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“Néo existe nada de completamente errado no
mundo, mesmo um relégio parado, consegue estar
certo duas vezes por dia.”

(Paulo Coelho, 1990)






RESUMO

Este trabalho apresenta primeiramente uma pesguésgeem como foco
a investigacao da relacao da carga elétrica coomperatura ambiente
para a llha de Santa Catarina, e a influéncia mpdeatura na precisado
da previsdo de carga elétrica de curto prazo, denedies faixas de
temperatura. A partir dos dados histéricos de cargemperatura, foi
construida uma aproximacdo polinomial de terceiraugda relacéo
carga versus temperatura, onde a curva resultavgrara influéncia da
temperatura sobre o comportamento da carga e cdoméenento ndo
linear entre estas variaveis.

Foi verificado, para a regido estudada, que exista faixa central de
temperatura com pouca influéncia no consumo, erngugre acima ou
abaixo desta faixa, existem, respectivamente, Gekacsignificativas
direta e inversa com o comportamento da carga.aAinek, a precisao
da previsao da carga horaria por uma rede neafgtéda pela faixa de
temperatura considerada. Outra contribuicdo destasentiacdo € a
proposta de um método de correcdo para a redel mgigraninimiza o
erro de previsdo gerado pelas faixas de tempergtiganais afetam a
previsdo de carga.

Os estudos experimentais indicaram que uma redealnejue
inicialmente apresentava instabilidade quando stibena variages de
temperatura, apés sua correcao, conseguiu dimisells erros de
previsdo a indices muito proximos a dias normais.

Palavras-chave Influencia da Temperatura, Previsdo de Cargai€det
Redes Neurais.






ABSTRACT

This work first presents a research that has fatosethe investigation
of the relationship between electric load and teadpee in the Island of
Santa Catarina and the influence of the temperatmrshort-term load
forecasting regarding different temperature intlrvBased on historic
data of load and temperature, it is builload over temperatureurve
from a third-degree polynomial approximation, whiégh used to
estimate the influence of the temperature on thd knd the nonlinear
relationship between these variables.

For the studied region it has been shown that there central
temperature interval with minimum influence on dedhawhile above
and below that interval, respectively, direct angerse relationships
with the behavior of the load is observed. Furtt@em the load
prediction accuracy of a neural network is affeddgdthe temperature
range considered. This study may produce as rasbéitter scaling on
load demand, resulting in financial gain to theribsitors. Based on this
knowledge we propose a correction method for theatlenetwork that
minimizes the prediction error generated by thepenature ranges that
most affect the load forecasting.

Experimental studies suggested that a neural nktwdich initially
showed instability when subjected to temperatureanghs after
correction, managed to reduce forecast error Esre¢ry similar to the
normal days.

Keywords: Temperature Influence, Electric Load ForecastiNgural
Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGCAO

A demanda futura de energia elétrica no curto, médiongo prazos
precisa ser prevista pelos agentes do sistemdceléfEla é utilizada para
auxiliar na tomada de decisdo em diversas ativilagen areas como
planejamento, mercado, manutencao e operacdoxa peecisdo das previsdes
pode levar a indisponibilidade ou a baixa qualidddeservico e implica em
prejuizos financeiros e sociais. Por outro ladognargia elétrica possui a
caracteristica de ndo poder ser facilmente armdaeem larga escala, sendo
simultaneamente ao consumo, gerada e transporfadasponsabilidade no
bom uso deste insumo envolve a geradora, transmajssbistribuidora e
consumidor final. Qualquer desperdicio estd em adeda com questbes
ambientais e de eficiéncia energética. Multas tamb&@o aplicadas as empresas
concessionarias de energia pela energia provistoreachdo utilizada. “As
concessionarias deverdo formalizar os respectigofratos de uso do sistema
de transmissao e distribuicdo considerando os mtms#ade demanda de
poténcia pactuados nos contratos iniciais de compenda de energia elétrica.
As ultrapassagens verificadas, em base mensalp smfiradas quando o
montante de energia for superior a vinte por cdotoontratado e sera aplicado
o valor correspondente & média mensal do preco daddo Atacadista de
Energia Elétrica - MAE para o submercado no qualccmcessionaria
compradora estéa localizada. Quando o montante miart#a for superior a dez
por cento ao contratado serad aplicado, sobre tod#rapassagem, o valor
correspondente a trés vezes a respectiva tarifaratoal” (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2001).

Os métodos de previsdo de carga elétrica vém sestlmlados e

aperfeicoados ao longo do tempo, com a finalidadsedobter um modelo que
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minimize os desperdicios e aumente a confiabilidddedistribuicdo. Uma
previsao de carga se baseia em dados historicpsOgeia carga para prever
condi¢bes que ainda nao ocorreram. Em dias normaiarga é similar, devido
aos fatores que a influenciam seguirem normalmembe rotina. Porém,
ocorrendo qualquer tipo de altera¢des, como undéraemana ou um feriado, o
perfil do consumidor muda e consequentemente antgenmde carga também,
exigindo entdo uma previsdo dedicada. Um espedeidlisnano teria a tarefa de
pesquisar o banco de dados histérico para encalidimsemelhantes a condigédo
ocorrida e entdo refinar a sua previsdo de carga.nigsma forma, o
agrupamento de padrfes de carga diarios semeltgartage que algoritmos de
previsdo possam processar e dar bons resultadtas r@siacdes (CHICCO;
NAPOLI; PIGLIONE, 2001).

As previsfes de curto prazo sédo capazes de praejetmga elétrica de
uma hora até uma semana a frente, e séo utilizaelasoperacédo do sistema
elétrico na tomada de decisdo em situacdes de eragd@id, transferéncia e corte
de carga (METAXIOTIS, et al., 2003), (OLIVEIRA, 2€0 Segundo Chan et
al. (2011) os métodos de previsao de carga de quid@o podem ser
classificados em duas categorias: métodos estatistbaseados em regresséo,
filtro de Kalman, etc.) e métodos de inteligénaitfiaial (sistema especialista,
redes neurais, algoritmos genéticos, sistemas th@seamwavelets logica
fuzzy etc.). Os métodos de inteligéncia artificial, mgl@a comparados com os
métodos estatisticos, apresentam algumas vantegemsmaior capacidade em
captar as relagfes de ndo linearidade entre afved; trabalhar com grandes
guantidades de dados e processar as condicdesatgmmo finais de semana,
feriados, variagdes climaticas, etc. (METAXIOTIS, a., 2003),(ERKMEN,
2003). Outra vantagem no uso de métodos de intgligéartificial € que seu
desempenho pode ser continuamente monitorado e;asm de degradacéo,
uma adaptacdo podera ser acionada para corrigooegimento em tempo real
(FIDALGO; LOPES, 2005).
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O relacionamento entre a carga e fatores exdégaenestma elétrico
é complexo e ndo linear (CARPINTEIRO; SILVA, 2000GARPINTEIRO;
SILVA; FEICHAS, 2000), (OLIVEIRA, 2004). O valor dearga futura possui
relagdo com o valor de cargas passadas, de varialmiaticas, tal como a
temperatura ambiente, com o ciclo das estacdesndp @m o nivel de
atividade econdmica e com indicadores de vida btaisacomo: dia da semana,
hora do dia e feriados. Outro fato a ser consideéadm constante aumento na
demanda por energia, bem como uma alteracdo no cctamento desta
demanda. Este aumento se deve, dentre outros data® crescimento
populacional, a trocas na organizagdo e uso deesmgaalteracdo nos habitos
de consumo causados por mudangas nas bases técmo®dgultural das
comunidades. Assim, a constru¢cdo de modelos qubciexm esta relagdo
enfrenta a dificuldade da modelagem de relacionmeenomplexos e n&o
lineares (OLIVEIRA, 2004).

Trabalhos como o de Valor et al. (2001) e Giannektys e Psiloglou
(2006) estudaram especificamente a relacao ernteenperatura ambiente e a
energia. Para o sistema elétrico grego, a modelalgerelacao entre a energia
diaria e a temperatura ambiente média diaria, noidst através de uma
aproximacé@o polinomial de grau 3, mostra uma relagdo linear entre as
varidveis. Nesta, hd um intervalo central onde ergia € pouco sensivel a
variagOes da temperatura. Para temperaturas aasta thtervalo, existe uma
relagdo direta entre as variaveis, onde o consugengrgia aumenta com o
aumento da temperatura. Para temperaturas abaiXotelvalo, a relacao é
inversa e mais suave, com aumento do consumo &aedie a temperatura
diminui. Ainda neste estudo, a relacdo modeladatibzada na construgéo de
modelos de regresséo para a previsdo das eneidjimsedmensal.

Por outro lado, os estudos de Fidalgo e Lopes (2@&Bnonstraram
que a temperatura nao afetou a previsdo de cargaurde prazo. A razdo

atribuida foi que a regido em estudo, Portugal, né pais com clima
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mediterrdneo, onde as mudancas bruscas de tenpesaturaras. Para este, 0
sistema de previsdo teve a capacidade de se meldalaptar as pequenas
mudancas de temperatura em um curto espaco de .t€dsp@stes mostraram
que havia um ganho insignificante quando o fatomperatura estava sendo
utilizado como entrada do sistema previsor, par @#ou-se pela realizagéo de

previsao de carga sem considerar esta grandeza.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é estudar a relatzdemperatura
ambiente média diaria, com a carga elétrica méidiaadpara a llha de Santa
Catarina, e a influéncia de diferentes faixas deptratura na precisdo da

previsao da carga horaria em curto prazo.
Os objetivos especificos deste trabalho séo:

1. Estimar a relagdo da temperatura média diaria comarga
elétrica média diéria.
2. Verificar a influéncia da temperatura na precisdopcevisdo de

carga de curto prazo realizada por uma rede nartitatial.

3. Propor um método de corre¢cdo na rede neural quauBnos
erros de previsdo de carga de curto prazo ocasisnpdla

influéncia de temperatura.

