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RESUMO

As previsdes de carga sao foco de interesse por parte das operadoras do sistema e das
concessionarias de energia elétrica, pois com base nessas proje¢des é feita a tomada de
decisdes no ambito de planejamento, operagao e controle de sistemas de poténcia,
ressaltando sua importancia técnica e econdmica. Ao longo dos anos, diversos métodos
tém sido desenvolvidos e aplicados ao problema de previséo, alguns inclusive utilizando
variaveis externas que influenciam indiretamente no comportamento das cargas, porém
normalmente ndo considerando a topologia do sistema. Para unir a previsdo por
barramento a topologia da rede elétrica podem-se aplicar conceitos de sistemas
dindmicos como a modelagem por redes de mapas acoplados, um modelo que abrange
sistemas espacialmente extensos que possuam dinamica no tempo e espacgo. Ao se
modelar um sistema de poténcia por meio desta técnica, faz-se necessario adicionar
variaveis que especifiquem as caracteristicas da rede, como as conexdes entre as barras.
Neste trabalho foi desenvolvido um método hibrido para previséo de carga inspirado nos
conceitos de Redes de Mapas Acoplados. Neste método, sdo realizadas previsdes
individuais para as barras através de técnicas de previsdo de séries temporais, cujos
resultados s&o acoplados de forma a considerar a topologia do sistema. Para testar o
método proposto foram utilizados dois sistemas teste com dados reais, um com 11 e o
outro com 14 barras. Os resultados mostraram que para sistemas maiores e com melhor
qualidade nos dados histoéricos, o acoplamento das previsdes retorna menores erros de
previsdo. Em sistemas com maior quantidade de erros a estratégia de acoplamento é
prejudicada, pois se perde a influéncia que as barras exercem umas sobre as outras.
Outro resultado interessante foi que em todas as vezes que uma técnica apresenta erro
maior que a média de erros obtida com todos os métodos de previsdo o acoplamento traz
beneficios e reduz o erro de previsado da barra.

Palavras Chaves: Redes de Mapas Acoplados. Previsdo de Carga. Sistemas Hibridos.

Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

Load forecasting is an interesting task focused by system operators and power utilities
because their results are the basis to the decision-making in power systems planning,
operation and control. Over the years, several methods have been developed and applied
to load forecasting problem, some of them use external variables which influence the
loads behavior in an indirect way, but usually without considering the system topology.
The characteristics of power grid can be added to load forecasting by applying dynamic
systems theory, such as coupled map lattices, a model which includes spatially extended
systems with time and space dynamic. When modeling a power system by this technique,
it is necessary to add to the problem variables which specify network topology, such as
connections between buses. In this work, it was developed a hybrid method for load
forecast inspired by the concepts of coupled map lattices. In this method, first the forecast
for the buses are performed by a technique of time series forecast. Then the results are
coupled using system topology. This methodology was tested using two test systems, one
with 11 buses and another with 14 buses, including real data series. The results showed
that for larger and better quality of historical data systems, the coupling of forecasts
returns smaller prediction errors. In systems with more problems the coupling is worse,
because the influences between the buses are lost. Another interesting result was that at
all times that the erros of a technique is higher than the mean of the others methods, the
coupling is good and reduces the bus prediction error.

Keywords: Coupled Map Lattices. Load Forecasting. Hybrid Systems. Artificial

Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Em sistemas elétricos de poténcia, para a tomada de decisbes no ambito de
planejamento, operacdo e controle, € importante o conhecimento antecipado do
comportamento da demanda, tanto que, ao longo dos anos, a comunidade académica e
os agentes do setor elétrico tém demonstrado interesse na implementagao de métodos

para previsado de carga.

Diferentes horizontes sédo considerados para a previsdo de carga e € essa
caracteristica que define sua aplicacdo para as empresas de energia. Esses horizontes
sdo usualmente classificados como curtissimo, curto, médio e longo prazo. De maneira
geral, previsbes em longo prazo podem ser aplicadas no planejamento técnico e
financeiro das concessionarias de energia e no planejamento da expansao do sistema.
Previsbes em médio prazo possuem aplicagcdo no planejamento da expansao da rede
basica e da operacdo de sistemas de poténcia ou ainda despacho da geracdo. As
previsdes de curto prazo podem ser aplicadas na elaboragdo de planos da manutengao
e operacao de sistemas de poténcia. Previsdes no curtissimo prazo possuem aplicacéo
na operagao em tempo real de sistemas de controle e operacao, inclusive para redes

inteligentes (smart grid).

No Brasil, diversos agentes do Sistema Interligado Nacional (SIN) solicitam as
empresas de distribuicdo de energia o fornecimento de previsbes em diversas
discretizagdes e horizontes. Os estudos de previsdo que uma distribuidora faz variam
desde previsdes globais anuais de energia para dez anos a frente, até previsdes de

demanda de poténcia ativa e reativa por barramento com horizontes de até quatro anos.

Para atender as distintas necessidades de previsdo que as concessionarias
possuem, diversos métodos de previsdo de carga tém sido propostos na literatura. Para
a solugéo do problema de previsao de carga sao utilizados desde métodos simples, como
Regressao Linear, até métodos complexos baseados em Inteligéncia Computacional.

Alguns métodos, com o intuito de aprimorar o resultado das previsdes, adicionam mais



variaveis ao problema, como temperatura e numero de consumidores. Seguindo essa
linha, uma possibilidade é aplicar conceitos de sistemas dinamicos, que consideram o
problema sob a ética espago-temporal e adicionam informagdes das conexdes entre os

diversos elementos do sistema.

Seguindo essa linha, tem-se 0 modelo de Redes de Mapas Acoplados (do inglés,
Coupled Map Lattice - CML) que representa uma subdivisdo de modelos de sistemas
dindmicos espago-temporais, no qual elementos de uma rede interagem entre si.
Portanto, ao se modelar um sistema de poténcia, de acordo com redes de mapas
acoplados, adiciona-se ao problema variaveis que especificam a posicado dos
barramentos no espago e também a forma com que as barras sao conectadas. Dessa
forma, um elemento do sistema pode ser influenciado pelo comportamento dos

elementos vizinhos.

Assim, o estudo de redes de mapas acoplados compreende a ligagéo entre
elementos de dindmica complexa, onde mapas da série temporal sdo dispostos de forma
a constituir uma rede onde, dada uma regra de acoplamento, o estado no instante t+17
passa a depender do estado no instante t e do estado de seus vizinhos em determinados

instantes.

Este trabalho apresenta uma proposta de modelar o problema de previsao de
carga utilizando um sistema hibrido baseado nos conceitos de CML. Para tanto foi
desenvolvido um método hibrido que realiza previsdes para cada uma das barras através
de um meétodo de previsdo de séries temporais, que s&do posteriormente acopladas
empregando os conceitos de CML. Neste trabalho foram utilizadas Redes Neurais do tipo
MLP (Perceptron de Multiplas Camadas) e RBF (Redes de Fung¢ao de Base Radial) e um

previsor Fuzzy para realizar as previsdes individuais das barras.



1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é melhorar a previsao de carga de sistemas
elétricos, em base horaria para um horizonte de até uma semana a frente, através da
incorporacéo de informagdes da topologia do sistema, baseada na utilizacdo dos

conceitos de Redes de Mapas Acoplados (CML).
Para isso sao destacados os seguintes objetivos especificos:

e Analisar os conceitos de Redes de Mapas Acoplados em face da aplicacao

em previsao de carga em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEPs);
e Analisar as técnicas utilizadas atualmente para previsao de carga em SEPs;

e Desenvolver um método hibrido de previsdo de carga inspirado nas Redes

de Mapas Acoplados;

e Testar e validar o método hibrido desenvolvido através da previsdo em

sistemas reais;

e Analisar as influéncias que as variagdes nas previsdes de uma barra exercem

sobre as outras;

e Estabelecer as diretrizes de aplicacdo do método hibrido desenvolvido.

1.2 JUSTIFICATIVA

Em sistemas de poténcia, para o planejamento da operagao e da expansao, entre
outros, é desejavel conhecer antecipadamente o comportamento da carga em
determinados pontos do sistema, pois anualmente € solicitado as concessionarias de
energia elétrica o envio de previsdes discretizadas por barramento aos agentes do setor
elétrico. Além desses estudos, muitas vezes, a prdpria concessionaria necessita de

estudos especificos de previsdo para dar suporte as decisdes tomadas na empresa.

No entanto, métodos de previsado de carga, usualmente, ndo incluem a topologia

do sistema, ou seja, desconsideram as ligagdes e o posicionamento dos barramentos no
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espaco. Assim, para unir a previsao por barramento as caracteristicas da rede elétrica,
podem-se aplicar conceitos de sistemas dindmicos, tal como o modelo de Redes de
Mapas Acoplados, que possibilita a adigdo de caracteristicas da rede, como conexdes
entre as barras, a fim de tornar a previsdo de carga elétrica mais precisa que os modelos

atuais.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

A fundamentagao tedrica deste trabalho é apresentada no capitulo 2. Este
capitulo é dividido em duas sec¢bes, a saber, previsdo de carga e Redes de Mapas
Acoplados (CML). Inicialmente € apresentado o problema de previsao de carga e os tipos
de previsao usualmente realizados pelas concessionarias de distribuicdo no Brasil. Uma
breve revisdo bibliografica sobre previsédo de carga € apresentada ao final da primeira
secao. A segunda secao apresenta o conceito de CML e os trabalhos encontrados na

literatura que utilizam essa técnica.

No capitulo 3 sdo expostos os materiais e 0 método aplicado no desenvolvimento
do trabalho proposto. Nos materiais, sdo apresentados os dois casos teste utilizados.
Para cada caso sao apresentados o diagrama unifilar do sistema teste; as séries de
dados para cada uma das barras de carga; e os softwares auxiliares utilizados no
desenvolvimento. Na sequéncia é apresentado o método proposto nesse trabalho, que
utiliza os conceitos de CML para realizar o acoplamento das previsdes previamente

realizadas por um método de previsdo de séries temporais.

Os resultados obtidos sdo descritos no capitulo 4, que é dividido entre os
resultados individuais apresentados pelas metodologias de previsdo utilizadas e os

resultados obtidos apds o acoplamento.

Por fim, o capitulo 5 contém as conclusées do trabalho e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacédo tedrica dos métodos e conceitos
utilizados no desenvolvimento deste trabalho. A primeira segdo apresenta alguns
conceitos basicos sobre previsdo de séries temporais e a definicdo do problema de
previsdo de carga em sistemas elétricos. Sdo abordados alguns estudos de previsdo que
usualmente sdo realizados no Brasil, entregues a diferentes 6rgaéos reguladores e
também estudos provenientes de demandas internas das concessionarias. Ao final da
secao, é realizada uma revisao da literatura técnico-cientifica na area de previsdo de

carga no curto prazo, com enfoque nos métodos hibridos de previsao.

Na segunda secgao sao apresentados os principais conceitos sobre o modelo de
sistemas dindmicos, conhecido por Rede de Mapas Acoplados (do inglés Coupled Map
Lattices - CML). Sao apresentados os conceitos de vizinhanga, que é uma das principais
caracteristicas de um modelo baseado em rede, mapas e caracteristicas dos
acoplamentos entre os elementos da rede. As redes de mapas acoplados tém sido
aplicadas em diversas areas de estudo, e uma breve revisdo da literatura técnico-

cientifica é apresentada ao final desta segunda secao.

