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Resumo

Na operacdo de um sistema de energia elétrica, uma etapa importante é a determinacédo da pro-
gramacao da operacdo diaria, a qual determina um plano de producédo de energia elétrica para o(s)
proximo(s) dia(s) para cada uma das unidades geradoras do sistema, geralmente em base horéaria ou
de meia hora. Esta programacdo é utilizada pela operacdo em tempo real do sistema como uma re-
feréncia operativa, e por isso é importante que a solugdo proposta assegure uma operacao adequada
do sistema. Para avaliar o impacto de um dado programa de operagéo sobre o sistema de transmis-
sd0, € necessario que se conheca a distribuicdo da carga ao longo da rede, pois o carregamento nas
linhas de transmisséo e transformadores depende da demanda de carga em cada barramento (ponto
de entrega de energia elétrica). Num contexto de planejamento da operacéo diaria é necessario
conhecer a carga em cada barramento em cada intervalo de tempo considerado na programagcéo.
Ou seja, faz-se necessario uma previsao de carga de curto prazo por barramento.

O principal objetivo desta dissertacdo foi desenvolver um modelo de previsdo de carga diaria
ativa, em base horaria, por barramento. Dois tipos de metodologias foram implementadas: meto-
dologias de previsao individual (MPI) que trata cada barramento de forma isolada e metodologias
de previsdo agregada (MPA) na qual a previsdo é feita uma Unica vez para um dado conjunto de
barramentos. O modelo agregado visa diminuir a necessidade da realizacdo de previsdes para cada
barramento, propondo para isto, a realizacdo de uma Unica previsdo de forma agregada; este modelo
é composto de trés fases: (i) fase de agregacdo - onde as cargas dos barramentos sdo agregadas;
(ii) fase de previsdo - que € realizada através da série agregada em (i); (iii) fase de desagregacédo
- onde a previsdo é distribuida através dos barramentos agregados. Para agregar os barramentos
utilizou-se técnicas de agrupamento de dados. A metodologia de previsdo individual atende aos
barramentos que apresentam pouca similaridade no seu perfil de demanda, quando comparados a
outros barramentos, desta forma a sua agregacao resulta em altos erros. Para os barramentos que
apresentam alta similaridade com outros barramentos, as metodologias agregadas foram eficientes
na previsdo, proporcionando um menor nimero de previsdes e resultados de boa qualidade. Os
dados utilizados para testar os modelos sédo dados reais medidos em um sistema de transmissao e
sub-transmissao do nordeste brasileiro.



Abstract

In the operation of an electric power system, an important stage is the determination of the
daily operation programme, which determines a plan of electric power production for the following
day(s) for each of the generating units of the system, usually on an hourly or a half-hourly ba-
sis. This programme is used by the system’s real time operation as an operational reference, and
therefore it is important that the proposed solution should assure an appropriate operation of the
system. To evaluate the impact of any given operation programme on the transmission system, the
distribution of the load along the net must be known, since the loading in the transmission lines
and transformers depends on the load demand in each bus (point of electric power delivery). In a
daily operation planning context, it is necessary to know the load in each bus in each time interval
considered in the programme. In other words, a short-term load forecast per bus is necessary.

The main goal of this work was to develop a daily active load forecast model, on an hourly
basis, per bus. Two types of methodologies were implemented: individual forecast methodology
(MPI) that adresses each bus in an isolated way and aggregated forecast methodology (MPA) in
which the forecast is made a single time for a given group of buses. The aggregate model seeks
to reduce the need of forecasts being made for each bus, proposing for that a single forecast in an
aggregated way. This model is composed of three stages: (i) aggregation phase - where the loads
of the buses are joined; (ii) forecast phase - which is made through the aggregated series in (i);
(iii) disaggregation phase - where the forecast is distributed through the joined buses. Two data
clustering techniques were used for aggregating the buses. The individual forecast methodology
considers the buses that present little similarity in their demand profile, when compared to the other
buses, thus their aggregation results in high error rates. For the buses that present high similarity
to other buses, the aggregated methodologies were efficient in the forecast, providing a smaller
number of forecasts and results of good quality. The database used to test the models features real
data measured in the transmission system and subtransmission of the Brazilian northeast region.
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1 Introducao

O acompanhamento da carga em um sistema de poténcia € exigéncia basica nos proces-
sos de operacdo. Para fornecer energia elétrica com boa qualidade, de maneira segura e econémica,
uma empresa de energia elétrica precisa dispor de mecanismos que possibilitem a resolucdo de
varios problemas de nivel técnico e operacional. Com o propdsito de obter melhorias no plane-
jamento e controle do sistema, novas ferramentas de otimizacdo e controle sdo desenvolvidas e
aplicadas, tendo resultados relevantes na reducédo de custos. Em concordancia com este objetivo, o
conhecimento do comportamento da carga futura é o primeiro pré-requisito para um planejamento
seguro e confiavel do sistema de energia elétrica.

Um programa de operacdo de um sistema hidrotérmico estabelece a producdo média
de cada unidade geradora para cada intervalo de tempo do proximo dia. Obviamente, a produgédo
total programada em cada intervalo de tempo devera atender a demanda estimada para o respectivo
intervalo de tempo. Especificamente, no contexto do planejamento da operacdo de curto prazo de
sistemas de energia elétrica, a previsdo da carga é importante na elabora¢do do programa de ope-
racao dos proximos dias em andlises de seguranca e estabilidade, pois erros na previsdo da carga
podem ter consequiéncias sérias em termos da eficiéncia e seguranca do sistema (aumento dos cus-
tos, ndo atendimento da demanda). Neste contexto, uma previsdo de boa qualidade € essencial, pois
visa um melhor atendimento da demanda, aumentando a eficiéncia e a confiabilidade do sistema.

Tradicionalmente, o programa de operacao é baseado na previsao de carga global, isto
é, 0 programa de operacdo se preocupa em atender a demanda total em cada intervalo de tempo.
Entretanto, como o programa de operacdo é uma referéncia para o controle em tempo real do
sistema, torna-se importante avaliar o impacto que o plano de producéo de energia elétrica para
0 proximo dia tera sobre o sistema de transmissdo. Para se realizar esta avaliacdo é necessario
conhecer a demanda de carga por barramento (nés da rede de transmissdo e de sub-transmissao
do sistema de energia elétrica). Como na grande maioria dos casos nédo se dispde da previsdo por
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barramento, é comum utilizar perfis tipicos de demanda por patamar (carga média, leve e pesada)
baseado em dados histéricos. Em relacdo as andlises de seguranca e de estabilidade, nas quais se
avalia o impacto que as alteragdes no sistema de transmisséo tém sobre o desempenho do sistema,
0 conhecimento da demanda por barramento € também essencial. O interesse pela previsdo é
justificado na medida em que a mesma é um subsidio relevante a tomada de deciséo.

1.1 Revisdo Bibliografica

A previsdo de carga € um tipico problema de previsdo de séries temporais e ja € um
tema de pesquisa e desenvolvimento tradicional na area de sistemas de poténcia. Inicialmente, os
modelos desenvolvidos eram baseados em modelos estatisticos (Gross e Galiana, 1987) sendo esta
a técnica dominante até meados da década de 80.

Com o surgimento das redes neurais artificiais e a popularizacdo das mesmas a partir da
década do 80, a maioria dos modelos propostos para previsdo de carga vem utilizando esta técnica,
sendo uma das primeiras aplicacdes de sucesso das redes neurais (Ho et al., 1992).

Os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém mostrado ser uma poderosa fer-
ramenta na classificacdo e reconhecimento de padrdes. Inspiradas em sistemas biologicos relacio-
nados com o cérebro humano, RNAs sdo capazes de aprender e generalizar com a experiéncia de
dados passados. Atualmente, RNAs tém sido utilizadas para uma grande variedade de aplicacGes
em diferentes areas de negocios, industria e ciéncia (Zhang et al., 1998).

Um grande namero de aplicagdes de RNAs sdo vistos na area de previsdo, uma vez que
as RNAs possuem caracteristicas bastante atraentes, tais como:

e Na&o requerem a priori informacdes sobre a modelagem do sistema a ser previsto, pois apren-
dem a partir de exemplos e, assim, capturam relacdes funcionais entre os dados mesmo se
tais relacfes sdo dificilmente descritiveis.

e Tém a capacidade de generalizar. Apds a fase de aprendizagem, quando ja possuem algum
conhecimento sobre as caracteristicas do conjunto de dados, as RNAs conseguem inferir na
populacdo restante mesmo se dados amostrais contém ruidos nas informacdes.

e Sdo aproximadores universais, isto €, podem aproximar qualquer funcdo continua com uma
dada preciséo .
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e E uma ferramenta no-linear, diferente de algumas técnicas utilizadas para a previsio tais
como 0s modelos de Box-Jenkins.

A idéia de utilizar RNAs em previsdo ndo é nova, sendo que a primeira aplicacéo data
de 1964, realizada por Hu (Zhang et al., 1998). A utilizacdo de redes neurais para a previséo de
séries temporais foi proposta por varios autores, (Lapedes e Farber, 1987), (Weigend et al., 1990),
mostrando a viabilidade de utilizar estes modelos.

Desde entdo, diversas estruturas de RNAs vém sendo propostas baseadas principal-
mente nos modelos perceptron multi-camadas, mapas de Hopfield e redes auto-organizaveis de
Kohonen. Em problemas de previsdo, os modelos mais utilizados s&o redes estaticas multi-camadas,
treinadas através do algoritmo de retropropagacdo, ou backpropagation (Rumelhart et al., 1986),
cuja base é o método do gradiente descendente (Maier e Dandy, 1998).

(Lapedes e Farber, 1987) aplicaram redes neurais multicamadas (MLP) para a previsao
de duas espécies de séries temporais cadticas geradas por um processo deterministico ndo-linear.
Os resultados indicaram gque os modelos MLP podem “aprender”, simulando sistemas nao-lineares,
com excelentes caracteristicas quando comparadas a métodos tradicionais.

(Tang et al., 1991) compararam modelos de MLP e Box & Jenkins, usando séries de
trafego de passageiros de voo internacional, vendas de carros domésticos e vendas de carros im-
portados nos EUA. Os resultados mostraram que o desempenho do modelo de Box & Jenkins foi
superior ao método de RNAs para uma previsdo a curto prazo, no entanto para a previsdo a longo
prazo, os modelos baseados em redes neurais apresentaram um melhor desempenho.

(Lachtermacher e Fuller, 1995) mostram uma proposta hibrida para a aplicacdo de redes
neurais em analise de séries temporais. A metodologia de Box & Jenkins foi utilizada como um
procedimento para explorar importantes relacdes nos dados da série e estas informagfes foram
usadas para definir uma estrutura inicial para a rede neural, reduzindo, assim, 0s parametros a
serem estimados e os dados exigidos. Dois tipos de séries foram estudadas, séries estacionarias e
ndo-estacionarias. Observou-se que 0 modelo de redes neurais, para a maioria das séries testadas,
obteve um desempenho igual ou superior quando comparados aos modelos de Box & Jenkins.

(Park et al., 1991) utilizaram uma MLP para previsao de carga, tendo como entrada da
RNA dados climéticos (temperatura). Park propés uma RNA para aprender a relacdo entre as tem-
peraturas e a carga. Para calcular a carga prevista, a RNA interpola os dados carga-temperatura num
conjunto de treinamento. Para isto o problema de previsdo foi subdivido em trés sub-problemas,
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isto é, foram desenvolvidas trés redes neurais especializadas, uma para prever o pico de carga, uma
para prever total de carga do dia e outra para o perfil horario da carga durante o dia, para horizontes
de 24 horas a frente.

Dependendo do tipo de problema ao qual sdo submetidas, as RNAs tém apresentado
um desempenho considerado superior aos metodos estatisticos utilizados para 0 mesmo fim. Os
pesquisadores (Subramanian et al., 1993), desenvolveram uma pesquisa onde compararam as redes
neurais com determinados métodos estatisticos de classificacdo. Concluiram, nas diversas circuns-
tancias estudadas, incluindo pequenos tamanhos de amostras e fungfes de maior complexidade,
que as RNAs apresentaram melhores solucdes.

(Lu et al., 1993) compararam a eficicia das RNAs para a previsdo com horizontes de
uma hora a frente com a previsdo com horizonte de 24 horas a frente, analisando se o modelo
de redes neurais é dependente da regido de atuacdo da concessionaria de energia elétrica. Para
isto, foram utilizadas redes feedfoward MLP para fazer a previsdo 1 e 24 horas a frente durante a
semana, utilizando como dados de entrada, carga, temperatura, hora do dia e dia da semana.

Para obter uma rede que se adapte as mudangas no comportamento da carga com o
decorrer do tempo, (Dillon et al., 1991) propuseram um modelo de rede neural adaptativa para
previsdo de carga a curto-prazo uma hora a frente. Neste modelo, treina-se a rede neural com o0s
dados de carga dos tltimos 20 dias para prever a carga do dia 21.

(Peng et al., 1992) propuseram uma estratégia para selecao dos padrées de treinamento
da rede utilizando a medida da minima distancia para identificar os padrbes de carga dos dias
semelhantes. Para previséo eles usaram um algoritmo com uma combinacéo de termos lineares e
nédo-lineares através de uma rede neural apropriada para fazer a previsao horaria com horizonte de
24 horas a frente.

(Mohammed et al., 1995) propuseram um algoritmo que considera a sazonalidade da
carga atual e treina diversas redes especializadas em cada estacdo e em cada dia da semana. O
treinamento € feito com os dados do mesmo periodo do ano anterior e corrigidos de acordo com 0s
novos dados obtidos através de uma adaptacgdo diaria, semanal e mensal.

As RNAs e técnicas tradicionais para predicdo de séries temporais estdo sendo com-
paradas ha algum tempo (Tang et al., 1991). Grande parte dos estudos comparativos realizados
atualmente utilizam o algoritmo backpropagation, ou algumas de suas variagdes. Tecnicamente,
este modelo ja foi utilizado com grande sucesso em diversas areas de conhecimento, dentre elas
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sistemas de poténcia, previsdes econdmicas e analise de séries temporais (Weigend et al., 1991a),
(Weigend et al., 1991b).

Comparac0es feitas entre redes neurais com outras abordagens ainda néo apresentam
resultados concretos. Alguns autores evidenciam que as RNAs tem melhor desempenho que os
métodos tradicionais (Weigend et al., 1991a), (Weigend et al., 1991b), enquanto outros acreditam
no resultado oposto (Tang et al., 1991). As explicacdes para tais contradi¢cbes podem ser descritas
por diferentes fatores, como (Ballini, 2000):

e Estrutura da RNA;
e Tipo de série (estacionaria ou nao-estacionaria);

e Tamanho da RNA versus nimero de entradas da série.

Atualmente um novo método esta sendo usado para unir as vantagens de RNA e l6gica
nebulosa, resultando em um sistema integrado, onde a aprendizagem e o poder computacional dos
modelos de RNA e a capacidade de representacdo e raciocinio da légica nebulosa sdo combina-
dos. Estes sistemas, chamados de redes neurais nebulosas (redes neurofuzzy) vém sendo aplicados
sucessivamente para sistemas de identificacdo ndo-linear, controle de processos, reconhecimento
de padrdes, previsao de carga (Ballini, 2000). Os sistemas nebulosos sé&o sistemas computacionais
desenvolvidos a partir das teorias de conjuntos nebulosos e da logica nebulosa (fuzzy), visando
aproveitar de forma pragmatica o potencial destas teorias. Estes sistemas processam conhecimento
e inferem conclusdes a partir dos padrdes apresentados (Pedrycz e Gomide, 1998).

Modelos de previsdo, genericamente categorizados como aprendizagem de sequéncias,
constituem um dos mecanismos essenciais de aprendizagem humana e de maquina, desempe-
nhando um importante papel em condicionamento classico, controle, resolugdo de problemas e
raciocinio (Anderson, 1995). Modelos de previsdo sdo um importante componente de aprendiza-
gem em varios dominios de sistemas inteligentes, tais como, planejamento, raciocinio, inferéncia,
processamento de voz, reconhecimento de voz, mercado financeiro, controle adaptativo e previséo
de séries temporais (Zhang et al., 1998).

Um tipo de modelo que provou ser Gtil no trabalho com séries temporais € o Mode-
lo Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM). A partir das caracteristicas de uma série
temporal existente, é possivel a um HMM gerar uma serie que se aproxime da real e melhora-la
sucessivamente. Para isso, & necessario descobrir tais caracteristicas intrinsecas da série.
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Em (Oates et al., 2000) tal procura é feita por um agrupamento de dados, cuja métrica
de similaridade utilizada é denominada Dynamic Time Warping (DTW). Como resultado, obtém-
se um conjunto de sequiéncias, isto €, os dados da série que por terem caracteristicas similares,
pertencem a um mesmo grupo. Considerando a condi¢do de que cada seqliéncia que pertence a um
grupo foi gerada pelo mesmo HMM, os sucessivos agrupamentos terdo como objetivo encontrar 0s
HMMs que melhor ajustam as sequiéncias iniciais.

Outro exemplo da utilizacdo dos HMMs é encontrado em (Shalizi et al., 2002). Dife-
rente da abordagem anterior, 0s autores ndo consideram previamente caracteristicas da arquitetura
causal do processo markoviano, mas sim inferem tais propriedades do conjunto de dados. Em
outras palavras, o objetivo é encontrar a estrutura dinamica, causal e intrinseca ao processo, a fim
de extrair todos os padrdes que contém algum poder preditivo.

Ja (Last et al., 2001) propuseram uma metodologia para a identificacdo dos atributos
preditivos mais importantes e extracdo de um conjunto de regras de associa¢do nebulosas que po-
dem ser usadas para realizar previsdes do comportamento da série temporal no futuro.

A ferramenta para agrupar dados com caracteristicas semelhantes pode ser utilizada
também em conjunto com as RNAs (Khalil et al., 2001). A ferramenta de agrupamento de dados
pode ser testada no problema de previsao de carga, considerando a identificacdo de caracteristicas
da série que influenciardo na estimativa de valores futuros. Uma metodologia que vem sendo larga-
mente usada por varios autores no que diz respeito a agrupamento sao os Mapas Auto-Organizaveis
de Kohonen desenvolvido por (Kohonen, 1982) (Kaski e Kohonen, 1995) (Kohonen, 2000).

(Francelin e Vieira, 1994) mostram que a Rede Auto-Organizavel de Kohonen é eficaz
para agrupar dados de séries temporais que apresentam caracteristicas semelhantes.

(Lima e Ohishi, 1999) desenvolveram um classificador neural baseado em Mapas Auto
- Organizaveis de Kohonen (SOM) para analise e classificacdo dos perfis de curvas de carga com
influéncia climética.

Para encontrar um padrdo de carga, (Ho et al., 1992) desenvolveram uma rede neural
baseada nos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen para identificar os dias com padr@es de carga
similares, agrupando-os em classes. Uma caracteristica especial dos mapas auto-organizaveis é que
eles sdo capazes de identificar um novo tipo de padrdo de carga antes que 0s operadores possam
reconhecer o padrdo do novo dia.
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(Erkmen e Oz6komen, 1993) desenvolveram uma rede neural hibrida. A primeira rede
tem aprendizagem do tipo ndo supervisionada e serve para classificar os padrdes de carga a partir
de um historico de carga horaria. A outra rede, supervisionada, realiza a previsdo horaria uma hora
a frente a partir do padréo ja pré-estabelecido anteriormente.

