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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional para a previsdo da carga de curto
periodo em tempo real para o sistema de transmissdo da
CTEEP utilizando técnicasdeinteligénciaartificial. Osresul-
tados apresentados aqui correspondem ao primeiro ciclo do
projeto.
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transmissao, wavelets.

N |. INTRODUGAO

A previsdo de cargade curto prazo tem grandeimpor-
tancia para a operacdo e planejamento de um sistema de
transmissdo de energiael étrica. Melhorando aexatidéo da
previsdo podemos aumentar a seguranca do sistema e pa-
ralelamente diminuir seus custos de geracéo.

No entanto, o problema da previsdo é complexo ndo
somente devido as ndo linearidades do sistema, comporta-
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mentos al eatdrios da carga e fatores externos tais como a
temperaturaambiente, estacdo do ano, luminosidade, feri-
ados, etc.

Atualmentea CTEEP realizaaprevisdo dacargado
sistema de transmiss&o de uma maneiramanual baseada
naexperiénciaadquirida pel os operadores ao longo dos
anos.

O objetivo deste projeto é desenvolver um sistema
automético de previsdo de cargautilizando técnicasdein-
teligénciaartificial (IA). O sistema deverater capacidade
de prever acarganas proximas 24 horas (previsgo de base)
etambém refinar a solucéo ao longo do dia

Para o desenvolvimento do sistema de previséo,
apesquisa bibliogréficaindicou como as melhores op-
¢cOes as redes neurais artificiais (RNAs) e a Logica
Fuzzy.

Também foi estudado o uso dadecomposi¢ao Wavel et
paraafiltragem dos dados e seu uso em combinagdo com
astécnicas de |A.

A CTEEP forneceu dados de carregamento do siste-
ma, medidos minuto a minuto, para o periodo de julho de
2001 aabril de 2003 eo | AG forneceu as medi¢des de tem-
peratura ambiente na cidade de S&o Paulo. O objetivo € a
verificagdo do efeito datemperaturaambiente no carrega-
mento.

B ||. ANALISE DOSDADOS

A. Filtragem

Paraafiltragem dos dados foi adaptada umatécni-
ca de identificacdo de dados distorcidos (bad data)
usados por estimadores de estados. O método consis-
te em se calcular o quanto os pontos de um periodo em
estudo estdo distantes da curva estimada a carga nes-
se periodo. Se os desvios dos pontos estiverem alem
de um certo limite, provavelmente temos medidas
distorcidas

Ascurvas de cargaforam estimadas por retas, encon-



tradas por regressdo linear, para periodos de 15 minutos.
Para cada ponto foi calculado o residuo da medi¢ao por :

J = (Xi medido ;):iainado)z )

onde o € o desvio padréo do conjunto de medico.

Dadauma precisdo desejada, ou seja, aprobabilidade
de termos dados distorcidos, podemos encontrar o limite
de Jem umatabeladadistribuicdo 2.

Se o Jtotal do sistema, estiver acimado limite encon-
trado na distribuicéo, devemos ter umamedicdo errada. A
melhor candidata é amedig&o com o maior J.

A medicdo erradaé substituidapel o valor estimado pela
reta e o processo € repetido até termos J dentro dos limites.

B. Padrdes

A andlise das curvas de carga do historico disponivel
mostrou algumasinformactes :
 Segundas, sabados e domingos possuem perfis distin-

tos e tercas, quartas, quintas e sextas possuem perfis
extremamente semel hantes;

* Feriados e pontes possuem um perfil distinto;

e Com o fim do racionamento em fevereiro de 2002, o perfil
de cargavem se alterando e retornando ao que eraantes
do racionamento. Desse modo temos um periodo com
cargaatipica;

O horario de verdo € um periodo onde a curva de carga,
principa mente no horario de pico, tem um perfil diferen-
ciado do restante do ano;

A partir dessas informagdes conclui-se que o melhor
seriatestar asRNAse L égicaFuzzy usando sistemas especi-
ficos paraosdias de semanae desprezar o histérico do perio-
do de racionamento por ser atipico. Ha ainda a necessidade
deseidentificar eintroduzir no sistemavariaveis causais que
possam afetar a carga tais como a temperatura e outras que
possam representar a sazonalidade do consumo de energia.

B 1. LOGICAFUZZY

Um sistema de inferéncia Fuzzy pode aprender o com-
portamento de um sistemaapartir deum histérico do compor-
tamento do sistema, isso €, dado um conjunto devariaveisde
entrada, temos um conjunto de saidas correspondentes aesta
situacdo. A previso através del6gicaFuzzy tem avantagem
de possibilitar ainclusdo de regras Heuristicas.