2.1 PREVISAO DE CARGA

Prever é o processo de estimar um evento futuro com determinada antecedéncia.
A antecedéncia com que um evento precisa ser estimado pode variar de alguns anos até
algumas horas ou minutos. Previsbes podem ser utilizadas nas mais diversas areas,
principalmente em Engenharia e Economia, a fim de se obter um planejamento eficaz e
eficiente. Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), uma organizagéo deve
possuir conhecimentos e habilidades para identificar e definir os problemas de previsao;
aplicar diversos métodos de previsdo; estabelecer procedimentos para selecionar os
meétodos adequados para situacdes especificas; e aplicar e utilizar métodos formais de

previsao.
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Varias técnicas de previsdo tém sido desenvolvidas e podem ser classificadas
em qualitativas e quantitativas. Métodos qualitativos em geral sdo utilizados quando nao
se possuem informagdes quantitativas sobre o problema e métodos quantitativos séao
utilizados quando essas informacdes existem. Dentro da classe de métodos quantitativos,
um dos problemas abordados € a previsdo de séries temporais, ou seja, dado que “o
passado é conhecido”, como reconhecer um padrao de comportamento com o qual seja

possivel prever o futuro.

Uma série temporal € um conjunto de medidas ou observagdes ordenadas no
tempo como, por exemplo, uma série contendo as temperaturas maximas diarias no
Estado do Parana. Se estas observacdes sdo dependentes umas das outras, entédo é
possivel conseguir uma previsdao ou identificagdo do sistema. A anadlise de séries
temporais € dedicada ao estudo dessa dependéncia entre observacdes, sendo
necessario para isso o desenvolvimento de modelos estocasticos e dinamicos (BOX,
JENKINS e REINSEL, 1994).

Para desenvolver um previsor, diversas técnicas tém sido utilizadas. Estas
técnicas podem ser divididas em modelos classicos de previsdo e modelos baseados em

Inteligéncia Computacional.

Os modelos classicos sdao em geral métodos estatisticos ou matematicos, que
podem ser lineares ou n&o lineares. Como exemplo de métodos classicos lineares podem
ser citados os métodos de regresséo linear, que sdo modelos matematicos derivados de
ajustes exponenciais e modelos utilizados em conjunto com métodos do tipo minimos
quadrados para sistemas de previsdo. Para os modelos classicos nao lineares tem-se
como exemplo os modelos auto regressivos (tipicamente, apenas fungbes matematicas
simples tém sido consideradas, como fungdo seno, cosseno e logistica), modelos de

funcao de transferéncia, modelos de média movel néo lineares e modelos NARMAX.

Devido a complexidade e n&o linearidade de muitas séries de previsao, diversas
técnicas baseadas em Inteligéncia Computacional, como Redes Neurais Artificiais,
Sistemas Fuzzy e Computagao Evolutiva vém sendo utilizadas para previsao de séries

temporais.
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Outra caracteristica da previsao de séries temporais € a definigdo do horizonte
de previsao. Esse conceito refere-se ao comprimento de tempo ou prazo para o qual as
previsdes devem ser determinadas. Em geral, as previsdes sao classificadas de acordo
com o seu horizonte em previsdes de curtissimo, curto, médio e longo prazo; no entanto
essa nomenclatura pode variar de acordo com o modelo utilizado, os dados disponiveis
e o foco do estudo. Hahn, Meyer-Nieberg e Pickl (2009) fazem uma revisao detalhada
sobre as consideragdes quanto aos horizontes de previsdo de carga, apresentando as

diferentes definicdes encontradas na literatura.

De maneira geral, previsdes em longo prazo contemplam periodos de alguns
meses até poucas dezenas de anos, com discretizagdo mensal ou anual, sendo aplicadas
no planejamento da expansao do sistema, além de fornecer insumos para a organizagao
financeira das concessionarias de energia. Previsées em médio prazo focam em periodos
de uma semana até poucos anos, discretizados semanal ou mensalmente, com aplicagao
no planejamento da expanséo da rede basica ou ainda no despacho da geragao. Para
periodos de alguns dias a até poucos meses, com discretizagdo horaria ou diaria, a
previsdo pode ser denominada como de curto prazo, sendo aplicada na elaboracéo de
planos da manutengao e operacgao de sistemas de poténcia. O prazo curtissimo abrange
periodos de um minuto até poucos dias, com discretizagdo por minutos ou horas, e
aplicacao na operacgao de sistemas de controle das concessionarias e operagao, inclusive

de redes inteligentes.

No setor elétrico sdo necessarios diversos estudos de previsdo, desde previsao
do numero de consumidores até previsdo de demanda de poténcia para um barramento
especifico. Esses estudos servem como subsidio para o planejamento da expanséo da
distribuicao e transmissao (ALRASHIDI e EL-NAGGAR, 2010; AL-SHOBAKI e MOHSEN,
2008); operacgao de sistemas de poténcia (BO, LI E TOMSOVIC, 2012; HOOSHMAND,
AMOOSHAHI e PARASTEGARI, 2103); contratagéo eficiente de energia (YUN et al.,
2008); programacao do despacho de geracdo (MAMLOOK, BADRAN e ABDULHADI,
2009), operagao em tempo real (HINOJOSA e HOESE, 2010; LIN e CHOU, 2013), redes
inteligentes (BORGES, PENYA e FERNANDEZ, 2013; HERNANDEZ et al., 2013) e na
compra de energia (YUN et al., 2008). Resumidamente, sdo realizadas previsdes de

demanda de energia ou de poténcia, usualmente referidas como previsao de carga.
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No Brasil, as concessionarias de energia realizam estudos de previsdo para
atender interesses proprios e, principalmente, para atender requisicdes dos o6rgéos
reguladores do sistema interligado nacional (SIN). Especificamente, para uma
distribuidora de energia, sdo necessarias desde previsbes de carga global da
concessionaria até previsdes de poténcia ativa por barramento. Essas previsdes

possuem horizontes e discretizagdes variados de acordo com o objetivo do estudo.

As proximas sec¢des exemplificam as previsbes de carga solicitadas as
concessionarias de energia elétrica para atender os estudos elaborados pelos 6rgaos do
setor e também outros estudos para atendimento de demandas internas de previsao das
préprias concessionarias. O foco dos estudos apresentados neste trabalho sdo os

realizados pelas empresas de distribuicdo de energia elétrica.

2.1.1 Previsbes para a Empresa de Pesquisa Energética

A Empresa de Pesquisa Energética (EPE) foi criada em 2004 vinculada ao
Ministério de Minas e Energia (MME) para desenvolver estudos e pesquisas para
subsidiar a formulacao, o planejamento e a implementagédo de agées do MME no ambito
da politica energética nacional. Um dos fatores preponderantes para a criacdo da EPE
foram os racionamentos e apagdes ocorridos em 2000 e 2001, atribuidos em parte a

caréncia de planejamento.

A autorizacado da criagdo da EPE se deu em margo de 2004 pela Lei 10.847 e
sua criagdo em agosto de 2004 através do Decreto 5.184. "A Empresa de Pesquisa
Energética — EPE tem por finalidade prestar servigcos na area de estudos e pesquisas
destinadas a subsidiar o planejamento do setor energético, tais como energia elétrica,
petréleo e gas natural e seus derivados, carvdo mineral, fontes energéticas renovaveis e
eficiéncia energética, dentre outras." (BRASIL, Lei n® 10.847, de 15 de margo de 2004).

Dentre as varias atribuicbes da EPE, s&o solicitados as concessionarias de
energia elétrica estudos de previsdo para a elaboracdo do Plano Decenal de Expanséao

de Energia (PDE) e do Sistema de Informacbes de Mercado para o Planejamento do
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Setor Elétrico (SIMPLES). O horizonte desses dois estudos € de 10 anos e 0s mesmos

sao considerados estudos de médio prazo pela EPE.

2.1.1.1 Plano Decenal de Expanséo de Energia (PDE)

O PDE é um documento publicado anualmente pelo MME, a partir dos estudos
elaborados pela EPE, que incorpora uma visao integrada da expansao da demanda e da
oferta de recursos energéticos para um horizonte de 10 anos e contribui para o
delineamento das estratégias de desenvolvimento do pais a serem tragadas pelo
Governo Federal (EPE, 2013).

Para a realizagdo do estudo do PDE sao solicitadas previsdes anuais da
demanda de poténcia ativa global e por barramento, para os patamares de carga leve
(demanda minima), intermediaria (demanda maxima) e pesada (demanda maxima) para
dias uteis. O horizonte de previsao é de 10 anos, no entanto, o envio dessas previsdes
acontece no més de agosto, sendo necessario acrescentar um ano ao horizonte de
previsdo. Os patamares de carga sao definidos de acordo com as horas do dia, conforme

ilustrado na figura 1

Hora 112]|3]4|5|6|7|8]9]/10]11]12] 13| 14| 15| 16| 17| 18] 19| 20| 21| 22| 23] 24
Patamar Leve Intermediario Pesado

FIGURA 1 — DEFINICAO DOS PATAMARES LEVE, INTERMEDIARIO E PESADO PARA DIAS UTEIS
FONTE: O AUTOR

Neste levantamento é preciso considerar todas as barras existentes e as que
entrardo em operacao dentro do horizonte de estudo, sendo necessaria a consideracao
da topologia da rede. Essa informagao consta no planejamento da empresa, que deve
fornecer datas de entrada dos elementos da rede e percentuais de transferéncia de carga

entre as subestacdes envolvidas.
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2.1.1.2 Sistema de Informacgdes de Mercado para o Planejamento do Setor Elétrico
(SIMPLES)

O SIMPLES ¢é um sistema que concentra todas as informacgdes de mercado de
energia elétrica do SIN. O sistema € abastecido com informagdes do mercado realizado
e previsto dos agentes de distribuicdo, geragdo e transmissdao que atendam ao
consumidor final (EPE, 2009).

A alimentacdo de dados no SIMPLES ocorre em trés fases, sendo a primeira
realizada no més de fevereiro, a segunda fase no inicio do més de agosto e a terceira no
final do més de agosto. Em cada fase sao enviados dados realizados e dados previstos,
com diferentes horizontes e discretizagdes. A tabela 1 apresenta um resumo das
previsdes enviadas em cada fase do SIMPLES. A ultima coluna da tabela descreve o
horizonte real de previsédo, considerando que a concessionaria possui dados realizados

somente até o més anterior ao envio dos estudos.

TABELA 1 — PREVISOES ENVIADAS EM CADA FASE DO SIMPLES
FONTE: ADAPTADO DE EPE 2009

Fase Data limite Tivo da previséo Horizonte Horizonte
de envio P P do estudo real

Previsdao mensal do mercado de distribuicdo por
classe de consumo para o ano base

1 28/fev o , . 11 meses 11 meses
Previsdo mensal do nimero de consumidores
residenciais para o ano base
PrevisGes anuais de mercado e carga de energia

2 01/ago & & 10 anos 11 anos
e demanda
PrevisGes mensais de mercado e carga de 60 meses

3 31/ago . 65 meses
energia e demanda (5 anos)

Na primeira fase sdo enviadas as previsdbes mensais de energia por classe de
consumo e do numero de consumidores residenciais para o ano em vigéncia, totalizando
um horizonte de 11 meses de previsdao. Sao consideradas 8 classes de consumo,

conforme especificadas a seguir:
e Residencial;

e Industrial;
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e Comercial;

e Rural;

e Poderes Publicos;
e lluminacao Publica;
e Servigos Publicos;
e QOutros Consumos.

