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RESUMO Outra aplicagdo da previsdo a curto-prazo, € 0

Neste trabalho avaliou-se o desempenho de
classificadores neurais baseados em Mapas Auto-
Organizaveis Nao-Paramétricos de Kohonen (PSOM),
para andlise e classificacdo dos perfis de curvas de
carga com influéncia climatica. Com a utilizacdo dos
PSOMs e de dados climéticos como nebulosidade,
temperatura e insolacdo realizaram-se diversas
classificacbes das curvas de carga préprias do Estado
de SGo Paulo no intuito de identificar o grau de
influéncia destas varidveis no formato das curvas em
diversos periodos do dia, sobretudo no horario de
ponta.
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1.0- INTRODUCAO

A importancia da previsdo de carga no Setor Elétrico
Brasileiro (SEB) tém crescido  ultimamente
principalmente devido a implantagdo do Mercado
Atacadista de Energia (MAE). No ambito do MAE é
necessario ao Operador Nacional do Sistema (ONS)
realizar a previsdo de curto-prazo (24 horas a frente)
do perfil de carga di&rio do sistema para a definicao
do preco spot da energia elétrica em cada hora do dia
seguinte. Além disso, h& vérias outras fungdes a serem
feitas pelo ONS utilizando a previsdo de carga a curto-
prazo, como o despacho das usinas, avaliacdo de
intercambios de energia e andlise de contingéncia e
confiabilidade do sistema

acompanhamento on-line do comportamento da carga
pelos operadores no Centro de Operagdo do Sistema
(COS). Um sistema de previsdo de carga satisfatorio
para a operacdo on-line (com horizonte de previsdo de
um a vérios minutos a frente) precisa automati camente
adaptar-se as variagbes climdticas ndo previstas
anteriormente, mas que agora influenciam no
comportamento da carga

Dentre as variaveis climaticas que mais influenciam a
carga podemos citar a conjugagdo da insolagdo
(ndimero de horas do brilho solar direto), pluviosidade
(presenca ou auséncia de chuva no periodo) e
nebul osidade (dias nublados e parciamente nublados).
Estes fatores podem ser observados na Figura 1.
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FIGURA 1 - Curvas de carga das 12 as 24 horas em
dias com diferentes condicdes climéticas.
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Para a previsdo de carga a curto-prazo, o
comportamento do perfil no horizonte considerado
congtitui uma das informagBes mais relevantes a ser
utilizada por uma abordagem de sistemas inteligentes.
A precissto do modelo de previsio dependerd
fortemente de como a modelagem de carga sera feita
considerando as varidveis climéticas que ateram o
comportamento da carga. Portanto € necessaria a
andlise da influéncia climética sobre as curvas de
carga.

Para os operadores do sistema este comportamento é
facilmente determinado devido a experiéncia e
empirismo. Contudo, tal influéncia ndo é téo facil de
ser observada em modelos matemédticos. Muitos
modelos de previsdo de carga a curto-prazo tém sido
propostos na literatura, utilizando Redes Neurais
Artificiails (RNAs) (1-5,8,9) e Légica Fuzzy (LF)
(6,7).

Geradmente estes modelos utilizam uma RNA com
dados de entrada de carga e variaveis climaticas, tendo
na saida a carga prevista para aquele intervalo.
Entretanto, estes modelos encontram dificuldade em
modelar a influéncia climética que modifica os perfis
de carga em vérios periodos do dia.

Mohamed et. al. (7) sugerem o emprego de RNA’s
especializadas para cada dia da semana e para cada
estacdo do ano. Portanto estas redes teriam em seu
conjunto de treinamento apenas dias com perfis de
cargasimilares.

Entretanto, pouco se trabalhou com a questédo da
influéncia climética na definicao do perfil de carga
desgjado para um determinado trecho da curva de
carga didria. Esta curva de carga para algumas regides
geo-elétricas do SEB, por exemplo, possuem
caracteristicas peculiares que ocorrem devido a
influéncia de varidveis diversas. No caso do Estado de
S8o Paulo, as varidveis que mais influenciam a carga
sd0 o tipo de dia (dia (til, feriado, fim de semana), o
més e estacdo do ano, a hora do pdr-do-sol, a
temperatura, a nebulosidade, a insolagdo e a
pluviosidade, como pdde ser observado na Figura 1.