A dificuldade do sistemadeinferénciaéadetermina-
¢do do conjunto deregras. Eletem de ser feito experimen-
talmentejaque ndo hacomo determinar previamenteo sis-
temadtimo.

A. Clusterizacdo

A clusterizacdo tem papel fundamental no uso dal 6gi-
caFuzzy. E eaquevai agrupar os conjunto de dados seme-
Ihantes e determinar as funcdes proprietarias do sistema.

A técnica de clusterizagdo adotada consiste em se
medir o potencial de cada ponto X, de ser o centro de um
cluster atravésdaformula:

n 2
Pi = e_aHXi_XJ H o
JZI ©

= 4
a =
v
Yy, € uma constante positiva

[x - distanciaeuclidianaentrex ex,
n € o nimero de pontos de entrada

onde:

Cada ponto x representa uma coordenada em m di-
mensBes onde m é o numero de variaveis de entrada. O
ponto com maior potencial (x") é adotado como o primeiro
centro de cluster. Os demais pontos tém o potencial do
centro subtraido de seu potencial através de :

12
Pre =P ~Pe ®
onde B= %,bz

Y, € uma constante positiva maior que g,

Novamente o ponto de maior potencial é adotado
como outro centro de cluster e 0 processo € repetido até
que o potencial restante sgja:

R &P @

Os parametrosy,, y, € e tem de ser determinados ex-
perimentalmente.

B. SistemadelnferénciaFuzzy
O sistemade inferéncia adotado € do tipo Sugeno. O
sistema de regras possui a seguinte forma:

OR":IF zisA and ..and z,isA} THEN y' = pi + piz +..+ piz,

ERZ {IF zisA” and ...and z,isA? THEN y® = p + plz, +...+ p}z,

D .
HR°:IF zisA® and ...and z,isA° THEN y° = p¢ + pfz, +...+ p°z, (5)

y¢ sdo as fungbes de inferéncia e A © as fungdes de
pertinéncia. Temos n entradas, ¢ regras e uma saiday.

A defuzificac8o éfeitaatravésde:
Z[Axl(zl)[]"'[]/'\‘(zn]x(p:ﬁ piX et p'nxﬂ)

S8 oAL]

y=

(6)

C. Ildentificagdo AutomaticadeM odelos

A identificagdo automética de modelos permite que
um histérico do comportamento do sistema seja transfor-
mado em um conjunto de regras e fungdes de pertinénciae
inferéncia. As funcOes de pertinéncia foram adotadas como
sendo gaussianas. O nimero de regras e os parametros das
funcdes de pertinéncia sio determinados pela clusterizacéo.
Cadacluster correspondeaumaregraeo valor de cadavaria
vel deentradano cluster corresponde ao centro dagaussiana.
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-z
A}(Zj):e i ()

ondez, j-ésimavariavel deentrada

A (zj) i-ésima fung&o de pertinéncia da varia
ve Zj

z* valor médio da funcdo de pertinéncia

(centro do cluster)

desvio padréo da funcéo de pertinéncia

daj-ésimavariavel deentrada.

—n

A func&o de consequiéncia é obtida por :

c

> (M@0 0A 2 )ob + piz+...+ plz,)
S[ae)o. oA () ©®

y=

D. ResultadosObtidos
O model o Fuzzy adotado trabal hacom qual quer nime-
ro de entradas mas sd uma saida o que o torna adequado a
previsdo de seguimento (previsdo do proximo periodo).
Foram feitos diversas simulagdes de previsdo paraa
carga da CTEER,com as seguintes condicdes :
e para cada dia da semana foi treinado um sistema de
inferénciaFuzzy especifico.
e 0 conjunto de treinamento vai de 1/2/02 a 30/9/02. e de
testevai de 1/10/02 a12/2/03.
» foramutilizadosdadosamogtradosacadal5 minutosjéfiltrados.
O curto periodo de tempo com dados disponivels, bem
como outrosfatorestaiscomo o racionamento, dificultam aiden-
tificacéo de sazonalidades nas curvas de cargaao longo do ano.
O primeiro conjunto de teste envolveu a previsdo da
carga 15 minutos a frente (c+15) baseado nos dados das
Ultimas duas horastotalizando 9 entradas:: ¢, ¢-15, ¢-30, ¢-
45, c-60, c-75, ¢-90, ¢-105, ¢-120. | ss0 gerou um sistemacom
9 entradas e 1 saida.
Foram mantidos os mesmos parametros de
clusterizag&o para todos os casos. Os resultados obtidos
encontram-se natabela a seguir :