1.3 METODO

A influéncia da temperatura sobre a carga ndo éesma para 0s
diferentes tipos de consumidores. No Brasil, agladeés consumidoras sao
classificadas em dois grupos tarifarios: Grupo Ae dem tarifa binbmia e
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Grupo B, que tem tarifa monémia. O agrupamento fénide em fungdo do
nivel de tensdo em que séo atendidos e tambémrggadda demanda (kW).
As unidades consumidoras atendidas em tensdo abl@ix®.300 volts s&o
classificadas no Grupo B (baixa tens&o). Estédoanesisse os consumidores
residéncias, rurais, comerciais, industriais eisesvpublicos, uma vez que, na
sua maioria sdo atendidos nas tensfes de 127 oucR20 Os consumidores
atendidos em alta tenséo, acima de 2.300 volts¢lgdsificados no Grupo A.
Nesta classe estdo as indUstrias de grande pbdppiag centers e grandes
centros comerciais (ELETROBRAS, 2012). Cada tipacdesumidor por sua
vez assume um comportamento diferente no consumendegia frente a
diferentes condi¢Ges climaticas, especialmentetquatemperatura. Portanto, o
tipo de consumidor deve ser levado em considerag@mdo se estuda a

influéncia da temperatura sobre a carga.

Os consumidores residenciais e comerciais saovetsnsis variagcdes
climaticas. Em contrapartida, consumidores indaistisdo pouco influenciados
pelas flutuagdes climaticas (MASOOD et al., 2083)m base nesta informacéo
foi escolhida uma regido para estudo em que a gamg@ominantemente é
relativa a consumidores residenciais e comeraaiglasses mais afetadas por
mudancgas climaticas. A llha de Santa Catarina é uweggdo com esta
caracteristica e os dados de temperatura e caagaamm acessiveis. Outro
ponto que levou a escolha da regido foi o fatoatespr uma ilha, possibilita a
contabilizagdo da carga que é consumida, senddsiems pouco suscetivel a

remanejamento de carga.

Um fato que também deve ser considerado é que ga caofre
influéncia de outros fatores além dos climaticoprévisdo de carga para dias
especiais como feriados e dias consecutivos adfesiado diferentes entre si,
dependendo de que dia da semana sao situadosao®$eem questdo. A época
do ano em que ocorre o feriado também influencieunza de consumo (KIM;
YUON; KANG, 2000). Eventos andmalos também podenultachr os
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resultados da previsdo de carga a niveis inac&talfatre esses eventos, 0s
mais comuns sdo: erros de gravacdo nos histérieodados, operagbes de
comutagdo de carga e modificagbes nos habitos deusm (FIDALGO;

LOPES, 2005). Desta forma optou-se por ndo utildias como feriados e

finais de semana para realizagéo do treinamentevisfo da rede neural.

Ap6s escolhida a regido, fez-se necessario conheocemo a
temperatura influéncia na carga. Para isto, fajalla um gréafico da relagéo
entre a temperatura e a carga que serviu de baseapndlise das faixas de
influéncia da temperatura sobre a carga. A segtésalados foram submetidos
a uma rede neural para verificar o comportamensoedms de previsdo da rede
mediante as regifes do grafico que a carga sofr®rmafluéncia da
temperatura. Os resultados foram separados em zdeamfluéncia da
temperatura, permitindo analises a respeito daenftia da temperatura sobre a
carga. Os resultados das analises serviram defazmaea elaboragcdo de um
método de correcdo que minimiza os erros provesseros efeitos da

temperatura na previsao de carga.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em seis capitulos. @emo capitulo,
Introducdo, apresenta uma contextualizagdo do gmuhl questdes, hipbteses e
0s objetivos estabelecidos. Apresenta também adwlegia adotada para
atingir tais objetivos, a abrangéncia estabeleqidaa o trabalho e sua
organizacdo. O segundo capitulo, Previsdo de Cdiagm, uma revisao
bibliografica das técnicas de previsdo de cargdagiona os fatores que afetam
a previsdo de carga. O terceiro capitulo, RedegaNewrtificiais, faz uma
revisao bibliografica das redes neurais artifigiaiffatizando a rede utilizada no
estudo e relaciona o uso das redes neurais comvsdo de carga. No quarto
capitulo é feito uma descrigdo detalhada do sismmastudo. Neste também é
mostrado como a temperatura influencia no consuencadga da ilha de Santa
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Catarina, bem como a sua influéncia na previsécadza. No quinto capitulo é
proposta uma correcdo na rede neural para a candied variagdo de
temperatura que ocasiona também variagdo na cenaaa. Sao ilustrados
casos especificos da influéncia da temperaturaenaspo de carga. O capitulo
seis, Conclusdes e Trabalhos Futuros, compreenderpreclusdes finais e

possibilidades de estudos futuros ndo abordadds tmabalho.






29

2 PREVISAO DE CARGA

2.1 INTRODUCAO

A eletricidade, sob o ponto de vista econdmicom& unercadoria a
ser vendida e comprada e gera uma grande competicatercado, no qual o
risco de perda tem de ser minimo. Logo, a preuvigfioargas exerce um papel
importante para os sistemas de poténcia e afdtarme significativa os precos
das tarifas elétricas (HIPPERT; PEDREIRA; SOUZA, 020
(VEHVILAINEN; KEPPO, 2003), (SFETSOS, 2003).

Segundo Almeida, Fishwich e Tang (1991) os métaf#opreviséo de
carga necessitam de duas condi¢cdes fundamentaisifaamacdes sobre o
passado quantificadas em forma de dados, e asswmiro comportamento
ocorrido no passado ir4 se repetir no futuro. Parérga elétrica € influenciada
por fatores que interferem no seu comportamentoa Bfetuar a previsao,

primeiramente, é necessario que seja feita umésartdgdsses fatores.

A literatura propde uma variedade de métodos peadizacédo de
previsao de carga, de modo a estabelecer previgiiesgrau aceitavel de
precisdo. Desde sistemas mais simples baseados osmecimento até
ferramentas computacionais, resultando em diverabsihos em computagéo
aplicada. A seguir seré feita uma classificacdalghrs métodos de previsédo e a

apresentacgédo dos fatores que influenciam na gdalida previsao.

2.2 METODOS DE PREVISAO DE CARGA

Os métodos de previsdo podem ser classificadoscoela com o
horizonte de previsdo. Segundo Metaxiotis et.24l08) existem quatro tipos de

previsdo de cargas: previsdo de carga de longm ppmaevisdo de carga de
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médio prazo, previsdo de carga de curto prazovaspiede carga de curtissimo

prazo.

A previsdo de carga de longo prazo é realizadacipaimente na
operacgdo de planejamento de sistemas de potérgsa.fEevisdo envolve um
periodo de 10 a 20 anos e ndo considera os dadoargke elétrica diaria ou
semanal, somente a tendéncia do consumo de cardengo dos anos. E
aplicada na provisdo de equipamentos elétricogoprde eletricidade, pregos
de fontes alternativas de energia, etc. A previddocarga de médio prazo
abrange o periodo de poucas semanas ou até megums ahos. E aplicada no
planejamento de suprimento de combustivel, proggad® manutencao e
planejamento de producdo em médio prazo. A prewsacarga de curto prazo
€ realizada no intervalo de tempo de meia horauagsohoras, ou até mesmo de
1 dia a 1 semana. Esta estima a carga para caalaalia, pico de carga diaria
ou geracdo de energia diaria ou semanal. E aplicedglanejamento e
operacdes econdmicas e de seguranca diaria desnasstde poténcia. A
previsao de carga de curtissimo prazo ocorre giueos segundos e pouco
menos de 15 minutos. E essencialmente usada aa&jamento de producio

e controle.

Ha uma diversidade de modelos propostos para soliggproblema
de previsdo de carga para o horizonte de curtcopi@entre as abordagens
encontradas podem ser citados os modelos baseatosgeessdo mudltipla,
andlise de séries temporais, modeloBdg-Jenkins alisamento exponencial,
modelos de espaco de estados, sistemas cadt&tespas computacionais, onde
estdo inseridos modelos de redes neurais, sistespezialistas, l16gicbuzzy

programacao evolucionaria e modelos hibridos (FERRE2005).

O emprego de sistemas computacionais de previséia eesobrecarga
do especialista e permite ainda aumentar a qualetides previsdes, tanto

reduzindo os intervalos entre as mesmas quanto rdant® 0s pontos do
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sistema de poténcia a serem acompanhados. Desta forespecialista se
reserva a tarefas mais nobres tais como a aval@@iea, correcdo e controle

do proprio sistema de previsdo (LUCCA, 2008).

Para conhecer o estado da arte na previsdo de edgea, foi
realizada uma revisdo bibliogréfica no assunto sgm&ndo algumas das

técnicas mais utilizadas nos ultimos 15 anos.

O trabalho de Changyin, Ping e Linfeng (2006) zailiuma
modelagemfuzzy com uma técnica de computacdo evolutiva denominada
Particle Swarm OptimizationA técnica consiste em um mecanismo de selecéo
de dados de entrada onde as entradas mais sigmicde um dia anterior sdo
selecionadas para prever a carga do dia seguintentdelo difuso resultante é
uma estrutura que possui um pequeno numero de e@cBme pode ser
utilizado como entrada de qualquer estimador dgac# resultado final € uma
reducdo no tempo de selecdo das entradas e uremaiste previsdo mais
eficiente.

O trabalho de Bo e Li (2009) apresenta uma abordggebabilistica
para determinacdo da carga futura. Com a supodi@ue a carga real possui
uma distribuicdo normal, o conceito proposto assqueea carga prevista nao
corresponde a um valor determinado Unico. Ao indiéso a carga prevista
representa um conjunto de intervalos de carga, cadé associado a uma

probabilidade de ocorréncia.

Outra abordagem interessante é apresentada pore FRingwood
(2010) que sugere o uso de um modelo a partir dabic@cdo de varios
previsores de entrada. Estes geram uma saida cadabia partir de um
algoritmo que minimiza a variancia da previsdo.r&visdo combinada da carga
€ obtida a partir da média ponderada das previsdégduais dos previsores.