Na segunda fase sédo enviadas previsdes anuais de consumo cativo e ndo cativo
e numero de consumidores cativos e nao cativos estratificados por classes e subclasses
de consumo e previsdbes de demanda maxima no horario de ponta do sistema, de
demanda maxima independente do horario e de perdas. Na terceira fase sdo enviados
0os mesmos tipos de previsbes da segunda fase, no entanto essas previsbes tém
discretizacdo mensal e horizonte de previsdo de cinco anos. O horario de ponta do

sistema é definido de acordo com a tabela 2.

TABELA 2 — DEFINICAO DO HORARIO DE PONTA DO SISTEMA
FONTE: ONS (2013)

Sem hordrio de verdo Com hordrio de verdo

17:00 as 22:00 18:00 as 23:00

2.1.2 Previsbes para o Operador Nacional do Sistema Elétrico

O ONS é uma instituicao juridica, sem fins lucrativos, que foi criada em 1998
(BRASIL, Lei n® 9.648, de 27 de maio de 1998) e teve suas atribui¢cbes ratificadas com a
mudanca do setor elétrico em 2004 (BRASIL, Decreto 5.081, de 14 de maio de 2004). O
ONS tem por objeto executar as atividades de coordenagao e controle da operagao das

instalacbes de geragao e transmissao de energia elétrica do SIN, sob a fiscalizagao e
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regulacdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), visando a otimizacao

energética ao menor custo (ONS, 2013).

Ao ONS sao enviados, em diferentes épocas, previsdes de carga para atender
aos seguintes estudos (ONS, 2010a): Plano de ampliagdes e reforcos da rede basica
(PAR); Planejamento da operacgéo elétrica, incluindo o planejamento da operagéao elétrica
de médio prazo (PEL), diretrizes para operagao elétrica com horizonte quadrimestral e
diretrizes para operacgao elétrica com horizonte mensal; Planejamento anual da operagao

energética; e Programa mensal da operacao energética (PMO).

Esses estudos envolvem desde previsbes globais da concessionaria até
previsdes por barramento, tanto de demanda de energia quanto de poténcia, com
diversos horizontes de previsdo. A seguir, cada um desses estudos é brevemente

descrito, sob a 6tica de uma distribuidora de energia.

2.1.2.1 Plano de Ampliagées e Reforgos da Rede Basica (PAR)

As ampliagdes e reforgos para a expansao das instalagdes de transmissao séo
objeto de estudo do Plano de Ampliagbes e Reforcos na Rede Basica (PAR). Neste
estudo sdo registradas as acdes identificadas como necessarias para garantir que a
operacao futura do SIN ocorra de acordo com os padrbes de desempenho estabelecidos
nos Procedimentos de Rede (ONS, 2010).

Para a elaboragcdo do PAR s&o necessarias previsées mensais de demanda de
poténcia ativa e reativa por barramento e por agente do SIN para um horizonte de estudo
de cinco anos a frente. As previsdes por barramento devem ser de demanda coincidente,
ou seja, a demanda que ocorre no mesmo horario da maxima (ou minima) global da
distribuidora. Além disso, s&o requeridas dos agentes as informagdes sobre propostas
de novas obras, solicitagdes de acesso, variagdes nas previsdes de carga, atrasos na
implantacao de instalagcbes de geracéao e transmisséo, além de dados do planejamento e

programacao da operacao elétrica/energética e da operagao em tempo real (ONS, 2011).
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As previsdes para o PAR sao enviadas ao ONS em planilhas especificas no més
de setembro de cada ano, mais especificamente no dia 01/09 (ONS, 2010b). Dessa
maneira, além dos cinco anos do horizonte de estudos, também devem ser enviadas as
previsbes mensais para o ano corrente, do més de setembro até o més de dezembro,
além da previsdo do més de agosto, ja que na data de envio os dados desse més ainda
nao estdo consolidados. Dessa forma, o horizonte real de previsao para este estudo € de
cinco anos e cinco meses, ou seja, 65 meses de horizonte de previsdo. Na figura 2 é

apresentado um esquema ilustrativo do horizonte de previsao.

Horizonte de previséo

pd N
~ 7

Ano corrente P Horizonte do estudo

pd ~

| JUL | AGO | SET | ouT | NoV | DEZ [ANO1|ANO2[ANO3|[ANO4|ANOS5 |

\l/ 01/09 - envio das previsdes ao ONS
Dados realizados

FIGURA 2 — HORIZONTE DE PREVISAO PARA O PAR
FONTE: ADAPTADO DE PROCEDIMENTOS DE REDE (ONS, 2010b)

As previsdes mensais desse estudo sao desagregadas por tipo de dia e patamar
de carga. Sao considerados trés tipos de dias, dias uteis (DU), sabados (SAB), domingos
e feriados (DOM). Os dias de sexta-feira posteriores a feriados que ocorrem na quinta-
feira, denominados de dias ponte, ndo entram na contabilizacdo dos dias uteis, assim
como todas as segundas-feiras. Para os patamares de carga, também sao considerados
trés patamares: leve (ou minima para domingo), intermediario e pesado. Os horarios que

cada patamar de carga abrange dependem do tipo de dia e estao ilustrados na figura 3.

Hora [ 1] 2[3[4]5[6]7[8]9f10][11][12]13][14]15]16]17][18]19]20]21[22]23] 24

DU Leve (3% a 6?) Intermediaria Pesada

SAB Leve Intermediaria Pesada

DOM Minima Intermediaria Pesada
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FIGURA 3 — DEFINICAO DOS PATAMARES LEVE, INTERMEDIARIO E PESADO
FONTE: O AUTOR

2.1.2.2 Planejamento da Operacgéo Elétrica

Para os estudos do Planejamento da Operagao Elétrica sdo utilizados como
insumo as previsdes da carga global por agente e da carga por barramento. Esses

estudos podem ser subdivididos de acordo com seus horizontes em trés:
1. Estudo do planejamento da operacéao elétrica de médio prazo;
2. Estudo de diretrizes para operagao elétrica com horizonte quadrimestral;
3. Estudo de diretrizes para a operagao elétrica com horizonte mensal.

Para estes estudos sao enviadas previsdes globais e previsdes por barramento,
além das previsbes dos consumidores horo-sazonais (consumidores cujo preco das
tarifas é diferenciado para os diferentes horarios do dia e periodos do ano) e geradores

que estejam representados em barramentos da distribuidora.

Para o caso global sdo necessarias as previsbes das curvas de carga de
demanda ativa, com intervalo de integralizacdo de uma hora, discretizadas por tipo de
dia, més a més (ONS, 2010c).

Por barramento, sdo enviadas as previsdes de carga de demanda ativa e reativa
associada coincidente, com intervalo de integralizacdo de uma hora, para as condigdes
de carga pesada, média e leve de dia util, pesada e média de sabado, pesada e meédia
de sabado e minima (ONS, 2010c). O horario de previsao de carga dos barramentos deve
ser coincidente com o horario de maior ou menor carga global da distribuidora. A definigéo

dos horarios de cada patamar de carga sao as mesmas ilustradas na figura 3.

Para os consumidores horo-sazonais, cativos ou livres, sdo enviadas as
previsbes de carga de demanda ativa e para os geradores a previsao de despacho de
geragao ativa e reativa associada, para as mesmas condi¢cbes de carga descritas na

previsdo por barramento (ONS, 2010c).
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Além das previsbes, também devem ser enviados os montantes de
remanejamento de carga de demanda ativa entre barramentos da rede da distribuidora.
Dessa forma, é necessario o conhecimento da entrada de novos barramentos na rede e
como esses barramentos irdo afetar a carga ja existente e a carga futura, dentro do

horizonte de previsao.

Uma particularidade das previsbes enviadas nesses estudos diz respeito a
compatibilidade entre as previsdes por barramento e a previsao global. A soma da carga
coincidente de todos os barramentos (incluindo os consumidores horo-sazonais e sem
considerar geradores) deve ser igual a carga global abatida de um percentual de perdas.
Essa questdo dificulta a utilizacdo de modelos de previsdo independentes para os
barramentos e para a carga global, ja que n&do é possivel garantir que 0os mesmos

produzam resultados de previsdo que atendam esse requisito.

Os horizontes e periodicidades de envio de cada um dos estudos contemplados
neste topico sdo variaveis. O estudo de médio prazo é realizado em dois ciclos, o ciclo 1
€ enviado no inicio de abril e contempla previsdes para um horizonte de dezesseis meses,
contados a partir de janeiro do ano seguinte. O ciclo 2 é enviado no inicio de setembro,
com previsdes para dezesseis meses contados a partir de julho do ano seguinte. Dessa
forma, os horizontes reais de previsdo sao de 26 e 27 meses para o ciclo 1 e 2
respectivamente, considerando que os dados do més imediatamente anterior ao estudo
nao podem ser utilizados, ja que o envio se da no dia primeiro do més. A figura 4 ilustra

0 esquema de envio do estudo de médio prazo, ciclos 1 e 2.

horizonte de previséo
ano corrente horizonte do estudo

&

[jan] fev|mar|abr[mail jun | jul [ago] set] out [ nov]dez] jan| fev|mar| abr[mail jun | jul Jago] set] out [nov]dez] jan | fev|mar]abr]

01/04 - envio das previsdes ao NOS do estudo de médio prazo - CICLO 1
Dados realizados

_ horizonte de previsdo
ano corrente horizonte do estudo

[ jul [ago] set] out] nov]dez] jan| fev|mar| abr[mail jun [ jul [ago] set] out| nov]dez] jan [ fev [mar|abr[mail jun | jul [ago] set] out]

01/09 - envio das previsdes ao NOS do estudo de médio prazo - CICLO 2
Dados realizados

FIGURA 4 - HORIZONTE DE PREVISAO PARA OS ESTUDOS DO PLANEJAMENTO DA OPERACAO
ELETRICA DE MEDIO PRAZO
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FONTE: ADAPTADO DE PROCEDIMENTOS DE REDE (ONS, 2010c )

O estudo quadrimestral € enviado trés vezes ao ano, no final dos meses de
agosto, dezembro e abril. No més de agosto sao enviadas as previsdes para o primeiro
quadrimestre (janeiro a abril) do ano seguinte, em dezembro para o segundo
quadrimestre (maio a agosto) do ano seguinte e em abril para o terceiro quadrimestre
(setembro a dezembro) do ano corrente. O horizonte de previsdo desse estudo € de
quatro meses, no entanto, considerando as diferentes datas de envio tém-se um
horizonte real de previsdo de nove meses. A figura 5 ilustra o esquema de envio e

horizontes de previsédo para o estudo quadrimestral.

A data de envio do estudo mensal € o dia 19 de cada més. Nessa data, sdo
enviadas as previsdes para o més subsequente ao més seguinte, ou seja, em janeiro séo
enviadas as previsdes para margo, em fevereiro para abril, e assim sucessivamente. Na
figura 6 € apresentado um esquema ilustrativo do horizonte de previsao e envio desse
estudo. Nesse caso, o horizonte real de previsdo é de trés meses, ja que o envio &

realizado antes da finalizacdo do més corrente.