Nos ultimos anos, diferentes abordagens tém sido propostas para o problema de previ-
sdo e, entre elas, os modelos baseados em redes neurofuzzy tém apresentado resultados de excelente
qualidade, despontando como uma alternativa para o problema de previsdo de séries temporais
(Mastorocostas et al., 1999).

(Last et al., 2001) propuseram uma metodologia para a identificacdo dos atributos pre-
ditivos mais importantes e extracdo de um conjunto de regras de associagdo nebulosas que podem

ser usadas para realizar previsdes do comportamento da série temporal no futuro.

Todos os trabalhos acima apresentados trataram somente da previsdo de uma série tem-
poral. Em particular, no caso da previsdo de carga por barramento ndo foi encontrada nenhuma
publicacéo.

(Salgado et al., 2004a) e (Salgado et al., 2004b) aplicaram o algoritmo Fuzzy C-means
(FCM) para o agrupamento de curvas de demanda num determinado dia da semana. Os resultados
demonstram que o algoritmo dividiu o conjunto de barramentos em grupos caracterizados por bar-
ramentos com perfis de consumo similares. Os grupos formados tendem a se manter ao longo do
tempo.

1.2 Objetivos da Dissertacao

O estudo proposto neste trabalho tem como objetivo geral a aplicacdo de modelos de
previsdo de séries temporais para prever o consumo de carga diaria ativa nos barramentos do sistema

elétrico para um periodo de 24 horas a frente.

A metodologia proposta baseia-se nos modelos neurais, em simbiose com algoritmos
de agrupamento, em particular, foram investigadas arquiteturas de redes neurais para previsao de
carga e algoritmos de agrupamento fuzzy e neural.

O desempenho dos modelos é avaliado fazendo-se comparacdes entre as previsoes ob-
tidas e os dados reais. As medidas de comparacdo utilizadas para avaliar os modelos serdo os erro
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percentual médio absoluto (MAPE) e o erro médio absoluto (MAE).

1.3 Organizacao da Dissertacéo
Este trabalho encontra-se dividido nos seguintes Capitulos:

¢ No Capitulo 2 sdo mostrados alguns conceitos sobre séries temporais, que possibilitaram uma
uma analise estatistica da série temporal de cada barramento. Esta analise tem o objetivo de
possibilitar a extracdo de informacdes relevantes que possam caracterizar 0 comportamento
da série de cada barramento;

e O Capitulo 3 expBe, de forma tedrica, os modelos de previsdo que serdo utilizados neste
trabalho para resolver o problema de previséo por barramento;

e O Capitulo 4 descreve os fundamentos e metodologias utilizadas para o agrupamento dos
dados. O algoritmo PSOM proposto por (Castro, 1998) e o algoritmo FCM introduzido
por (Bezdek, 1981) serdo os enfocados como modelos de agrupamento. Os resultados e as
comparagdes entre as metodologias de agrupamento sdo mostradas no fim deste capitulo;

e A forma como foi realizada a previséo agregada € apresentadada no Capitulo 5 bem como os
resultados e as comparacdes entre 0s modelos de previsao propostos.

e O Capitulo 6 apresenta uma analise critica e uma avaliacdo de todos os métodos propostos e
as contribuicdes provenientes deste estudo. Também sdo colocadas sugestdes para continui-
dade deste tema de pesquisa;

e No apéndice A as redes neurais multi-camadas sdo detalhadas e também sdo feitos alguns
comentarios sobre o algoritmo de aprendizado backpropagation.

e No apéndice B sdo apresentadas as tabelas contendo os desempenho dos modelos de previsao
propostos no Capitulo 5 medidos em termos de erro absoluto médio.
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2  Descricao do Problema e Apresentacao
dos Dados

2.1 O Problema da Previsdo de Carga por Barramento

Na operacdo de um sistema de energia elétrica, uma etapa importante é a programacao
da operacéo diaria, a qual determina um plano de producéo de energia elétrica para o(s) proximo(s)
dia(s) para cada uma das unidades geradoras do sistema. Esta programacdo sera utilizada pela
operacdo em tempo real do sistema como uma referéncia operativa, e por isso é importante que a
solugéo proposta assegure uma operacgdo adequada do sistema. Ou seja, todos 0s requisitos opera-
cionais devem ser detalhadamente considerados, entre os quais a analise do desempenho do sistema
de transmissdo é um dos mais importantes, pois € o meio de transporte da energia produzida até os
centros de consumo.

Tradicionalmente, o programa de operacao é baseado na previsao de carga global, isto
é, 0 programa de operacdo se preocupa em atender a demanda total em cada intervalo de tempo.
Entretanto, como o programa de operacdo é uma referéncia para o controle em tempo real do
sistema, torna-se importante avaliar o impacto que o plano de producéo de energia elétrica para
0 proximo dia tera sobre o sistema de transmissdo. Para se realizar esta avaliacdo é necessario
conhecer a distribuicdo geogréfica da carga; isto é, conhecer a demanda de carga por barramento
(nds da rede de transmisséo e sub-transmisséo do sistema de energia elétrica).

Quando fala-se em previsdo de carga por barramento surge a seguinte questdo: “Como
realizar uma previséo rapida que possa atender a todos os barramentos de forma satisfatoria?”

De acordo com as técnicas de previsdo descrita no Capitulo 1 pode-se realizar a pre-
visdo aplicando um tratamento individual em cada barramento do sistema. Este procedimento é
viavel quando trabalha-se em um sistema com poucos barramentos. Ja em um sistema com um
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numero elevado de barramentos, o tratamento individual é menos viavel pois tal tarefa demanda-
ria um grande tempo na obtencgéo das previsdes. Observando, na Figura 1 o mapa do Sistema de
Transmissdo do SIN (Sistema Interligado Nacional) verifica-se que existem um grande numero de
barramentos, aumentando o grau de dificuldade na obtencéo das previsdes.

Desta forma, uma primeira alternativa para realizar a previsao de carga por barramento
é fazer a previsao de forma agregada. A utilizacdo desta previsdo agregada visa proporcionar a
realizacdo de um namero menor de previsdes e, desta forma, reduzir o tempo e o esfor¢co computa-
cional que é exigido no tratamento individual de cada barramento.

Neste raciocinio, percebe-se que a previsdo de carga por barramento é um problema
extremamente complexo envolvendo vérios fatores e dependendo de conhecimento especializado

para determinar as caracteristicas de cada centro consumidor.
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Figura 1: Sistema Interligado de Transmisséo - Brasil/Fonte: ONS.
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A Figura 2 ilustra um sistema de poténcia com seus respectivos barramentos. Os pontos
de medicdo em cada barramento registram a poténcia (MW/h) consumida em cada um, sendo este
registro utilizado como uma referéncia para calibrar os modelos de previséo.

— [

| qop
—C O D~ Transformador

——<—Ponto de Medicao
—=— Barramento

-

Figura 2: Sistema de Poténcia - Dividido em Barramentos.

A grande importancia na previsdo de carga por barramento se encontra no fato desta
previsdo proporcionar um conhecimento da carga (MW/h) na rede de distribuicdo facilitando o
planejamento energético e proporcionando maior seguranca e estabilidade nas operagdes em tempo
real do sistema elétrico. De acordo com (Handschin e Dérnmann, 1988) o conhecimento da carga
por barramento é uma referéncia fundamental no planejamento da expansdo do sistema.

2.2 Apresentacdo dos Dados

Anadlise de séries temporais tém como objetivo basico a avaliacdo do fendmeno sob
consideracdo, para se obter conclusGes em termos estatisticos, bem como, sumarizar propriedades
estatisticas e caracterizar seu comportamento (Ballini, 2000).

Conhecer o conjunto de dados que serd utilizado na fase de ajuste e validagdo dos
modelos de previsdo é fundamental em qualquer etapa do desenvolvimento de uma pesquisa. A
analise prévia dos dados pode fornecer informacdes relevantes que serdo levadas em consideracao
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em etapas futuras no ajuste de um modelo de previsao.

2.2.1 Analise dos Barramentos

A andlise dos barramentos tém sua relevancia no sentido de identificar comportamen-
tos, padrdes e informacdes que estdo presentes na série temporal de cada barra. Um conjunto de 15
barramentos, numerados de 1 a 15, s&o utilizados para testar e validar os modelos implementados
nos Capitulos posteriores.

Neste trabalho, foram consideradas séries didrias de consumo de energia, isto é, por
barramento, pertencentes ao sistema elétrico da regido nordeste do Brasil.

As medicdes que representam os barramentos foram feitas no periodo de 01/08/2001
a 04/10/2001 (periodo do racionamento de energia). Tais barras possuem tensao variando de 38 a
230 KV. As Figuras 4 a 8 mostram as cargas (MW/h) observadas no periodo de medicao.

2.2.1.1 Normalizagio dos Dados

As séries de carga de cada barra serdo denotadas por {C(i,d,h),d =1,...,53;h =
1,...,24;i =1,...,15} tal que i denota o barramento do sistema, d o indice dos dias e h o nd-
mero de horas. Como o enfoque deste trabalho é realizar previsbes com base horaria, entende-se
que cada dia compreende 24 horas.

Para efetuar a analise detalhada dos barramentos, as séries temporais de cada barra-
mento foram padronizadas (colocadas em um intervalo padrdo, isto é, em p.u.). O objetivo de
realizar a padronizacdo de dados de barramentos € possibilitar uma analise conjunta de barramen-
tos que apresentam tanto perfil de consumo, como niveis de carga distintos. A Figura 3 mostra
claramente o objetivo da padronizacdo das curvas de carga.

Para efetuar esta converséo as seguintes etapas foram realizadas:

. 7 O T nN PN - ~ 2
Etapa 1: Calculo da media i 4, € variancia O . Para cada barramento usando as
seguintes equacoes:

DII—‘

|dh

di (i,d,h) 2.1)
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Figura 3: Motivacgdo para Padronizacdo das Curvas.

A 1 n . .
(Zi,d,h) - n_ldzl(c('advh) —IJ(i,cl,h))2 (2.2)

Etapa 2: Nesta fase a série temporal de cada barramento € padronizada através da
seguinte equagao:

~ C(i,d,h) — [
&(i,d,h) = ( A) Hi.d,h)
O(i,d,h)

(2.3)

A Tabela 1 mostra valores maximo, minimo, médio e o desvio padrdo diarios para 0s
dados sem padronizacdo e para cada um dos 15 barramentos. Nota-se que alguns barramentos
apresentam grandes variagcdes em termos de desvio padrdo enquanto outras apresentam variaces
menores. A Ultima coluna da Tabela 1 apresenta o desvio padrdo dos elementos padronizados,
com isto é possivel detectar quais elementos possuem um comportamento com maior ou menor
regularidade.
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Tabela 1: Anélise estatistica.

Barramentos Dados Sem Padronizacéo (MW)
Indice Méaximo | Minimo | Média | Desvio Padrdo | Desvio Padrao(p.u.)
1 65,50 22,10 35,60 2,42 0,02
2 2,80 0,70 1,39 0,11 0,03
3 75,0 16,80 49,03 4,42 0,04
4 8,70 4,50 7,20 0,71 0,05
5 160,30 83,10 | 117,64 10,89 0,05
6 259,50 | 122,40 | 190,29 20,19 0,06
7 13,40 3,20 9,10 1,41 0,08
8 22,60 8,50 14,82 1,52 0,06
9 261,50 89,50 | 179,57 21,41 0,06
10 114,70 53,50 71,72 8,56 0,07
11 53,10 13,10 33,22 5,04 0,08
12 37,30 11,70 20,92 1,86 0,03
13 4,00 1,10 2,27 0,23 0,05
14 55,80 17,80 32,23 543 0,09
15 10,60 1,80 4,81 1,06 0,09

Através das Figuras 4 a 8 pode-se ver o comportamento de cada barramento bem como
a sua padronizacdo obtida através da equacgdo (2.3). Os barramentos apresentados nestas figuras
apresentam comportamentos que possuem perfis distintos®; algumas barras apresentam perfis tipi-
camente residencial (com demanda de ponta ocorrendo no periodo das 17:00h as 22:00h), outras
comercial (com a carga maior no periodo comercial) e outras industrial (com a demanda constante

ao longo do dia).

Nas Figuras 4 e 7, nota-se que os perfis de consumo dos barramentos 1, 2 e 12 apresen-
tam grande regularidade, mostrando um comportado consumo tipicamente residencial. Isto também
pode ser comprovado através dos desvios padroes em p.u. (Tabela 1) que séo baixos em relagao
aos demais barramentos, o que confirma o comportamento com pouca variabilidade ao longo do
tempo. Logo os perfis de carga dos barramentos 1, 2 e 12 apresentam um comportamento previsivel

e regular.

Seguindo 0 mesmo tipo de analise, pode-se observar que os barramentos 10, 11 (na
Figura 7) e 14, 15 (na Figura 8), apresentam grande variabilidade, ou seja, os desvios padrdes asso-
ciados a estes perfis sdo mais elevados, segundo uma tendéncia de consumo tipicamente comercial;
tendo um comportamento irregular e, portanto, mais dificil de prever.

10s perfis tipicos de consumo estéo de acordo com a demanda de carga do sistema elétrico do Brasil.
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Na Figura 5, pode-se notar que o barramento 4 mostra uma curva de consumo constante
ao longo do dia, isto reflete um perfil tipicamente industrial.
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Figura 4: Perfil dos Barramentos 1 a 3.
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Figura 5: Perfil dos Barramentos 4 a 6.
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Barra 7 Barra 7 (Padronizada)
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Figura 6: Perfil dos Barramentos 7 a 9.
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Figura 7: Perfil dos Barramentos 10 a 12.
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Barra 13
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Figura 8: Perfil dos Barramentos 13 a 15.

Com a andlise estatistica apresentada na Tabela 1, p6de-se notar que determinados

barramentos sdo mais regulares e outros menos, apresentando consumos maximo, minimo e médios

distintos. Em relacdo aos desvios padrdes nota-se que existem barramentos que apresentam tipos

de consumo variados, o que induz a modelos de previsao pouco precisos.

De uma forma geral, observando as Figuras 4 a 8 nota-se que existem Varios tipos de

barramentos que atendem consumidores distintos. O fato das curvas de consumo serem distintas

alimenta a necessidade da realizacdo de previsores que sejam capazes de enxergar tais distingdes e

proporcionar resultados acurados.
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3 Metodologias de Previsao

O presente capitulo apresenta as duas metotologias de previsdo de séries temporais
utilizados neste trabalho, o primeiro baseado em médias (Mda) e o segundo com base nas redes
neurais. As metodologias estdo tratadas, de maneira objetiva, procurando situa-las no contexto
abordado neste trabalho.

3.1 Metodologia de Médias Moveis

O metodo mais simples para realizacéo da previsdo de carga numa dada hora h é repetir
a carga obtida na hora (h— 1), supondo que o resultado neste instante seja conhecido. Outro modelo
simplificado para prever a carga na hora h é dado através da média aritmética de cargas verificadas
na mesma hora em dias anteriores.

Uma abordagem considerada neste trabalho foram as médias méveis. Como o proprio
nome indica, 0 método das médias mdveis é constituido por sucessivas médias movendo-se ao
longo da série, sendo que cada observacdo usada para computar a média tem 0 mesmo peso de
ponderacdo. O ndmero de termos usados em uma média mével determinard o grau de regulari-
dade resultante. Assim, quanto mais termos se usam na média, tanto mais regularizada se torna a
ocorréncia.

Médias mdveis para um periodo escolhido de extensdo n consistem em uma série de
médias aritméticas, calculadas ao longo do tempo, de modo que cada média aritmética seja calcu-
lada para uma sequiéncia de valores observados que tenham extensdo n. A este modelo denominou-
se Mda.

Matematicamente, 0 Mda pode ser descrito da seguinte forma:
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n

Cp(i,d,h):% ZC(i,(d—S),h) (3.1)

S=

Sendo que:

e Cp(i,d,h): carga prevista no barramento i no dia d para a hora h;
e C(i,d,h): matriz com historicos de cargas verificadas de um determinado barramento i;

e n: nimero de dias usados para calcular a média.

3.2 Metodologia Baseada em Rede Neural

As redes neurais artificiais sdo largamente utilizadas no problema de previsdo de séries
temporais, motivo pelo qual adotou-se esta medotodologia para resolver o problema de previsao de
carga por barramento.

Segundo (Braga et al., 1998) as redes neurais artificiais (RNAS) séo sistemas parale-
los distribuidos, compostos por unidades de processamento simples que calculam determinadas
fungdes matematicas. Geralmente, essas unidades sdo conectadas por canais de comunicagéo (si-
napses) aos quais estdo associados determinados pesos.

3.2.1 Historico das Redes Neurais Artificiais

A histéria das RNAs é relativamente recente. Conta com pouco mais de meio século,
tomando como pioneiros os trabalhos dos neurofisiologistas Donald Hebb e Karl Lashley, por volta
de 1940, quando as primeiras simulac6es foram feitas. (McCulloch e Pitts, 1943) propuseram um
modelo simplificado de neur6nios bioldgicos . O modelo baseia-se no fato de que, em dado instante
de tempo, 0 neurdnio ou esta ativo ou esta inativo. O trabalho de McCulloch e Pitts propiciou
uma rapida disseminacao do entendimento de possiveis modelos neurais, atraindo e influenciando
muitos pesquisadores.

F. Rossenblatt, em seu livro Principles of Neurodynamics, em 1958, forneceu varias
idéias a respeito dos perceptrons, que sdéo modelos de neurbnios baseados nos conceitos de Mc-
Culloch e Pitts. Uma das principais idéias de Rosenblatt (Rosenblatt, 1958) foi a elaboracdo da
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arquitetura backcoupled Perceptron e do algoritmo backcoupled error correction, que é capaz de
adaptar os pesos de um conjunto de entradas de uma unidade de associa¢do de acordo com uma
saida desejada.

B. Widrow e M. Hoff desenvolveram o ADALINE (ADAptive LINear Element) e o
MADALINE (Many ADALINE) Perceptron como dispositivos praticos para resolver tarefas de
reconhecimento de padrbes. Os modelos ADALINE e MADALINE usam saidas analdgicas (con-
tinuas) ao invés das binarias originalmente propostas por McCulloch e Pitts (Widrow e Hoff, 1960)
e (Widrow e Hoff, 1962).

Minsky e Papert (Minsky e Papert, 1969) fizeram um estudo cuidadoso desses algorit-
mos e publicaram, em 1969, o livro Perceptrons. Este trabalho provou que uma rede formada de
uma Unica camada de neurdnios, independente do algoritmo de aprendizagem, € capaz de resol-
ver o problema de associacdo de padrdes apenas quando 0s conjuntos sdo linearmente separaveis.
Estes resultados e observacdes feitas por Minsky e Papert foram devastadores, e a abordagem co-
nexionista ficou relegada a um plano secundério durante toda a década de 70 e inicio da década de
80.

O interesse nas pesquisas de redes neurais ressurgiu apos a publicacdo dos trabalhos
do fisico John Hopfield em 1982. Em (Hopfield, 1982) um modelo neural recorrente foi proposto.
Este modelo busca atingir um estado de energia minima, garantindo a estabilidade da rede.

A impoténcia das redes perceptron na resolucdo do problema de associacdo de padrdes
para um conjunto de padrdes nao-linear foi eliminada por Rumelhart, Hinton e Willians (Rumelhart
et al., 1986). A solugdo encontrada foi a Regra Delta Generalizada, mais conhecida como Algo-
ritmo de Correcédo de Erros de Retropropagacéo, em 1986, para redes perceptron de varias camadas
de neurdnios, com entradas e saidas analdgicas.