Os resultados mostraram a eficiéncia do algoritara pondi¢des normais.
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Hong et. al. (2011) aplica a Teoria do Caos paradetao o
comportamento de cargas elétricas. Segundo eleo® feequentemente ocorre
em um sistema néo linear dindmico, onde algumadavweas tendem a assumir
um comportamento instavel, semelhante ao aleatdhm. mapear essas
variaveis, 0 sistema passa a conhecer o seu canpatto e, portanto, passa a

ser capaz de prever a carga com maior precisao.

2.3 FATORES QUE AFETAM A PREVISAO DE CARGA

Existem fatores que apresentam um efeito significata evolucao da
demanda de energia elétrica, pelo qual devem sergarados ao modelo de
previsao de forma a melhorar a sua precisado. Esi@es podem ser divididos
em quatro categorias principais: fatores climatictatores econdmicos e

demograficos, fatores ciclicos e sazonais e fatezgorios.

Os fatores climaticos sdo os fatores que ocorrenc@to prazo e,
portanto influenciam nas previsbes de curto pr&in exemplos de fatores
climaticos a temperatura, a velocidade do venteeldina, a umidade relativa
do ar, as descargas atmosféricas, as chuvas, etdreDtodos os fatores
mencionados a temperatura é o fator de maior imfiaéno consumo de energia
elétrica. Os fatores econémicos e demograficososdatores que ocorrem em
longo prazo e que influenciam na previsédo de cdegdongo prazo. Tem-se
como exemplo a regido demogréafica (rural, residggncindustrial), o
crescimento industrial, as tendéncias econdmicagriacdo nos precos de
eletricidade, etc. Os fatores ciclicos e sazonaffugnciam na carga em
acontecimentos ocorridos em determinados periodl@snd, tais como: estacdes
de ano, férias, feriados, inicio do ano escolalnano novo, dias proximos a
feriados, etc. Os fatores aleatdrios sdo eventesocgqusam perturbacdes na
carga de forma atipica tais como: eventos espattipmgramas de televisao,
paralisagdo das industrias, apagdes, etc. Os $atdcticos e sazonais e 0s
fatores aleatérios influenciam na previsdo de médioto e curtissimo prazo
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(SWARUP; SATISH, 2002), (HIPPERT; PEDREIRA; SOUZA2001),
(MURTO, 1998).

Conhecendo os fatores que influenciam na previedtudos foram
dedicados no dimensionamento que cada fator teme sobarga, bem como a
utilizacdo de métodos que realizam a corre¢éo sigstvisdes. Uma revisdo

bibliografica ilustra alguns destes estudos.

Em Kim, Yuon e Kang (2000) é proposto um métodguvisédo de
carga em curto prazo para condicdes anormais coemiaddés e dias
consecutivos a feriados. Esses dias especiaislassificados em cinco tipos
diferentes e uma rede neural artificial especidizgara cada condigdo é
utilizada como previsor. Depois de feita a prevjiséms modelos difusos sdo
usados para prever a carga maxima e minima, redtizama combinacgédo entre
os resultados das redes. A dificuldade encontradexésténcia de poucos casos

semelhantes para treinamento da rede neural.

Para melhorar a previsdo de carga para dias arénagcessaria a
utiizacdo de dados historicos precisos. Uma coagdia das técnicas
mineragcdo de dados, algoritmos genéticos e umnmstde classificacdo de
padrdes baseado em regragzy foram utilizadas para esta finalidade no
trabalho de Feng e Liu (2006).

Os métodos de regressao foram utilizados para modéhfluéncia da
temperatura sobre a carga do Ird, no trabalho dghktitas-Tafreshi e Farhadi
(2008). A analise de regressao linear reconhece oquadrao de carga é
fortemente dependente da temperatura e encontrdunpao linear entre estas

grandezas.

Bodyanskiy, Popov e Rybalchenko (2008) propdem ancgitetura
de rede neural que consiste em duas camadas esa®mpdira formar o médulo
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para a estimacdo da relagéo entre temperaturega eagduas Ultimas camadas
para realizar a previsdo de carga propriamente éipgesar das diferentes
condi¢gbes climaticas testadas, a influéncia da ¢eatpra sobre a carga
observada foi menor na mesma faixa de temperajuea¢ em torno de 15 a 20
°C. Isto pode ser atribuido a uma sensagdo de rtonférmico humano,

independentemente da localizagcdo geogréfica.

2.4 CONSIDERAGCOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo faz uma breve apresentagdo das aécdé previsdo de
carga elétrica e a sua importancia para os sistdmasténcia. Mostra também
a classificacdo da previsdo de carga de acordoocbarizonte de previsao e a

relacdo dos fatores que influenciam na previsacadza.

Esta andlise serviu para a tomada de decisdo wéhasdo tipo de
previsdo utilizado no modelo em estudo, de formantatizar o efeito da
temperatura sobre a carga. A revisdo bibliogrgdieanitiu a comparacdo dos
métodos utilizados nos udltimos anos, formando h@m®@ a construgdo do
modelo de previsdo, que no caso foi a previsdo atgacde curto prazo
utilizando redes neurais.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO

As redes neurais artificiais séo sistemas conestasique fornecem
um método para aprendizado de diversos tipos d@ésna partir da inspiracéo
biolégica de um neurdnio. Elas se assemelham abrmépela capacidade de
armazenar conhecimento adquirido, através de umepso de aprendizagem
onde as forcas de conexao entre neurdnios, corsec@mo pesos sinapticos,
sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adiuir

Uma rede neural pode ser descrita computacionagmeoino um
processador paralelo e distribuido, constituidoudielades de processamento
simples, que tém a propensdo natural para armazeonahecimento

experimental e torna-lo disponivel para o uso (HANK2001).

As redes neurais sdo métodos utilizados para apag&io de fungdes,
que se destacam por apresentar capacidade de iapcen@ generalizacéo.
Podem ser empregadas no reconhecimento de padidgspocessamento de
sinais digitais e imagens, em visdo computaciaodidtica e para previsdo de
séries temporais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998).

Uma rede neural pode ser classificada de acordoacsua topologia e
seu algoritmo de aprendizagem. Ndo é o foco destele descrever as
topologias nem os algoritmos de aprendizado exeseatualmente. Por isso
serd apresentado apenas as caracteristicas datiledela, a redgerceptron
multiplas camadasVultilayer Perceptroin.
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3.2 REDE MULTILAYER PERCEPTRON

As rededMultilayer PerceptronMLP) possuem uma ou mais camadas
de neurbnios entre as camadas de entrada e sh&eada de camada oculta.
Esta camada do tipperceptronadiciona um poder maior que as redes de
camada Unica, que sdo capazes de classificar apeumées linearmente
separaveis. A insercdo de uma camada de neurboit®® é responsavel por
capturar a nao linearidade dos dados. Neste mdddluss os neurbnios sdo
ligados aos neurdnios da camada subsequente, n&ndua ligacdo de

neurdnios da mesma camada e também ndo ocormeatdicao.

Esta rede possui a topologia alimentada adiameed-forward
network$ onde o fluxo de informacé@o é sempre da camadenttada para a

camada de saida. A figura (1) mostra uma Mdkilayer Perceptron

Figura 1 — Arquitetura da rede Multilayer Perceptron

O passo para frente é chamado de propagacdo, endaidas dos
neurbnios de entrada sdo aplicadas aos neurbnidg®eE as saidas dos
neurdnios ocultos sdo aplicadas como entradas elo®mios da camada final,
obtendo entédo a resposta da rede. O passo paterras finalidade de ajustar

0s pesos sinapticos, por meio do célculo do erlizealo na camada de saida.
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Uma rede MLP pode ser considerada como um métadtic@rpara
realizacdo de um mapeamento nao linear, de natgezd, entre entrada e
saida que propiciam um método para modelar sisterdaslineares. Elas
possuem a capacidade de construir um relacionam@olinear entre as
entradas e saidas de um sistema, representadaspgtadas e saidas da rede,
através do aprendizado por exemplos. As redes igeartificiais sdo muito
eficientes na aprendizagem de padrdes em dadosutda) incompletos e que
podem conter dados contraditérios. Também saoceefes em questdes onde
especialistas sdo ineficazes ou onde regras aitesfie comportamento do
problema em questdo ndo podem ser faciimente férmis (OLIVEIRA,
2004).

A principal desvantagem da MLP é a lentiddo do esso de
aprendizagem, onde os parametros a serem estinestfs relacionados de
forma néo linear com a saida. O desempenho dgsedesso do treinamento) é
altamente dependente da atribuicdo inicial de gal@os pesos, normalmente
realizada de forma aleatdria, sendo também umaadtmyem. Estes fatores
dificultam, porém nao inviabilizam a aplicacdo dauitetura MLP em sistemas
de tempo real (HAYKIN, 2001).

O processo da aprendizagem de uma rede MLP médizadt é a
aprendizagem supervisionada, onde é fornecido & @sdtonjuntos de valores
de entrada e de saida esperados para cada e@rag@amento consiste em
um problema de ajuste dos parametros da rede [§gsos sinapticos) para que
possam responder as entradas e extrapolar o mesnpmdamento para outras
entradas ndo previstas no treinamento (HAYKIN, 20@Ekntre os algoritmos
mais utilizados para aprendizagem supervisionadaoseitados os quatro
principais.

O algoritmo Backpropagationestabelece valores iniciais aleatdrios

para 0s pesos sinapticos da rede e, iterativamestre um valor de entrada na
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rede propagando-o camada a camada, até obter ndelsua saida. O erro
entre a saida e a entrada € entdo calculado egadpao sentido contrario ao
da rede para ajuste dos pesos. Sua principal degesn € que facilmente leva
a fungédo de erro para um minimo local.

