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1 INTRODUCAO

A expansdo do uso de equipamentos elétricos e eletrénicos proveniente do
aumento da capacidade de consumo da sociedade e do baixo custo dos mesmos tém
provocado um aumento no consumo de energia elétrica. Além disso, o setor industrial,
cada vez mais automatizado e crescente, também tem exigido um aumento na
quantidade de energia gerada e uma eficiéncia na transmissdo da mesma. Assim, além
da necessidade de aumentar a capacidade de geracdo de energia, 0 sistema elétrico de
transmissdo e distribuicdo deve estar em constante modificacdo e adaptacdo para
acompanhar tal crescimento garantindo a continuidade do fornecimento de energia bem
como a qualidade da mesma.

Um importante mecanismo utilizado para adaptar o sistema elétrico para as
novas condicdes de consumo € a previsdo de carga. A previsdo € essencial no
planejamento estratégico de ampliacdo do sistema de distribuicdo. Através dela é
possivel alocar recursos e planejar obras de infraestrutura, adaptacdo e ampliacdo dos
diversos subsistemas do sistema de distribuicdo e transmissdo. Como por exemplo,
deve-se planejar a curto, médio e longo prazo a quantidade de energia que uma
subestacdo pode fornecer bem como a capacidade de fornecimento de determinados
alimentadores para que nenhum dispositivo ou equipamento seja sobrecarregado
diminuindo assim seu desgaste e a possibilidade de que venham a falhar.

Neste cenario, este trabalho prop6s uma metodologia para prever carga
utilizando Redes Neurais Artificiais. Os métodos utilizados pelas concessionarias de
energia hoje, ndo sdo muito eficientes e muitas vezes ndo fornecem dados precisos
essenciais para o planejamento da empresa. O método escolhido vem a aumentar a
eficiéncia da previsdo de carga da concessionaria Energisa Paraiba contribuindo para
seu melhor planejamento.

Redes Neurais tém sido utilizadas para previsdo nas mais diversas areas, dentre
elas, bolsas de valores, meteorologia, dentre outros. O método tem sido amplamente
utilizado por ter altos indices de confiabilidade e flexibilidade. Redes neurais aprendem
comportamentos ndo lineares e pode levar em consideragcdo os mais diversos fatores

para previsdo, como, por exemplo, o aumento do PIB, do crescimento populacional, da



alteracéo no indice de qualidade de vida de determinada populacéo, dentre outros. Desta
forma, diversos fatores podem ser levados em consideracdo aumentando a
confiabilidade dos dados de previsdo. Para a aplicacdo das RNAs (Redes Neurais
Artificiais) € necessario um banco de dados passados e, para uma boa eficiéncia de
previsdo, esse banco de dados precisa ser consistente e confiavel.

Portanto, para a Energisa Paraiba a previsdo de carga é algo essencial para o
bom funcionamento da empresa e o aumento na eficiéncia dos seus gastos, podendo

assim continuar a garantir o bom fornecimento de energia no estado da Paraiba.

1.1 OBJETIVOS DO ESTAGIO

O objetivo principal deste trabalho consiste em desenvolver uma metodologia
para a previsao de carga para a Energisa Paraiba, a concessionaria de energia elétrica da
Paraiba.

Os pontos de previsao visados pela empresa foram os das subastacdes de Cuité,
Picui e Pedra Lavrada bem como a Subestacdo de Santa Cruz Il que alimenta as
subestacGes citadas. A previsdo também deveria ser aplicada nos onze alimentadores
provenientes das subestacdes principais, conforme Figura 1. A previsdo tem como
objetivo prever a demanda vistos os valores de demanda, energia e taxa de crescimento
catalogados em periodos remotos. Para isso uma analise e selecdo e tratamento de dados
teve de ser realizada. Toda a implementacdo em software foi feita utilizando o toolbox
de redes neurais do MATLAB.
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Figura 1. Diagrama das subestacOes analisadas.
1.1.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar o desempenho do uso de RNAs para previsdo de carga para a Energisa
Paraiba.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

S&o os objetivos parciais do trabalho:

e Tratamento de dados iniciais
e Analise dos dados e detec¢do de erros na obtencdo dos dados para a rede
e Configuracgéo das topologias das RNAs

e Treinamento e testes de RNAs.



1.2 A EMPRESA

A Sociedade An6nima de Eletrificagdo da Paraiba agora é Energisa. Daqui para
frente, todas as empresas do Sistema Cataguazes-Leopoldina — Saelpa, Celb, Energipe,
Cenf, Companhia Forga e Luz Cataguazes-Leopoldina e CAT-LEO Cise — pertencem ao
Grupo Energisa.

O novo nome e identidade visual reforcardo o compromisso da empresa de
contribuir para o desenvolvimento econdmico e social do Estado, procurando ndo
apenas suprir o0 mercado com energia elétrica de qualidade, mas também proporcionar
maior satisfacdo aos seus clientes.

Em novembro de 2000, quando foi privatizada e passou a integrar o Sistema
Cataguazes-Leopoldina, a Saelpa, agora Energisa, vem realizando expressivos
investimentos para garantir aos paraibanos energia elétrica de boa qualidade e
atendimento com exceléncia. Somente entre os anos de 2003 e 2005 a empresa investiu
R$ 173 milhdes e lancou méo de todos os recursos e ferramentas disponiveis, para
promover modernizacdo em suas condigdes fisicas, operacionais e humanas.

No triénio 2007-2009, a concessionaria investiu mais de R$ 300 milhdes
concentrados nas areas de Transmissdo, Distribuicdo, Programa Luz para Todos e
infraestrutura de apoio, ficando em grande parte direcionada para o interior do Estado.
Esses investimentos sdo 30% superiores aos realizados no ultimo triénio (2004-2007).

Apos todo esse avanco, a empresa paraibana tornou-se mais moderna e passou a
registrar alto nivel de evolucdo em seus principais indicadores de desempenho, também
em decorréncia da implantacdo de um plano interno de gestdo estratégica.

Nos Ultimos sete anos, a concessionaria tem realizado ampla reformulacéo de
Seus processos operacionais, incorporando novas tecnologias para alcangar maior
produtividade, qualidade e seguranca. Esse altimo ponto foi alvo de programa
especifico intitulado “Seguranca Maxima, Prioridade Zero”, cujas a¢des educacionais e
de conscientizacdo tém resultado em drastica reducdo nos indices de acidente da
Empresa.

A automacgdo do sistema elétrico também tem sido objeto de investimentos
consideraveis, tendo em vista reduzir tempo e frequéncia das interrupcdes de energia,
assim como, garantir maior seguranca na operagdo do sistema. Em 2006, a automacéo

do sistema de transmissao foi concluida.



Compromisso

A responsabilidade em relagdo a vida social, cultural e artistica da Paraiba
também tem recebido merecida atencdo da empresa. Desde sua privatizacdo, a
concessionaria vem marcando presencga no Estado como empresa cidadd, incentivando a
producédo e disseminacdo da cultura através da sua Usina Cultural. A empresa de energia
elétrica da Paraiba também desenvolve programas sociais e apoiam pessoas, instituicoes
e projetos nas areas de cultura, esporte, salde e educagdo. Além disso, é parceria em
eventos e agOes promovidos por institui¢des e entidades paraibanas.

