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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pos—Graduacao em Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Santa Maria

AVALIACAO DE METODOS DE PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS
EM CURTO PRAZO PARA APLICACAO EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO INTELIGENTES
AUTOR: LIDIA MARIA DUTRA GARCIA
ORIENTADORA: LUCIANE NEVES CANHA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 09 de Agosto de 2013.

Em Sistemas Elétricos de Poténcia conhecer o comportamento futuro das cargas
elétricas € de fundamental importancia para tomada de decisdes. A previsdo de
cargas elétricas € essencial nos horizontes de longo, médio, curto e curtissimo
prazo. Tendo em vista a gradual transformacdo dos sistemas de distribuicdo
tradicionais para sistemas inteligentes de distribuicdo, onde a automacéo do sistema
elétrico e a comunicacédo online estejam efetivas, a previsdo no curtissimo prazo
ganha novos desafios. Com base nesses fatos esta dissertacdo busca identificar os
métodos mais adequados para realizar essas previsdes de forma a contribuir com a
tomada de decisdes na operacdo dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica.
Foram estudadas varias técnicas de previsao e realizadas simulacbes em diferentes
métodos de forma a identificar qual desses apresenta melhor resultado com relacéo
a previsdo de demanda no curtissimo prazo. As grandezas consideradas para
realizar as previsdes e que apresentam maior relevancia para o horizonte em estudo
sao elétricas e climaticas. Os métodos utilizados nas simulagbes foram as Redes

Neurais Artificiais (RNAs) do tipo recorrente EIman e NARX e Neurofuzzy.

Palavras—chave: Previsdo de demanda. Redes inteligentes. Sistemas elétricos de

distribuicdo. Redes neurais Artificiais. Neurofuzzy.



ABSTRACT

Master Course Dissertation
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EVALUATION OF METHODS FOR PREVISION OF LOADSIN
ELECTRICAL SHORT TERM FOR APPLICATION IN DISTRIBUCTION
SYSTEM INTELLIGENT
AUTHOR: LIDIA MARIA DUTRA GARCIA
ADVISER: LUCIANE NEVES CANHA
Defense Place and Date: Santa Maria, August 09, 2013.

In Electric Power Systems understand the future behavior of electric loads is crucial
to make a decision. The long, medium and short term load forecast is essential
power systems. Considering the gradual transformation of the traditional distribution
systems to smart grids, where the electric system automation and online
communication are effective, the forecast in very short term gets new challenges.
Based on these facts, the objective of this thesis is to identify the most appropriate
methods to accomplish these forecasts to contribute to decision-making in
distribution systems operation. Various techniques of forecasting and simulations in
different methods were studied, in order to identify which of these offers the best
results regarding demand the forecast in the very short term. The quantities
considered to make predictions and, which have more relevance to the horizon under
study are electrical and climate. The methods used in the simulations were the

Artificial Neural Networks (ANN) type recurrent EIman e NARX and Neurofuzzy.

Keywords: Load Forecast. Smart grids. Distribution electric system. Artificial neural

network. Neurofuzzzy.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo aborda a introducéo, a motivagcéo, os objetivos e a estrutura da

dissertacgéao.
1.1 Consideracdes iniciais

As possibilidades de comunicacdo e automacédo introduzidas na Ultima
década nos equipamentos de distribuicdo de energia contribuiram para a evolucéo
da operacdo dos sistemas de distribuicdo. Atualmente a operacdo das redes passa
por um processo de adaptacdo a nova realidade da crescente substituicdo de
equipamentos eletromecanicos por telecomandados e pela instalacdo de novos
equipamentos com funcionalidades ainda nao exploradas na totalidade.

Neste contexto as tomadas de decisdo em tempo real ou quase real, dentro
de um intervalo de confianca, tendem a ser cada vez mais requisitadas pela
operacdo, como a reconfiguracdo automatica das redes. Entretanto, esta reducao no
tempo de acéo torna fundamental o conhecimento confiavel do estado do sistema.
Ou seja, prever o carregamento do sistema para o proximo instante com o minimo
de erros é essencial para que as redes ditas inteligentes (smart grids) proporcionem
uma operacdo econdmica e possibilidade de melhoria da confiabilidade e a
estabilidade do sistema de distribuicéo.

As redes inteligentes diferem de acordo com o foco dos especialistas, através
de automacéo da rede, cadeia de fornecimento de energia ou canais de interagao
entre as partes envolvidas. Essa diferenca varia de acordo com as necessidades
existentes, podendo estar relacionada a reducdo de perdas, custos operacionais,
perspectiva ambiental, entre outros parametros atrelados a atividade (TOLEDO,
2012).

O estudo das previsdes de carga ja vinha ganhando maior interesse por parte
da comunidade cientifica, principalmente apdés o advento da competicdo nos
mercados de energia. A previsdo do consumo é de fundamental importancia para
distribuidoras de energia elétrica, pois ferramentas desse tipo sdo essenciais para a
tomada de decisdes e funcbes de controle do sistema elétrico de poténcia, tendo

entdo participacao no preco da energia (FERREIRA, 2008).
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Visando obter melhorias no planejamento e controle do sistema, novas
metodologias estdo sendo exploradas e aplicadas com o propdésito de diminuicdo de
custos na operacédo e atendimento de demanda garantido que as fases de geracéo,
transmissdo e distribuicdo operem em harmonia (SALGADO, 2009). Na area de
operacdo espera-se a melhoria da qualidade do fornecimento através da
reconfiguracdo automatica das redes de distribuicdo, localizacdo mais precisa de
defeitos, facilidade de isolamento de falhas e rapida recuperacéo da energia (MAIA,
2013).

O sistema elétrico brasileiro tem passado por mudancas relacionadas aos
servigcos prestados pelas distribuidoras de energia elétrica, sendo incorporadas
evolucdes tecnoldgicas, novas alternativas e restricbes (PRODIST).

Visando otimizar a operacdo dos sistemas, novas tecnologias estdo sendo
utilizadas pelas distribuidoras de energia elétrica, tais como religadores de protecéo,
reguladores de tensdo e dispositivos de manobra 0s quais operam com
controladores  microprocessados, transmissores e receptores de dados,
comunicacao via GPRS, radio, entre outros. A utilizacdo de tecnologia de informacao
e a possibilidade de comunicacéo online entre equipamentos, clientes e distribuidora
sao os requisitos basicos das redes inteligentes (Smart Grid).

O novo conceito Smart Grid (rede inteligente) € um fator de transformacao e
modernizacdo do setor elétrico que estad sendo explorado mundialmente e, através
da implantacdo de equipamentos inteligentes permite a implantacdo de estratégias
de controle e otimizacdo da rede de forma mais eficiente. As redes inteligentes
tendem a ser capazes de gerar novas oportunidades de negocios, operados com
foco na qualidade e menores impactos ambientais, por serem mais eficientes,
seguras, adaptativas e interativas (ANEEL, 2010a).

A utilizacdo intensiva de tecnologia de informacdo e comunicacdo na rede
elétrica, através da possibilidade de comunicacdo do estado dos diversos
componentes da rede permitirhA a implantacdo de estratégias de controle e
otimizacao da rede de forma mais eficiente que as utilizadas atualmente. De acordo
com a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2010a) com a instalacao de
novos equipamentos almeja-se que ocorram mudancas nos habitos dos
consumidores. A oferta de canais de interacao inovadores, tarifas diferenciadas,
produtos e servigos possibilitam a adequagéo de consumo ao orgcamento (TOLEDO,
2012).
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Para uma distribuidora de energia elétrica, a previsdo das cargas elétricas é
uma ferramenta de suporte essencial para a tomada de decisfes e funcbes de
controle. Prever a demanda de energia elétrica € de fundamental importancia para
todo setor elétrico desde o momento da contratacdo da energia até a distribuicdo da
mesma, no sentido de garantir que o sistema de distribuicdo trabalhe dentro dos
limites contratados de tensdo, carregamento e continuidade, evitando assim
pesadas multas (PASCHOALINO, 2007).

Neste contexto a metodologia de previsdo de carga nesta dissertacao, torna-
se util para a contratacdo de energia junto ao sistema de transmissao, denominada
de Montante de Uso do Sistema de Transmissdo (MUST), uma vez que conforme
resolucdo 399/2010, rege questdes de Ineficiéncia de Subcontracdo e
Sobrecontratacdo no intervalo de 15 minutos nos meses e ano, com variacdes
maximas de £10% dos montantes contratados.

A previsdo de demanda esta dividida em curtissimo, curto, médio e longo
prazos. A diferenca existente nessa classificacdo estd no periodo de previséao.
Previsbes de carga precisas e em tempo real sdo essenciais para a operacao
eficiente e confiavel do sistema (ALIZADEH, 2010). A previsdo de carga em curto
prazo tem um papel fundamental na formulacdo de estratégias de operacdes
econdmicas, confidveis e seguras para o sistema de poténcia.

A previsdo para programacao diaria da operacdo tem como o principal
objetivo, antecipar quando ocorrem e de quanto serdo as variacbes de carga ao
longo do dia. As previsdes em curto e curtissimo prazo visam melhorar a seguranca,
e diminuir custos de geracdo, sendo tomadas providéncias operativas que
assegurem o atendimento a essa carga, sem perda da confiabilidade (GUIRELLI,
2006).

Tem-se como tendéncia para um futuro proximo a crescente importancia na
exatiddo de previsdo de carga em curto prazo, considerando sua utilidade na
deteccdo de periodos de vulnerabilidade no sistema. Com o uso de redes
inteligentes, pode-se considerar a possibilidade de ser estabelecida a previsdo de
carga em curto prazo, de forma dinamica.

Diante das possibilidades das redes inteligentes este trabalho concentra-se
na previsdo de cargas elétricas em curto prazo, onde o horizonte de estudo refere-se
a dias e horas. S&o utilizadas grandezas elétricas registradas e informacdes de

temperatura (INMET, 2012). Neste estudo sdo explorados diferentes métodos de
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previsdo de carga e aplicados os conceitos de Neurofuzzy e Redes Neurais
Artificiais (RNAS).

Sao apresentadas curvas de carga diarias de forma a salientar a importancia
da previsdo no curtissimo prazo. Exemplos de simulacfes através das técnicas
utilizadas demonstram a previsdo da carga para 0s proximos instantes.

A seguir sdo apresentados os motivos que levaram a elaboragdo deste

trabalho e os objetivos a serem alcancados.

1.2 Motivacao

A possibilidade da reconfiguracdo dinamica das redes, controle automatizado
da tensdo, participacdo das microgeracdes distribuidas associados as restricdes
impostas pelo uso dos sistemas de distribuicdo e transmissdo deixam clara a
importancia da aplicacdo de métodos adequados para a previsdo de carga de curto
e curtissimo prazo. Neste contexto, também sdo consideradas a geracao distribuida,
a cogeracao, armazenamento de energia e veiculos elétricos que contribuirdo para
que os sistemas de distribuicdo tornem-se mais complexos (HAUTTEKEETE et al.,
2010; ANEEL, 2012; BORBA, 2012).