Neste trabalho propomos a utilizacdo de um mapa
auto-organizavel nao-paramétrico (11) (PSOM — do
inglés pruning self-organizing map) para a
determinagdo da correlagdo entre as variaveis
climétcas e o comportamento do sistema, e a
verificacdo da influéncia de algumas destas variavels
climéticas nos diversos intervalos do dia.

2.0-DADOSHISTORICOS

O histérico de cargas utilizado neste trabalho é
constituido das curvas de carga diarias, fornecidos
pela CESP, de junho a dezembro de 1997 em
patamares de 1 em 1 minuto. Estes dados foram
integralizados em intervalos de 10 em 10 minutos de
forma a ndo perderem as caracteristicas de cada curva.
Isto foi observado fazendo-se a classificacdo das
curvas em patamares de 1, 5 e 10 minutos e
verificando-se que as classificagdes eram redundantes.

Os dados climéticos sdo observacfes redizadas na
estacdo meteorol 6gica Fontes do Ipiranga pertencente
a0 Ingtituto Astrondémico e Geofisico da USP naregido
do Parque do Estado, zona sul da cidade de S&o Paulo.
Os dados de insolagdo referem-se a duracdo do brilho
solar durante o dia. Os dados de pluviosidade
correspondem a duragdo da chuva em base horaria
durante o dia.

Com os dados acima foi possivel montar um histérico
cujos dados climéticos correspondem as condicoes de
insolacdo, nebulosidade e pluviosidade, como CLARO
(céu limpo sem nuvens), BOM (céu claro com nuvens
a parciadmente nublado), NUBLADO (céu nublado
sem brilho solar) e CHUVA (nublado com chuva). Os
dados de temperatura ndo foram considerados na
andlise da classificagéo feita pelo PSOM. Estes dados
foram fornecidos pela CESP e ndo s80 precisos, pois
correspondem a temperatura as 15 horas do prédio
onde é redizada a programacdo da operacdo do
sistema CESP na Avenida Angélica regido centra da
cidade de S50 Paulo.

Os dados de carga referem-se a carga prépria de todo
0 Estado de Sdo Paulo. Entretanto, os dados climéticos
s80 da regido da grande S&o Paulo. Embora o ideal
seria que os dados de carga também fossem apenas da
Grande S&o Paulo, a grande proporcéo que a carga da
area metropolitana tem (cerca de 60% da carga total
do sistema), justifica os resultados conseguidos.

30 - MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE
KOHONEN

As arquiteturas auto-organizadas, como inicialmente
propostas por Kohonen (11), geram mapeamentos de
um espaco de dimensdo elevada em estruturas cuja
dimensdo topologica é inferior a origina. Estes
mapeamentos s80 capazes de preservar as relactes de
vizinhanca dos dados de entrada. Isto os torna
interessantes para aplicacbes em diversas éreas, como
reconhecimento de voz, andlise exploratdria de dados
e otimizagdo combinatéria.



Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM — do
inglés Self-Organizing Map) fazem parte de um grupo
de redes neurais artificiais chamadas “redes baseadas
em competicdo” (9). Estas redes combinam
competicdo com uma estratégia de treinamento para o
gjuste dos pesos. O treinamento n&o-supervisionado
destas redes detecta a similaridade entre os padrfes de
entrada, sendo esta uma caracteristica muito
importante. O objetivo principal de um SOM é
agrupar dados de entrada semelhantes em grupos,
denominados clusters.