Histéria

A Sociedade Andnima de Eletrificacdo da Paraiba foi criada em 15 de dezembro
de 1964, a partir da fusdo da Companhia Distribuidora de Eletricidade do Brejo
Paraibano (Codebro) e da Sociedade de Economia Mista Eletro Cariri S/A
(Eletrocariri). Desde que foi leiloadae passou a integrar o Sistema Cataguazes-
Leopoldina, a empresa avangou consideravelmente e, atualmente, esta presente em 96%
da Paraiba, atendendo um universo de, aproximadamente, 977 mil consumidores,
distribuidos em 216 municipios, numa area de 54.595km2. Em marco de 2007, o
Sistema Cataguazes-Leopoldina transforma-se no Grupo Energisa e segue a esséncia
“Energisa: Luz, Imaginacdo, Realiza¢do”, um exercicio diario de criatividade para
melhor atender aos consumidores. A Saelpa, bem como as demais distribuidoras, passa

a chamar-se Energisa.

(Texto extraido do site da empresa: http://www.energisa.com.br/paraiba/Energisa%20Paraiba/Historia/Aempresa.aspx)
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2 EMBASAMENTO TEORICO

2.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL

As redes neurais artificiais sdo técnicas de computagdo inteligente que se
baseiam em simula¢des do funcionamento do cérebro humano. O cérebro humano é
constituido por células especializadas chamadas neurbnios que estdo interconectadas
entre si, formando uma imensa rede neural bioldgica. Para realizar o processamento da
informag&o, cada neurdnio recebe sinais de outros neurdnios, combina estes sinais,
realiza um processamento interno, e entdo, envia sinais a um grande nimero de outros
neurdnios. A capacidade de aprendizado, e consequente, generalizacdo é funcdo do
padréo de conexdes entre 0s neurdnios.

O interesse na simulacdo do funcionamento do cérebro esta na sua habilidade de
resolucdo de problemas onde nao existem regras explicitas, esta capacidade é chamada
de aprendizado através de exemplos, ou seja, generalizacao.

Para simular o funcionamento do cérebro é necessario compreender o
funcionamento do neurdnio e entdo construir um modelo matematico que o represente.
Um dos primeiros modelos matematicos para um neurdnio bioldgico foi proposto por
McCullough e Pitts [1] em 1943. Na Figura 2, estdo ilustrados os neurdnios bioldgico e

artificial.

axénio

dendritos 1% '\
>

Xo

niicleo celular

X1

entradas saida

Xn

Figura 2. Neurdnios biolégico e artificial.
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No neur6énio biologico os dendritos (entrada) sdo responsaveis pela recepcéo dos
estimulos transmitidos pelos outros neurénios; o ndcleo celular tem a funcao de coletar
e combinar informac@es coletadas de outros neur6nios; e o0 axonio (saida) transmite os
estimulos de saida para outras células nervosas.

Na modelagem matematica do neurdnio artificial, os sinais de entrada x; sdo
captados pelo neurdnio. Cada entrada est4 associada a um peso w;. O neurénio combina
estes sinais e produz um valor de atividade A, como soma ponderada das entradas pelos
respectivos pesos (A4 = ), x;w;), chamada de saida linear. Uma funcdo de ativagdo é
aplicada sobre esta saida linear resultando no valor de saida do neurénio y = f(4).
Funcdes de ativacao tipicas envolvem comparag@es e transformacbes matematicas e sdo
mostradas na Figura 3. Portanto, a saida y envolve uma funcdo ndo-linear, dai a

capacidade das redes neurais resolverem problemas complexos reais.

S S X
Linear . Limiar
> fx) =kx 1, sex>0
X _’ fx)=
1 X 0, sex<0
) J S
1= Sigmoide 1 Tangente
/ logistica hiperbélica
J fx)= 1 x Jx) = tanii(x)
_\'= (Ite?) -1

Figura 3. Funces de ativacdo tipicas.

Classificacéo dos Modelos de Redes Neurais

Os modelos de redes neurais podem ser classificados em diversos grupos, de
acordo com suas caracteristicas e propriedades [2]. Estes grupos dividem as redes
neurais de acordo com os seguintes fatores:

e Treinamento: auto aprendizado ou aprendizado supervisionado. O

treinamento supervisionado consiste em apresentar a rede neural um
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padrdo a ser reconhecido juntamente com a resposta que a rede deve
fornecer ao deparar-se novamente com o mesmo padrdo. No treinamento
com auto-aprendizado os padrbes sdo apresentados para a rede, e esta se
encarrega de agrupar aqueles que possuem caracteristicas similares. Este

processo é também chamado de clusterizagéo.

Regra de Aprendizado: algoritmo competitivo ou algoritmo adaptativo
por correcdo de erros. As redes neurais que utilizam regras de
aprendizado do tipo competitivas caracterizam-se pelas conexdes laterais
dos neurdnios com seus vizinhos, estabelecendo, assim, uma competi¢do
entre 0s neurdnios. As redes de Hopfield e Kohonen se enquadram nesta
categoria. As redes com aprendizado do tipo correcdo de erros sao
baseadas no principio da adaptacdo e correcdo dos pesos de atuagédo de
cada neur6nio, até que este produza a saida desejada. A correcdo de erros
esta diretamente ligada ao aprendizado do tipo supervisionado.

Interconexdes dos neurénios: redes com neurbnios sem realimentacado

ou com realimentacao.

Organizacéo da Rede: um nivel Gnico ou diversos niveis.

Distribuicdo das Memorias: localizada ou distribuida. A memoria de
uma rede neural é dita localizada quando a informagé&o esta localizada em
um unico neurdnio, ou seja, um sO neurbnio € treinado para aprender
certo padréo. Se a informacdo esta espalhada entre os diversos neurénios

da rede, a memoria é classificada como distribuida.

Classificacgao: separador linear ou separador ndo linear. As redes neurais
que implementam um classificador linear sdo modelos onde se tem,
basicamente, apenas um tipo de padrdo associado a cada classe. Desta
forma ocorre uma associacdo linear de padrdes. Os classificadores ndo
lineares permitem que tipos bastante distintos sejam associados a uma

mesma classe.
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Backpropagation

O backpropagation € um algoritmo de aprendizado da rede neural mais utilizado
para aplicacOes relacionadas a sistemas de previsdo de series temporais, identificagdo de
sistemas ndo lineares, reconhecimento de padrdes entre outros. Seu aprendizado baseia-
se na propagacao retrograda do erro para 0s niveis anteriores da rede, de acordo com o
grau de participacdo que cada neurdnio teve no nivel posterior. Antes de descrever as
etapas deste algoritmo de aprendizado é necessario alguns conceitos [3]:

e Regra Delta Generalizada: Método de aprendizado por minimizacao do
erro. Aplica o método do gradiente decrescente a estrutura de maultiplas
camadas.

e Retropropagacdo: Propaga o erro gerado na camada de saida para tras
na rede. Utiliza-se da regra do célculo da derivada do erro em relagdo aos
pesos.

O aprendizado na rede backpropagation é supervisionado. A rede produz sua
prépria saida, comparando-a com a saida desejada. Se houver diferenca 0s pesos sdo
modificados com o objetivo de diminuir esta diferenga.

