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RESUMO

A previsdo de carga € uma atividade de grande importancia no Setor Elétrico,
tendo em vista que a maioria dos estudos de planejamento e operacéo dos sistemas
elétricos necessita de uma boa estimativa da carga a ser atendida. Na literatura
encontram-se diversas metodologias para projecdo de carga elétrica nos distintos
horizontes de planejamento, porém limitadas a sistemas elétricos de meédio e grande
porte e poucas sdo as propostas de projecdo de demanda no horizonte de
curtissimo prazo, principalmente para pequenas empresas do Setor Elétrico.

O objetivo deste trabalho € apresentar uma metodologia inovadora de
previsdo de carga, a curtissimo prazo, que considere as influéncias das condi¢des
climaticas e que possa auxiliar na programacdo do regime de operacdo de uma
Peguena Central Hidrelétrica (PCH), principalmente em épocas de estiagem, quando
a disponibilidade de agua é restrita. A metodologia proposta envolve a criacdo de um
modelo probabilistico discreto (cadeia de Markov) a partir da classificagcdo dos dados
histéricos em um Mapa Auto-Organizavel (SOM). Assim, € possivel se estimar a
probabilidade de um determinado nivel de demanda acontecer dada uma condicao
climatica atual, bem como o numero de intervalos de tempo (horas) até que isso
aconteca. Com estas informacdes € possivel elaborar a melhor agenda de
funcionamento da PCH de forma que a mesma esteja em funcionamento nos
momentos em que a demanda atingir os valores maximos.

O método proposto apresenta como diferencial em relagdo aos demais
meétodos existentes o fato de considerar a influéncia das variaveis climaticas
(temperatura, umidade relativa do ar e velocidade do vento) para a previsdo de
demanda de energia elétrica no curtissimo prazo, além de que os valores de entrada
de demanda de energia e das variaveis climaticas (temperatura e umidade relativa
do ar) sdo obtidos em tempo real, através de um sistema SCADA.

Esta metodologia foi aplicada utilizando-se os dados reais de uma pequena
concessionéria de distribuicdo de energia elétrica do Rio Grande do Sul, mostrando
resultados satisfatorios, suficientes para permitir a sua aplicacdo pratica.

Palavras-chave: Despacho de PCH. Previsdo de demanda. Curtissimo prazo.

Influéncias climaticas. Mapas Auto-Organizaveis.



ABSTRACT

The electrical charge forecast is an activity of great importance in the
Electricity Sector, considering that most studies of electrical systems planning and
operation require a good estimative of the charge to be fulfilled. In books, there are
various methodologies to have the electrical charge projection in different planning
horizons, but limited to medium and large electrical systems. Furthermore, there are
only a few demand projection proposals in the very short-term horizon, especially for
small Electricity Sector companies.

The aim of this paper is to present an innovative methodology in order to have
the charge forecast, in a very short-term, which considers the climatic conditions
influence and is able to assist the operation system programming of a Small
Hydroelectric Power Plant, particularly in times of drought when water availability is
restricted. The proposed methodology involves creating a discrete probabilistic
pattern (Markov chain) from the historical data classification in a Self-Organizing Map
(SOM). 1t is therefore possible to estimate the probability of reaching a certain
demand level, taking the current climatic condition, as well as the periods of time
(hours) until it happens. With this information it is possible to develop the best plant
operation schedule so that it operates when the demand reaches its maximum
numbers.

The proposed method presents as differentials upon the other existing
methods, the fact of considering the climatic variables influence (temperature, air
humidity and wind speed) to forecast electricity demand in the very short-term, as
well as the energy demand input values and climate variables obtainment
(temperature and air humidity) in real time via a SCADA system.

This methodology was applied using real data from a small electricity
distribution plant in Rio Grande do Sul, showing satisfactory results, enough to allow

their practical application.

Keywords: Small Hydroelectric Power Plant Release. Demand Forecast. Very short-

term. Climatic Influences. Self-Organizing Maps.
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1 INTRODUCAO

A projecdo de demanda de energia elétrica pode ser vista como uma das
principais atividades estratégicas dentro da complexa estrutura envolvida no
planejamento da operacdo e expansao, programacgado da operagédo e confiabilidade
dos sistemas elétricos de poténcia. Estudos em sistemas de energia elétrica como o
despacho econdmico, fluxo de poténcia e estabilidade transitoria e os planejamentos
de geracgdao, transmissao, expanséo e de compra e venda de energia, necessitam da
previsdo de cargas elétricas (ALTRAN, 2010).

A estimacdo do comportamento futuro das cargas presentes em um circuito
alimentador e, de forma mais abrangente, dentro da area de concessdo de uma
determinada empresa de distribuicdo de energia elétrica, esta diretamente vinculada
a tarefa de tomada de decisao voltada a gestéo tanto pelo lado da demanda quanto
da oferta de energia. Os horizontes de previsdo podem variar de alguns minutos a
varios anos ou décadas. De acordo com Andrade (2010) existem objetivos
particulares no que se refere a cada um destes horizontes de previsdo. Desta forma
a previsdo de demanda de energia pode ser classificada em previsdo de longo
prazo, previsdao de medio prazo, previsdo de curto prazo e previsdo de curtissimo
prazo (MURTO, 1998; SWARUP; SATISH, 2002; AL-KANDARI et al, 2004;
YALCINOZ; EMINOGLU, 2005). Para cada um dos horizontes de previsado existe
uma abordagem e um objetivo especifico.

Previsdes de demanda de longo prazo tém como horizonte anos ou décadas
e 0 objetivo é fornecer para os produtores e distribuidores a evolu¢cdo da demanda,
permitindo a definicdo de estratégias para 0 aumento da capacidade de atendimento
do mercado consumidor, com a construgdo de novas plantas produtoras ou
aumentando a capacidade das linhas de transmisséo.

Previsbes de demanda de médio prazo sdo aquelas com horizonte de
algumas semanas ou meses. Sua principal aplicacdo € na otimizacdo da alocacéo
de maquinas geradoras, com o objetivo de se ter uma operacdo econémica. Este
horizonte de previsdo também € muito Util para se executar estudos elétricos de
situacdes de instabilidade da rede elétrica, objetivando manter uma seguranca do
sistema. Planejamento de manutencdo nas redes, pesquisas de mercado para

produtores e revendedores, planejamento na compra de combustiveis, negociagfes
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mais vantajosas de contratos com outras empresas e reducdo dos riscos financeiros
também se utilizam da previsdo de médio prazo (ROMERA et al, 2008).

Nas previsdes de demanda de curto prazo o horizonte € de horas ou dias a
frente, e tem por finalidade uma alocacdo econémica dos geradores, observando
restricdes operativas, de maneira que o custo da producdo de energia elétrica seja
menor.

Ja nas previsdes de demanda de curtissimo prazo, o horizonte é de poucos
minutos até algumas horas. Esta previséo tenta exprimir com maior exatidao o perfil
instantaneo da carga sendo forte subsidio para o processo decisério de maior
disponibilidade de poténcia, bem como um efetivo gerenciamento da carga de
demanda, assumindo assim, fundamental importancia no processo de realocacao de
manutencdes de unidades geradoras, partidas de novas unidades geradoras para
atendimento & demanda, realocacao de folgas de poténcia entre empresas, visando
otimizar o uso de poténcia em funcao da diversidade da carga e gerenciamento da
demanda no periodo de ponta.

Deste modo, uma projecdo com escopo divergente do horizonte de estudo
(curtissimo, curto, médio ou longo prazos) pode trazer inlmeros prejuizos, ja que
uma subestimagdo pode causar falhas no fornecimento e resultar em nao
atendimento de consumidores e uma superestimacado conduz a uma ociosidade do
sistema envolvido (PAI et. al, 2005).

Neste contexto, a utilizacdo de metodologias que permitem prever o
comportamento das cargas de um dado sistema mostra-se relevante. Como foi
descrito por Campos (2008), na literatura encontram-se diversas metodologias para
a projecéo de carga elétrica nos distintos horizontes de planejamento. No entanto, a
aplicacdo, em geral, das metodologias limitam-se a sistemas elétricos de médio e
grande porte considerando o curto, médio e longo prazo e poucas Sao as propostas
de projecdo de demanda no horizonte de curtissimo prazo, de grande importancia e
utilizacdo, principalmente para pequenas concessionarias, permissionarias e
cooperativas de distribuicdo de energia elétrica.

Para estas empresas, o desafio de prever a demanda de energia elétrica de
forma eficiente, independente do horizonte de previsdo, se torna ainda maior, pois
apresentam como caracteristica, a grande sensibilidade das cargas. Por exemplo, a
entrada ou saida de funcionamento de uma U(nica empresa ja tem impacto

significativo na demanda.
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Como, normalmente, a maior parte da energia elétrica distribuida por elas é
adquirida de outras distribuidoras de maior porte, através de contratos de
fornecimento de energia elétrica com valores de demanda contratada, que preveem
valor monetario adicional por ultrapassagem do valor contratado, e o restante da
energia distribuida é gerada em Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH'’s), a
aplicacdo de um método adequado de previsdo de carga, a curtissimo prazo, € de
significante importancia, ja que pode, entre outras aplicacdes, auxiliar na definicdo
do regime de operacao das PCH'’s, sobretudo em periodos de estiagem, quando ha
restricdo na geracao de energia.

Enfatiza-se que os métodos utilizados para previsdo de carga possuem um
desempenho fortemente associado a confiabilidade de dados historicos de
diferentes grandezas. Independente da técnica de estimacdo utilizada, sua
capacidade de previsdao depende do nivel de conhecimento do comportamento
passado do sistema.

Diversos fatores podem influenciar na analise e na modelagem da carga, tais
como: condicdes meteoroldgicas (velocidade do vento, umidade relativa do ar,
temperatura ambiente) e fatores diversos (feriados e finais de semana). Uma boa
andlise desses fatores permite influenciar de maneira direta nos resultados das
previsdes, pois admitem uma maior abstracdo para que sirvam de entrada para um
sistema previsor (MURTO, 1998; SWARUP; SATISH, 2002).

Na previsdo de demanda de energia elétrica a curtissimo prazo, as variaveis
climaticas apresentam um impacto importante nas projecbes e devem ser
incorporadas no modelo de forma a melhorar os resultados. Um aspecto importante
diretamente relacionado ao consumo de energia elétrica € o conforto térmico dos
individuos, ou seja, a sensacao de satisfacdo térmica com o ambiente que envolve
esse consumidor. Assim, as mudancas nas condi¢cdes climéticas (temperatura
ambiente, velocidade do vento, umidade relativa, entre outras) afetam o
metabolismo do corpo humano mudando essa sensacao de conforto dos individuos.
Diante disso, para controle da sensacao de conforto, muitos individuos fazem uso de
condicionadores de ar. No Brasil, esse equipamento é um dos principais
responsaveis pela elevagcdo de consumo de energia elétrica nos ambientes

comerciais e residenciais.
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1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de um Sistema de
Projecdo de Demanda de Energia Elétrica a Curtissimo Prazo que considere a
variacao das condic¢des climéticas e possa ser aplicado para auxiliar na definicdo do
regime de operacdo de uma PCH instalada em uma rede de distribuicdo. Neste
contexto, este trabalho visa apresentar as pesquisas e 0s resultados de avaliacéo
gue sustentam o desenvolvimento da metodologia proposta de previsao de carga de
curtissimo prazo. A metodologia baseia-se nas relacdes causa-efeito das principais
variaveis climaticas com a demanda de energia elétrica, bem como o uso de Mapas
Auto-Organizaveis (SOM) e modelo probabilistico discreto (cadeia de Markov) para
realizagéo das previsoes.

A Temperatura Ambiente (TA) e a Umidade Relativa do ar (UR) sao
relacionadas através do indice de Desconforto (ID), enquanto que a TA juntamente
com a Velocidade do Vento (VV), encontram-se vinculadas através da Sensacéo
Térmica (ST) dos individuos. ldentificou-se a partir deste trabalho que tanto o ID
quanto a ST séo indicadores adequados a projecao de demanda de energia elétrica
a curtissimo prazo, dado que consideram satisfatoriamente os efeitos das principais
variaveis climaticas sobre a evolucdo da demanda de energia elétrica.

Ja o SOM ¢é usado para agrupar os valores de demanda e variaveis climaticas
em neur6nios, de forma que padrdes similares fiquem em neurdnios contiguos,
tendo uma organizacgao topoldgica. Ele também permite extrair as relacdes abstratas
entre as variaveis por meio da sua posicdo nos mapas componentes, permitindo
verificar a correlacdo entre elas. Finalmente, a criacdo do modelo de Markov é
usada para realizar as andlises da evolugcdo dos estados ao longo do tempo. Desta
forma, se tivermos uma condic¢do inicial de demanda e variaveis climaticas, o SOM
aloca este vetor de dados em um neur6nio e o modelo de Markov indica
probabilidade de transicbes dos neurbnios ao longo do tempo, fornecendo o
percentual de alteracdo de demanda com sua respectiva probabilidade de ocorrer,
permitindo assim a realizagdo das previsfes de carga de curtissimo prazo.

Com vista a atingir o objetivo principal, os seguintes objetivos parciais foram

propostos:

= Obtencédo das curvas de demanda de energia elétrica na area de concessao

de uma pequena concessionéria de distribuicdo de energia elétrica. As curvas
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serdo avaliadas para os diferentes dias da semana (dias Uteis, sabados,
domingos) e periodos do ano (esta¢gdes do ano);

» Levantamento dos dados relacionados as principais variaveis climaticas que
serdo utilizadas nas pesquisas de projecdo de demanda, a saber: valor da
temperatura ambiente, valor da umidade relativa do ar e valor da velocidade
média do vento;

» Modelagem das relacbes “causa-efeito” entre as variaveis climaticas
mensuradas e a demanda de energia elétrica;

» Criacdo dos Mapas Auto-Organizaveis — SOM (Self-Organizing Map) para
agrupamento da demanda e varidveis climéaticas em neurdnios;

= Criacdo de modelo probabilistico discreto (cadeia de Markov) a partir da
classificacdo de dados historicos do SOM para realizacdo das previsdes de
carga,;

= Desenvolvimento de ferramenta computacional para realizacdo das previsoes
de carga de curtissimo prazo com base na metodologia proposta;

» Avaliacdo dos resultados obtidos através da comparacdo da demanda
projetada com a demanda real medida.

» Elaboracdo da programacéo de operacdo da PCH de forma a garantir que a
mesma esteja em funcionamento nos momentos em que a demanda atingir

os valores maximos.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos os quais buscam, de forma
significativa, o bom entendimento da pesquisa realizada. No capitulo 1 é
apresentado o problema, os objetivos deste trabalho e a forma como foi estruturado.

No capitulo 2 é realizada uma revisdo bibliografica contendo de forma
resumida e geral os conceitos envolvidos no ambito da previsdo de demanda, com
énfase no curtissimo prazo, a influéncia das variaveis climaticas na previsdo da
demanda e o despacho de PCH’s.

No capitulo 3 é apresentada a classificacdo dos métodos de previsdo de
carga segundo o horizonte de projecdo e os modelos mais usuais para previsao de

demanda como, modelo de séries temporais, de regressao dinamica, redes neurais
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artificiais, incluindo os conceitos de Mapas Auto-Organizaveis (SOM), légica Fuzzy e
redes Neuro-Fuzzy.

Uma analise das influéncias das variaveis climaticas (temperatura ambiente,
Umidade relativa do ar, velocidade do vento) na evolucdo da demanda de energia
elétrica, € realizada no capitulo 4. Os conceitos de indice de Desconforto e
Sensacgdo Térmica e suas influéncias na demanda de energia elétrica, também séo
analisados neste capitulo.

No capitulo 5 é apresentada a aplicacdo da metodologia desenvolvida para
previsdo de demanda a curtissimo prazo, com a utilizagdo de Mapas Auto-
Organizaveis (SOM) e Modelo Probabilistico de Markov, levando em consideracao a
influéncia das condicbes climaticas. Também € apresentada a aplicacdo desta
metodologia para auxiliar na programacéo de despacho da PCH.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados de testes experimentais em um
protétipo do previsor de carga, utilizando dados reais de uma pequena
concessionaria de distribuicdo de energia elétrica do Rio Grande do Sul, com o
objetivo de validar o método desenvolvido. Também sdo realizados testes
envolvendo as previsbes obtidas para elaborar a programacao de funcionamento da
PCH em uma época de estiagem, a fim de verificar a aplicabilidade da metodologia
para evitar a ultrapassagem da demanda contradada.

No capitulo 7 sdo apresentas as conclusbes gerais desta pesquisa, 0sS
trabalhos referentes ao tema que foram publicados em congressos e simposios e
algumas sugestdes para trabalhos futuros. Por fim, sdo relacionadas as referéncias

bibliograficas utilizadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma breve visdo dos trabalhos que vem sendo
propostos durante as Ultimas décadas, tanto no Brasil como em outros paises, na
area de previsdo de demanda de energia elétrica, sobretudo no curtissimo prazo, a

influéncia das variaveis climaticas na previsao de demanda e o despacho de PCH’s.

2.1 Previsdo de Demanda

Como visto no Capitulo 1, a previsdo de demanda pode ser desmembrada em
quatro tipos: curtissimo prazo, curto prazo, médio prazo e longo prazo, classificados
conforme o periodo de previsdo. Para a previsao a curtissimo prazo, gue € o objetivo
principal deste trabalho, o horizonte projetado € de alguns minutos até algumas
horas a frente.

Nas ultimas décadas foram desenvolvidos varios métodos para previsao de
cargas. E possivel encontrar na literatura uma grande quantidade de trabalhos
envolvendo previsdo de cargas elétricas, muitos deles utilizam métodos que
necessitam da modelagem matematica da carga como: regressao linear multipla ou
simples, alisamento exponencial, estimacdo de estado, filtro de Kalman, métodos
ARIMA de Box e Jenkins (BOX; JENKINS, 1976; O'DONOVAN, 1983).

