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RESUMO

Foi realizado um estudo conjunto entre a CTEEP Transmissao Paulista e a USP sobre a previsédo da carga com o
uso de técnicas de inteligéncia artificial. Foi analisado o uso de redes neurais, tratamento de dados e fatores que
afetam o consumo a fim de desenvolver um sistema computacional capaz de prever a curva de carga diéria do
sistema de transmissao.

O resultado obtido foi um protétipo computacional capaz de prever a curva de carga diaria do sistema de
transmissdo com uma antecedéncia de quarenta e oito horas, baseado no histérico das medicdes de poténcia
ativa e em informag8es meteoroldgicas através do uso de redes neurais.

PALAVRAS-CHAVE

Previs@o de carga, redes neurais, sistemas de transmisséo.

1.0 - INTRODUCAO

A previséo de carga de curto prazo tem grande importancia para a operacdo e planejamento de um sistema de
transmissao de energia elétrica. Melhorando a exatiddo da previsdo podemos aumentar a seguranga do sistema e
diminuir seus custos de geragao.

No entanto, o problema da previsdo € complexo pois 0 consumo de energia é afetado por fatores diversos como
clima, situagdo econdmica, época do ano, etc., que possuem um comportamento ndo-linear de dificil
modelamento.

Com o objetivo de prever a carga de um sistema elétrico, foram desenvolvidas diversas metodologias tais como
regressao linear, filtro de Kalman, séries temporais estocasticas, expansdo espectral, etc., além do uso da
experiéncia adquirida pelos operadores ao longo dos anos. O surgimento das técnicas de inteligéncia artificial (1A)
deu novo impulso para a previsdo da carga pois tornou possivel a transferéncia do conhecimento de especialistas
para sistemas computacionais ou ainda aprender o comportamento de um sistema a partir do seu histérico, sem
se valer de um modelamento matematico do mesmo.

Com o objetivo de melhorar seu sistema de previsdo de carga, a CTEEP Transmissédo Paulista desenvolveu em
parceria com a USP um sistema para a previsdo da carga baseado em redes neurais artificiais (RNAs) [1] capaz
de, através de dados armazenados no historiador, fornecer a previsdo da curva de carga e da energia diaria do
sistema com uma antecedéncia de quarenta e oito horas. A previséo inclui a carga total do sistema bem como
suas trés componentes que correspondem as cargas das regifes originais da CESP, CPFL e Eletropaulo.

Esse trabalho apresenta a andlise e o tratamento de dados, a configuragdo das RNAs, a estrutura e detalhamento
do software e os resultados obtidos.



2.0 - OBTENGAO, ANALISE E TRATAMENTO DE DADOS

2.1 Carga

A CTEEP disp6e de um sistema historiador de dados capaz de fornecer a carga do sistema com uma amostragem
a cada minuto. Como em qualquer conjunto de medicdes, os dados estdo sujeitos a diversos problemas como
falhas de medigdo, problemas na transmisséo dos dados, etc., exigindo algum tipo de filtragem. Apés a analise de
algumas técnicas para a filtragem, foi adotada uma técnica semelhante & utilizada para identificacdo de dados
distorcidos (bad data) em estimadores de estado [5]. O método se mostrou eficaz computacionalmente e de facil
implementacdo. Neste método, medi¢cbes com problemas podem ser identificadas pelo seu residuo de medicéo,

definido como:
2

J = (Ximedido - Xiestimado) (1)

2
O
onde ¢ é 0 desvio padrdo do conjunto de medicao.

Os valores estimados séo calculados para um modelamento do conjunto de dados. Aplicado o filtro em blocos de
quinze minutos, o uso de um modelamento linear das medicdes se mostrou eficiente. Os erros de medi¢édo
obedecem a distribuigédo xz e os valores muito altos de residuo indicam medig6es com grande probabilidade de
estarem corrompidas.