O algoritmo do Gradiente Descendente procura éoaigroblema do
algoritmo Backpropagationmodificando a regra utilizada para atualizagdo do
vetor de pesos. Ao invés de se utilizar um fatoaplendizagem fixo, escolhe-
se a cada iteracdo, um novo fator através de unsgablinear. A sua
desvantagem € que para calcular as direcGes casigeam cada passo €

necessaria a resolucdo de um sistema linear complex

Na busca de uma solucdo para o problema do algodomGradiente
Descendente, o0 algoritmo dguasi-Newtonpropde uma direcdo de busca
conhecida como direcdo de Newton e tem como pragudie principal apontar
para um extremo local da funcé@o erro. Este algoritequer a avaliacdo e
inversdo da matriHessianacom operacdes computacionais de complexidade

dois e trés, tornando-o muito lento.

Finalmente o algoritmo dé&evenberg-Marquardtfoi desenvolvido
para resolver iterativamente problemas de minindieade funcdes néo-lineares
pelo método de minimos quadrados. Este € o algmmit@is utilizado hoje em
dia, superando outros algoritmos em uma grandedede de problemas. O
objetivo do algoritmo é encontrar o melhor ajusteapum conjunto de dados de
tal modo que a soma dos quadrados das distan¢iasoemodelo e cada um dos

pontos dados seja a menor possivel (métoddaiess-Newton

3.3 REDES NEURAIS APLICADAS NA PREVISAO DE CARGA

As redes neurais aprendem por meio de exemplossoepiossibilita

entender e modelar um determinado problema a phrsirdados disponiveis a
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respeito do mesmo. Para um sistema elétrico, cdmutesuma infinidade de

nés (micro regifes de consumo), o problema de §feule carga pode ser visto
como sendo o histdrico das observagdes dispordeeiga dos comportamentos
das demandas por carga nestes nds. Desta fornsan6azbnsiderado pode ser
entendido como um problema distinto, ao qual peeser atribuida uma rede
neural com parametros e ajustes especificos pdad@nd. Nos varios modelos
baseados em redes neurais empregados para prdeis@nga, observa-se que,
independente do modelo empregado, apés a escatial idas variaveis de

entrada e saida bem como de alguns dos pardmepesificos do modelo de
rede utilizado, normalmente estes sdo entdo manfidos e aplicados para
todo o sistema elétrico considerado. Os demaisnmréas do modelo sdo
ajustados a partir da massa de dados disponivehn®u sua utilizacdo, o

mesmo recebe ajustes periodicos a partir da nowsande dados disponivel.
Porém, as variaveis de entrada e saida do modelguas dos parametros
especificos do mesmo sao mantidos inalterados MBIRA, 2004)

Na literatura ha muitos casos bem sucedidos de reglgrais aplicadas
a previsdo de carga. Desta forma foi dada mai@sérdios trabalhos publicados

nos ultimos 10 anos e de forma resumida, seusadsslsdo discutidos abaixo.

Jain e Satish (2009) utilizam uma técnicactiesterizagaodos dados
de treinamento da rede neural, de forma a agrupahdps de carga
semelhantes. S&o utilizados os valores de cargamaéshrga de pico, e a carga
prevista € obtida pelo resultado da rede neuradai@ com esses padrdes de

clusters

Lee e Du (2009) utilizaram uma arquitetura de meelgral que realiza
a decomposicao da previsdo em dois grupos: um detem as caracteristicas
fundamentais de previsdo de carga diaria e 0 @extrai a dependéncia da carga
em funcdo da temperatura e outros fatores descoiosecO método de

regresséo é aplicado para reduzir os efeitos deofatores desconhecidos e se
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possivel elimina-los. Os resultados foram satisi@t) porém o sistema deve

ser melhorado para as condi¢gbes de carga em ghiesias.

Chen et. al. (2010) realizaram um estudo onde etigbjé selecionar
dias de cargas semelhantes avaliando o coeficient®rrelagdo entre os dias.
Em seguida, aplicam redes neura@veletpara decompor a entrada em uma
componente de baixa frequéncia e outra de altai@érezia. Com esses dados,

utilizam duas redes neurais independentes paralaaf resultado de previséao.

O método de Amjady e Keynia (2011) consiste enizatiluma rede
neural treinada com um algoritmo de busca harmpujga pesquisa 0 espago

de solucéo em varias direcdes, evitando assimpiegmo em minimos locais.

Dongxiao, Ling e Jie (2011) utilizaram redes neuméveletcomo
método de previsdo e verificaram que alguns fat@lesionados como o clima
e a temperatura foram desconsiderados pelo médMalcentanto, o impacto
destes fatores meteorologicos sobre a carga érerdal, principalmente nos
casos de mudancas de temperatura. Portanto, ospoode rede neuralavelet

nao é o ideal para este tipo de analise.

O trabalho de Valero et. al. (2012) faz um estudmmgarativo entre
uma redeMultilayer Perceptron(MLP) e redes neurais com mapas auto-
organizaveis (SOM) para realizagdo da previsaoadgacelétrica. Com a rede
MLP, foi possivel prever com preciséo a curva dgaglobal de um dia com o
histérico de dados de carga e da temperatura desesmanteriores. Este
algoritmo teve uma rapida convergéncia e a suaatiésyem € o risco de queda
em um minimo local que resulta em erro na curvaatga. As redes SOM
apresentaram um desempenho superior, porém comegimgdo no historico de

dados, limitado a um ano.
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3.4 CONSIDERAGOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo mostra a importancia da abordagemretiess neurais
aplicadas a previsao de carga. Pela sua caraicenist captacao das relagbes
ndo lineares entre a entrada e a saida, capacidadeprendizado e

generalizacao, justifica-se sua aplicacdo bem sleed previsdo de carga.

Os trabalhos publicados tiveram sua importanciedefmir a melhor
arquitetura a ser utilizada no sistema em estudatilkacdo de técnicas de
separacdo em casos semelhantes, tipo de algorgnteidamento, énfase da
influéncia de fatores climaticos sobre a cargarie®tserviram de base para a
construcdo da rede neural utilizada como previsor.

Foi escolhida a rede do tipdultilayer Perceptrorcomo rede utilizada
na realizacao das previsdes de carga deste traléalalgoritmo de treinamento
da rede MLP foi oLevenberg-Marquadtmuito utilizado quando se deseja
ajustar um modelo a um conjunto de dados experaigenpor realizar
aproximacdes globais e confiaveis.
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4 PREVISAO DE CARGA E O EFEITO DA TEMPERATURA

4.1 DESCRICAO DO SISTEMA EM ESTUDO

Neste estudo, foram utilizados o histérico de cargaemperaturas
horarias relativas a ilha de Santa Catarina pa ehaitivos principais:

a) Havia disponibilidade de dados.

b) A carga na ilha é majoritariamente composta dentie
residenciais e comerciais, classes de clientes smisiveis as

condicdes climaticas.

As linhas que alimentam a ilha de Santa Catariéa2&02/2009 eram
a linhaPalhoca — Trindadecom tensado de 138 kV e poténcia maxima de 86,94
MW e a linhaPalhoga — Ilha Centrocom tenséo de 138 kV e poténcia maxima
de 82,8 MW. Ambas passam por cabos colocados endntla ponte Colombo
Salles, que liga a ilha ao continente. Em 01/0B428ntrou em operagdo o
transformador 1 da Subestaddesterrq e a ilha de Santa Catarina passou a ter
mais uma linha de alimentacdo, denominada liBlguacu — Desterrocom
tensdo de 230 kV e potencia maxima 179,4 MW. Esiaal € uma linha
submarina que foi construida para minimizar osoesde um apagao como o
que ocorreu em outubro de 2003. A figura (2) moatrdinhas que chegam a
ilha de Santa Catarina.
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Figura 2 - Linhas de transmisséo que chegam a illde Santa Catarina
atualmente.
A base de dados da carga foi cedida pela Elet@entrais Elétricas
S.A., e é referente ao periodo de janeiro de 208@riade 2012, exceto pelos
meses entre fevereiro a agosto do ano de 2009giée ausentes. A base de
dados de temperatura foi obtida do site Weatheetgmdund (2013) e refere-se
as medi¢des de temperatura do aeroporto Hercilig Ibgalizado na regido sul

dailha de Santa Catarina.

Preliminarmente, foi realizada um pré-processamednt dados para
minimizar problemas nos estudos em virtude de emos histérico. O
procedimento levou em consideracdo que a correg@tados em excesso pode
atrapalhar o estudo tornando-o excessivamente sténfiFIDALGO; LOPES,
2005). O historico de dados utilizado apresentados incompletos (auséncia
de leituras) e valores considerados muito altdspada capacidade das linhas
de transmissdo que abastecem a ilha. Também, aasmdmicarga superiores a
40% ou reducdes maiores que 30% em um intervalourda hora néo
representam o comportamento esperado para esgimaidDesta maneira optou-
se por excluir do histérico as leituras de carg® @presentavam estas

caracteristicas.



45

A temperatura ambiente média diaria pode ser cerwmild como uma
série temporal estacionaria dentro do intervalestado, pois sua média ndo é
alterada significativamente de um ano para outr@a darga pode ser entendida
como uma série temporal ndo estacionaria, poissept@ uma tendéncia de
crescimento persistente ao longo dos anos do aitede estudo (MORETIN;
TOLOI, 2006). A tendéncia pode ser definida commavimento de longo
prazo que caracteriza a evolugdo do nivel médiséde, isto &, se ela cresce,
decresce ou permanece estavel e qual a velocideiasdnudancgas (SOUZA,;
SAMOHYL; MIRANDA, 2008). A tendéncia de crescimerda carga reflete o
aumento no consumo de energia em fungdo do cresinp®pulacional, do
aumento na utilizacdo de eletrodomésticos, pelahanal das condigbes
socioecondmicas e pelo desenvolvimento tecnologdentre outros. Este
crescimento, entretanto, pode prejudicar o estad@ld¢cao entre a temperatura
e a carga, pois, ao longo dos anos, teremos a niesmparatura para leituras de
cargas cada vez maiores. Assim, faz-se necessgtitarra componente da
tendéncia da série de carga, tornando-a estac@ondem a influéncia do
aumento do consumo devido aos fatores socioeconénficara evidenciada a

relacdo entre a carga e a temperatura.