Papalexopoulos e Hesterberg (1990) criaram um modelo baseado em
regressao linear para ser usado na previsdo de demanda de energia elétrica no
curto prazo. Esse modelo foi aplicado em uma empresa americana do ramo de
geracdo e distribuicdo de energia elétrica e o seu desempenho foi bem superior ao
modelo anteriormente empregado.

Engle, Mustafa e Rice (1992) apresentaram varios modelos de regressao para
a previsdo de um dia a frente do pico de carga. Seus modelos incorporam
influéncias deterministicas: feriados; influéncias estocasticas: média da carga,
influéncia exdgena: condi¢cdes metereoldgica. Outras referéncias tais como: Haida e
Muto (1994); Hyde e Hodnett (1997); Ruzic, Vuckovic e Nikolic (1998); Charytoniuk e
Chen (2000); descrevem outras aplicacdes dos modelos de regresséo para previsao

de carga.
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Estes métodos classicos ndo sdo tdo triviais de serem analisados e
modelados, além de exigirem muito esforco computacional que pode influenciar no
resultado final elevar a complexidade da analise (CAMPOS, 2010).

Nas ultimas décadas foram desenvolvidos varios métodos para previsao de
carga. Uma variedade de métodos utilizando Redes Neurais, Logica Fuzzy, sistemas
especialistas e algoritmos de aprendizagem estatisticos sdo usados para diversos
tipos de previsdo (DE GOOIJER; HYNDMAN, 2006).

Charytoniuk e Chen (2000) desenvolveram um meétodo de previsdo no
curtissimo prazo para ser utilizado num sistema de gerenciamento de energia de
uma empresa americana. Segundo seu trabalho, quando empregadas redes neurais
artificiais na solucdo deste tipo de problema, sdo apresentadas informacdes de
tempo, carga e dados meteorologicos para se estimar a demanda futura. Seu
trabalho reduziu as entradas das redes neurais artificiais apenas para o que eles
chamaram de incremento relativo de previsdo, que consiste na diferenga entre duas
medidas consecutivas divididas pela primeira delas. Os autores classificaram a
previsdo de demanda de energia no curtissimo prazo como necessaria para
determinar a melhor estratégia para a utilizacdo de recursos de grande importancia
no mercado desregulamentado de energia.

Trudnowsk et al. (2001) empregou estimadores de Kalman para a previsao
com frequéncia de 5 minutos e horizonte de duas horas com consideravel precisdo e
baixa sensibilidade.

Cottet e Smith (2003) propuseram um modelo regressivo de equagdes
multiplas, com um vetor auto-regressivo estacionario diagonal de primeira ordem,
para previsao de carga de energia elétrica com frequéncia de meia hora. Os autores
afirmaram que modelar e prever carga que ocorrem durante o curso de um dia é
uma atividade chave na industria de eletricidade. Citaram também que, na Inglaterra,
o regulador do mercado de energia penaliza os participantes que ndo fazem uma
previsao precisa.

Taylor (2003) estendeu a formulacdo exponencial de Holt-Winters para
acomodar duas sazonalidades e corrigiu a auto-correlacdo residual usando um
modelo auto-regressivo simples, para realizar a previsao no curto e no curtissimo
prazo. O autor conclui que seus resultados ficaram muito proximos dos outros
meétodos utilizados, com desempenho levemente melhor para o método

desenvolvido por ele.
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Segundo Kawauchi et al. (2004), previsdes precisas de demanda de energia
elétrica no curtissimo prazo séo indispensaveis para evitar distarbios nos centros de
distribuicAo que, procuram minimizar as flutuacbes entre a demanda e o
fornecimento ajustando continuamente a geracao de energia elétrica. Este trabalho
apresentou um método, baseado na teoria do caos, para previsao de passos de 30
segundos e horizonte de 10 minutos. Os autores apresentaram graficos ilustrando os
erros obtidos e concluiram que os resultados foram bons para previsdo de varios
passos a frente.

Falco (2005) pesquisou os métodos univariados convencionais: Holt-Winters e
Box & Jenkins, considerando suas formulacdes aperfeicoadas e adaptadas as
caracteristicas proprias do tipo de série em questdo, para realizar a previsao do
consumo de carga horaria. Comparou estes meétodos univariados com o software
Artificial Neural Network Short-Term Load Forecaster (ANNSTLF), produzido pelo
Eletrical Power Research Institute (EPRI/EUA), utilizado pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico Brasileiro (ONS) apontando como vantagem do seu método, a
interpretabilidade das informacdes obtidas.

Yang et al. (2006) empregaram um sistema neural Fuzzy para previsao de
demanda de energia elétrica no curtissimo prazo. Eles afirmaram que, embora a
previsdio de demanda de energia receber atencdo crescente, poucos trabalhos
estudaram a previsdo de demanda de energia elétrica no curtissimo prazo. Os
autores desenvolveram um novo framework onde técnicas de reconstrucao dindmica
sado empregadas para determinar o melhor sistema neural Fuzzy a fim de tratar o
problema. Obtiveram um MAPE médio de 0,88% para previsdes com frequéncia de
quinze minutos e horizonte de um dia, e um MAPE de 0,89% com essa frequéncia,
mas com um horizonte de duas semanas. Os resultados demonstraram que a
abordagem proposta pode tratar a previsdao com frequéncia de quinze minutos com
bom desempenho.

Rocco (2008) desenvolveu uma metodologia para previsdo do Montate de
Uso do Sistema de Transmissdo (MUST) nos pontos de conexdo das distribuidoras,
com prazo de uma semana a frente, com a utlizacdo de duas técnicas de
inteligéncia artificial, a Maquinas de Vetor Suporte para Regressao (SVR) e Redes
Neurais Artificiais — Funcédo de Base Radial (RNA-RBF), juntamente com a forma de
preparacdo dos dados e a implementacdo sobre a base de dados usando estas

técnicas. Em uma analise comparativa entre elas concluiu que para a aplicacdo do
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problema real estudado, o uso da SVR é mais adequado visto a facilidade de ajuste,
implementacao e interpretagéo dos resultados obtidos, pois as RNA-RBF exigem do
analista um conhecimento mais aprofundado da técnica e experiéncia com a seérie
de dados em questao.

Em outro trabalho, Campos (2010), utiliza como técnica de previsdo métodos
baseados em redes neurais com algoritmos de retro-propagacao (Back-propagation)
criados a partir de um padrdo de desenvolvimento de software conhecido como
Programacao Orientada a Objeto. Para isso utilizou linguagem de programacao
Java, a qual foi capaz de fornecer os recursos necessarios, além de varios outros
pontos positivos, como a interdependéncia de sistemas operacionais, melhor
gerenciamento de memoria, pouco recurso computacional, dentre outros. Este
sistema previsor de cargas elétricas desenvolvido € capaz de realizar previsdes de
curto prazo (24 a 48 horas). Como inovagao apresentou o processo de atribuicéo
dos parametros para treinamento da rede neural através de processos exaustivos. A
combinacdo entre a rede neural artificial e técnicas de programacao orientada a
objeto, visou obter o maximo de exatiddo nos resultados da predicéo de curto prazo.
A aplicacdo desenvolvida nesta pesquisa obteve éxito na maior parte dos testes
realizados, sendo que as aplicagOes para previsdo de carga no curto prazo obteve
indices de erro inferiores a 1%. Considerou os dias atipicos (feriados) e finais de
semana obtendo um excelente desempenho em sua maior parte dos testes, com
erro médio inferior a 4%.

Ja Altran (2010), desenvolveu uma metodologia para previsdo de carga
elétrica no curto prazo (24 horas a frente), que chamou de Previsdo Multinodal, que
pode ser entendida como um sistema inteligente que considera varios pontos da
rede elétrica durante a realizacdo da previsdo. O sistema desenvolvido conta com o
uso de uma rede neural artificial composta por varios mdédulos, sendo esta do tipo
Perceptron Multicamadas, cujo treinamento é baseado na retropropagacdo, com a
modificacdo na funcdo de ativacdo da rede. A funcdo de ativacdo usual, funcdo
sigmoide, foi substituida por funcbes de base radial. Este trabalho resultou num
sistema capaz de realizar a previsdo de cargas em varios pontos do sistema de
energia elétrica em muito menos tempo do que realizar a previsdo de cada carga,
uma a uma, com pouca perda na precisao dos resultados, validando a metodologia

desenvolvida como um bom sistema de previsao de cargas multinodal.
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Andrade (2010) propds em seu trabalho, empregar um sistema adaptativo de
interferéncia Fuzzy (ANFIS) para previsdo de demanda de energia elétrica no
curtissimo prazo. Diversas configuracdes de entrada e diferentes arquiteturas foram
examinadas para se fazer a previsdo de carga elétrica um passo a frente. Utilizou
como entradas, séries temporais de demanda de energia elétrica mensuradas em
intervalos de cinco minutos ao longo de 7 dias em subestacdes de distribuicao.
Concluiu em seu trabalho que os resultados obtidos para previsbes de curtissimo
prazo foram equivalentes ou melhores do que aqueles encontrados na literatura nos

ultimos anos.

2.2 Influéncias de Variaveis Climaticas

Muitos fatores tém influéncia sobre a demanda de energia elétrica, e a
escolha das variaveis que melhor explicam um dado padrdo de carga, auxiliara na
adequacdo do modelo de projecédo, de acordo com o0s objetivos do estudo a ser
realizado. As variaveis climaticas: temperatura (°C), umidade relativa do ar (%) e a
velocidade do vento (m/s), sdo as que apresentam grande relevancia em termos de
seus efeitos sobre a demanda de energia, devido a sua relacdo com o conforto
térmico. Muitos estudos de previsdo de demanda de energia elétrica consideram a
influéncia destas variaveis.

Rahman e Hazim (1993) indicaram que a relacao entre a demanda de energia
e condi¢cBes climéticas é o parametro mais importante para a previsdo de demanda
no curto prazo.

Karayiannis et al. (2003) compararam o uso de redes neurais feedforward e
redes neurais de base radial para previsdo de demanda de energia elétrica no curto
prazo. Ambas as redes neurais foram treinadas com medidas passadas de demanda
e de dados meteoroldgicos.

Ja Becalli et al. (2004) combinaram a abordagem supervisionada e né&o
supervisionada das redes neurais para previsdo de demanda de energia no curto
prazo. Também fizeram uso de informagfes de clima, como temperatura, umidade
relativa do ar e radiacao solar.

Em outro estudo Cavallaro (2005) baseou-se no uso de redes neurais
artificiais para previsdo de demanda de energia elétrica no curto prazo. Ele lembrou
gue energia elétrica € um produto que ndo pode ser estocado e que, portanto,
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balancear seu fornecimento e demanda é fundamental. Cavallaro (2005) classificou
0s principais fatores que devem ser considerados no que se refere ao consumo de
energia elétrica em: fatores temporais (estacées do ano, hora do dia, dia da semana,
feriados, etc), fatores econémicos (recessao ou expansado, mudancas no preco da
eletricidade, etc), fatores metereoldgicos (temperatura, umidade, vento, etc) e
eventos ocasionais (eventos esportivos, programas de televisdo populares, etc).

Karayiannis et al. (2005) compararam o0 uso de redes neurais artificiais
feedforward e redes neurais de base radial para previsdo de demanda de energia
elétrica no curto prazo. Segundo os autores, a previsdo de demanda de energia
elétrica depende de varios fatores como temperatura, sazonalidade, ondas de calor,
frentes frias e feriados. Assim, eles treinaram as redes neurais com a diferenca das
medidas de demanda de energia elétrica entre dias consecutivos e com as
condic¢des climaticas desses dias, como temperatura e umidade.

Yang et al. (2006) apresentaram um estudo para validar seu modelo que
combinava o0 uso de redes neurais artificiais RBF, com regressdo mudltipla linear
(MLR), com o modelo auto-regressivo integrado de médias moveis (ARIMA) e com o
modelo Grey (GM) para previsdo de demanda de energia elétrica no curto prazo.
Eles utilizaram informacdes de tempo (hora do dia) e informacdes climéticas
(temperatura, umidade e intensidade solar) para prever o consumo de energia
elétrica em um sistema de ar condicionado.

Ja Suzuki et al. (2007) criaram modelos baseados em redes neurais artificiais
para previsdo de temperatura e previsdo de demanda de energia elétrica no curto
prazo, com diferentes configuracdes nos dados de entrada.

Romera et al. (2007) afirmaram que, para uma boa previsdo de demanda de
energia elétrica no curto prazo, é necessario considerar outras informagcdes como
temperatura, umidade, hora do dia e dia da semana, enquanto que na previsdo de
demanda de energia no longo prazo a influéncia de tais informacfes esta diluida nos
valores da série.

Segundo Abdel-Aal (2007) a demanda de energia elétrica muda com o tempo,
clima, variaveis sécio-econémicas e mudancas demogréficas.

Ja Alsayegh et al. (2007) investigaram alguns fatores sdcio-econémicos que
influenciam no comportamento da demanda de energia elétrica no longo prazo no
Kuwait. Os autores descobriram o forte impacto na demanda de energia elétrica

motivado pela utilizacdo de equipamentos de ar-condicionado durante o veréo e
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identificaram a influéncia do aumento do seu uso no crescimento da demanda de
energia elétrica no longo prazo neste pais.

No seu trabalho Methaprayoonn et al. (2007) utilizaram como informacdes de
entrada para as redes neurais artificiais, o tempo, temperatura e o historico de
demanda. Também analisaram o impacto que o erro na previsdo de temperatura
pode causar na previsdo da demanda de energia elétrica e, para contornar isso,
propuseram o uso de fontes diversas de previsdo de temperatura para minimizar o
problema.

Tripathi et al. (2008) empregou como entradas para as redes neurais
utilizadas em seu trabalho, os indicadores de hora e dia, temperatura e preco, pois
0S autores asseguraram que estas variaveis sdo as que mais afetam a previsao de
demanda de energia elétrica e existe uma forte correlacdo entre estas e a demanda.

Bashir e Hawary (2009) afirmaram que existe uma forte correlacdo entre o
comportamento do consumo de eletricidade e varidveis meteorolégicas como
temperatura, cobertura de nuvens, velocidade do vento e umidade. Por esta razéo
eles apresentaram dados meteorologicos para a rede neural, combinado com dados
histéricos de carga, para prever demanda de energia elétrica no curto prazo.

Andrade (2010) em seu trabalho apresenta outros estudos que consideraram
as influéncias variaveis climaticas para a previsdo de demanda de energia elétrica,
embora nao tenha levado em consideracdo esta influéncia na sua abordagem de
previsdo de demanda de energia elétrica no curtissimo prazo.

Da mesma forma Rocco (2008) afirma que as condi¢des climéticas interferem
de maneira decisiva em qualquer modelo de previsdo de demanda de energia
elétrica, mas, por dificuldades no manuseio e obtencdo da base de dados, néao faz
uso desta informacdo em seu trabalho, deixando como sugestdo para trabalhos
futuros, ressaltando que estas informagdes impactam nos resultados da carga.

Por sua vez, Campos (2010) enfatiza que as condi¢cbes meteorologicas tem
fundamental importancia na analise e modelagem das cargas, pois sua analise
permite uma maior abstracéo para que sirvam de entrada para um sistema previsor.

Altran (2010) afirma que a solucdo do problema de previséo de cargas
elétricas via redes neurais artificiais, trata-se de uma solucdo baseada no
treinamento, considerando dados historicos de carga, informacdes sobre o clima,

tempo, entre outros.
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E importante salientar que os estudos analisados nesta revis&o bibliogréafica,
gue incluiram a influéncia de variaveis climaticas para a previsdo de demanda de
energia elétrica, eram todos no longo, médio e curto prazo. Nao foi encontrado
nenhum estudo de previsdo de demanda de energia elétrica no curtissimo prazo,

gue considerasse a influéncia das variaveis climaticas.

2.3 Despacho de Usinas Hidrelétricas

O Brasil, por ser um dos maiores potenciais hidroelétricos do mundo, tem sua
matriz energética composta, predominantemente, por esta fonte de energia. A falta
de recursos publicos para investimentos em grandes empreendimentos e a
preocupacdo com projetos que tenham impactos ambientais importantes
estimularam o surgimento das PCH’s como uma alternativa viavel para a expansao
do fornecimento de energia elétrica.

As centrais elétricas de médio e grande porte, que participam do Sistema
Interligado Nacional (SIN), sdo obrigatoriamente despachadas pelo Operador
Nacional do Sistema (ONS), de forma centralizada. As PCH’s, por outro lado, sao
despachadas de forma descentralizada, ou seja, a administracao do reservatoério e o
despacho das maquinas sdo afetos ao proprietario da planta. Dada a
indisponibilidade atual de ferramentas de apoio ao despacho de pequenos
aproveitamentos, na maioria das vezes o despacho é feito de forma heuristica, sem
utilizar recursos cientificos e softwares confiaveis (BOURGES, 2009).

Bourges (2009) apresentou um modelo de PCH utilizando a técnica de analise
e modelagem denominada Dinamica de Sistemas, com o apoio do qual se podem
fazer simulacdes de despacho de carga considerando qualquer regime de afluéncia,
levando em conta o efeito de precipitacdes pluviométricas em sua area de captacao.
Segundo o autor, este modelo permite a tomada de decisdo de despacho em curto
prazo, praticamente em tempo real, o que acrescenta melhoria da gestao
operacional da unidade, evitando vertimento e parada de maquinas. A modelagem
computacional usa o software Vensim DSS, da Ventana Systems, INC.