Diante do exposto, a rede elétrica poderd ter suas caracteristicas
operacionais modificadas e a tendéncia € que isto ocasione alteracdes na curva de
carga em pontos atingidos por estas particularidades. Portanto, para que as
previsdes de carga sejam mais precisas devem ser considerados 0s novos recursos
disponiveis através de componentes instalados ao longo da rede e avaliados os
fatores que possam intervir na curva de carga (MAIA, 2013). Estas peculiaridades
tornam as previsbes de demanda em curto prazo ainda de mais relevantes, tendo
em vista a possibilidade de mudanca de habitos de consumidores, bem como, o
comportamento de “prosumidores”, aqueles que em alguns momentos podem
consumir energia e injetar energia na rede em outros instantes.

Os métodos de previsdo de carga de curtissimo prazo sdo ferramentas
estratégicas utilizadas para fins de planejamento em diversos segmentos e, tomada
de decisbes de forma mais adequada. Este trabalho visa analisar os métodos de
previsao, para que se defina qual técnica apresenta resultados mais precisos para

previsdo de demanda em curtissimo prazo.
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1.3 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo € realizar uma analise dentre um
conjunto de métodos aplicaveis a previsdes de curto prazo, de forma a identificar
vantagens e desvantagens destes método quando aplicados para horizontes de
curto prazo. Pretende-se com isto, contribuir para identificar o método mais
adequado para a realizacdo de previsdes mais precisas diante dos novos recursos
disponiveis através da instalacdo de inteligéncia em equipamentos de redes
existentes e novos dispositivos de monitoramento. Portanto, foram tragados alguns
objetivos especificos para que o objetivo principal seja alcan¢ado, 0s quais sao:

e Explorar o comportamento de cargas elétricas em um periodo de curto
e curtissimo prazo, considerando diversos fatores que possam vir a
influenciar na previsao;

e Comparar os registros das previsdoes feitas com as medicbes reais
nesse mesmo periodo, de forma a identificar qual método apresenta
maior precisdo para o caso em estudo;

e Identificar as vantagens e desvantagens dentre um conjunto de
métodos aplicaveis a previsées em curto e curtissimo prazo;

e Atuar de forma mais rgpida com o minimo de erros possivel.

1.4 Organizagao do trabalho

Esta dissertacdo esta organizada em cinco capitulos.

O primeiro capitulo expde uma visdo geral da previsdo de demanda de
energia elétrica em sistemas de distribuicdo, apresentando a motivacdo e o0s
objetivos a serem atingidos.

No segundo capitulo é realizada uma revisao bibliografica sobre os conceitos
do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), estudos sobre previsédo de cargas elétricas e
meétodos utilizados. S&o apresentados o0s recursos referentes as redes inteligentes,
bem como os fatores e horizontes relacionados a previsdo de demanda de energia
elétrica.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia proposta, onde sdo analisadas as
curvas de cargas e aplicadas as técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNASs), e

Neurofuzzy através de exemplos.
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O quarto capitulo apresenta e compara os resultados obtidos em simulacdes
realizadas através dos meétodos aplicados e dois estudos de caso utilizando os
modelos Neurofuzzy e RNAs.

O quinto capitulo aborda as conclusdes referentes as simulacdes realizadas
no quarto capitulo. Sdo apresentadas também principais contribuicées do trabalho e
perspectivas para trabalhos futuros.

O Anexo A mostra a definicdo das propriedades utilizadas para criar uma rede
neural artificial do tipo EIman.

O Anexo B é relativo as Redes Neurofuzzy e mostra algumas funcionalidades
relativas as regras criadas automaticamente pelo método, onde € permitida a edicdo
das mesmas.

O Anexo C refere-se a curvas de carga residenciais por faixa de consumo e
através destas a curva tipica total para este grupo, utilizada para estimativas de
carga dos consumidores individuais e como subsidios para o planejamento de
distribuicao.

O Anexo D menciona as curvas diarias do tipo comercial de acordo com
faixas de consumo e também a curva tipica total comercial, utilizadas para definicdo
de curvas de carga de transformadores e planejamento da distribuicao.

O Anexo E refere-se a curvas de carga industriais por faixa de consumo e
através destas a curva tipica total para este grupo, utilizada para definicao de curvas
de carga de transformadores e planejamento da distribuic&o.

O Anexo F mostra as curvas de carga diarias rurais conforme faixas de
consumo e a curva tipica total para o grupo, para fins de definicdo de curvas de
carga de transformadores e planejamento da distribuicao.

A seguir, o segundo capitulo exibe a revisdo bibliografica referente a previsao

de cargas elétricas, horizontes de estudo, fatores de influéncias e redes inteligentes.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo mostra um resumo da literatura estudada nesta dissertacdo. Sao
revisadas bibliografias relacionadas ao tema previsdo de cargas elétricas e métodos
distintos utilizados pelos autores. S&o analisados os fatores de influéncia, horizontes
considerados para previsdo de demanda de cargas elétricas e 0S novos recursos

referentes as redes inteligentes.

2.1 A importancia da previsdo de cargas elétricas

A previsdo de carga € um recurso bastante utilizado para a operacdo e o
planejamento confidvel dos sistemas de poténcia. Previsdes de curto prazo servem
de informacbes para acdes preventivas ou corretivas em operagdes seguras e
econbmicas. Conhecer a demanda e o pico de demanda, nas diversas barras do
sistema é um requisito importantissimo para que tomadas de decisfes estejam
embasadas em previsdes precisas. (PARALEXOPOULOQOS, 1990; FERREIRA, 2005).
As empresas precisam encontrar métodos que melhorem a qualidade de seus
servicos, garantam lucratividade e evitem situacdes criticas.

As distribuidoras de energia elétrica brasileiras devem seguir as
regulamentacdes da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), a qual define
basicamente, que as empresas devem efetuar um contrato contendo a quantidade
de energia a ser distribuida. Além disso, caso a energia distribuida seja menor que o
estabelecido no contrato, a empresa deve pagar todo o valor contratado. Porém, na
maioria das vezes o sistema de previsdo de demanda nao € automatizado, contando
apenas com a experiéncia do funcionario que realiza a analise. Os equipamentos
existentes no sistema elétrico atual, em sua maioria, ndo disponibilizam recursos que
facilite os estudos de previséao..

De acordo com ONS (2010) a definicio do MUST é determinada pelos
maiores valores entre contratados e verificados por medicdo, em cada periodo
tarifario. Sdo apuradas as demandas maximas horarias ndo coincidentes, por ponto
de conexdo, ocorridas nos horarios de ponta e fora de ponta. Para detectar a

ultrapassagem sao considerados intervalos de integracdo de 15 minutos em MWh/h.
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Sdo verificadas as demandas maximas horarias ocorridas em cada dia e
mensalmente,

A resolucdo 399/2010 (ANEEL, 2010b) define as diferencas entre o MUST
contratado e a maior demanda medida por horario e ponto de conexao sao apuradas
e mensalmente quando houver ultrapassagem de demanda, caracterizada pela
medicdo de demanda maxima superior a 110% do MUST contratado nos horarios de
ponta e fora de ponta. Anualmente, a sobrecontratacdo de demanda, caracterizada
pela medicdo de demanda maxima anual em valor inferior a 90% do maior MUST
contratado no ano civil no horario de ponta e fora de ponta.

Em Amjady (2001) é proposta uma combinacdo de avaliagbes de operadores
humanos juntamente com um modelo ARIMA® (Autoregressive Integrated de Moving
Average) para previsdo de carga em curto prazo. Sao utilizados historicos de carga,
temperatura e outra variavel que representa a estimativa da carga. O modelo ARIMA
modificado apresenta previsdo de carga horaria e do pico de carga diario de maneira
estavel. Porém, este método exige intervencdo constante por parte do usuario e
requer histérico de cargas previstas pelos operadores para fins de estimativa de
parametros, dificultando o a aplicacdo do modelo proposto.

Um modelo neural para previsao de curto prazo constituido de trés fases é
demonstrado em MARIN et. al. (2002). Primeiramente, é utilizado o historico de
dados e através do mapa de Kohonen? cada dia é agrupado conforme perfil de
carga diaria em funcéo das condi¢des climéticas e de fatores econémicos e sociais.
E proposto um modelo neural baseado na rede recorrente Elman® para cada grupo e
na ultima fase séo realizadas previsdes de curva de carga para o proximo dia, com
base horaria, e a previsdo para as proximas horas. Estes modulos operam
separadamente um do outro e produzem previsbes de forma independente. Os
autores salientam o uso da rede recorrente ElIman devido seu treino facil e maior
capacidade de generalizacdo do que outros métodos analisados, também é
enfatizado que em periodos regulares 0 modelo proposto apresenta erros muito
baixos. As vantagens atribuidas a rede neural Elman e o tipo de previsdo na qual a

mesma foi utilizada, demonstram que esta técnica deve ser explorada e comparada

! Modelos que usam correlacdes entre as observacdes em diversos instantes para prever o futuro.

>Também conhecido por SOM (mapa auto-organizavel). E um tipo de RNA com treinamento n&o
supervisionado.

® RNA do tipo recorrente que possui lacos de realimentacao.
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a outros métodos de previsao, desta forma este modelo é utilizado neste trabalho em
busca de resultados mais adequados para previsdes de curto e curtissimo prazo.

AplicacGes avancadas de RNAs para previsdes de cargas elétricas de curto
prazo sao utilizadas por Kalaitzakis (2002), sendo estas:

e modelos neurais do tipo RAWNs” (random activation weight networks) e
uma variante deste modelo, chamada moving window regression trained
random activation weight neural network (MWRAWNN’s);

e redes neurais recorrentes treinadas através do algoritmo de aprendizagem
em tempo real, real-time recurrent learning algorithm (RTRL);

e redes neurais recorrentes auto-regressivas, redes de funcdo de base
radial (RBFN’s);

e redes multilayer percepton (MLP) treinadas através do algoritmo de
retropropagacéao de erro tradicional, com taxa de aprendizagem adaptativa
que utiliza representacéo das entradas de codificacdo gaussiana.

Apresentaram resultados mais precisos as redes de funcdo de base radial,
rede neural recorrente auto-regressiva e o MLP com codificagdo gaussiana das
entradas.

Topalli (2003) salienta que para prever a demanda de um dia a frente para
uma determinada hora as RNAs apresentam melhor desempenho quando sédo
utilizadas como entrada a demanda daquela hora, do dia presente e dos dias
precedentes como também a informacédo do dia da semana.

Uma abordagem para previsao de carga de curto prazo que utiliza estruturas
ARMA® (Autoregressive Moving Average) tanto para casos de ruido gaussiano
guanto nao-gaussiano € sugerido por Huang (2003), onde através de testes
estatisticos € verificada a hipotese de ruido gaussiano na seérie de carga
processada. Se esta série apresentar ruido, técnicas tradicionais com base em
funcdes de autocorrelagbes sao utilizadas para determinar a ordem do modelo
ARMA a ser empregada, porém se for descartada a hipétese de ruido gaussiano,
sao utilizadas técnicas baseadas em estatisticas de ordem superior para determinar

a ordem do modelo ARMA associado.

* RNA gue permite inicializar os pesos de ativagdo com nimeros aleatérios, ndo sendo necessario
treinamento dos pesos entre a entrada e a camada oculta.