TABELA1
Previsdodaospr aximas15minutascom os9periodosanteriores

Dia duters Erro%médio  DesvioPadrdo
Sequnda 5 114 176
Teca 5 02 110
Quarta 5 098 126
Quinta 4 089 150
Sxta 5 091 134
Shhado 4 079 132
Domingo 8 086 109

O mesmo processo com as mesmas entradasfoi repe-
tido, mastendo como saidaaprevisdo 1 horaafrente (c+60),
obtendo-se 0s erros apresentados na tabela a seguir :
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TABELA2
Previsdodaspr 6ximas60 minutascom os9periodosanteriores

Dia cluters Erro%médio DesvioPadréo
Segunda 7 445 49%
Te@a 5 337 310
Quarta 6 3% 357
Quinta 4 323 382
Seda 4 317 324
Sabado 4 288 332
Domingo 8 310 352

Verificamos que com o aumento dadistanciadaprevi-
s80 no tempo, 0 erro da mesma também aumenta.
Paraverificarmos o efeito datemperaturaambiente na
previsdo de seguimento, as simulagdes para a previsdo de
c+15 minutos formarepeti das mas para cadamedi¢éo usada
como entrada do sistemaFuzzy, foram acrescentadas novas
entradas correspondentes a temperatura em cada instante.
Os resultados estdo na tabela a seguir :

TABELA3
Previsdodospr aximos15minutascom os9periodosanteriores
utilizandoatemper aturaambiente

DiasemanaErro%médio

Previsio semtemperaturaPrevisio comtemperatura

Segunda 0 114
Ta@ 135 092
Quarta 116 098
Quinta 088 089
Sda 087 091
Shado 066 079
Domingo 0% 086

Verificamos que para o caso de previsdo de segui-
mento de curtissimo periodo, atemperatura ambiente ndo
tem efeito significativo podendo ser desprezada.

Il V. REDESNEURAIS

A. RNAs- O modeloMulti Layer Perceptron

A figura 1 apresenta uma representacdo do modelo
MLP. Unidades bésicas (neurdnios) sdo dispostos em ca-
madas. Qual quer neurdnio em umadada camada se conecta
com todos 0s neurdnios existentes na camada anterior e
posterior da camada em questdo. A cada conexdo esté as-
sociado um peso, cujo valor é variavel durante o treina-
mento e permite codificar o conhecimento queo MLPtem
sobre um determinado problema.

A idéiagera éimitar aestruturaem camadaseanatu-
rezaparalelado cérebro humano.

O MLP pode operar em dois modos distintos: treina-
mento e processamento. Durante o treinamento, vetores
de entrada sdo apresentados a rede e os correspondentes
vetores de saida séo calculados. A diferenca entre a saida
cal culada e uma saida pré-especificada (erro de avaliagdo)
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FIGURA1-OmoddoMLP

€ usado pelo algoritmo de Backpropagation para ajustar
todos os pesos da rede de forma a minimizar esse erro. A
etapa de treinamento é executada repetidas vezes sobre
todo o conjunto de treinamento até que o erro de avaliagéo
resulteinferior aumatoleranciapré-fixada.

Umavez queo MLPfoi treinado, o conhecimento so-
bre o problemarepresentado pel o conjunto de treinamento
esta contido em seus pesos e a rede pode ser usada no
modo de processamento. Neste modo, somente s0 apre-
sentados vetores de entrada e o MLP calcula os corres-
pondentes vetores de saida. Nenhum ajuste no valor dos
pesos é realizado no modo de processamento. Quando um
vetor de entradanéo faz parte do conjunto de treinamento,
arede produz a sua propriaresposta para a entrada (gene-
ralizag&0), evidenciando umadas principais caracteristicas
do MLP: acapacidade deresolver um problemasem utilizar
as ferramentas analiticas que foram utilizadas para cons-
truir o conjunto de treinamento.

B. Treinamento Supervisionado eN&o-Supervisionado

A finalidade e a aplicabilidade dos treinamentos su-
pervisionados e nao-supervisionados séo diferentes. O
treinamento supervisionado se aplica adequadamente em
problemas de interpolagdo, onde se exige que a rede pro-
duzaum vetor de saida paraumaentradaque elanuncaviu
antes. Um bom exempl o de treinamento supervisionado éo
algoritmo de Backpropagation, o qual € usuamente utili-
zado emredesMLP (Multi-Layer Perceptron).