A tabela 3 apresenta um resumo dos horizontes de previsdo de cada um dos
estudos e as datas limites para envio dos mesmos. Caso a data limite aconteca fora de
um dia util, é considerado o dia util imediatamente anterior como data limite para envio
do estudo. Estao descritos o horizonte oficial do estudo e o horizonte real, que deve ser
utilizado para fins de modelos de previséao.
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horizonte de previséo -
horizonte do estud@
~ 7

pd
~

|jun | jul |ago| set | out | nov|dez| jan | fev|mar| abr|mai| jun | jul |ago| set | out | nov|dez|

30/08 - envio das previsdes ao ONS - 1° quadrimestre
Dados realizados

horizonte de previsdo -
horizonte do estudo

&
~
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FIGURA 5 — HORIZONTE DE PREVISAO PARA OS ESTUDOS DO PLANEJAMENTO DA OPERAGCAO
ELETRICA COM HORIZONTE QUADRIMESTRAL

FONTE: ADAPTADO DE PROCEDIMENTOS DE REDE (ONS, 2010c)
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FIGURA 6 — HORIZONTE DE PREVISAO PARA OS ESTUDOS DO PLANEJAMENTO DA OPERAGAO
ELETRICA COM HORIZONTE MENSAL

FONTE: ADAPTADO DE PROCEDIMENTOS DE REDE (ONS, 2010c)
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TABELA 3 — HORIZONTES E PERIODICIDADE DE ENVIO DOS ESTUDOS POR BARRAMENTO
ENVIADOS AO NOS

FONTE: AUTOR

Horizonte do Horizonte Data limite para
Estudo .

estudo real envio
Médio prazo — ciclo 1 16 meses 26 meses 01/04
Médio prazo — ciclo 2 16 meses 27 meses 01/09
19/08
Quadrimestral 4 meses 9 meses 10/12
01/04

Mensal 1 més 3 meses Dia 19 de cada més

2.1.2.3 Planejamento Anual da Operag¢do Energética

O planejamento anual da operagao energética utiliza, dentre outros dados, a
previsdo da carga global das distribuidoras para elaborar estudos energéticos para um
horizonte de cinco anos. Sdo enviadas ao ONS previsdes da carga de energia ativa global
mensal e a da carga de demanda ativa global mensal para as condigdes de carga de
ponta e fora de ponta (ONS, 2009). Os horarios que compdem os horarios de ponta e

fora de ponta estao descritos na tabela 4.

TABELA 4 — INTERVALOS HORARIOS DAS CONDICOES DE CARGA DE PONTA E FORA DE PONTA
FONTE: PROCEDIMENTOS DE REDE (ONS, 2009)

Sem hordrio de verdo Com hordrio de verdo
Condigdo de carga 20 Ifeira a Dom/:ngos € | 22 feira a Sdbado Dom/:ngos e
Sabado Feriados Feriados
Ponta 17 as 22h - 18 as 23h
00as 17h 00 as 18h 00 as 24h
Fora de Pont . 00 as 24h .
ora daeronta 22 as 24h as 233s 24h
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Esse estudo tem periodicidade anual e pode ser atualizado duas vezes ao ano.
O horizonte de previsao do estudo é de cinco anos (60 meses), a contar a partir de janeiro
do ano seguinte ao envio do estudo, conforme ilustrado na figura 7. Como os dados
realizados sao obtidos até o més de setembro do ano corrente, se torna necessario
acrescentar trés meses ao horizonte de previsdo, totalizando assim 63 meses de

horizonte real de previséao.

P horizonte de previsao -
P ano corrente - horizonte do estudo z
~ rai) 7
| jun | jul |ago| set | out | nov | dez|1°ano|2°ano|3°ano|4°ano|5°ano|

01/09 a 10/09 - envio das previsdes ao ONS
Dados realizados

FIGURA 7 — HORIZONTE DE PREV,ISAO PARA OS ESTUDOS DO PLANEJAMENTO ANUAL DA
OPERACAO ENERGETICA

FONTE: PROCEDIMENTOS DE REDE (ONS, 2009)

2.1.2.4 Programa Mensal da Operagao Energética (PMO)

Os estudos de previsao para o Programa Mensal da Operagao (PMO) podem ser
divididos em dois casos, o estudo mensal e suas revisdes semanais. As previsdes para
esses estudos sdo de carga global de energia e de demanda, para um horizonte que
pode variar de um a 12 meses a frente. Sao realizadas previsbes mensais e, para o
primeiro més de estudo, sdo realizadas previsbes para cada semana operativa
considerada no periodo (ONS , 2009a).

As semanas operativas (SO) sao definidas como o periodo que inicia as Oh do
sabado e termina as 24h da sexta-feira subsequente, contendo todos os dias do més do
PMO (ONS, 2009a). A primeira semana de um dado més € a semana que contem o
primeiro dia desse més, da mesma forma que a ultima é a que contem o ultimo dia do
més. Dessa maneira, a ultima semana operativa de um més pode ser coincidente com a

primeira do més seguinte e um més pode chegar a conter seis semanas operativas. Na
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figura 8 é ilustrado o caso das semanas operativas para o més de abril de 2014. Pode
ser visualizado que a SO1 do més de abril é coincidente com a SO5 do més de marco.

Da mesma forma, a SO5 do més de abril é coincidente com a SO1 de maio.

semanas operativas de abril/2014

T —— — Yo X — SO 2 SO3 SO 4 R (<Y W Tl SO ]
DSTQQsS|{sDsTaQasjsbsTaas|sDsTaaas|sbDsTaas{sbsTaas{spsTaas|

22 23 24 25 26 27 28129 30 31 1 2 3 45 6 78 9 10 11 1213141516171819202122232425262728293012,3456789;

I~ so4 SO5 | sot1 so2 |
: semanas operativas de i semanas operativas de
................... margo/2014 . S MAN0/2014

FIGURA 8 — EXEMPLO DAS SEMANAS OPERATIVAS DO MES DE ABRIL/2014
FONTE: AUTOR

No estudo mensal do PMO s&o realizadas previsbes mensais e semanais de
carga de energia ativa e de demanda ativa. Para a variavel de carga de energia, sao
necessarias as previsdes do més e das semanas operativas e também as discretizacdes
para os patamares de carga leve, média e pesada, conforme intervalos horarios definidos

na tabela 5.

TABELA 5 — INTERVALOS HORARIOS DOS PATAMARES DE CARGA DE ENERGIA
FONTE: PROCEDIMENTOS DE REDE 5.6 (ONS, 2009a)

Sem hordrio de verdo Com hordrio de verdo
Condicdo de carga 20 fei Domi Domi
felra . oml'ngos €1 20 feira a Sdbado oml.ng ose
Sdbado Feriados Feriados
Ponta 17 as 22h - 18 as 23h
00 as 17h . 00 as 18h 00 as 24h
Fora de Ponta 29 35 24h 00 as 24h 2335 24h

Para a variavel de carga de demanda ativa, as previsbes mensais devem ser

realizadas nas condigdes de carga de ponta e fora da ponta e as previsbes semanais na
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condicéo de carga de ponta. Os intervalos horarios que definem as condi¢cdes de carga

de ponta e fora de ponta foram apresentados na tabela 4.

O estudo mensal é enviado uma vez por més, aproximadamente no dia 15, com
as previsdes para o més seguinte e demais, caso sejam requeridas. A figura 9 apresenta
um esquema do horizonte do estudo mensal. O horizonte do estudo varia de um até 12
meses € o0 horizonte real de previsao € acrescido de um més para o caso das previsdes
mensais. Para as previsdes semanais, 0 numero de semanas que deve ser acrescido ao
horizonte do estudo depende do niumero de semanas operativas do més de envio. Como
0 maximo de semanas operativas que um més pode possuir € seis, pode-se concluir que
o horizonte maximo para as previsdes semanais sera de doze, referentes as semanas do

més de envio e do més do PMO.

b ................................................................................................................................
T horizonte do estudo T >
it | i | iv1 | i#2 | i#3 | i#4 | i#+5 | i+6 | i+7 | i+8 | i+9 [ i+10 [ i+11 [ i+12 |

més do PMO
més de envio do estudo
més com dados realizados

FIGURA 9 — HORIZONTE DE PREVISAO DO ESTUDO MENSAL DO PMO
FONTE: AUTOR

Quando um més ¢ iniciado, sdo realizadas as chamadas revisdes semanais do
PMO. As revisbes sao realizadas semanalmente, na quarta-feira ou em dia util anterior
no caso de feriado. Nas revisdes semanais sdo enviadas previsdes de carga de energia
ativa semanal e de carga de demanda ativa semanal na condi¢ao de demanda de ponta.
O horizonte desse estudo depende da semana de revisao e pode variar de uma a cinco

semanas, pois sao realizadas no maximo quatro revisbes em um més.

As revisdes dizem respeito ao més previsto no estudo mensal do PMO. Na figura
10 é apresentado um exemplo para o més de abril/2014, que possui cinco semanas

operativas. Na primeira semana operativa desse més € realizada a revisao semanal 1,
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no dia 2. Nessa revisdo devem ser enviadas as previsdes para as semanas 2 a 5. Na
semana seguinte € realizada a segunda revisdo, para as semanas 3 a 5, e assim
sucessivamente. Dessa maneira, os horizontes das revisdes sao de 4, 3, 2 e 1 semana.
Considerando que o estudo é enviado na quarta-feira e a semana operativa corrente s6
se encerra na sexta, deve-se acrescentar uma semana no horizonte de previséo real para
este estudo. Considerando que o maximo de semanas operativas que um més pode ter
€ de 6, o horizonte real maximo de previsdo para as revisdbes semanais é de cinco

semanas.

semanas operativas de abril/2014
I/ \I/ >~ |
< e “I< >< 7\< >
SO 1 SO 2 SO3 SO 4 SO 5
s|s b sTaas|sbsTaa s[sbsTaQaQs|sbDsTaQQQs|sDsTaas|s

28|29 30 311 2 3 4|56 7 8 9 10 11|12 13 14 15 16 17 18|19 20 21 22 23 24 25|26 27 28 29 30 1 2|3

L Revisdao 4-S0O5
Revisdo3-SO4e5
Revisdo2-S03,4e5
Revisdo1-S02,3,4e5

FIGURA 10 — REVISOES SEMANAIS DO PMO PARA ABRIL/2014
FONTE: AUTOR

2.1.3 Outros estudos de previsao

Além dos estudos de previsdo que uma concessionaria de distribuigao de energia
elétrica realiza para atender requisicbes dos agentes reguladores do SIN, também é
necessaria a realizagcao de previsdes para atender a diferentes estudos desenvolvidos

internamente.

Uma concessionaria pode realizar previsbes de consumo de energia para todas
as classes de consumo, estratificadas por grupo e subgrupo de tenséo, com a finalidade
de atender a estudos financeiros. Essas previsbes em geral possuem base mensal
(devido ao periodo de faturamento) e devem realizadas para horizontes de alguns anos.
O foco de interesse nesse caso sédo os dados faturados, que servirdo de base para o

planejamento econdmico do faturamento da distribuidora. Ainda com cunho financeiro,
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podem ser necessarias previsdes de demanda faturada para os grandes consumidores

conectados na rede da distribuidora.