® Processos Lineares estacionarios com caracteristica de curta dependéncia.
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Em Satish et. al. (2004) é proposto um sistema integrado de Rede Neural
Artificial (RNA) para previsdes de curto prazo de carga. O modelo combina quatro
modulos, onde dois sdo RNAs e os dois restantes sdo combinadores utilizados pelo
modelo. A RNA basica usa os dados histéricos de carga, dia e temperatura para
definir a curva de carga prevista. O segundo modulo utiliza as mesmas variaveis de
entrada do modulo um e apresenta dois MLP’s, um para o valor minimo e outro para
0 pico de carga para o dia em estudo. Os combinadores nédo utilizam informacdes de
temperatura. O terceiro médulo calcula a curva de carga média, utilizando as curvas
de carga das Ultimas dez semanas para 0 mesmo dia da semana onde sera
realizada a previsdo. O quarto moédulo utiliza as informacdes dos modulos de
previsdo do pico de carga, do valor minimo de carga e da curva média, obtendo uma
previsdo da curva de carga diaria. Os autores comparam os resultados dos médulos
que utilizam dados de temperatura com aqueles que ocultam e salientam a
importancia dessas informacdes como dados de entrada para a previsdo exata da
carga.

Menezes Junior (2006) avalia as redes neurais FTDNN, EIman e NARX para
predicdo de séries temporais complexas. O autor propde uma estratégia através da
rede NARX que explora as janelas de tempo de entrada e saida para melhorar sua
capacidade preditiva e salienta que devido a capacidade de extrair memoria de curto
e longo prazo, o desempenho da rede NARX é superior as predicdes com base nas
redes FTDNN e Elman.

Em Bertolucci (2008) as redes neurais FTDNN(focused time delay neural
network) e NARX(nonlinear autoregressive network with exogenous imputs) foram
avaliadas e comparadas aos métodos ARIMA (autorregressivo de média movel
integrado) e suavizacdo exponencial para previsdo de carga de curtissimo prazo. O
autor avalia as técnicas através do critério MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
e conclui que as redes neurais apresentam erros menores com relacéo aos demais
modelos. A rede FTDNN gastou menos tempo no processo de previsao, porém a
rede NARX apresenta o0 menor erro médio na previsao de curtissimo prazo. Neste
mesmo contexto, Elias (2011) apresenta o modelo regresséo linear classico e as
redes neurais feedforward e NARX para previsdo de carga. Neste trabalho séo
consideradas variaveis meteorolégicas e sazonais e avaliados os erros através do
percentual médio absoluto (MAPE). Os resultados obtidos através da rede neural

NARX, em média apresenta maior precisao, superando os outros dois modelos na
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previsdo de carga para o dia seguinte. A revisdo bibliografica apresenta resultados
promissores através do uso das RNAs principalmente com as vantagens das redes
recorrentes. A rede NARX apresenta resultados mais promissores em alguns
trabalhos, sendo explorada nessa dissertacao atraves de simulagdes e comparada a
outros métodos de modo a identificar os resultados mais precisos.

Em Sun (2007) s&o escolhidos quatro modelos de previsdo que originam um
novo método com base na combinacdo dos mapas auto-organizaveis e algoritmo de
mineracdo de dados. Os resultados obtidos em cada componente de previsdo sao
usados como entrada de dados para a mineracdo de dados e a saida sera entdo a
combinacao dos resultados de previsdo. Os autores apontam que esta combinagao
de métodos com resultados agrupados através de mapas auto-organizaveis, tem
grande eficacia para previsdes de carga em curto prazo.

Ferreira (2008) estuda a aplicacdo de técnicas de controle de regularizacao
no desenvolvimento de modelos neurais feedforward, perceptron de mudltiplas
camadas (MLP’s), maquinas de vetor relevante (RVM’s) e maquinas de vetor suporte
(SVM’s) para previsdo de carga elétrica para o curto prazo. O autor identificou a
necessidade de técnicas para selecdo de entradas e controle de complexidade de
modelos neurais de previsdo de carga, visto que a capacidade de ponderacdo das
entradas menos relevantes representa a reducédo da dimensionalidade do conjunto
de entradas, visando um melhor desempenho do método. As técnicas utilizadas
apresentaram resultado significativo podendo ser qualificados como métodos
eficientes e robustos para previsao de carga em curto prazo.

Um software para previsdo de cargas elétricas em curto e longo prazo que
utiliza regresséo linear de séries temporais, técnicas de abordagem, dados de
mineracgao, teoria fuzzy e algoritmo de redes neurais artificiais € apresentado por
Wang, et al. (2009), onde a RNA é a parte principal da funcdo de previsdo. A
previsdo no horizonte de longo prazo ndo é semelhante ao curto prazo com relacéo
a entrada de dados, pois os fatores a serem considerados séo diferentes. Segundo
0s autores o algoritmo proposto é capaz de prever a carga de forma eficiente.

Um modelo para projecdo de demanda em curtissimo prazo baseado no
modelo de regressdo linear € apresentado por Oliveira, et. al. (2010). Sé&o
consideradas variaveis climaticas e comportamentais tratadas através de uma
relacdo causa-efeito. E demonstrado que a temperatura ambiente e a umidade

relativa do ar tém forte relacdo com os desvios na curva de demanda, quando da
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ocorréncia de picos de carga. Os autores salientam que um modelo de regressao
dindmica quando comparados com outras técnicas apresenta erro consideravel da
projecdo de demanda.

Uma abordagem baseada no método Adaptive Neurofuzzy Inference System
(ANFIS) para previsdo de cargas elétricas no curtissimo prazo é apresentada por
Andrade (2010). O autor salienta que os resultados de inferéncia Neurofuzzy
adaptativo frente as abordagens encontradas na literatura foram equivalentes ou
melhores que aqueles encontrados nos ultimos anos. O sistema Neurofuzzy supera
as RNAs no quesito de transparéncia, permitindo edicao e visualizacao de regras e a
observagéo das variaveis de entrada e saida. Tendo em vista a literatura apresentar
resultados satisfatérios para previsdbes no curtissimo prazo através do modelo
neurofuzzy, este método é uma das ferramentas escolhidas para previsdo de cargas
elétricas nesta dissertacao.

Em Neusser et. al. (2012) sao realizadas previsdes de carga elétrica através
do método Holt-Winters (HW). Os autores salientam que o modelo funciona com
excelente desempenho para horizonte de curto prazo, permitindo que registro de
medicdes de um dia possibilite prever a demanda do dia seguinte, ndo sendo
necessario histérico de muitos dados para efetuar as previsées. E enfatizado que o
modelo apresenta melhores resultados quando comparados com as RNAs,
porém o fato do método ter historico apenas de um dia pode introduzir erros grandes
se os dados anteriores ndo condizem com o dia a ser previsto (dia frio seguido por
dia de temperaturas elevadas). O modelo HW tém caracteristicas diferenciadas dos
demais modelos selecionados neste trabalho, é apresentado na bibliografia como
vantajoso em casos onde haja pouco histérico disponivel, porém ainda necessita de

estudos aprofundados para aplicagdo em redes de distribuigcao.

2.2 Previséo de cargas elétricas e Smart Grid

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) precisam suprir a crescente
demanda de energia elétrica que 0s avancgos tecnologicos requerem, portanto, as
previsdbes de cargas elétricas para longo, meédio, curto e curtissimo prazo sao
aspectos importantes para o planejamento, controle e operacdo do sistema elétrico
de forma segura, confidvel e economicamente viavel. As redes inteligentes tendem

a tornar o uso da energia elétrica mais racional e com maior transparéncia das
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informacdes as partes interessadas, permitindo a evolugéo de todos os processos de
operacdo, manutencdo e comercializacdo de energia. Comunicacdes digitais
bidirecionais possibilitam controlar atividades de aparelhos elétricos e eletronicos,
permitindo otimizar o consumo. (PEDROSA, 2010; REBOUCAS, 2013).

Conforme Falcdo (2010) o monitoramento do sistema online torna-o mais
confidvel, possibilitando identificar falhas antecipadamente e ser capacitado para
que se autorrecomponha diante de ocorréncias que afetem seu desempenho. A
comunicacdo de equipamentos ao longo do sistema elétrico permite a implantacao
de estratégias de controle e otimizacdo da rede de forma mais eficiente. Para
proporcionar alteracfes seguras de que tipo na operacdo do sistema é necessario
conhecer o comportamento das cargas elétricas dos instantes seguintes, desta
forma as previsbes de curtissimo prazo sdo relevantes para indicar as acdes a
serem tomadas.

Novas tecnologias tendem a ser inseridas no sistema elétrico de forma a
alterar seu funcionamento. Medidores inteligentes permitem ao consumidor controle
maior sobre o consumo da energia, oferta de novos servigcos e possibilidade de
atendimento remoto. Esta mudanca deve mudar os habitos dos consumidores e
possibilitar alteracdes na curva de carga dos consumidores do Grupo B, evitando
picos de demanda (CAIRES, 2012; FERREIRA, 2012). Outro fator que tende a
causar impacto no sistema é a possibilidade de consumidores atuarem também
como pequenos geradores a partir do uso de fontes renovaveis difundindo a
microgeracdo distribuida (ANEEL, 2012). A Figura 2.1 mostra como seria a
comunicacao do sistema de distribuicéo inteligente contemplando a participacdo dos

diversos agentes.
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1-Sensores
2-Central de monitoramento

3- Armazenamento de energia

4- Equipamentos telecomandados
5-Torres de transmissdo

6-Cliente

7-Veiculo Elétrico

8- Equipamento de medicéo e controle
9- Fonte de energia renovavel

Figura 2.1 — Sistema de distribuigc&o inteligente

bY

Dentre as caracteristicas atribuidas a Smart Grid estdo a capacidade de
detectar, analisar, responder e restaurar falhas na rede de forma automatica,
habilidade de incluir os equipamentos e comportamento dos consumidores nos
processos de planejamento e operacdo da rede; mitigar ataques fisicos; prover
energia com qualidade; integrar de forma transparente uma variedade de fontes de
energia de varias dimensfes e tecnologia (plug and play), reduzindo perdas e
utilizando fontes de baixo impacto ambiental; atuacdo remota em dispositivos dos
consumidores (WARMER, 2011; OLIVEIRA, 2012).

No sistema de distribuicdo a principal area de aplicacdo da tecnologia Smart
Grid é interacdo que as redes inteligentes proporcionam entre distribuidoras, clientes

e partes interessadas. A Figura 2.2 apresenta esta situagao.
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Sistema

Elétrico

Orga'o

Regulador

Figura 2.2 — Formalidades para Distribuidora, Clientes e Orgdo Regulador

O sistema inteligente utiliza produtos e servigos inovadores em conjunto com
0 monitoramento inteligente a fim de que seja possivel prever e controlar
determinadas alteracdes no sistema elétrico. Embora a energia fornecida esteja
baseada em dados brutos, ha alguns usuarios, que podem ter alimentacdo
redundante e alguns usuérios que podem precisar de mais energia em horarios e
periodos diferentes. Se os fornecedores de energia ndo alterarem dinamicamente a
carga para seus usuarios, a alimentacao redundante torna-se residuo (LIU, 2011).