Como a frequéncia de amostragem da carga é de 1 minuto, temos 1440 pontos de carga por dia, 0 que vai gerar
uma quantidade muito grande de dados. Assim, apos a filtragem, cada intervalo é substituido por seu valor médio,
reduzindo a amostragem para 15 minutos e apenas 96 pontos por dia, 0 que ndo representa uma perda
significativa de informacédo. Na Figura 1 e Figura 2 temos um exemplo de uma curva carga amostrada a cada
minuto sem a filtragem e a mesma curva filtrada com amostragem a cada 15 minutos.
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FIGURA 1 - Curva de carga original FIGURAZ - Curva de carga filtrada

2.2 Padrdes das curvas de carga

Um sistema de previsdo baseado em IA apresenta um melhor desempenho com a utilizagdo de grupos de dados
com padrdes semelhantes. Assim, foi feita uma analise dos perfis das curvas de carga com o auxilio de técnicas
de clusterizagdo a fim de se agrupar as curvas semelhantes. A andlise das curvas de carga forneceu as seguintes
informacdes:
= Sabados e Domingos possuem perfis distintos enquanto os demais dias da semana possuem perfis
extremamente semelhantes.
» Se o dia for um feriado, ponte ou outro dia especial, o seu perfil de carga sera diferente do esperado para o
dia da semana correspondente.
= O racionamento, ocorrido entre 2001 e 2002 gerou um periodo de perfis atipicos que foram descartados por
nao representarem o comportamento atual do sistema elétrico.
Na FIGURA 3 e FIGURA 4 podemos observar as curvas de carga de uma semana tipica e de uma com
feriado.
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2.3 Temperatura Ambiente

A temperatura ambiente € um dos fatores com maior influéncia sobre o comportamento da carga. Para auxiliar na
previsdo da carga, sdo necessarios ndo apenas o histérico de temperaturas como também a sua previsdo para o
dia cuja carga desejamos prever.

O problema com o sistema da CTEEP é que ele esta espalhado por todo o estado de Sdo Paulo e podemos
verificar uma grande variacdo de temperatura nas diversas regides do estado. Assim, existe o problema de
determinar qual é a temperatura a ser usada na previsdo. A solucdo adotada foi utilizar temperaturas médias para
o0 estado (regido da CTEEP) e para as regides originais da CESP, CPFL e Eletropaulo. A instalacdo de 9 sensores
de temperatura ao longo do estado, conforme indicado na FIGURA 5 forneceria medigGes de temperatura
suficientes para o sistema de previséao.
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FIGURA 5 — Locais para médigéo de téfnperatura

Como essa estrutura de medicdo ainda ndo esta disponivel, foram utilizados dados obtidos com a estacéo
meteoroldgica do IAG-USP no bairro da Barra Funda, na cidade de Sdo Paulo, tendo esses dados sido adotados
como valores médios para todo o estado. Como a regido da grande Sao Paulo responde por cerca de 60% da
carga do estado, o efeito da temperatura nessa regido tem grande influencia no sistema.

A previsdo de temperatura foi obtida do CPTEC — Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climéticos via internet.

Alguns testes indicaram que ndo é necessario 0 uso de uma curva didria de temperaturas, o uso da temperatura
maxima e minima diarias é suficiente para a previséo da carga.

2.4 Energia

Testes com os dados do sistema da CTEEP mostraram que a energia diéria possui um efeito significativo na
previsdo pois incorpora informag¢des sobre o crescimento do sistema, sua sazonalidade e ainda indica dias
especiais, onde temos um consumo que foge ao padrdo. A energia € obtida facilmente da integragcdo da curva de
carga. Assim como para a curva de carga, a energia diaria pode ser agrupada por dias da semana. Feriados e
dias especiais podem ser facilmente identificados pois suas energias estdo bem distantes da curva média. Como
exemplo temos na FIGURA 6 a curva da energia diaria para as tercas-feiras no periodo entre 2001 e 2003. Nela
podemos observar o crescimento do consumo de energia ao longo do tempo e os dias especiais.
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FIGURA 6 - Energia diaria da CTEEP para Tercas-feiras