Conforme Sperandio et al. (2011) as PCH’s sdo muito importantes
economicamente para a maioria das pequenas concessionarias, permissionarias e
cooperativas de distribuicdo de energia elétrica, pois geram boa parte da energia
fornecida por estas empresas. J4 o restante da energia demandada € adquirido de
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outras distribuidoras de maior porte, através de contratos de fornecimento de
energia elétrica com valores de demanda contratada, verificados por ponto de
conexdo, em que sdo apuradas as demandas maximas horarias nao coincidentes
ocorridas nos horarios de ponta e fora de ponta. A deteccédo de ultrapassagem do
montante contratado gera cobranca de um adicional de ultrapassagem, que onera a
empresa contratante. Segundo os autores, o despacho de energia elétrica gerada
nas PCH’s, na maioria das vezes, € realizado sem a utilizacdo de recursos de
automacao. Ressaltam que uma PCH tipica opera a fio d’agua, isto €, o reservatorio
ndo permite a regularizacdo do fluxo d’agua. Com isso, em ocasides de estiagem a
vazdo disponivel pode ser menor que a capacidade das turbinas causando
ociosidade ou parada das maquinas, em outras situacfes, as vazfes sao maiores
que a capacidade de engolimento das maquinas, permitindo a passagem da agua
pelo vertedouro. Por estes motivos se faz necessario controlar o despacho horario
da geracao, baseando-se na previsdo de demanda de energia elétrica no curtissimo
prazo.

Outros trabalhos sobre o assunto sdo encontrados na literatura, a maioria
deles tratando de Centrais ou Usinas Hidrelétricas de médio e grande porte, onde
existe reservatorio para regular a vazao das turbinas.

Encina (1999) afirma que o problema de despacho de maquinas numa usina
hidrelétrica surge quando os estudos do planejamento da operagéo de curto prazo, a
programacao e mesmo a supervisdo na operacdo em tempo real, definem a
guantidade de energia que a usina deve produzir ao longo do periodo de
planejamento, devido a necessidade de manter o equilibrio entre a carga e a
geracdo. Em seu trabalho, o autor apresentou um modelo para definir o despacho de
maquinas, minimizando perdas, partidas e paradas, em uma grande usina
hidrelétrica, utilizando a técnica de Programacédo Dinamica.

J& Muller (2010) analisou em seu trabalho, a programacédo de operacdo de
usinas hidrelétricas, que tem a funcdo de determinar um cronograma de geracao
gue atenda as metas estabelecidas pelo planejamento de curto prazo, atendendo as
restricdes elétricas. O autor faz um estudo do despacho hidraulico de maquinas e
geracdo de uma usina hidrelétrica individualizada, com a fungdo de determinar na
base horaria no horizonte de um dia, quais maquinas estardo ativas e determinar os
niveis de geracao de cada uma delas, respeitando as restricdes impostas a cada um

dos conjuntos geradores, realizando assim, o despacho 6timo. Para tanto fez uso de
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uma técnica hibrida composta de Algoritmo Genético e Programacgéo N&o Linear. O
autor analisou dois casos distintos. O primeiro para a usina de Itaipu, onde todos os
conjuntos geradores possuem a mesma caracteristica e 0 segundo para a usina de
Cachoeira Dourada, MG, que possui conjuntos geradores com caracteristicas

diferentes.

ApoOs a analise da revisao bibliografica, podemos apontar trés caracteristicas
deste trabalho que o diferencia dos ja apresentados:

» Considera a influéncia das variaveis climéticas (temperatura, umidade relativa
do ar e velocidade do vento) para a previsdo de demanda de energia elétrica
no curtissimo prazo;

= Qs valores de entrada de demanda de energia e das variaveis climaticas
(temperatura e umidade relativa do ar) para o previsor de demanda de
energia elétrica no curtissimo prazo sédo obtidos em tempo real, através de um
sistema SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition);

» Os resultados obtidos com o previsor de demanda de energia elétrica no
curtissimo prazo permitem elaborar a programacdo de operacdo de uma
PCH, de forma a garantir o funcionamento da mesma nos momentos mais

criticos, de maior demanda do sistema.
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3 METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA

Neste capitulo sdo apresentados os métodos mais usuais de projecao de
demanda de energia elétrica (cargas), visando a melhoria da qualidade no processo
de planejamento do sistema elétrico. Maior destaque é dado para os Mapas Auto-
Organizaveis ou SOM (Self-Organizing Map), por ser o método escolhido para a

previsdo de demanda neste trabalho.

3.1 Classificacdo dos métodos segundo o horizonte d e projecao

No que diz respeito ao processo de planejamento da operacdo e expansao
dos sistemas elétricos, a projecdo de carga pode ser subdividida em: previsdes de

curtissimo prazo, curto prazo, médio prazo e longo prazo.

3.1.1 Métodos de Projecdo de Médio e Longo Prazo

Uma abordagem mais classica classifica os métodos em modelos
econométricos e de aprendizagem estatisticos (CAMPOS, 2008). Tais modelos
combinam teoria econdmica e técnicas estatisticas para a previsdao de demanda de
energia, estimando a relagéo entre consumo de energia e fatores que influenciam o
consumo. As relacdes sdo estimadas geralmente utilizando o método dos minimos
quadrados. Neste modelo, o consumo de diferentes setores (residencial, comercial e
industrial) é determinado como uma funcdo das condigbes econbmicas e
meteoroldgicas entre outras variaveis, sendo entdo agregadas as estimativas
utilizando dados historicos. Adicionalmente, componentes comportamentais Sao
inseridos nas equacdes de aproximacao. Tais modelos requerem grande quantidade
de informagbes dos consumidores, como equipamentos, formas de uso, dados de
economia familiar dentre outros. Sua aplicacdo costuma ser mais complexa, ja que
as informacdes requeridas em muitos casos sado de dificil acesso necessitando a
realizacdo de elaboradas pesquisas de perfis de consumo dos diversos setores da
economia. Por outro lado, metodologias baseadas em regressao linear, séries
temporais e inteligéncia artificial (1A), Redes Neurais Artificiais e Redes Neuro-Fuzzy,
vém mostrando uma boa aplicabilidade para previsdo de carga em meédio e longo
prazo, bem como no caso de estimacdo de curto prazo (CAMPOS, 2008; MAEDA,;
LOTUFO; LOPES, 2008).
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3.1.2 Métodos de Projecdo de Curto e Curtissimo Pra  zo

Uma grande quantidade de técnicas de analise estatistica e de inteligéncia
artificial vem sendo utilizadas para estimagao de cargas no horizonte de curto prazo.
Além disso, métodos baseados em regressao linear e séries temporais como 0S
propostos em (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) e em particular os modelos ARMA,
ARIMA, ARMAX, e ARIMAX vém sendo empregados com SucessO para a previsao
de demanda de energia (CAMPOS, 2008).

A partir do inicio dos anos 90 diversos modelos para a previsao de cargas de
curto prazo foram desenvolvidos utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) para
seus diversos tipos de topologias incluindo Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP)
(PAPALEXOPOULOS; HAO; PENG, 1994) e Redes Neurais de Base Radial (RBF)
(MAEDA; LOTUFO; LOPES, 2008).

Com o intuito de melhorar o desempenho dos modelos baseados em RNA,
sistemas hibridos utilizando Redes Neurais e Logica Fuzzy (Neuro-Fuzzy) foram
desenvolvidos, aliando as potencialidades destes métodos (NOSE; LOTUFO;
LOPES, 2008; JANG, 1993; COELHO; AGUIRRE, 2003).

Adicionalmente, técnicas baseadas em Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM), Filtro de Kalman e Sistemas especialistas (SE) podem ser boas alternativas
para a previsédo de cargas a curto, médio e longo prazo (CAMPOS, 2008). Em Lui et
al., (1996) é apresentado um estudo comparativo entre trés diferentes técnicas
aplicadas a previséo de curtissimo prazo: Légica Fuzzy, RNA e modelo de regresséo
linear.

Independente da previsdo que se pretende realizar, alguns fatores possuem
influéncia significativa devendo ser incorporados ao modelo de forma a melhorar a
precisdo de previsdo. Estes fatores podem ser divididos em quatro categorias
(NOSE; LOTUFO; LOPES, 2008):

= fatores climaticos como estac¢des do ano, temperatura, umidade, vento;

= fatores ciclicos como dia da semana e més do ano;

= fatores sazonais como férias e feriados pré-definidos;

= fatores atipicos exemplificados por greves, feriados nédo programados, entre
outros.

A seguir séo apresentados os modelos mais usuais utilizados para a previsao

de demanda.
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3.2 Modelos de séries temporais

Uma série temporal € um conjunto de observacdes de uma determinada
variavel, ordenadas segundo o tempo e geralmente em intervalos equidistantes.
Métodos baseados em séries temporais tém sido aplicados por décadas nas areas
de economia, processamento digital de sinais, como também na previsdo de carga
(DIAS, 2008).

Uma metodologia utilizada na modelagem de séries temporais nao
estacionarias foi proposta em (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994). Este método
consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias moveis, ARIMA
(Auto Regressive Integrates Moving Average), uma extensdo dos modelos lineares
ARMA (modelos auto-regressivos de médias moéveis). O fundamento tedrico do
modelo apresentado em Box, Jenkins e Reinsel (1994) baseia-se na Teoria Geral de
Sistemas Lineares que diz que a passagem de um ruido branco por um filtro linear
de memodria infinita gera um processo estacionario de segunda ordem.

Um processo estocastico € um modelo de série temporal que oferece uma
descricdo da natureza aleatéria do processo que gerou a amostra de observacdes
em estudo. Desta forma, conclui-se que uma série temporal pode ser interpretada
como uma parte da trajetoria ou de uma realizacdo parcial de um processo
estocastico. Em relacdo a estacionariedade, um processo é dito estacionario se o
processo estocastico subjacente que gerou a seérie for invariante em relacdo ao
tempo. Porém, na préatica a maioria dos processos sdo ndo estacionarios, ou seja,
variam em relacéo ao tempo. Por exemplo, o consumo atual de energia hoje é muito
maior do que o de 30 anos atras. Isso indica que o processo que gerou a série de 30
anos atras é diferente do processo gerador atual.

Muitas das séries temporais ndo estacionarias tém a propriedade de se
tornarem estacionarias apds a diferenciacdo sucessiva, sendo chamada de né&o
estacionaria homogénea. O numero de vezes que a série original deve ser
diferenciada antes de resultar numa série estacionaria € denominado ordem de
homogeneidade. Nesse sentido, em Box, Jenkins e Reinsel (1994) propde-se que
um processo estocastico estacionario, por possuir média, variancia e autocorrelacao
invariante em relacdo ao tempo, pode ser otimamente representado por um modelo
auto-regressivo (AR), de médias méveis (MA) ou uma combinacédo dos dois (ARMA),

obtido por intermédio da passagem de uma série ruido branco por um filtro linear, o
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que significa que a série resultante podera ser vista como uma combinac¢do linear da
série original. O processo resultante dessa passagem, considerando-se este filtro
como estavel, também sera estacionario.

Os processos encontrados na pratica, além de raramente serem
estacionarios, apresentam muitas vezes componentes sazonais. Assim, em Box,
Jenkins e Reinsel (1994) formulam-se os modelos para séries temporais com
componentes sazonais dando origem aos modelos ARIMA sazonal (SARIMA) (DIAS,
2008). O passo inicial desta metodologia € verificar se a série em estudo é
estacionaria e, caso ndo seja, determinar o possivel grau de homogeneidade. A
opcéo pela modelagem autoprojetiva se justifica por uma analise exploratoria dos
dados de consumo, ou seja, se procura verificar determinados padrbes no consumo
de energia elétrica no Brasil através da analise da estrutura de correlacdo destes

dados no tempo. Isto pode ser feito através da andalise da funcdo de autocorrelacao.

3.3 Modelos de regresséo dinamica

Trabalhos recentes tém apresentado modelos para previsdo de demanda de
energia elétrica que utilizam uma formulacdo causal, conhecida como Regresséo
Dinamica (RD). No modelo causal, basicamente, as previsdes de uma determinada
série levam em consideracdo as informacdes do passado da mesma e também de
outras séries de variaveis que possam influenciar a principal. Estas variaveis sao
denominadas explicativas, exdgenas ou causais. O uso da RD pode ser explicado
pelo fato de que para a obtencdo das previsbes do mercado cativo de energia
elétrica de uma distribuidora, para um periodo relativamente longo, seja necessaria
a insergao de eventos diretamente ou indiretamente relacionados ao comportamento
deste mercado para aumentar a precisdo do modelo (SILVA, 2008). Cada uma
dessas premissas vinculadas ao consumo de energia pode ser do campo econémico
e/ou demografico, por exemplo. Dispondo de tais premissas como parametros
iniciais, busca-se identificar modelos econométricos capazes de caracterizar a
relacdo existente entre a demanda por energia elétrica por classe de consumo na
area de concessao, com as variaveis explicativas analisadas.

Nos modelos de regressao linear, comumente estudados na literatura, supde-
se que os erros gerados pelo modelo possuem algumas caracteristicas como: média

zero, variancia constante, distribuicdo normal e independéncia, implicando na
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inexisténcia de correlagdo serial. Na modelagem de séries econémicas através da
regressao linear, ha uma tendéncia de residuos se agruparem em blocos de
residuos com o mesmo sinal. Ao modelar estas séries, os residuos tém uma
tendéncia de possuir correlacdes positivas, e 0S erros positivos tendem a ser
acompanhados por outros positivos. E identificado um comportamento similar para
residuos negativos. Ao se tentar modelar uma série temporal através de um modelo
de regresséo, a hipétese de independéncia dos ruidos néo é realista, e os resultados
e testes usados nos modelos de regressao ndo sao validos (DIAS, 2008).

Os modelos de regressdo dindmica além de contemplarem a evolugdo no
tempo da varidvel de interesse, também consideram o efeito de variaveis
explicativas, considerando-se assim uma expansdo dos modelos de série temporais.
O termo “regressao dinamica” ndo indica que os parametros do modelo evoluem no
tempo, mas sim um modelo de regressdo no qual é incluida a estrutura de
dependéncia de uma série temporal. As previsdes determinadas por um modelo de
regressao dinamica dependem, além dos dados passados da série, também dos
valores previstos para as variaveis explicativas. Com isto, é imprescindivel prover
aos modelos os valores futuros das varidveis explicativas, para entdo se obter as
previsoes.

A estimacao dos parametros de um modelo de RD é feita através de minimos
quadrados ordinarios, como nos modelos de regressdo usuais. No entanto, a
estimacao para um modelo de RD € mais complexa e envolve um processo iterativo
com varios estagios. A Figura 1, obtida de Silva (2008), apresenta um fluxograma
para constru¢cdo de um modelo de regressao dinamica:

Figura 1 - Fluxograma para a constru¢cdo de um model o de Regressao
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Fonte: Silva, 2008.
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Os modelos de RD possuem as seguintes equacoes:
Yo = BoX + BrXe-1 o BXe-k O im0 T A PYi-mte (D)

De acordo com a Equacédo 1, a variavel enddgena Y; no modelo de RD é
explicada pelas suas defasagens e pela variavel causal (exdgena) x; e suas
defasagens. Visando uma simplificacdo no modelo, consideram-se as defasagens
da variavel exdgena como uma variavel exdgena, omitindo-se 0S termos Xii+X:

2+...+Xwk. Portanto, a Equacao 1 pode ser reescrita como:
P(B M = Bxi + & 2)

onde, Y; é a variavel dependente (exdgena) no instante t, B € o vetor de coeficientes
das variaveis causais que sera estimado por minimos quadrados, X; é o vetor de
variaveis causais (exdgenas) incluindo suas possiveis defasagens e ¢ representa o
ruido aleatdrio associado ao modelo, onde supde-se que estes sdo independentes e
identicamente distribuidos.

Com base na Equacédo 1 tem-se que ¢(B) € o polinbmio auto-regressivo de

ordem p e operador de defasagem B, definido como sendo:

#(B)=1-¢1B-¢,B° —...—§,B" 3)

3.3.1 Construcdo dos modelos de RD

Os modelos econométricos geralmente possuem uma estrutura conhecida
baseada na teoria econémica. No entanto, este € raramente o caso dos modelos de
séries de tempo, em que o modelo é construido a partir de dados. Usualmente
emprega-se na constru¢cdo de um modelo de RD a estratégia bottom-up, onde se
parte de um modelo simples, incrementando-o0 até que se obtenha um modelo
apropriado (DIAS, 2008). Ainda, ndo é suficiente que os parametros estimados
sejam significantes. E preciso que o modelo estimado seja consistente com a teoria
econdmica. Por exemplo, um coeficiente positivo da variavel explicativa preco de

certo produto, em um modelo de previsdo de consumo deste, indica que um
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aumento no preco levaria a um aumento no consumo do mesmo, o0 que contradiz a
teoria econdmica.

Para se obter as previsdes (Y1, Y2, ..., Yuk) da variavel de interesse (Y;) €
necessario fornecer ao modelo os valores futuros das variaveis causais Xx;. AsS
previsdes destas variaveis devem ser adequadas para que o modelo de RD néao
gere valores futuros para Y; inadequados. Por outro lado, tal condigcdo possibilita a
criacdo de cenarios para as variaveis causais, possibilitando analisar os possiveis
valores futuros da variavel de interesse em diversas condi¢des.

Outro tipo de variavel que também pode ser utilizada nos modelos de RD é a
variavel dummy (ou variavel de intervencédo). A funcdo deste procedimento é
considerar ocasifes atipicas no modelo como quebras estruturais na seérie, por
exemplo, o aumento das vendas de brinquedo no Natal, onde é razoavel incluir
dummies para o0 més de dezembro. Ainda, ao invés de supor que a série sera
previamente dessazonalizada, os modelos de RD incorporam ainda diretamente a
sazonalidade da série ao modelo, através de defasagens na variavel dependente ou

ainda nos erros estruturados ou via dummies sazonais.