Outro estudo que necessita de dados previstos € o planejamento da expansao
do sistema de distribuicdo. Os horizontes de previsao para atender a esses estudos séo
bastante longos, entre 20 e 30 anos. Na analise de onde e quando construir uma nova
subestacdo sdo necessarias previsdes de demanda maxima para alimentadores e para
localidades. Também devem ser considerados, de forma individualizada, os
consumidores especiais conectados aos alimentadores, pois estes podem afetar
significativamente a carga de algumas subesta¢des. Um consumidor especial é definido
como o "consumidor responsavel por unidade consumidora ou conjunto de unidades
consumidoras do Grupo "A", integrante(s) do mesmo submercado no SIN, reunidas por
comunhao de interesses de fato ou de direito, cuja carga seja maior ou igual a 500 kW."
(BRASIL, Resolugao n° 247, de 21 de dezembro de 2006).

A previsao por localidade deve ser realizada de forma georreferenciada, ou seja,
nao basta saber que existe um crescimento na carga, mas também em que localizagao
geografica esse crescimento ira ocorrer. Esse tipo de previsao é usualmente denominado
de previsao espacial ou previsdo geo-referenciada e é realizado para grandes centros
urbanos. Esse tipo de previsdo € de grande importancia para a decisdo nao s6 da
construgdo de uma nova subestagdo como também para a decisado da localizagdo em

que a mesma deve ser construida.

Eventualmente, a concessionaria precisa realizar estudos especificos para um
barramento em que sao necessarias previsdes diarias ou horarias para alguns dias a
frente. Esses estudos normalmente sdo de carater emergencial, por exemplo, quando da
elevacgao abrupta da temperatura ou ocorréncia de um grande evento. Nesse caso, essas

previsdes sao utilizadas para subsidiar a operacao do sistema elétrico.

Além dos estudos citados, uma distribuidora de energia pode realizar diversos
outros estudos para atender as mais variadas finalidades. Neste trabalho, foram citados
alguns estudos de previsédo que distribuidoras brasileiras em geral realizam para atender

demandas tanto internas quanto dos érgaos reguladores do Setor Elétrico Brasileiro. A
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préxima sec¢ao apresenta uma revisao da literatura sobre previsdo de carga em sistemas

elétricos, para horizontes de curto prazo.

2.1.4 Reviséo de Literatura

O problema de previsao de carga vem sendo abordado ha diversos anos e os
mais variados métodos tém sido utilizados para modelagem e resolucéo desse problema.
Com isso, a literatura técnica acerca do problema de previsao de carga € extremamente
vasta, abordando diferentes enfoques. Nesta secdo, sao apresentados trabalhos

recentes, relacionados ao problema de previsdo de carga no horizonte de curto prazo.

Para uma revisdo mais detalhada, no trabalho de Zhang, Patuwo e Hu (2001) é
apresentado o estado da arte em previsdo de séries temporais usando redes neurais,
com a analise de técnicas publicadas até o ano de 1997. O trabalho apresenta uma
introducdo as redes neurais, definindo os principais pontos a serem decididos pelos
projetistas que usam esta técnica, tais como consideragdes sobre a arquitetura da rede
(numero de camadas, numero de neurénios em cada camada, tipo de fungdes de
ativacdo, interconectividade dos neurdnios) e algoritmos de aprendizado e seus
parametros (taxa de treinamento, uso do momento, critério de parada). Os autores tragam
comentarios sobre o banco de dados, seu pré-processamento, normalizacdo e uso para
treinamento, teste e validacdo da rede neural. Uma breve revisdo das medidas mais
utilizadas para avaliar o desempenho da rede é também realizada. Para diversos
trabalhos com diferentes aplicagbes, os autores verificam que redes neurais se
comparam ou sdao melhores que os meétodos estatisticos convencionais, tais como
modelos ARMA, modelo ARIMA proposto por Box-Jenkins e Regressé&o Linear ou de
ordem superior. Embora os autores ndo tenham focado em um problema especifico, as
conclusbes deixam clara a adequacdo do uso de redes neurais em problemas de

previsao.

Seguindo a mesma linha, Hippert, Pedreira e Souza (2001) examinaram uma
colegcado de artigos (publicados entre 1991 e 1999) que relatam a aplicagéo de redes

neurais na previsao de carga de curto prazo. O objetivo deste trabalho € ajudar a
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esclarecer o porqué das redes neurais terem sido projetadas e testadas e tentar entender
o ceticismo por parte da comunidade cientifica com a aplicacdo dessas técnicas. Os
autores concluiram que a maioria dos modelos propostos, especialmente os projetados
para prever perfis de carga, parecem ter sido superparametrizados e que os resultados
dos testes realizados nem sempre foram muito convincentes. No entanto, a grande
quantidade de publicagbes semelhantes em revistas renomadas e o fato de alguns dos
modelos terem tido muito sucesso no uso diario sugeriram que pesquisas adicionais

sobre o uso dessas grandes redes neurais seriam necessarias.

Ja no trabalho de Metaxiotis et al. (2003) é realizada uma revisdo da aplicagao
de técnicas de inteligéncia artificial no problema de previsdo de carga no curto prazo. Séo
apresentadas as diversas abordagens e também as direcbes de pesquisa na época,
considerando trabalhos publicados até o ano de 2001. O artigo conclui que as técnicas
de inteligéncia artificial podem oferecer beneficios reais praticos em muitas de suas
aplicagdes. Contudo, como todas as outras técnicas de aproximagao, tém vantagens e
desvantagens e ndo existem regras sobre quando uma técnica em particular € mais ou

menos adequada para previsao de curto prazo.

O trabalho de Kyriakides e Polycarpou (2007) fornece um tutorial de introdugao
ao problema de previsdo de curto prazo e um breve resumo das varias abordagens
propostas, desde as que utilizam técnicas classicas até as que utilizam técnicas de
inteligéncia artificial. Os autores concluem que alguns métodos funcionam bem para
alguns casos e podem ser inferiores em outros casos. Ja em Hahn, Meyer-Nieberg e Pickl
(2009), é apresentada uma visao geral sobre os varios modelos e métodos utilizados para
prever futuras demandas de carga. Sao relacionadas diferentes aplicagdes apresentadas
em publicacbes realizadas até o ano de 2007. Além disso, € realizada uma breve

descricao dos métodos de previsao de carga comumente utilizados.

A partir de 2007, a grande maioria dos trabalhos na area de previséo de carga
no curto prazo se concentram em métodos de inteligéncia computacional. A seguir, sao
apresentados alguns trabalhos publicados nessa area. Para facilitar a compreenséao, os
mesmos foram divididos em modelos que utilizam um Unico método de previsdao ou

modelos hibridos.
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2.1.4.1 Métodos de Previséo Classicos ou de Inteligéncia Computacional

A utilizacdo massiva de Redes Neurais Artificiais (RNA) para previsao instiga a
investigacdo de dois problemas comumente relatados: o da complexidade da rede
utilizada e o da definicdo das entradas a serem utilizadas nos modelos. Nessa linha,
Ferreira e da Silva (2011) desenvolvem métodos autbnomos para especificagdo dos
modelos de redes neurais para previsao de carga no curto prazo. S&o propostos
procedimentos analiticos e acoplados de selecdo de entradas e controle de
complexidade, combinando teoria do caos, inferéncia bayesiana e minimizagao de limites
superiores do erro de generalizagao. O fator que oferece distingao a esta proposta é a
autonomia adquirida através da criagao de procedimentos automaticos para a escolha do
espaco de entrada e controle de complexidade da estrutura, buscando a estimacao de
modelos com elevada capacidade de generalizagéo, dispensando analises individuais de

cada barra do sistema por parte dos especialistas.

Lauret et al. (2008) também utilizam técnicas Bayesianas a fim de projetar um
modelo ideal baseado em rede neural para previsdo de carga. Os autores concluem que
a utilizacao dessa técnica é bastante benéfica, pois proporciona um tratamento explicito

da incerteza na modelagem.

No trabalho de Aguirre et al. (2008) é proposta uma discussdo sobre o0s
problemas encontrados na literatura e sobre como melhorar os resultados de previsao.
Os autores afirmam que o problema de previsédo de carga deve ser decomposto em dois
problemas principais: a previsao dinamica e mapeamento do padrao. Argumenta-se que,
enquanto o segundo problema é essencialmente estatico e torna-se n&o linear quando
novos dados sao obtidos, o primeiro pode n&o ser determinante, ja que alguns dados ndo
possuem correlagdo. Os autores discutem a utilizagdo de modelos n&o lineares para
previsdo de carga e a sazonalidade a ser considerada, salientando que esses dois itens

podem ser o centro de varios problemas de previsao.

Ferrara et al. (2009) propéem a aplicacdo de um método baseado em ldgica

paraconsistente anotada para previsao de perfis de carga. A vantagem na utilizagao
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dessa metodologia é a grande capacidade de tratar a imprecisao e inconsisténcias nos
dados, tornando a técnica bastante interessante. O método foi aplicado em uma
subestacdo do municipio de Sao Paulo, SP, e os resultados mostraram a viabilidade do
uso da técnica aliado a um baixo custo computacional, possibilitando sua utilizagédo como

ferramenta de apoio a operacgao elétrica da companhia de energia AES - Eletropaulo.

O trabalho de Yadav e Srinivasan (2011) apresenta um novo método para
inicializagao inteligente dos pesos da camada escondida da rede neural. Esse método é
dividido em dois passos: no primeiro os dados sdo agrupados e no segundo sao
encontradas equacgdes de separagao dos planos. Esse método apresentou resultados

promissores e se mostrou robusto frente a variagées nas condigdes iniciais da previsao.

O objetivo do trabalho desenvolvido por Ying e Pan (2011) foi aplicar o modelo
ANFIS para prever as cargas regionais de energia elétrica no Taiwan e demonstrar o
desempenho de previsdo deste modelo. Os autores comparam o modelo ANFIS com um
modelo de regressdao, RNA, SVM com algoritmos genéticos, SVM recorrentes com
algoritmos genéticos e um sistema fuzzy elipsoidal hibrido para previsao. Os resultados
obtidos pela ANFIS para previsao de carga regional foram mais precisos do que os dos

outros modelos.

Nose-Filho, Lotufo e Minussi (2011) propdem uma previsao de curto prazo com
multiplos nds, no caso dois grupos, um de sete dias convencionais e outro de dois
feriados a frente, utilizando trés diferentes subtipos de redes neurais artificiais de
regressao generalizada (GRNN). Utilizou-se a GRNN convencional, uma modificada e
uma modificada com uma reducdo no numero de termos na entrada. O termo “multiplos
nos” surge pelas propostas de previsdo de varios tipos de subestacdes de duas formas
distintas, fazendo previsdes de carga de forma local, e outra utilizando uma previséo
global junto de uma previsao de participagdo, para realizar a desagregagdo. Como
resultado, tanto os trés tipos de rede como os dois tipos de previsdo possuiram erros
diminutos e proximos entre si, revelando, assim, a robustez deste método de previsao,
sendo a previsao de picos de carga o unico ponto fraco encontrado, onde os valores

estavam sempre abaixo dos reais.
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No trabalho de Garcia et al. (2013) n&o é proposto um método de previsdo, mas
0 uso de dois indicadores da previsibilidade da série de carga, juntamente com um valor
de precisao, para avaliar a aplicabilidade dos modelos de previsdo em diferentes bases
de dados. O objetivo deste trabalho € o de fornecer aos pesquisadores uma ferramenta
que é capaz de avaliar a previsibilidade de uma série de carga e, consequentemente, a
precisao da previsdo. Foram utilizadas nove bases de dados dos EUA, todas com carga
e temperatura horarias. Os testes mostraram que os indicadores tém forte correlacao
com o erro de previsao, tanto utilizando temperatura quanto ndo. Dessa forma, os
indicadores podem ser utilizados para caracterizar a série de dados e, a priori, avaliar a

sua previsibilidade.