O algoritmo de aprendizado backpropagation apresenta duas fases bem
delineadas. Na primeira é realizado o treinamento da rede. A segunda fase representa a
validagdo do treinamento, é onde a rede deve reconhecer os padrfes que foram
treinados.

As etapas do treinamento sdo:

¢ Inicializagéo dos pesos com valores dentro de determinado intervalo;

e Apresentacdo do vetor de entrada com as respectivas saidas

desejadas:x, (Xox1,....xn) ;

Célculo da saida:

n—1
Vp,j = Z W;;Op; 1)
i=0

Onde:

w; ;- Peso que parte da unidade i para a unidade j.
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6,;- Saida produzida pela rede para o padrdo p na conexdo i. Sendo 6hi na

camada inicial igual a x;. (ver Figura 4).

X
1 w
X, W~
Padréao de [~ et s
Entrada wil | e
Vetor X , — |
I
Bias =0,
+1 !

Figura 4. Modelo da propagacéo.

Adaptacdo dos Pesos, comec¢ando pela camada de saida:

Onde:

w;;(t) -Peso que parte da unidade i para a unidade j no tempo t.

a- Taxa de aprendizado

)

pj - Erro para o padrédo p na unidade j.

Na unidade de saida o erro é calculado por:

Opj = (tpj - 9101')9291' (1 - 9101') (3)
Nas unidades da camada escondida, é calculado por:
8pj = Opj(1 = 6p)) Z OpkWk;j (4)
k
Uma observagdo importante é que valores altos para taxa de aprendizado

implicam em grandes modifica¢Ges nos pesos. O valor ideal de o depende do problema.

Este método de aprendizado foi o escolhido e utilizado neste trabalho.
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2.2 RNA APLICADO PARA PREVISAO

Para realizar a previsdo, os métodos baseados em RNA geralmente, ndo utilizam
o0 conhecimento das relagdes funcionais entre as varidveis temporais e as de carga. Na
verdade, as RNA sintetizam o mapeamento entre as variaveis de entrada e de saida, a
partir da extracdo do conhecimento de um conjunto de treinamento (base de dados),
previamente tratado e analisado, apresentado durante a fase de aprendizagem da rede.

A base de dados e utilizada nas etapas de treinamento, validacéo e teste da RNA.
Ela deve conter as informacdes necessarias e suficientes para o aprendizado da RNA.
Em problemas de previsdao de carga uma base de dados tipica podem possuir dados
relativos a carga tais como: valores da carga em um dado instante, valores de
temperatura, indices econdémicos, etc.

De um modo geral, observa-se que redes neurais aplicada a problemas de
previsdo de carga oferecem bons resultados devido a fatores sazonais, econémicos e
culturais. Podendo também, se fazer uma associagdo com outras redes neurais ou fazer
uso de outras técnicas heuristicas associadas. Dentre as diversas arquiteturas de RNA
utilizadas em estudos de previsdo de carga, as mais difundidas séo as redes do tipo
Multilayer Perceptron (MLP). O MLP € constituido por trés ou mais camadas (uma
camada de entrada e uma de saida com uma ou mais camadas intermediarias). A Figura
5 ilustra o diagrama de uma rede MLP, completamente conectada, que introduz o
processamento temporal através da formatacdo dos dados de entrada.

> | B
" Treinamento atraves
de exemplos

Entradas ‘k

- Previzdo de carga
Camada Intermediaria

no tempo t

Camada de Saida

Figura 5. Esquema do MLP
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Um artificio empregado para o processamento temporal é a utilizacdo de janelas
temporais, em que a entrada da rede é formada por trechos das sequéncias temporais dos
dados como se fossem padrdes estatisticos. Ou seja, a vantagem do uso das redes
neurais é a capacidade da rede em se instruir somente atraves das relacdes existentes
entre os padrbes de entrada e de saida [4]. Normalmente, os padrdes da janela de
entrada sdo dados de cargas passadas. A saida é composta por valores da carga futura
(um passo a frente). Este principio € mostrado na Figura 6.

Além disso, as redes neurais possuem a capacidade de efetuar aproximacoes de
fungdes continuas com uma precisdo desejada. Assim, podem ser vistas como métodos

multivariados.

Series Temporais
valor
Objetivo ~—
| of
Janela S~ /
._ WAVA

Entradas da| Saida Tempo
rede="n" desejada =

valores valor da

passados serie "K"

passos a
ﬂ frente

. Exemplo: um valor
Exemplo: 5
passo a frente
valores

passados
Janela de Janela de
Entrada Saida

Figura 6. Padronizagdo das janelas de entrada e saida.

2.3 INDICES DE DESEMPENHO

Em problemas de previsdo de séries temporais, uma importante tarefa é a de
quantificar a qualidade da predicdo obtida, ou seja, comprovar a eficacia da solucdo
descrita. Isso permite, comparar diversos algoritmos e diversas estruturas de modelos
utilizando indices de desempenho. Além disso, possibilita comprovar a eficacia da
configuragdo da rede neural adotada. Neste trabalho, utilizaram-se dois indices de

avaliacdo utilizados em problemas de previsdo demanda.
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2.3.1 MAPE — ERRO PERCENTUAL ABSOLUTO MEDIO

O erro percentual absoluto médio ¢ a media de todos os erros absolutos
percentuais, fornecendo uma indicacdo do tamanho médio do erro, expresso como uma
porcentagem do valor observado, independentemente do erro ser positivo ou negativo
[5].

Em [6], o MAPE é considerado como uma das medidas de erro mais usadas para
se avaliar os métodos de previsdo. O erro percentual absoluto médio pode ser calculado
mediante a utilizacdo da equacao:

n
MAPE = Z
i=1

Demandaesperqaa — Demanda,ptigq

X 100/n (5)

Demanda,sperada

2.3.2 EPM — ERRO PERCENTUAL MAXIMO

O erro percentual maximo calcula qual foi o maior erro entre a saida da rede

neural e os dados de saida de RNA. Este erro pode ser calculado da seguinte forma:

(6)

EPM = méx (Demandaespemda — Demandaobtida> 100

Demandaesperada
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3 ATIVIDADES DESENVOLVIDAS

Como produto final do trabalho foi desenvolvido um software em Matlab para
previsdo de carga a médio e longo prazo. Tal software recebe dados das grandezas
elétricas medidas nos alimentadores e subestagdes das diversas localidades do estado,
todos fornecidos pela Energisa Paraiba.

Os dados fornecidos foram recebidos em formato do Microsoft Office Excel e
tiveram de ser tratados antes de serem utilizados para a previsdo com as redes neurais
artificiais. Desta necessidade foi programada e realizada a Atividade 1, conforme
descrita em seguida.

Ap0s o tratamento prévio dos dados, diversos bancos de dados para treinamento
das redes neurais tiveram que ser construidos, pois as RNAs podem ser configuradas
para diversas topologias conforme sera descrito na Atividade 2.

Por fim, na Atividade 3 foram treinadas as redes neurais e coletadas as de
melhor desempenho.

Atividade 1 — Recepcdo dos dados, selecdo das variaveis de interesse, criagdo do
banco de dados de interesse e aplicacédo de algoritmos de correcdo dos dados coletados.