O método utilizado para célculo da componente deéecia da série
de carga foi a interpolagéo polinomial de primgjrau dos dados no intervalo
de tempo de uma hora. A interpolagdo polinomidizatio ajuste por minimos
guadrados de polindmios ortogonais (dados regulaameistribuidos) e néo
ortogonais (dados irregularmente distribuidos)e&sgeralmente, séo utilizados
em uma modelagem preliminar para a verificacidenetéo, se necessario for,
de uma tendéncia sistematica nos dados atribuédaisas naturais (no caso de
variaveis geoldgicas ou meteorolégicas) (LANDIMOTR A figura (3) mostra
os dados de carga horéaria, no periodo de janeir208 a abril de 2012 e a
curva de tendéncia estimada por um polindmio dmgird grau, através de

minimos quadrados.
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Figura 3 — Carga horaria e tendéncia estimada porgindmio de primeiro grau,

para a ilha de Santa Catarina, periodo de janeiro € 2007 a abril de 2012.
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A aproximagdo polinomial de primeiro grau da cargeam a
componente de tendéncia é descrita na equagao (1).

C =0,0005754t +10094 1)

Onde C é a carga em MW e t é o tempo em horas, eridmpo 0
corresponde a data de 01/01/2007 as 0 horas e potdimal a data de
30/04/2012 as 23 horas.

A figura (4) mostra os dados da carga horaria amisar a
componente de tendéncia. A tendéncia foi considecatho multiplicativa e o
método utilizado para retirada de tendéncia faves&lo dos dados de carga pela
sua componente de tendéncia.
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Figura 4 — Carga horaria sem tendéncia, para a ilhde Santa Catarina, no
periodo de janeiro de 2007 a abril de 2012.
Conforme apresentado (figura 4), a transformacéoasia (retirada da
tendéncia pela divisdo - tendéncia multiplicatitransformou a série original

em uma série estacionaria.

4.2 INFLUENCIA DA TEMPERATURA NA CARGA PARA A ILHA
DE SANTA CATARINA

A temperatura do ar é a variavel climatica maisdrtgnte que afeta o
consumo de energia. Uma mudanca de temperatuteericib. as condi¢cdes de
conforto térmico de uma determinada regido, prodii mudancas de
comportamento no consumidor final e, consequent@mmemudancas no
consumo de energia (LEE; DU, 2009). Outras vargwimaticas, como a
umidade e a velocidade dos ventos, influenciamaaggio de conforto térmico
e podem ser consideradas como condi¢bes para icoarignfluéncia da
temperatura no comportamento da carga (CANCELOAS2R 1996).
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da

Para estudar a influéncia da temperatura no coaperito da carga

ilha de Santa Catarina, foi construida a cuevaatga média diaria, sem

tendéncia, em funcdo da temperatura média digiasaentada na figura (5). A

curva foi obtida através de uma interpolacdo patiad de terceiro grau

ajustada por minimos quadrados. A figura 5 apraseintda uma aproximacao

dos dados por uma interpolacédo polinomial de priongiau, ilustrando como

seria mapeada a relagéo caso fosse consideraddioearo

Carga Média sem Tendéncia

0.75

025

-0.25+

L 1 L I I L 1 L I}
5 75 10 125 15 175 20 225 25 275 30 325 35
Temperatura Media (°C)

055

Figura 5 - Curva de carga média diaria sem a compamte de tendéncia X
temperatura média diaria.

A interpolacao polinomial de terceiro grau apreadatna figura (5) é

dada pela equacéo (3).

Cysr =0,000035.7+0,00135.7 -0,07203.70,53836 (2
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Na (2),Cysr€ a carga média diaria sem tendénciaéa temperatura

média diaria.

A aproximacgdo polinomial de terceiro grau aprestaa figura (5)
mostra, para o sistema em estudo, a relacdo naar lientre temperatura
ambiente e carga média diéria. O ponto de minimapdaximac&o polinomial
de terceiro grau é 16,2°C. Para valores de temparatédia diaria préximos ao
ponto de minimo, a carga é pouco sensivel a tempareEsta regido, entre
15°C e 22°C, pode ser considerada inelastica expaela temperatura. Valores
de temperatura acima de 22°C caracterizam umaor@gidorte relacdo direta
entre temperatura e carga (sistemas de refrigeragadores de temperatura
abaixo de 15°C caracterizam uma regido de relag@&sa e mais suave entre
temperatura e carga (calefacdo). Observa-se quegi@ acima de 22°C a
maior quantidade de dados e inclinagdo da curvarnggie a da regiao abaixo
de 15°C, mostrando uma maior presenca e influédagtemperaturas mais
altas na carga, que das temperaturas mais baa@saplha de Santa Catarina.

A relacdo entre temperatura ambiente e carga tampéde ser
diferente para os diferentes horarios no dia. Eereslp que os habitos de
consumo em uma madrugada sejam diferentes do consomuma manha ou
uma tarde, proporcionando variacdo no consumo deggi@nde hora em hora
durante um periodo de 24 h. O primeiro pico maxipesto do meio-dia é
devido ao uso intensivo de energia elétrica, tapgma uso doméstico
(aquecimento, refrigeragcdo, eletrodomésticos) qua@ra o uso comercial
(aquecimento e refrigeracdo do escritério, seréslag uso de computadores,
iluminacéo). O segundo pico maximo é devido aodgssistema de iluminagéo
e aquecimento ou refrigeracdo, que utiliza aqueesdou condicionadores de
ar durante o final da tarde e inicio da noite (GMAKOPOULOS;
PSILOGLOU, 2006). A figura 6 mostra o comportamedéocarga para dias
Uteis e os dois picos de energia que ocorrem n@sibe proximos de meio dia

e final de tarde.
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Figura 6 — Curva de carga para dias Uteis, na semarde 16 a 20 de abril de
2012.

Com a finalidade de observar o comportamento dgacaara o0s
diferentes periodos do dia, foi feita a divisdoditoem quatro periodos de seis
horas: entre 0 hora a 5 horas e 59 minutos, entnerés e 11 horas e 59
minutos, entre 12 horas e 17 horas e 59 minutagre &8 horas e 23 horas e
59minutos. Para cada faixa de horario foi conséraidurva da carga média por
periodo, sem tendéncia, em fungdo da temperaturdiamgor periodo,
apresentada nas figuras (7), (8), (9) e (10).
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Figura 7 — Curva de carga média do periodo entre Bora a 5 horas sem a
componente de tendéncia X temperatura média do perdo entre 0 hora a 5
horas

A interpolacéo polinomial de terceiro grau apreaéatna figura (7) é
dada pela equacéo (3).

Cyer-ous; = 0,000073.F -0,000743.F -0,03309.T+0,052268  (3)

Na (3),Cusr.0asn€ @ carga média do periodo entre 0 hora a 5 hemas s

tendéncia d é a temperatura média do periodo entre 0 horacads.
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Figura 8 — Curva de carga média do periodo entre Boras a 11 horas sem a
componente de tendéncia X temperatura média do perdo entre 6 horas a 11
horas.

A interpolacao polinomial de terceiro grau apreaéatna figura (8) é

dada pela equacéo (4).
Chst—6a1th = 0,000036.7+0,000817.7-0,054384.T0,33553 (4)

Na (4), Cust6a11n€ @ carga média do periodo entre 6 horas a 15 hora

sem tendéncia € é a temperatura média do periodo entre 6 horasharas.
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Figura 9 — Curva de carga média do periodo entre 12oras a 17 horas sem a
componente de tendéncia X temperatura média do perdo entre 12 horas a 17
horas.

A interpolacéo polinomial de terceiro grau apreaéatna figura (9) é
dada pela equacéo (5).

Cuer1zam =-0,0000199° +0,004907.1-0,138479.%0,98600'  (5)

Na (5),Cust.12017n€ @ carga média do periodo entre 12 horas a Hs hor
sem tendéncia € é a temperatura média do periodo entre 12 hatdsharas.
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Figura 10 — Curva de carga média do periodo entre8lhoras a 23 horas sem a
componente de tendéncia X temperatura média do perdo entre 18 horas a 23
horas.
A interpolagdo polinomial de terceiro grau apreaéatna figura (10) é

dada pela equacéo (6).
Crist-18a23n = 0,000049.7 +0,000449.T -0,062186.F+0,77966  (6)

Na (6),Cust.18a23n€ @ carga média do periodo entre 18 horas a 23 hor

sem tendéncia € é a temperatura média do periodo entre 18 h28sharas.

Com a finalidade de verificar se existe diferengtatéstica entre as
curvas foi realizado um teste ANOVA e um testeTdekeycom intervalo de
confianca de 95% entre os valores das ordenadasudess. Considerou-se 4
tratamentos separados por periodos, onde o petiodoesponda a 0 a 5 horas,

0 periodo 2 corresponda a 6 a 11 horas, o peri@dor8sponda a 12 a 17 horas
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e o periodo 4 corresponda a 18 a 23 horas. O adsulte cada tratamento era a
o0 resultado das curvaBysr-oash Cwst-ea11h Cwst-12a170€ Cust-18a23nCalculadas a
partir de uma temperatura T variando de 5 a 35sgream incremento de 0,5

graus.

Os resultados do teste derkey (Anexo A) demonstram que existe
diferenca estatistica ente o periodo 1 e 3, enperiodo 1 e 4, entre o periodo 2
e 3 e entre os periodos 2e 4. Cabe também obspreaxistem diferencas nas
densidades das curvas. Nas figuras (7) e (8) erister dispersdo entre as
médias e diferencas nos formatos da carga dosdpsrientre 6 a 11 horas e
entre 12 a 17 horas. Isto pode ser explicado ptro dator, ndo temperatura,

gue neste caso, nao € o foco do estudo.

