com trés camadas ocultas.
Essa configuracao foi a de melhor desempenho devido a precisao e estabilidade da resposta.

A Tabela 14 mostra as especificagdes da RNA feedforward com a melhor configuracao
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encontrada e os resultados das previsdes nas préximas 24 horas para cada estagao do ano.

Tabela 14 — Especificagoes da RNA feedforward.

Parametros Primavera Verao Outono Inverno
Ne de vetores 1847 1823 1799 1823
N2 de neurénios por camadas ocultas 6 -2 -1] 6 -2 -1] 6 -2 -1] [6 -2 -1]
N¢ de camadas ocultas 3 3 3 3

N2 de neurdnios por camadas [5-6-2-1-1]  [5-6-2-1-1] [5-6-2-1-1] [5-6-2-1-1]

Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 15 apresenta os resultados de MAPE obtidos para cada estacao do ano.

Tabela 15 — Resultados das previsoes por estagao.

Resultados Primavera Verao Outono Inverno
MAPE(%) 4,425 5,010 3,684 3,41

Fonte: Autoria prépria.

As Figuras 33, 34, 35 e 36 apresentam os resultados obtidos da previsao de

carregamento residencial nas proximas 24 horas para a primavera, verao, outono e inverno,

respectivamente.
Figura 33 — Previsao para a primavera.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 34 — Previsao para o verao.
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Figura 35 — Previsao para o outono.
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Figura 36 — Previsao para o inverno.
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Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 16 a porcentagem de erros minimos e maximos obtidos nas quatro

previsoes.

Tabela 16 — Porcentagem de erros minimos e maximos obtidos por estacao.

Erros (%)
Estacao  Minimo Maximo
Primavera 0,402 10,860

Verao 0,646 20,228
Outono 0,004 9,540
Inverno 0,301 15,934

Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 17 apresenta os erros obtidos em cada hora prevista para todas as estagoes.
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Tabela 17 — Resultados das previsoes em cada hora para todas as estacoes.

Primavera Verao Outono Inverno

Horas (h) Erro (%)
00 6,239 2,541 0,4505 0,5045
01 3,429 3,540 9,5395 3,6718
02 6,186 4,3713 1,1651 2,6317
03 3,945 20,2283  8,0746 6,2430
04 2,275 5,319 2,8937 0,4194
05 3,782 1,3131 3,4359 2,4689
06 0,402 7,781 8,5443 3,9771
07 8,267 3,5782 7,4859 15,9345
08 2,103 5,1311  1,18703 0,7600
09 10,644 0,9561 1,0460 3,6699
10 3,021 95,7085 95,2915 0,3787
11 4,393 10,7167 3,1600 4,2278
12 3,667 1,8155 0,0040 1,8180
13 1,525 0,9441 14414  0,7350
14 9,250 4,5838  8,2559 0,3014
15 7,460 2,6384  8,2195 2,7159
16 0,467 2,2934  6,0489 1,9443
17 1,429 18058  1,2033  0,6210
18 1,788 6,6604 16127  4,2329
19 10,653 4,2347  0,5151 4,2612
20 10,860 0,6465 0,8306 9,1025
21 10,860 10,2427  1,1546 6,0543
22 2,935 10,6634  1,5865 0,6621
23 2,601 2,5308  4,4864 4,4566

Fonte: Autoria prépria.

Os treinamentos nos dois ambientes apresentaram baixo tempo de treinamento

convergindo para os melhores resultados em poucas iteracoes, conforme Tabela 18.

Tabela 18 — Desempenho dos treinamentos: tempo de processamento e iteragoes.

Ambientes  Tempo de treinamento (s) Numero de iteragoes Numero de vetores
Ambiente 1 [3 - 5] [100 - 200] 543
Ambiente 2 [5 - 15] [200 - 500] [1799 - 1847]

Fonte: Autoria prépria.
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9 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O crescimento de utilizacdo de VEs com carregamento agregado ao consumo
residencial e estagdao de carregamento apresentou um grande impacto ao sistema elétrico
de poténcia. A previsao de demanda de carregamento dos VEs se apresenta como um

cenario em ampla tendéncia de crescimento e com grande abertura para ser explorado.

A RNA feedforward multicamadas via treinamento de regularizacao Bayesiana
apresentou uma boa capacidade de generalizagao, com resultados satisfatérios e rapida

convergencia.