A utilizacdo de variaveis exdgenas na previsdo de carga é bastante comum.
Especificamente na previsao de curto prazo, utilizam-se variaveis meteoroldgicas, como
temperaturas, velocidade do vento e umidade, para agregar informagdo ao método de
previsdo. A utilizagdo dessas variaveis € bastante discutida na literatura, principalmente
devido a dificuldade de se obter boas previsdes para as variaveis climaticas, e inumeros
trabalhos tratam da insergdo dessas variaveis nos modelos de previsdo. Coelho e Klein
(2009) propéem um método de previsdo de demanda utilizando SVR com minimos
quadrados, que utiliza a temperatura ambiente como variavel exégena. O modelo foi

validado num conjunto teste e obteve resultados promissores.

Fan, Chen e Lee (2009) aplicam redes neurais para previsdo, com a
particularidade de agregar o resultado de varias RNA que ponderam valores de cinco
previsdes meteoroldgicas originadas em fontes distintas. Os autores afirmam que, no
problema estudado, a temperatura é a variavel que exerce maior influéncia na demanda
e por este motivo, com a estratégia de utilizar variadas fontes de informagbes

meteoroldgicas, o erro da previsédo € diminuido.

Mamlook, Badran e Abdulhadi (2009) apresentam um previsor Fuzzy para
previsao de carga horaria. Nesse previsor sédo utilizadas a carga do ultimo dia, e da ultima
semana, a temperatura do dia anterior, a temperatura prevista, o clima e o tipo de dia da

semana. Foram utilizados dados da Jordania para validar o modelo, que foi comparado
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com resultados de métodos classicos de previséo. Os resultados obtidos foram em média

5% melhores que os obtidos pela técnica de previsdo convencional.

Iwashita e Mori (2009) propuseram novo método de avaliagado de risco para a
previsao de carga maxima diaria. O método proposto faz uso de uma RBF para a previséao
de cargas maximas diarias, com horizonte de um dia. Sao utilizados pseudo-cenarios
realistas para gerar os dados de entrada da rede. Com os resultados, sdo calculados
indices de risco de ultrapassagem da capacidade maxima de geracdo. Os resultados
mostraram que a variagao dos picos de carga segue a variagao da temperatura maxima,

e que os indices de risco tendem a ser grandes no verao.

Fay e Ringwood (2010) utilizam informagdes climaticas para diminuir os erros
associados a previsao de carga do sistema elétrico irlandés. Os autores afirmam que no
treinamento de um previsor de carga, usualmente é aplicado o comportamento real de
determinada variavel meteoroldgica, ao invés da série prevista da mesma. No entanto,
quando o previsor € requisitado, sao aplicadas as séries meteorologicas previstas ao
invés da curva real utilizada no treinamento. Os dados meteorolégicos previstos
adicionam ao modelo treinado um valor de erro que nao segue uma distribuicdo normal,
prejudicando a resposta do sistema. Para aprimorar os resultados, os autores aplicam
uma técnica de fusdo de modelos onde sdo consideradas RNA com duas camadas

ocultas e saidas unicas como submodelos para estimar os valores de carga.

Xinhui et al. (2010) utilizam a aplicagdo de uma RNA e de uma SVM, para
previsao de carga horaria para um 24 horas. Sao utilizados oito dados meteoroldgicos
como variaveis exogenas e a comparagao entre os métodos indicou um resultado

superior, para quase todas as horas previstas, da SVM.

Kebriaei, Araabi e Rahimi-Kian (2011) propéem uma nova métrica para o
problema de previsdo de carga de curto prazo, chamada de extensdo da soma
convencional de erro quadrado (SSE). E utilizada uma RBF modificada para a previsao,
otimizada por algoritmos genéticos. Além disso, um sistema de inferéncia € combinado
com a rede RBF modificada para incorporar o impacto da temperatura na carga. O
método € aplicado num sistema real do Ird e os resultados demonstram a eficiéncia do

método proposto com a nova métrica de previsao.
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Zhang e Ye (2011) estabelecem a previsao de longo prazo como sendo variavel
entre algumas semanas e, por exemplo, 20 anos, evidenciando a dificuldade de realizar
previsdes para tal horizonte e enaltecendo a importancia desses estudos para mercados
em desenvolvimento. O trabalho propde o uso da técnica SVR para a realizagcado de
previsdes para até cinco anos a frente. O trabalho apresenta um comparativo entre o
método proposto, regressao linear e uma rede neural para a previsao de carga, com
aplicagdo no mercado de energia da China. As comparagdes mostraram resultados mais
consistentes com o panorama atual do mercado energético chinés. Os autores também
salientam que fatores econémicos, para previsao de longo prazo, estdo mais ligados a
variagao no consumo de energia que fatores climaticos, que sdo mais correntemente

utilizados, e realiza previsdes de importacao e exportagcdo de carga e do PIB.

Em seu artigo, Ahmadi, Bevrani e Jannaty (2012) propéem uma metodologia
baseada em um sistema de regras Fuzzy para fazer previsao horaria de carga para um
periodo de 24 horas. Como variaveis de entrada, o sistema utiliza a carga do dia e da
semana anterior. Como variaveis exégenas sao utilizados os dados de temperatura do
dia anterior e a prevista para o dia desejado, o clima, que é codificado a partir das
condi¢bes climaticas (céu limpo, nublado, etc.) e o tipo de dia que é classificado como
dia normal ou feriado. As regras séo definidas por curvas gaussianas, exceto para o tipo
de dia, que funciona de maneira binaria. Para separar as regras para as variaveis
relacionadas ao histérico de carga, sao utilizadas sete curvas, para a temperatura sao
utilizadas trés e para o clima quatro. Os erros obtidos s&o baixos e com baixa variagao

(em torno de 3%).

O artigo de Dkrr, Qlidp e Frp (2012) propée uma metodologia de previsao de carga
diaria para curto prazo (aproximadamente um més) utilizando diferentes regressodes.
Segundo os autores, os trés principais parametros que influenciam o consumo de energia
séo a temperatura, a umidade e o tipo de dia. Os dados sao separados em quatro tipos
de dia: dia de semana normal (de terca-feira até sexta-feira), segunda-feira, sabado e
domingo. Primeiramente, a previsdo € feita a partir da busca por dias semelhantes
utilizando norma Euclidiana com os dados dos ultimos 30 dias. Dentre esses dados estao

a temperatura maxima, a umidade média e o tipo de dia. Assim, dentre os 30 dias
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calculados, os cinco que apresentarem menor valor sdo considerados dias semelhantes.
Posteriormente, a previsdo é feita utilizando uma regressédo linear baseada nas
correlagdes entre consumo e os demais parametros considerados, calculadas a partir dos
valores médios do histérico. Por ultimo, um ajuste de curva é proposto utilizando as
mesmas variaveis exogenas. Nesse método sdo montadas regressdes nao lineares que

descrevem a carga em fungao das variaveis exégenas.

Apadula et al. (2012) fazem uma analise do efeito da variabilidade meteorolégica
na demanda de energia elétrica mensal na Italia. Sdo avaliadas a temperatura,
velocidade do vento, umidade relativa e cobertura de nuvens. Um modelo de regressao
linear multipla € desenvolvido para estudar as relagdes entre as variaveis meteorologicas
e a demanda, bem como para prever a demanda mensal até um més a frente. O modelo
foi testado extensivamente, usando diferentes combinag¢des das variaveis relacionadas.
As precisdes obtidas sao bastante semelhantes e indicam que a temperatura € a variavel

com maior influéncia sobre a carga.

Deihimi e Showkati (2012) apresentam a aplicagao de Eco State Networks (ESN)
para previsdo de carga de 1 a 24 horas a frente, utilizando como entradas a carga atual
e a temperatura. O método foi testado no sistema de uma concessionaria de energia
norte americana, que atua no oeste e leste americanos, no Texas, Quebec e Alaska. Sao
realizados testes com a inclusao dos finais de semana e feriados no estudo e uma
comparacao dos resultados obtidos. Os resultados se mostraram promissores, no
entanto os autores concluem que € necessario um maior aprofundamento do estudo e a

inclusao de outras variaveis climaticas.

Lépez et al. (2012) propdem um modelo de previsdo de carga utilizando Mapas
Auto-organizaveis de Kohonen. Foram utilizados dados do consumo de energia da
Espanha para testar validar a aplicagdo da técnica, juntamente com dados
meteoroldgicos. Os autores também propoem um método de selecdo de entradas,
através de uma analise de diferentes variaveis meteoroldgicas, da relevancia destes
dados meteorolégicos, de quando os valores de carga recentes sdo usados como entrada
e o efeito do uso de padrdes diferentes para selecionar os dias para treinar o mapa. Os

resultados numéricos mostraram que o modelo proposto € bastante flexivel quanto as
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variaveis de entrada e ao horizonte de previsdo, dessa maneira, tornando facil sua

aplicacao para diferentes usos.

Taylor (2012) observa que as variaveis meteoroldgicas tendem a mudar
relativamente pouco em curtos periodos, o que causaria nenhuma ou pouca influéncia
na previsdo de carga. O autor compara métodos univariados com uma abordagem
baseada em dados climaticos. Cinco métodos sdo aplicados: suavizacdo exponencial;
regressao ponderada, regressao ponderada com spline para ajustar a sazonalidade,
regressao ponderada com spline e suavizagao exponencial, e decomposi¢cao de valores

singulares.

2.1.4.2 Métodos Hibridos de Previsdo

Com a grande utilizagdo de métodos de inteligéncia computacional para previsao
de curto prazo, diversos métodos hibridos de previsdo de carga surgiram na literatura.
Nessas técnicas sdo combinados métodos de inteligéncia computacional com outros da
mesma classe, com métodos de pré-processamento dos dados e até mesmo métodos

estatisticos de previsao.

Coelho et al. (2007) propdem a utilizagcdo de previsor Fuzzy, com agrupamento
dos dados pelo método das c-médias nebuloso e otimizagdo da parte consequente por
minimos quadrados. O método foi testado em dados de uma cidade no interior do Parana,
com objetivo de realizar a previsao um passo a frente para os pontos de conexao entre o
sistema de distribuicdo e a rede basica. Os resultados foram promissores e os autores

propdem a expansao da aplicagdo do modelo para as demais cidades do estado.

Varios trabalhos tratam do problema de previsdo em duas etapas. Soares e
Medeiros (2008) desenvolveram um modelo em dois niveis para previsdo de carga
horaria. Para cada hora do dia é construido um modelo de previsdo, onde é realizada
uma decomposicao da série diaria de cada hora em dois componentes, um deterministico
e outro estocastico. O método é aplicado em dados de uma concessionaria no Sudeste

do Brasil, para previsées horarias com horizonte variando de um a sete dias a frente. Os
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resultados indicam que a metodologia € util para a previsao de carga de energia elétrica

em ambientes tropicais.