3.2.2 Modelo de um Neuronio Artificial
Um neurdnio é a unidade fundamental de processamento de informacéo de uma rede
neural (Haykin, 1994). A Figura 9 mostra o modelo de um neurdnio artificial.

Sendo xg = by, X1, ..., Xp 0s sinais de entrada; Wig, Wiy, ..., Wkp 0S pesos sinapticos do
neurdnio k; f(-) a funcéo de ativacéo e yy é a saida do neurénio k.

A arquitetura de um neurdnio artificial apresenta trés elementos basicos:
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Pesos gas
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Xp

Figura 9: Modelo de neurdnio Artificial.

1. Um conjunto de sinapses ou conexdes de entrada, sendo cada entrada ponderada por um
peso sinaptico. Sendo assim, um sinal xj na entrada da sinapse j conectada ao neurénio k €
multiplicado pelo peso sinaptico wy;. Quando uma entrada de “bias” esta presente (entrada
Xo Na Figura 9), 0 peso sinaptico correspondente é denominado peso de polarizagéo.

2. Uma fungdo soma, responsavel pela combinacdo aditiva dos sinais de entrada, ponderados
pelos respectivos pesos das sinapses do neurdnio.

3. Uma funcéo de ativacdo, geralmente ndo-linear, representando um efeito de saturacdo na
ativacdo de saida yx do neurénio.

Matematicamente, o modelo de neurdnio ilustrado na Figura 9 pode ser descrito por:
P
Vg = %Wk]‘Xj (32)
j=

Y= f (), (3.3)

Sendo vi o nivel de ativagdo interna do neurénio k. A funcéo de ativacdo f mais uti-
lizada é a funcdo sigmoidal. Esta funcdo € monoténicamente crescente e apresenta propriedades
assintdticas e de suavidade. Um exemplo de funcdo sigmoidal também chamada funcéo logistica é
definida por:
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B 1
Clt4e

f(v) (3.4)

Sendo a o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoidal.

3.2.3 Estruturas de Redes Neurais Artificiais

As vérias estruturas de redes neurais podem ser agrupadas, em duas classes: nao-
recorrentes e recorrentes.

As RNAs ndo-recorrentes sdo aquelas que ndo possuem realimentacdo de suas sai-
das para suas entradas e por isso sdo também ditas “estaticas”. A estrutura das RNAs ditas ndo-
recorrentes podem ser formadas por uma ou mais camadas de neurénios artificiais.

As RNASs recorrentes sdo estruturas mais gerais, que contém realimentacdo das saidas
para as entradas, sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores. Da
mesma forma, que as estruturas ndo recorrentes, estruturas podem estar organizadas em camadas
ou ndo. Quando apresentam camadas, estas redes podem possuir interligaces entre neurdnios da
mesma camada e entre camadas néo consecutivas, gerando interconexdes bem mais complexas que
as RNAs nédo-recorrentes.

Neste trabalho, foi utilizado uma estrutura de rede multicamadas ndo-recorrente para a
previsdo das séries temporais de carga por barramento.

3.2.4 Tipos de Treinamento

Uma das propriedades das RNAs é a habilidade de aprender. Ao invés de especificar
todos os detalhes de um aprendizado, tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer este
aprendizado. Isto significa que se pode tratar problemas onde regras apropriadas sdo muito dificeis
de se conhecer a priori. O objetivo do treinamento de uma RNA ¢é fazer com que a aplicagéo de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saidas. Cada conjunto de entrada ou saida é chamado
de vetor. O treinamento é realizado pela apresentacdo dos vetores de entradas, enquanto 0s pesos
da rede sdo ajustados de acordo com um procedimento de treinamento pré-determinado.

Existem dois procedimentos de treinamento:
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1. Supervisionado

O algoritmo supervisionado necessita de um par de vetores composto pelo vetor de entrada e
saida desejada ou vetor alvo. O procedimento de treinamento funciona da seguinte forma: os
pesos sao inicializados e o vetor de entrada é apresentado a rede. A saida da rede é calculada
e comparada com o correspondente vetor alvo. O erro encontrado € realimentado através da
rede e 0s pesos sdo atualizados de acordo com um determinado algoritmo, a fim de minimizar
este erro. Este processo de treinamento é repetido até que o erro minimo de treinamento seja
obtido ou seja alcangado um nimero maximo de iteracdes.

2. N&o-Supervisionado

O algoritmo ndo supervisionado ndo requer que as saidas desejadas sejam conhecidas. O
processo de treinamento extrai as propriedades estatisticas do conjunto de treinamento agru-
pando os vetores similares em classes.

Existe uma grande variedade de algoritmos de aprendizado, tanto para a forma supervi-
sionada, como para a ndo-supervisionada. Entre os algoritmos supervisionados, um dos mais difun-
didos ¢ o algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation) e entre 0s ndo-supervisionados
0 algoritmo de Kohonen. Ambos algoritmos séo utilizados neste trabalho.

3.2.5 Redes Perceptron Multicamadas - MLP

As arquiteturas do tipo MLP constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e
conhecidos atualmente. Tipicamente, esta estrutura consiste de um conjunto de unidades sensoriais
que formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida.
Os sinais de entrada sdo propagados camada a camada pela rede.

As redes do tipo MLP tém sido utilizadas com sucesso para a solugdo de varios pro-
blemas envolvendo altos graus de ndo-linearidade. Um método amplamente utilizado para ajuste
dos parametros é o algoritmo de retropropagacao do erro. Este algoritmo € baseado numa regra de
aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (Haykin, 1994). Basicamente, 0 processo
de retropropagacéo do erro é constituido de duas fases: uma fase de propagacgéo do sinal funcional
(feedforward) e uma de retropropagacédo do erro (backpropagation). Na fase de propagacédo, 0s
vetores de dados séo aplicados as unidades de entrada, e seu efeito se propaga pela rede, camada a
camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como resposta da rede. Durante esta fase,
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0S pesos das conexdes sdo mantidos fixos. Na retropropagacao do erro, por outro lado, 0s pesos
séo ajustados de acordo com uma regra de correcdo do erro. Especificamente, a resposta da rede
em um instante de tempo é subtraida da saida desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de
erro é propagado da saida para a entrada, camada a camada, originando 0 nome “retropropagacao
do erro”.

O anexo A apresenta o detalhamento da estrutura de rede multicamadas e do algoritmo
de retropropagacéo do erro.
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4 Metodologias de Agrupamento

Metodologias de agrupamento sdo técnicas capazes de agrupar os elementos de um
dado conjunto em grupos, de modo que os elementos de um mesmo grupo apresentem alguma
similaridade. Estas metodologias vém sendo empregadas em mineragéo de dados e reconhecimento
de padrdes (Cardoso, 2003).

Neste trabalho, as metodologias de agrupamento foram utilizadas para identificar bar-
ramentos com padrGes de demanda diaria similares. Os grupos determinados pelos algoritmos
de agrupamento servirdo de base para o processo de previséo de carga agregada apresentado no
Capitulo 5.

Existem diversos métodos de agrupamentos difundidos na literatura. Neste capitulo
serdo apresentadas as duas metodologias empregadas para tratar o problema de agrupamento de
barramentos; o método baseado nas redes de Kohonen e 0 método fuzzy c-means.

4.1 Introducao

Técnicas de agrupamento sdo empregadas para analise exploratoria de dados, auxili-
ando na resolucéo de problemas de agrupamento. O objetivo do processo de agrupamento € separar
um conjunto de dados em diferentes grupos de modo que os elementos de um dado grupo apresen-
tem um certo grau de similaridade entre eles. O uso dessa técnica € apropriado quando se conhece
pouco ou nada sobre a estrutura de um conjunto de dados (Backer, 1995).

Atualmente, diversos modelos de agrupamento de dados sdo utilizados no tratamento
de séries temporais, sendo a maioria destes hibridos (Bose e Mahapatra, 2001). Segundo (Haykin,
1994) o mapa auto-organizavel de Kohonen leva a uma representacéo organizada e estavel de pa-
drdes apresentados no espaco de entrada.
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O objetivo dos algoritmos de agrupamento € identificar duas ou mais cole¢6es de dados
que formam uma estrutura de grupo e que possam ser associadas a classes. Em sistemas cujos dados
contem um grande numero de atributos ao particionar a base de dados em um conjunto de grupos,
proporciona-se um mecanismo de sumarizacdo e compactagédo de informacéo (Cardoso, 2003).

Neste trabalho, o interesse pelas técnicas de agrupamento € obter o agrupamento de
um conjunto de barramentos analisando o comportamento histérico de demanda diaria de carga de
cada barramento. O objetivo do agrupamento é determinar quais sdo 0s barramentos do sistema
que possuem perfis de consumo semelhantes.

As metodologias aplicadas ao agrupamento de barramentos neste trabalho sdo: o algo-
ritmo Pruning Technique Kohonen Self-Organizing Feature Map - PSOM proposto por (Castro e
\VonZuben, 1999) e o algoritmo Fuzzy C-means - FCM introduzido por (Bezdek, 1981). Ambos
sdo detalhados no decorrer deste Capitulo.

4.2 Definicdo

A defini¢do formal do problema de agrupamento encontrada em (Hruschka e Ebecken,
2001) é:

Considerando o agrupamento de um conjunto de n objetos X = {X1,Xa,...,Xn} onde
cada X; € (OP é um vetor de p valores reais que dimensionam as caracteristicas do objeto, estes
devem ser agrupados em grupos disjuntos G = {G1,Go, ...,Gk}, sendo k o nimero de grupos, de
forma que as seguintes condi¢des sejam atendidas:

1. GiUGU...UGK = X;
2. Gi#0,Vi,1<i<k;
3. GiNGj=0,Vi# j,1<i,j <Kk;
Por essas condic¢des, um objeto ndo pode pertencer a mais de um grupo (grupos disjun-

tos) e cada grupo tem que ter ao menos um objeto. (Cole, 1998) ainda acrescenta que o valor de k
pode ser desconhecido. Se k é conhecido, o problema é referido como o problema de k-clustering.
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4.2.1 Dificuldades no Problema de Agrupamento

Encontrar o melhor agrupamento para um conjunto de objetos ndo € uma tarefa simples.
(Hruschka e Ebecken, 2001) destacam que o problema de encontrar o melhor agrupamento é NP-
completo e ndo é computacionalmente possivel encontra-lo, a ndo ser que o numero de objetos n e
0 nimero de grupos k sejam pequenos, visto que o nimero de parti¢cdes distintas em que se pode
dividir n objetos em k grupos aumenta aproximadamente como:

kn
k!

(Cole, 1998) mostra que existem cerca de 2.436.684.974.110.751 maneiras possiveis
para agrupar 25 objetos em 5 grupos. Se o nimero de grupos é desconhecido, é necessario somar
todas as particGes possiveis para cada numero de grupos entre 1 e 5 o que fornece um valor superior
a 4 x 1018 particGes possiveis. Para n objetos particionados em k grupos tem-se:

kK
NOK) = o (_;(—1)' ( ‘ ) <k—i>“> @)

Para agrupar os dados de 1 a k grupos tem-se:

N (n,k) (4.2)

M-

(Ankerst et al., 1999) escrevem que existem algumas razfes para explicar porque o
desempenho dos algoritmos de agrupamento é complexo. Primeiro, quase todos os algoritmos
de agrupamento requerem valores para os parametros de entrada que sdo dificeis de determinar,
especialmente para conjuntos de dados do mundo real contendo objetos com muitos atributos.
Segundo, os algoritmos sdo muito sensiveis a estes parametros, podendo produzir particbes muito
diferentes para um mesmo conjunto de dados, dependendo dos ajustes destes parametros.

4.3 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM)

A rede de kohonen é uma rede onde os neurbnios (ou unidades) vizinhos competem
entre si. Nesta secdo, apresenta-se caracteristicas da rede proposta por (Kohonen, 1982).
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4.4 Definicdo SOM

Os SOM fazem parte de um grupo de redes neurais normalmente chamadas de redes ba-
seadas em competicdo, ou simplesmente redes competitivas (Cho, 1997) (Kaski e Kohonen, 1995).
Estas redes combinam competicdo com a estratégia de um aprendizado nao supervisionado para
fazer o ajuste dos pesos, baseado nas semelhancas dos padrées de entrada. O principal objetivo dos
mapas auto-organizaveis de Kohonen é agrupar os dados de entrada que sdo semelhantes entre si
formando classes ou agrupamentos.

Em uma rede de classificacdo ha uma unidade para cada componente do vetor de en-
trada. Cada unidade de saida representa um agrupamento, limitando o nimero de grupos ao numero
de unidades de saida. A Figura 10 apresenta as arquiteturas tipicas de um SOM.

Durante o processo de treinamento, a rede determina a unidade de saida que esta mais
proxima do vetor dos padrdes de entrada, e tal unidade é chamada de “unidade vencedora”. A
unidade vencedora tem o seu vetor de pesos ajustados de acordo com o algoritmo de aprendizagem.
As unidades dentro uma certa vizinhanc¢a & da “unidade vencedora” tém o seus pesos ajustados da
mesma forma que a unidade vencedora.

ONOGHONONG,

O O OO0 O
O O O O O nidades desaidal <—Unidades de saida j
OO O O O :

Unldades de emrada i

Unldades de entrada i

£S0S Wij

Figura 10: Arquiteturas da rede de Kohonen: (i)Arquitetura bidimensional (ii)Arquitetura
unidimensional.

4.4.0.1 Algoritmo de treinamento

O primeiro passo do algoritmo € inicializar os valores dos pesos das conexdes Wij
(i=1,..,ne j=1..m) e uma vizinhanca Nc. De acordo com (Kohonen, 2000) os pesos das
conexdes devem ser inicializados com valores pequenos e aleatérios. A vizinhanca Nc é um fa-
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tor importante no momento da atualizacdo dos pesos. Neste algoritmo, a taxa de aprendizagem
decresce lentamente com o tempo.

No processo de treinamento, Nc é decrementado apds um determinado nimero de ite-
racOes, até que Nc seja igual a zero. Assim, diz-se que ocorreu uma iteracdo quando o vetor de
padrdes (X1, X2, ..., Xn) tiver sido apresentado uma vez.

O procedimento detalhado dentro de uma iteragdo acontece da seguinte maneira: de-
pois de especificado o0s pesos iniciais das conexdes, o valor de ativacdo de cada né de saida pode ser
computado. O neurdnio j com o maximo valor de ativacdo é selecionado como a “unidade vence-
dora”, ou seja, 0 neurdnio vencedor é o mais proximo do vetor de entrada segundo uma medida de
distancia. Esta unidade e as respectivas unidades vizinhas sdo atualizadas. O procedimento acima
é repetido para cada padréo de entrada. Quando todos os n vetores de entrada tiverem sido apre-
sentadas, diz-se que uma iteracdo esta completa (Castro, 1998). Um pseudo-cédigo do algoritmo
SOM, é apresentado no Quadro 1 (Castro, 1998):

Quadro 1. Pseudo-cédigo: algoritmo SOM.

1. Inicializacéo e defini¢cBes de paréametros
I nicialize os pesos wij, j=1,....mei=1,...,n
Defina os parametros de vizinhanca.
Defina os parametros de aprendizagem.
2. Enquanto a condicdo de parada nao é satisfeita, faca:
2.1. Para cada j calcule:
2.1.1. D(j)=argmin {||wji — x|} -
2.1.3. ParaVj € Nc(j), e Vi:
wij(novo) = wjj(antigo) + a [x; — wjj(antigo)].
2.2. Atualize a taxa de aprendizagem.

2.3. Reduza o raio de vizinhanca.
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4.5 Técnica de Poda do Mapa Autorganizavel de Kohonen -
PSOM

Esta secdo apresenta a descricdo do método de poda desenvolvido por (Castro e VonZu-
ben, 1999), para as redes auto-organizaveis de Kohonen. (Castro e VonZuben, 1999) desenvolveram
um algoritmo simplificado cujo objetivo principal é a eliminagdo das unidades de saida excedentes
do método SOM, permitindo assim a determinacao de uma arquitetura minima capaz de representar
0 conjunto de dados.

45.1 Definicdo - PSOM

O PSOM é uma técnica capaz de podar as unidades que ndo sdo relevantes na arquite-
tura de um SOM, isto é, eliminar unidades que nunca vencem na competi¢do. Este método tem por
objetivo reduzir a dimenséo topoldgica do mapa gerado pelo algoritmo de treinamento original, e
suas aplicagdes tém énfase em problemas de agrupamentos de padrdes.

Quando unidades irrelevantes de uma rede neural artificial s&o eliminadas duas pergun-
tas basicas surgem:

e Qual unidade sera podada?

e Qual é o comportamento da rede (o que fazer) depois de feita a poda?

A meta é achar e podar as unidades de saida que ndo apresentam um nimero minimo,
pré-especificado, de padrdes. Uma medida de agrupamento CM é definida para avaliar o grau
representativo de cada unidade de saida. Essas unidades na qual a medida de agrupamento CM
é inferior a um limiar pré-especificado & sdo retiradas uma-a-uma, juntamente com todas as suas
conexaes.

Por outro lado, se uma determinada unidade de saida possui uma medida de agrupa-
mento CM muito alta, isto €, seja superior a um valor pré-definido (/, um termo de penalizagao
T pode ser adicionado a medida de agrupamento desta unidade forcando o CM desta unidade a
diminuir. Desta forma, aumenta-se a probabilidade de outras unidades estarem aptas a classificar
parte do conjunto evitando excessos no processo de poda.
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Ap0s avaliada a medida de agrupamento de cada unidade de saida e feita a poda de
uma destas unidades, alguns fatores devem ser considerados. Geralmente, os critérios de parada
dos mapas auto-organizaveis séo o limite de iteragcdes ou o0 valor minimo da taxa de aprendizagem
a, ja que esta decresce durante o processo de aprendizagem. O procedimento de poda deve ser um
procedimento retardado, ou seja, a rede é treinada da maneira usual durante algumas iteracoes, e
assim que o0 mapa apresente uma topologia pré-definida, apos esta etapa inicia-se a eliminagédo de
unidades cujo CM é pequeno. Entdo, uma unidade é retirada em fase adiantada do treinamento e o
valor reduzido da taxa de aprendizagem permitira pequenos ajustes no vetor de pesos. Este argu-
mento evidencia a necessidade de uma reinicializacdo do valor do passo o e do raio de vizinhanca
Nc sempre que uma unidade for retirada (Castro, 1998).

A poda implica na retirada da unidade e reinicializacdo dos parametros de treinamento,
tendo como condigdes iniciais, por exemplo, o estado anterior do processo. A condic¢do de parada

sugerida € um valor minimo an,in para a taxa de aprendizagem a.

O paréametro & é um valor de porcentagem, isto é, se uma unidade ndo faz a represen-
tacdo de pelo menos &% dos dados entdo, esta unidade € uma candidata para poda.

Para conjunto de dados pequeno, o numero inicial de unidades de saida da rede pode
ser tomado como sendo o numero de padrdes disponiveis. Esta escolha pode ser explicada pelo
fato que, em um conjunto de dados com n vetores, ndo pode haver mais que n grupos diferentes.
Se 0 conjunto de dados € muito grande, esta estratégia ndo é recomendada devido ao alto esfor¢o
computacional aplicado ao processo de treinamento.

Algumas das desvantagens do método proposto sdo a quantidade de parametros a se-
rem arbitrados e um processo que inicia com uma arquitetura grande e tenta reduzi-la durante a
adaptacéo.

O Quadro 2 descreve o algoritmo de treinamento PSOM.
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Quadro 2. Pseudo-cédigo: algoritmo PSOM.