O SOM possui uma unidade de entrada para cada
componente do vetor de entradas. Cada unidade de
saida representa um grupo ou cluster. O ndmero de
clusters é limitado ao nimero de unidades de saida
Durante o processo de treinamento, a rede determina a
unidade de saida que mais se “aproxima’ do vetor de
entrada. As Figuras 2(a) e 2(b) apresentam
arquiteturas tipicas do SOM. Neste trabalho optou-se
por um PSOM uni-dimensional.
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FIGURA 2 - (a) - SOM bi-dimensional
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FIGURA 2 - (b) — SOM uni-dimensional

Em termos de aplicacéo, verificou-se que a utilizacdo
de estruturas do tipo auto-organizadas com dimens&o
arbitré&ria mas fixa implica em limitagbes nos
mapeamentos resultantes. Um grande ndmero de
variacbes do algoritmo original, com o objetivo de
determinagdo automatica de uma arquitetura mais
adequada, tem sido apresentado na literatura. Neste
trabalho foi utilizado um procedimento de poda para a
eliminagdo de unidades pouco significativas (ou
redundantes), proposto em (11) e denominado PSOM.

4.0- ANALISE PRELIMINAR

Primeiramente foi feito uma classificacéo dos perfis de
caga e avaliagdo da coeréncia da metodologia
utilizada (PSOM) com os tipos de carga existentes
durante a semana (sdbados, domingos, segundas-
feiras, dias de semana e feriados). A Figura 3 mostra
as curvas de carga de 10 em 10 minutos de setembro
de 1997.
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FIGURA 3 - Curvas de carga de setembro de 1997

Como pode ser observado na Figura 4, os 30
padrdes de entrada foram classificados em 4 clusters, a
saber: dias Uteis (DS); sabados (SA); segundas-feiras
(SE); e domingos (DO). A classificacdo obtida foi
100% correta.
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FIGURA 4 - Mapeamentos efetuados por um PSOM
para as curvas de carga de setembro de 1997.
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Em seguida, foram feitas vérias subdivisdes na curva
de carga diaria de cada dia do histérico. Assim,
segmentou-se 0 dia em 7 trechos. madrugada (das
0:00 as 5:20, 27 entradas); alvorada (das 5:20 as 7:10,
12 entradas); manha (das 7:10 as 12:30, 32 entradas);
tarde (das 12:30 as 16:00, 22 entradas); pré-ponta (das
16:00 as 17:30, 10 entradas); ponta (das 17:30 as
21:00, 22 entradas); e pos-ponta (das 21:00 as 23:50,
24 entradas). Estas subdivistes foram feitas com base
na curva de variancia da carga em cada intervalo para
todo o histérico de carga.



Os dados climéticos de insolacéo e pluviosidade estdo
disponiveis em base horéria das 16 as 24 horas.
Portanto, para este trabalho, foram analisados apenas
os trechos PRE-PONTA, PONTA e POS-PONTA.

50 — CLASSIFICACAO DAS CURVAS DE
CARGA

Apbs a andlise da potencialidade do PSOM para
classificacBo de curvas de carga feita na secéo
anterior, foi realizada a classificagdo para cada um dos
trés trechos supracitados para todos os meses do ano.
Abaixo apresentamos os resultados e comentarios para
a classificagdo do més de setembro de 1997.

5.1 — Pré-ponta (das 16:00 as 17:30 horas)

Na Tabela 1 podemos observar que o PSOM separou
os dados de carga da PRE-PONTA em 5 clusters. O
cluster 1 pode ser considerado sdbado com chuva
(SA/CHU); o cluster 2 dias da semana nublados e
chuvosos (SE,DS/NUB), o cluster 3 dias da semana
bons e claros (SE,DS/CLA,BOM), ou sgja, dias claros
a parcialmente nublados.

O cluster 4 é formado por sdbados nublados
(SA/NUB) e o cluster 5 por domingos, independente
da condicdo climética (DO) e por um sdbado nublado
gue deveria pertencer ao cluster 4. A Figura 5
apresenta os clusters formados pelo PSOM para o
trecho da PRE-PONTA de setembro.
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FIGURA 5 - Mapeamentos efetuados por um PSOM
para as curvas de carga da PRE-PONTA de setembro
de 1997.