Atividade 2 — Cria¢do do banco de dados para treinamento e teste das Redes
Neurais Artificias a partir dos dados corrigidos na Atividade 1.

Atividade 3 — Configuracdo da Rede Neural Artificial, algoritmo de analise

automatica dos resultados e coleta dos mesmos.

3.1 ATIVIDADE 1 - TRATAMENTO DOS DADOS

3.1.1 DESCRICAO

Nesta primeira atividade foram realizadas as seguintes tarefas:
e Revisdo e analise dos arquivos originais (em Excel) para sua
interpretacéo e extracdo de dados.
e Geracdo de arquivos utilizando uma linguagem de programacao
MATLAB®, para realizar o processo de leitura de dados.
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e Geracdo de arquivos utilizando a linguagem de programacéo
MATLAB®, para a geragdo de um banco de dados das poténcias
méaximas diaria, semanal e mensal.

e Implementacdo de um algoritmo para a correcdo dos dados espurios
baseado nas propriedades estatisticas dos dados.

e Representacdo grafica dos resultados por meio de figuras para cada
alimentador e linhas dos cenarios de analise: CTE (Cuité), PLV (Pedra
Lavrada) e PCI (Picui).

3.1.2 DESENVOLVIMENTO

3.1.2.1 LEITURA DOS DADOS ORIGINAIS E CALCULO DAS POTENCIAS MAXIMAS
DE CADA DIA

A fun¢do “matrizS” foi desenvolvida para realizar a leitura dos arquivos em
Excel fornecidos pela Energisa que possuem os valores de corrente, poténcia aparente,
ativa e reativa, tenséo, etc. Tais arquivos possuem leituras das grandezas citadas a cada
quinze minutos. A func¢do “matrizS” 1€ os arquivos do Excel e fornece como saida uma
matriz “S” constituida das poténcias maximas de cada dia do ano. Além disso, a funcéo
fornece o dia da semana em que ocorreu 0 maximo, o més correspondente aquele dia, 0
ano e a hora do dia em que esse maximo ocorreu. A coluna correspondente ao dia da
semana € formada por nimeros que vao de 1 (um) até 7 (sete) sendo o nimero 1 (um)

correspondente ao Domingo. (Ver Figura 7).
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Arquivos em
formato EXCEL

filename

| <

Dia Mes Ano DiaSemana | Hora Minuto Poténcia
' Mixima
1 1 2009 5 18 45 0.9882
2 1 2009 6 18 a5 1.0328
3 1 2009 7 18 45 1.0473
4 1 2009 1 19 0 0.9971
5 1 2009 2 19 0 1.0275
6 1 2009 3 19 0 1.0142
7 1 2009 4 18 30 1.0054
5 1 2009 5 19 0 0.9999
9 1 2009 6 18 15 1.0951
10 1 2009 7 13 45 1.0056
11 1 2000 1 19 0 09717
12 1 2009 2 18 45 1.1562
13 1 2009 3 13 45 1.1453
14 1 2009 14 19 0 1.1209

Figura 7. Fluxo de dados da fungdo matrizS

3.1.2.2 CONSTRUGAO DAS POTENCIAS MAXIMAS SEMANAIS

Uma segunda fun¢do “matrizSmax” foi desenvolvida para, a partir da matriz
“S”, fornecida pela funcdo “matrizS”, calcular o valor méaximo da poténcia de cada
semana do ano como também fornecer a data e hora em que a mesma ocorreu. A funcéo
“matrizZSmax” retorna a matriz “Smax”. Os domingos (dia 1 da coluna DiaSemana) sdo
responsaveis por duas referéncias: a de inicio da semana (primeiro dia da semana) e a
do més ao qual essa semana pertence (se 0 domingo pertence ao més de Janeiro, por

exemplo, entdo toda a semana pertencerd ao més Janeiro). (Ver Figura 8).
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| s

Smax=matrizSmax(S)

Smax = [Dia_Meés Ano DiaSemana Hora Minuto Semana Poténcia]

l Smax
MW
Dia Mes Ano DiaSemana | Hora Min Semana | Poténcia
9 1 2009 6 18 15 1 1.0951
12 1 2009 2 18 45 2 1.1562
22 1 2009 5 18 45 3 1.1094
27 1 2009 3 19 0 4 1.1575
7 2 2009 7 18 45 1 0.9975
14 2 2009 7 18 15 2 1.0500
19 2 2009 5 18 30 3 0.9829
28 2 2009 7 18 0 4 1.0557
] 3 2009 ] 18 30 1 1.1083
11 3 2009 4 18 30 2 1.1378
21 3 2009 7 18 30 3 1.1179
25 3 2009 4 18 15 4 1.1215
2 3 2009 5 17 45 5 1.0204
11 4 2009 1 18 15 1 1.1273
16 4 2009 5 17 45 2 1.0784
21 4 2009 3 18 15 3 1.1354
28 4 2009 3 2 45 4 1.5778
5 5 2009 3 17 45 1 1.1115
15 5 2009 6 18 0 2 1.1347
15 5 2009 [ 18 0 3 1.1347

Figura 8. Fluxo de dados da fun¢do "MatrizSmax"

3.1.2.3 CORRECAO DOS DADOS

Uma terceira fungdo “matrizZSmaxCorr” foi desenvolvida para a corre¢do de
dados andémalos. O algoritmo implementado tem como objetivo diminuir os picos das
leituras tornando os dados mais suaves. A corre¢do aplicada ndo deve interferir no
objetivo final deste trabalho, pois se acredita que tais picos correspondem a erros de
medicdo ou a eventos isolados que ndo correspondem ao funcionamento normal do
sistema de fornecimento de energia. Portanto, as poténcias sdo avaliadas para sua
correcdo por meio do algoritmo de MLE (MaximumLikelihoodEstimation) que utiliza as
informacdes estatisticas das vizinhancas para corrigir a poténcia maxima em analise.
(Ver Figura 9).
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SmaxCorr=matrizSmaxCorrigido(S)

Smax

SmaxCorr = [Dia Més Ano DiaSemana Hora Minuto Semana Poténcia]

_ J
I SmaxCorrigido
MW
Dia Més Ano DiaSemana | Hora Min Semana | Poténcia
9 1 2009 6 18 15 1 1.0951
12 1 2009 2 18 45 2 1.1568
22 1 2009 5 18 45 3 1.1094
27 1 2009 3 19 0 4 1.1038
7 2 2009 7 18 45 1 0.9975
14 2 2009 7 18 15 2 1.0529
19 2 2009 5 18 30 3 0.9829
28 2 2009 7 18 0 4 1.0557
6 3 2009 6 18 30 1 1.1083
11 3 2009 4 18 30 2 1.1378
21 3 2009 7 18 30 3 1.1179
25 3 2009 4 18 15 4 1.1244
2 3 2009 5 17 45 5 1.0204
11 4 2009 7 18 15 1 1.1313
16 4 2009 5 17 45 2 1.0784
21 4 2009 3 18 15 3 1.1354
28 4 2009 3 8 45 4 1.3563
5 5 2009 3 17 45 1 1.1115
15 5 2009 6 18 0 2 1.1347
15 5 2009 6 18 0 3 1.1347

Figura 9. Fluxo de dados da fungdo “matrizSmaxCorrigido”

Na Figura 10, observa-se a comparacdo entre os dados das poténcias maximas

semanais originais e corrigidos por meio do algoritmo MLE dos dados de um dos

alimentadores. O algoritmo visa diminuir os picos de valores de poténcia baseando-se

nos valores anteriores e um respectivo desvio padrdo. Na Tabela 1 é mostrado como

foram corrigidos os dados. Cada poténcia examinada era comparada com a poténcia

anterior e a posterior, desta forma, caso ela estivesse maior do que um desvio padréo

estabelecido, ela deveria ser amenizada para passar a seguir um desvio padréo aceitavel.