Seja X, o vetor de entrada de Dados.
1. Inicializacao e defini¢do dos parametros:
Inicialize os pesos wjj aleatoriamente, j=1,....mei=1,...,n.
Definir a vizinhanca Ncg e a taxa de aprendizagem ap.
Definir os parametros de penalizacéo 1, poda & e avaliacdo do CM .
Definir o nimero minimo de saidas mpjm, retardo 8 € 0 Nepocas.

2.Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, faca:
2.1. Para cada j determine:
2.1.1 D(j)=argmin {||wij —xi|| }
2.1.2 Incrementar o fator CM correspondente a j.
2.1.3.¥j e Nc(]), e Vi
wij(novo) = wjj(antigo) + a [x; — wj;(antigo)]
2.2 Atualize a taxa de aprendizagem a.
2.3Se (M > Mmim) € (Nepocas > B)
2.3.1. Pode a unidade que classifica menos que &% amostras.
2.2.2. Restaure a = ag e Nc = Ncg.
2.3 Caso contrario mantenha todas as unidades.
2.4SeCM(j) >, j=1,...,N. puna-o com T.

3 DecrescaNce a.
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4.6 Fuzzy C-Means

Nesta secdo, sera apresentada a metodologia Fuzzy C-Means proposta por (Bezdek,
1981). Este algoritmo de agrupamento de dados nebuloso baseia-se em um modelo néo linear que
agrupa dados com caracteristicas similares de acordo com um procedimento iterativo de otimizacao
de uma funcéo objetivo que representa um critério de particao, ponderado pelos graus de pertinéncia
dos dados aos respectivos grupos.

4.6.1 Nocg0es Gerais

Dado um conjunto finito de dados X, o problema de agrupamento consiste em atribuir
classes aos elementos de maneira que essas classes identifiquem grupos naturais em X. Essas
classes devem formar uma particdo de X; individuos que pertencem ao mesmo bloco (classe) da
particdo estdo totalmente relacionados (sdo indistinguiveis) e individuos que pertencem a blocos
distintos ndo estdo relacionados. Em outras palavras, individuos estdo totalmente relacionados
entre si ou ndo estdo relacionados. No entanto, em muitas aplicagBes praticas uma particéo rigida
pode ser muito restritiva e invidvel, devido, muitas vezes, a imprecisdo dos dados.

Segundo (Bezdek e Pal, 1992), a imprecisdo nos dados pode surgir de diversas fontes.
Por exemplo, erros em instrumentos ou ruidos no experimento podem levar a valores parcialmente
confiaveis de determinados atributos. Em alguns casos, o custo envolvido na extracdo de valores
muito precisos de um atributo pode ser alto. Em outros casos, pode ser dificil decidir quais sdo 0s
atributos mais relevantes que caracterizam um elemento. Por essas razdes, torna-se conveniente o
uso de variaveis linguisticas e limitagcOes para descrever os valores de atributos, em vez de tentar
fornecer uma representacdo numérica exata para os dados com valores incertos dos atributos.

A incerteza no processo de agrupamento de dados pode provir também da sobreposicéo
de vérias classes. Geralmente, assume-se que um elemento pertence a apenas uma classe, o que
nem sempre se verifica em dominios de dados reais, nos quais elementos pertencem a mais de uma
classe, com diferentes graus de pertinéncia.

Uma alternativa viavel para o agrupamento de dados com informacdes imprecisas € a
utilizacdo de conjuntos fuzzy. Segundo (Klir e Yuan, 1995), conjuntos fuzzy podem ser utilizados

em pelo menos dois niveis para o problema de agrupamento:
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e No nivel de atributos, para representar os elementos do conjunto como um vetor de graus
de pertinéncia, sendo que cada um desses graus representa o grau de “posse” do atributo em
questdo, por parte desses elementos;

e No nivel de agrupamento, para representar a pertinéncia desses elementos as classes, bem
como para prover uma estimativa das informagdes incompletas em termos de valores de
pertinéncia.

Com a utilizacdo da abordagem fuzzy, o problema passa entdo a ser caracterizado como
um problema de agrupamento fuzzy, cujo objetivo € a obtencdo de uma particdo fuzzy em um
conjunto de dados X. Em ambos os casos, permite-se diferentes graus de relacionamento entre
elementos do conjunto, sendo que um elemento pode pertencer a mais de uma classe.

4.6.2 Algoritmo FCM

O algoritmo Fuzzy C-Means - FCM, é um dos mais atrativos para o agrupamento de
dados nebulosos, devido principalmente a sua simplicidade e eficiéncia. Este algoritmo é baseado
na otimizacdo iterativa de uma funcdo objetivo que traduz um critério de particdo ponderado por
graus de pertinéncia dos dados aos respectivos grupos.

O algoritmo FCM, apresentado no Quadro 3, utiliza os seguintes conceitos e notacdes:
Seja X = {X1,X2,...,Xp} um conjunto finito de dados, genericamente chamados de pontos de 00",
tal que 0" é um espaco Euclidiano n-dimensional; ¢ o nimero de grupos, sendo 2 <c < p; U a
matriz de pertinénciac x p, onde ujx,com1<i<cel<k<p, ograu de pertinéncia do ponto
Xk @0 grupo i . Uma c-particdo de X é definida por:

c p
M¢c = {U uik € [0,1] Vi, k; Zuik =1,vk;0< Z Uik < p,Vi} (4.3)
i= k=1

O algoritmo FCM procura agrupar os dados através de um procedimento que tem como
objetivo determinar o minimo da funcéo:

P c
InUV) =S Zumdﬁ(,u EMi,l<m< o (4.4)
KE1is

sendo d = ||k — Vi|| o a distancia entre xi e v; , ||.|| € uma norma induzida por um produto interno,
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como por exemplo Hx||f\ = X1 Ax, tal que A é uma matriz n x n definida positiva, V = {v1,vz,...,vp} é
0 conjunto de centros do grupo, representado por uma matriz ¢ x n, sendo que cadavij € 0", 1 <i<c
é chamado de centro do i-ésimo grupo e m é o fator que define o grau de nebulosidade da parti¢cao
nebulosa do sistema.

Quadro 3. Pseudo-cédigo: algoritmo FCM.

Dado X, escolher o nimero de grupos 2 < ¢ < p, 0 parametro m > 1, o critério de parada € > 0 e 0 nimero
maximo de iteragGes Imax.

1. Inicializar U9 e o contador de iteracdes | = 1.
2. Calcular os ¢ centros dos grupos {v},v},...,vi} usando U (", com a seguinte equagao:

| _ (Siea (Ui ™)
L (e h™)

3. Atualizar U(") com o seguinte procedimento:

31 Paral<k<p
3.1.1.Se [xc—vl||* >0
il -1
=
¢ [ vl

ul = Z| — Ji=1,2,...c.
A
1112
3.1.2.Se ||\ —vi||"=0
uy=11<i<c.

4. Calcular A=||U! —U"lH:maxi,j:’u}j —u}j‘l‘
4.1.Se A> g oul < Imax,
I =141 e voltar ao passo 2.

4.2. Caso contrario parar.
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4.7 Resultados Obtidos

O agrupamento do conjunto de barramentos é relevante no sentido de determinar quais
sdo os barramentos do sistema que apresentam um perfil de consumo semelhante no decorrer de

um espaco de tempo.

Tradicionalmente, € usual considerar trés classes de consumidores: residencial, comer-
cial e industrial. Porém, como em cada uma das classes o perfil de demanda horario pode néo ser
Unico entdo foram testadas classificacGes considerando o nimero de grupos maiores que trés. Nesta
pesquisa, serdo apresentados os resultados do algoritmo de agrupamento configurado para segregar
0 conjunto inicial de barramentos em 4 subconjuntos (ou 4 grupos). De um modo geral, notou-se
que quando o nimero de grupos é menor, o grau de similaridade dos grupos tende a ser menor, e
por outro lado, um nimero muito grande de grupos tende a formar grupos com poucos elementos.

A equacdo (4.5) apresenta a medida de similaridade utilizada a qual é dada pelo desvio
das barramentos do grupo em rela¢do a uma curva média dos barramentos:

Md = %_;I(Ilb(i)ll = [Ime(g) ()] (4.5)

Sendo que:

Md: medida de distancia;

e b(i): barramento pertencente a um dado grupo g;

mc: curva média das barramentos do grupo g;

n: namero de barramentos no grupo g.

Os algoritmos de agrupamento foram testados com os dados descritos no Capitulo 2 e
os resultados alcancados apresentam-se na seguinte seqiiéncia:

1. Agrupamento de um dia

Neste estudo, o conjunto de barramentos obtido no dia 19/09/2001 foi submetido aos algorit-
mos de agrupamento e o objetivo foi verificar o resultado dos agrupamentos para apenas um
dia da semana.
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2. Agrupamento de uma semana

Nesta etapa, o0 conjunto de dados utilizados para testar os algoritmos foram os dados da
semana do dia 19 a 25/09/2001. Para cada dia desta semana o conjunto de barramentos
foi submetido aos algoritmos de agrupamento. O objetivo foi verificar se 0s agrupamentos
tendem a se manter ao longo da semana.

3. Agrupamento de 44 dias realizado no periodo de 01/06/2001 a 14/07/2001.

Neste Ultimo estagio, foram utilizados os dados dos dias de 01/06 a 14/07/2001, totalizando
44 dias corridos. Em cada um dos 44 dias, o conjunto de barramentos foi submetido aos
algoritmos de agrupamento para verificar se a formacao dos agrupamentos apresentava gran-
des variagdes ao longo do tempo. O objetivo desta analise foi verificar se 0s agrupamentos
formados eram regulares ao longo do tempo.

4.7.1 Agrupamento de um dia

Como dito anteriormente, inicialmente o agrupamento foi feito em um dia apenas. Para
o dia analisado foi montado uma Unica série temporal contendo as séries histdricas de cada um dos
15 barramentos.

As Figuras 11 e 12 mostram os agrupamentos formados pelo algoritmo FCM e PSOM
para o dia 19/09/2001 (quarta-feira), respectivamente.

Pode-se notar observando as Figuras 11 e 12 que no grupo 1 ambos os algoritmos apre-
sentaram 0 mesmo agrupamento, evidenciando que os barramentos deste grupo possuem compor-
tamento similar e independente do método de agrupamento, pois tais barramentos estardo sempre
no mesmo agrupamento. Houve variagfes entre 0s agrupamentos nos grupos 2 e 3, onde as curvas
foram agrupadas ou no grupo 2 ou no grupo 3 dependendo do algoritmo utilizado.

Através da medida de similaridade Md, pode-se notar que o algoritmo PSOM apresen-
tou um desempenho melhor ja que para o grupo 3 a medida Md foi menor que no algoritmo FCM.
O que pode se comprovado pelas Figuras 11 e 12.
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P.U.

Grupo — 1

Md=0.1616

Md=0.5813

Hora

25

5 10 15 20 25
Hora
Grupo — 4
Md=0.00
5 10 15 20 25
Hora

Figura 11: Agrupamentos FCM 19/09/2001 - Quarta-Feira.

Grupo — 1

Md=0.1616

3
Md=0.4726

Hora

25

Grupo — 2

Md=0.00

Hora

Figura 12: Agrupamentos PSOM 19/09/2001 - Quarta-Feira.
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Com relacdo a medida Md nota-se que, em ambas as metodologias, 0 grupo 1 possui
menor valor, quando comparados aos outros grupos, 0 que mostra que as curvas deste grupo estéo
mais proximas em relacdo a curva média. Visualmente falando, este grupo é mais regular que
os demais e, logicamente, possui 0 menor valor Md como mostrado nas Figuras. O valor Md
nos demais grupos é maior, mostrando que as curvas sao menos similares, o grupo 4 apresenta
Md = 0,00 porque este grupo contém apenas uma curva.

4.7.2 Agrupamento de uma semana

Os algoritmos foram testados e configurados para fornecerem os agrupamentos durante
uma semana, no periodo de 19/09/2001 a 25/09/2001. Para cada dia desta semana foi montado uma
Unica série temporal contendo as séries histdrias de cada um dos 15 barramentos dia-a-dia.

As Tabelas 2 e 3 mostram os agrupamentos obtidos através do FCM e PSOM, e percebe-
se que alguns agrupamentos se mantém ao longo dos dias em ambos os algoritmos no entanto, na
maioria dos casos, 0s algoritmos apresentam diferencas na formagéo dos grupos.

Nota-se que os agrupamentos formados nos finais de semana ndao possuem grande di-
vergéncia com relacdo aos subconjuntos formados durante a semana, mostrando uma regularidade

dos barramentos ao longo da semana.

Tabela 2: Agrupamentos FCM 19 a 25/09/2001.

Grupo-1 Grupo-2 Grupo-3 Grupo-4
Quarta - 19/09 121213 367891114 4510 15
Quinta - 20/09 1212 3679111314 45810 15
Sexta - 21/09 121213 36789 4510 111415
Sébado - 22/09 1212 3913 4567810 111415
Domingo - 23/09 12712 38913 456101114 15
Segunda - 24/09 1212 3791113 456810 1415
Terga - 25/09 1212 367891314 451011 15
Md (p.u.) 0,17 0,34 0,52 0,05

Da aplicagéo dos algoritmos de agrupamento aos dados de carga por barramento dis-

poniveis, ndo se observou uma superioridade de nenhum dos métodos. Embora os resultados néo
sejam iguais, 0s grupos obtidos foram bastante similares.

E importante destacar que os algoritmos ndo chegam a um mesmo agrupamento, € um
mesmo algoritmo pode agrupar os dados de maneira distinta devido a inicializacdo aleatoria dos
parametros em ambos os métodos utilizados neste trabalho.
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Tabela 3: Agrupamentos PSOM 19 a 25/09/2001.

Grupo-1 Grupo - 2 Grupo-3 Grupo-4
Quarta - 19/09 121213 345910 6781114 15
Quinta - 20/09 1212 34567891013 1114 15
Sexta - 21/09 121213 345678910 1114 15
Sabado - 22/09 1231213 45678910 1114 15
Domingo - 23/09 121213 | 4568910111314 7 15
Segunda - 24/09 121213 345678910 1114 15
Terca - 25/09 1212 367913 458101114 15
Md (p.u.) 0,17 0,38 0,26 0,0

Com relacdo a medida Md nota-se que ao longo da semana o grupo 1 possui menor
valor na medologia PSOM. No algoritmo FCM nota-se que o grupo 4 apresentou menor Md mas
deve-se levar em conta que durante alguns dias da semana o barramento 15 ou estava isolado
ou era agrupado juntamente com os barramentos 11 e 14. Entretanto estes barramentos (11 e 14)
apresentam um grande desvio padrdo quando comparados aos demais (Tabela 1, Capitulo 2) . Desta
forma, assim como no PSOM o grupo 1 possui maior regularidade que os demais grupos.

O valor Md nos demais grupos € maior, mostrando que as curvas sdo menos similares,
0 grupo 4 apresenta Md = 0,00 porque este grupo contém apenas uma curva. O resultados dos
agrupamentos podem ser comparados com os resultados das Tabelas e Figuras do Capitulo 2.

4.7.3 Agrupamento de 44 dias

O algoritmo PSOM foi utilizado para formar os grupos das curvas de carga durante um
periodo de 44 dias, 01/06/2001 a 14/07/2001, em cada dia deste periodo foi montado uma Unica
série temporal contendo as séries historias de cada um dos 15 barramentos dia-a-dia. A Tabela 4
mostra 0 nimero de vezes que determinados barramentos aparecem juntos uns aos outros apos o
agrupamento realizado nos 44 dias.

Na Tabela 4 estdo relacionados os barramentos que foram agrupados no periodo des-
crito acima. Nota-se que, fixando o barramento 1 e observando ao longo de sua linha pode-se
ver 0 nimero de vezes que 0s barramentos foram associados ao barramento fixo. Por exemplo, o
barramento 2 ¢é agrupado juntamente com o barramento 1 vinte e uma vezes (isto €, em 21 dias)
durante os 44 dias, por outro lado o barramento 3 em nenhum dia foi agrupado juntamente com o
barramento 1.

Pode-se observar que alguns barramentos sempre sdo agrupados juntos com outros,
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indicando que estes sempre se comportam de maneira similar. Ja outros barramentos aparecem
menos vezes juntos, mostrando uma menor similaridade ao longo dos 44 dias.

Ainda na Tabela 4 nota-se a formacédo de diferentes grupos em funcdo do nimero de
vezes gque os barramentos foram agrupados juntos. Por exemplo observando a linha do barramento
1, pode-se formar um primeiro grupo com os barramentos 1, 10, 12 e 13, pois estes foram agrupados
juntos durante os 44 dias. O segundo grupo pode ser formado acrescentando-se ao primeiro grupo
0 barramento 2, pois este é agrupado junto 21 vezes. Desta forma, os outros grupos foram formados
acrescentando-se nos grupos os barramentos menos similares ao barramento 1.

Tabela 4: Agrupamentos de Barramentos.

Barramentos | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 | 13| 14 | 15
1 021|010 3| 4 5111 | 0 |44 | 0 |44 44| O 0
2 211 0 | 3 |10|26 |27 |27 34| 2 |21 |1 |21|21| O 0
3 0 3|1 01(34|13|12 13| 7 (42| 0210 O 1 0
4 0 10|34 | 0 |23 |22 |23 |16|32| 0|16 0| 0| O 0
5 3 126|113 |123| 0 |39 (37|34 |11 3 2 3 3 1 0
6 4 | 27112122139 | 0 |38 |37 |10 4 2 |1 4| 4 1 0
7 5127|113 |123 |37 |38 | 0 |3 |12 5 2 5 510 0
8 11 134 | 7 |16 |34 3713 |0 51111 (11|11 0 0
9 0 2 1421|3211 |10|12| 5 0| 0|23 0] O0 2 0

10 44 1211 0 | O 3| 4 5111 | 0 | 0 | 0 |44 44| O 0
11 0 12116 | 2 2 2 1 (23] 0|0 0| 0 |18 5
12 44 1211 0 | O 3| 4 5111 | 0 |44 | O 0 |44 | 0 0
13 44 1211 0 | O 3| 4 5111 | 0 (44| 0 |44 0| O 0
14 0 0 110 1 110 0| 2 0|18 0| 0] 0|31
15 0 0] 0] O 0] 0] O 00O 5 0|0 |31]0

A Tabela 5 apresenta todos os grupos formados quando fixou-se o barramento 1. Para
cada grupo calculou-se o desvio padrdo. Como era esperado, nota-se que a medida em que 0s
grupos aumentam (isto &, sdo acrescentados barramentos menos similares) a variabilidade também
aumenta, ou seja, as cargas que compdem o grupo tornam-se menos similares. A Figura 13 mostra
0 comportamento do desvio padrdo que cresce a medida que 0s grupos aumentam.

Pelas Tabelas 4 e 5, nota-se que os barramentos analisados possuem um comportamento

regular ao longo de um grande periodo de tempo mostrando que estes ndo apresentam grandes
variacOes de perfil. Existem alguns elementos menos regulares e que sempre vao estar agrupados
em grupos diferentes dependendo do dia. Este tipo de comportamento esta intimamente ligado ao
tipo de barramento e a classe de consumidores que ele atende (residencial, industrial, comercial).
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Tabela 5: Grupos de Barramentos (Fixando Barra 1).