Maia e Gongalves (2008) propdem uma metodologia para previsdo da carga
maxima para o dia seguinte. Primeiro, um modelo ndo linear para a carga maxima e
utilizado, considerando o histérico de carga e a temperatura. Em seguida s&o obtidos
intervalos de temperatura e o sistema de previsdo é construido com base nesses
intervalos. E construido um modelo para cada tipo de dia e para cada faixa de
temperatura. Os autores utilizam dados de uma concessionaria no Brasil para validar a
metodologia e concluem que é mais adequado usar varios modelos, que sdo baseados
no tipo do dia e em intervalos de temperatura, em vez de um unico modelo para descrever

o comportamento de carga.

Yun et al. (2008) tratam da influéncia dos pregos da eletricidade na carga de curto
prazo. O modelo de previsao de carga € uma combinagdo de uma RBF com um sistema
ANFIS. O modelo da RBF realiza a previsdao de carga considerando o prego da
eletricidade e, em seguida, com base nas alteragdes recentes do preco em tempo real €
realizado um ajuste nessa previsao utilizando o ANFIS. Foram utilizados dados de uma
regiao da Australia para validar o método proposto e verificou-se a integragédo do sistema

melhora a precisao das previsdes.

Em seu trabalho Wang et al. (2010) apresentam um modelo combinado para
previsdo de carga com base no modelo de previsdo ARIMA sazonal, no modelo de
suavizagao exponencial sazonal e nas SVMs ponderadas. Para otimizar os coeficientes
de peso no modelo combinado foi utilizado algoritmo de otimizagdo por enxame de
particulas adaptativo. O modelo proposto foi testado em dados de um estado da Australia
e os resultados do modelo combinado foram melhores que a aplicagdo dos modelos
individuais.

No trabalho de Hinojosa e Hoese (2010) é proposta uma metodologia de previsao
nao linear com base em Fuzzy Inductive Reasoning (FIR) e um método de otimizagao
para selegdo de variaveis de entrada. Com esta metodologia, variaveis quantitativas

(meteorolégicas e carga) e qualitativas (variaveis de tipo de dia e estagdo) sao
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incorporadas no modelo sem necessidade de formulagbes complexas. O método

depende apenas do horizonte de previsao (semana/dia/hora).

Masseli et al. (2010) apresentam um método baseado em redes neurais
polinomiais e légica Fuzzy, otimizados por Enxame de Particulas (PSO, do inglés Particle
Swarm Optimization). A ideia geral do método consiste em gerar uma estrutura final
compacta, flexivel e capaz de produzir bons resultados quando aplicada a resolucao de
problemas de identificacdo do sistema e previsdo de séries temporais. O método foi
aplicado em dois sistemas, um sistema teste académico e um sistema real da
concessionaria de Minas Gerais. Os resultados da metodologia proposta foram

comparados com outros métodos de previsao e confirmaram a viabilidade do método.

Chen et al. (2010) propoem um método que utiliza selegado de dias similares,
decomposicao wavelet e redes neurais para previsao de carga horaria um dia a frente. O
método foi aplicado em duas bases de dados do estado de Nova Inglaterra nos Estados

Unidos e os resultados mostraram ganhos na qualidade das previsdes.

Pandey, Singh e Sinha (2010) também propdem uma abordagem de
decomposi¢cao wavelet para previsao de carga horaria, com horizonte de um a sete dias
a frente. A metodologia de previsao proposta esta dividida em trés partes: primeiro &
realizada a decomposi¢cédo wavelet da carga e das variaveis de temperatura, em seguida
é feito o suavizamento e a reconstrugcdo desses dados, e por ultimo os dados séo
utilizados como entrada para um método de previsdo. Foram realizados testes com
métodos classicos e métodos de inteligéncia computacional, com e sem a utilizacdo da
decomposic¢ado. Os resultados mostraram que com a utilizagao dos wavelets os resultados

foram melhores que sem sua utilizagao.

Amjady e Daraeepour (2011) propéem uma técnica hibrida de previsdo de
demanda para curto e médio prazo, a qual utiliza a combinacdo de dois métodos para o
treinamento de uma MLP. O primeiro método € composto pelas melhores caracteristicas
da Evolugao Diferencial (ED), da otimizagdo por PSO, de Algoritmos Genéticos e de
Recozimento Simulado, € chamada de Evolugao Diferencial Aprimorada (IDE, do inglés
Improved Differential Evolution) e tem como principal objetivo fugir de minimos locais. O

segundo € uma variagdo do Método de Newton, denominado Levenberg-Marquardt. Essa
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combinacgao realiza uma busca iterativa pelos melhores parametros da rede neural, que
sao 0s pesos da primeira camada da MLP e os bias. Sao criados dois indicadores de
calendario: o primeiro é diario, o qual separa os dias em fins de semana e feriados,
vésperas de fins de semana e feriados e dias Uteis; o segundo € sazonal e separa em
verao, inverno e outono ou primavera. A metodologia proposta apresentou menores erros
de validagado se comparada com outras combinagcdes de MLPs treinadas por algoritmos

de otimizagao avulsos.

Wang et al. (2011) propdem o uso de uma RN combinada com um algoritmo de
clusterizagao fuzzy para a previsdo de um dia a frente. O algoritmo fuzzy das C médias
é utilizado para separar os consumos em cinco classes: consumo residencial, altamente
industrial, industrial e comercial, ndo industrial e rural. Apds a classificacao, sao treinadas
as redes neurais através do algoritmo de retropropagacéo do erro. Os resultados das
previsdes, realizadas através das curvas tipicas criadas pela técnica fuzzy, possuem erro
inferior a trés por cento. Enquanto isto, as previsbes sem os dados da curva tipica

apresentaram erro, em sua maioria, acima do mesmo percentual.

Sun e Bai (2011) propdéem o uso de uma transformada wavelet composta com
Redes Neurais, na qual, ao invés de realizar as previsdes diretamente, realizam-se as
previsdes dos coeficientes da transformada. O procedimento pode ser dividido em cinco
partes: 1) decomposicao via transformada wavelet; 2) processamento dos limiares, para
eliminar dados espurios; 3) normalizagao, a fim de evitar problemas de saturagao; 4) uso
de rede neural para a previsao; 5) reconstru¢ao dos dados através dos coeficientes
previstos. O treinamento, realizado com quinze dias de dado histoérico, resultou em uma
previsdo de um dia a frente com erro baixo, em consequéncia da eliminacao das altas

frequéncias dos dados, que posteriormente geraram as previsoes.

Hanmandlu e Chauhan (2011) propdem uma metodologia de previsdo de carga
(diaria ou horaria) para aproximadamente um més de horizonte, utilizando duas redes
neurais hibridas derivadas de sistemas Fuzzy. A primeira € uma rede neuro-fuzzy cujo
fuzzyficador possui caracteristicas wavelet e a segunda é uma neuro-fuzzy com Choquet

integral (utilizado na decisdo entre multiplos critérios) na saida. Foram realizadas
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previsdes diarias para o periodo de um ano e os resultados mostram que o aprendizado
reforgado torna a segunda rede no minimo trés vezes mais rapida (pode chegar a cinco
vezes conforme o numero de regras do fuzzyficador). Quanto aos erros, a primeira rede
€ mais eficiente, pois mantém uma média de aproximadamente 1,5%, enquanto a
segunda fica em torno de 1,8%. Ainda, os modelos propostos apresentam erros mais
baixos se comparados a redes neuro-fuzzy comuns e ao ANFIS, os quais apresentaram,

para 0 mesmo caso, erros em torno de 3%.

Wang, Xia e Kang (2011) desenvolvem um método hibrido para previsao da
carga da China. O método é dividido em dois estagios, no primeiro a carga diaria é
prevista por método classico de séries temporais, e no segundo o desvio causado pelo
método de séries temporais € modelado e adicionado ao resultado da primeira fase. Com
base numa analise aprofundada sobre o impacto dos desvios entre a carga real e o
resultado de previsdo € escolhido o algoritmo mais apropriado entre regressao linear,
programacao quadratica e SVM para utilizagdo no estagio dois. Os autores afirmam que

a eficacia da proposta foi mostrada pela experiéncia e aplicagao pratica da China.

Alamaniotis, Ikonomopoulos e Tsoukalas (2012) realizam previsdes de meia hora,
com intervalo de 5 minutos, através de um conjunto de processos gaussianos
independentes baseados em kernel. Nesta abordagem, os processos sao unificados
como termos de um previsor linear, sendo que os coeficientes de cada termo séo
solugdes de um problema de otimizagdo multiobjetivo. A otimizag&o, por sua vez, €

resolvida com Algoritmos Genéticos (AG).

Elattar, Goulermas e Wu (2012) propdem uma generalizagdo do algoritmo Group
Method of Data Handling (GMDH) com um método de regressao local e minimos
quadrados ponderados, com otimizagao dos parametros por Evolugdo Diferencial. O
método foi testado para previsdo de demanda e temperatura horaria em Nova York e
para previsao de carga, prego e temperatura horaria em Victorian, Australia. Os
resultados mostraram superioridade do método, principalmente na previsdo para

periodos de inverno.
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Niu, Shi e Wu (2012) apresentam um modelo de previsdo com base em RNA
Bayesianas com aprendizado pelo Algoritmo de Monte Carlo Hibrido. Sao utilizadas 11
variaveis de entradas, sendo uma relativa ao tempo, cinco relativas as condigdes
climaticas da hora de previsdo e cinco relativas as condi¢cbes climaticas em periodos
anteriores. O modelo ¢é utilizado para previsao de carga horaria, com horizonte de 25 dias,
para a cidade de Baoding, na China. Os resultados mostram que o método proposto tem
alta capacidade de generalizagcao e melhor desempenho de previséo, quando comparado

com RNA Bayesianas com aprendizado Laplaciano.

Liu, Li e Sun (2013) desenvolvem um método hibrido baseado em transformacao
multiwavelet e multiplas redes neurais. Em primeiro lugar, é realizada a transformagao
dos dados através da multiwavelet e em seguida é realizado o treinamento através de
trés modelos, a saber, uma RNA do tipo back-propagation, uma RBF e uma rede neural
wavelet. Por ultimo, os dados treinados das trés redes neurais s&o introduzidos numa
RNA feedfoward de trés camadas para a previsao de carga. Os resultados da simulagao,
utilizando dados da cidade de Sichuan na China, mostram que a preciséo da previsao de
carga do modelo proposto € maior do que com a utilizagdo de um unico modelo de RNA
e do que com o modelo de previsdo combinado sem o método de transformacao

multiwavelet.

Hooshmand, Amooshahi e Parastegari (2013) prop6em um novo algoritmo em dois
passos. No primeiro passo, uma transformacao wavelet e uma RNA sao usadas para a
previsdo primaria de carga para as proximas 24 horas. Nessa etapa, sao utilizadas
variaveis climaticas e o tipo de dia anterior. Na segunda etapa, sdo utilizadas a
transformacéo wavelet, um método de identificacdo de horas similares e um ANFIS para
melhorar os resultados obtidos na primeira fase. Neste estudo, a transformacgéao wavelet
é utilizada para extrair componentes de baixa ordem da carga e dados meteoroldgicos.
Além disso, o numero de dados meteorologicos € reduzido através de uma investigagéo
das condig¢des climaticas de cidades diferentes. Para avaliar o desempenho do método
proposto, foram utilizados quatro casos diferentes para previsao de carga do Ird e de

Nova Gales do Sul (Australia). Os resultados das simulagbes, comparados a quatro
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outros métodos, se mostraram o método proposto aumenta a precisdo da previsao

quando ocorrem varia¢des na temperatura.