(Ver ANEXOS A para mais detalhes sobre o algoritmo).
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Tabela 1. Algoritmo MLE

Poténcia Méaxima da Semana | P1max | P2max | Pamax
Média das maximas e desvio Pi1, o1 P2, o2 Ps, o3
padréo da Semana o~ ~

_ N .4
Determinagdo dos valores de N | Pawie, oomie ’'d
fuséo

Comparacdo entre as Potencias Maximas Semanais Corrigidas

1.6

15

.
Poténcia Maxima Semanal
Poténcia Maxima Semanal Corrigido

I

—t

13 et

L

T

2 AU
w%vwﬂ o

0.9
0

20 40 60

80

100 120

Numero de semanas 2009-2011 (total 159)

Figura 10. Comparacdo entre os dados corrigidos e 0s originais.

3.2 ATIVIDADE 2 — CRIACAO DO BANCO DE DADOS PARA RNA

3.2.1 DESCRICAO

Nesta atividade foram desenvolvidas as seguintes tarefas:

e Selecdo das variaveis de interesse.

e Geracdo dos padrdes de entrada e saida para treinamento das RNAs.

e Criacdo das matrizes de entrada e saida para treinamento e teste das

RNA:s.

e Célculo da taxa de crescimento de energia.
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3.2.2 DESENVOLVIMENTO

3.2.2.1 VARIAVEIS DE INTERESSE

De posse dos maximos semanais corrigidos, foi construido o banco de dados de

treinamento das Redes Neurais. Este banco deve possui uma estrutura normalmente

utilizada para previsdo conforme serd descrita em seguida. A principio foram

selecionados os dados de interesse da matriz “SmaxCorrigido” que serdo fornecidos na

entrada da rede neural (ver Figura 11) dos anos de 2009 a 2012.

Data
Dia da semana
hora e Poténcia
semanal

ANO

MES

SEMANA

POTENCIA

2009

1

1,0951

2009

2

1,15685

2009

1,1094

2009

1,10375

-

Selecdo dos
dados

2009

0,9975

2009

1,05285

2009

0,9829

2009

1,0557

)

2009

w |ee [~ o v B |w

1,1083

2009

1,1378

2009

11

1,1179

2009

12

1,1244

2009

13

1,0204

2009

14

1,13135

2009

15

1,0784

2009

16

1,1354

2009

17

1,35625

2009

18

1,1115

2009

[T [V I N S FE O ST (VST (YR YV (VIR CI [ ST LSO IS o

19

1,1347

Figura 11. Selecdo de dados para formacdo do banco de dados.

O ano, més, semana e poténcia foram selecionados da matriz “SmaxCorrigido” e

serdo utilizados na geracdo de padrdes de previsdo. Além dessas variaveis, foram

criados arquivos nOo Excel com as “Energias” mensais a partir dos dados de energias

fornecidos pela empresa. Os dados originais possuem a energia consumida em cada

més desde 2008 a 2012. A taxa de crescimento anual do consumo de energia foi

calculada pela fungdo “calc_taxa” e também foi uma variavel de interesse a ser aplicada

nas RNAs. Todas essas grandezas foram padronizadas para serem aplicadas a RNA em

seu treinamento.
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3.2.2.2 PADRONIZAGAO DAS VARIAVEIS

As RNAs possuem diversas aplicagdes como, por exemplo: classificacéo,
reconhecimento de padrdes, previsdo, etc. Para cada tipo de aplicacdo, as RNAs sdo
treinadas por bancos de dados com formatacdo apropriada. No caso de previsédo séo
aplicados dados passados na sua entrada e o dado futuro na sua saida de forma
sequencial para que ela aprenda a prever. Como pode ser observado na Figura 12, pode-
se arranjar os dados recebidos da concessionaria de diversas formas. Como por
exemplo, agrupar as 24 primeiras semanas e as 4 seguintes para formar,
respectivamente, os dados de entrada e saida da rede neural. Fazendo isto de forma
sequencial a RNA desenvolve a capacidade de prever valores futuros (4 semanas) diante

da apresentacdo de valores passados (24 semanas) em sua entrada.

Dados Passados Previsdo

12 semanas

24 semanas 1 més

48 semanas

12 semanas

24 semanas 3 meses

48 semanas

24 semanas

48 semanas 6 meses

72 semanas

Figura 12. Padrdes utilizados para gerar o banco de dados

De posse das grandezas de interesse e da quantidade de dados passados e futuros
a serem aplicados foi montado o banco de dados de entrada para treinamento conforme
padrdo apresentado na tabela da Figura 13. Como pode ser observado, a matriz possuli,
em cada coluna (que sera uma entrada da RNA), um padrdo com 24 valores de poténcia,
24 valores de energia, 4 valores de taxa de crescimento, 4 valores de semanas a prever e
4 valores correspondentes ao ano das semanas a prever. Totalizando 60 entradas. Segue
a descricdo de cada campo.
e Demandas — S&o os valores das demandas (poténcias méaximas semanais) das
ultimas 24 semanas, é importante observar que a segunda coluna da matriz de
entrada ¢é a primeira deslocada de apenas um Unico valor, ou seja, para a primeira

coluna foram selecionados os dados das primeiras 24 semanas do ano e para a

26



segunda foram pegos os dados da segunda semana do ano até a semana 25 e assim
sucessivamente.

e Energias — Sdo os valores de energia de cada semana seguindo a mesma légica
dos valores de Demanda. Para este campo € importante ressaltar que, como 0s
valores de energia foram fornecidos mensalmente e a coluna é construida com
valores semanais, foi necessario repetir os valores do més para todas as suas
semanas.

e Taxa de crescimento de energia — Esses valores foram calculados pela fungéo
“calc_taxa” e acrescentados a matriz de entrada. Como pode ser observado, os
valores foram repetidos neste trecho. 1sso se deve ao fato de esses valores de taxa
de crescimento serem correspondentes as taxas anuais, que, para semanas do
mesmo ano, sdo iguais logicamente.

e Semanas a prever — Esse campo corresponde as semanas que serdo previstas.
Para a ilustracdo da Figura 13 sdo 25, 26, 27 e 28 na primeira coluna porque as
semanas correspondentes as demandas anteriores sdo de 1 a 24 do corrente ano.

e Ano das semanas a prever — Esse campo apenas referéncia as semanas a serem
previstas com seu respectivo ano. Este campo € necessario porque 0 campo
“Semanas a prever” se repete para cada ano (2009 a 2012) e, assim, ¢ necessario
fazer uma distingdo para que a rede neural entenda que a cada ano, apesar de o

valor da semana ser igual, apresenta um valor diferente na saida.