Grupol | Grupo2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5 | Grupo 6
Barramento - N° vezes | 1-44X 1-44X 1-44X 1-44X 1-44X 1-44X
10-44X | 10-44X | 10-44X | 10-44X | 10-44X | 10 - 44X
12-44X | 12-44X | 12-44X | 12-44X | 12-44X | 12 - 44X
13-44X | 13-44X | 13-44X | 13-44X | 13-44X | 13- 44X
faieie 2-21X | 2-21X | 2-21X | 2-21X | 2-21X
falaied faleie 8-11X | 8-11X | 8-11X | 8-11X
*k*k *kk *k*k 7 - 5X 7 - 5X 7 - SX
*k*k **kx *k*k *kk 6 - 4X 6 - 4X
*k*k *kk *kk *k*k *kk 5 - 3X
Md (p.u.) 0,0138 0,0245 0,0661 0,0699 0,0707 0,1254

0.14

Desvio Padrao

Figura 13: Desvio Padrdo nos Grupos (fixando barramento 1).

4.8 Conclusoes

Grupos de Barramentos

Pelos resultados acima pbde-se concluir que as metodologias de agrupamento séo efi-

cientes na identificacdo de barramentos com perfis de demanda de carga semelhantes. Evidente-

mente, mesmo estando ligada ao historico de cargas dos barramentos, a medida de distancia Md

foi eficiente para verificagdo dos grupos mais regulares.

No que diz respeito as técnicas de agrupamento FCM e PSOM, percebe-se que quando

aplicadas ao problema de agrupamento as duas metodologias apresentaram resultados similares,

pois 0s agrupamentos obtidos foram poucos divergentes na comparacao das duas técnicas.
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5 Modelos de Previsao e Resultados

As metodologias de previsdo apresentadas no Capitulo 3 juntamente com as técnicas
de agrupamento, expostas no Capitulo 4, serdo utilizadas para o desenvolvimento dos modelos
de previsdo de carga por barramento. Assim, o objetivo principal deste capitulo é introduzir os
modelos de previsdo de carga por barramento, bem como mostrar os resultados obtidos quando tais
modelos séo aplicados a dados de um sistema real.

5.1 Introducéao

Quando se fala em previséo de carga por barramento a questdo que surge é a seguinte:
“Como realizar uma previsdo de boa qualidade e rapida que atenda a todas os barramentos do
sistema?”” Esta pergunta tem vérias possibilidades de respostas, pois existem varias técnicas de
previsdo que podem ser aplicadas a previsdo por barramento; entretanto, este problema de previsao
é um problema bastante complexo.

A demanda de cada barramento constitui uma série temporal e a partir desta pode-se
estimar sua carga futura através de modelos de previsdo de carga tradicionais. O inconveniente
desta alternativa é o grande nimero de previsdes necessarias devido a quantidade de barramentos
existentes num sistema de transmissao/distribuicéo de energia elétrica.

Neste cenario ha em principio duas alternativas de previsao as metodologias de previsao
individuais (isto é, a previsdo e realizada para cada barramento), e as metodologias agregadas, 0s
quais fariam uma previsdo baseada na carga agregada, e a partir desta previsdo seriam obtidas as
cargas individuais. A partir destas duas abordagens é possivel gerar muitas varia¢des que vao desde
0s casos de previsdo individual semanal, até a de previsdo agregada pontual.
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5.2 Modelos de Previsao

Como comentado anteriormente, para resolver o problema de previsdo de carga por
barramento foram desenvolvidas duas metodologias de previséo:

e Metodologias de Previsdo Individual (MPI) - O modelo individual trata a série temporal
de cada barramento separadamente. O objetivo da alternativa individual é ajustar um mo-
delo de previsdo para cada barramento. O fator negativo desta alternativa é o fato de serem
necessarias uma previsdo para cada barramento e, neste caso, se 0 sistema possui um grande
nimero de barramentos estas previsdes necessitardo de um alto custo computacional, pois
seria necessario ajustar um previsor para cada barramento. O fator positivo é que os modelos
sdo especificos para cada barramento de modo que o0s seus resultados tendem a ser melhores
guando comparados a modelos agregados.

e Metodologias de Previsdo Agregada (MPA) - O modelo agregado trabalha com uma série
temporal agregada formada através da agregacdo de um determinado grupo de barramentos
com caracteristica similares. Para encontrar a série agregada e necessario saber como realizar
o célculo da demanda agregada; para resolver este problema as técnicas de agrupamento sdo
de grande utilidade, pois identificam os barramentos com perfis de demandas diarias similares
e a partir deste conhecimento pode ser realizado o célculo da demanda agregada. Apds o
calculo da demanda agregada efetua-se uma previsdo desta demanda agregada e a partir desta
previsdo inicia-se um processo de calculo das cargas individuais dos barramentos que foram
utilizados para a formacéo da demanda agregada. O inconveniente do modelo agregado é que
0 processo de agregacao ndo é indicado para todas os barramentos do sistema, podendo em
alguns casos gerar previsdes com erros elevados quando comparados a previsao individual
do mesmo barramento; por outro lado um fator positivo € o fato de ser possivel a realizacédo
de uma previsao por barramento de forma mais rapida.

5.2.1 Modelos de Previsao Individual (MPI)

Na categoria individual foram implementados dois modelos de previsdo, de forma que
seus resultados foram tomados como referencial para avaliagdo do desempenho dos modelos agre-
gados. Neste sentido implementou-se dois modelos de previsdo individual: PCD (previsdo da curva
diaria) e PMD (previsao da média diaria).
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Previsdo da curva diaria - (PCD):

Neste modelo, o objetivo é encontrar a curva de consumo diaria num horizonte futuro.
Para isto deve-se prever as cargas horarias de um dia para obter a curva desejada. A Figura 14
mostra o perfil da curva diaria para o barramento 1.

Curva Diaria — Barramento 1
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Figura 14: Curva diaria - Barramento 1.

Com este objetivo, utilizou-se uma rede neural MLP do tipo perceptron com 1 camada
intermediaria. A rede foi treinada utilizando o seguinte vetor de entradas:

Tabela 6: Vetor de Ajuste da RNA - PCD

EntradadaRede | Ciq 105 Cia-163) C(a-144y Cia-120) Cia-o6) Cid-72 Cra-4s) Cia-24 || Cig)

Sendo que:

—

o Cg) : carga estimada pela rede (demanda desejada para para o dia d na mesma hora h);
® C(g_ix24) 1:1,...,8: cargas utilizadas como entrada na rede (demanda no dia [d — (i x 24)]

na mesma hora h).

Ajustou-se uma rede para cada hora do dia. Como entrada foram utilizados 8 padrdes
para ajuste e um para saida desejada. Tais padrdes representam 8 dias anteriores ao dia desejado d
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na a mesma hora h. Este procedimento € repetido 24 vezes para cada hora do dia, totalizando 24
previsdes para obter a curva diaria prevista.
Previsdo da média diaria - (PMD):

Este modelo trabalha com a previsdo da média diaria. Neste caso ndo ha a necessidade
de realizar uma previsdo da curva diaria, mas apenas da média do dia pois a partir da previsao da
média diaria obtém-se a curva diaria de consumo. A Figura 15 mostra o comportamento da série
de carga média diaria no periodo de 1/8/2001 a 4/10/2001. Pode-se perceber que a carga média
diaria tem um comportamento sazonal (de ciclo semanal) com uma tendéncia crescente. Abaixo
detalha-se o procedimento utilizado para o célculo da carga média diéria.

Célculo da Carga Média Diéaria

A carga media diaria é calculada de forma que a curva diaria possa ser representada por
um valor numérico. Adotou-se a média aritmética das 24h do dia por ser um valor que possibilita a
obtencdo do perfil da curva diaria de forma simples (Kadowaki et al., 2002). Para calcular a carga
média diaria, para o barramento i, utilizou-se a seguinte equacao:

. 12
M(i,d,h) = ﬂh21C(l,d,h) (5.1)
Sendo que:

e M(i,d,h): média diaria no barramento i na hora h do dia d;
e C(i,d,h): carga verificada no barramento i na hora h do dia d.

Na Figura 15, pode-se visualizar a curva de carga média obtida através da aplicacao da
equacdo 5.1 na série de consumo do barramento 1.

Como o objetivo deste modelo de previsédo é obter a curva diaria prevista, 0s seguintes
passos sao executados:
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Figura 15: Curva Média do Barramento 1.

1- Previsdo da Carga Média Diaria

Efetua-se a previsdo da carga média para um determinado dia. Por exemplo, supondo
que o dia a ser previsto é uma terca-feira, deve-se obter a previsdo da carga média desta terca-feira.

Para prever a média diaria, utilizou-se uma rede neural do tipo MLP perceptron com 1
camada intermediaria. A rede foi treinada utilizando o seguinte vetor de entradas:

Tabela 7: Vetor de Ajuste da RNA - PMD

Entrada da Rede ‘ M(d73) M(d72) M(dfl) H M(d)

Sendo que:

° M@: saida desejada no ajuste da rede (carga média desejada);

® Mg_ji:1,...,3: padroes utilizados no ajuste da rede.
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2- Escolha do Perfil da Curva de Carga Diaria

No passo anterior, calcula-se uma estimativa da carga média diaria e € necessario,
agora, obter a curva de carga diaria a qual da a estimativa da carga a cada hora do dia. O perfil
diério, em geral, é fortemente influenciado pelo dia da semana, pela temperatura e pelas condigdes
climaticas.

Em relagdo ao dia da semana, ha basicamente quatro perfis tipicos: sabado, domingo,
segunda-feira, e os dias Uteis (terca a sexta-feira). O perfil da segunda-feira se diferencia dos
demais dias Uteis na madrugada e no comeco da manhd, pois nesse periodo o seu comportamento
se aproxima mais a um domingo. Quanto a temperatura, a sua influéncia pode tanto ser em termos
de variacdo da carga media diaria, pois em dias mais quentes a demanda média também tente a
ser maior; como também em termos do perfil diario onde a influéncia da temperatura pode ser
significativa, principalmente no periodo da tarde devido a utilizacdo de aparelhos condicionadores
de ar. Finalmente, as condicfes climéaticas também influenciam o perfil de consumo, pois nos dias
nublados e chuvosos a carga de iluminacdo tende a ser maior.

Neste trabalho, o dia escolhido como perfil ao dia previsto, foi 0 mesmo dia da semana
anterior ao dia a ser previsto (no exemplo, o perfil é a terca-feira da semana que antecede a terca-
feira a ser prevista).

3- Correcao da Carga Media Diaria

Observa-se na Figura 15 que ha uma tendéncia de crescimento na carga média diaria
devido a este fator, obtém-se um fator de correcdo no valor da carga média para proporcionar maior
precisdo no calculo da curva de carga diéria.

Para obter a curva diéria do dia a ser previsto, calcula-se uma taxa de variacdo entre
a carga média prevista e a carga média do dia selecionado como perfil, de acordo com a seguinte
equacao:

Mp(d) —Mv(p)

X0 =" Mp(d)

(5.2)
Sendo que:

e TX(q): taxa de variacao entre as cargas médias no dia d e do dia escolhido como perfil p;

e Mp(d): carga média prevista no dia d;
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e Mv(p): carga média verificada no dia utilizado como perfil p.

4- Obtencdo da Curva de Carga Diaria

A curva de carga diéria prevista (a curva de terca-feira prevista como no exemplo) é
obtida através da equacéo (5.3).

Cp(i,d,h) =C(i.d, h)[L + Tx(g) (5.3)

Sendo que:

e Cp(i,d,h): carga prevista no barramento i no dia d na hora h;
e C(i,d,h): carga verificada do barramento i na hora h do dia escolhido como perfil p;

e TX(q): taxa de variagdo entre as médias no dia d e do dia escolhido como perfil p.

Como o modelo PMD é um modelo individual o procedimento acima deve ser repetido
para todos os dias a serem previstos e, sucessivamente, para todos os barramentos do sistema.

5.2.2 Modelos de Previsdo Agregada (MPA)

Na grande maioria dos casos, a demanda global apresenta um comportamento bastante
regular, isto €, o perfil de carga de uma segunda-feira, por exemplo, € muito semelhante a de-
manda da segunda-feira de uma semana anterior sendo a regularidade mantida ao longo da semana.
Quando chega-se ao nivel dos barramentos, observa-se uma menor regularidade, pois a demanda
em um dado barramento é definida pelo comportamento do mercado ao qual este ponto de su-
primento de energia atende. Assim, a variacdo no comportamento da carga dos barramentos esta
relacionada com o tipo de carga e, portanto, depende dos habitos de seus consumidores.

O objetivo da previsdo agregada é evitar a previsao individualizada das cargas por bar-
ramento, e para isto a idéia ¢ realizar uma Unica previsao para um dado conjunto de barramentos.
Neste contexto, os algoritmos de agrupamentos sdo essenciais pois viabilizam um processo de
agrupamento para barramentos com perfis de consumo semelhantes de forma rapida e confiavel
(Salgado et al., 2004a) e (Salgado et al., 2004b).
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O modelo de previsdo agregada trabalha com um histérico agregado. Este historico
pode ser obtido através da agregacdo dos barramentos em uma Unica série temporal. A metodologia
de previsdo agregada pode ser resumida nos seguintes passos:

(i) Agrupamentos dos barramentos e célculo da série temporal agregada - (Agregacéo);
(ii) Previséo da série temporal agregada;

(i) Célculo das curva de carga individuail a partir da previsdo agregada - (Desagregacao).

O objetivo da etapa (i) € agrupar os barramentos com comportamentos similares. Para
cada grupo, as cargas sao agrupadas formando uma série temporal agregada;

Na etapa (ii) é realizada uma previséo para estimar a demanda agregada de cada grupo.
Esta previsdo é baseada na série temporal agregada;

A Ultima etapa determina a curva de consumo diario para cada barramento a partir da
previsdo da carga global do grupo.

5.2.2.1 Agregacdo dos Barramentos

No processo de agregacdo o principal ponto é como agrupar os barramentos. Neste sen-
tido os métodos de agrupamento sdo relevantes, pois tais técnicas possibilitam agrupar barramentos
que possuem um perfil de consumo semelhante ao longo do tempo.

Forma de Agregacao dos Barramentos

Para se calcular a demanda agregada a informacgé@o com relacdo aos agrupamentos for-
mados é essencial. Neste trabalho, optou-se por utilizar os dados de demandas por barramento do
dia anterior ao dia a ser previsto para realizar os agrupamentos. Desta forma, se a previsao for feita
para uma quinta-feira (20/09/2001), o dia usado para agrupar os barramentos serd a quarta-feira
(19/09/2001), isto é, foi utilizado o dia anterior ao dia a ser previsto.

Nos agrupamentos obtidos o barramento 15 sempre foi agrupado individualmente (ob-
servar Tabela 2, Capitulo 4, Secdo 4.7.2). Assim, este barramento deve receber um tratamento
individual. Por este motivo tal barramento n&o foi considerado nos resultados dos modelos de
previsdo agregada.
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Célculo da Carga Agregada - Agregacao

A equacdo 5.4, abaixo, € utilizada para obter a demanda agregada no grupo gno diad e
na hora h. O processo de agregacao é definido como sendo o somatdrio das cargas dos barramentos

agregados em cada intervalo dia/hora.

n

Da(g,d,h) = _ZC(i,d,h) (5.4)

Sendo que:

e Da(g,d,h): Demanda agregada no grupo g no dia d e na hora h;
e n: NUmero de barramentos pertencentes ao grupo g;

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

5.2.2.2 Previsdo da Demanda Agregada

A partir do céalculo da demanda agregada, o proximo passo foi realizar uma previsao
da demanda agregada (Dapre,)). Com 0 objetivo de prever a demanda agregada, utilizou-se uma
rede neural do tipo perceptron com 1 camada intermediaria. A rede é treinada utilizando o seguinte

vetor de entradas:

Tabela 8: Vetor de Ajuste da RNA - Da ey

EntradadaRede | Ciq 10 Cia 163 Cia-14499 Ca-1200 Ca-o6) Cia-72 Cia-4s) Cia-24 || Cg)

Sendo que:

° 5(;) : saida desejada da rede (demanda agregada desejada para para o dia d na hora h);
® Cg_ix24) 1:1,...,8: carga de entrada na rede (demanda agregada no dia [d — (i x 24)] na

mesma hora h).

Assim, ajustou-se uma rede para cada hora com um total de 8 entradas imediatamente

anteriores a entrada a ser ajustada.
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A previsdo da demanda agregada é um fator fundamental e sera utilizada nos modelos
de previsao agregada descritos a seguir.

5.2.2.3 Calculo das Cargas Individuais - Desagregacao

Apbs a previsdo da demanda agregada (Da ), @ proxima etapa foi a determinacao
das cargas individuais para cada barramento do grupo. Com o objetivo de obter a carga indivi-
dual de cada barramento foram desenvolvidas trés alternativas de desagregacdo. Tais alternativas
representam modelos que possuem principios distintos para o calculo das cargas individuais. Os
processos de desagregacdo desenvolvidos estdo detalhados abaixo e sdo classificados da seguinte
forma:

1.- Previséo via Fator de Participacgéo - (PFP);

A idéia basica do modelo dos fatores de participacdo é utilizar a participacdo que cada
barramento em relacdo a demanda agregada. Desta forma, se 0s barramento 1, 2 e 3 sdo agregados,
e supondo que a contribuicdo de cada um € 25%, 25% e 50% respectivamente no calculo da dema-
nada agregada, entdo informacdo é usada para a desagregacao dos barramentos; isto €, efetua-se a
previsdo da série de participacdes e utiliza-se a Da e, para efetuar a desagregacdo com base nos
fatores previstos. O inconveniente deste modelo é a necessidade da realizacdo de previsfes para a
série de participacOes de carga de cada barramento e, neste caso, volta-se ao problema encontrado
nos modelos de previséo individual.

A série historica de participacOes é determinada para cada barramento. A equacéo (5.5)
mostra o calculo desta participacdo, e a Figura 16 mostra o comportamento da série de participacbes
em relacdo a Da e Da e, para o barramento 12 na hora 1 do dia 01/08/01 a 30/09/01. Como pode-
se ver a série de participacOes (porcentagens) tem um comportamento regular, 0 que motivou a sua
utilizacdo no processo de desagregacdo. Através da Figura 16 pode-se notar que a medida que a
carga cresce sua porcentagem tende a crescer.

c(i,d,h

, _ )
P(I,d,h)—m

% 100 (5.5)

Sendo que:

e P(i,d,h): participacdo do barramento i no grupo g em relagdo a demanda agregada no dia d
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e na hora h;
e C(i,d,h): carga do barramento i no dia d e na hora h;

e Da(g,d,h): demanda agregada no grupo g no dia d e na hora h.
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Figura 16: Porcentagem x Carga do barramento 12.

Desta forma, para cada barramento uma nova série temporal é formada contendo a
participacdo em relacdo a demanda agregada. Para encontrar a previsdo para cada barramento,
0 primeiro passo € realizar uma previsao utilizando a série de participacdes. Tal previsdo pode
ser feita por qualquer técnica de previsdo existente na literatura. Neste trabalho, esta previsdo da
participacdo foi feita utilizando duas alternativas descritas no Capitulo 3:

e Previsao via Médias Moveis - Mda;

A estimativa de participacdo via média aritmética é obtida calculada atraveés da média arit-
mética das cargas dos ultimos dias ao dia estimado para a mesma hora.
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e Previsdo via Redes Neurais.