Ko e Lee (2013) propdem um algoritmo que combina SVR, RBF e Filtro de Kalman
extendido para previséo de carga no curto prazo. No modelo proposto, em primeiro lugar,
0 modelo SVR é utilizado para determinar a estrutura e os parametros iniciais da RBF.
Apoés a inicializagdo, o Filtro de Kalman extendido € usado como o algoritmo de
aprendizagem para otimizar os parametros da RBF. Finalmente, o modelo ideal da RBF
€ adotado para prever a carga. O desempenho da abordagem proposta é avaliado no
sistema da Companhia de Energia do Taiwan, para trés casos diferentes. Os resultados
das simulagdes mostram superioridade do método proposto, quando comparado a

métodos hibridos semelhantes.

Hernandez et al. (2013) apresentam um modelo de previsao em dois passos,
baseado em RNA, a fim de realizar previsdo de carga para o dia seguinte em ambiente
de microgrid, Primeiramente, s&o realizadas as estimativas de picos e vales de demanda
para o dia previsto. Esses dados, em conjunto com outras variaveis, sao utilizados para
prever a curva de demanda do dia. O método foi aplicado para um sistema da Espanha
e os resultados foram comparados com outros modelos aplicados ao 0 mesmo sistema,

gerando ganhos significativos na precisao da previsao.

Borges, Penya e Fernandez (2013) apresentam um previsor agregado,
combinando métodos de previsao para redes inteligentes. Sao utilizadas trés
abordagens, a agregacao da carga de baixo para cima, a agregacao de cima para baixo
e agregacao regressiva. O principal objetivo da metodologia € manter o equilibrio entre a
geragcado e a demanda de energia. Foram realizados testes com um sistema ficticio e
dados de carga reais, utilizando os métodos de previsdo ARIMA, modelos de regressao

polinomial e SVM.

A tabela 6 resume do levantamento do estado da arte realizado nessse trabalho,
apresentando o tipo de aplicagdo, as variaveis consideradas em cada trabalho e as

técnicas utilizadas pelos autores.
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2.2 REDE DE MAPAS ACOPLADOS

A Rede de Mapas Acoplados (Coupled Map Lattices ou CML) foi primeiramente
apresentada por Kunihiko Kaneko na década de 80 como um modelo que representa de
forma simplificada o caos espacgo-temporal. A partir deste ponto a técnica foi aprimorada
e passou a ser aplicada também nas areas de biologia, matematica e engenharia
(KANEKO, 1993).

A CML é parte da teoria que engloba os sistemas dinamicos, sendo aplicada para
abranger sistemas espacialmente extensos que possuam dindmica no tempo e espaco.
Essa dindmica refere-se a variagao de um sistema no tempo, sendo que sao as variaveis

dependentes e independentes do sistema os elementos que sofrem a mudanca.

O caos espago-temporal, como define Kaneko (1993), é a dinamica irregular no
espaco-tempo em um sistema deterministico espacialmente extenso, e cujos graus de
liberdade efetivos divergem conforme o tamanho do sistema é incrementado. Como
exemplos destes sistemas citam-se as redes neurais, a turbuléncia em fluidos, a
organizacgao estrutural de sistemas bioldgicos e também sistemas bioquimicos como os

de reacao-difusao.

A CML consiste em elementos de uma rede que interagem (acoplados) com um
conjunto de outros elementos também dinadmicos, ou como define Pontes (2008), a
dinamica local de cada sitio é representada por um mapa (equacgao algébrica), sendo que
o conjunto de mapas forma a rede na qual a influéncia de um elemento nos outros € dada

pelo acoplamento segundo uma regra definida.

A estratégia para modelar fendmenos dinamicos em sistemas espacialmente

extensos com CML é baseada nas seguintes etapas:

a) Escolher um conjunto de variaveis em uma rede, definindo também a

topologia e o tamanho;

b) Decompor os processos subjacentes aos fendbmenos em componentes

independentes;
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c) Substituir cada componente por alguma transformacao da variavel nos pontos
da rede e/ou por um termo de acoplamento entre vizinhos apropriadamente

selecionados;
d) Propagar as dinamicas sucessivamente.

Tragando um paralelo a modelagem de um sistema para previsdo de carga tem-
se que o primeiro passo (a) corresponde a definicdo de um sistema de poténcia
estabelecendo sua abrangéncia, numero de barramentos, linhas existentes,
posicionamento destes, além de outras variaveis como, por exemplo, reatancia, poténcia

ativa e reativa, shunt, etc.

O segundo passo (b) remete a selegcao de uma unidade dentro da rede definida,
de modo a decompor o sistema em partes menores, independentes e representativas do
problema. A selegdo da barra como componente parece adequada ao ponto que se

deseja estudar o comportamento da poténcia demandada nessa unidade especifica.

O proximo passo (c) determina que seja substituido por equagbes o
comportamento dos elementos decompostos da rede, além de adicionar fungdes que
descrevam a forma com que esses elementos se comunicam. Podem-se representar os
barramentos pelo valor da poténcia ativa gerada ou demandada; ja as conexdes podem

ser substituidas por informagdes de impedancia das linhas ou por um fluxo de poténcia.

No passo (d) as dindmicas determinadas para compor o modelo sao transmitidas,
ou seja, considerando o tempo, é aplicado o método de transformacao para os varios

pontos ou instantes das séries temporais que ajudam a compor o sistema.

O estudo do caos espaco-temporal, a exemplo das CMLs, pode também ser
abordado sob os conceitos de outros modelos dinamicos, tais como autématos celulares
(CA, do inglés Cellular Automata) e equagdes diferenciais parciais (EDP, ou em inglés

Partial Differential Equations).

Algumas caracteristicas diferem redes de mapas acoplados dos modelos CA e
EDP, por exemplo, os ja citados mapas. Quando s&o adotados mapas néo lineares para

descrever as dindmicas em uma rede é possivel a observacado de comportamento cadtico
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em sistemas unidimensionais, fato nao observado na técnica de sistemas dindmicos de
EDP.

Para classificar os modelos de sistemas dinamicos de acordo com uma hierarquia
de abrangéncia e utilizagdo, pode-se utilizar a tratativa de cada modelo direcionada ao

conjunto tempo, espaco e variaveis de estado.

O modelo EDP, frequentemente aplicado em sistemas naturais, trata o conjunto
(tempo, espacgo e variavel de estado) de forma continua sendo caracterizado por sua
generalidade. Essa capacidade de modelar diversos problemas fisicos é penalizada pela
necessidade de utilizacdo de métodos numéricos para a solugdo dos modelos, resultando

em demasiado tempo e esforco computacional.

Autdbmatos celulares, inicialmente aplicado na pesquisa dos processos bioldgicos
de auto-reproducao celular, ao contrario do EDP, considera o conjunto de forma
discretizada, o que limita sua utilizagdo a problemas especificos. Com o uso desse
modelo ndo é possivel observar comportamentos aperiédicos e para se atingir uma

simulacao realista é preciso considerar uma rede com muitos elementos.

O tempo e o espaco sao considerados discretos na rede de mapas acoplados e
apenas a variavel de estado pode ser avaliada de maneira continua. Com a aplicagao
deste modelo mantém-se uma parte da generalidade do EDP a um custo computacional
pouco superior ao CA. Neste modelo pode ser observado um comportamento estatistico
adequado mesmo com a utilizacdo de uma rede considerada pequena para as outras

técnicas.

A tabela 7 apresenta um resumo da estrutura basica dos trés modelos discutidos.
A aplicabilidade do modelo ou quantidade de problemas abrangidos pela técnica cresce
proporcionalmente a sua complexidade, portanto o CA é pouco aplicavel, porém, se
comparado aos outros modelos, € capaz de resolver um problema em menor tempo e
sujeito a um custo computacional relativamente baixo comparado ao recurso necessario

para execucao do EDP.

TABELA 7 - RESUMO DA ESTRUTURA BASICA DE TRES MODELOS APLICAVEIS A SISTEMAS
DINAMICOS
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FONTE: ADAPTADO DE PONTES (2008)

Modelo Espacgo Tempo Estado

Equagdes Diferenciais Parciais (EDP) Continuo Continuo Continuo
Rede de Mapas Acoplados (CML) Discreto Discreto Continuo
Autébmatos Celulares (CA) Discreto Discreto Discreto

O modelo de redes de mapas acoplados, quando comparado ao CA e ao EDP,
se mostra como uma técnica interessante para aplicagbes em novos nichos, pois
apresenta caracteristicas equilibradas. Assim, apesar de nao ser tdo generalista como
EDP, também n&o é especifica como CA, nesse sentido também se destaca na
complexidade de implementacédo e custo computacional, por ndo se situar em um dos

extremos.

2.2.1 Modelos de Vizinhanca

Os sistemas que utilizam informacdes de acoplamento necessariamente
precisam seguir um modelo de vizinhanga, ou seja, € necessario definir, dentre os
elementos préoximos a um sitio da rede, quais influenciam no comportamento da unidade

analisada.

Para sistemas bidimensionais, como mencionam Packard e Wolfram (1985), ha
basicamente duas estruturas de vizinhanca: modelo de Von Neumann e modelo de

Moore. As representagdes graficas destas estruturas podem ser observadas na figura 11.

No modelo de Von Neumann, também conhecido por five-neighbor square, o
elemento central sofre algum tipo de influéncia dos quatro elementos adjacentes:

superior, inferior, esquerdo e direito.

Na estrutura de Moore, nomeado também de nine-neighbor square, os elementos
que exercem algum controle sobre a unidade central compreendem também os
elementos diagonais, além daqueles considerados no modelo de Von Neumann. Esta

estrutura é usualmente aplicada em sistemas biolégicos, como em Rand e Wilson (1995).
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FIGURA 11 - ELEMENTOS ADJACENTES CONSIDERADOS COMO VIZINHOS EM UM SISTEMA DE
DUAS DIMENSOES.(A) MODELO DE VON NEUMANN. (B) MODELO DE MOORE

FONTE: PACKARD E WOLFRAM (1985)

2.2.2 Mapas

As equacbes algébricas utilizadas para estudo da formagdo de padrdes
representam os elementos de uma rede de forma individualizada, ou seja, podem

descrever separadamente as dindmicas de cada sitio da rede.

Conforme descrito por Kaneko (1993), esses mapas ou equagoes de recorréncia,
quando considerados em um mapeamento nao linear de um sistema cadtico, podem ser

descritos como uma fung¢ao, conforme apresentado em (1).

Xn+1 = f(xn) (1)
onde n representa uma das dimensdes do problema, comumente apresentado como o

deslocamento temporal e x representa um elemento da rede. A fungéo f (x) representa

a lei evolutiva individual de cada mapa, ou seja, o comportamento isolado de um mapa.

Diversos mapas foram definidos ao longo dos anos representando sistemas
cadticos. O mapa logistico f(x,) =1 — ax,zl, por exemplo, foi concebido como um
modelo do crescimento de uma populacdo biolégica. A alteragdo do parametro de
controle do mapa, a, também conhecido como parédmetro de néao linearidade, faz com

que o sistema apresente comportamentos tais como, pontos fixos, bifurcacdes e orbitas

perioddicas, enaltecendo a caracteristica