Em cada ciclo de treinamento € apresentada a rede neural uma coluna da tabela
da Figura 13 e é necessario mostrar uma coluna correspondente a saida, ou seja, €
preciso mostrar a rede o que ela deveria estar prevendo, iSSo apenas no processo de
treinamento j4 citado.

Para a saida, ou seja, o que a rede deve prever, a variavel de interesse para o
trabalho é a demanda. Assim, em posse de tais dados de entrada, a rede neural devera
prever apenas os valores de demanda das semanas a prever.

Foi construida, portanto, a matriz correspondente as saidas dada as entradas
apresentadas na Figura 13. Ou seja, os valores de demanda das quatro semanas
seguintes conforme Figura 14.
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1,0951| 1,15685 1,1094| 1,10375 0,9975
1,15685 1,1094| 1,10375 0,9975( 1,05285
1,10594| 1,10375 0,9975| 1,05285 0,9829
1,10375 0,9975( 1,05285 0,9829 1,0557
0,9975| 1,05285 0,9829 1,0557 1,1083
1,05285 0,9829 1,0557 1,1083 1,1378
0,9829 1,0557 1,1083 1,1378 1,1179
1,0557 1,1083 1,1378 1,1179 1,1244
1,1083 1,1378 1,1179 1,1244 1,0204
1,1378 11179 1,1244 1,0204| 1,13135
1,1179 1,1244 1,0204| 1,13135 1,0784
1,1244 1,0204| 1,13135 1,0734 1,1354
1,0204| 1,13135 1,0784 1,1354| 1,35625
1,13135 1,0784 1,1354| 1,35625 1,1115

Demanda 1-24

0,08525| 0,08525| 0,08525| 0,08525 0,08525
0,08525| 0,08525| 0,08525| 0,08525 0,08525
0,08525| 0,08525| 0,08525| 0,08525 0,08525
0,08525| 0,08525| 0,08525| 0,08525 0,08525

Taxa anual
cresc.
Energia

26 27
30 31
31 32

Semanasa
prever

Anos das
semanas a
prever

1,1383| 11168 11297 11257 11292
1,1169| 11297 11257 11292 111271
1,1297| 11257 11292 11121 1,142
1,1257| 11292 11121 1,142| 1,1219

Demandas

Figura 14. Matriz com dados de saida da rede neural para treinamento.



3.3 ATIVIDADE 3 — CONFIGURACAO DAS RNA E TESTE

A cada ciclo de treinamento, foi apresentada a rede neural a primeira coluna de
cada uma das matrizes da Figura 13 e da Figura 14, em seguida a segunda coluna e
assim sucessivamente. Totalizando, para os anos de 2009 a 2012 cerca de 120 (70% do
total) colunas de entrada e saida. Outras 51 (30% do total) colunas foram guardadas
para testes, ou seja, apés a etapa de treinamento, foram apresentadas a rede neural 51
entradas e foram coletadas as saidas que ela previu. A partir disso e das 51 colunas de

saidas ndo apresentadas a rede neural foi avaliado o desempenho da rede treinada.

Taxa de
crescimento da
energia
Poténcias
Anteriores
Energias :>
Anteriores Poténcias das
R N A semanas a prever
semanas
a prever
Ano das
semanas a prever,

Figura 15. Rede neural artificial com suas entradas e saidas.

Para a etapa de treinamento, diversos computadores foram configurados em
paralelo para que o maior nimero possivel de topologias de redes pudessem ser
testadas. Foram treinadas redes neurais com 2 e 3 camadas de neurdnios, sendo esta
altima configuracdo a que apresentou melhores resultados. Todas as redes com trés
camadas foram treinadas com neur6énios variando de 1 a 150 em cada uma das camadas.

Apos o treinamento da rede, a mesma era submetida as entradas de testes. A
saida era comparada as saidas reais (que ela deveria estar prevendo corretamente) e um
indice de qualidade era gerado. Caso ele satisfizesse condi¢des minimas exigidas, a rede

neural era automaticamente gravada para uso futuro.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 ERROSE PROBLEMAS NAS MEDICOES

Na Atividade 1, foram detectados diversos problemas que tornaram complexa a
realizacdo da previsdo de demanda ou diminuiram substancialmente a quantidade de
dados a serem utilizados pelas redes neurais ou até mesmo utilizando outros metodos
estatisticos. Tais problemas foram resultado de falhas de medigdo pelo equipamento ou
falha do sistema de aquisicdo de dados. Ademais, outros problemas como medigcOes
nulas, constantes, vales e offset na curva de poténcias tornaram o comportamento
esdrixulo e imprevisivel. Seguem nas figuras da Tabela 2 os problemas mais comuns

encontrados nos dados recebidos.

Tabela 2. Problemas comuns de medicgéo

Problema Alimentador Grafico (semana x MW)
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N
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|
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Desta maneira os alimentadores CTE L1, CTE L2, CTE L3, PCI L1, PCI L2,
PCI L3, PLV L1 e PLVL2 foram descartados para a implementacdo dos sistemas de
previsdo. Por tanto, o treinamento e teste foram realizados nos seguintes pontos de

medicéo:

e CTE-L4 — Nova Floresta (Figura 16)

e PLV-L3 - Nova Palmeira (Figura 18)

e Subestacdo CTE (Figura 17)

e Subestacdo PLV (Figura 19)

e Subestacdo Santa Cruz Il (69/13.8 kV) (Figura 20)
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Figura 16. Potencias maximas semanais do alimentador de Nova Floresta
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Figura 17. Potencias méximas semanais da Subesta¢do de Cuité
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Figura 18. Potencias maximas semanais do alimentador de Nova Palmeira

3.5 : . r r r
Pot Semanal
Pot Semanal Corrigido

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 19. Potencias maximas semanais da Subestacéo de Pedra Lavrada
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Figura 20. Potencias maximas semanais da Subestagdo de Santa Cruz Il

4.2 TREINAMENTO E TESTE

Para este trabalho foram treinadas e testados o alimentador L3 de Pedra Lavrada,
os alimentador L4 de Cuité, a Subestacdo de Pedra Lavrada, a subestacdo de Cuité e a
Subestacdo de Santa Cruz 1l de 69/13.8 kV.

Na parte do treinamento foram escolhidas trés camadas de neurdnios, cada uma
com uma quantidade variando de 1 a 150. Com isso, para cada rede, foram feitos 1503
testes (3.375.000). Para os primeiros casos de testes, grande esforco computacional foi
requerido pois ndo se tinha ideia do comportamento dos dados. A partir das primeiras
experiéncias foi possivel perceber que os melhores resultados surgiam quando a
primeira camada de neurénios ficava entre um e vinte. Assim, nos outros casos, mais
maquinas eram colocadas para processar esses valores obtendo resultados com baixos
indices de distorcdo em menor tempo.