Redes neurais treinadas através de procedimentos
n&o-supervisionados ndo sdo capazes de executar tarefas
deinterpolagdo pois elas nunca véem um exemplo de sai-
das desejadas, e portanto elas ndo conhecem o relaciona-
mento entre variaveis de entrada e de saida. Exemplos des-
te tipo de redes s@o 0 SOM - Self Organizing Map e a
arquitetura ART - Adaptive Resonance Theory.

C. Algoritmodetreinamento Backpropagation

No presente projeto de P& D, o MLP étreinado atra-
vés do algoritmo de Backpropagation. Este algoritmo é
uma variagdo do método do gradiente, o qual procura
minimizar afungdo erro cal culando deslocamentos nadire-
¢do do vetor gradiente, sendo as correcdes determinadas
pelo método aplicadas aos pesos W, da rede (que séo as
varidveisindependentes no treinamento). Com o algoritmo

de Backpropagation o tempo total gasto na etapa de trei-
namento pode al cancar val ores elevados, e também ndo ha
garantiade que um treinamento satisfatorio possaser sem-
pre alcancado. Freguentemente o algoritmo resulta preso
em minimos locais da fungdo erro, sem poder avangar em
direcdo ao minimo global desegjado. Entre os fatores que
afetam o treinamento estdo: nimero de entradas e saidas

(fixados pelo problema fisico a ser resolvido), nimero e

tamanho das camadas internas do MLP, tamanho e

representatividade do conjunto de treinamento, earelagéo

fisicaentre as varidveis de entrada e de saida (fortemente

n&o linear ou n&o, por exemplo).

Algumas variantes do algoritmo basico de
Backpropagation foram desenvolvidas com a finalidade
de melhorar o desempenho quanto aos tempos de compu-
tacdo despendidos. Neste P& D foram consideradas as va-
riantes conhecidas por Método do Momento e Método do
Suavizamento Exponencial.

No método do momento, um termo adicional éutiliza-
do naférmula para correcéo dos pesos entre uma iteracéo
e aiteracdo subseguente:

A, (n+1)=n 08, [©; +a Bw, (n) 9)

onde:

* Aw,(n) é a correcéo aplicada ao peso w, da matriz W,
(camadai) naiteracéo n,

 n éataxade aprendizado que permite controlar o tama-
nho médio das correctes aplicadas aos pesos;

* 9, € paraa (ltima camada darede, o erro de avaliagéo
(diferenca entre a saida desejada e a saida calculada);
para as demais camadas € a propagacéo do erro de ava-
liagéo;

* 0 € o valor da saida calculada no neur6nio j nacamada
(i-1);

* a éo coeficiente do momento.

No método de suavizamento exponencia utiliza-sea
mesmaidéia de considerar corregdes aplicadas aos pesos
em iteracOes passadas. Neste caso a equac&o de correcéo
dos pesos €é a seguinte:

A, (n+1)=(1-a)| B, ©, +a @ Bw, (n) (10)

ondea é o coeficiente de suavizamento exponencial.

D. ResultadosObtidos

Como o objetivo do P&D € o de implementar uma
RNA capaz deinferir um valor em fungéo de um historico,
ou sgja, interpolar uma série de dados, atécnicaa ser usa-
daéadarede neural multi-layer perceptron, (RNA MLP).

Para o teste do uso de RNA neurais para a previséo
dacargada CTEEP foi usado um programa desenvolvido
pelo grupo de pesquisa GAGTD para essafinalidade cha-
mado PCC (Previsdo de Curvade Carga).

O PCC permite usar uma base de dados que armazena
as curvas de carga e
* criar um conjunto de dados de treinamento da RNA
e criar um conjunto de dados de teste da RNA
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« definir a configuracdo da RNA (nimero de camadas e
neurdnios por camada).
* escolher os parametros de treinamento da RNA.

Foram feitos estudos de previsdo de carga através de
redes neurais utilizando-se os dados de cargada CTEEP e os
dados de temperatura ambiente da cidade de S&o Paulo medi-
dos na estagdo meteorologicado |AG, localizadano bairro da
Barra Funda na cidade de S&o Paulo, com o objetivo de se
verificar ainfluénciadatemperaturaambiente no carregamento.

Apesar da carga da CTEEP atender todo o estado de
S&o Paulo, foi usadaatemperaturada cidade de S&o Paulo
nos testes devido a facilidade de obtencéo dos dados e
pelo fato que aregido dagrande S&o Paulo corresponder a
cercade 60% dacargatotal do estado, de modo que o peso
daregi&o no estado é consideravel.