Neste caso, o fator de participacdo é dado por uma rede que estima a participacdo de cada
barramento em relacdo a demanda agregada. A rede neural utilizada foi ajustada de acordo
com as seguintes caracteristicas: Uma rede neural MLP do tipo perceptron com 1 camada
intermediéria foi ajustada, de acordo com seguinte vetor de entradas:

Tabela 9: Vetor de Ajuste da RNA - PFP

EntradadaRede | Py 199 P 168 Pa 1449 Pa 1200 Pa9s Pa72) Paag Pa29 || Pa

Sendo que:

—

> Pq) : participacao desejada da rede (participacdo estimada no barramento i no dia d e
na hora h);

> P—i«24)1:1,...,8: participacdo utilizada na entrada da rede (participacao estimada no
barramento i no dia [n — (i x 24)] na mesma hora h).

Assim, ajustou-se a rede para encontrar o fator de participacdo para cada dia e para cada hora.
Ap0s a previsao do fator de participacdo, vem o processo de célculo das cargas individuais
para os barramentos. O valor desta carga, em cada barramento, € obtido através da equac&o:

Cp(i,d,h) =P(i,d,h) prey) x Da(g,d,h) (prey) (5.6)
Sendo que:

> Cp(i,d,h): carga prevista no barramento i do grupo g no dia d e na hora h;
> P(i,d,h) e participagdo prevista no barramento i no dia d e na hora h;

> Da(g,d,h)prev) : demanda agregada prevista do grupo g no dia d e na hora h.

Se 0 modelo de previsao adotado for um modelo simples como 0 modelo baseado em médias,
esta alternativa torna-se mais viavel. Se o0 modelo for um modelo mais complexo, exigindo
maior esfor¢go computacional, como um modelo neural, esta alternativa acaba se tornando
menos Vviavel pois sera necessario ajustar uma rede para cada barramento, exigindo assim um
grande tempo de processamento caso 0 sistema de transmissao possua um grande namero de
barramentos. Neste caso, € mais vantajoso realizar diretamente a previsao individual.
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2.- Previsao via Rede Treinada para previsdo da Da - (PRTDa);

Este modelo parte do principio que a demanda agregada apresenta as caracteristicas
dos barramentos que foram utilizados para sua composicdo. Assim, se a Da representa o perfil dos
barramentos do seu grupo, consequentemente 0 modelo ajustado para a previsdo da Da sera capaz
de prever as cargas individuais de cada barramento sem a necessidade de um novo ajuste. Nova-
mente, vale ressaltar que este procedimento apresentara resultados coerentes se a Da apresentar um
comportamento similar aos barramentos do seu grupo. Seguindo este raciocinio, treinou-se uma
rede neural utilizando a série temporal da Da e apds o ajuste da rede o processo de desagregacao é
feito da seguinte maneira:

Utiliza-se uma rede neural treinada para obter a previsao da Da. Apos o treinamento,
aplica-se a rede ajustada para previsdo dos barramentos. Desta forma nédo é necessaria a reali-
zacao de previsOes para todos os barramentos, ja que o modelo é ajustado apenas uma Unica vez
para previsao em cada grupo.

A rede neural utilizada para prever o perfil da demanda agregada foi ajustada hora-a-
hora de acordo com o vetor de entradas apresentado na Tabela 8.

3.-Previsdo da Média Diaria da Da - (PMDDa).

Este modelo trabalha com a previsdo da média diaria na Da e, como detalhado no
modelo individual PMD, a partir da previsdo da média da Da obtém-se a curva diéria de consumo
em cada barramento.

Assim como no modelo de previsao individual PMD, neste modelo agregado também
é necessario efetuar o célculo da média diéria para realizar a previsdo. A diferencga das duas abor-
dagens (PMD e PMDDa) é que no caso do PMDDa, trabalha-se com a série temporal da demanda
agregada nas previsoes.

Analogamente ao modelo individual PMD, o calculo do valor da carga média, bem
como o ajuste da rede neural para prever a média, sdo feitos do mesmo modo no modelo PMDDa.

Para efetuar o processo de desagregacao a taxa de variacéo calculada para encontrar a
curva média para demanda agregada é propagada através dos barramentos que fazem parte do grupo
no qual a demanda esta associada. Neste caso, também pressupdem-se que 0 comportamento da
demanda foi influenciado pelo comportamento dos barramentos que compdem 0 seu grupo. A
equacdo (5.7) é utilizada para propagar a taxa de variacdo da Da através dos barramentos que
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compdem o seu grupo:

Cp(i,d,h) =C(i,d,h)[1+Tx(d)(g)] (5.7)

Sendo que:

>> Cp(i,d,h) : carga prevista no barramento i do grupo g no dia d e na hora h;
> C(i,d,h): carga verificada no barramento i do grupo g no dia perfil p e na hora h;

>> Tx(d): taxa de variagdo da Da no grupo g entre os dia d e o dia perfil p.

5.2.3 Configuracédo das Metodologias de Previsao

Os modelos de previsdo apresentados no Capitulo 3 foram aplicados aos modelos
descritos anteriormente. Cada modelo foi ajustado de acordo com os procedimentos descritos
abaixo, Procurando-se obter o melhor rendimento na escolha dos pardmetros de entrada dos mo-
delos.

Modelo Baseado em Médias Moveis - Mda

No modelo Mda, utilizou-se como padrdo n = 3 (isto é, trés Gltimos valores anteriores
ao valor a ser previsto) para estimar a carga consumida num instante t. Assim, a carga prevista num
dia d foi dada pelo calculo da média aritmética dos 3 dias anteriores ao dia d ha mesma hora h.

Rede Neural Artificial

As RNAs utilizada sdo redes perceptron multi-camadas, com uma Unica camada inter-
mediéria utilizando o algoritmo de retroprogacao do erro para treinamento. A taxa de aprendiza-
gem foi de 0,9 e 0 termo momento constante foi de 0,6. A arquitetura (A x B x C) significa: rede
feedforward com 3 camadas, tendo A neurbnios na camada de entrada, B neurdnios na camada
intermediaria e C neurdnios na camada de saida. A Tabela 10 mostra a arquitetura das redes usadas
nos modelos de previséo:



5.3 Resultados Alcangados 75

Tabela 10: Arquitetura Rede Neural.

Modelos | Arquitetura
PCD 8x10 x 1
PMD 1x10 x 1
PFP 8x10 x 1

PRTDa | 8x10 x 1

PMDDa | 1x10 x 1

Da(pra,> 8x10 x 1

5.3 Resultados Alcancados

Para o treinamento dos modelos utilizou-se o histérico de dados do periodo de 01/08/01
até 19/09/01 e para o periodo de testes utilizou-se o histérico de 20/09/2001 até 26/09/2001. Para
avaliar e comparar o desempenho dos modelos, a medida utilizada foi o erro percentual médio
absoluto (MAPE) e o erro médio absoluto (MAE) entre as cargas observadas e as cargas estimadas
na previsdo. O MAPE e o0 MAE sdo definido como segue:

100 2% |c(i,d,h)—Cp(i,d,h) |

MAPE i.d) = - 2 cidm ; (5.8)
MAE (i,d) = %_%ca,d,h)—cmi,d,h) . (5.9)

Sendo que:

e C(i,d,h): carga verificada no barramento i no dia d e na hora h;

e Cp(i,d,h): carga estimada, no barramento i no diad e na hora h.

Nas metodologias abordadas neste trabalho utilizou-se preferencialmente o MAPE como
medida de desempenho e comparacdo entre os previsores. Desta forma, as tabelas do MAE séo
apresentadas apenas no anexo B, e no presente Capitulo sdo mostrados somente as tabelas e figuras
com os valores do MAPE.
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5.3.1 Modelos de Previsdo Individual - MPI

As metodologias de previsdo individuais foram testadas durante o periodo de uma se-
mana. Ambos os modelos foram submetidos aos mesmos dados nas etapas de ajuste e consequen-
temente 0 mesmo vetor de teste foi aplicado para avaliar as metodologias. Abaixo seguem o0s
resultados e as analises quantitativas e qualitativas acerca do desempenho de cada uma das técnicas
desenvolvidas.

As Tabelas 11 e 12 mostram o desempenho do PCD e PMD, respectivamente. Em
ambos os modelos observa-se que os erros médios de previsdo variam muito dependendo do bar-
ramento, e de um modo geral os barramentos com menores desvios padrdo apresentam também
menores erros de previsdo. Destes testes também néo se observa a predominancia de um dos mé-
todos; aproximadamente 50% dos barramentos, 0 modelo PCD apresentou melhores resultados e
nos outros 50% o melhor método foi 0 PMD.

Para a metodologia PCD treinou-se uma RNA para cada hora de dia ao longo de uma
semana. Sendo feita uma previsao pontual de base horaria. No modelo PMD, treinou-se uma RNA
para prever apenas a média do dia e a partir da previsdo desta média encontra-se a curva diaria.
Logo, na metodologia PCD foram feitas 24 previsdes para cada dia e na metodologia PMD foi feita
apenas uma previsao para cada dia.

Tabela 11: MAPE Diério - PCD.

- qui sex sab dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 1,07 1,62 2,00 1,45 1,56 1,56 1,48 1,53%
2 3,96 4,80 3,69 5,13 7,00 6,63 7,25 5,49%
3 2,76 2,80 2,52 2,38 2,04 4,62 3,79 2,99%
4 4,03 2,81 2,33 2,46 | 10,49 | 18,28 | 9,83 7,18%
5 1,50 1,86 5,92 5,52 2,29 1,95 2,63 3,10%
6 2,14 2,56 1,92 5,40 2,53 2,15 3,26 2,85%
7 3,97 3,64 2,59 | 13,36 | 3,01 3,16 2,06 4,54%
8 2,41 1,96 3,33 5,53 2,36 3,04 1,91 2,93%
9 1,39 0,90 1,74 3,21 1,15 2,02 1,09 1,64%
10 2,50 3,56 1,44 1,85 2,84 3,01 3,38 2,65%
11 4,07 3,66 2,41 6,73 6,86 8,14 2,81 4,95%
12 4,70 4,88 4,31 2,41 7,25 5,01 2,89 4,49%
13 9,65 7,54 | 11,65 | 10,56 | 8,90 7,50 | 10,20 9,43%
14 9,80 8,14 9,83 9,87 5,09 7,16 9,36 8,46%
15 4,05 9,16 6,32 4,54 8,00 5,28 6,12 6,21%
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De acordo com a Tabela 1, no Capitulo 2, pode-se notar que o barramento 1 possui um
desvio padrdo baixo, enquanto que o barramento 4 possui um alto desvio padréo; espera-se que
0s barramentos com baixo desvio padréo tenham baixos erros de previsdo. Os erros de previsao
expressos na Tabela 11 e na Figura 17 mostram que, na maioria dos casos, 0s barramentos com
elevado desvio padrdo apresentam um altos erros de previsdo. Assim, para oS barramentos com
menor desvio padrdo o PMD obteve melhores resultados e, para os mais variaveis o PCD apresentou
melhor comportamento. Isto se deve ao fato da previsao via PCD ser pontual (hora-a-hora).

Tabela 12: MAPE Diario - PMD.

- qui sex sab dom seg ter gua
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 1,01 0,92 2,09 1,30 1,94 1,29 1,66 1,46%
2 2,65 4,31 3,06 2,41 1,73 3,91 4,15 3,17%
3 1,61 1,23 1,26 1,81 1,34 2,06 1,63 1,56%
4 4,84 5,34 4,25 6,86 5,16 | 31,68 | 6,84 9,28%
5 3,52 4,46 3,14 4,62 1,99 4,53 4,48 3,82%
6 2,32 2,31 1,63 2,83 1,87 1,97 3,19 2,30%
7 3,99 3,58 2,22 | 25,49 | 13,47 | 3,48 3,79 8,00%
8 6,85 7,79 9,73 3,06 1,65 4,25 8,18 5,93%
9 1,38 1,49 1,01 2,40 1,44 1,86 2,76 1,76%
10 6,22 5,02 5,85 6,17 7,50 4,58 5,61 5,85%
11 7,41 5,74 3,64 5,85 7,28 8,11 4,67 6,10%
12 1,74 1,44 0,95 3,64 4,05 5,42 1,59 2,69%
13 14,70 | 6,59 7,20 5,89 4,96 9,46 6,65 7,92%
14 533 | 11,85 | 5,51 341 521 | 13,89 | 7,64 7,55%
15 3,35 5,43 500 | 12,73 | 12,34 | 8,72 5,02 7,51%

Os modelos de previsao individuais sdo indicados para barramentos que apresentam
caracteristicas especiais e por este motivo ndo podem ser agrupadas. Apesar dos resultados das
metodologias individuais serem superiores aos resultados das agregadas estes métodos apresentam
limitacBes quanto a sua aplicacdo; o grande inconveniente dos MPI é a necessidade de realizar uma
previsdo para cada barramento gerando um alto custo computacional.

Deve-se destacar que para ambos 0s casos a mesma estrutura de rede neural foi apli-
cada para todos os barramentos. Desta forma, acredita-se que para cada barramento haja modelos
especificos mais adequado, os quais apresentariam erros bem menores dos que os obtidos. Para
isto, porém, seria necessario trabalhar especificamente com o historico de cada barramento para
determinar o modelo mais adequado.
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Figura 17: Comparacdo dos MPI.
PCD - 47%

PMD - 53%

Figura 18: Eficiéncia dos MPI.

5.3.2 Modelos de Previsdo Agregada - MPA

Os modelos de previsdo agregados foram aplicados a dados reais do sistema elétrico
para verificar e avaliar o desempenho e a robustez das metodologias.
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5.3.2.1 Previséo por Fator de Participacéo - PFP

A metodologia PFP foi testada e as Tabelas 13 e 14 mostram o0s resultados expressos
em termos dos erros. Para célculo do fator de participacao foram utilizados as técnicas de previsao
baseada nas médias (PFP/Médias) e em RNA (PFP/RNA).

Observando as Tabelas 13 e 14, de um modo geral, os resultados obtidos através de
fatores de participacdo apresentam maiores erros do que a previsao individual (PCD). Para o caso
do fator de participacao ser calculado pelas médias, em todos os casos os resultados foram piores
do que para a previsédo individual (PCD). Porém, em alguns casos, quando o fator de participacao
é calculado por uma rede neural para os barramentos com maiores cargas, os erros foram melhores
do que os obtidos pelo modelo individual. Portanto para estes barramentos 0 modelo PFP/RNA é
uma alternativa interessante.

Observando a Tabela 1 e as Figuras 4 a 8, no Capitulo 2, nota-se que alguns barramentos
possuem uma carga muito baixa, na ordem de 2 a 10 MW/h aproximadamente fazendo com que
o fator de participacdo em relacdo a Da seja consideravelmente baixo quando comparado a outros
barramentos do sistema. Este fator implica que um pequeno erro na previsdo desta participacao
resulta em um erro extremamente elevado na aplicacdo do processo de desagregacdo utilizando
fatores de participacéo.

Tabela 13: MAPE Diério - PFP/Médias.

- qui sex séb dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 1,88 1,03 6,51 | 10,95 | 10,65 | 5,74 2,00 5,54%
2 1,44 2,12 559 | 14,04 | 8,93 6,08 3,52 5,96%
3 2,53 1,88 8,71 | 14,29 | 13,32 | 4,29 1,97 6,71%
4 3,43 4,38 3,40 6,35 795 | 41,13 | 26,91 13,36%
5 1,98 1,25 531 | 13,15 | 13,82 | 4,93 2,61 6,15%
6 1,6 1,34 | 15,23 | 20,10 | 17,99 | 4,14 3,26 9,09%
7 3,5 1,72 | 1534 | 17,44 | 16,31 | 6,35 4,79 9,35%
8 2,11 1,66 571 | 16,70 | 13,94 | 5,09 4,16 7,05%
9 1,32 1,47 | 11,67 | 15,20 | 15,64 | 1,56 2,19 7,01%
10 2,22 2,33 2,93 530 | 11,07 | 7,64 3,34 4,98%
11 3,81 8,19 533 | 41,77 | 19,48 | 10,19 | 5,24 13,43%
12 2,69 2,30 4,93 9,35 | 10,25 | 6,69 1,53 5,39%
13 4,33 4,41 5,55 3,70 | 14,98 | 4,97 7,18 6,45%
14 4,66 7,19 7,25 | 41,68 | 25,94 | 458 | 12,29 14,80%
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Tabela 14: MAPE Diério - PFP/RNA.

- qui sex séb dom seg ter qua -
20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio
1 2,60 5,62 6,37 2,79 3,14 3,79 2,56 3,84%
2 4,44 3,81 324 | 7445 | 19,52 | 4,02 9,36 16,98%
3 1,77 1,55 1,69 2,34 5,13 3,79 3,18 2,78%
4 3,36 3,19 3,31 | 44,82 | 63,53 | 8,45 | 26,32 21,85%
5 1,82 1,93 1,76 2,67 7,03 2,23 2,02 2,78%
6 2,82 2,35 2,13 2,40 5,73 3,50 3,62 3,22%
7 | 42,72 | 58,78 | 62,89 | 67,46 | 4,29 | 39,73 | 59,15 47,86%
8 4,25 2,09 3,86 4,64 7,22 1,49 3,97 3,93%
9 2,00 1,04 2,84 3,64 5,43 3,75 1,99 2,96%
10 | 2,13 2,07 2,26 2,37 5,65 2,81 3,76 2,99%
11 | 3,40 2,77 2,09 4,48 7,47 8,79 6,40 5,06%
12 | 2,38 1,72 1,75 2,10 2,94 3,25 191 2,29%
13| 293 | 92,71 | 4,72 | 64,35 | 81,15 | 83,80 | 90,87 60,08%
14 | 2,84 2,50 8,33 | 14,65 | 5,37 5,08 6,58 6,48%
PFP/RNA PFP/Médias
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Figura 19: MPA - Fator de participacao.

5.3.2.2 Rede Treinada com Perfil/Da - PRTDa

Para esta metodologia, conforme exposto anteriormente, uma rede neural é ajustada
para previsdo da demanda agregada. Esta mesma rede é utilizada para fazer a previsdo de cada

Barramentos

14

barramento do grupo. Isto é, ndo existe um processo de desagregacéo, pois a previsao de cada bar-

ramento € realizada utilizando a prépria série historia, através da rede neural ajustada para previséo
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da demanda agregada.

Neste teste, foram utilizados os grupos obtidos através do processo de agrupamento
mostrados no Capitulo 4. Aqui nota-se obviamente a influéncia da homogeneidade dos elementos
de cada grupo, pois para 0 Grupo 1, compostos pelos barramentos 1, 2, 12; dois dos barramentos
apresentam melhores resultados do que o caso individual (PCD). Nos demais grupos, a grande
maioria dos casos a previsao via PRTDa é inferior a previsao individual (PCD).

Tabela 15: MAPE Diério - PRTDa.

- qui sex séb dom seg ter gua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 2,2 2,48 2,57 4,25 8,88 3,5 2,31 3,74%
2 2,89 1,8 4,07 4,33 | 15,23 | 4,12 3,88 5,19%
3 4,94 3,67 1,46 4,91 3,31 5,37 3,57 3,89%
4 2,83 3,33 3,61 4,58 5,09 7,99 | 12,93 5,77%
5 3,67 1,35 2,2 3,6 3,86 6,06 8,83 4,22%
6 2,14 4,49 1,38 7,9 3,84 7,86 2,24 4,26%
7 3,02 4,85 2,44 7,39 8,89 9,18 8,14 6,27%
8 2,07 1,8 2,79 9,84 3,8 5,35 3,89 4,22%
9 2,5 3,42 1,28 6,16 3,83 8,05 2,16 3,91%
10 2,31 1,7 2,01 3,21 3,37 3,81 5,08 3,07%
11 8,37 8,28 6,29 5,61 | 21,89 | 12,65 9,2 10,33%
12 2,82 2,39 4,57 5,63 8,99 6,06 2,78 4,75%
13 6,84 5,57 5,68 5,84 5,51 6,71 6,11 6,04%
14 19,45 9,72 14,02 | 15,63 | 44,54 10 41 16,78%

5.3.2.3 PMDDa - Previsdo Média Diaria-Da

Nesta metodologia, conforme exposto anteriormente, a previsdo é realizada com base
na previsdo da carga média diaria calculada para a Da de cada grupo. Ap0s a previsdo da carga
média diaria obtém-se as curvas diarias dos barramentos. A Tabela 16 mostra os erros de previsao
para esta metodologia.