Os usuarios podem mudar seus requisitos de energia com muita frequéncia.
Portanto, a taxa de variacgdo de mudanca do consumo deve ser considerada
como outro fator fundamental para a mudanca de carga também. Um exemplo de
comunicacdo dos componentes de um sistema de distribuicdo inteligente é

representado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Sistema de distribuigc&o inteligente

2.3 Horizontes de previsao

Para conhecer o planejamento, controle e operacdo do sistema elétrico, é
indispensavel realizar previsdes nos diferentes horizontes. A previsédo de longo prazo
serve de referéncia aos investimentos no setor energético, € de extrema relevancia
ao sistema elétrico de poténcia, pois é utilizada em atividades relacionadas ao
planejamento técnico e financeiro das empresas de energia. Por fazerem referéncia
a periodos distantes de previsdo, estdo associadas a um nivel maior de incertezas,
tendo em vista que as varidveis explicativas em sua maioria sdo de origem
econbmica (FERREIRA, 2005). Para um horizonte de longo prazo estuda-se o
possivel aumento da demanda levando em consideracdo os diferentes perfis de
consumo de acordo com conhecimento urbanistico sobre a regido de estudo, mapas
de zoneamento, rodovias, loteamento, programacdo anual da manutencdo de
unidades geradoras, planejamento dos investimentos e do orgamento das empresas
de energia e pesquisa de mercado (TRUJILLO, 2010).

No horizonte de médio prazo a previsdo de carga fornece subsidios para
diversas atividades relacionadas ao planejamento da expansdo e operacao de
sistemas de poténcia. Ela € importante para o planejamento de intercambio e
suprimento de combustivel e, operagcdo de manutencdo. Estas previsbes também
podem ser utilizadas para desenvolvimento de politicas tarifarias em mercado
(MOREIRA, 2010).
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A previsao no horizonte de curto prazo é essencial para uma operacao mais
segura e de maior qualidade, uma boa previsdo pode aperfeicoar os recursos de
producdo, diminuindo, desta forma, os custos de producdo de energia elétrica.
(LEONE, 2006). Muitas decisbes podem ser tomadas com uma previsao precisa de
curto prazo, como analises de confiabilidade, avaliacdo de seguranca, planejamento
de manutencdo de geradores, etc. Neste horizonte de previsdo € importante que 0s
dados utilizados para estudo sejam referentes a um periodo recente, pois estas sao
informacBes de tendéncias da carga (SALGADO, 2009). Para as distribuidoras de
energia elétrica este tipo de previsdo ajuda na compra e venda de quotas no
mercado de energia e na gestdo de carga, garantindo assim a capacidade de
suportar a demanda do sistema (SANTOS, 2010).

No horizonte de curtissimo prazo é indispensavel uma previsdo precisa das
cargas elétricas, ajustando a geracdo de energia a constantes mudancas,
minimizando flutuagbes e evitando disturbios nos centros de distribuicdo
(ANDRADE, 2010). Esta modalidade de previsdo de carga requer uma abordagem
cujo foco esta na analise do comportamento das medidas recentemente observadas
para se prever o futuro préximo, diferentemente das abordagens empregadas em
horizontes mais distantes, em que se deve extrair informacdes de diferentes fatores
que afetam o comportamento da demanda (YANG et. al., 2006).

Previsbes de cargas elétricas no curtissimo prazo atuam no controle e
operacdo online de Sistemas Elétricos de Poténcia (compatibilizagcdo da geracao
com a carga, sendo que um desequilibrio pode causar problemas de elevacdo ou
gueda de tenséo) (REIS, 1999 apud SALGADO, 2009).

As previsdes para curtissimo prazo referem-se a periodos de poucos minutos
a horas a frente, ja o horizonte de curto prazo refere-se a algumas horas ou dias a
frente. Nas previsdes de médio prazo sdo considerados periodos de alguns meses a
frente e por fim, para longo prazo sao considerados horizontes de dez anos ou mais
a frente (LEONE, 2006; SILVA et.al., 2009; MOREIRA, 2010; TRUJILLO, 2010). A

Figura 2.4 apresenta os periodos de previsdo de cargas elétricas.
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Longo Prazo Curtissimo Prazo
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Iﬂanqs
Ou mais

a frente 4 frente

Figura 2.4 — Periodos de previsao
Fonte: Leone (2006); Silva et.al. (2009); Moreira (2010); Trujillo (2010).

2.4 Fatores que influenciam a previsdo de demanda

Muitos fatores implicam no comportamento da demanda podendo ser
classificados como econémicos, temporais, climaticos e aleatorios (SILVA et. al,
2009).

Fatores econdmicos podem causar impactos na demanda de uma
determinada regido. Fatores Temporais correspondem ao dia da semana, finais de
semana, hora do dia, feriados, entrada e saida de horario de verdo, entre outros
fatores sazonais que fazem referéncias a periodos que apresentam caracteristicas
diferentes, como 0os meses de inverno e verdo. Fatores Climaticos, tais como
temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do vento e nivel de luminosidade
possuem grande influéncia nas previsées de curto prazo. Sendo a temperatura o
principal fator a ser considerado, pois implica no amplo uso de equipamentos de ar
condicionado nos periodos de inverno e verdo. Fatores Aleatérios como entrada ou
saida de grandes consumidores, greve de grande repercussao, etc. (SATISH et.al.,
2004; STEINMETZ, 2009).

A distribuidora de energia elétrica deve conhecer cada regido da sua
concessao para entdo avaliar as influéncias da temperatura sobre a demanda
solicitada ao seu sistema (Gongalves, 2008). Quanto mais representativa da
realidade for a modelagem da carga nas distribuidoras de energia elétrica, mais

precisa sera a estimativa de demanda. Independente do método a ser utilizado para
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realizar a previsdo das cargas elétricas deve ser levado em conta os fatores mais
relevantes que influenciam na mesma.

Observando-se uma curva de carga semanal é possivel notar que o consumo
de energia elétrica depende da hora do dia, sendo que, o horario de maior consumo
ocorre normalmente no mesmo horario. Desta forma, observa-se que finais de
semana tém comportamento diferente de dias Uteis. Portanto, estes fatores devem
ser considerados nas previsbes de carga de curto e curtissimo prazo. A Figura
2.4Figura 2.5 ilustra o exemplo de uma curva diaria referente aos dados do AL 21 da
SE 2 de Santa Maria, os quais foram utilizados para as previsdes realizadas no

estudo de Caso 1 desta dissertacao.
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Figura 2.5 — Exemplo de curva de carga diaria

A previsdo de curto e curtissimo prazo se torna ainda mais importante onde a
demanda maxima e minima da curva diaria apresenta grande alteracdo. Essa
diferenca acontece em um curto periodo de tempo, ou seja, as variagcdes de carga
ocorrem em um curto intervalo de tempo, resultando em uma “rampa” e um “declive”
de carga em determinados periodos do dia. Este fato pode ser notado na curva
diaria de dois alimentadores, onde no periodo entre 14h30min e 15h ha um aumento
e uma diminuicdo brusca da carga que devem ser observadas. O conhecimento da
curva diaria e uma previsdo para 0s proximos periodos sdo extremamente

importantes para que o sistema opere de forma segura, ou seja, que as tomadas de
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decisdo a serem realizadas para os instantes seguintes estejam de acordo com a
previsdo. A Figura 2.4Figura 2.6 mostra as alteragdes bruscas da curva de carga de
um dia util de duas subestacbes da cidade de S&o Leopoldo, sendo estas SE
Sharlau (SCH) e SE Sao Leopoldo (SLE).
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Figura 2.6 — Curva de carga de um dia util

Esta dissertacdo considera fatores temporais (hora e dias da semana) e a
temperatura (INMET, 2012), pois conforme revisdo bibliogréfica, estes apresentam
relevancia para previsbes de demanda de curto e curtissimo prazo. A Figura 2.7

ilustra fatores que influenciam nas cargas elétricas.
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Figura 2.7 — Fatores de influéncia a demanda

2.5 Aplicacbes das Redes Neurais Artificiais na previsdo de demanda de

curtissimo prazo

A capacidade de implementar em software as versdes simplificadas de
neurdnios biolégicos deu origem a uma subespecialidade da inteligéncia artificial,
conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNAs). As RNAs assim como o cérebro
humano sdo capazes de aprender, organizar dados, reconhecer padrdes, tolerar
falhas e tomar decisbes com base no aprendizado, extraindo informacfes né&o
apresentadas de forma explicita (Haykin, 1998; RUSSELL, 2004; ZOUCAS, 2009).

A arquitetura da rede neural é organizada em camadas, denominadas como
de entrada, intermediarias ou escondidas e saida. A quantidade de neurdnios da
rede deve ser definida previamente, devendo estes ser conhecidos nas camadas de
entrada e de saida. As camadas escondidas sdo definidas em funcdo de seu
treinamento, podendo ser acrescentados neurdnios e refeito treinamento até que se
consiga uma configuracdo satisfatoria (Aguiar et al., 2007). A Figura 2.8 mostra um

exemplo de rede neural artificial.
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Camada de saida

Camada escondida

Camada de entrada

Figura 2.8 — Exemplo de rede neural artificial
Fonte: Aguiar et al.( 2007)

A habilidade das RNAs de aprender com seu ambiente e com isso melhorar
seu desempenho € denominado treinamento, onde € gerada uma determinada saida
em resposta a uma dada entrada (ANDRADE, 2009). As duas principais formas de
treinamento s&o: supervisionado e ndo supervisionado.

O treinamento supervisionado consiste em um método de aprendizagem em
gue as combinac¢des dos padrdes de entrada e saida sdo supervisionados na fase
de aprendizado, ou seja, a rede aprende por meio de exemplos (PEREIRA, 2009).
Em redes supervisionadas mostra-se como fazer predicbes, classificacdes, ou
decisdes, através de um grande numero de classificacdes corretas das quais ela
pode aprender. Na fase de aprendizado, os dados de entrada da rede séo
associados aos seus respectivos valores desejados na saida. Havendo divergéncia
entre a saida produzida pela rede e a saida almejada, os valores dos pesos devem
ser ajustados até que os erros entre os padrdes de saida gerados pela rede tenham
um valor desejado (PASQUOTTO, 2010). Na Figura 2.9 esta representado um

exemplo de aprendizado supervisionado.
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Figura 2.9 — Aprendizado supervisionado

Fonte: Altran (2005)

No treinamento ndo supervisionado a rede descobre estaticamente, padrdes

relevantes aos dados de entrada. Neste treinamento, ndo ha a associacdo entre 0s

dados de entrada com os valores desejados de saida, dessa forma, o sistema deve

desenvolver sua prépria representacdo em

relacdo aos estimulos da rede

(PEREIRA, 2009). Este processo extrai propriedades do conjunto de treinamento e

agrupa os valores similares em um mesmo conjunto (agrupamento) (ANDRADE,

2009). Redes Kohonen sédo exemplos de redes nao supervisionadas (NOLETO,

2007). Um exemplo de aprendizado néo supervisionado € mostrado na Figura 2.10.

Entrada .
» Saida
Rede Meural ——
1
L 4 k 3
Mecanismos
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Adaptacdo

Figura 2.10 — Aprendizado néo supervisionado

Fonte: Altran (2005)
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Em algumas arquiteturas de redes neurais artificiais 0s neurfGnios sao
agrupados em uma ou mais camadas, sendo que o0s neurfnios de uma dada
camada normalmente apresentam a mesma funcao de ativacdo e o mesmo padréo
de interconexdes. As RNAs diretas sdo aquelas cujo grafico ndo tem ciclo, cada
neurdnio recebe sinais de camadas anteriores, estas redes sdo denominadas
Feedforward e permitem que a informacao flua entre os neurbnios em apenas uma
direcédo. As redes diretas mais simples consistem em uma camada de entrada e uma
camada de saida. Geralmente os neurénios de entrada simplesmente propagam o
sinal de entrada para a proxima camada. As redes Feedforward de uma Unica
camada se mostram limitadas no que podem aprender, deixando de ser um campo
atraente para realizacdo de pesquisas. (ZUBEN, 2009).