A Figura 21 mostra um dos resultados do treinamento para o alimentador L4 de
Cuité. A configuracdo da rede ficou com 1 (um) neurdnio na primeira camada, 112
(cento e doze) na segunda e 25 (vinte e cinco) na terceira. Na figura é possivel observar

trés curvas, a curva em azul corresponde aos dados de poténcia maxima semanal
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fornecidos pela Energisa, ou seja, dados reais que ocorreram naquela localidade. Em
vermelho estdo as saidas da rede neural ao ser submetida as mesmas entradas que em
seu treinamento (70% dos dados totais). E, finalmente, em verde estdo as saidas da rede
neural apds ser submetida a entradas inéditas (que ndo foram usadas em seu treinamento
— 0s outros 30% dos dados). A curva em verde representa a real capacidade de previséo

da rede e deveria seguir a parte em azul que a sobrepde.
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Figura 21. Previsdo de carga para CTEL4

Na Figura 22 é mostrada com mais detalhes a curva de previsdo em vermelho (a
mesma verde da Figura 21) e a curva real de demanda em azul. Pode-se perceber neste
caso que a rede neural conseguiu aprender bem o treinamento e ignorou picos e vales
espurios de medicdo. Na parte de previsdo mesmo, pode-se perceber que para
aproximadamente trinta e cinco semanas de previsdo, a rede conseguiu prever a carga
com erro maximo inferior a 5%, ap0s isso a rede se perde devido a uma inconstancia
nos dados reais. O degrau € considerado um problema de medi¢cdo ou uma operacao
anormal do sistema.

De forma analoga foram analisados os resultados para a subestagdo de Pedra
Lavrada, alimentador L3 de Pedra Lavrada, a subestacdo de Cuité e a subestagdo de
Santa Cruz I1.

Na Figura 23 e Figura 23 € mostrado o desempenho da rede neural na previséo
de carga para a subestacdo de Cuité. Pode-se perceber que apesar de os dados reais
apresentarem irregularidades como picos e vales, a rede neural conseguiu aprender as

tendéncias periddicas e fechou o ano de previsdo com um erro percentual maximo
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médio de 1,5%. E possivel perceber também que a rede ndo conseguiu aprender bem o
inicio do treinamento mas obteve um bom desempenho principalmente entre as semanas

120 (cento e vinte) e 150 (cento e cinquenta).
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Figura 22. Previsdo da rede neural para CTEL4
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Figura 23. Previsdo para a subestacéo de Cuité
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Figura 24. Previsdo de carga para a subestacdo de Cuité

Na Figura 25 é apresentado o resultado da previsdo do alimentador L3 da
subestacdo de Pedra Lavrada que alimenta a cidade de Nova Palmeira. Pode-se observar
através da Figura 25 e da Figura 26 que a rede neural do alimentador L3 de Pedra
Lavrada conseguiu seguir a tendéncia de crescimento da demanda, entretanto, com
margem de erro aproximadamente de 10%. Na fase de treinamento é possivel observar
que a rede ndo acompanhou bem as variacGes reais, mas, aprendeu a tendéncia de

crescimento (ver Figura 25).
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Figura 25. Previsdo de carga para PLVL3
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Figura 26. Previsdo da rede neural para PLVL3.

A Figura 27 mostra os resultados do treinamento com os dados da subestacao de
Pedra Lavrada. Para esta subestacédo, foi obtido um MAPE de 9%. Apesar de os dados
ndo estarem em condicOes ideais, apresentando diversos patamares em sua curva de
medicéo, a rede neural conseguiu aprender a tendéncia de crescimento e sua previsao
conseguiu alcancar indices de erro menores do que 5% como pode ser observado na
Figura 27 e na Figura 28.
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Figura 27. Previsdo para a subestacdo de Pedra Lavrada
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Figura 28. Previsdo de carga para a Subestacdo de Pedra Lavrada

Para a Subestacdo de Santa Cruz Il foi obtido um MAPE de 2.91% e conforme
Figura 29 e Figura 30 pode-se observar que o comportamento da previsdo para um
periodo de um ano seguiu a tendéncia de crescimento e se estabelece dentro de um
intervalo de aproximadamente 5% no maximo do valor que deveria seguir, apesar de 0s

dados apresentarem comportamento duvidoso (patamares e picos constantes).
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Figura 29. Previsdo para a subestacdo de Santa Cruz Il
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Figura 30. Previsdo de carga para a Subestacdo de Santa Cruz Il apenas em 2012

Finalmente, os resultados dos sistemas de previsdo foram consolidados na
Tabela 3. Nesta tabela se analisa o desempenho das redes neurais artificiais encontradas
de acordo com os indices de avaliagio MAPE e ERRO MAXIMO PERCENTUAL.
Pode-se observar que o melhor resultado obtido foi da Subestacdo de Cuité que, apesar
de os dados possuirem certa anormalidade, eles também apresentaram uma sazonalidade
e uma periodicidade que foi absorvida pela rede neural e a mesma foi regular durante
toda a previsdo. Diferentemente de outros casos em que a rede neural previu bem nas
primeiras semanas, mas perdeu desempenho conforme o tempo. Outro comportamento
comum, como é o caso de PLVL3 da Figura 25 em que as varia¢des na carga ndo foram
percebidas pela rede neural, entretanto ela conseguiu prever o aumento médio de
demanda, por isso seu MAPE foi baixo, mas seu ERRO MAXIMO PERCENTUAL foi
relativamente alto. Um dos desempenhos mais baixos foi encontrado para o alimentador
CTEL4 em que os dados apresentaram um degrau nas Ultimas semanas o que fez
aumentar os indices de avaliacdo. Para os outros casos foram obtidos baixos indices o
gue representam um bom treinamento e bons dados.

Os resultados obtidos, de maneira geral, apresentam bons desempenhos, ja que
foram utilizadas para estas simula¢des apenas vinte e quatro entradas de poténcia e suas
correspondentes vinte e quatro entradas de energia na entrada da rede neural, como
saida foram aplicadas quatro semanas. Esses valores foram escolhidos com base na
quantidade de dados disponibilizados, um banco de dados com um maior nimero de

anos permitiria melhorar o desempenho do sistema de previsao.
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Por fim, com o objetivo de aumentar a eficiéncia das redes neurais, tem-se

pensado para trabalhos futuro, uma maior variacdo nos parametros de configuracdo da

rede. Ha diversos fatores de aprendizado que podem ser alterados, mas para isso, é

preciso adotar um novo sistema de software, como por exemplo, linguagem C de

programacéo e utilizacéo de Clusters para agilizar o processo de treinamento.

Tabela 3. Resumo dos resultados apresentados

NuUmero de .
semanas NI EE Topologia Sl
semanas pologia | MAPE (%) | Maximo
para da RNA
. para teste (%)
treinamento
Subestacédo 120 51 3 camadas 0 0
CUITE-CTE |  (70%) (30%) 125.2-1 1.5% 6.6%
CTE-L1
CTE-L2 X X X X X
CTL-L3
120 51 3 camadas 0 0
CTE-L4 (70%) (30%) | 112-61-25 6.5% 32%
Subestacao
PICUI-PCI 3 3 3 3 3
PCI-L1
PCI-L2 X X X X X
PCI-L3
Subestacao
PEDRA 120 51 3 camadas 0 0
LAVRADA- | (70%) (30%) 24-7-1 2:59% 6.6%
PLV
PLV-L1
PLV-L2 X X X X X
PLV-L4
120 51 3 camadas 0 0
PLV-L3 (70%) (30%) 113.9.75 9.8% 29%
Subestacao
120 51 3 camadas 0 0
heanplio (70%) (30%) 95-17-1 2.91% 9.65%
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5 CONCLUSAO

A realizacdo do estagio supervisionado foi de extrema valia para complementar
minha formacdo profissional. O contato com engenheiros mais experientes e que tratam
problemas reais diretamente me proporcionou uma visdo diferente sobre a utilidade e
funcdo do engenheiro eletricista na sociedade. A aplicagdo dos conhecimentos
adquiridos em sala de aula foram diretamente aplicados em um problema real, isto
também me fez adquirir uma nova visdo sobre o que aprendi na universidade. A partir
de agora os contetudos que tenho em mente vao me servir para pensar em solucdes ou
até mesmo procurar problemas que podem ser solucionados.