3.3.2 Testes usados nos modelos de RD

Para responder as perguntas presentes no fluxograma da Figura 1 acerca da
significancia dos parametros e diagnosticos, até que se chegue ao modelo
selecionado, sdo usados varios testes estatisticos. Estes testes sao aplicados a
diversos estagios da série e possuem diversos objetivos, como: definir a
especificacdo do modelo explicativo, encontrar a dinamica do modelo (definir a
inclusdo ou nado de variaveis defasadas) e verificar o ajuste do modelo.

Pode-se encontrar na literatura varios testes que séo utilizados na pratica. O
processo de constru¢cdo de um modelo de RD deve considerar diversos diagnosticos
com o objetivo de verificar se 0 modelo atual é apropriado. Em particular, deve-se
sempre examinar o grafico das autocorrelagbes dos residuos. Se estas sdo
significantes para alguns lags, este fato pode indicar que alguma caracteristica da
variavel dependente nao foi capturada pelo modelo estimado. Por exemplo, no caso
de dados mensais, se a autocorrelacdo dos residuos € significante no lag 12, a

observacéo situada num periodo genérico t-12 meses é relevante para explicar a
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observagcdo no periodo t e espera-se que sua inclusdo no modelo resulte num

decréscimo dos erros de previsao do modelo.

3.3.3 Exemplo de aplicacao

O software Forecast Pro for Windows (FPW) pode ser utilizado para gerar os
modelos de previsdo. No trabalho apresentado em Silva (2008), cujo objetivo era
prever o consumo de todo o mercado cativo atendido por uma distribuidora de
energia elétrica para um horizonte pré-definido, o FPW foi utilizado. Como a
finalidade é prever o consumo cativo total, foram desenvolvidos modelos para todas
as classes, inclusive as de menor consumo. As séries histéricas de consumo de
energia utilizadas compreenderam o periodo entre janeiro de 1990 e dezembro de
2007, e a previséo realizada considerou um horizonte de 5 anos (de janeiro de 2008
a dezembro de 2012). Considerando que algumas classes tém um peso mais
significativo no consumo total da distribuidora analisada, fez-se ainda uma abertura
em niveis de tensao: Alta Tensdo (AT), Média Tensao (MT) e Baixa Tenséao (BT),
visando uma maior precisdo no estudo de planejamento do consumo de energia
elétrica. Este detalhe pode possibilitar a identificacdo de comportamentos
especificos para consumidores que operam em niveis diferentes de tensédo, mas
pertencem a uma mesma classe.

Nos modelos de RD, a variavel dependente é explicada por seus valores
defasados e pelos valores atuais, e passados de variaveis causais ou exégenas, e
devem ser usados quando a estrutura de correlacdo da série dependente indicar que
nao se pode supor a independéncia dos erros. Estas variaveis causais ajudam a
explicar a variavel dependente, no caso o consumo de energia elétrica. As variaveis
causais refletem as varidveis Proxy, isto €, fatores que influenciam no
comportamento da variavel principal. Em Silva (2008) foram consideradas variaveis
explicativas referentes a:

* niveis de pre¢os na economia, como a variagdo do indice nacional de precos
ao consumidor, indice de precos de eletrodomésticos e equipamentos, indice
de precos de condicionadores de ar, indice de precos de refrigeradores;

= caracteristicas do faturamento da distribuidora estudada, como numero de
contas faturadas da classe residencial MT, tarifa média residencial MT e BT,

entre outras;
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» estrutura de renda dos consumidores, como rendimento médio real do
pessoal ocupado, participacdo dos gastos com energia elétrica, entre outras;

» atividade econdmica, como taxa de desemprego, indice de emprego na
indUstria, entre outros;

* temperatura;

= calendario ( nUmero de dias, numero de sdbados e domingos, nimero de dias
ateis).

Nesta consideracdo cada variavel explicativa € relacionada a uma ou mais
classes de consumo. Além das variaveis explicativas listadas acima, também foram
testadas e utilizadas, para todas as classes de consumo, variaveis de intervengéo
(dummies), com objetivo de captar alguns eventos especificos como a intervengao
para racionamento (maio de 2001 a fevereiro de 2002) e a intervencdo para
mudanca de nivel pds-racionamento (mar¢co de 2002 a dezembro de 2007). A cada
série de consumo de uma determinada classe foram agregadas as séries das
respectivas variaveis explicativas apresentadas acima. No entanto, o periodo de
algumas séries de variaveis explicativas ndo coincide com o periodo disponivel para
a série de consumo. Logo, foram realizados testes considerando inicios diferentes
para a série de consumo e assim foi possivel utilizar as variaveis de acordo com o
inicio de seus dados.

O programa FPW &, entdo, utilizado para desenvolver os modelos de
previsdo, e o modelo final pode definido pela anéalise das estatisticas de
desempenho, sendo elas:

= Mean Absolute Percentual Error (MAPE): calculado pela diferenca entre
valores estimados e reais. Equivale as previsdes um passo a frente (no caso,

para 0 més seguinte);

. Rzajustado (coeficiente de explicagéo): indica o quanto da variacéo total dos
dados (série dependente, no caso a energia faturada) € explicada pelo
modelo. E calculado através da comparacdo do erro do modelo com a
variacdo dos dados da série dependente em torno de sua média; e

» Geometric Mean Relative Absolute Error (GMRAE): compara o erro do
modelo em questdo com o erro do modelo ingénuo (aquele que usa como

previs&o o Gltimo dado disponivel). E desejavel que seja menor ou igual a um.
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3.4 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo também conhecidas como
conexionismo ou sistema de processamento paralelo e distribuido. Este modo de
computacdo ndo algoritmica é caracterizado por sistemas que se assemelham a
estrutura do cérebro humano (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000). O cérebro
humano contém algo em torno de 10 neurdnios, sendo que cada um deles
processa e se comunica com milhares de outros de modo continuo e paralelo. O
cérebro humano, entre outras funcdes, € responsavel pelo pensamento, percepcéo e
cognicao. Possui também uma rede de nodos que tem a capacidade de reconhecer
padrées e relaciona-los, usar e armazenar conhecimento por experiéncia e
interpretar observagoes.

Apesar de todos os estudos realizados, ainda ndo se sabe ao certo a forma
como as funcbes cerebrais sdo realizadas. O que se tem, até o momento, s&o
modelos (redes neurais artificiais) baseados na estrutura fisioldégica basica destas
redes de nodos naturais. No entanto, do ponto de vista fisico, as redes artificiais
diferem das redes biologicas. Destacam-se, contudo, as similaridades entre dois
tipos de sistemas, buscando-se entender melhor o sistema nervoso, com ideias e
inspiracfes para a pesquisa em neurocomputacdo. Como caracteristicas comuns
tem-se que os dois tipos de sistemas sédo baseados em unidades de processamento
paralelos e distribuidos, se comunicam por meio de conexdes sinapticas, possuem
detectores e caracteristicas, redundancia e modularizagdo das conexdes. Estas
caracteristicas comuns permitem as RNAs reproduzir com fidelidade varias funcdes
somente encontradas nos seres humanos. O futuro da neurocomputacdo se
beneficiara, cada vez mais, do desenvolvimento de modelos que tenham apelo
biolégico, pois outras estruturas encontradas nos sistemas biolégicos podem inspirar
o desenvolvimento de novas arquiteturas para modelos de RNAs (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

As RNAs sao caracterizadas por sistemas paralelos distribuidos, compostos
por unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas
funcdes matematicas (em geral, ndo lineares). Estas unidades sdo dispostas em
uma ou varias camadas interligadas por conexdes em geral uni-direcioniais, as quais
estdo associadas pesos, que armazenam o conhecimento representado no modelo,

ponderando cada entrada recebida de cada neurdnio da rede. A solugcéo de
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problemas por meio de RNAs é atrativa, uma vez que € inerente a sua arquitetura e
sdo representadas internamente pelo paralelismo natural, possibilitando um
desempenho superior ao dos modelos convencionais. Esta caracteristica se deve ao
fato de que uma RNA é capaz de realizar um processo de aprendizagem quando um
conjunto de exemplos (dados de uma amostra) lhe é apresentado, e por sua vez,
extrai automaticamente as caracteristicas necessérias para representar a informacéo
fornecida. Estas caracteristicas sdo armazenadas sob forma de pesos que
posteriormente sdo utilizados para gerar respostas para o problema.

Com o avanco computacional dos microprocessadores tem ocorrido um
aumento significativo nas aplicacdes com as redes neurais, principalmente em se

tratando de nao linearidades.

3.4.1 Neurdnio biolégico

Para melhor compreensao dos neurdnios artificiais, cita-se que sua origem foi
iniciada por meio de modelagem de um neurénio biolégico, o qual é dividido em trés
secdes: o0 corpo da célula, os dendritos e o axdnio, cada um com func¢des
especificas, porém complementares. Na Figura 2 sdo apresentadas as trés secoes
de um neurdnio bioloégico, sendo que os dendritos tém por funcdo receber as
informacgdes (impulsos nervosos) oriundas de outros neurdnios e conduzi-las até o
corpo celular, onde é processada, gerando novos impulsos, que séo transmitidos a
outros neurdnios passando através do axoénio até os dendritos dos neurénios
seguintes. O ponto de contato entre um axénio e um dendrito é chamado sinapse. E
através das sinapses que os nodos se unem funcionalmente, formando redes
neurais. As sinapses funcionam como vélvulas e sdo capazes de controlar a
transmissao de impulsos (fluxo de informacdo) entre os nodos na rede neural. O
efeito das sinapses é variavel, o que fornece ao neurdnio sua capacidade de
adaptacao. Os sinais provindos dos neurénios pré-sinapticos sao transmitidos para o
corpo do neurdnio pés-sinaptico, onde sdo comparados com outros sinais recebidos
pelo mesmo (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).
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Figura 2 - Modelo de um neurénio bioldgico

Dendrites
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-
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Fonte: Campos, 2010.

3.4.2 Neurbnio artificial

Em 1943, foi proposto por McCulloch e Pitts um modelo inicial de um neur6nio
artificial (modelo MCP), que consiste em uma simplificacdo do que se sabia, até
entdo, a respeito do neurbnio biolégico. A descricdo matematica resultou em n
terminais de entrada (X1, X2, Xs,... Xn) que representam os dendritos, e apenas um
terminal de saida y, representando o axdénio. Para emular o comportamento das
sinapses, 0s terminais de entrada do neurbnio tém pesos acoplados wi, Wz, W, ...,
Wh, Cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo das sinapses
correspondentes serem inibitérias ou excitatorias. Os pesos determinam em que
grau o neurdnio deve considerar sinais de disparo que ocorrem naguela conexao
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000). Este modelo esta ilustrado na Figura 3.

Figura 3 - Modelo de um neurdnio artificial.

Corpo Celular
Entradas  Pesos
Xi
X2
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Fonte: Campos, 2010.
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Um neurbnio € uma unidade de processamento de informacdo que é
fundamental para a operagédo de uma rede neural (HAYKIN, 2001). Com o tempo, 0
modelo inicial de neurdnio, proposto por McCulloch e Pitts, foi aperfeicoado,
passando a ser apresentado como o diagrama da Figura 4, que se constitui como a

base para o projeto de RNA.

Figura 4 — Modelo de um neurénio (aperfeicoado).
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o) > ¥

Smas de X, —
entraca J

potencial
de

anvacio

Pesos anapticos

Fonte: Adaptado de Haykin, 2001.

O modelo de neurbnio mostrado na Figura 4 é associado a uma estrutura
matricial, com entradas X, X2, X3, ..., Xh, € uma so saida y. Cada entrada tem seu
peso associado wi, W2, Ws,... Wy, que pondera quantitativamente cada entrada em
relacdo a saida. O produto da entrada pelos pesos determina a primeira operacao
matematica de um neurdnio artificial, juntamente com um limiar de ativacdo do
neurdnio b (bias). As bias tém o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo. O resultado dessa soma (v) € a variavel independente de uma
funcdo de ativacao ¢(*), que faz a correspondéncia do somatério anterior com a
saida y, atuando de modo a limitar a amplitude do sinal de saida. A seguir sédo
apresentadas as equac0Oes para descrever um neuronio artificial:

m
U= 2 X (4)
J:

v=(u+b) (5)
y=¢(v) (6)
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onde, m é o numero de entradas do neurdnio, w; representa o peso atribuido a j, b €
o limiar de ativacdo do neurdnio, v é a variavel de entrada da funcéo de ativacdo do

neurdnio e y é a saida do neurdnio.

3.4.3 Arquitetura das RNAs

A arquitetura de uma RNA € um parametro importante de sua concepcao, ja
gue a mesma € restringida pelo problema que ira resolver. A estrutura de uma rede
neural é basicamente composta por trés camadas. A primeira delas é a camada de
entrada, responsavel apenas pela recepcdo do vetor variaveis, com as informacdes
a serem processadas pelo restante da rede. A segunda é a camada intermediaria ou
oculta, que pode ser Unica ou com varias subcamadas, em cascata, a qual é
responsavel pelo processamento da informacado recebida pela camada de entrada.
Por ultimo a camada de saida, responséavel pela fase final do processamento e
apresentacao dos resultados (HAYKIN, 2001). A literatura menciona trés classes de
arquitetura de redes neurais: redes alimentadas adiante com camada Unica, redes
alimentadas diretamente com mudltiplas camadas e redes recorrentes (BRAGA,
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Uma rede neural artificial é constituida de unidades simples: o neurénio
artificial (Figura 3), matematicamente definido pelas Equacfes 4 a 6 e um algoritmo
de treinamento. O cascateamento entre um conjunto de neurénios — ou elementos
de processamento — e o paralelismo formam a topologia da rede, que através do
grande numero de conexdes, e de seus respectivos pesos, entre estes elementos de
processamento, transforma a rede neural em uma poderosa ferramenta para a
resolucdo de uma inumeravel quantidade de problemas. Os problemas aos quais as
RNAs sdo aplicaveis consistem basicamente em situagfes onde existam dados,
experimentais ou ndo, que sdo apresentados a rede em uma etapa denominada de
“treinamento”. Nesta etapa, 0S pesos sinapticos sao ajustados com intuito de que
alguma tarefa seja realizada. Além da capacidade de aprendizado a partir de
exemplos, as redes possuem a capacidade de generalizagdo, que consiste na
habilidade da mesma em apresentar solu¢cdes para dados distintos (dados de
“validacao”), diferentes dos dados apresentados na etapa de treinamento. As
principais caracteristicas das RNAs séo:

= aprendizado a partir de exemplos;
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= adaptabilidade;
= capacidade de generalizagao;
= tolerancia a falhas; e

» rapida implementacéao.

3.4.4 Aprendizagem de RNAs

No aprendizado conexionista ndo se procura obter regras como ha
abordagem simbdlica da inteligéncia artificial, mas sim determinar a intensidade de
conexdes entre 0s neurdnios. A partir de um conjunto de procedimentos bem
definidos para adaptar os parametros de uma RNA, como seus pesos (w;) e seu
limiar de ativacéo (b), para que a mesma possa aprender uma determinada funcao
(algoritmo de aprendizado) a rede extrai informacdes de padrbes de dados
apresentados para ela, criando uma representacao propria para o problema. Trata-
se de um processo interativo de ajuste de parametros da rede, no qual os pesos das
conexdes entre as unidades de processamento guardam, ao final do processo, 0
conhecimento que a rede adquiriu do ambiente no qual esta operando (BRAGA,
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Um dos diversos métodos de aprendizagem de uma RNA é o Aprendizado
Supervisionado. Neste método, 0 agente supervisor € metaforicamente chamado de
professor ou retropropagacdo do erro (backpropagation), sendo o algoritmo mais
utilizado para o ajuste dos pesos da rede neural por meio da minimizagéo do erro na
camada de saida da rede. O processo se repete até que se atinja o ponto 6timo, que

€ determinado pelo menor erro, como mostra a Figura 5:

Figura 5 - Aprendizado supervisionado de uma RNA.
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- RNA -
Entrada

T Erro

Fonte: Silva, 2011.
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O algoritmo de aprendizagem € definido por um conjunto de regras bem
definidas para a solucdo de um problema de aprendizagem. Nao h& um algoritmo de
aprendizagem unico para o projeto de redes neurais, posto que os mesmos diferem
na maneira pela qual o ajuste dos pesos é feito. O que se tem, de fato, € um
conjunto de ferramentas, representado por uma variedade de algoritmos, cada qual
oferecendo vantagens especificas, diferindo entre si na forma como o ajuste de um
peso sinaptico de um neurdnio é formulado. Considera-se, também, a forma pela
gual uma rede neural constituida de um conjunto de neurbnios interligados se

relaciona com o seu ambiente.

3.4.5 Algoritmo de treinamento

O algoritmo de treinamento de retropropagacao do erro, mais conhecido como
backpropagation, € o algoritmo mais popular para o treinamento de RNAs
multicamadas. Basicamente, o algoritmo consiste de dois passos: a propagacao e a
retropropagacdo. No primeiro passo, um vetor de entradas é aplicado a camada de
entrada e o seu efeito se propaga pela rede produzindo um conjunto de saidas. A
resposta obtida pela rede é subtraida da resposta desejada para produzir um sinal
de erro. O segundo passo consiste em propagar esse sinal de erro na direcéo
contraria as conexdes sinapticas, ajustando-as de forma a aproximar as saidas da

rede das saidas desejadas.