3.0 - SOFTWARE

O software desenvolvido foi denominado PCT — Previsdo da Carga da Transmissdo. O PCT é composto pelo
maédulo servidor e 0 modulo de visualizagdo. O servidor faz a aquisicdo e tratamento dos dados, armazena em
uma base de dados local e executa a previsdo. O médulo de visualizagdo dispde de interface grafica para
visualizacdo dos dados, previsdes e configuragdo e manutengdo do sistema de previsao. Os modulos servidor e a
base de dados local devem estar instalados em um U(nico microcomputador, juntamente com o0 mdédulo de
visualizagdo, com acesso ao historiador, internet ( coleta de informagdes meteorolégicas ) e a rede de
comunicacao de dados. O mddulo de visualizagdo podera ser instalado em qualquer microcomputadores em rede
com o servidor, permitindo acesso aos dados e previsdes. Na FIGURA 7 vemos um esquema da estrutura do
software.
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FIGURA 7 - Estrutura do software
O PCT foi desenvolvido em ambiente Windows 2000 em Microsoft Visual Basic para a interface gréafica, Microsoft

Visual C++ para o processamento das RNAs e PL-SQL para a manipulacdo da base de dados Oracle. O
historiador CTEEP é o sistema Pl System da Osisoft.

3.1 Redes Neurais no Projeto

As redes neurais artificiais s8o uma técnica de processamento baseada em sistemas nervosos bioldgicos tais
como o cérebro. Sdo compostas de um grande nimero de unidades processadoras interconectadas denominadas
neurdnios. Elas utilizam uma técnica semelhante ao aprendizado humano através de exemplos para serem
configuradas para resolver problemas especificos. Assim, séo capazes de aprender o comportamento de qualquer
sistema através de um conjunto de dados entra/saida [6] funcionando como um interpolador universal.

Nao ha teoria capaz de identificar a melhor estrutura e forma de treinamento de uma RNA para um dado
problema, de modo que o melhor processo € a tentativa e erro. A literatura fornece uma série de estruturas de
rede e métodos de treinamento.

Ao definir a rede e treina-la, temos de gerar um sistema capaz de generalizar o comportamento do sistema



evitando o sobretreinamento, que é quando a rede fica ‘viciada’ em um conjunto de dados ou o subtreinamento
gue ocorre quando a rede ndo é capaz de aprender o comportamento do sistema.

Existem diversas estruturas de RNAs, formas de treinamento e possibilidade de utilizacdo de dados mas para o
protétipo desenvolvido, foi adotada a RNA tipo MultiLayer Perceptron (MLP), com treinamento por
backpropagation utilizando como dados de entrada as curvas de carga, energia diaria e temperatura ambiente. Os
métodos, estruturas e configuragdes de redes neurais adotados foram baseados em estudos executados
especificamente para o sistema CTEEP.

O PCT permite a configuracdo da estrutura e dos parametros de treinamento para redes MLP. Apds indmeros
testes, chegamos a um sistema de previs@o que utiliza duas RNAs, uma para a previsdo de energia e outra para a
previsao da curva de carga. A estrutura do sistema de previsdo estd na FIGURA 8 e os dados de entrada e saida
necessarios a cada rede estéo na

TABELA 1.
TABELA 1 - Configuracdo das RNAs
Rede Entradas saidas
300 entradas: Curva de carga, temperatura maxima, temperatura minima e | 96 saidas:
Previsdo energia dos Ultimos 3 dias de mesmo tipo (segundas, tergas, etc.) curva de
de carga Previsdo de energia, temperatura maxima e temperatura minima do dia a ser | carga
previsto. prevista.
) L ~ L . - 1 saida:
- x 12 entradas: Energia e informag&o se o dia € comum ou atipico para os 3 Ultimos - x
Previsdo S ~ L L - ! .~ | previsdo da
d X dias, informacé&o se o dia é comum ou atipico para o dia a ser previsto e os dois A
e energia . . energia
dias seguintes. diaria
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FIGURA 8 - Estrutura de Previsdo da Carga

Foram definidas e treinadas redes para cada dia da semana e para cada concessiondria para carga e energia,
totalizando 56 redes neurais distintas.