5.2 — Ponta (das 17:30 as 21:00 horas)

A Tabela 2 mostra que o PSOM redlizou a
classificacBo dos dados de carga com 8 clusters,
indicando que a PONTA tem uma maior variancia de
perfis de carga do que a PRE-PONTA e a POS-
PONTA. O cluster 1 é formado por dias Uteis

TABELA 1- Classificagdo da PRE-PONTA de chuvosos geramente com temperatura baixa
set/97 (SE,DS/CHU). O cluster 2 é formado por um sdbado
. _ chuvoso (SA/CHU) e uma sexta chuvosa, considerada
Cluster Dias Clima .
1 A CHU (1) fora de lugar (deveria estar no cluster 1).
2 SE(2), DS(9) NUB(10), CHU(1) e
3 SE(3) DS(8) BOM(3), CLA(4), NUB(@) TABELA 2 - Classificagdo da Ponta de set/97
4 SA(2) NUB(2) Cluster Dias Clima
S DO(). SAQ) TODOS 1 SE(1), DS(3) CHU (4)
Nota: o nimero entre (.) refere-se a quantidade de dias deste tipo. 2 DS(1), SA(D CHU(2)
3 SE(1), DS(2) CHU(2), NUB(1)
Onde: 4 DS(4) NUB(4), CLA(1)
. 5 SE(1), DS(1) CLA(2)
SE-  Segundafeira 6 DO (2), SA.(1), BOM(3), CHU(?)
SX -  Sextafeira SE(1), DS(1)
DS- Diasdasemana, exceto a Segunda 7 SE(1), DS(4) CLA(2), BOM(2),
DO - Domingo 8 DO@), SA2) CLA’EIZL; Bl\(l:tJ)B(Z)
AS- Sabado ' '
CLA - Diaclaro sem nuvens, com intenso brilho solar ) _ o
BOM - Dia com nuvens e/ou parcialmente nublado, O cluster 3 € formado por dias Uteis nublados
com brilho solar (SE,DS/NUB). Apenas um dia deste cluster é chuvoso,
NUB - Dianublado sem brilho solar mesmo assim houve apenas 30 minutos de chuva neste
CHU - Diachuvoso no trecho anaisado periodo, nd sendo necess&io considerar esta

A presenca de 4 dias nublados neste cluster (que
deveriam estar no cluster 2) mostra que estes dias
possuem um padrdo intermediario entre dias claros e
nublados. Um gjuste nos par@metros do modelo podem
corrigir este erro. Entretanto, devido ao fato dos dados
de carga ndo serem apenas da regido onde foram
obtidos os dados climéticos, este erro pode ndo ocorrer
caso estes dados fossem apenas da Grande S&o Paulo.

classificagdo como erada. O cluster 4 também &
formado por dias Uteis nublados (DS,NUB), porém
ndo ha presenca de segundas-feiras. Entretando ha um
diaclaro neste cluster.

O cluster 5 é formado por dias Gtels bons e claros
(SE,DS/CLA,BOM) e o cluster 6 por sabados bons e
domingos chuvosos (SA,DO). Esta caracteristica €
encontrada nas classificagbes de outros meses.
Normalmente domingos chuvosos estdo associados no



mesmo cluster que sdbados bons. A segunda 8 e terca
9 de setembro estdo classificadas neste cluster, sem
haver, a principio, umajustificativa plausivel.

O cluster 7 é formado por dias Gtels bons e claros
(SE,DS/CLA,BOM), exceto o dia 22 que € nublado e
deveria estar no cluster 3. O cluster 8 é formado por
sdbados nublados (SA/NUB) e domingos claros
(DOICLA).

A Figura 6 apresenta os clusters formados pelo PSOM
para o trecho da PONTA de setembro

FIGURA 6 - Mapeamentos efetuados por um PSOM
para as curvas de carga da ponta de setembro de 1997.