Neste caso, também € forte a influéncia da homogeneidade dos elementos de cada
grupo. Novamente, dois dos trés barramentos do Grupo 1, foram melhores do que a previsao
individual, e da mesma forma dois barramentos do Grupo 2.



5.3 Resultados Alcangados

82

MAPE (%)

20

18

MAPE (%)

MPA — PRTDa

20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Barramentos

Figura 20: Desempenho Metodologia - PRTDa.
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Figura 21: Desempenho metodologia PMDDa.
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Tabela 16: MAPE Diario - PMDDa.

- qui sex séb dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 1,88 1,14 6,11 1,38 2,49 1,23 1,67 2,27T%
2 2,24 4,23 5,92 2,48 3,98 3,74 4,09 3,81%
3 1,61 1,23 1,26 1,81 1,34 2,06 1,63 1,56%
4 4,95 7,65 6,08 | 11,01 | 7,30 | 22,60 | 25,65 12,18%
5 4,59 5,19 5,01 5,67 3,73 4,18 4,84 4,75%
6 3,05 3,10 1,61 3,22 1,99 3,11 2,61 2,67%
7 4,38 4,08 2,40 | 39,60 | 9,02 7,65 3,61 10,11%
8 3,99 6,31 | 11,65 | 3,08 1,65 3,47 2,57 4,68%
9 3,40 2,83 1,04 2,39 1,57 2,16 2,18 2,23%
10 4,52 3,81 2,66 4,21 5,25 6,80 6,51 4,82%
11 15,53 | 5,97 4,55 6,03 6,80 | 11,94 | 10,72 8,79%
12 3,64 3,27 7,25 3,66 511 517 1,59 4,24%
13 19,63 | 13,69 | 7,90 | 10,78 | 559 | 13,32 | 11,91 11,83%
14 20,18 | 28,18 | 23,67 | 17,39 | 9,30 | 15,20 | 19,47 19,05%

5.3.3 Analise dos Resultados

5.3.3.1 Avaliagdo: MPA

A Figura 22 mostra os resultados da previsao, utilizando os MPA para todos os barra-
mentos. Nota-se que ndo ha um modelo que seja 0 melhor para todos o0s barramentos. Observa-se
que os barramentos com elevado desvio padréo apresentam os maiores erros em todos os modelos.
Nota-se também que para os barramentos com baixa carga, alguns modelos apresentaram elevados

erros.

Os erros dos MPA tendem a ter erros maiores que os erros dos MPI, haja visto que trata-
se de uma previsdo via demanda agregada, e esta metodologia tende a apresentar erros superiores
a metodologia individual, ja que o conjunto de barramentos estudados possui barramentos com

comportamento irregular.

Outro fator relevante é que existe um acumulo de erros nos modelos MPA j& que nos
modelos MPA primeiro € realizada uma previsao da Da e, posteriormente, utiliza-se esta Da prevista
para efetuar a previsdo de cargas individuais. Desta forma, os erros de previsdo da Da podem
influenciar no desempenho do processo de calculo das cargas individuais, afetando o processo de
desagregacédo e consequentemente o desempenho dos modelos de previséo agregada.

Como o objetivo da previsdo de carga é fornecer dados de demanda para a analise do
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Figura 22: Comparacéo dos MPA.

carregamento do sistema de transmisséo, e as demandas de barramento de reduzido valor tém pouca
influéncia sobre o carregamento nas linhas de transmisséo, o erro nas previsdes das demandas des-
tes barramentos tem uma influéncia muito pequena na analise de seguranga. Desta forma, para este
tipo de barramento é recomendado realizar a previsdo com o valor médio das cargas verificadas
anteriormente (Média das Cargas Anteriores - Mda). A Figura 23 mostra que a média se mostrou
adequada quando comparado aos modelos agregados e apresenta um baixo custo computacional,
outra solugéo para tais barramentos seria a utilizagdo de um modelo individual como descrito an-
teriormente. Nas Figuras 23 (a) e 23 (b) pode-se observar erro dos barramentos 2, 4, 7 e 13 que
possuem baixa carga.

Na Figura 24, pode-se ver a eficiéncia dos modelos de MPA para todos os barramentos.
Nota-se que o modelo PFP teve desempenho superior em 43% dos barramentos enquanto que o
PMDDa e o PRTDa foram superiores em 36% e 21%, respectivamente. O desempenho do PFP é
superior quando comparado as demais metodologias, porque como dito anteriormente a forma de
previsdo do PFP é o mesmo utilizado nos modelos individuais, isto €, existe necessidade de realizar
uma previsédo individual para cada barramento.
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Figura 23: Comparacéo - Barramentos com baixa demanda.
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Figura 24: Eficiéncia dos MPA.

5.3.3.2 Avaliacdo: MPA x MPI

Com a Figura 25 visualiza-se os erros de todas as metodologias de previsao desenvol-
vidas neste trabalho. Como era esperado, os MPI apresentaram melhores resultados na maioria dos
barramentos. Entretanto, os MPA apresentaram resultados satisfatérios quando comparados as me-
todologias de previsdo individual. Para os barramentos com elevada carga e desvio padréo baixo e
médio, os modelos PMDDa e PFP/RNA foram os melhores e nos outros casos estiveram proximos
dos melhores.

Ainda na Figura 25 nota-se que 0s MPA sdo compativeis com os MPI com erros proé-
ximos em quase todos 0s casos analisados, mostrando que a metodologia de previsdo agregada,
proposta neste trabalho, é eficaz na resolucdo do problema proposto.

Nas Figuras 26 e 27 estdo apresentadas a eficiéncia dos MPA e MPI, em termos de
porcentagem. Neste caso, os MPI foram superiores em 64% dos barramentos analisados. Entre-
tanto, pela Figura 25 os erros entre os MPI e MPA néo estdo muito divergentes confirmando que
a metodologia agregada mostrou-se eficaz na resolugdo do problema de previsao de carga para um
conjunto consideravel de barramentos.
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Figura 26: Eficiéncia MPl x MPA.
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Na Figura 27, pode-se notar que os modelos de previsdo individual demonstraram me-
Ihor desempenho (PMD - 29% e PCD - 36%). Por outro lado, os modelos agregados tiveram
rendimento inferior aos individuais, como ja era esperado (PFP - 21% e PRTDa - 14%).

‘ )

PRTDa - 14%

PMD - 29%

PCD - 36%

Figura 27: Eficiéncia dos modelos - Porcentagem.

5.4 Conclusoes

No problema de previsao por barramento foram comparados os modelos de previsao in-
dividual e agregado. Notou-se que os MPI foram mais eficientes em grande parte dos barramentos.
Os resultados dos MPA quando comparados aos MPI, de uma forma geral ndo apresentaram erros
muito maiores, tendo em alguns barramentos (3, 4, 5, 13, e 14) erros inferiores ao modelo MPI.
Desta forma, os MPA propostos foram eficientes na resolucdo do problema de previsdo de carga
por barramento, pois apresentam um menor numero de previsdes e resultados aceitaveis quando
comparados aos MPI.

Atraves deste estudo observou-se que os resultados da previséo estdo intimamente li-
gados ao valor do desvio padrdo dos barramentos analisados conseqientemente, ndo se pode tratar
todos os barramentos da mesma forma. Desta forma, podemos classificar os barramentos em 2
tipos de conjuntos de barramentos que podem ser tratados especificamente:
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1. Barramentos Agregaveis - sdo aqueles que apresentam:

e Desvio padréo baixo. - DesvPad (Pu) = 0.02 - Barramentos 1 e 12.

e Desvio padrdo medio - DesvPad (Pu) = 0.05 - Barramentos 3, 5, 6, 8, 9 e 10.

2. Barramentos Nao-Agregaveis - sdo aqueles que apresentam:

e Desvio padréo alto - DesvPad (Pu) = 0.09 - Barramentos 11, 14 e 15.

e Carga reduzida - Barramentos 2, 4, 7 e 13.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as conclusBes gerais e as contribuicGes deste trabalho, bem
como as sugestdes para futuras pesquisas nesta area de previsao de carga por barramanto.

6.1 Conclusdes Gerais

O presente trabalho apresentou a construgdo de um método de previsao de carga ativa
por barramento num periodo de 24h a frente (curto prazo). Este tema tem relevancia no sentido de
colaborar para o planejamento do sistema elétrico de forma a viabilizar o conhecimento regional
da carga, auxiliando na operacgéo do sistema.

O modelo para a previsdo de carga por barramento desenvolvido nesta pesquisa foi
constituido de duas metodologias:previséao individual e previsdo agregada.

O modelo de previsdo individual considera a série temporal de carga para cada barra-
mento isoladamente. Desta forma, foi necessario o ajuste de um modelo de previsao para cada um
dos barramentos sendo assim, realizadas um grande numero de previsdes, proporcionando um alto
custo computacional.

Ja a previsdo de carga agregada é um problema mais complexo pois a previsao depende
de 3 fases:

e 1- 0s barramentos devem ser agrupados em grupos com comportamentos similares;
e 2- calcula-se a demanda agregada e faz-se uma previsao desta carga agregada;

e 3- determina-se a carga individual baseada na previsao da carga agregada.

Neste processo, as etapas mais criticas sdo as de agrupamento e do célculo das cargas
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individuais.

Neste trabalho, para resolver a fase 1 foram utilizados dois algoritmos de agrupamento:
Pruning Technique Kohonen Self-Organizing Feature Map - PSOM e Fuzzy C-means - FCM. Am-
bos altoritmos mostraram-se eficientes no agrupamento de barramentos com perfis de comporta-
mentos similares. Evidentemente, o grau de similaridade dos elementos de cada grupo formado por
estes algoritmos depende do histérico de cargas. Porém, de um modo geral, obteve-se grupos com
alto grau de similaridades, outros médios e outros grupos com barramentos pouco similares. Para
estes Ultimos grupos, as previsdes agregadas apresentaram erros elevados, pois a demanda agregada
foi pouco similar as demandas de cargas individuais. Portanto, para estes barramentos deve-se dar
um tratamento especifico.

Os algoritmos de agrupamento se mostraram Gteis no processo de previsdo por barra-
mento, pois as previsdes por grupos se mostraram eficientes e estes algoritmos também possibilita-
ram identificar os barramentos que necessitam de tratamento especifico.

Um dos grandes problemas dos Modelos de Previsao Agregada - MPA esta no processo
de calculo das cargas individuais nos barramentos (desagregacdo). Assim neste trabalho foram
estudadas trés alternativas para efetuar este célculo: Previsdo via Fator de Participacdo - PFP,
Previsdo da Média Diaria da Demanda Agregada - PMDDa e Previsdo via Rede Treinada para
Demanda Agregada - PRTDa. Destes métodos de previsdo via demanda agregada, as 3 abordagens
obtiveram desempenho equivalente, sendo que nenhum se mostrou eficiente para o tratamento de
todos os barramentos do conjunto analisado.

No problema de previsdo, quando compara-se 0s modelos de previsao individual com
0s agregados notou-se que os MPI foram mais eficientes em grande parte dos barramentos. Entre-
tanto, os resultados dos MPA apesar de inferiores quando comparados aos MPI, ndo apresentaram
grandes variacgdes tendo, em alguns barramentos, erros inferiores ao modelo MPI.

Desta forma, pode-se concluir que os MPA propostos foram eficientes na resolugdo do
problema de previsdo de carga por barramento, pois apresentam um menor nimero de previsoes e
resultados aceitaveis quando comparados aos MPI.

Através deste estudo observou-se trés tipos de grupos de barramentos que podem ser
tratados especificamente:

e Conjunto de barramentos agregados: pertenceram a essa classe todos 0s barramentos que
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fazem parte de grupos com alto grau de similaridade;

e Conjunto de barramentos com carga reduzida : pertenceram a essa classe os barramentos
que apresentam uma demanda de carga muito reduzida. Para essas barras a sugestao é efetuar
a previsdo através da média aritmética da carga verificada recentemente;

e Conjunto de barramentos especiais: pertenceram a essa classe 0s barramentos que apre-
sentaram um comportamento atipico, como por exemplo, barramentos que alimentam exclu-
sivamente uma dada industria, ou por exemplo, barramentos em zonas rurais cujas cargas sao
muito influenciadas pelo periodo do ano.

Do ponto de vista de modelagem, os modelos de previsdo descritos neste trabalho
apresentaram-se altamente promissores para esta aplicacdo. Entretanto, tais metolodogias podem
ser aprimoradas e especializadas visando a obtencéo de resultados mais eficientes.

6.2 Trabalhos Futuros

O primeiro passo a ser tomado futuramente é testar e verificar a robustez dos métodos
propostos nesta pesquisa em um sistema de transmissao e sub-transmissao de grande porte, ou seja,
onde existam uma grande quantidade de barramentos.

Em termos de trabalhos futuros, os modelos de previsdo por barramento podem ser
aperfeicoados no seguinte sentido:

1. Um estudo detalhado das séries temporais de cada barramento, utilizando um algoritmo de
filtragem, buscando eliminar todos os dados néo relevantes, para fornecer entradas mais con-
sistentes aos modelos;

2. Pesquisar novas formas de agregacdo dos barramentos;
3. Aplicar outros modelos de previsdo de séries temporais;

4. O desenvolvimento de um sistema de previsao de carga por barramento amigavel, que con-
tenha uma interface grafica de modo que o usuario final possa interagir e tomar decisdes
auxiliado pelo sistema.
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APENDICE A - MLP e Backpropagation

Neste capitulo apresenta-se de maneira detalhada os conceitos téoricos que fundamen-

tam as MLP e o algoritmo de retropropagacao do erro.

A.1 NocoOes Gerais

A figura 28 apresenta uma arquitetura do tipo MLP com duas camadas intermediarias.
A rede esté4 conectada a todas as outras unidades (neurdnios) na camada anterior. O fluxo de sinais
através da rede € feito da camada de entrada para a camada de saida.

L

oy

X1

Xo——= O Y2
X3 = O y2
O
camada de
Xm o saida
camadade .
entrada camadas

escondidas

Figura 28: Arquitetura MLP com duas camadas intermediarias.

A camada de entrada geralmente € composta por neurdnios sensoriais, ou seja, unidades
que ndo modificam os sinais externos, apenas 0s distribuem para a primeira camada intermediaria.
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As unidades de saida constituem a camada de saida da rede e as demais unidades constituem as
camadas intermedidrias. Cada unidade intermediéria ou de saida é responséavel por duas tarefas:

e Calcular o sinal na saida da unidade, que geralmente é expresso como uma funcéo ndo-linear
do sinal de entrada e pesos sinépticos associados;

e Calcular uma estimativa instantanea do vetor gradiente, que é necessario para a retro-propagacao
do erro através da rede;

A.1.1 Algoritmo de Aprendizado para uma rede MLP

O algoritmo de retro-propagacdo consiste em dois passos de computacao: 0 processa-
mento direto e o processamento reverso. No processamento direto, uma entrada é aplicada a rede
neural e seu efeito € propagado pela rede, camada a camada. Durante o processamento direto, 0s
pesos da rede permanecem fixos. No processamento reverso, um sinal de erro calculado na saida
da rede € propagado no sentido reverso, camada a camada, e ao final deste processo 0s pesos sdo
ajustados de acordo com uma regra de correcdo de erro. A seguir, apresentam-se o algoritmo de
retropropagacao.

O sinal de erro na saida do neurdnio j na iteragdo n é definido por:

ej(n) =sj(n) —yj(n), (A.1)

sendo que sj(n) € a resposta desejada para o neurdnio j da camada de saida.

O erro quadratico para o neurdnio j é definido como sendo %ejz(n). A soma dos erros

quadréticos da rede é entdo definida por:

g(n) = % ;ef(n) (A.2)
IS

em que R é o conjunto que contém todos 0s neurdnios da camada de saida da rede.

Seja N o nimero total de padrdes de treinamento. O erro quadratico médio € dado por:

N
Eeus = > € (A3)
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A soma dos erros quadréaticos e, portanto o erro quadratico médio, é funcdo dos pe-
sos sinapticos da rede. Para um dado conjunto de treinamento, E g representa uma funcdo de
custo, isto é, uma medida de desempenho da rede neural. O objetivo do processo de treinamento é
minimizar E o .

Neste trabalho é considerado o método de treinamento em que 0s pesos sdo ajustados
padrao-a-padrdo, ou seja, 0s pesos da rede sdo ajustados de acordo com o erro computado para
cada padrdo apresentado a rede.

A figura 29, mostra o neurdnio de saida j, alimentado pelas ativacdes de todos os
neurdnios da camada imediatamente anterior. O nivel de ativacdo interno do neurénio j € dado por:

p
vi(n) = .;Wji (n)yi(n) (A.4)

em que p é o nimero total de entradas (excluindo a polarizacdo) aplicadas ao neurénio j, ou seja,
0 nimero de neurdnios da camada imediatamente anterior. Portanto a ativagéo y;j(n) do neuronio j

é dada por

Yo=1

W,
Y2 ki

Wk

Figura 29: Saida do Neuronio j.

yj(n) = fj(vj(n)) (A.5)

Para minimizar o erro quadratico médio, é necessario determinar d&(n)/dw;;(n), isto €,
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o gradiente instantaneo. Aplicando a regra da cadeia, o gradiente é expresso como sendo:

de(n) de(n) dej(n) dyj(n) dvj(n)

= A.6
()~ e (n) dy; (n) 9} (n) dw (0 (A9
Derivando a equagéo (A.2) em relagdo a ej(n), obtém-se,
de(n)
63]‘(”) - eJ(n) (A7)
Derivando a equagdo (A.1) em relagéo a yj(n), obtém-se,
de;(n)
=-1 A8
ay;j(n) (A8)
Da mesma forma, derivando a equacéo (A.5) em relagéo a vj(n), obtem-se,
dyi (n) e
i) f; (vj(n)) (A.9)
Finalmente, derivando a equagao (A.4) em relagdo a wjj(n) obtém-se,
ovi(n) _
Fnm YO (A10)
Substituindo as equacdes (A.7) a (A.10) na equacao (A.6), obtém-se,
de(n) fo _
owji(n) ej(n) fj(vj(n))yi(n) (A.11)

que € a equacao da derivada do erro instantaneo £(n) em relagéo ao peso sinaptico wjj(n) do neuro-
nio j da camada de saida.

Note que a equagdo (A.11) corresponde a um componente do vetor gradiente do erro,
cujos elementos representam a derivada parcial de £(n) em relagéo a todos os pesos da rede neural,

arranjados em uma ordem fixa, mas arbitraria.