3.2 Funcionamento do Software

O PCT executa uma série de fungcdes em seqiiéncia onde cada etapa fornece dados para a seguinte. A
indisponibilidade de qualquer um dos dados inviabiliza a previséo. Temos a seguinte seqiéncia de eventos :

e A cada 15 minutos é feita a leitura da poténcia ativa do historiador

¢ Filtra as curvas de carga;

¢ Reduz a amostragem para 15 minutos;

e Calcula a energia diaria ap6s o Ultimo valor de carga do dia ser obtido;



e Obtém a previsdo de temperatura para o dia seguinte se houver conexao com a Internet disponivel ou
utiliza uma base de dados histérica de temperatura.

e Quando estiverem disponiveis os dados completos de um dia, executa a previsdo da energia diaria com
dois dias de antecedéncia;

e Apos a previsdo da energia, executa a previsao de carga com dois dias de antecedéncia.

3.3 Interface Gréfica

A interface grafica do PCT permite a visualizacdo dos dados obtidos do historiador e das previsbes e a
manutencdo da base de dados de redes neurais, incluindo a o retreinamento,criagdo de novas RNAs e alocacdo
de RNAs especificas para dias especiais. Essas fun¢des sdo fundamentais para o sistema de previsédo pois com o
tempo e evolucdo do sistema, as previsdes tendem a piorar e se torna necessario o treinamento das RNAs com
dados atualizados do sistema.

Na Figura 9 e Figura 10 temos exemplos das telas do software.
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FIGURA 9 — Visualizagdo de curvas FIGURA 10 - Treinamento de RNAs

3.4 Resultados Obtidos

O protétipo do software desenvolvido e testado inicialmente na USP com dados fornecidos pela CTEEP e
posteriormente foi instalado em carater experimental na CTEEP para validacdo e avaliacdo dos resultados.
Os testes em laborat6rio para as previsdes de energia forneceram resultados com erro médio da ordem de 1,7% e
as de carga de 2,6%. As redes neurais foram treinadas com dados entre Margco de 2002 até Maio de 2003 e
processadas as previsdes de Junho a Dezembro de 2003. Os erros médios entre as previsdes e as curvas reais
do periodo estdo na TABELA 2.

TABELA 2 - Previsbes do PCT

Erro percentual

Previsdo de energia

Previsdo de carga

Média

1,7

2,6

1,6

1,9

Desvio padréo

A CTEEP e ONS se valem de experiéncia de operadores e métodos manuais de previsdo sem a utilizacao de
RNAs para executar suas previsdes de carga. Comparando as previsdes do PCT, CTEEP e ONS com as curvas
reais de carga para um mesmo periodo, chegamos aos resultados da TABELA 3. Verificamos que o protétipo foi
capaz de previsdes superiores as da ONS e na mesma ordem de erro da atualmente feita por técnicos experientes
da CTEEP.

TABELA 3 - Erros da Previsdo de carga para a CTEEP

Erro percentual
CTEEP ONS PCT
Média 2,3 13,1 2,6
Desvio padrédo 2,2 8,3 1,9

Com a evolugdo do sistema, as previsdes tendem a piorar de qualidade, sendo necessario que periodicamente as
RNAs sejam retreinadas com dados atualizados a fim de corrigir e aprimorar as previsées do sistema.



4.0 - CONCLUSAO

A previsdo da carga vem se tornando cada vez mais importante e (til no planejamento e operagdo de sistemas
elétricos sendo necessério o seu aprimoramento. As técnicas de inteligéncia artificial desenvolvidas nos ultimos
anos tém se mostrado uma ferramenta importante no avanco da previsdo da carga, especialmente as redes
neurais.

O estudo realizado mostrou que é possivel implementar um sistema computacional de previsdo de carga baseado
em redes neurais capaz de gerar resultados tdo bons ou melhores que os obtidos atualmente por meio de outras
técnicas de previsao. Verificamos que além do préprio histérico do sistema é necessario que se disponha de
informacdes sobre variaveis exdégenas que possuem grande influéncia sobre as caracteristicas de consumo. Entre
as variaveis exogenas, a temperatura ambiente foi identificada como a de maior influéncia. Vemos ainda que a
eficiéncia do sistema de previsdo com RNAs é dependente ndo s6 da disponibilidade de informag6es mas também
de um periédico retreinamento das RNAs a fim de acompanharem a evolucéo da carga, bem como do seu perfil.
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