Inicialmente quando utilizados outros algoritmos de treinamento os resultados nao
apresentaram uma grande diferenga em relagao ao proposto, mas quando modificou-se as
estruturas (quantidade de camadas ocultas e nimeros de neurénios por camada oculta) o
treinamento bayesiano foi capaz de melhorar a performance da rede. Notou-se também que
a funcao de ativagao do tipo logsig nao apresentou a melhor resposta mesmo que os dados
de entrada e saida se encontrem em um intervalo de zero e 1. A funcao tansig apresentou

uma melhor performance e resultados.

Para o Ambiente 1 o perfil de carregamento no ambiente CALTECH apresentou
uma varia¢do de demanda total no dia em termo de consumo (kW) e concluiu-se que fazer a
previsao para varios dias ndo apresentaria um resultado aceitavel devido a instabilidade das
cargas por serem cargas estaciondrias. A rede nao conseguiu ter uma boa generalizacao apos
quatro dias nesse ambiente devido a seu perfil apresentar uma variagao ao longo da semana
em que a cargas se comportavam de uma forma muito diferente e sem padrao nos finais
da semana. Com isso, ¢ justificavel o uso do treinamento bayesiano pelo comportamento

estocéstico das cargas.

Para o perfil da JPL, pode-se observar que as demandas de carregamento apresentam
cargas nao estacionarias, com isso o perfil se mostra mais estavel ao longo do tempo. Esse
comportamento ocorre somente nos dias da semana, nos finais de semana as cargas sao
baixas e instaveis. Nesse ambiente, a rede melhorou a sua aprendizagem e conseguiu
generalizar melhor em relagdo a CALTECH: os resultados foram satisfatorios prevendo 5
dias a frente, mas para fins de comparacao entre os dois bancos de dados optou-se por
prever para 3 dias a frente. Nesse ambiente a rede conseguiu generalizar melhor devido as

cargas apresentarem um comportamento mais peridodico e continuo.

Para os dados da JPL os resultados foram mais satisfatérios que os da CALTECH,
prevendo os 3 dias a frente, mostrando que nesse ambiente a rede conseguiu generalizar

melhor devido as cargas apresentarem um comportamento mais periédico e continuo.

Foi possivel observar também que para o Ambiente 1 nao foi necessario aumentar

o numero de camadas ocultas, ndo ouve melhora a partir de uma tnica camada oculta. A
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aplicagao para JPL apresentou um melhor resultado em relagdo a CALTECH nos trés dias
de previsao. Como conclusao final do Ambiente 1, a previsao em estagoes de carregamento
é uma tarefa dificil e devem ser levados em consideragoes varios aspectos como: tipo de
estacao de carregamento, localiza¢do, mais dados histéricos e melhoria na aquisicao dos
dados.

Para o Ambiente 2 observou-se que ao utilizar 3 camadas ocultas a rede apresentou
uma melhoria no desempenho de treinamento e também os melhores resultados, isso deve-se
ao processo de aprendizagem bayesiano nao cair em overfitting ou underfitting. A utilizagao
de trés camadas ocultas foi de grande importancia para o processo de generalizagao do
treinamento, aumentando a qualidade dos resultados. Para as tarefas de suporte ao sistema
de geracao, distribuicao e planejamento, as previsoes de cargas com erro inferior a 5%

apresentam redugoes expressivas nos custos de operacao.

Para a previsao da primavera foi observado que os horéarios que possuiram os
maiores erros de previsdo foram no periodo da noite, entre as 19 a 21 horas, com erros
médios de £10%. Foi também visto que no periodo da manha precisamente as 9 horas a

rede apresentou um erro de 10, 644%.

Foi observado que os maiores picos de cargas devido a penetracao dos VEs se
encontram no periodo da manha (entre 07 e 12 horas) e também no noturno (entre 18 e
21 horas). Com isso, a demanda residencial perdeu sua curva caracteristica padrao devido

0 acréscimo do consumo dos VEs.

A previsdo para o verao apresentou os maiores erros quando comparada as outras
trés estacgoes, com trés horarios de erro bem acentuados: no periodo da manha com 20 %
de erro, no periodo do almogo com 10 % de erro e no periodo noturno, entre as 21 e 22
horas, com 10 % de erro. Foi concluido também que devido ao verao ser a estacao do ano
na qual as cargas apresentaram maiores picos devidos as cargas adicionais, a previsao de

verao ainda alcancou um resultado satisfatério.

Para o periodo do inverno a rede obteve os menores erros em comparacao com as
outras estacoes, entretanto obteve um erro maximo de 15,9345% no horério de pico da
manha e nesse ponto a rede foi otimista, ou seja, ela superestimou a demanda no horério

previsto.