Definindo o gradiente local d;(n) como sendo:
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0 dei(n) dy;
B0) = e el ey =S 0) (A12)

~~

a equacao (A.11) pode ser reescrita da seguinte maneira,

de(n)
ow;ji(n)

=& yi(n) (A.13)

Para minimizar o erro, aplica-se aos pesos uma corre¢cdo proporcional ao oposto do
gradiente do erro, ou seja, na dire¢do oposta ao do gradiente. Esta regra de ajuste pode ser expressa:

) o de(n)
Wll(n_l—l) _WJl(n) ’7(”) 6W].(n) (A14)
em que n(n) € o passo do algoritmo na iteragéo n.
A equacéo (A.14) pode ser reescrita da seguinte forma:
wiji(n+1) = wji(n) +Awji(n), (A.15)

sendo que a expressdo Awj;(n) é conhecida como Regra Delta para ajuste dos pesos.

Pelas equagbes (A.12) e (A.13), nota-se que um fator fundamental para o célculo do
gradiente do erro é o sinal do erro ej(n). Deve-se entdo considerar dois casos distintos:

Caso I: O Neurdnio j é um Neurdnio na camada de saida da rede

Se 0 neurdnio j € um neurdnio de saida, entdo a a saida desejada d;j(n) para o neurnio
e conhecida. Desta forma, a equagéo (A.1) pode ser usada para calcular o sinal de erro ej(n)
associado ao neurdnio j, com sj(n) =dj(n). Com o erro ej(n) determinado, o calculo de &;(n) &
facilmente obtido através da equacédo (A.12).

Caso I1: Neurdnio j € um Neurdnio pertencente a uma camada escondida

Como o neurdnio j é um neurdnio escondido, entdo ndo h& nenhuma saida desejada
pré-especificada para o neur6nio. Desta forma, o sinal de erro deve ser calculado através dos sinais
de erro de todos os neur6nios aos quais o neurénio escondido esta diretamente conectado. A figura
30, mostra 0 neurdnio j como um neurdnio escondido da rede. Pela equacdo (A.12), pode-se
redefinir o gradiente local d;(n) para o neur6nio escondido j como sendo:
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Yo=1 Yo=1

y2 Y2 O

Yi

U
Yi

. Ym

Y nA .
™~ Neurdnio |

Neurdnio k
Figura 30: Saida do Neurdnio Intermediario.
de(n) dyj(n) _  de(n)

A ==y av(m) ~ ay;(m) 1) (A1)

A derivada parcial de(n)/dyj(n), é calculada através dos seguintes passos: para O

neurdnio k pertencente a camada de saida figura 30, o erro é dado por:

g(n) = %k%eﬁ(n) (A.17)

Derivando a equagéo (A.17) em relagdo a yj(n), obtém-se,

(A.18)

Usando a regra da cadeia para calcular dey(n)/dyj(n), pode-se reescrever a eequacao
(A.18) da seguinte forma;

oe(n) dex(n) dvg(n)
dy;(n) Zek(n)dvk(n) ay;(n)

(A.19)

O erro na saida do neur6nio k é dado por:

ex(n) = dk(n) — yk(n) = di(n) — fk(vk(n)) (A.20)
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sendo vi(n) € o nivel de ativag&o interna do neurdnio k. Logo,

P~ fy(vn)) (A21)

Da figura 30, pode-se ver que o nivel de ativagdo interna do neurénio k é dado por:

q
= () (A.22)
vk(n) jXOWkJ(n)yJ(n)

em que g é o numero total de entradas (excluindo a polarizac¢éo) aplicadas ao neurdnio k.

Derivando a equagéo A.1 em relagéo a y;j(n) obtém-se,

Avk(n)
=Wk (n A.23
Desta forma, efetuando as devidas substitui¢cbes (A.19) encontra-se a derivada parcial
desejada:
d
0;}.((?,)) =— %ekm) fie(Vie(n))wij (n) =

(A.24)
=— % O (n)wkj(n)

sendo que, na segunda linha, usou-se a definicdo de gradiente local dy(n) dada na equacéo (A.12),

Finalmente, substituindo a equacéo (A.24) na equagédo (A.16), obtem-se a expressao
para o gradiente local &;(n) para o neur6nio escondido j:

5(1) = F(43(1) Y &l ). (A.25)

O termo fj/(Vj (n)) na equacéo (A.25) depende apenas da derivada da fungéo de ativagao
associada ao neurénio j. O termo restante, isto é, 0 somatdrio sobre k, depende de dois conjuntos de
pardmetros. O primeiro conjunto de pardmetros dx(n), exigem o conhecimento dos sinais de erro
ex(n), para todos os neurdnios localizados na camada imediatamente posterior a camada em que
se encontra 0 neurdnio j, e que estdo diretamente conectados ao neurénio j figura 30. O segundo
conjunto de parametros, w;(n), consiste nos pesos sinapticos associados a estas conexdes.
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A.1.1.1 Derivada da Funcéo de Ativacédo

Pelas equaces (A.12) e (A.25), nota-se que é necessario conhecer a derivada da fungéo
de ativacdo f(-) para calcular os gradientes locais 6. Uma das fun¢des mais utilizadas ¢ a funcio
logistica, definida na equacao (3.4) . Para um neurdnio j, tem-se:

1

yi(m = f0vi(n) = T~

sendo que vj(n) € o nivel de ativagéo interna do neurénio j.

Uma caracteristica da funcdo logistica é que sua derivada pode ser expressa através da
ativacdo yj(n), a saber:

fi(vi(n) =yjm[1-yj(n)].

A funcéo logistica € limitada, assumindo valores no intervalo (0, 1).

A.1l.2 Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagem n é uma constante de proporcionalidade, que assume valores
no intervalo (0,1) e proporciona a adapta¢do dos pesos.

Um alto valor de n produzird uma rapida aprendizagem, resultando em grandes altera-
¢des nos pesos. Entretanto, existe o risco da rede tornar-se instavel, podendo oscilar ao redor da
solucdo e provocar a saturacao dos neurénios (Ballini, 2000).

De outra maneira, se a taxa de aprendizagem assumir valores pequenos, as mudancas
nos pesos sinapticos serdo menores de uma iteracao para a outra e as trajetorias no espaco definido
pelos pesos serdo mais suaves. Tal beneficio é obtido com um alto custo computacional no processo
de treinamento, pois este torna-se mais lento por requerer um nimero maior de iteracbes até o
processo de convergéncia ser alcangado (Ballini, 2000).

Um método simples que aumenta a velocidade da aprendizagem é obtido através da
modificacdo da Regra Delta (equagdo (A.15)) adicionando um termo momentum como proposto

LA diferenciabilidade é uma propriedade fundamental que deve ser apresentada pela funcéo de ativagéo.
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por (Rumelhart et al., 1986).

Awiji(n) = aAwji(n—1) +ndj(n)yi(n) (A.26)

sendo a um numero no intervalo [0, 1), chamado constante momentum.

O termo momentum relaciona as alteracGes dos pesos sinapticos na iteracdo n com as
alteracdes realizadas na iteracdo (n—1). A utilizacdo desta constante dificulta a mudanca de ten-
déncia na atualizacdo dos pesos como também pode ser usada para reduzir a possibilidade minimos
locais ocorrerem (Ballini, 2000).

A.1.3 Inicializacio dos Pesos

O primeiro passo do algoritmo de retro-propagacéo é, a inicializacao dos pesos da rede,
0 que corresponde a definicdo de um ponto inicial da superficie de erro. Uma boa escolha inicial
dos pesos é fundamental para um bom desempenho do algoritmo de retro-propagacao.

Como usualmente ndo se tem nenhuma informacdo que possa ser diretamente empre-
gada na inicializacdo dos pesos da rede, um método usualmente utilizado é inicializar os pesos
aleatoriamente, com distribuicdo uniforme sobre um pequeno intervalo em torno de zero (Haykin,
1994).

A.1.4 Critério de Parada

O critério de parada do algoritmo de retro-propagacao ndo é bem definido e a conver-
géncia ndo é garantida. Um critério de parada € interromper o treinamento ap6s um numero fixo de
iteracBes, mas esta forma ndo é recomendavel por ndo levar em conta as informacGes sobre o estado
do processo de aprendizagem (Ballini, 2000). Assim deve-se buscar um critério de convergéncia
que considere a existéncia de minimos locais. (Haykin, 1994) considera tal propriedade € o fato de
que a fungdo objetivo (erro quadratico medio) € estacionaria no ponto w = w*, onde w* é um vetor
peso que denota o minimo, podendo ser local ou global. Este critério de parada pode ser definido da
seguinte forma: o algoritmo de retro-propagacao converge se a varia¢do do erro quadratico médio
de uma época para outra assumir um valor suficientemente pequeno.

Um outro critério de parada é testar, apds cada iteracdo, o desempenho de generaliza-
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cdo do algoritmo. O treinamento é encerrado quando o desempenho de generalizacdo apresentar
tendéncia de piora.

A.155 Generalizacdo

Generalizagdo € uma das mais importantes caracteristicas de redes neurais, podendo
ser influenciada por trés fatores:

1. O tamanho e a eficiéncia do conjunto de treinamento, que deve ser muito bem escolhido, pois
deve expressar todas as caracteristicas relevantes acerca do problema no universo conside-
rado;

2. A arquitetura da rede neural: nimeros de camadas e neur6nios intermediarios;

3. A complexidade do problema a ser tratado.

Uma rede neural apresenta uma boa generalizacéo se, fornecidos os conjuntos de dados
de treinamento e teste, a relagdo entre os dados de entrada/saida calculada pela rede ja treinada
estd correta ou tdo proxima quanto desejavel para os padrdes pertencentes ao conjunto de teste
(Ballini, 2000).

A.1.6 Problemas com o Algoritmo de treinamento

Apesar do grande sucesso das aplicagdes do algoritmo backpropagation e da sua enorme
popularidade, muitos problemas ainda o acompanham. Entre eles, 0s que mais se destacam sao
(Lima, 1996):

Periodo de treinamento: O treinamento pode demorar um longo periodo, principal-
mente para problemas complexos, sendo que ndo ha garantias que depois deste tempo o treinamento
tenha sido um sucesso. O termo momentum pode ser uma alternativa para diminuir o tempo de trei-
namento, assegurando um maior grau de estabilidade para a rede. Foi proposto por Rumelhart,
Hinton e Willians em 1986 (Rumelhart et al., 1986) e se mostrou bastante eficiente em alguns

Casos.

Minimos locais: O treinamento é um processo de otimizacao por gradiente, e sofre dos
males inerentes a estes processos. Um dos problemas é que como E¢ug é ndo-linear podem existir
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minimos locais. O algoritmo de retropropagacdo ndo garante que o erro minimo seja alcangcado
durante o processo de treinamento, mas apenas algum erro local minimo.

Além disso, se a taxa de aprendizagem for grande podem surgir oscilacdes do erro
global da rede durante e treinamento. Pode acontecer, também, que o erro global para o qual a rede
converge é inaceitavelmente alto (as classificagdes resultantes apos treinamento serdo erradas em
um ndmero muito grande de vezes). Em ambos o0s casos, diz-se que a rede é incapaz de aprender.
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As Tabelas abaixo mostram a eficiéncia dos de previsdo de carga por barramento me-

didos em termos de erro absoluto médio - MAE.

B.1 Metodologias de Previsdo Individual

As Tabelas 17 e 18 mostram os erros absolutos médios obtidos pelos modelos de previ-

sdo da curva diaria (PCD) e previsdo da média diaria (PMD), respectivamente, ao longo da semana

de 19 a 26/09/01.
Tabela 17: MAE Diario - PCD.
- qui sex séb dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 0,40 0,58 0,69 0,45 0,55 0,56 0,53 0,54
2 0,06 0,07 0,05 0,06 0,08 0,08 0,10 0,07
3 1,59 1,55 1,26 1,01 0,99 2,44 2,00 1,55
4 0,30 0,22 0,18 0,19 0,73 1,02 0,55 0,45
5 1,88 2,31 7,05 5,71 2,73 2,40 3,32 3,63
6 4,85 5,02 3,46 8,95 4,86 4,26 6,91 5,47
7 0,44 0,36 0,25 1,10 0,29 0,25 0,21 0,41
8 0,40 0,30 0,53 0,74 0,37 0,46 0,30 0,44
9 2,86 1,67 3,12 5,02 2,16 3,96 2,15 2,99
10 2,02 2,91 1,14 1,36 2,18 2,41 2,75 2,11
11 1,36 1,38 0,81 1,61 2,69 3,42 1,02 1,76
12 1,11 1,08 0,86 0,47 1,45 1,11 0,64 0,96
13 0,21 0,18 0,24 0,22 0,20 0,18 0,25 0,21
14 3,02 2,68 2,96 2,17 1,37 2,91 3,87 2,71
15 0,22 0,42 0,32 0,16 0,33 0,28 0,30 0,29
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Tabela 18: MAE Diério - PMD.

- qui sex séb dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 0,38 0,33 0,72 0,40 0,69 0,46 0,59 0,51
2 0,04 0,06 0,04 0,03 0,02 0,05 0,06 0,04
3 0,93 0,68 0,63 0,77 0,65 1,09 0,86 0,80
4 0,36 0,41 0,32 0,52 0,36 1,77 0,38 0,59
5 4,40 5,55 3,74 4,78 2,37 5,58 5,66 4,58
6 5,26 4,53 2,94 4,69 3,59 3,90 6,76 452
7 0,44 0,35 0,21 2,10 1,30 0,28 0,39 0,72
8 1,13 1,21 1,54 0,41 0,26 0,65 1,30 0,93
9 2,84 2,77 1,81 3,75 2,70 3,65 5,45 3,28
10 5,03 4,10 4,64 4,55 5,75 3,66 4,56 461
11 2,48 2,16 1,23 1,40 2,85 3,41 1,70 2,18
12 0,41 0,32 0,19 0,71 0,81 1,20 0,35 0,57
13 0,32 0,16 0,15 0,12 0,11 0,23 0,16 0,18
14 1,64 3,90 1,66 0,75 1,40 5,65 3,16 2,59
15 0,18 0,25 0,25 0,45 0,51 0,46 0,25 0,33

B.2 Metodologias de Previsao Agregada

As Tabelas 19 e 20 mostram os erros absolutos médios obtidos pelos modelos de pre-

visdo de fator de participagdo via médias (PFP/Médias) e via redes neurais (PFP/RNA) na semana

de 19 a 26/09/01.
Tabela 19: MAE Diario - PFP/Médias.
- qui sex séb dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 0,68 0,4 2,23 3,59 4,05 2,18 0,81 1,99
2 0,02 0,03 0,08 0,17 0,13 0,09 0,05 0,08
3 1,38 1,06 4,25 6,18 7,30 2,21 1,02 3,34
4 0,25 0,33 0,26 0,49 0,54 2,29 1,52 0,81
5 2,32 1,56 6,12 | 12,79 | 16,99 | 5,94 3,27 7,00
6 3,21 2,76 | 27,46 | 30,36 | 39,89 | 8,47 7,06 17,03
7 0,33 0,18 1,34 1,24 1,78 0,55 0,46 0,84
8 0,31 0,26 0,87 1,87 2,21 0,77 0,58 0,98
9 2,47 291 | 19,81 | 22,25 | 31,99 | 3,11 4,09 12,38
10 1,82 19 2,43 3,71 8,48 5,93 2,55 3,83
11 1,24 3,46 1,85 9,73 8,01 3,92 1,97 4,31
12 0,54 0,49 0,98 1,76 2,32 1,48 0,34 1,13
13 0,1 0,1 0,12 0,08 0,35 0,12 0,17 0,15
14 1,44 2,18 2,22 8,38 | 10,80 1,7 5,02 4,53
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Tabela 20: MAE Diério - PFP/RNA.

- qui sex séb dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 0,94 2,18 2,18 0,91 1,19 1,44 1,04 1,38
2 0,06 0,05 0,05 0,90 0,28 0,06 0,13 0,23
3 0,97 0,87 0,82 1,01 2,81 1,95 1,65 1,38
4 0,24 0,24 0,25 3,46 4,32 0,47 1,49 1,33
5 2,13 2,41 2,03 2,60 8,64 2,69 2,53 3,16
6 5,66 4,84 3,84 3,63 | 12,71 | 7,16 7,84 6,03
7 4,03 6,15 5,49 4,80 0,47 3,44 5,68 4,30
8 0,62 0,33 0,59 0,52 1,14 0,23 0,55 0,55
9 3,74 2,06 4,82 533 | 11,11 | 7,48 3,72 5,22
10 1,75 1,69 1,87 1,66 4,25 2,18 2,87 2,30
11 1,11 1,17 0,73 1,04 3,07 3,38 2,41 1,62
12 0,48 0,37 0,35 0,40 0,67 0,72 0,42 0,48
13 0,07 2,10 0,10 1,39 1,90 2,02 2,15 1,38
14 0,88 0,76 2,55 2,95 2,24 1,89 2,69 1,99

As Tabelas 21 e 22 mostram os erros absolutos médios obtidos pelo modelo de previ-

sdo via rede treinada (PRTDa) e pelo modelo de previsdo da média diaria (PMDDa) da demanda

agregada na semana de 19 a 26/09/01.

Tabela 21: MAE Diério - PRTDa.

- qui Sex sab dom seg ter qua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 0,80 0,96 0,88 1,39 3,38 1,33 0,94 1,38
2 0,04 0,03 0,06 0,05 0,22 0,06 0,06 0,07
3 2,69 2,07 0,71 2,12 1,81 2,77 1,85 2,00
4 0,21 0,25 0,28 0,35 0,35 0,44 0,73 0,37
5 4,30 1,68 2,54 3,50 4,75 7,30 | 11,06 5,02
6 4,29 9,25 2,49 | 11,93 | 8,51 | 16,08 | 4,85 8,20
7 0,28 0,51 0,21 0,53 0,97 0,8 0,78 0,58
8 0,3 0,28 0,43 1,10 0,60 0,81 0,54 0,58
9 4,68 6,77 2,17 9,02 7,83 | 16,05 | 4,03 7,22
10 1,89 1,39 1,67 2,25 2,58 2,96 3,88 2,37
11 2,72 3,50 2,18 1,31 9,00 4,87 3,46 3,86
12 0,57 0,51 0,91 1,06 2,03 1,34 0,62 1,01
13 0,16 0,13 0,12 0,13 0,13 0,16 0,14 0,14
14 6,01 2,95 4,29 3,14 | 1854 | 3,71 1,67 5,76
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Tabela 22: MAE Diério - PMDDa.

- qui sex sab dom seg ter gua -
Barramentos | 20/set | 21/set | 22/set | 23/set | 24/set | 25/set | 26/set | Erro Médio

1 0,72 0,40 2,15 0,43 0,86 0,44 0,60 0,80
2 0,03 0,06 0,09 0,03 0,05 0,05 0,05 0,05
3 0,93 0,68 0,63 0,77 0,65 1,09 0,86 0,80
4 0,37 0,59 0,47 0,84 0,49 1,26 1,45 0,78
5 571 6,46 5,98 5,89 4,47 5,14 6,11 5,68
6 6,85 6,17 2,90 5,37 3,96 6,01 4,96 5,18
7 0,49 0,41 0,21 3,20 0,81 0,66 0,33 0,87
8 0,66 0,98 1,79 0,41 0,26 0,52 0,36 0,71
9 6,98 5,37 1,85 3,69 2,76 4,01 3,85 4,07
10 3,68 3,13 2,10 3,13 4,02 5,42 5,27 3,82
11 5,22 2,04 1,60 1,47 2,81 5,14 4,12 3,20
12 0,75 0,72 1,57 0,72 1,04 1,10 0,35 0,89
13 0,42 0,32 0,17 0,23 0,13 0,33 0,29 0,27
14 6,65 8,77 7,06 3,72 2,67 6,26 7,82 6,14