3.4.6 Perceptron multicamadas (MLP)

A Perceptron Multicamada é mais conhecida por sua sigla MLP, do inglés
Multilayer Perceptron. A caracteristica marcante de uma rede MLP é que ela pode
ter varias camadas ocultas. A MLP basicamente consiste de uma camada de nos,
(fontes de entrada), uma ou mais camadas de noOs processadores ou
computacionais (neurbnios) ocultos e uma camada de saida também composta por
nos computacionais. A camada formada por neurbnios ocultos (camada oculta)
recebe este nome porque ndo ha acesso da entrada e nem da saida sobre esta
camada. As redes MLP possuem capacidade de resolver problemas nao lineares.

Em uma rede MLP, basicamente, tem-se como parametros de escolha: nimero de
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neurbnios na camada de entrada, nUmero de camadas escondidas e o numero de
neurdnios nestas camadas e numero de neurénio na camada de saida.

Embora a literatura cite alguns algoritmos para realizar a escolha destes
parametros, ndo existe uma solucdo geral que atenda a todos os casos. Dessa
forma, essa escolha torna-se parte do problema e a solu¢do varia de acordo com
cada caso e com a complexidade de cada processo.

3.4.7 Controle de generalizagao

Um ponto importante a ser observado no treinamento de redes MLP € o
controle de generalizacdo. Sabe-se que quando uma rede apresenta complexidade
inferior a complexidade do problema ela ndo conseguira se ajustar aos dados e ira
apresentar erros elevados, tanto no treinamento, quanto na validagdo. Essa € uma
questdo que deve ser observada no momento do treinamento da rede. Uma forma
de se tratar este problema é o uso do algoritmo chamado Early Stopping ou Parada
Precoce (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

O processo de treinamento de uma RNA pode ser dividido em duas etapas
distintas. Na primeira o erro de treinamento e o erro de validacdo diminuem,
mostrando que a rede estad apreendendo as principais caracteristicas dos dados
apresentados. Na segunda etapa, o erro de treinamento continua a diminuir
engquanto que o erro de validagao tende a aumentar. Nesse ponto a rede passa e se
especializar nos dados do treinamento, acarretando a perda da capacidade de
generalizacdo e no consequente aumento do erro de validacdo. O algoritmo sugere

gue o treinamento se encerre quando o erro de validagcdo comece a aumentar.

3.4.8 Procedimento para a RNA

Para os procedimentos da RNA devem considerados:
» escolha das entradas do modelo;
» escolha do numero de neurdnios na camada escondida;
» escolha das saidas;
= porcentagem de dados para treinamento; e
= validagao.



58

A escolha do numero de neurbnios na camada de entrada, no problema de
modelagem de séries temporais, trata-se basicamente da escolha dos atrasos
utilizados como entradas no modelo. O neurénio da camada de saida corresponde
no problema de modelagem de séries temporais, ao horizonte de previsdo. Existem
duas formas de se construir um modelo de previsdo. A primeira é a previsdo de um
passo a frente, em que apenas um neurdnio é utilizado na camada de saida. A
segunda forma é utilizada quando se deseja ter como saida a previsdo em um
horizonte maior do que a amostragem da série. Por exemplo, deseja-se obter a
previsdo para 6 meses a frente, para uma série de amostragem mensal. O que se
pode fazer é utilizar as previsdes de um passo a frente e realimenta-las no modelo
para obter as previsdes no horizonte maior, ou ainda utilizar mais neurénios na
camada de saida obtendo a saida diretamente sem a necessidade de realimentar
previsbes. O neurbnio da camada escondida normalmente é obtido por tentativas.
Na literatura, até onde foi pesquisado, ndo se encontrou uma metodologia para
determinar o niumero de neurdnios da camada escondida.

Uma questdo importante a ser definida é a composicdo dos dados para
treinamento e validagédo, isto €, quais os dados que serdo usados para treinar 0os
modelos, e quais serdo utilizados para valida-los. A literatura sugere que pelo menos
20% da base de dados sejam separadas para validar os modelos obtidos na fase de
treinamento (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

3.4.9 Mapas Auto-Organizaveis — SOM (Self-Organizin g Map)

Os Mapas Auto-Organizaveis ou Self-Organizing Map (SOM) foram
desenvolvidos pelo Professor Teuvo Kohonen, pesquisador da Universidade de
Helsinque, Finlandia, a partir de 1982. E um modelo de rede neural desenvolvido
para reconhecimento de padrbes (KOHONEN, 2001). Caracteriza-se por ser um
modelo de aprendizado n&o supervisionado, ou seja, ndo se faz necessario
apresentar a entrada e a saida ideal para que a rede aprenda como se adaptar a
essa saida. Os modelos sdo atualizados pela informacao recebida por cada um.
Outra caracteristica interessante no modelo de Kohonen € que o0s neurdnios séo
auto-organizaveis, como diz o proprio nome. Com o passar do tempo a rede vai

criando grupos de neurdnios especializados em certas entradas.
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O algoritmo SOM é definido como uma transformacdo ® néo-linear, que
mapeia um espaco de entrada E continuo, cuja topologia € definida pela relagédo
métrica dos vetores de dados D [ E, para um espaco de saida S discreto, cuja
topologia € definida por um conjunto de modelos M dispostos em uma grade
bidimensional, como mostra a Figura 6 (HAYKIN, 2001).

“O principal objetivo do Mapa Auto-Organizavel é transformar um padrao de
sinal incidente de dimensao arbitraria em um mapa discreto uni- ou bi-dimensional e
realizar esta transformacdo adaptativamente de uma maneira topologicamente
ordenada.” (HAYKIN, 2001).

Figura 6 - Uma transformagéo &: E =S em um mapa 4x4 com conexodes
hexagonais.

Fonte: Haykin, 2001.

Conforme Sperandio (2004), o padrdo de sinal incidente € um dado de
entrada, composto por um vetor de dimensao arbitraria “n”, que sdo as variaveis de
entrada utilizadas. O mapa é formado por neurbnios, que contem modelos que
também sdo vetores de dimensdo “n” (pesos sinapticos). Os neurbnios sao
conectados entre si como uma rede (Figura 7). Cada neurdnio tem conexdes com

todos os elementos do vetor de entrada.
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Figura 7 - Mapa ou rede hexagonal com 16 modelos (4x4).

Fonte: Sperandio, 2004.

O processo de ordenacdo consiste em encontrar o neurénio vencedor, ou
seja, aquele que melhor atende ao estimulo proporcionado pelo vetor de entrada. As
ligacbes servem para ajustar modelos de neurbnios préximos ao vencedor
(neurdnios vizinhos) ao padrdo de entrada. Desta forma, ao final de varias iteragdes,
0 mapa apresenta os dados associados aos seus neurbnios, de forma que padrdes
similares encontram-se em neurdnios contiguos (SPERANDIO, 2004).

O processo de ordenacéo acontece em trés etapas: inicializacdo, treinamento

e visualizagéo.

3.4.9.1 Inicializacao

Na inicializacdo é feita a configuracdo inicial dos modelos. Esta configuracdo
pode ser montada de duas formas:
= Aleatoria: Quando os pesos sinapticos de cada modelo sdo distribuidos por
sorteio. Essa € uma maneira de se comprovar a auto-organizacdo do mapa,
mas exige muito mais iteracdes e, portanto, maior processamento.
» Linear: Quando se tem a intencao de se impor alguma ordem j& na criagdo do

mapa, mesmo que alguns modelos fiquem fora da distribuicdo de
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probabilidade de dados. O mapa ja comeca de certa forma, organizado,
conseguindo atingir uma configuracao estavel com muito menos itera¢des do

que em uma inicializacéo aleatoria.

3.4.9.2 Treinamento

ApoOs iniciado o mapa, passa-se para a fase de treinamento, quando sao
ajustados os pesos sinapticos aos padrbes de entrada para formar o espaco de
saida discreto. Esta fase esta dividida em processo competitivo, cooperativo e
adaptativo.

No processo competitivo, para cada padrdo de entrada, os modelos
(neurdnios) do mapa calculam seus respectivos valores de base para competicao
entre os neurdnios. O neurénio particular com maior valor da funcao discriminante &
declarado vencedor.

No processo cooperativo é realizado o reajuste dos pesos sinapticos de uma
regido (vizinhanca topologica de neurdnios excitados) a cerca do neurdnio vencedor
e ndo simplesmente o peso singptico do neurdnio vencedor. Estabelece-se, assim, a
base para a cooperacéo entre 0os neurdnios vizinhos.

O ultimo mecanismo de treinamento € o processo adaptativo, que permite que
0s neurbnios excitados aumentem seus valores individuais da funcao discriminante
em relacdo ao padrdo de entrada, através de ajustes adequados, aplicados a seus
pesos sinapticos. Os ajustes feitos sao tais que a resposta do neurbnio vencedor a

aplicacao subsequente de um padrao de entrada similar € melhorada.

3.4.9.3 Visualizacéo

A interpretacdo do resultado final do algoritmo de auto-organizacdo é muito
importante para a correta obtencdo dos resultados, e para extrair o maximo de
informacdes que esse método proporciona.

O mapa € um espaco de saida discreto de uma transformacao injetora. Apés
0 processo de organizacgao, cada elemento da base de dados utilizada para treinar o
mapa sera representado por um, e apenas um, dos neurbnios da rede. Porém, cada
neurbnio podera representar qualquer quantidade de elementos, inclusive nenhum.

Como o mapa representa a densidade de probabilidade de ocorréncia dos



62

elementos da base de dados de uma forma ordenada, quando existir uma distancia
muito grande entre grupos de elementos, ou elementos discrepantes isolados
(outliers), se o mapa for relativamente grande, durante o processo de organizacao
existirdo alguns modelos que ficardo adaptados ao espacgo que separa estes grupos,
e, portanto ndo conseguirdo vencer nenhum dado de entrada (SPERANDIO, 2004).

Ao final de vérias iteracdes 0 mapa apresenta os dados associados aos seus
neurdnios, de forma que padrdes similares encontram-se em neurbnios contiguos,
tendo uma organizacdo topologica. Deste modo é possivel se extrair relacdes
abstratas entre as variaveis do vetor de dados através de sua posicdo nos mapas
componentes, que por meio de uma escala de cores mostram a quantidade de uma
variavel especifica em cada neurdnio do mapa (SPERANDIO et. al., 2011).

Cada mapa componente € uma representacdo do mapa treinado com
referéncia a apenas uma das variaveis envolvidas, sendo assim, a posicao dos
neurbnios é a mesma em todos 0s mapas componentes, 0 que permite a
identificacdo de correlacbes entre as variaveis. Mapas componentes similares
indicam variaveis com correlacao forte (VESANTO, 1999).

A fundamentagéo teodrica do SOM, utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho, esta detalhada em Sperandio (2004).

3.5 Logica Fuzzy

A Logica Fuzzy introduzida inicialmente por Zadeh, em 1965, também
conhecida como légica difusa pode ser entendida como uma extensdo da logica
boleana, onde valores intermediarios entre o conjunto fechado [0,1] fazem parte da
base de sua fundamentacdo matemética (ZADEH, 1965). Esta metodologia pode
traduzir sistematicamente o conhecimento linguistico e qualitativo para nimeros e
vice-versa. Algoritmos Fuzzy sdo bem aplicaveis a situacbes em que entre uma
verdade e uma falsidade absoluta existem possibilidades intermediarias nao
completamente falsas nem completamente verdadeiras. A Figura 8 mostra um

sistema classico de inferéncia Fuzzy:
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Figura 8 - Sistema de Inferéncia Fuzzy.
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Fonte: Andrade, 2010.

Como geralmente os dados de entrada sao valores precisos, resultados de
medicdes ou observagdes, é necessario efetuar-se um mapeamento destes dados
precisos para 0s conjuntos Fuzzy de entrada, conhecido como fuzzyficacdo. Essa
consiste em atribuir valores linguisticos as variaveis de entrada e associa-la a
funcdes que podem ser retangulares, trapezoidais ou gaussianas entre outras. Estas
funcbes sdo chamadas de funcdes de pertinéncia. Por exemplo, seja a variavel
temperatura estabelecida dentro de um intervalo de -10°C a 45°C. A temperatura
pode ser fuzzyficada por meio de trés funcdes de pertinéncia. A cada funcédo é

associado um valor linguistico (baixa, média e alta). A Figura 9 ilustra este processo.

Figura 9 - Fuzzyficagao.
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Fonte: Nose, Lotufo, Lopes, 2008.



No estagio de inferéncia ocorrem as operagcdes com conjuntos Fuzzy
propriamente ditas: combinacdo dos antecedentes das regras (variaveis), implicacao
e regra de inferéncia composicional. Neste estagio ocorre também a ativacao das
regras para uma dada situacdo. Para o problema de previsdo de séries temporais a
inferéncia baseada no método de Sugeno é usualmente utilizada (NOSE; LOTUFO;
LOPES, 2008).

As regras Fuzzy nada mais sdo do que um conjunto de proposi¢cbes SE -
ENTAO associados as variaveis de entrada. Uma vez obtido o conjunto Fuzzy de
saida através do processo de inferéncia, no estagio de defuzzyficacdo é efetuada
uma interpretacdo da informacdo. Nesta etapa, os valores linguisticos sao
convertidos para valores numéricos. Os conjuntos Fuzzy de entrada, relativos aos
antecedentes das regras, e o0 de saida, referente ao consequente, podem ser
definidos previamente ou, alternativamente, gerados automaticamente a partir dos
dados, como ocorre em sistemas adaptativos do tipo Adaptive Network Fuzzy
Inference System (ANFIS), abordado a seguir. Vale ressaltar que, a experiéncia
humana aliada a obtencdo de dados reais € fundamental para o desenvolvimento de
um sistema Fuzzy confiavel, na escolha das variaveis, composicdo das regras,
determinacdo do processo de inferéncia e interpretagcdo da varidvel de saida. A
maior desvantagem da Logica Fuzzy é que esta técnica nem sempre proporciona
uma solucdo exata para um problema, sendo que em alguns casos tal solucdo é
necessaria.

Para a solucdo especifica de problemas de previsdo de séries temporais, a
Légica Fuzzy costuma ser utilizada em conjunto com algoritmos de Redes Neurais,

resultando em um sistema hibrido chamado de Sistema Neuro-Fuzzy.

3.6 Redes Neuro-Fuzzy

Redes Neuro-Fuzzy sao sistemas hibridos compostos por conceitos de
conjuntos Fuzzy aliados a algoritmos de aprendizagem conexionista propiciado
pelas Redes Neurais Artificiais (RNA). Este sistema possui as vantagens destas
metodologias tendo a capacidade de generalizacdo no reconhecimento e
classificacdo de padrées das RNA, além de sua caracteristica adaptativa. Associado

a isto, a facilidade no entendimento de um determinado problema, ja que a Ldogica
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Fuzzy o modela utilizando abordagem linguistica proxima da usado por um
especialista, torna este sistema hibrido uma ferramenta robusta, podendo ser
utilizada para uma vasta gama de aplicacoes, entre essas a previsdo de séries
temporais. A unido destas duas técnicas torna-se possivel pelo fato de ambas serem
consideradas aproximadores universais manipulando dados imprecisos, complexos
e nao lineares.

Com o advento das redes Neuro-Fuzzy, o conceito de “caixa preta’
comumente atribuido as RNA é rompido, ja que o comportamento da rede neural
pode ser entendido por meio de varidveis linguisticas, funcdes de pertinéncia,
relacdo entre entrada e saida e regras Fuzzy. Deste modo, o sistema pode ser
entendido de forma mais intuitiva, devido a simplicidade e proximidade da linguagem
Fuzzy com a linguagem humana.

Dentre as estruturas Neuro-Fuzzy mais empregadas para solugcdo de
problemas de engenharia destacam-se o Fuzzy Adaptive Learning Control
(FALCON) e o Adaptive Network Fuzzy Inference System (ANFIS). Esta ultima,
proposta por Jang (1993), é o que possui maiores aplicacfes para a solucao de
problemas de classificagdo e previsdo. A seguir serd descrita brevemente a
arquitetura do sistema ANFIS.

3.6.1 Adaptive Network Fuzzy Inference System (ANFI  S)

Basicamente, um sistema ANFIS opera de modo a utilizar o aprendizado de
uma rede neural para determinar parametros Fuzzy, ajustando as funcbes de
pertinéncia e base de regras. Este sistema Fuzzy é treinado por uma RNA de carater
adaptativo e posteriormente torna-se capaz de prever dados de séries temporais,
como € o caso de previsdo de carga elétrica a curto, médio e longo prazo. A
heuristica de aprendizado opera em situacdes locais causando somente
modificacdes pontuais nos fundamentos Fuzzy. Os conjuntos Fuzzy (funcdes de
pertinéncia) sdo codificados como pesos sinapticos das conexdes entre 0s
neurdnios da RNA.

O sistema Neuro-Fuzzy pode ser compreendido como o ilustrado na Figura 8,
exceto que a computacdo de cada estagio € realizada por uma camada oculta de

neurdnios e a capacidade de aprendizado e adaptacédo da rede afere melhorias ao
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sistema de conhecimento. Um sistema Neuro-Fuzzy pode ser visto como uma RNA

de trés camadas, descritas a seguir:

primeira camada: representa as variaveis de entrada onde é realizada a
Fuzzyficacdo. Cada neurbnio representa uma funcdo de entrada do
antecedente de uma determinada regra;

segunda camada: representa as regras Fuzzy onde ocorre o processo de
inferéncia. Nesta camada as regras sao ativadas sendo que os valores apos a
aplicacdo da regra representam o peso sinaptico sendo ajustado no periodo
de treinamento;

terceira camada: representa as variaveis de saida relacionadas a
defuzzyficacdo, onde cada neurdnio representa uma posicdo consequente e
suas funcdes de pertinéncia podem ser projetadas. O peso de saida da
terceira camada representa o centro de gravidade de cada saida da funcéo
de pertinéncia. Por fim, com base no treinamento da rede, o ajuste é feito nos
pesos sinapticos dos neurdnios e nos limites das funcdes de pertinéncia.