4.3 A INFLUENCIA DA TEMPERATURA NA PREVISAO DE
CARGA

Os modelos de previsdo modelam a relagdo entnga eaas variaveis
explicativas pela minimizagdo de um erro médio. Usso, espera-se que as
variagbes de temperatura, pouco representativadistorico, sejam pouco
consideradas na otimiza¢éo do modelo. Para esaud8uéncia da temperatura
na precisao da previsdo da carga elétrica de quempo, foi construido um
modelo de previsdo baseado em redes neuraisiansifitma das vantagens da
utilizagdo das redes neurais na previsdo de ca@anma sua capacidade de
modelar relacionamentos complexos entre as vasi@eientrada e sua saida.
Além disso, as redes neurais artificiais sdo capaeemapear a relagdo nao
linear entre as variaveis (METAXIOTIS, 2003), (FEIGE; YAO, 2011).

A topologia de rede neural empregada foi a PeroepMultiplas
Camadas (MLP MultiLayer Perceptroh com uma camada oculta. A entrada,

consistindo de 36 nds, foi composta das seguitesweis:
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« Dia_bin: dia codificado em 7 bits (7 neurbnios)dercada
dia de semana corresponde a um Unico neurdnio dia attvado. Exemplo:
domingo = 0000001, segunda feira = 0000010, etc.

e Hora_bin: hora do dia codificada em 24 bits (24réeios),
onde cada hora do dia corresponde a um Unico neudin rede ativado.
Exemplo: 00:00h = 00000000 00000000 00000001, ®1:60 00000000
00000000 00000010, etc.

e Ch-1h: carga na hora anterior (1 neurénio).

e Ch-168h: carga na mesma hora da semana antericejau
168 horas atras (1 neurénio).

e Th: temperatura na hora atual (1 neurénio).

e Th-1h: temperatura na hora anterior (1 neurdnio).

e Th-168h: temperatura na mesma hora da semanacantari

seja, 168 horas atras (1 neur6nio).

A saida com 1 n6 (1 neurdnio) representa a cargaispa na hora
atual “h”, denominada Ch_Prev(h). A figura 11 masdr arquitetura da rede

neural utilizada.
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Hidden Layer

Qutput

Figura 11- Arquitetura da rede neural utilizada

O treinamento da MLP foi feito utilizando-se o aigoo Levenberg-
Marquadt minimizando o erro quadratico médio (MSBlean Squared Errgr
e utilizando para o histérico de treino somentes diam leituras horarias
completas. Foi utilizado o softwarfdatlab versdo 7.10 para a construgéo
modelo. O critério de parada do treino do algorittebevenberg-Marquadbo
Matlab se da quando é estabelecida uma destas condigdésiero maximo de
épocas é alcangado, a quantidade méaxima de tempextedida, o erro
quadratico desejavel € minimizado, o gradiente eleghpenho é minimizado,
0s parametrosMarquardt excedem o valor maximo ou a validacdo de
desempenho aumentou determinadas vezes desdeama Wkz que diminuiu
(Gltima validagao). Para a rede neural implementadacritérios de parada
ocorridos foram: o gradiente de desempenho é nuamoi (77%) e os

parametro®arquardtexcedem o valor maximo (23%).

O treinamento utilizou dados histéricos da cargeatio de 10 dias
anteriores, saltando dias sem as 24 leituras lasrdlisponiveis. A janela de
dados de treino foi limitada a 1 més pois, a patéste intervalo a rede
degradava significativamente o seu desempenho.i®dpdreinada, a rede faz
a previsdo para 24 horas a frente através de uigle Gam uso realimentado. A
qualidade da previsdo foi mensurada pela médiaghsdos erros percentuais
(MAPE —Mean Absolute Percentual Eripr
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ApOs a rede treinada e realizadas as previs6eoi@4 la frente, foi
feito um estudo da precisdo da previsdo da cargaifarentes condicbes de
temperatura. Sabendo que a curva de carga médiaaseomponente de
tendéncia versus temperatura média (figura 5) aptasegifes distintas onde a
temperatura possui maior ou menor influencia nga;aseparou-se 0s casos
analisados em dois grupos: na zona inelastica, admperatura possui pouca
influéncia no comportamento da carga e na zondiaasnde a temperatura
possui uma maior influencia no comportamento dgaca®s intervalos foram
definidos a partir da curva de relacionamento eatrearga média diria e
temperatura, sendo a zona inelastica compreentfia £6°C e 22°C e a zona
elastica compreendida nos valores abaixo de 158@Ga(elastica inferior) ou
acima de 22°C (zona elastica superior). Emborargeat optado pela realizagédo
da previsdo de carga somente para dias com histdgccarga completo, a

andlise das variagdes de temperatura contemplowtpeériodo em estudo.

A tabela 1 apresenta as zonas em estudo onde @anatabilizados os
dias do periodo em estudo (dias), os dias previgttasrede neural (previsbes) e

a os erros MAPE médios diarios entre a carga raalagga prevista.

Tabela 1 - Erros MAPE médio diario por zona.

Zona Eléastica Zona Zona Elastica
Inferior Inelastica Superior TOTAL
Dias 153 888 786 1827
Previsdes 44 263 151 458
MAPE (%) 2,71 2,38 2,84 2,56

Os dados da tabela 1 mostram que a rede neuradeapoe erros
maiores na zona elastica, onde existe uma maitwéimfia da temperatura
ambiente no comportamento da carga. Isso signficaa 0 modelo tem sua
precisdo diminuida & medida que aumenta a inflaéda temperatura no

comportamento da carga. A perda de precisdo ertoma inelastica e elastica
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inferior foi de 0,33 pontos percentuais e entreoaazinelastica e elastica
superior foi de 0,46 pontos percentuais. A reprasierdade dos dados da zona
elastica sobre o total é 51,4% indicando a regid@ee a carga é influenciada
pela temperatura (SOUZA et.al., 2013).

Foi aplicado um teste t d&tudentpara duas amostras independentes
para verificar se as médias dos erros na zonastiglée as médias dos erros na
zona elastica sao estatisticamente diferenteshipétese inicial considerou-se
gue os erros na regido elastica nao sao maioressge®os na regido inelastica.
Para um nivel de significancia de 1% a hip6tesgahfoi rejeitada conp-valor
de 0,0001. Desta forma, conclui-se que as médim&idos na zona elastica sédo

maiores que na zona inelastica.

Um ponto a ser considerado além da classificacdaqua € saber se
houve uma variagdo de temperatura que possa explitaumento nos erros de
previsdo. Para isto, foi necessario estabelecer mgétaica de medicdo que
pudesse caracterizar uma variacdo de temperaweaade em consideracdo a
sua influéncia sobre a carga. Pela dificuldadexisténcia na literatura de uma
definicdo de variacdo de temperatura, optou-se cponparar um valor de
temperatura com o dia anterior, para cada intervaoario. Mas esta
informacgéo ndo é o suficiente, pois dependendcedia na curva de carga,
uma variacéo de temperatura pode ocasionar ditsrenatriacoes na carga. Para
caracterizar entdo uma variagdo de temperaturauna de cargaACc), foi
feito o célculo da carga média do periodo considiyatemperatura horaria
atual Cust-perioad Tn)) € @ temperatura no mesmo horéario do dia antédgsr.
perioad Th-24) @ partir das suas respectivas equacdes de tegrein na curva de
carga por periodo. A variacdo de temperatura n@acde carga de um
determinado horério é definida como a diferenceeesgtes valores calculados:

ACc=Cyyer periodo(Th) = Cper- Peindo(Th‘z") %
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Exemplificando, no dia 26/01/2010 a temperaturader26°C e no dia
27/01/2010 a temperatura era de 31°C. Na interfolgplinomial de terceiro
grau da curva de carga do periodo de 12 as 17 femgaacédo 5), os valores de
carga média do periodo calculadas s&o: 0,353 e6,0,@&dasionando uma
variacdo de temperatura na curva de carga de OEffiBora uma variagdo de
temperatura 5°C nao parece ser uma variacdo coasédeha uma grande

variagdo de temperatura na curva de carga queztpbvgsa ocasionar erros de

previsao.
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Figura 12 — Variacdo de temperatura na curva de caja entre os dias 26 e 27 de
janeiro de 2010, no horério das 17 horas.
O mesmo célculo foi feito para todos os valoresahos de
temperatura e construido o histograma das varia@ésmperatura na curva de
carga, mostrado na figura 13. Na tabela 2 é api@d&m estatistica descritiva

das variagdes de temperatura na curva de cargdltolaas 24 horas.
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Figura 13 - Histograma das varia¢cfes de temperaturaa curva de carga nas
Ultimas 24 horas.

Tabela 2 - Estatistica descritiva das variagBes demperatura na curva de
carga nas Ultimas 24 horas.

Média

Desvio Padréo
Variancia
Minimo

Quartil 1
Mediana

Quartil 3
Maximo

Total de Leituras

0,000166
0,1052
0,01327
-1,2192
-0,03394
0
0,04173
0,94234
43800

Para separar os casos onde houve uma variacadicsitve de

temperatura na curva de carga nas Ultimas 24 himiadefinido o limite de 3

desvios padrdo acima ou abaixo da média.
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Com os dados da tabela 1 é possivel verificar quera elastica
apresenta 0os maiores erros. Porém, nao ha umasean@nsiderando as
variagdes de temperatura na curva de carga nasadlt24 horas comparadas
com os erros das zonas. Para isto foi feita umssifieacdo dos erros por
horéario do dia, ndo mais utilizando os valores mediiarios, e sim as leituras
individuais horéarias. A tabela 3 apresenta estaanorganizacdo onde foi
contabilizado o numero de leituras horarias e ogseMAPE médio horério

entre a carga real e a carga prevista por zona.

Tabela 3 — Erros MAPE médio horario por zona.