Redes neurais recorrentes (com realimentacdo) sdo redes que possuem
atrasadores no tempo e feedback, cujo grafo de conectividade contém pelo menos
um ciclo, ou seja, contém conexdes das saidas de uma determinada camada para
entrada da mesma camada ou de camadas anteriores, partindo e chegando a um
mesmo neurdnio (OLIVEIRA, 2009). A Figura 2.11. ilustra um exemplo de uma rede

recorrente.
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Figura 2.11 — Representacao de redes recorrentes
Fonte: Haykin, (2001).

A utilizacdo de redes neurais artificiais recorrentes é frequente nas previsées
de cargas elétricas, pois suas qualidades as tornam capazes de identificar e
assimilar caracteristicas como sazonalidade, periodicidade, tendéncias, etc.

O modelo Neural NARX é um exemplo de rede neural recorrente, aplicado de
forma bem sucedida a um grande numero de problemas de identificacdo de
sistemas. Uma das grandes vantagens desta rede é que ela pode ser treinada com o
algoritmo de aprendizagem backpropagation padrao (HAYKIN, 1998).

Quando aplicada para predicao de séries temporais, a rede NARX é projetada
geralmente como um modelo autorregressivo néo linear (NAR). O algoritmo de
predicdo € baseado em uma rede neural recorrente do modelo NARX (MENEZES
JUNIOR, 2006). O modelo autorregressivo néo linear com entrada externa (NARX) é
muito utilizado em sistemas lineares para a representacdo de séries temporais
estacionarias. Este modelo permite o uso de mais de uma camada intermediaria,
abrange uma classe importante de sistemas néo lineares de tempo discreto, possui
lacos de realimentacdo e também atrasos no tempo. A rede NARX é representada

na Figura 2.12.
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Figura 2.12 — Rede neural NARX
Fonte: Valencia, (2011).

A rede neural de Elman além das camadas de entrada, intermediarias e de
saida, ha também as de contexto (ELMAN, 1990 apud SEGATTO, 2006), sendo que
as camadas de entrada e saida interagem com o0 ambiente externo, enquanto as
intermediarias e de contexto ndo o fazem. A rede Elman é uma rede com
caracteristicas recorrentes que pode apresentar uma ou mais malhas de
realimentacdo, é empregada tipicamente nas situacdes onde a sequencia dos dados
de entrada da rede € importante, ou seja, quando se deseja que a rede utilize as
entradas precedentes, levando-as em consideracao juntamente com a entrada atual
para gerar uma resposta (OLIVEIRA, 2009). Segundo Paschoalino (2007) a
arquitetura da rede Elman € a mais indicada para aprender as caracteristicas
temporais de um sinal que represente a série historica do consumo de energia

elétrica no Brasil. A Figura 2.13 é um exemplo de um modelo Elman.
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Figura 2.13 — Rede Elman com uma camada intermediaria
Fonte:Pasquotto (2010).

2.6 Sistemas Neurofuzzy

Modelos Neurofuzzy podem ser definidos como sendo um sistema Fuzzy que
é treinado por algum algoritmo derivado da teoria de aprendizado computacional.
“As redes Neurofuzzy objetivam conjugar a capacidade de aprendizado das redes
neurais artificiais a interpretabilidade caracteristica dos sistemas Fuzzy” (Aguiar, et
al, 2007). Logo, tem-se a habilidade de reconhecer padrdes e resolver problemas,
aliados a robustez, tolerancia a falhas e habilidade de generalizacdo das RNAs. Por
outro lado, tém-se por meio de regras e conjuntos Fuzzy, facilidade de entendimento
do problema e modelagem do ambiente através de uma linguagem proxima da
usada pelos especialistas. A Figura 2.4Figura 2.14 é mostra a estrutura de um

sistema Neurofuzzy.
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Figura 2.14 — Estrutura de um sistema neurofuzzy
Fonte:Nose Filho (2008).

Consideracoes finais

Neste capitulo foi feita uma reviséo bibliogréfica destacando a importancia da
previsdo de cargas elétricas para o sistema de distribuicdo convencional, bem como
para o sistema de distribuicdo inteligente. Foram apresentados os horizontes de
previsdo e os fatores que influenciam nas previsdes para cada periodo.

Através do estudo da bibliografia identificaram-se diversos métodos utilizados
para previsbes de cargas elétricas, desta forma, esta dissertacdo utiliza alguns
destes para previsdes de curto e curtissimo prazo.

No proximo capitulo séo identificados os métodos de previsdo Redes Neurais
Artificiais e Neurofuzzy através de exemplos e simulacdes realizadas, também séo

mostrados graficos que exemplificam o comportamento das curvas de carga para
dias Uteis e néo uteis.



3 METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Neste capitulo sdo desenvolvidas analises com o objetivo de identificar os
modelos que melhor se adaptam as previs6es de carga de curtissimo prazo. S&o
apresentados também exemplos de curvas de carga, demonstrando o

comportamento diario para dias Uteis e dias nao Uteis.

3.1 Detalhes da metodologia proposta

Na metodologia proposta foram analisados métodos de Rede Neural Artificial
(RNA) e Neurofuzzy, esta escolha teve base na revisdo bibliografica, onde os
modelos citados de diversos trabalhos (ELIAS, 2011; MORDJAOUI, 2011). Devido a
evolucao prevista dos sistemas elétricos de distribuicdo que passardo a incorporar
0s elementos caracteristicos das redes inteligentes, optou-se por explorar 0s
recursos de inteligéncia computacional através de trés métodos: Rede Neural (RNA)
Elman, RNA NARX e Neurofuzzy. Neste caso, com a instalacdo de medidores
inteligentes e equipamentos telecomandados, muitas cargas que nao possuiam
registros passardo a té-los, ou seja, novas entradas de dados serdo acrescentadas
no sistema possibilitando previsées de diferentes pontos. Com o passar do tempo e
0 aumento dos dados, espera-se que a previsao de curtissimo prazo evolua e possa
ter melhores resultados a partir do uso de métodos Neurofuzzy. A partir do momento
em gue um banco de dados historicos de demandas esteja formado e consolidado,
0s métodos que utilizam as redes neurais tendem a apresentar melhores resultados
devido ao volume de dados que favorecem o treinamento.

Com o objetivo de determinar a melhor técnica a ser empregada para
previsdes de cargas elétricas de curtissimo prazo, foram realizadas diferentes
simulagbes através dos métodos selecionados. Os resultados obtidos sé&o
comparados aos valores reais do periodo, de modo que seja identificado qual
meétodo apresenta resultados mais precisos.

As simulacdes das RNAs e do Neurofuzzy foram realizadas através do
software MatLab®. Diante do comportamento de curvas de cargas diarias foram
realizadas simulacdes para dias uteis e nao uteis, destacando a importancia da

entrada de dados online para prever as cargas elétricas para os instantes seguintes
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a fim de garantir seguranca em tomada de decisdo na operacdo do sistema elétrico.

Para as previsOes realizadas nessa dissertagéo foi considerada uma sequencia de

informacdes, as quais séo representadas na Figura 3.1 através de um fluxograma da

metodologia proposta.
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Comparar
métodos
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Reativa(Q); Poténcia AtivalP)
*DJ: Dias Uteis; *0OMNU: Dias ndo Uuteis

RMNA
{NARX; Elman)
Neurofuzzy

Figura 3.1 — Fluxograma de informac0es para previsao de demanda

3.2 Meétodos utilizados

Os métodos analisados neste trabalho consideram um periodo de 15 minutos

a frente. As simulacfes feitas sdo comparadas aos valores reais do instante

considerado para entéo definir o modelo que apresenta resultados mais precisos.

A seguir, sdo apresentados os métodos Neurofuzzy e Redes Neurais

Avrtificiais.
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3.2.1 Rede Neural Artificial

As RNAs sdo métodos de destaque dos trabalhos sobre previsdo de
demanda, conforme revisdo bibliografica. Dentre as RNAs, as redes do tipo
recorrente destacam-se por suas caracteristicas de lagcos de realimentagcdo, pois
permitem o fluxo de sinais de ativagcdo e saida neurais entre neurbénios, podendo ser
de camadas distintas, de uma mesma camada, ou ainda para ele mesmo. A
recorréncia € um tipo de mecanismo de memoéria de curta duracdo que permite a
rede relembrar informacdes de um passado recente.

Diante deste contexto, tendo em vista o estudo de previsdo em um horizonte
de curto prazo foram selecionadas duas redes do tipo recorrente com aprendizado
supervisionado, sendo estas as redes NARX e Elman. O aprendizado
supervisionado examina os dados de saida, ou seja, é informada uma saida
almejada (target) para a rede neural, esta é comparada a saida prevista através do
método. A tarefa do treinamento é ajustar os pesos entre os neurdnios de forma que
a saida seja a desejada. As previsdes realizadas neste trabalho utilizam este tipo de
aprendizado.

As RNAs NARX e Elman diferenciam-se na forma como é feita a

realimentacdo. A Figura 3.2 é uma representacao da rede Elman para as previsbes

realizadas.
Layer
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O— 1w f«:r” . A o0
! |II b | %, . 1
II'I.,_ L y 'l 1

Figura 3.2 — Exemplo de rede Elman

A Figura 3.3 € uma representacao da rede NARX, mostrando a diferenca da

realimentacdo com relacédo a rede Elman.
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Figura 3.3 — Exemplo de rede NARX

Para criar a rede neural sdo definidas propriedades como fungcdo de
treinamento, funcdo de adaptacdo de treinamento, funcdo de performance, nimero
de layers e neurbnios. O Anexo B mostra um exemplo da definicdo destas
propriedades para rede Elman através do MatLab®.

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. mostra o grafico resultante da
imulacdo das redes NARX e Elman para um sabado. A rede foi treinada com
variaveis de sabados do més de janeiro e o primeiro sdbado de fevereiro e feita uma

simulagéo para o sabado seguinte (segundo sabado de fevereiro).
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Figura 3.4 — Simulagao rede Elman x NARX
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A partir dos dados reais foram apurados 0s erros percentuais referentes aos
valores previstos. Nesta simulacdo o maior erro encontrado através da RNA NARX
foi de 2,04% e o erro médio de 0,46%. Através da rede EIman o maior erro foi 3,91%

e o erro médio 0,70%.

3.2.2 Neurofuzzy

Os modelos Neurofuzzy séo representacdes do sistema Fuzzy na forma de
redes passiveis de treinamento por técnicas similares a redes neurais. Este sistema
viabiliza a adaptacdo do sistema Fuzzy de modo que se obtenham resultados mais
faceis de ser interpretados. O método Neurofuzzy visa conjugar a capacidade de
aprendizado das redes neurais a interpretabilidade caracteristica dos sistemas Fuzzy
(Aguiar et al., 2007). Conforme estudo da bibliografia, para algumas aplicagbes o
Neurofuzzy apresenta melhores resultados quando comparado a redes neurais ou
ao modelo Fuzzy. O Neurofuzzy foi utilizado em trabalhos de previsdo de demanda
em curto prazo e obtido resultados satisfatérios, fato este que, motivou a utilizacéo
desta técnica para as simulacdes realizadas nesta dissertacdo. A Figura 3.5 ilustra

um exemplo Neurofuzzy na configuracdo de um modelo ANFIS.
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Figura 3.5 — Modelo ANFIS(adaptado de Jang, 1993).
Fonte: Aguiar, et al (2007)

A Figura 3.6 ilustra a tela de treinamento no sistema MatLab® onde os dados

sdo carregados para serem treinados
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Figura 3.6 — Insercao de dados no MatLab®

O Anexo C apresenta a tela do MatLab® permitindo a visualizac&o e edicéo de

suas regras do Neurofuzzy através de interface grafica e possibilita a interpretacéo

das regras criadas para a rede em treinamento.