Para este trabalho foram aplicados os conhecimentos de Redes Neurais
Artificiais e pbde-se constatar a utilidade de tal método para a previsdo de carga.
Através desta previsdo a empresa consegue planejar melhor a compra e manutencao de
equipamentos para garantir o fornecimento de energia e planejar de forma eficiente os
Seus gastos.

Através do estdgio, descobri que existem diversos problemas técnicos que,
muitas vezes possuem solucdes simples, entretanto, quando se esta na academia, nao
temos acesso aos problemas cotidianos de profissionais da engenharia e assim, essas
guestbes sdo desconhecidas. Isto se deve ao fato de que no curso ndo temos um contato
grande com empresas e profissionais atuantes no mercado. Entretanto, quanto a parte
técnica, para este trabalho, ndo houve grandes problemas, apenas despertou a
curiosidade de conhecer mais sobre a operagdo pratica do sistema de transmissdo.

O relatério possui varias ideias para trabalhos futuros, inclusive que se
estabelecam projetos a longo prazo para que se tenha mais tempo de se dedicar aos
problemas individuais dos pontos de medicdo. Este estagio serviu para desvendar os
problemas que terdo que ser enfrentados por quem dara continuidade ao projeto bem
como novas frentes de ataque e para mostrar que os metodos utilizados sdo de excelente
eficécia e confiabilidade.

O estagio me fez despertar essa vontade: descobrir os problemas técnicos reais

de hoje para tentar achar as solu¢des nos conhecimentos que adquiri na graduacéo.
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ANEXO A

ALGORITMO Maximum Likelihood Estimation (MLE)

O algoritmo de estimacdo de maxima probabilidade consiste em analisar a
funcéo de probabilidade (likelihoodfunction) de um conjunto de amostras redundantes
quantitativas e estimar os parametros que maximizem esta funcdo. Este algoritmo esta
baseado na combinacdo da evidéncia contida no sinal com o conhecimento apriori da
distribuicdo de densidade de probabilidade do processo. O estimador de méxima
probabilidade toma como entrada o conjunto de observagdes das multiplas fontes de
informacédo e, usando um modelo probabilistico do processo (e.g., Gaussiano), estima 0s
parametros desconhecidos. A exatiddo da estimacdo depende da informacéo disponivel

e da eficiéncia do estimador.

Para este propdsito, considera-se um conjunto de amostras de tamanho n,
definidas por X, ..., Xn, com fungdes de densidade de probabilidade independentes. A

funcdo de probabilidade (likelihoodfunction) do conjunto é dado por:

K = £,(%) £,(%)...f, () ()

em que fy, ..., f, s@o as funcdes de densidade de probabilidade e x é o melhor

valor estimado que maximiza K.

Considera-se que as fungdes de densidade de probabilidade tém uma distribuicdo

normal com parametros conhecidos, dada por:

1 - (x-x)?/2u?
f(x):u\/ﬁe[( )/2} (2)

em que u é o desvio padrdo de Xx.

Substituindo (2) em (1), tem-se:
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K — ﬁ 1 e—[(i—xi )2/2ui2} (3)

Tomando o logaritmo de (3):

ik —tnf— -3 (X=%) 4)

n

n = v
V2r [y i
i1

O valor de x que maximiza (4) é conhecido como a estimacdo de maxima

probabilidade, e pode ser calculado por:

olnK
=0 5
oX ©)

Resolvendo (5) para x, tem-se:
R S SV S ©
l“ufx1 | T AT
coml“=[i2+i2+...+i2j.
us U u,

A equacdo (6) define um procedimento de fusdo de dados para estimar o valor

de fusdo x. =X, a partir dos n valores medidos xi, X2, ..., X, levando em consideracédo

os valores dos desvios padréo u, uy, ..., ur de cada medida, respectivamente.

Considerando-se o resultado de fuséo xr utilizando a técnica de estimacdo de
méaxima probabilidade (Eg. 6), é realizada a analise da propagacdo de incertezas
associadas as grandezas medidas X1, X2, ..., Xn, para determinar a incerteza final do

processo de fusdo u, .
F

1
I“ufl

Xe

1 1 11 1
Ntz et X com T'=| ottt @)

X2 Xn

2 2 2
u: = aﬁux + aﬁux ot aﬁux (8)
F axl 1 axz 2 axn n
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Finalmente, a incerteza final u,_

Pode-se observar que a incerteza final u,

independentes u, ,u, ,...

possivel.

)

1
2
uX = 7 Uy + 5 UX +...+ 2 an
F Tu, * l”uX2 2 u,
1(1 1 1
Uf :—2 —2+—2+...+—2 (10)
S u, U u,
1 1 1 1
Uf :—:—2+—2+...+—2 (11)
T u, U U,
associada axr é calculada como:
1 _1 + 1 +..+ 1 (12)
T2 T 2 T 2
ux ux1 ux2 uxn

é menor do que as incertezas

u,, isto €, o resultado da fusdo apresenta a menor incerteza

1 X,

Para exemplificar este procedimento, considera-se que uma grandeza é medida

utilizando-se dois sensores diferentes, em que 0 primeiro sensor tem uma incerteza c e
0 segundo, uma incerteza 2c. Utilizando o procedimento de fusdo de maxima

probabilidade, tem-se uma incerteza final de fuséo de 0,89c, com um nivel de confianga

de 68%, como ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Diminuicéo da incerteza final (0,89c) utilizando o procedimento de fuséo de
estimagdo de maxima probabilidade (MLE).

Aplicacdo do algoritmo no caso estudado.

Poténcia Maximada Semana |  Pimax | Pamax | Pamax
Média das méximas e desvio Pi, o1 P2, o Ps, o3
padrdo da Semana = >

_ N V.4
Determinagdo dos valores de " | Pouie, oomie P4
fuséo

Valor médio esperado: P, = aP, +BPR,

Desvio padrdo do valor medio esperado; G,y e =

o o
Emque: o.=——— =
O; +G3 O; +G3

Algoritmo de Corregédo

1. Cria-se um intervalo de confianca em que deve estar a
poténcia méxima em analise

Pwe —Koome <P,

) mex < Pomie + KO,k

2. Se Ponax estd dentro do intervalo de confianca, entdo o
dado estd CORRETO

3. Caso contrdrio se realiza a correcdo da poténcia maxima,
dado por:

P&max

P, (Corrigido) = PM%