Zona Zona Zona
Elastica . Elastica  TOTAL
Ineléstica
Inf. Sup.
s Leituras 1343 5236 4259 10838
em horérias
Variacao Erro
4Cc MAPE 2,38 2,35 2,85 2,55
(%)
c Leituras 10 11 133 154
om horérias
Variacao Erro
4Cc MAPE 3,51 2,69 3,06 3,06
(%0)
Leituras 1353 5247 4392 10992
horarias
Total Erro
MAPE 2,39 2,35 2,86 2,56
(%)

Através deste detalhamento dos erros mostradabetat3 verifica-se
gue existe um aumento nos erros de previsdo quarddacdo de temperatura
produz uma variagdo na curva de carga maior quedeévios padréo, para
todas as zonas, independente do fato da carga pecereou mudar de zona. E
este aumento nos erros € maior quando a tempegatacatra-se em uma das

zonas elasticas (superior ou inferior).
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4.4 CONSIDERAGOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo mostrou o efeito da temperatura sabprevisdo de
carga elétrica de curto prazo. Inicialmente foieapntado a justificativa da
escolha de regido em estudo e como os dados de foaegn pré-processados
antes da sua entrada na rede neural. O métodond&aghio da curva de carga
média diaria sobre a temperatura média diaria fiizado com éxito para
mostrar 0 comportamento da carga para as diferéabess de temperatura.
Com a divisdo da curva de carga em periodos, faesigel verificar as
diferencas no comportamento dos consumidores pala jgeriodo, bem como
permitiu a classificagdo mais detalhada dos eregwrevisdo da rede.

Os resultados apresentados comprovaram que houaipmento dos
erros de previsdo quando a rede é submetida ac@esiale temperatura que
resultem em variagdes na curva de carga, maidisaiias nas zonas elasticas.
Partindo desta constatacdo, houve a motivagao &iomar uma entrada a rede
neural que pudesse informar a rede uma condi¢@xidt&ncia de variacdo de
temperatura na curva de carga estando na zon&&)gsdra verificar se existe

melhora nos erros de previsao.






65

5 PROPOSTA DE CORRECAO NA REDE NEURAL PARA
CONDICAO DE VARIACAO DE TEMPERATURA QUE
RESULTE VARIACAO DE CURVA DE CARGA NA ZONA
ELASTICA

5.1 INTRODUCAO

Para que fosse possivel a construgao de uma paogestorrecdo na
rede neural para dias em condi¢es especiais getatara, foi necessaria uma
revisdo bibliografica. Na literatura foram encodéa duas formas distintas de
abordagem do problema: o estudo da curva de catga & temperatura e o
tratamento de erros de previsdo ocasionados prefatlimaticos.

Os trabalhos de Giannakopoulos e Psiloglou (200&ler, Meneu e
Caselles (2001) fazem a construcao da curva dg cabre a temperatura para
dias, meses e estacdes do ano, mostrando a rat@gAdinear entre estas
grandezas e a regido de conforto térmico. Tambérideatificado um
crescimento linear ocasionando um aumento no comsamual de energia,
justificado pelo crescimento econdmico. Em Moghadtafreshi e Farhadi
(2008) é utilizada uma rede neural para captadagde entre temperatura e
carga e os resultados sdo semelhantes aos argemoostrando uma regido

central de conforto térmico, pouco influenciadcageimperatura.

A utilizagdo de técnicas para o tratamento de edesprevisdo
ocasionados por fatores climaticos é mostrada abulttos como Lee e Du
(2009) e Fidalgo e Lopes (2005). Nestes traballdosnsostrados métodos de
correcdo geral, que captam relagdes entre diasnaroe melhoram a previsao
de carga para esses dias. Sendo que um dos fqteresfluéncia e torna o dia
anormal é a temperatura, e as técnicas utilizataa segressao linear e as redes

neurais.
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Porém, trabalhos especificos que a partir da cdevaarga sobre a
temperatura, tratem e corrijam dos erros de prewisasionados pela influéncia
da temperatura, ndo foram encontrados. Este ebthbiografico justifica entéo
a importancia da apresentacdo de uma proposta wmlec& dos erros de

previsao ocasionados pela temperatura.

5.2 APRESENTACAO DA PROPOSTA

A partir da analise do comportamento da rede nequaed as zonas
elasticas e considerando as ocorréncias de vasiagéetemperatura que
resultem em uma variacdo significativa na curvacdeya, foi proposto um
método de correcdo na previsdo de rede, que puddaptar o0 sistema a estas

situacoes.

Inicialmente separou-se os dias de ocorréncia slestadicdes e, ao
estudar detalhadamente o comportamento da redeeptas dias, verificou-se
gue a rede se comporta de uma maneira difererdecpda situacdo. Como ndo
é o foco deste estudo classificar estas situag@esos detalhar apenas duas

situacdes que ocorreram com maior frequéncia peggi@a em estudo.

A primeira delas é a situagao onde a estacao derano verdo e ha a
ocorréncia de uma frente fria. Como a previsdceda possui dependéncia com
a temperatura, a ocorréncia de uma queda na mesmigar por consequéncia,
em uma queda na previsao da rede neural. Porépratiea, 0 comportamento
dos consumidores é de manter os mesmo habitosndaroo por algumas horas
ou dias. E a rede, que interpreta esta mudancandgetatura, imediatamente
comega a estimar a carga com valores mais baixos. 930 ha uma
subestimacgéo da carga pela rede neural, que degersgida.

A outra situacao ocorre quando a estacdo do arleétangé verao e ha

o fim de uma frente fria, retornando as temperatung&dias normais para a
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estacdo. Neste caso 0 comportamento dos consusiiciue diminuiram o
consumo de carga por alguns dias, em virtude deeffeia e da ndo utilizacédo
tdo constante de sistemas de refrigeracéo, passaraaior com este aumento
de temperatura. Diferentemente do comportamenterianta rede neste caso
ndo é capaz de interpretar o aumento de temperatoealiatamente,
continuando a fazer previsfes abaixo do consumoBEeta mesma forma que a
situagdo anterior, hd uma subestimacgdo da cargar@aéé neural, que deve ser
corrigida.

Diante destes fatos, surgiram questionamentos d® c®alizar a
correcdo destes erros de previsdo. A ideia corsistadicionar a informagéo a
rede do exato momento que esta ocorrendo uma &ariag temperatura. Na
pratica, tendo o histérico da temperatura da sermasuid e conhecendo-se o
valor de temperatura previsto para as proximasddsh pode ser realizado o
calculo dos valores na curva de carga e calculatifeeenca entre os valores.
Como havia disponibilidade dos dados reais, os mgdoram utilizados, ndo

havendo necessidade da utilizacdo de valores qeetatara previstos.

Para o sistema em estudo, foi adicionada uma entradede neural
(Var_cq contendo a diferenca na curva de carga entre lor \aual de
temperatura e o valor de temperatura no dia antenioseja, a mesma variavel
cujo histérico foi tracado na figura 13 e definmamo variacdo de temperatura

na curva de cargalCc).

A figura 14 mostra um diagrama em blocos do sistemarevisdo

com correcgao.
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Figura 14 — Diagrama em blocos do sistema de pre&is com corre¢céo

A partir da base de dados de medicdo é realizado puvéa
processamento, a construcdo da curva de cargesteode deteccdo de variagdo
de temperatura que ocasiona variacao na curvarga.@e o resultado do teste
for negativo, que é a condi¢cdo normal, as entrddasede séo calculadas e a
rede neural faz a previsédo da carga elétrica. 1@suwtado do teste for positivo,
gue é a condicdo de variagdo de temperatura qes@0oeavariagdo na curva de
carga, a entrada adicional é inserida as outramda# da rede, para entdo

realizar a previsdo da carga elétrica.

5.3 ESTUDO DE CASOS

Nesta seccdo sdo mostrados casos que ilustramirudiao do erro
MAPE obtido com as previsbes da rede neural cdajgique contém
informagbes de condicdes da mudanca de temperatraua entrada. O
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primeiro caso mostra uma queda de temperatura guteida chegada de uma
frente fria e 0 segundo mostra um aumento de teahparem virtude do final

de uma frente fria, ambos ocorridos no veréao.

5.3.1 Entrada de frente fria no verao

No dia 08/02/2010, segunda feira, ocorreu uma qunedamperatura,
gue se iniciou por volta das 15 horas e se prolopgo trés dias. Neste horario
a temperatura era de 26°C, diferenciando-se 10&G@blo dia anterior. Esta
variagdo de temperatura na zona elastica supeeo@ou uma variagao de -

1,07895 na curva de carga, conforme figura 15.
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Figura 15 - Variacao de temperatura na curva de caya ocorrida entre os dias
07/02/2010 e 08/02/2010 as 15 horas.

Devido ao comportamento atipico da temperaturaendst, o erro

médio MAPE de previsao da rede foi de 3,92%. Ap@®raecdo na rede, o
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novo erro MAPE de previsdo corrigida passou a sefl,#3%. As curvas de

temperatura, carga real, carga prevista, carg@giare erros sdo mostradas na

figura 16.
Temperatura do dia: 08/02/10
35 T T T T T T T T 1T
325

o

< 30

g

2 275

]

o

£ 25

(3

2

225+ =
20 L Il L Il L Il 1 Il 1 L Il Il L Il Il L Il L L L Il Il
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hora do Dia (h)
Cargas do dia: 08/02/10
= 220 3
5 210 Carga Real

arga Prev
Carga Corr

N
(=1
=]

190
180 §
170 -3
160
150
140
130
120
110
100 I 1 Il Il Il Il 1 Il 1 Il Il 1 Il Il Il I 1 Il Il Il Il 1 I}
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hora do Dia (h)

Carga Real, Prevista e Corrigid:

Erros do dia: 08/02/10

™
1

n

N

/

Erro da Previséo e Erro Corrigido
©

1 1 | | 1 1 1 | 1 1 | 1 "“"\ 1 | 3 I | IV |
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hora do Dia (h)

Figura 16 - Temperatura, cargas e erros no dia 08222010.

Em (16) a curvdCarga Prev’ mostra a previsao inicial da rede, que
esta abaixo da condicdo de carga f&drga Real”. Neste dia houve uma

queda de temperatura e a rede neural fez a preadgguando o consumo de
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carga a queda de temperatura. Porém, o comportarmreaitdos consumidores
neste dia foi semelhante aos anteriores, que apessen temperaturas altas. E
isto causou uma situagao atipica para a rede n@oiala queda de temperatura
neste dia ndo provocou uma queda no consumo, cexwid ter ocorrido. No
dia anterior a temperatura média foi de 30,6°Cdiaacda chegada da frente fria
a temperatura média foi de 27,1°C e no dia postariemperatura média foi de
24°C. A implementacdo da correcdo na rede e a p@wdsao“Carga Corr”
aproxima-se mais da carga real.