A estagao do outono obteve a segunda melhor previsao, com erros um pouco maiores
que os do inverno. No horario de pico de carregamento o erro méximo foi de 9,540%. Essa
porcentagem de erro no horario de pico foi o menor erro méaximo entre todas as outras

previsoes.

Observou-se também que as previsoes, em sua maioria foram otimistas para as 4

estagoes do ano, o que é um resultado positivo por se tratar do tema de cargas elétricas.

Foi possivel observar também que, dos 96 pontos previstos para todas as estagoes,
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31 deles obtiveram erro de previsao maior que 5%, o que representa um total de 32% das

previsoes.

Observou-se também que os horéarios que apresentaram maiores erros foram o das
03, 06 e 07 horas no periodo da manha e no periodo da tarde foi entre as 14 e 15 horas.

No periodo noturno o horario de maior erro se encontra no intervalo de 19 a 22 horas.

Para o Ambiente 1, na previsao para JPL, a demanda diaria de carregamento em
um dia foi otimista, prevendo um pouco acima da demanda real. J4 para a CALTECH, a
previsao foi otimista nos trés dias previstos. De um modo geral, no Ambiente 2 as quatros
previsoes apresentaram resultados otimistas prevendo na maioria dos horarios em 24 horas

um pouco a mais da demanda real.

Para o Ambiente 2 a rede apresentou um poder bem maior de generalizagdo e com
isso os resultados foram satisfatérios e pertinentes para o tema estudado. Observou-se
também que as duas melhores previsdes foram para o outono e inverno, com MAPESs
menores que 4 %. Com isso, foi concluido que a rede apresentou uma boa performance de
treinamento e previsao, sendo que ela foi capaz de entender esse aumento de cargas des-
controladas geradas pelos VEs. Pelos resultados obtidos nesse ambiente, essa metodologia

tem potencial para ser aplicada na pratica e em um cenario de grande porte.

Esse trabalho teve como contribuicao o estudo em diferentes ambientes de car-
regamentos para VEs e trouxe a rede de arquitetura feedforward com a regularizacao
bayesiana aplicados na previsao de demanda em carregamento dos VEs, e também trouxe
um desenvolvimento para encontrar o melhor parametro e configuracdo de camadas ocultas
e numeros de neurdnios. Outra contribuicao geral foram previsdes direcionadas para as

estacoes do ano.

A metodologia de previsao proposta nesta pesquisa pode contribuir para estudos
subsequentes no intuito de elaborar uma estratégia de carregamento de VEs para o Brasil,
com objetivo de preparar o sistema de energia elétrica para novas penetracoes de VEs,
verificando qual o impacto esperado dos carregamentos descoordenados de VEPs e também

contribuir para previsao de cargas para estagoes de carregamento.

9.1 TRABALHO FUTUROS

Para o Ambiente 1 uma sugestao é fazer uma expansao dos VEs carregados fazendo
projecoes de carregamentos futuros e aumentar a quantidade de dados historicos para
demanda de estacdo de carregamento. Usar métodos estatisticos, filtragem de dados e
transformadas Wavelet para tratar com mais precisao os sinais das cargas elétricas e
estudar a fundo melhorias no algoritmo de treinamento bayesiano, como combinagcoes de

outros algoritmos de treinamento.



Capitulo 9. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS 81

No Ambiente 2 explorar mais as variagoes de divisao de treinamento e dos niveis
de carregamento, acrescentando o nivel 2 para fins de analise do impacto causado por
varios niveis de carregamento na rede elétrica. Pesquisar sobre como melhorar o processo
de carregamento dos VEs usando redes neurais artificiais para prever qual é o melhor

horario de carregamento para diminuir o impacto gerado no sistema elétrico.

Outra sugestao é fazer novas classificagdes de previsdes além de curto prazo, como
curtissimo e médio prazo, com intuito de fazer proje¢oes estratégicas para esse novo cenario
de carregamento de VEs e fazer previsoes em ambientes descontrolados, devido a esse

cenario apresentar mais semelhanca com a realidade de utilizagao e grau de desafio maior.

Por fim, elaborar uma estratégia de carregamento de VEs para o Brasil com objetivo
de projetar o sistema de energia elétrica para novas penetragoes de VEs, verificar se o
atual sistema elétrico suportaria e estaria preparado para um aumento de novas cargas

geradas por carregamentos descoordenados de VEPs e qual o impacto gerado.
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