A Figura 10 apresenta a estrutura basica de um sistema Neuro-Fuzzy do tipo

ANFIS.

Figura 10 - Estrutura de um sistema ANFIS.
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Fonte: Nose, Lotufo, Lopes, 2008.
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Para o problema especifico da previsdo de carga elétrica aplicada ao
processo de planejamento da operacdo e expansao de sistemas elétricos, utiliza-se
um determinado numero de elementos em um vetor de entrada podendo incluir
ambos os fatores climaticos, ciclicos, sazonais e atipicos, dependendo da
disponibilidade de dados e precisao requerida do modelo a ser desenvolvido. Como
exemplo pode ser incluido como varidveis de entrada: a hora, o dia da semana e 0s
N valores de carga. Os valores de entrada costumam ser binarios e normalizados
dentro de intervalo [0 a 1]. Desta forma, a representacdo dos 7 dias da semana
requer 3 bits de dados, as estacdes do ano necessitam de 2 bits, as 24 horas do dia
necessitam de 5 bits. Para a carga, a normalizagdo em p.u. mostra ser conveniente.

A utilizac&o de redes Neuro-Fuzzy para a previsédo de carga de curto e médio
prazo com foco no setor elétrico brasileiro pode ser encontrada em (CAMPOS, 2008;
NOSE; LOTUFO; LOPES, 2008; TORRES et al., 2006).
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4 ANALISE DA INFLUENCIA DAS VARIAVEIS CLIMATICAS NA PREVISAO DE
DEMANDA A CURTISSIMO PRAZO

Conforme visto nos capitulos anteriores, ha uma série de fatores que
apresentam um efeito significativo na evolucdo da demanda de energia elétrica, e
devem ser incorporados ao modelo de projecao buscando a melhoraria da preciséo.

O conhecimento da tendéncia de comportamento da carga em um horizonte
de curtissimo prazo pode ser considerado como uma previsdo em tempo real e é
utilizada, por exemplo, para detectar condicdes de seguranca de operacdo nos
sistemas elétricos.

A escolha adequada das variaveis que melhor explicam um dado padréao de
carga determinard a adequacao do modelo de projecéo. Neste sentido, as variaveis
consideradas neste projeto sdo as variaveis climaticas. Estas variaveis apresentam
grande relevancia em termos de seus efeitos sobre a evolucdo da demanda de
energia elétrica no curtissimo prazo, uma vez que atuam diretamente sobre a
sensacao de conforto térmico dos individuos e, consequentemente, interferem na
evolucdo da demanda.

Definir o conforto térmico ndo é tarefa simples, pois além dos fatores fisicos,
envolve uma gama de fatores pessoais que tornam sua definicdo subjetiva. Segundo
o Instituto de Astronomia, Geofisica e Ciéncias Atmosféricas da Universidade de
Séo Paulo (IAG-USP), o conforto térmico pode ser visto e analisado sob dois pontos
de vista: o pessoal e 0 ambiental. Nesse sentido, considerando somente o ponto de
vista pessoal, o IAG-USP define o conforto térmico como sendo uma condi¢édo
mental que expressa satisfagdo com o ambiente térmico.

A sensacdo de temperatura que o corpo humano sente é frequentemente
afetada por varios fatores. O corpo humano € uma maquina térmica que
constantemente troca energia com o meio ambiente e qualquer fator que interfira na
taxa de perda de calor do corpo afeta sua sensacao de temperatura. Este fato,
consequentemente afeta a demanda dado que o individuo em estado de desconforto
térmico procurard imediatamente adequar o ambiente em que se encontra a uma
temperatura mais confortavel, utilizando para isso, condicionadores de ar. Além da
temperatura do ar, outros fatores significativos que controlam o conforto térmico do

corpo humano sao: umidade relativa, vento e radiagéo solar.



70

A Figura 11 ilustra as principais variaveis climaticas relacionadas com a
variagdo de demanda, através de relacdes causais. Pode-se observar que além das
variaveis climaticas existem variaveis ciclicas e sazonais que também apresentam

influéncia sobre a carga.

Figura 11 - Diagrama de rela¢cdes causais que influe  nciam a demanda de
energia elétrica.
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Fonte: Oliveira et al., 2010.

Os estudos dos dados de demanda de energia elétrica junto a dados
meteoroldgicos contribuem no entendimento da influéncia das variaveis climaticas
sobre a evolucdo da demanda. Os resultados, apresentados a seguir, foram obtidos
considerando valores reais de demanda, temperatura, umidade, e velocidade do
vento, sendo obtidos a partir da base de dados disponibilizada por uma pequena

concessionaria de distribuicdo de energia elétrica no periodo de 2007 a 2009.

4.1 Determinacao dos padrbes de carga elétrica

Nos estudos de projecao de demanda elétrica € importante avaliar e definir as
caracteristicas dos perfis diarios de demanda. Esta andlise auxilia a compreenséo
da evolucdo da demanda de energia elétrica ao longo do tempo. Nesse sentido, com
base no banco de dados previamente consolidado e considerando o comportamento
da carga durante toda uma semana pode-se definir trés padrées para os perfis de
demanda: um para dias Uteis, um para sdbados e outro domingos/feriados. A Figura
12 ilustra os perfis padrdes de carga para um dia Gtil e um domingo.
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Figura 12 - Perfis de carga tipicos para um dia uti | e domingo.
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Fonte: Bordignon, 2012

Cabe salientar que o principal interesse desta analise € determinar quais 0s
padrées de demanda de energia para um periodo determinado, dado que,
geralmente, esses padrdes sao similares para todo o ano. Os perfis apresentados na
Figura 12 sdo apenas ilustrativos, dado que, embora eles sejam valores reais com

perfis que se assemelham ao longo do tempo, os valores de maximo (pico) mudam

para as diferentes estacdes do ano.

4.2 Relagdo entre demanda, temperatura ambiente e u  midade relativa do ar

Dentre as variaveis climaticas a Temperatura Ambiente (TA) € a mais
significativa em relacdo a sua influéncia sobre a carga elétrica no contexto dos
consumidores residenciais e comerciais. Um pequeno desvio da TA em relagéo a
seu valor normal (considerado como 23T no Brasil) gera uma variacéo significativa

no consumo de eletricidade. Para demonstrar isto, na Figura 13 representa-se a
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evolucdo da carga elétrica com a variagdo de temperatura média. Nesta figura, os
pontos representam os valores reais obtidos da base de dados considerada no
presente estudo e a linha continua representa a tendéncia da variacdo de uma

variavel em relacéo a outra.

Figura 13 - Regresséo entre a temperatura médiae a demanda de energia.
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Fonte: Bordignon, 2012.

Além da temperatura, a Umidade Relativa do ar (UR) é outra variavel
meteorologica que afeta o nivel de demanda elétrica. A Figura 14 ilustra o seu efeito
sobre a demanda com o grafico de regressdo entre a carga maxima e a UR média
em um dado periodo.
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Figura 14 - Regressao entre a umidade média e a dem anda de energia.
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Fonte: Bordignon et al., 2011.

Em ambas as figuras, pode-se observar que existe uma correlacdo positiva
entre a carga elétrica demandada e as duas variaveis avaliadas, isto €, a demanda
de energia elétrica aumenta com o aumento da temperatura e/ou o aumento da
umidade relativa do ar, esta ultima também relacionada com dias muito nublados ou

chuvosos, que exigem maior iluminacao artificial.
4.3 indice de desconforto

A combinacdo da Temperatura Ambiente (TA) e da Umidade Relativa do ar
(UR) determina a sensacdo de conforto do corpo humano. Estas variaveis sao
normalmente as varidveis climaticas mais utilizadas quando se procura definir niveis
de desconforto. O indice de Desconforto (ID) é uma expressido proposta no trabalho
de Thom®, que combina em um Gnico valor numérico os efeitos da temperatura,
umidade e o movimento do ar sobre a sensacédo de calor ou frio sentida pelo corpo

humano. No entanto, anos mais tarde D’archivio’® propds outra expressdo que

LTHOM, E. C., “The disconfort index,” Weatherwise, 1959.

2 D'ARCHIVIO, S., “Interazione animale-ambientale e criteri di progettazione degli edifici per

I'allevanato ai fini della riduzione dello stress da caldo,” Tese de doutorado — Universidade de
Bologna, Italia, 2007.
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permite o uso direto dos valores de temperatura e umidade. Assim, o ID é expresso
como apresenta a Equacao 7:

ID=Tp- 055[€1—;J—§)j (Tp-14) (7)

onde, ID é o indice de desconforto térmico [C], T A € a temperatura [C] e Ur € a
umidade relativa de ar [%].

Em seu trabalho, Thom propés uma escala de categorias para os indices de
desconforto, apresentadas na Tabela 1. Para valores inferiores a 20, tem-se 0 inicio
de uma sensacao de desconforto inverso, ou seja, quando o corpo humano comeca

a sentir frio.

Tabela 1- Categorias dos indices de desconforto tér  mico.

Valor de ID Sensacédo
ID<21 Confortavel
21<ID <24 10% da populacdo sente desconforto
24<1D <26 50% da populacdo sente desconforto
ID =26 100% da populagéo estd desconfortavel
ID > 26,7 Desconforto muito forte e perigoso

Fonte: Oliveira et al., 2010.

A Figura 15 apresenta a variacdo do ID e da temperatura ambiente no
decorrer de um dia atil completo. Pode-se observar que a variacao do ID € similar a
variagdo da temperatura ao longo do dia, fato que permite estudar a variagcao de
carga elétrica diretamente em relacdo a variagdo do ID, dado que este parametro

considera, além do valor da temperatura, a variacdo da umidade relativa do ar.
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Figura 15 - Variacdo do ID, temperatura e umidade a o longo de 100 horas.
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Fonte: Bordignon et al., 2011.

4.4 Sensacao térmica

E de conhecimento tacito que o vento diminui a sensacido térmica, e ao
observarmos um grafico de dispersdo pode-se notar a correlacdo negativa entre

velocidade do vento e demanda elétrica (Figura 16).
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Figura 16 - Regressao entre a velocidade do vento e  a demanda elétrica.
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Visando considerar mais variaveis climaticas que expliguem a evolucdo da
demanda, estudou-se outra expressao que relaciona a temperatura ambiente e a
Velocidade do Vento (VV). Esta expressdo, conhecida como Sensacdo Térmica
(ST), determina a temperatura sentida pelo corpo humano. A ST pode ser calculada
através da equacao (8):

oo g3, L0 *10 ,4252—v\, J(TA-33) ©

onde, ST é a sensacado térmica [C], Ta € a temperatura do ar [C] e Vy € a
velocidade do vento [m/s].

A Equacéo 8 foi elaborada a partir da expressédo apresentada no trabalho de
Kermanshahi et al.® visando atender o critério de dimensionalidade da ST,
geralmente expressa em [C]. A Figura 17 apresenta a variacdo da ST, da TA e da

VV no decorrer de um dia util completo. Pode-se observar que a variagdo da ST €

¥ KERMANSHAHI, B; YOKOYAMA, R; TAKAHASHI, K., “Intelligent Forecasting of distribution System

Loads” — Proceeding of Electrotechnical Conference MELECOM, vol. 2, pp. 784-787, May
1996.
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proporcional a variagcdo da temperatura, contudo, esta variavel ndo acompanha de
forma diretamente proporcional a variagcdo da velocidade do vento, sendo mais

influenciada quando este fica acima de 8 m/s.

Figura 17 - Variacdo da ST, da TAe da VV ao longo de 100 horas.
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Fonte: Bordignon et al., 2011.

No entanto, € interessante avaliar a ST em funcéo do ID ao invés de TA, isto

e, foi substituido na Equacéo 8 a TA por ID (Figura 18):
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Figura 18 - Variacdo da ST em funcéo do ID e difere nca para a temperatura
ambiente ao longo de 100 horas.
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Pode-se observar na Figura 18 que a ST com ID varia acima e abaixo da
temperatura ambiente, dependendo da umidade relativa e velocidade do vento . Alta
umidade e baixo vento aumentam a sensacédo de calor, enquanto baixa umidade e
elevado vento diminuem a temperatura percebida. Para umidade média (40<UR<50)
e baixo vento (VV<8) a ST é praticamente igual a TA.

A partir dos resultados deste projeto, identificou-se que o ID e a ST sao
indicadores adequados para projecao de carga elétrica a curtissimo prazo, dado que
consideram satisfatoriamente os efeitos das principais variaveis climaticas sobre a
evolucdo da demanda de energia elétrica. Salienta-se que estes dois indices (ST e
ID) estéo relacionados diretamente com a sensacédo de desconforto térmico de um
individuo, que por sua vez tem correlagdo positiva com a necessidade de
condicionamento do ambiente, se refletindo diretamente na demanda de energia
elétrica. Além disso, com o estudo do efeito do ID e da ST sobre a evolugédo da
demanda é possivel relacionar-se em dois Unicos valores os efeitos individuais das

variaveis climaticas consideradas.
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5 METODOLOGIA PROPOSTA

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma ferramenta computacional a
partir de pesquisas que buscardo como resultado uma metodologia inovadora para
previsdo de carga. Esta metodologia levar4d em consideracdo a influéncia de novas
variaveis para relacionar as condi¢cfes climaticas no processo de previsdo de carga
usando os conceitos de indice de Desconforto e Sensacdo Térmica. Os dados
histéricos de demanda total e das variaveis climaticas serdo agrupados em
neurénios com a aplicacdo de Mapas Auto-Organizaveis — SOM (Self-Organizing
Map). A partir da classificacdo dos dados historicos do SOM, seré criado um modelo
probabilistico discreto, com a utilizacdo da cadeia de Markov, que ira permitir a
realizacdo das previsbes de carga a curtissimo prazo, através da andlise da
probabilidade de transi¢des dos neurdnios ao longo do tempo.

A opcdao por realizar a previsdo de demanda total, e ndo por segmento de
mercado, se deu em funcdo da disponibilidade dos dados de demanda em tempo
real, por meio das medicdes de fronteira da empresa. Esta metodologia pode ser
desdobrada por segmento de mercado quando os medidores inteligentes forem uma
realidade no Brasil, o que certamente reforcara a validade da previsibilidade da
projecao.

A utilizacdo da rede neural do tipo SOM para realizar 0 agrupamento das
variaveis de entrada (demanda e climéticas) em neurénios, em detrimento as outras
metodologias de agrupamento existentes, se justifica por ser esta uma metodologia
que permite a atualizacdo dos valores de previsdo de carga, a partir dos dados
medidos em tempo real, que servem para realimentar os Mapas Auto-Organizaveis e
0s modelos de Markov.

Desta forma o sistema atua de maneira independente e em tempo real, se
adaptando automaticamente a qualquer condicdo de carga. Este fator € de grande
valia para a previsao de carga no horizonte de curtissimo prazo, para empresas que
possuem grande sensibilidade das cargas, ou seja, onde a entrada ou saida de
funcionamento de um udnico grande consumidor, ja pode causar um impacto
significativo na demanda do seu Sistema Elétrico. Além disso, a utilizacdo do SOM
permite a identificacdo de correlacbes entre as variaveis, o que possibilita uma
analise mais apurada do comportamento da demanda nas variadas condi¢cdes

climéaticas.
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A metodologia proposta apresentara outro diferencial que sera a informacéo
da probabilidade de violagéo do valor da demanda contratada a partir das previsoes
de carga. Isso possibilitara a concessionaria definir medidas a serem tomadas com o
propésito de evitar a ultrapassagem do valor contratado da demanda como, por
exemplo, a melhor agenda de despacho de uma PCH, principalmente quando ha
estiagem. Para isso seréo realizados testes simulando o despacho de uma PCH em
patamares controlados com base nas probabilidades de ultrapassagem de demanda
contratada, obtidas do modelo de Markov, construido a partir do histérico das
variaveis de demanda e clima, agrupados pelo Mapa Auto-Organizavel. A Figura 19
mostra o fluxograma simplificado da metodologia de previsédo de carga.

Figura 19 - Fluxograma da metodologia de previsdo de demanda.
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Desta forma, se tivermos as medicbes de demanda atual e das variaveis

climaticas, em tempo real, o que sera possivel com a utilizacdo de um sistema
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SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), o SOM alocara este vetor de
dados em um determinado neurbnio, que sera o estado inicial para a cadeia de
Markov. Varias transi¢coes serdo simuladas pelo sistema, para se obter a curva de
carga, permitindo assim, a visualizagdo do comportamento futuro da carga no
horizonte de curtissimo prazo, e calcular a probabilidade de ultrapassagem da
demanda contratada com a Supridora. Como o sistema SCADA recebera, em tempo
real, os valores da demanda e das variaveis climaticas, sera possivel realizar a
previsdo de carga adaptativa, isto €, a previsdo de carga é atualizada em periodos
horéarios, conforme os valores reais verificados. A Figura 20 ilustra a estrutura do
sistema SCADA para a aquisicdo de dados.

Figura 20 — Estrutura do sistema SCADA para aquisi¢ao dos dados
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Fonte: Sperandio et al., 2011.

5.1 Aplicacdo do SOM na metodologia proposta

Como foi citado anteriormente, o0 SOM sera aplicado para o agrupamento das
variaveis de entrada (demanda e climaticas) em neurdnios. A Figura 21 apresenta 0s
mapas componentes para a classificacdo de 3.290 medidas horarias de demanda,
temperatura, umidade do ar e velocidade do vento em uma rede com 36 neurdnios

(6x6). A cor vermelha indica os maiores valores, enquanto o azul os menores. A
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escala ao lado do mapa indica o valor médio das varidveis, demanda em MW,
temperatura em C, umidade em % e velocidade do vento em m/s.