A Figura 3.7 apresenta o resultado da simulacdo da rede NARX e Neurofuzzy

para uma sexta-feira utilizando dados do més de janeiro de 2010. A RNA NARX e o

modelo Neurofuzzy foram criados com medi¢cbes de sextas-feiras.



47

0.6

0,5 4 —— LI \ =
TN

0,4 -“”’;ﬂﬁ y
L T \, J

0.2

Poléncia Ativa (p.u.)

s

Horas Z

03002
03:45
0600
06:45 -
07:302
2
09:45 1
12:00 ]
12:45
15:00 ]
18:00 2
18:45 1
19:30 7
22:30
23:15 0

200152
21002
21:45

09:00 2
10:30 2
1115
13:30 0
14:15 0
15:45
16:30 2
17:15

00:00
0045 2
01:30
02:15
04:30
05:15

Rwal =—5gx_RedeSextas Neurofuzzy

Figura 3.7 — Simulagcdo NARX e Neurofuzzy

O resultado da simulacdo para redes NARX apresentou erro maximo de
6,55% e médio de 0,63%, enquanto o modelo Neurofuzzy mostrou erro maximo de
12,96% e médio de 2,17%.

3.2.3 Analises de curvas de cargas

As curvas de cargas a seguir representam o comportamento da carga em
intervalos de 15 minutos e foram extraidas do alimentador ao qual se utilizou os
dados para realizacdo das simulacdes de previsdo. Para executar uma boa previsao
de carga em curtissimo prazo € necessario conhecer o comportamento da carga
para cada instante do dia (GUIRELLI, 2006). A Figura 3.8 ilustra a curva diaria da
poténcia ativa em dias uteis de uma semana do més de janeiro de 2010.
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Figura 3.8 — Curvas de carga para dias Uteis

A Figura 3.9 mostra como se comporta a curva de carga para poténcia reativa
para mesma semana em questdo, onde é possivel identificar que a carga torna-se

capacitiva no periodo noturno.
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Figura 3.9 — Curvas referentes poténcia reativa para dias Uteis

A curva de carga de dias ndo uteis demonstra que a demanda nesses dias

tem comportamento diferente dos dias Uteis. A demanda solicitada pelo sistema em
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dias ndo Uteis € mais constante ao longo do dia e inferior a carga exigida em dias

uteis, conforme mostra a Figura 3.10.
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Figura 3.10 — Curvas referentes poténcia ativa para dias ndo Uteis

Diferentemente de dias Uteis, em dias nao Uteis o comportamento da poténcia

reativa é capacitivo no periodo noturno e diurno, conforme mostra a Figura 3.11.
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Figura 3.11 — Curvas referentes poténcia reativa para dias ndo uteis
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O comportamento da curva de carga é relevante para o estudo de previsdes
de demanda, tendo em vista que para preverem-se as cargas elétricas de um
determinado dia ou momento deve-se ter como base os dados que mais se
assemelham com o periodo desejado.

Analisando as curvas de cargas de poténcia ativa e reativa para dias Uteis e
nao Uteis € notavel que se for utilizado o histérico de medi¢cées de um dia util para
realizar a previsdo de um dia ndo util, a informacdo obtida ndo sera precisa. O
comportamento das curvas de cargas diarias foi considerado para as previsdes de
demanda realizadas neste trabalho.

Os Anexos C, D, E e F referem-se a curvas de cargas dos tipos residenciais,
comerciais, industriais e rurais por faixas de consumo. Estes dados foram obtidos de

relatorios de estudos sobre curvas de cargas da distribuidora de energia AES Sul.

3.3 Consideragdes finais

Neste capitulo foram demonstrados os métodos de previsdes selecionados de
modo a facilitar o entendimento e o desempenho de cada um nas previsoes.
Buscou-se detalhar as funcionalidades dos métodos utilizados, explanando a
abrangéncia da metodologia proposta através de exemplos de cada técnica.
Também foram mostrados os diferentes comportamentos das cargas elétricas para
dias uteis e ndo uteis, reforcando a importancia que os dados utilizados para
previsdes sejam referentes a periodos com as mesmas caracteristicas.

No proximo capitulo é apresentado o desenvolvimento pratico e os resultados
obtidos para previsdes de demanda para Dias Uteis (DU) e Dias Nao Uteis (DNU).
Sao apresentados dois estudos de caso, o primeiro mostra a necessidade das
previsdes para conhecimentos da carga para determinados horarios do dia, tendo
em vista que a carga aumenta consideravelmente em curto espaco de tempo e
também diminui rapidamente em determinadas horas. O segundo estudo de caso
ilustra a importancia da entrada de dados online na previsdo de demanda em

curtissimo prazo para tomada de decisdo em manobras de alimentadores.



4 APLICACAO PRATICA E ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo apresenta as simulacdes realizadas através dos métodos
analisados para realizar a previsdo de demanda para Dias Uteis e Dias Ndo Uteis,
com base nas curvas de cargas apresentadas no capitulo anterior. Apdés as
simulacdes mostra-se uma comparacdo dos resultados obtidos para cada técnica
utilizada. A seguir, sdo apresentados estudos de caso que demonstram a
importancia de previsbes de curtissimo prazo para o controle da operacdo do
sistema e a tomada de decisodes.

Foram utilizadas medicbes de uma das distribuidoras de energia do Rio
Grande do Sul, a AES Sul. Para os estudos de caso apresentados foram
consideradas as seguintes variaveis de influéncia, como Temperatura, Hora, Dia Util
e Dia ndo Util e as grandezas elétricas, Corrente (I), Poténcia Ativa (P) e Poténcia
Reativa (Q).

Os dados utilizados nessa dissertacao representam registro com intervalos de
15 minutos, visto que estes sao valores integralizados normalmente adotados no
setor elétrico para andlise de demanda. A Figura 4.1 explica esta forma de organizar
os dados no tempo, onde hha:mma representa a hora atual.

(hhy:mm,) - 00:45 ——»
(hhy:mm,) - 00:30 ——
(hhs:mm,) - Hora Atual
. _ 00 ——»

(hhy:mm,) - 168:00 SISTEMADE | (hh,;mm,)+00:15
(hh;:mm,) - 167:45 ———» PREVISAO
(hhs:mm,) - 168:45 ———»
(hhy:mm,) - 168:30 ————»
(hh;:mm,) - 168:15 ———»

Figura 4.1 — Representacédo de periodos adotados
Fonte: Masselli (2009).

4.1 Estudodecasol

Com base na revisdo bibliografica e conforme a disponibilidade de dados

registrados, este estudo de caso € uma demonstracdo dos métodos analisados para
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previsdo de carga em curtissimo prazo. As simulagdes realizadas referem-se a
previsbes para dias uteis e ndo Uteis, considerando a Hora (H), Minuto (m),
Temperatura (T), Poténcia Ativa (P), Poténcia Reativa (Q) e corrente (I) Para as
simulacbes de previsdo de demanda no estudo de caso 1 foram utilizadas as
medi¢gbes do alimentador 21 da SE SMA2 de Santa Maria/RS com as seguintes
caracteristicas: 3244 clientes, onde 2542 residenciais, 40 comerciais, 14 industriais,
572 rurais e 76 outros tipos, conforme ilustra a Figura 4.2 mostra o diagrama da
metodologia proposta para analise de tensdo em cada fase, a qual € composta de
blocos que relacionam os dados qualitativos e quantitativos das variaveis de entrada
e saida.

&P
Ay 175-5hb2
A4

-4

Figura 4.2 — Detalhamento do alimentador para o previsdes de demanda
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4.1.1 Previsao por Rede Neural Elman

Para realizar as previsdes através das redes neurais foram treinadas redes
com dias Uteis (DU) e também redes com dados somente de um dia especifico da
semana, neste caso, sexta-feira. Neste mesmo contexto, foram criadas redes com
dias ndo uteis (DNU) e redes referentes a sabados e a domingos para checar os
melhores resultados para o final de semana. Os resultados dessas simulacfes foram
comparados para identificar a melhor forma de alcancar resultados mais precisos
através das RNAs.

Através da rede Elman, uma rede foi treinada com os dias uteis do més de
janeiro (RedeDU), enquanto outra foi treinada utilizando somente as medicfes de
sextas-feiras do més de janeiro (RedeSextas). Para ambas as redes foi simulada a
previsdo da primeira sexta-feira do més de fevereiro, os resultados obtidos na

previsao em relacdo aos valores reais sao apresentados na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Rede Elman — DU versus sextas-feiras

A Rede Elman criada com dias Uteis (RedeDU) apresentou erro maximo igual
a 3,13% e 0,26% de erro médio quando simulada para sexta-feira seguinte,
enquanto a rede criada somente com dados de sexta-feira (RedeSextas)

apresentou o maior erro de 6,92% e erro médio de 0,80%. Esta simulacdo foi
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realizada também desconsiderando a poténcia reativa (Q) como variavel de entrada

na rede neural e os resultados sédo mostrados na Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Rede Elman — DU versus sextas-feiras (sem poténcia reativa)

A rede Elman criada com dias Uteis quando desconsiderada a variavel Q
(RedeDU_SQ) apresentou 4,07% de erro maximo na simulagdo para sexta-feira e
erro médio de 0,37%. A rede criada com somente com sexta-feira sem a variavel Q
(RedeSextas_SQ) apresentou 6,74% de erro maximo e 0,93% de erro médio.
Portanto, a rede com dias Uteis e com a entrada Q apresenta melhor resultado nesta
simulagéo.

Para os dias nédo uteis (DNU) a rede Elman foi treinada com dias ndo uteis do
més de janeiro e inicio de fevereiro. A simulagéo foi feita para o sabado e domingo

seguinte conforme mostra a Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Rede Elman - DNU

Através da rede Elman de dias ndo Uteis considerando a variavel Q foram
obtidos como resultados o erro maximo de 1,29% e erro médio de 0,35% na
simulacdo de domingo e maior erro 3,91% com média de 0,70% na previsdo para
sdbado. Em outra rede criada para os mesmos dias em referéncia, porém
desconsiderando a variavel Q, o maior erro para domingo foi de 1,09% e para
sabado de 4,97, enquanto o erro médio foi 0,42% para domingo e 1,10% para
sabado.

Foram treinadas mais duas redes, uma somente com medi¢cdes de domingo
para prever o domingo e outra apenas com medicOes de sabado para previsdo de
sadbado. O periodo considerado para estas redes foi o mesmo utilizado para rede
criada com DNU, domingos e sabados do més de janeiro e inicio de fevereiro para
prever o sabado e domingo seguinte. O resultado da previsdo através da rede criada
com dados somente de domingos, considerando a variavel Q, € identificado na

Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Rede Elman — rede criada somente com domingos

O maior erro para esta simulagéo foi 1,66% com média de 0,23%. E possivel
identificar que o resultado previsto através da rede criada com dados somente de
domingo é muito semelhante ao resultado obtido através da rede treinada com dias
ndo Uteis, embora a rede criada com dados apenas de domingo apresente erros
ainda menores.