5.3- Pés-ponta (das 21:00 as 24:00 hor as)

Na POS-PONTA, ha apenas 5 clusters, demonstrando
gue a variancia neste trecho € menor que na PONTA e
em geral do que na PRE-PONTA. O cluster 1 é
formado por segundasfeiras, independente da
condi¢do climética (SE) e o cluster 2 é formado por
todas as sextasfeiras de setembro, também
independente da condicéo climética (SX). Além das
sextas-feiras, fomam o cluster 2 uma terca (dia 9) e
um sabado, provavelmente fora de lugar.

TABELA 3 - Classificagdo da
POS-PONTA de set/97

Cluster Dias Clima
1 SE(2) CLA(1), NUB(1)
2 SX(4), DS(1), SA(1) BOM(3), NUB(2),
CHU(!)
3 SE(3), DS(12) TODOS
4 SA(1) NUB(1)
5 DO(4), SA(2) CHU(3), NUB(1), CLA(2)

O cluster 3 contém os demais dias (teis de setembro
(SE,DS), e os clusters 4 e 5 os sabados e domingos
(SA,DO), todos independentes da condicao climética.

FIGURA 7 - Mapeamentos efetuados por um PSOM
para as curvas de carga da POS-PONTA de setembro
de 1997.

5.4- Performance do PSOM nas classificagtes

A Tabela 4 apresenta o percentual de classificagtes
corretas durante o periodo analisado.

TABELA 4 - ClassificacOes corretasrealizadas
pelo PSOM dejunho a dezembro de 1997

TRECHO
MES PRE-PONTA PONTA POS-

PONTA
Junho 97 % 90 % 87 %
Julho 94 % 94 % 94 %
Agosto 90 % 94 % 87 %
Setembro 87 % 93 % 93 %
Outubro 93 % 81 % 100 %
Novembro 83 % 87 % 93 %
Dezembro 100 % 87 % 94 %

Na andlise feita nos demais meses do histérico
puderam ser encontradas vérias relacbes entre as
cargas de acordo com o trecho e a condicdo climatica
ocorrida. De maneira geral nas classificagbes da PRE-
PONTA h&influéncia climética considerével.

Os dias Uteis sdo separados em clusters nublado/chuva
e bom/claro. S&bados e domingos sdo classificados em
clusters separados dos demais, e algumas vezes em um
anico cluster. Em alguns meses, como setembro ha
separacdo de sdbados de acordo com a condicdo
climética.

Na classificagdo da PONTA constata-se uma grande
influéncia da condicdo climética, sobretudo trés
classes de dias: chuvosos, nublados e dias claros com
brilho solar. A separacdo segue em geral o mesmo
padrdo da PRE-PONTA.

A andise feita para o periodo da POS-PONTA
demonstra que a separacdo dos perfis se concentram
em dias Uteis e finais de semana. Logo ndo ha muita
influéncia da condicdo climética. Entretanto existe



influéncia da temperatura neste trecho, havendo
separagao de dias com menor e maior temperatura.

6.0 - CONCLUSOES

Foi realizada neste trabalho vérias classificacbes de
trechos da curva de carga didria do sistema CESP
utilizando PSOMs. A finalidade destas classificagdes é
separar em clusters os diversos tipos de perfil de carga
e associar as variaveis explicativas destes perfis, para
modelagem de carga para modelos de previsdo de
carga a curto-prazo.

Estas informagBes sdo subsidios que servem para
determinacdo das varidveis exégenas do modelo de
previsio de carga, bem como definicdo do perfil
adequado para cada trecho da curva de carga.

A andlise foi feita para os dados do Estado de S&o
Paulo entre setembro e dezembro de 1997. Devido a
escassez de informagdes climéticas mais precisas e um
histérico mais detalhado com informagbes continuas,
ndo foi possivel avaliar com maior precisdo outros
periodos do dia como a madrugada, a entrada de carga
pela manha e o resto da manha até o inicio da tarde.
Apesar desta dificuldade, as condigdes climéticas tém
maior importancia no periodo da ponta, validando a
relevancia dos estudo desenvolvidos.
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