Na Figura 21 é possivel se identificar algumas relacdes entre as variaveis,
como por exemplo, no canto superior esquerdo, tem-se elevada demanda, elevada
temperatura, elevada umidade e vento intermediario. Ja no canto inferior esquerdo,

onde predominam as velocidades de vento maiores, verifica-se uma baixa demanda.

Figura 21 - Mapas componentes 6x6 para as quatro va riaveis estudadas.

DEMANDA TEMP.

60.3

53.1

Fonte: Bordignon et al., 2011.

No caso de mapas maiores, com uma maior relacdo de neurdnios por dado
de entrada, se obtém uma maior dispersdo topoldgica capaz de revelar relacdes
entre variaveis que nao aparecem em dimensdes menores. A Figura 22 mostra um

mapa 20x20 treinado com a mesma base de dados da Figura 21.
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Figura 22 — Mapas componentes 20x20 para as quatro  variaveis estudadas.
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Fonte: Bordignon et al., 2011.

Na Figura 22 j4 é possivel se observar novas relacbes que nao eram
evidentes nos mapas da Figura 21, como por exemplo, na regido mais a direita e no
centro do mapa (circulada), onde a demanda é elevada, a temperatura é baixa e a
umidade e o vento sdo baixos, 0 que caracteriza dias de inverno no Rio Grande do
Sul, em que a populacdo deve ter recorrido a aquecedores elétricos. Isso mostra
uma tendéncia inversa entre temperatura e demanda também, o que torna um
modelo de previsao linear falho sob estas condi¢des.

Desta forma, se utilizara os Mapas Auto-Organizaveis no processo de
previsao de carga, com a finalidade de construir neurdnios para agrupar as medidas
semelhantes. A Tabela 2, a seguir, apresenta as quatro variaveis das sete amostras
que foram agrupadas em um dos neurdnios dessa regido comentada anteriormente,

onde se pode observar a homogeneidade dos dados classificados.



Tabela 2 - Dados agrupados por um dos neurénios da Figura 22.

Cédigo da Amostra Demanda | Temperatura | Umidade | Velocidade Vento

(MW) (T) (%) (m/s)

83 7,111 5,76 54,40 14,26

90 7,025 5,74 59,50 12,12

91 7,365 5,95 60,67 12,52

2814 7,053 8,29 59,50 14,12

2969 7,628 6,69 66,50 14,41

2972 7,557 6,80 65,50 14,15

2979 7,919 5,81 56,78 13,63

Fonte: Bordignon et al., 2011.

Assim, as amostras, inclusive as novas, serdo sempre alocadas para o
neurdnio mais semelhante, considerando as medidas de demanda, temperatura,
umidade e velocidade do vento.

Uma alternativa ¢ usar o indice de Desconforto e Sensacdo Térmica em
substituicdo das variaveis climéticas. Assim, € possivel relacionar-se em dois Unicos
valores os efeitos das variaveis climaticas consideradas. A Figura 23 apresenta o
mapa componente com 20x20 neurdnios treinados a partir da base de dados de
varidveis climéticas convertidas para o valor de sensacao térmica, com o indice de

desconforto.

Figura 23 - Mapa componente 20x20 para sensacao térmica.

329

Fonte: Bordignon, 2012.
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5.2 Construcao do modelo de Markov para previsado de car ga

Um modelo de Markov representa um processo estocastico, geralmente com
estados discretos e continuos no tempo, em que o sistema € modelado a partir de
parametros observaveis. A proposta entdo é que este modelo possa ser usado para
realizar analises da evolu¢édo dos estados ao longo do tempo. Parte-se do principio
de que os estados anteriores sdo irrelevantes para a predicdo dos estados
seguintes, desde que o estado atual seja conhecido.

Uma cadeia de Markov é uma seqiencia X;, Xz, Xz, ..., X, de variaveis
aleatdrias. O escopo destas variaveis, isto €, o conjunto de valores que elas podem
assumir, € chamado de espaco de estados, onde X, denota o estado do processo no
tempo n. Se a distribuicdo de probabilidade condicional de Xp.; nos estados
passados é uma funcdo apenas de X,, entao:

Pr(X,j1 =1

XD,X]_,XQ, . -an) = Pl‘l:Xn_H_ =T

Xn) (9)

Se 0 modelo estd em um estado y no tempo n, entdo a probabilidade de que
se mova para o estado x no tempo n +1 ndo depende de n, e somente depende do
estado atual y em que se esta. Assim em qualquer tempo n, uma cadeia de Markov
finita pode ser caracterizada por uma matriz de probabilidades cujo elemento (x, y) é
dado por (10) e é independente do tempo n.

Pl'l,an+1 = T|Xn = y:] (10)

Um espaco de estados é representavel por uma matriz de transicdo, com o (i,
j)-ésimo elemento igual a (11):

Fij=Pr(Xpp1 =7 | Xn=1) (12)

Para um espaco de estados discretos, as integracdes na probabilidade de

transicdo de k passos sdo somatorios, e podem ser calculados como a k-ésima
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poténcia da matriz de transicdo. Isto €, se P € a matriz de transi¢do para um passo,
entdo P* é a matriz de transicéo para a transicdo de k passos.

Na medida em que o tempo avanca, os valores de probabilidade de se
encontrar cada um dos estados tendem a um valor limite constante. Portanto, esses

valores de probabilidade limite s&o independentes do tempo, e a soma resulta em 1.
5.2.1 Exemplo de um modelo de previsdo de demanda

Em um exemplo bem simples, se observado que a demanda é baixa em uma
determinada hora, a probabilidade de que ela sera alta na préxima hora é 0,5. Se a
demanda é alta, de outra forma, a probabilidade dela ser baixa na hora seguinte é
igual a 0,25.

As transicOes entre demandas alta e baixa podem ser modeladas como uma
cadeia homogénea de Markov, e a matriz de transi¢cdo de probabilidade € dada pela
Tabela 3.

Tabela 3 - Exemplo de uma matriz de transicdo (P) p ara dois estados de
demanda.

Carga | Baixa | Alta

Baixa | 0,50 | 0,50

Alta 0,25 | 0,75

Fonte: Bordignon et al., 2011.

Quando o numero de estados é pequeno, € conveniente representar um

diagrama de transicdes como o da Figura 24.

Figura 24 - Diagrama de estados de uma cadeia de Ma rkov com a matriz de
transicdo da Tabela 3.

0,50 Baixa Alta 0,75

Fonte: Bordignon et al, 2011.
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Definido o modelo e a matriz de transicdes P, pode-se entdo calcular a
probabilidade do sistema estar em um estado apos um determinado numero de

intervalos de tempo com a seguinte equacgao:
P(n)=P(0).P" (12)

onde:
P(n) = vetor com as probabilidades de cada estado;
P(0) = vetor com as probabilidades do estado inicial,
P = matriz de transigéo;

n = num. de intervalos de tempo apds o estado inicial.

Assim, por exemplo, conhecendo-se o estado atual como de demanda baixa,
as probabilidades do sistema estar em cada estado apds quatro intervalos de tempo

sao definidas da seguinte forma:

05 057
=[0334 0,666

A=l 0]{0 25 075

(13)

Ou seja, dado que o sistema estava com demanda baixa, ap06s quatro
intervalos de tempo (horas), a probabilidade da demanda ser baixa € de 33,4% e de

ser alta é de 66,6%.
5.3 Atribuic&o de estados a partir do SOM

Para criar um modelo de Markov a partir de medidas de demanda e variaveis
climéticas € necessario se estabelecer estados discretos. Uma forma de definir estes
estados é utilizar um método de agrupamento, sendo usado neste trabalho o Mapa
Auto-Organizavel (SOM). Neste caso, cada neurénio do SOM representa um estado
do modelo de Markov, permitindo obter a probabilidade de transicdo dos estados
(neurdnios) a cada periodo de tempo.

Assim, a proposta é treinar um Mapa Auto-Organizavel com um histérico de

medidas das variaveis desejadas e entdo definir cada neurbnio como um estado
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para um modelo de Markov. A matriz de transicdo P € construida verificando-se a
troca de neurbnios a cada passo de tempo (intervalos horarios) das amostras
medidas, ou seja, o0 caminho percorrido pelo mapa, como exemplificado pelos dados

da Tabela 4 distribuidos no mapa da Figura 25.

Figura 25 - Mapa 4x4 com os dados da Tabela 4.

Fonte: Bordignon et al., 2011.

Tabela 4 -Exemplo de medidas horarias para as quatr 0 variaveis observadas.

Hora Demanda | Temperatura | Umidade | Velocidade Vento
(Mw) (°C) (%) (m/s)
6 5,00 8,78 57,00 22,34
7 5,92 9,10 59,50 20,80
8 6,84 9,96 61,11 22,53
9 7,38 11,14 62,44 21,13
10 7,62 13,10 64,42 19,40
11 7,64 15,34 65,71 18,36
12 6,54 17,53 65,46 16,72
13 6,64 18,53 65,00 14,35
14 7,48 18,40 65,00 11,68
15 7,29 18,34 65,00 11,78
16 7,62 17,91 65,00 8,00
17 8,31 13,22 61,98 5,04
18 8,78 14,36 66,56 2,16
19 7,93 14,18 71,14 7,20
20 7,46 14,00 76,00 10,35

Fonte: Bordignon et al., 2011.

Com o mapa treinado, e considerando cada neurdénio como um estado para o

modelo de Markov, o passo seguinte é verificar a distribuicdo da sequéncia de
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amostras pelos neurdnios, computando as transicbes de um neurdnio para outro, a
fim de formar a matriz de transi¢cdes P. Dessa forma, observa-se a sequencia horaria
das amostras, como por exemplo, no mapa da Figura 25, a amostra das 6h esta
alocada no neurdnio de numero 1, ja a amostra seguinte (7h) transitou para o
neurdnio 2 e a amostra das 8h foi parar no neurdnio 6.

A taxa de transicdo de um estado i para outro j sera igual ao numero de
saidas para o estado | divido pelo numero total de visitas ao estado i. A Figura 26

exemplifica as transicées entre neurdnios:

Figura 26 - Transi¢des entre neurdnios conforme seq  Uéncia de dados
amostrados.

Fonte: Bordignon et al., 2011.

O esquema da Figura 26, representando as transicdes dos dados entre
neurénios, pode ser redesenhado como um diagrama de estados de um modelo de

Markov, conforme mostra a Figura 27.
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Figura 27 - Modelo de Markov criado a partirdo map  a da Figura 25.

Fonte: Bordignon et al., 2011.

O modelo da Figura 27 € apenas uma exemplificagdo. Para que um modelo
de previsdo de demanda construido desta forma tenha uma boa assertividade é
necessario treinar o SOM com um historico de medidas de pelo menos um ano,
contemplando as quatro estacdes do ano e também a sazonalidade das cargas, de
forma que seja possivel construir um espaco de estados representativo. Como o
modelo é construido a partir de estados ja visitados pelo sistema, seu
comportamento tende a reproduzir o historico. Porém, pode-se incrementar o
modelo aumentando o tamanho do mapa a ser treinado, e considerando-se 0s
neurdnios nao ativados (vazios) com uma probabilidade de transi¢cao pequena.

Assim, por exemplo, se tivéssemos como ponto de partida as mesmas
medidas da hora 6, o modelo realizaria a previsdo de carga respeitando as
transicbes de estados (neurbnios) da Figura 27, ou seja, replicaria a ordem de
estados da Tabela 4 nos respectivos horarios. Porém, considerando um historico
maior de medidas, ndo necessariamente seria respeitada esta ordem, visto que cada
neurdnio teria uma probabilidade de transicdo para outros varios neurdnios em
funcdo do histérico, ou seja, o neurbnio “1”, que contém as medidas da hora 6,
poderia ter um histérico de transitar para os estados “E”, “F" e “G”".

5.3.1 Calculo do desvio das previsdes de carga

Para fins de avaliagdo do desempenho da metodologia proposta neste

projeto, sera analisado o erro percentual médio das previsGes de carga em relacao
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aos valores de demanda medidos. O referido erro médio pode ser calculado como
mostra a Equagao 14.

E— <100 [ @)

~

onde, N é o horizonte de projecdo, L; é o i-ésimo valor da carga real e L; é o i-ésimo

valor da carga projetada.

5.4 Programacéao do despacho da PCH

Como foi visto anteriormente, as PCH'’s, geralmente, sdo usinas hidrelétricas
gue operam a fio d’dgua, cujo regime de operacao € limitado & pequena capacidade
de armazenamento de 4gua do reservatorio, 0 que nao permite a regularizacdo do
fluxo d’agua. Normalmente ha restricdo de geracdo no periodo seco (verdo-outono),
visto que pode ndo haver agua suficiente para a usina gerar em regime continuo,
como podemos observar na Figura 28, que mostra a evolugao da geracdo da PCH
de uma pequena concessionéria de distribuicdo de energia elétrica, em um periodo
de estiagem. Nestas circunstancias € importante definir intervalos horarios para a
geracao de energia elétrica na PCH.

Figura 28 — Evolucao da geragao da PCH entre set -2008 e ago-2009.
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Fonte: Bordignon, 2012.
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O método de previsédo de carga, horizonte de curtissimo prazo, desenvolvido
neste trabalho, é uma ferramenta de grande valia para a empresa, pois tendo o
conhecimento da demanda prevista e da probabilidade de ultrapassagem da
demanda contratada, € possivel elaborar uma agenda de despacho da PCH, em
patamares controlados, priorizando o funcionamento da mesma nos horarios onde
existe maior probabilidade de ultrapassagem da demanda, ja que, nestes periodos
criticos de estiagem, ndo ha agua suficiente para sustentar a geracdo por muito
tempo.

Para avaliar essa probabilidade, a cadeia de Markov é simulada uma centena
de vezes e entdo é contabilizado o nimero de cenarios que ultrapassou o valor
limite, para cada hora do horizonte de estudos. Para ilustrar este processo a Figura
29 mostra a projecado de demanda e cenarios para o calculo de probabilidade, para
um dia do més de setembro desta pequena concessionaria de distribuicdo de
energia elétrica. O grafico, na parte superior, mostra a probabilidade da demanda
ultrapassar o limite de demanda contratada, de 8,0 MW, indicado a cada hora,
guando o valor da probabilidade for maior que zero, ap0s a simulacdo da cadeia de
Markov.

Observamos que, neste caso, a projecdo de cenarios para o calculo da
probabilidade de ultrapassagem da demanda contratada ficou em torno de 6% entre
14 e 16 horas e chegou a 23% entre 19 e 20 horas. Portanto, em situacdes de
restricdo de geracdo de energia, com esta previsao de carga, a PCH devera priorizar
o funcionamento no horario entre as 19 e 20 horas, pois é neste horario que existe a

maior probabilidade de ultrapassagem de demanda.
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Figura 29 — Projecao de cenarios par a calculo de probabilidade para um dia de
setembro.

Dwmanas (M)

Fonte: Bordignon, 2012.

A Figura 30 mostra a projecdo de demanda de energia elétrica, para este dia
de setembro, a partir das 8 horas. Os valores utilizados para a projecdo sdo os

valores médios obtidos a partir dos cenarios da centena de simulacdes.
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Figura 30 — Projecao de demanda para um dia de set embro.
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Fonte: Bordignon, 2012.

Com estas informacdes é possivel programar o despacho da PCH, em
diferentes patamares de poténcia gerada, controlados com base nas probabilidades
obtidas no modelo de Markov, construido a partir do histérico das variaveis de
demanda e clima agrupados pelo SOM, liberando maior poténcia gerada para os
horarios onde a probabilidade de ultrapassagem de demanda for maior € menor
poténcia gerada, ou até mesmo desligar a PCH, nos horarios em que houver menor
probabilidade de ultrapassagem de demanda. A Figura 31 mostra o fluxograma
simplificado da metodologia de despacho, usada em conjunto com a metodologia de

previsdo de carga (Figura 19).



Figura 31 — Fluxograma da metodologia de despacho d
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Importante ressaltar que, ndo havendo disponibilidade de agua suficiente para

geracdo, a PCH deve permanecer constantemente desligada. Se houver agua

disponivel, sem restrices para geragdo de energia elétrica, a PCH deve ser mantida

constantemente ligada. Porém se houver disponibilidade de &gua com restricdes

para a geracdo de energia, a metodologia acima podera ser aplicada, visando obter

a otimizacao do despacho da PCH.

Para validar a metodologia de previsdo de carga e programac¢ao do despacho

da PCH, no capitulo seguinte seréo realizadas simulages utilizando dados reais

ocorridos em uma pequena concessionaria de distribuicdo de energia elétrica do Rio
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Grande do Sul, entre os meses de janeiro e mar¢co de 2012, quando ocorreu forte
estiagem na regido, com grande limitacdo de geracéo de energia elétrica da PCH.
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6 ANALISES EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serd apresentada a aplicacdo da metodologia desenvolvida
bem como os resultados encontrados nos testes para previsdo de carga e na
elaboracdo da agenda de despacho da PCH, a fim de avaliar o seu desempenho e
sua eficacia. Os testes foram realizados utilizando um sistema protétipo para simular
as previsdes de demanda e, com os resultados obtidos nestas simulagdes de carga,
elaborar e testar agendas de despacho da PCH.

Os dados utilizados para realizar os estudos foram os valores de demanda
realizada fornecida pela supridora e pela PCH de uma pequena concessionaria de
energia elétrica do Rio Grande do Sul, no més de dezembro de 2011, periodo onde
ocorreu uma estiagem na regidao em questdo. Além destes dados, foram utilizados
os dados reais de temperatura, umidade relativa do ar e velocidade do vento, para
realizar a simulacdo computacional. Esta empresa possuia nesta época, contrato de
demanda com a supridora de 8,0 MW.

A simulacao foi realizada fazendo uso de uma maquina com processador Intel
Core i3- 330M (2,13 GHz, 3MB L3 cache) e 4 GB de memoédria RAM. O software
utilizado para a programacao da metodologia desenvolvida e para a analise dos
resultados foi a linguagem de programacgéo C.