Neste contexto, foi feita a simulacdo para um sabado utilizando a rede

treinada somente com medicfes de sdbados, o resultado € mostrado na Figura 4.7.

0.6
0.5
_
=
a 04
I 03
$i]
e
a 0,2
[«
o
0,1
0
WO WMo WOouWUme Wwowmewowyeowowmewowmouwmowo o
Horas 3 oeeinmuegsanesnoaesngeaesndosanacsand
o e T e Bt B e T T = Y < T s -~ T = O =y T = T T I o T = T R T T =T - T T e T T I e e B
Lo e e e e L e e e o e s i e P e e a a T I o B B ]
previsto sab Real Sab

Figura 4.7 — Rede Elman — rede criada somente com sabados
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Nesta simulacdo o maior erro exibido foi 2,55% e erro médio de 0,44%. Foi
considerada a variavel Q nesta simulacdo. O resultado desta simulacdo apresenta
pouca diferenca quando comparada a previsao feita para sabado através da rede
criada com DNU. Entretanto, o maior erro obtido para o sabado é menor quando a
rede é treinada somente com informacdes de sdbados.

O resultado das simulacbes através de um dia especifico (sabado ou
domingo) é muito semelhante ao encontrado quando a simulacao é feita com a rede
criada de dias ndo uteis, ou seja, a rede neural consegue distinguir os dados de
domingo ou de sabado na simulacdo tornando desnecessario treinamento de uma

rede para cada dia nao util.

4.1.2 Previsdo por Rede Neural NARX

As mesmas simulacdes feitas através das redes Elman foram realizadas
através da rede NARX. A Figura 4.8 ilustra uma comparacao de previsdes através
de Elman (ElmanDU) e NARX (NARXDU), na simulacdo para uma sexta-feira com

redes treinadas com dados de dias Uteis do més de janeiro.
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Figura 4.8 — DU — Rede Elman x Rede NARX

O maior erro para rede NARX nesta simulacdo foi 3,20% e o erro médio
0,30%, enquanto para a rede Elman o maior erro foi 3,13% e erro médio 0,26%. Um
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exemplo de simulacbes para sdbado e domingo € exibido na Figura 4.9 se
comparam as redes NARX e Elman cridas com dias néo Uteis.
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Figura 4.9 — DNU — Rede ElIman x Rede NARX

4.1.3 Previsao por Neurofuzzy

Os mesmos dados utilizados para treinamento nas redes neurais foram
treinados através do Neurofuzzy, porém este método quando € utilizada grande
quantidade de dados apresenta treinamento lento podendo apresentar erros de
memoria. A poténcia reativa (Q) néo foi considerada como variavel de entrada, pois
para manté-la, sem lentiddo no treinamento, seria necessario diminuir o histérico de
dados de entrada. Outro fator, € que as simula¢gfes através das RNAs mostraram
gue nao € significativo considera-la como variavel de entrada para obter melhor

resultado. A Figura 4.10 mostra a previsao de demanda através do Neurofuzzy.
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Figura 4.10 — Simulacéo para sexta-feira

Na simulacdo através do Neurofuzzy o maior erro encontrado foi 12,96% e
2,17% de erro médio. Apesar de apresentar um erro grande nota-se que esse erro
acontece em momentos onde a carga sofre alteracdes rapidamente, no restante da
curva de carga o resultado previsto € bastante adequado.

O Neurofuzzy possibilita simulacdes através do Simulink no MatLab®
permitindo melhor representacdo das grandezas utilizadas nas previsdes, bem como
resultado das simula¢cfes. O Simulink € uma ferramenta de diagramacéo grafica por
blocos e bibliotecas customizaveis para modelagem, simulacdo e analise de
sistemas dinamicos. A Figura 4.11 mostra a modelagem realizada no Simulink para

as simulacdes realizadas.
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Figura 4.11 — Modelagem Simulink

Na Figura 4.12 observa-se o resultado da simulacdo através do Simulink,
onde é possivel notar o comportamento da curva prevista para poténcia ativa em
cada intervalo de tempo definido.

G5 OLL ABE & %

demanda real

demanda real x simulada

Figura 4.12 — Simulacéo através do Simulink
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4.2 Detalhe da metodologia proposta

Entre os métodos de previsdo destacados alguns apresentam melhores
resultados para previsbes em um curto intervalo de tempo. Na Tabela 1 sdo
apresentados os resultados obtidos para os erros maximos através das simulacdes
para os dias Uuteis, compostos pelas grandezas de entrada: Hora, Minuto,

Temperatura, Corrente, Poténcia Reativa e Poténcia Ativa.

Tabela 1 — Maiores erros em simula¢des para dias Uteis

Dias Uteis (DU)
Treinamento - Simulacao Narx Elman| Neurofuzzy
Rede DU com Q - Prev. Sexta 3,20%| 3,13%
Rede DU sem Q. - Prev. Sexta 2,08%| 4,07% 12,96%
Entrada de dados da sexta anterior
Rede Sextas com Q - Prev. Sexta 6,55%| 6,92%
Rede Sextas sem Q - Prev. Sexta 9,73%| 6,74%

O método Neurofuzzy ndo esta representado para todas as situagdes, devido
apresentar maiores erros para este tipo de previsdo. As simulacfes para os dias ndo

Uteis sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Maiores erros em simulagfes para dias ndo Gteis

Dias N3o Uteis (DNU)

Treinamento - Simulacao Narx Elman
Rede DNU com Q. - Prev. Domingo 0,46% | 1,29%
Rede DNU sem Q. - Prev. Domingo 1,21% | 1,09%
Rede DNU com Q. - Prev. Sabado 2,04% | 3,91%
Rede DNU sem Q - Prev. Sabado 7,95% | 4,97%
Rede DOM com Q - Prev. Domingo 1,14% | 1,66%
Rede SAB com Q, - Prev. Sabado 1,90% | 2,55%
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4.3 Estudo de caso 2

O método de previsdo de curto e curtissimo prazo, utilizando-se de dados de
medicdes em tempo real auxilia o centro de operacfes na realizacdo de manobras,
pois € necessario o conhecimento da demanda dos alimentadores para possibilitar
maior eficiéncia no sistema elétrico.

Este estudo de caso apresentado tem o objetivo de mostrar a funcionalidade
dos métodos de previsdo em curtissimo prazo de modo que seja identificada a carga
existente nos alimentadores e prevista a demanda dos instantes seguintes com a
manobra efetuada. O estudo de metodologia eficiente para operagdo de
equipamentos telecomandados efetuando a transferéncia de carga em tempo real
por meio de simulacdes computacionais € de suma importancia para distribuidoras

para reduzir o tempo de restauracao de energia elétrica. (BERNARDON, 2010).

4.3 Descricdo dos dados utilizados

O estudo de caso foi baseado em SEs da regidao metropolitana de Porto
Alegre onde existem subestacdes proximas e varias opcdes de manobras. A Figura
4.13 mostra um diagrama unifilar de algumas subestac6es préximas e que possuem
equipamentos que permitem manobras entre ALs de uma mesma SE ou de uma SE

préoxima.

SCH /- NHA

Z0O /. NHA2

SLE | CND

Figura 4.13 — Exemplo de interligacdes entre subestacbes




63

Os dados utilizados sao referentes ao més de junho/2012 e as grandezas
consideradas nas simulacdes foram dias Uteis e ndo Uteis, Hora, Minuto, Poténcia
Aparente, Poténcia ativa e a temperatura. A Figura 4.14 ilustra a localizacéo

geografica deste estudo de caso.
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Figura 4.14 — Localizacdo geogréfica das SEs apresentadas no estudo de caso 2

Através dos equipamentos telecomandados a necessidade de manobra para
otimizar a operagdo do sistema, seja para o controle da tensdo ou reducdo das
perdas, é transmitida de forma online ao COD e através de manobras sdo feitas
transferéncias de cargas de um AL para outro (BERNARDON, et. al. 2012). O
sistema supervisorio deve estar preparado para automaticamente ser capaz de
prever a demanda dos instantes seguintes e escolher o alimentador que recebera as
cargas a serem manobradas.

A Figura 4.15 mostra um exemplo de curva de carga de dois alimentadores
que apresentam curvas de cargas diferentes, as quais possibilitam que em
determinados momentos possam ser efetuadas manobras de cargas elétricas de um

alimentador para outro.
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Figura 4.15 — Curva de carga de 2 ALs

As curvas de cargas de P e P2 sdo exemplos de ALs que possibilitam
manobras entre si, pois enquanto a curva de P aumenta P2 diminui, exceto em um
determinado horario onde houve pico de demanda em P2. Este exemplo demonstra
a necessidade de prever antecipadamente esta ocorréncia de modo que, sejam
identificados exatamente os horarios em que ha disponibilidade de transferéncias de
carga entre P e P2. A Figura 4.16 mostra uma simulacéo através da rede NARX para
um dia ndo util, onde esta apresenta uma previsdo bastante precisa. Para esta
simulacdo o maior erro encontrado foi 4,44% e o médio de 1,06%. A rede Elman

para esta mesma simulagédo apresentou maior erro 5,16% e médio 1,16%.
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Figura 4.16 — Simulacéo dia n&o Uuteis

Alguns ALs apresentam suas curvas de cargas muito semelhantes por
apresentarem as mesmas caracteristicas com relacdo ao tipo de consumidores
ligados aos mesmos. Neste contexto € importante além de conhecer a curva de
carga, saber qual é a capacidade de cada AL, de modo que sejam identificadas as
possibilidades de transferéncia de carga em determinados horéarios. A Figura 4.17

mostra a curva de carga de dois ALs com as mesmas caracteristicas.
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A Figura 4.18 realca os pontos onde h& maior variagdo de carga na curva
diaria de dois ALs, portanto, a importancia da previsdo de carga para 0s instantes

seguintes é essencial para garantir que o sistema opere de forma segura.
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Figura 4.18 — Curva de um dia util dos ALs

Analisando o ponto entre 6h e 8h da manhé, observa-se a ocorréncia de uma
‘rampa” e entre 17h e 18h30min um “declive”, fenbmenos que destacam a
importancia de conhecer previamente o comportamento da carga. Desta forma, a
“priori” o especialista pode analisar o carregamento das SEs que ocorrera apos a
realizacdo da manobra. O conhecimento da curva diaria e uma previsdo para os
proximos instantes identificam o aumento e diminui¢cdo brusca das cargas elétricas
antes da execucdo de manobras no sistema de distribuicAo. Na simulagao
representada as curvas de carga apresentam as mesmas caracteristicas, portanto
para ser possivel a transferéncia de cargas entre ALs somente através da
verificagdo do carregamento de cada um para identficar a possibilidade de

acrescentar carga ao mesmo em determinados instantes.

4.4 Considerac0es finais

Este capitulo apresentou a aplicagdo pratica da metodologia desenvolvida e
os resultados obtidos através de estudos de casos. O estudo de caso 1 apresentou
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simulagBes realizadas e explanou comparac¢des entre as técnicas estudadas,
observando que as RNAs apresentaram melhores resultados.

O método Neurofuzzy apresentou erros maiores quando comparados as
redes neurais artificiais. As RNAs executam treinamento através de aprendizado
supervisionado e com processo de realimentacdo o que possibilita resultados mais
preciso.