5.3.2 Término de frente fria no verao

No dia 04/02/2011, sexta feira, ocorreu um aumeatdemperatura,
que se iniciou por volta das 11 horas e se esteaigeds 19 horas. As 11 horas
a temperatura era de 29°C, diferenciando-se 49@aado dia anterior. Esta
variagdo de temperatura, embora pareca pequenagspar na zona elastica
superior provocou uma variagcdo de 0,33164 na alevearga, conforme figura
17.
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Figura 17 - Variacdo de temperatura na curva de caya ocorrida entre os dias
03/02/2011 e 04/02/2011 as 11 horas.

Devido ao comportamento atipico da temperaturaendit, o erro
médio MAPE de previsao da rede foi de 5,42%. Ap@®raecdo na rede, o
novo erro MAPE de previsdo corrigida passou a sefl,@3%. As curvas de
temperatura, carga real, carga prevista, cargégiare erros sdo mostradas na
figura 18.
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Figura 18 - Temperatura, cargas e erros no dia 04202011.

Em (19) a curvdCarga Prev’ mostra a previsao inicial da rede, que
esta abaixo da condigdo de carga ré&drga Real’. A rede neural fez a
previsdo abaixo do consumo de carga, similar aas aiteriores que estavam
sob o efeito de uma frente fria. Porém, o aumeapemtino na temperatura
causou uma situacao atipica. No dia anterior aeemtyra média foi de 24,5°C,

no dia do término da frente fria a temperatura médi de 26,75°C e no dia
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posterior a temperatura média foi de 28,21°C. Alementacao da corre¢do na

rede e a nova previsdGarga Corr” aproxima-se mais da carga real.

5.4 ANALISE DO METODO DE CORRECAO

Analisando o método de correcdo, verifica-se queesmo foi capaz
de reduzir os erros de 21 dias com variacdo dedepas com variacdo na
curva de carga. A tabela 4 mostra os resultadossdos MAPE diarios, dos
dias em que foi aplicado o método de corregao.

Tabela 4 — Resultados MAPE diarios da aplicagcdo doétodo de
correcao.

MAPE Rede  MAPE Rede Diferenca

Data Normal (%) Corrigida (%) (%)
29/03/2007 5,11 2,70 2,41
27/10/2009 3,16 2,42 0,74
01/12/2009 2,15 2,05 0,10
02/12/2009 3,55 2,76 0,78
17/12/2009 3,81 3,01 0,80
01/02/2010 3,23 2,61 0,62
08/02/2010 3,92 1,73 2,19
12/02/2010 2,07 1,83 0,24
14/07/2010 3,52 3,44 0,09
30/11/2010 3,92 3,90 0,02
08/12/2010 4,52 2,88 1,64
10/12/2010 5,34 4,62 0,73
21/12/2010 2,40 1,98 0,42
25/01/2011 2,32 1,72 0,60
31/01/2011 1,34 1,29 0,05
04/02/2011 5,42 1,73 3,69
13/04/2011 4,05 4,02 0,03
15/04/2011 3,16 1,95 1,21
11/11/2011 4,03 3,04 0,99
25/01/2012 2,96 2,84 0,11

01/03/2012 3,32 2,49 0,83
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Média 3,49 2,62 0,87

A média de erros MAPE diarios destes dias era d898,e apoés
aplicada a corregdo, a média de erros MAPE diguassou a ser 2,62%,

ocasionando uma diminuicdo de 0,87 pontos percisntua

A tabela 5 foi construida a partir da aplicacdardodo de correcao,
onde foi comparado o erro MAPE médio diario, ermtrearga real e a carga
prevista, com a implementacéo da correcdo (MAPE RO& o erro MAPE
médio diario sem a implementagéo da correcao (MAPE)

Tabela 5 — Comparacéo dosrens MAPE médio diario por zona.

Zona
Elastica Zona Zona Elastica
Inferior Inelastica Superior TOTAL
MAPE
(%) 2,71 2,38 2,84 2,56
MAPE CORR.
(%) 2,62 2,38 2,74 2,52

Este método de correcdo foi capaz de melhorar €8 Ppntos
percentuais os erros da zona elastica superiot pdhtos percentuais do erro
geral da rede. Em valores percentuais MAPE médtasst o ganho obtido pela
melhora na previsédo de 21 dias ndo é muito afetaddp uma diminuigdo de
0,04 pontos percentuais, pois estes eventos sée nar histérico de dados.
Porém o estudo apresenta sua importdncia em diomamse apresentar um
método de corregdo nos erros de uma rede neunadiqsabmetida a mudancgas

de temperatura.

A melhora do processo de previsdo utilizando odignaa de redes
neurais comprovou sua eficiéncia através da praptestte método de corregcéo
dos erros de previsdo de carga de curto prazo,reéetes de variacdes de

temperatura, na ilha de Santa Catarina. Os testaprovaram a eficiéncia do



76

método, que oferece uma alternativa pratica e fiogsla para a previsdo de

carga em sistemas de poténcia.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Este estudo propde um método para minimizagaordos @e previséo
de uma rede neural artificial, utilizando uma apr@c¢éo polinomial de terceiro
grau, para extrair a relagdo ndo linear da cargtricd com a temperatura
ambiente para a ilha de Santa Catarina. A curva expeessa esta relacao
mostra que existem duas zonas elasticas, onde ga @émais sensivel a
temperatura, e uma zona ineléstica central onda¢déms da temperatura tem
pouca influéncia na carga. As zonas elasticas pagerdivididas em superior e
inferior. A superior apresenta relacdo direta etéreperatura e carga e a zona
inferior mostra que a relagdo € inversa e bem sw&Be que na zona superior.

A aplicagdo do conhecimento resultante do mapeaméatrelacio
nao linear entre temperatura e carga em um sistiem@evisao, mostra que o
mesmo tem sua capacidade de previsdo reduzida #@angqde aumenta a
influéncia da temperatura no comportamento da ca@gaudanca na precisdo
da carga prevista frente as diferentes faixas dwdeatura, indica que essa
informacdo deve ser levada em consideragdo naragast de modelos de
previsdo de carga.

A curva resultante da relacdo entre carga e temypara caracteristica
para cada regido e pode sofrer alteracdes depemdientipo de consumidor e
periodo do dia. Pelo fato do estudo ter sido feitdlha de Santa Catarina onde
0s consumidores sdo, em sua maioria, residenc@imerciais, esta curva pode
ser utilizada como referéncia para outros estudosregidoes com clientes

majoritariamente sensiveis ao conforto térmico.
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6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A limitagdo deste trabalho estd na regido em estidwbora tenha
sido escolhida principalmente pelo motivo de tefgalar uma area com pouca
influéncia de consumidores industriais, seria ggsante a realizagdo do mesmo
estudo para outras regides com clientes majorit@nde sensiveis ao conforto
térmico. Porém, deve-se procurar isolar a carge@sléseas com caracteristicas
climaticas semelhantes entre si, pois o estudo wWwacde carga versus

temperatura € mais eficiente nestes casos.

Com a divisdo do dia em periodos, foi possivel rifivagdo de um
comportamento diferente para cada periodo. Notasseas madrugadas (0 a 5
horas) e as noites (18 a 23 horas) apresentam umma com pouca dispersao.
Ja as manhés e tardes (6 a 17 horas) apresentatados mais dispersos,
mostrando que ha outro fator de forte influéncim &ktudo interessante seria a
verificacdo da causa desta disperséo, utilizandabdan técnicas de redes

neurais ou analise estatistica.

Outra abordagem interessante do problema seridroores curva de
influéncia para outros fatores climaticos como wdil do ar, velocidade dos
ventos sobre a carga. Através da composicao daasvinfluéncias, seria
possivel a construcdo de um modelo mais abrangamtelvendo conforto
térmico, que possibilitaria uma correcdo mais agaurdos erros de previsao

gerados por fatores climaticos.
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ANEXO A — One-way ANOVA: Média versus Periodo

O Anexo A apresenta os resultados do test@wt&ey utilizando oSoftware
Minitab, para verificacdo da diferencga estatistica nowwnosde carga entre os
periodos do dia. Sendo o periodo 1 compreendide 8rd 5 horas, o periodo 2
entre 6 e 11 horas, o periodo 3 entre 12 e 17 lewooaperiodo 4 entre 18 e 23
horas.

Source DF SS MS F P
Periodo 3 6,844 2,281 18,14 0,000
Error 239 30,047 0,126

Total 242 36,891

S=0,3546 R-Sq=18,55% R-Sq(adj) = 17,53%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev -------- tommmmneee R — U +-
1 61 -0,0364 0,4074 (---- -

2 60 0,0893 0,3051

3 61 0,3079 0,3793

4 61 0,3826 0,3153

-------- s e

0,00 0,15 0,30

S
0,45
Pooled StDev = 0,3546

Tukey 95% Simultaneous Confidence Intervals
All Pairwise Comparisons among Levels of Periodo

Individual confidence level = 98,98%

Periodo = 1 subtracted from:

Periodo Lower Center Upper ----- e +-
2 -0,0411 0,1257 0,2926 (-
3 0,1781 0,3443 0,5105
4 0,2529 0,4191 0,5852
_____ U,
-0,30 0,00

Periodo = 2 subtracted from:

Periodo Lower Center Upper ----- tommnnnees +--
3 0,0517 0,2186 0,3854 (
4 0,1265 0,2933 0,4602
[ .
-0,30 0,00 0,30 0,60

Periodo = 3 subtracted from:

Periodo Lower Center Upper ----- ommnnnes +-
4 -0,0914 0,0748 0,2409 (-
_____ .
-0,30 0,00