Deste modo, os resultados apresentados a seguir sdo referentes a previsao
de carga a curtissimo prazo, considerando variaveis climaticas, e elaboracdo da
agenda de despacho de uma PCH, visando o funcionamento da mesma nos horarios
mais criticos, conforme probabilidade de ultrapassagem da demanda contratada,
obtida através da metodologia desenvolvida.

6.1 Previsor de demanda

Em termos de previsdo de carga, analisou-se o desempenho da metodologia
desenvolvida para varios cenarios operacionais, no més de dezembro de 2011, com
0 objetivo de obter-se o erro médio das projecdes e validar a metodologia. Com a
metodologia desenvolvida, € possivel verificar as probabilidades da demanda atingir
um determinando patamar, dentro de um periodo estipulado.

Para realizar as previsdes no protétipo computacional, foram utilizados os

dados reais de demanda total, em um horario do inicio do dia, normalmente entre as
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08h00min, que é o horario de inicio do expediente da empresa, e obtidos os valores
projetados de demanda. Estes valores foram comparados com os valores realizados
no dia em estudo, para obter-se o erro médio da projecao, utilizando-se a equacao
(14).

Para um dia util, do més de dezembro, os valores de demanda projetados na
simulacdo sdo os valores médios mostrados na Figura 32. O valor limite é a

demanda contratada pela concessionaria (8,0 MW).

Figura 32 — Projecdo de demanda para um dia util de dez. 2011.
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Fonte: Bordignon, 2012.

Comparando os valores obtidos na projecdo com medicOes reais de demanda
de energia elétrica para um horizonte até as 23 horas, obteve-se um erro médio de
3,46%, para um dia util do més de dezembro de 2011. A Figura 33 ilustra o perfil de
demanda para este dia, com previsdes a partir das 08h00min da manha, usando as
trés variaveis climéaticas separadas (temperatura ambiente — TA, umidade relativa —

UR e velocidade do vento —VV).
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Figura 33 - Perfil de demanda para um dia utilde d ez. 2011.
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Fonte: Bordignon, 2012.

E importante salientar que, embora a metodologia desenvolvida tenha obtido
bons indices para os valores de erro médio, o que da confiabilidade e estabilidade
no processo de predicdo, estes indices podem ser ainda melhores, ja que 0s
resultados obtidos séo para aproximadamente 16 horas a frente, sendo que na
pratica o previsor € atualizado de hora em hora. Como pode se observar nos
graficos acima, o erro meédio das projecdes para as trés primeiras horas, utilizando
0s mesmos dados de entrada, diminui para 2,59%. Com os valores de entrada
sendo atualizados a cada hora, e com o autotreinamento dos mapas, a tendéncia é
de uma diminui¢cdo ainda maior deste indice de erro médio.

Interessante ressaltar que a data ndo é variavel de entrada, apenas a hora do
dia, demanda e variaveis climéaticas, e mesmo assim 0 previsor € capaz de se
adaptar continuamente aos diferentes perfis sazonais. As variaveis de entrada do
previsor sdo obtidas em tempo real, pelo sistema SCADA da empresa. Teremos



100

assim, um previsor de carga que se ajusta a cada hora, tendo como variaveis de

entrada, os valores reais de cada variavel.

6.2 Agenda de despacho da PCH

Em periodos em que existe dgua disponivel para geracdo de energia sem
restricdo, a PCH da empresa pode funcionar em regime permanente, gerando
poténcia maxima ao sistema. A Figura 34 mostra a evolu¢do da demanda gerada

pela PCH em um més de agua abundante.

Figura 34 - Evolucdo da demanda gerada pela PCHem um més com
abundéancia de agua.
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Fonte: Bordignon, 2012.

Porém em periodos de estiagem, como o vivenciado pela empresa em
dezembro de 2011, quando a agua existente ndo foi suficiente para sustentar a

geracdo de energia pela PCH por muito tempo, como mostra a Figura 35, é
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importante se ter uma previsdo de carga a curtissimo prazo, para poder elaborar
uma programacédo do despacho da PCH em que a mesma esteja funcionando

quando a demanda do sistema atingir os maiores valores.

Figura 35 — Evolucédo da demanda gerada pela PCH em  um més com restricao
de agua.
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Fonte: Bordignon, 2012.

Como a metodologia desenvolvida para a previsdo de demanda informa a
probabilidade de se ultrapassar a demanda contratada, em cada hora do horizonte
de previséo, € possivel, com estes dados, elaborar uma agenda de despacho que
possibilite o funcionamento da PCH nos horarios mais criticos.

Para testar esta aplicagao, foram realizados testes simulando o despacho da
PCH em cinco patamares de poténcia gerada, controlados com base nas
probabilidades de ultrapassagem da demanda contratada, obtidas no previsor de
carga. Para realizar esta simulacdo, os patamares de despacho da PCH de 1,0 MW

escolhidos foram os mostrados na Tabela 5 abaixo.
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Tabela 5 - Agenda de despacho da PCH

Probabilidade de ultrapassagem Poténcia despachada pela
da demanda contratada (%) PCH (MW)

De 0 a 5% 0,2

De 5a 10% 0,4

De 10 a 20% 0,7

De 20 a 50% 0,8

Acima de 50% 1,0

Fonte: Bordignon, 2012.
Como estes valores foram arbitrados e o reservatério da PCH nao foi

devidamente modelado, pode ocorrer um comando inviavel da usina na pratica. Mas
0 objetivo deste trabalho ndo é o controle direto do despacho, e sim sinalizar a
probabilidade de ultrapassagem de um determinado valor de demanda com base
nas medidas de demanda atual e variaveis climéaticas e, com estes valores de
probabilidade, auxiliar na elaboracdo de uma programacéao de despacho da PCH.
Para testar a viabilidade do agendamento do despacho, foram analisados os
dados realizados do més de dezembro de 2011, quando a demanda medida da
supridora ultrapassou o valor contratado nos dias 28 e 30, como mostra a Figura 36.

Figura 36 — Demanda realizada da supridorano mésd e dez. 2011.
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A Figura 37 mostra o comportamento das demandas da supridora e da PCH
para o dia 28 de dezembro. Observa-se que a PCH funcionou continuamente, porém

produzindo em torno de 40% da sua capacidade total.

Figura 37 — Demandas realizadas dia 28 de dez.

10000

= Demanda Supridora e manda PCH e [y mianda Total

Q000
Demanda contratada
£

8000
£ \\Q
& 7000 //
) 6000
=i
=
=
s 5000\/\‘\/\///
24000‘#\%"‘—
= 3000
2000
1000
e ™ ~
0 TIrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTrr T rrrr T rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTrrTrrrTrrrrrrrororl
2 w|]m o wWm oW o wm o wmo wm o wm o mo wmo mo m o wm o wmo wm o ;o Wm
o = M A O s M A O 5 Mmoo QO s Mo O gm0 s Mo O s Mo O s Mmoo
[ T T I VI T s O~ S T ' T T T N ¢ s . T = TR o T O VI VY T~ O T T T T T B oS T ¢« = T TP Y VY o'
o o o o o o o o o o o o o O A A A A A A A A A A o A NN N ™
L IO I e A e I T o I e I e I Y Y o I I e I I o Y o A e I I Y o Y o Y e I T Y e T e Y Y Y o A e I I |
fDogdogdogdoddgdddad o Do dagdad oo
00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 OO0 OO0 00 00 OO0 OO0 00 00 00 OO0 00 00 00 00 OO 00 00 00 00 00 o0 0o
L IO o Y e I e N I I e I e I Y Y o Y I I I o Y o A e Y e I Y o I o Y e I N Y v I e Y I Y o O e O I |
Tempo (horas)

Fonte: Bordignon, 2012.

Com os valores reais de demanda, temperatura ambiente, umidade relativa
do ar e velocidade do vento, para o horario das 08h00min, foi simulada a situagéo no
protétipo do previsor para se obter as probabilidades de ultrapassagem da demanda
contratada e os horarios em que a mesma iria ocorrer para este dia de dezembro
(figura 38).
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Figura 38 — Probabilidades de ultrapassagem da demandano dia2 8 de dez.
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Aplicando os patamares da tabela 5, para o despacho a PCH, os valores de
demanda da supridora ficaram abaixo dos 8,0 MW, portanto sem ultrapassar o valor
da demanda contratada. A Figura 39 mostra como ficariam os valores de demanda
da supridora, demanda da PCH e demanda total, com o agendamento do despacho
para o dia em questdo. Ja a Figura 40 mostra 0 comparativo da demanda da
supridora sem o0 agendamento e com o agendamento do despacho da PCH.

E importante salientar que nesta simulagdo foi levada em consideragio
apenas a previsao para o uma determinada hora do dia e que o previsor adapta as
previsdes de hora em hora, conforme os valores reais de entrada o que, certamente,

irA melhorar ainda mais o indice de acerto das previsdes e possibilitar uma melhor
programacao do despacho da PCH.
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da PCH.
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Realizando a mesma andlise para o dia 30 de dezembro, quando também
houve a ultrapassagem da demanda contratada da supridora, os resultados foram
semelhantes. A Figura 41 mostra como ficaria a demanda da supridora, para 0 més
de dezembro de 2011, com o agendamento do despacho da PCH, realizado com o

auxilio do método previsor de carga desenvolvido.

Figura 35 — Demandas do més de dezembro apds o agen damento do despacho
da PCH.
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Fonte: Bordignon, 2012.

O agendamento do despacho da PCH foi realizado somente para os dias
criticos, porém poderia ser realizado para os demais dias, visando um melhor
aproveitamento da agua da PCH e aliviando os alimentadores nos momentos de

maior exigéncia.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 Conclusdes gerais

Inicialmente foi realizada uma revisédo da literatura relacionada a previsédo de
demanda de energia elétrica com o objetivo de obter informagfes sobre os métodos
empregados para realizar a previsao nos distintos horizontes de planejamento. Esta
investigacao resultou na observagcao de que poucos sao os trabalhos existentes que
desenvolveram metodologias de previsdo de carga no horizonte de curtissimo, de
minutos ou horas a frente. A maioria dos trabalhos encontrados se concentra na
pesquisa em horizontes de curto, médio e longo prazo e sdo desenvolvidos para
sistemas elétricos de grande e médio porte, praticamente inexistindo estudos para
pequenos sistemas elétricos.

Neste trabalho foi apresentada metodologia de previsdo de carga, no
horizonte de curtissimo prazo, que considera a influéncia das condi¢des climaticas e
que pode ser aplicada em pequenas empresas do setor elétrico de poténcia,
inclusive auxiliando na programacédo do regime de operacdo de PCH’'s. As PCH’s
sdo muito importantes economicamente para a maioria das concessionarias,
permissiondrias e cooperativas de distribuicdo de energia elétrica, pois geram boa
parte da energia fornecida por estas empresas. Ja o restante da energia demandada
€ adquirido de outras distribuidoras de maior porte, através de contratos de
fornecimento de energia elétrica com valores de demanda contratada, inclusive com
clausulas de cobranca de adicional por ultrapassagem deste valor contratado.

Em épocas de estiagem, portanto, € muito importante que a PCH esteja
funcionando nos momentos em que a demanda atinja os valores maximos. Desta
forma se faz extremamente necessaria uma eficiente estimativa de valores e
horarios em que esta demanda maxima ird ocorrer.

A metodologia desenvolvida envolve a criacdo de um modelo probabilistico
discreto (cadeia de Markov) a partir da classificacdo dos dados historicos em um
Mapa Auto-Organizavel (SOM). Este método é inovador, pois apresenta como
diferencial em relacdo aos demais métodos existentes, o fato de considerar a
influéncia das variaveis climaticas (temperatura, umidade relativa do ar e velocidade
do vento) para a previsdo de demanda de energia elétrica no curtissimo prazo, além

de que os valores de entrada de demanda de energia e das variaveis climaticas
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(temperatura e umidade relativa do ar) sdo obtidos em tempo real, através de um
sistema SCADA, o0 que permite que 0 previsor se ajuste aos novos dados de
entrada, de hora em hora, tornando a previsdo de demanda mais precisa, € 0S
resultados obtidos permitem elaborar a programacao de operacdo de uma PCH, de
forma a garantir o funcionamento da mesma nos momentos mais criticos, de maior
demanda do sistema.

Diversos testes foram feitos utilizando um sistema prototipo para simular as
previsdes de demanda, levando-se em conta os dias atipicos (feriados), dias Uteis e
finais de semana, nos quais 0 sistema obteve éxito verificando-se, em sua maior
parte dos testes, erros médios abaixo de 5%, o que pode ser considerado como
aceitavel, se tratando de previsdes de carga no horizonte de curtissimo prazo.

Outro diferencial apresentado pela metodologia desenvolvida é o
fornecimento da informacao da probabilidade de violagdo da demanda contratada a
partir das previsbes de carga. Isso possibilita a empresa definir medidas a serem
tomadas com o proposito de evitar a ultrapassagem do valor contratado da demanda
como, por exemplo, programar o funcionamento de uma PCH para que a mesma
esteja funcionando nos horarios criticos. Para comprovar esta funcionalidade, foram
realizados testes utilizando os dados reais de uma pequena distribuidora de energia
elétrica, do més de dezembro de 2011, em que houve estiagem, e os resultados
comprovaram a eficiéncia da metodologia.

Desta forma, pode-se afirmar que o sistema desenvolvido neste trabalho, é
capaz de realizar previsdes de carga, em curtissimo prazo, com pouca perda na
precisdo dos resultados e mesmo ocorrendo estas perdas, as mesmas nao
impossibilitam validar a metodologia desenvolvida como um bom sistema de
previsdo de cargas, no horizonte de curtissimo prazo. Da mesma forma, € possivel
elaborar uma agenda de programacéo de despacho de uma PCH, com eficiéncia,

com as informacdes obtidas com previsor de cargas desenvolvido.

7.2 Trabalhos publicados e apresentados em eventos cientificos

Os seguintes trabalhos relacionados a essa dissertacao foram publicados e
ou apresentados em anais de Congressos Cientificos, ao longo do desenvolvimento

desta pesquisa.



109

BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; MARX, W.
F.; SILVA, C. V. M. Elaboragdo de um Modelo Probabilistico Previsor de
Demanda de Energia Elétrica utilizando Cadeia de Ma rkov e Mapas Auto-
Organizaveis. XXIV Congresso Regional de Iniciacdo Cientifica e Tecnoldgica em
Engenharia — CRICTE 2010, Rio Grande, RS, 2010.

BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; MARX, W.
F.; SILVA, C. V. M. Metodologia para Previsdo de Demanda de Energia Elé trica
em Curtissimo Prazo baseada em um Modelo Probabilis tico Discreto. |
Congresso de Iniciacao Cientifica e Pés Graduacao — | CICPG 2010, Florianopolis,
SC, 2010.

BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; GARCIA, V.
J.; SILVA, C. V. M. Construgdo de um Modelo Probabilistico para Previsd o de
Demanda a partir de Mapas Auto-Organizaveis.  XXVIII Congresso Brasileiro de
Automética — XXVIII CBA 2010, Bonito, MS, 2010.

BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; GARCIA, V.
J.; SILVA, C. V. M.; GOMES, R. R. Variaveis Climaticas Aplicadas a Previsao de
Demanda em Curtissimo Prazo. Congresso Internacional de Distribuicdo de
Energia Elétrica — CIDEL 2010, Buenos Aires, Arg, 2010.

BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; GARCIA, V.
J.; SILVA, C. V. M. Método de Previsdo de Demanda para Auxiliar o Despa cho
de uma Pequena Central Hidrelétrica. XIX Seminario Nacional de Distribuicdo de
Energia Elétrica — SENDI 2010, Séo Paulo, SP, 2010.

BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; GARCIA, V.
J. Desenvolvimento de Algoritmos e Software para Previsdo de Carga na Area
de Concessao da Mux Energia — Horizonte de Curtissi mo Prazo. VI Congresso
de Inovacdo Tecnoldgica em Energia Elétrica — VI CITENEL 2011, Fortaleza, CE,
2011.
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BORDIGNON, S.; BERNARDON, D. P.; SPERANDIO, M.; BORDIN, G.; GARCIA, V.
J. Despacho Automético de Pequenas Centrais Hidrelétri  cas para Otimizagéo

do Valor de Demanda Contratada com a Supridora. IX Simpdsio de Automacéao
de Sistemas Elétricos — IX SIMPASE 2011, Curitiba, PR, 2011. Trabalho premiado

com o segundo lugar geral no evento.

7.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Os resultados produzidos nesta pesquisa podem ser considerados
satisfatérios, conforme argumentado anteriormente. Porém, sugerem-se algumas
melhorias e procedimentos que podem ser implementados com o propdsito de tornar
esta metodologia mais eficiente:

. Aumentar o tamanho dos Mapas Auto-Organizaveis e realizar novo
treinamento da Rede Neural, visando maior precisao na previsao de carga;

. Realizar comparagdes entre o método desenvolvido neste trabalho,
com outros métodos de previsdo de carga existentes na literatura para verificar o
impacto das variacdes climaticas na assertividade das previsoes;

. Aplicar a metodologia desenvolvida neste trabalho, desdobrando a

mesma por segmento de mercado, visando ampliar a validade da previsibilidade da

previsao;

. Desenvolvimento de um previsor de temperatura e umidade relativa do
ar;

. Modelagem matematica da PCH, permitindo realizar previsdo de vazéo

de agua, no horizonte de curtissimo prazo, a fim de possibilitar o planejamento da
disponibilidade de funcionamento da usina.
. Desenvolvimento de programas de despacho automéatico da PCH, em

tempo real, a partir da utilizacdo de softwares de simulacéo e otimizacao.
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