O estudo de caso 2 identificou a importancia da previsdo de carga precisa
para o curtissimo prazo, através curvas de cargas de ALs onde a carga aumenta e
diminui de forma significativa em um curto intervalo de tempo. Portanto, a previsao
de carga dos instantes seguintes deve anteceder as manobras de alimentadores
devido a ocorréncia de “rampa” e “declive” de carga, conforme foi demonstrado na
Figura 4.18.



5 CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

5.1 Conclusdes

Uma vez que equipamentos que se comunicam entre si em tempo real estdo
sendo inseridos no sistema de distribuicdo, a previsdo de demanda para o0s
horizontes de curto e curtissimo prazo torna-se imprescindivel explorando os
recursos de novas tecnologias e melhorando a performance do sistema elétrico.

Nos estudos preliminares analisou-se métodos utilizados para previséo de carga
nos horizontes de curto e curtissimo prazo. A opcao por utilizar as técnicas de RNAs
e Neurofuzzy estd embasada em estudos bem sucedidos através destes métodos.
As redes neurais artificiais EIman e NARX por possuirem lagos de realimentacéo e
treinamento supervisionado demonstram resultados precisos de previsdes para
instantes seguintes.

Através de dois estudos de caso mostraram-se previsfes para dias Uteis e nao
Uteis e situaces onde € necessario prever a carga antecipadamente. No primeiro
estudo de caso foram empregadas medi¢cdes dos meses de janeiro e fevereiro do
ano de 2010 com registros de 15 em 15 minutos para previsées de 15 minutos a
frente. Para o método Neurofuzzy foram utilizadas as varidveis de entrada
Temperatura (T), Hora (H), Minuto (m), Corrente (l), Poténcia ativa (P) para dias
Uteis (DU) e para dias ndo uteis (DNU). Nas previsdes através das RNAs foram
utilizadas as mesmas grandezas empregadas no modelo neurofuzzy e em algumas
simulagbes foi utilizada também a poténcia reativa (Q) para identificar se esta
grandeza tornaria as simulacdes mais precisas.

Quando criadas redes com DU, os resultados obtidos foram melhores do que
para redes de um dia especifico, como o0 exemplo mostrado no capitulo quatro, onde
foi criada uma rede somente com dados de sexta-feira. A previsdo obtida foi
comparada as simulacbes atraves da rede treinada com DU e constatado que a
previsdo € mais exata para a rede com DU. Para os dias ndo uteis as simulacdes
através de redes especificas para o sdbado e para o domingo apresentam
resultados semelhantes aos apresentados nas simulagdes utilizando rede de dias

nao Uteis, pois as redes neurais utilizadas sdo capazes de diferenciar os dados
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referentes aos sabados e domingos. As simulacdes das RNAs Elman e NARX
apresentaram melhores resultados quando comparadas ao Neurofuzzy.

Para o segundo estudo de caso foi utilizado medi¢cdes de ALs de SEs da regido
metropolitana de Porto Alegre, que possibilitam manobras entre ALs de uma mesma
SE ou de uma SE proxima. Considerando um elevado nimero de equipamentos
telecomandados, o segundo estudo de caso teve o objetivo de mostrar a importancia
da previsdo de carga de curto e curtissimo prazo para o efeito de manobras em
alimentadores. Um sistema composto por equipamentos que se comunicam entre si,
permitem o acesso online a dados necessarios para previsdo de cargas elétricas em
curtissimo prazo.

As tecnologias baseadas nas RNAs propostas nesta dissertacdo permitem que
previsdes em curto e curtissimo prazo possam ser realizadas em diferentes pontos
do sistema elétrico, oferecendo mais seguranca a operacdo do sistema, pois sdo
capazes de identificar os momentos de variacdo da carga.

Para as situacdes desenvolvidas nesta dissertacdo, dentre os métodos
utilizados as redes neurais resultam em previsdes mais precisas e, dentre estas, a
rede NARX apresentou melhores resultados quando comparada a rede Elman.
Desta forma, para os casos avaliados indica-se a técnica da rede neural NARX para
previsbes de cargas elétricas em curtissimo prazo, como apoio operacional para

aperfeicoar a tomada de decisdes nestes sistemas.

5.2 Contribui¢cdes do trabalho

O trabalho desenvolvido apresentou as seguintes contribui¢des:

- ldentificacdo da eficacia das redes neurais artificiais recorrentes para a
previsao de cargas elétricas;

- Auxilio nas tomadas de decisdes com base na previsdo para 0s instantes
seguintes;

- A importancia de prever a carga dos instantes seguintes para realizagdo de
transferéncias de carga;

- Demonstrar o comportamento de curvas de carga para cada tipo de
consumidor;

- Evidenciar as caracteristicas diferenciadas da curva de carga de dias Uteis e

nao Uteis para realizacdo da previsao de demanda.
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5.3 Artigos publicados

MILBRADT, R. G. et al. Real-time evaluation of voltage control in distribution
systems using remote measurements and smart meters, EMM -
INTERNATIONAL CONFERENCE ON THE EUROPEAN ENERGY MARKET,
Florence, 2012.

5.4 Trabalhos futuros

Sugerem—se como trabalhos futuros:

a) Utilizar previsGes de temperatura para prever a carga elétrica;

b) Utilizar registros online de diferentes pontos do sistema elétrico para
efetuar previsdes de curtissimo prazo;

c) Aprofundar o estudo de redes neurais para previsbes de carga a
curtissimo prazo, tendo em vista a complexidade destas técnicas;

d) Implantacdo de um sistema web com interface amigavel para previsdes de
carga que receba informac6es online de equipamentos elétricos e se
comunique a um banco de dados;

e) Aprofundar estudos de diferentes fatores climaticos que possam impactar

nas curvas de cargas, como fenémenos El Nifio e La Nifia.
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Anexo A - Definicdo de propriedades para criar a rede EIman no MatLab®

”

- Create Network or Data

=

MWetwork | Data

Name

Elman_DU

Network Properties

Network Type:

Input data:

Target data:

Training function:
Adaption learning function:
Performance function:

Number of layers:

Properties for: iLayerl 'j

MNumber of neurons: |10

Transfer Function:

TANSIG v

: Elman backprop v

TRAINLM
LEARNGDM  ~
MSE v

l D‘Jiew H 4 Restore Defaults ]

l % Create ” @Close ]
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Para criar uma rede neural artificial com treinamento supervisionado séo

definidas variaveis de entrada, dados esperados como saida “target”, fungdes de

treinamento, adaptacdo e performance e os numeros de layers e neurbnios por

layer.
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Anexo B - Visualizac&o das regras Neurofuzzy no MatLab®

B Rule Editor: Untitled =IECN X

File Edit View Options

1. If (Hora is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf1) and (Q is in5mf1} and (P is inBmf1} then (Saida is outimf1) (1) -
2 If (Hora is in1mf1} and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is ind4mf1} and (Q is in5mf1) and (P is in6mf2) then (Saida is outtmf2) (1) =
. If (Hora iz in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf1) and (Q iz in5mf1) and (P iz inGmf3) then (Saida is outimf3) (1)
_If (Hora is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf1) and (Q is in5mf2) and (P is inBmf1) then (Saida is outtmfd) (1)
If {(Hora iz in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T iz in3mf1) and (| iz indmf1} and (Q iz in5mf2) and (P iz inGmf2) then (Saida iz outimfs) (1)
. If (Hora is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf1) and (Q is in5mf2) and (P is in6mf3) then (Saida is outtmfB) (1)
_If (Hora is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| iz indmf1} and (Q is in5mf3) and (P is in6mf1) then (Saida is out1mf7) (1)
. If (Hora is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf1) and (Q is in5mf3) and (P iz in6mf2) then (Saida is out1mf3) (1)
_If (Hara is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf1) and (Q is in5mf3) and (P is inGmf3) then (Saida is outimfa) (1)
10. If (Hora iz in1mf1) and (Periodo iz in2mf1) and (T iz in3mf1) and (| iz indmf2) and (Q iz in5mf1) and (P ig inémf1) then (Saida is outimf0)
11.If (Hora is in1mf1) and (Periodo is in2mf1) and (T is in3mf1) and (| is indmf2) and (2 is in5mf1) and (P is inBmf2) then (Saida is outimf1) { _

AP ME MM lmmm fm fmd e EAY mm d SPmfm e T e Zd )y mmd PTG i MmmBA S mm ol £ G G B ETAY mm ol £ im i emEA Y mmdl TP i m P ET Y Al S il fm mdd e EA T F

< 1 | 3

=T =R I R T ]

If and and and and and
Hora is

in2mf2 in3mf2 indmf2 insmf2 ing
in2mf3 in3mf3 in4mf3 in5mf3 ing
none nong none nane no
[ ] not [ ] not [ not [~ not ]
— Connection Weight:
("] or
o) and 1 Delete rule Add rule Chanage rule ‘ = ||| =
Mo rules for system “Untitled” Help | Close ‘

O Neurofuzzy permite a visualizacdo e edicdo de suas regras através de
interface gréfica que possibilita a interpretacdo das regras criadas para a rede em
treinamento. O especialista pode realizar ajustes variando os parametros das

variaveis de entrada e saida.



81

Anexo C - Curvas de carga tipica residencial
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Para composicdo da curva de carga tipica de acordo com o tipo de
consumidor sdo estudados os comportamentos das cargas por faixas de consumo.
O Anexo C mostra as curvas de cargas residenciais, onde PU Total representa a
curva tipica para consumidores residenciais, resultante das curvas residenciais por
faixa de consumo. A Faixa 1 representa consumo de energia entre 0 e 100kWh,
Faixa 2 entre 101kWh e 220kWh, Faixa 3 entre 220kWh e 500kWh, Faixa 4 entre
501kWh e 1000kWh e a Faixa 5 consumo maior que 1000kWh.
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Anexo D - Curvas de carga tipica comercial

1.2
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—— PN ] — ke 2 Faixs 3

e Fixd 5 *—Total

O Anexo D mostra as curvas de cargas comerciais, onde PU total representa
a curva tipica para consumidores comerciais, resultante das curvas comerciais por
faixa de consumo. A Faixa 1 representa consumo de energia entre 0 e 500kWh,
Faixa 2 entre 501kWh e 1000kWh, Faixa 3 entre 1001kWh e 5000kWh, Faixa 4 entre
5001kWh e 10000kWh e a Faixa 5 consumo maior que 10000kWh.
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Anexo E — Curvas de carga tipica industrial
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O Anexo E mostra as curvas de cargas industriais, onde PU total representa a
curva tipica para consumidores industriais, resultante das curvas industriais por faixa
de consumo. A Faixa 1 representa consumo de energia entre 0 e 500kWh, Faixa 2
entre 501kWh e 1000kWh, Faixa 3 entre 1001kWh e 5000kWh, Faixa 4 entre
5001kWh e 10000kWh e a Faixa 5 consumo maior que 10000kWh.
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Anexo F - Curvas de carga tipica rural
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O Anexo F mostra as curvas de cargas de consumidores A4, onde PU total
representa a curva tipica para consumidores A4, resultante das curvas por faixa de
consumo. A Faixa 1 representa consumo de energia entre 0 e 200kWh, Faixa 2 entre
201kWh e 500kWh, Faixa 3 entre 501kWh e 1000kWh, Faixa 4 entre 1001kWh e
5000kWh e a Faixa 5 consumo maior que 5000kWh.