Para cada diada semanaetipo de previsdo foi defini-
daumarede especifica e realizado um estudo variando-se
os parémetros de configuragdo darede neural, para deter-
minac&o da melhor arquitetura para cada caso.

O programaPCC treinaumaRNA MLP (Rede Neural
Artificial Multi Layer Perceptron) atraves de
backpropagation e permite a variacdo dos seguintes
parémetros de treinamento:

* lteragdes(n)

* Tolerancia(d)

» Taxadeaprendizado (n)

* Coeficiente de método ()
e Lambda(})

» Método de treinamento

Ainda é possivel a selecdo do nimero de camadas
ocultas na rede e sua quantidade de neurénios.

Baseados nos estudos prévios e na bibliografia, foi de-
cidido que o melhor seriao uso deredesindividuais paracada
diadasemana, paracada SE e paraacargatotal daCTEEPR.

O processo de treinamento das redes foi feito da se-
guintemaneira:
 Entradas:as curvas de carga dos trés dias anteriores

(amostradas a cada 30 minutos parafacilitar ostestere-
duzindo o nimero de pontos das curvas), as temperatu-
ras maximas e minimas desses dias e atemperaturamaxi-
ma e minima prevista para o dia que se quer prever a
carga, totalizando 152 entradas.

 Saidas: acurvadecargado diaaser previsto, totalizando
48 saidas.

e Treinamento: foram usados os valores disponiveis no
“PI”, no periodo de 1/02/02 a 31/12/02 paratreinamento
darede.

 Teste: foram usadas as medi¢des de 1/1/03 a30/4/03 para
teste da rede

« Osferiados e pontesforam eliminados por possuirem per-
fispropriosevéao precisar de rede propriaparapreviso.

Todas medi ¢cbes de carregamento foram tratadas para
eliminag&o de erros de medic¢éo e ruidos, e utilizados no
treinamento de redes com 0s seguintes parametros :
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TABELA4
ParametrosusadosnotrenamentodasRNAS

passolteragiesinternasl teragbes globai sTolerénda% Taxadeaprendizado
CodficientedemétodoLarbda

1 10 1000 1 1 09 1
2 10 1000 1 08 09 1
3 10 1000 1 06 09 1
4 10 1000 1 04 09 1
5 10 1000 1 02 09 1

Foram experimentadas redes com diversas configura-
¢Oes de camadas/neurdnios :

Paraacargatotal daCTEEP, foram obtidos os seguin-
tes resultados estéo nas tabelas a seguir. A notagéo adota-
danacolunarede, por exemplo 30_30, indica que o caso
usou uma rede com 2 camadas internas de 30 neurdnios
cada. Os casos de teste estdo ordenados pela média
percentual dos erros.

Os resultados obtidos foram:

TABELAS

MdhoresRNAsencontradas

Diasemename hor redeerro médio previsodesvio padréo

sgundafera 60 60 360 148
tercafara 3010 310 126
qQuartafera 120 48 277 095
quinta-feira 120 120 280 176
xtafdra 3030 340 160
<bado 120 120 337 140
domingo 00 3R 115

E possivel que osresultados acimasgjam aindame hora-
dos, buscando-se um melhor gjuste nos parametrosdetreina-
mento darede e com um horizonte maior de dados de medi-
¢&o, permitindo um maior periodo detreinamento darede.

Il V.WAVELETS

A. Introducéo

Wavelet é uma forma de onda de durac&o limitada e
comum valor médio zero. Enquanto aandlisede Fourier se
utiliza de ondas senoidais que ndo possuem limite e sdo
previsiveis, as wavelets sdo irregulares e assimétricas. A
analise de Fourier divide o sinal em sendide de diversas
freqiéncias. A analise de wavelets divide o sinal em ver-
sOes deslocadas e com diferentes escalas dawavel et origi-
nal (wavelet mae).

M atematicamente aandlise de Fourier € dadapor :
F(w):ﬁ; f (t)e it (11)

A andlise de Wavelet € dada por :

C(escala, posigéo) = J’_mm f (t)w (escala, posicao)dt (12)
onde Y éafuncdo wavelet adotada.

A andlise de wavelets permite que um sinal segja de-
composto em duas partes. Umacom as*“ altas frequiéncias’



e outra com o restante do sinal. Ao aplicar o processo
sucessivamente podemos decompor o0 sinal em componen-
tes de freqliéncia cada vez menores.

B. DecomposicdodaEnergia

A andlise de wavelets pode ser usada nas curvas de
energiadiariacom o objetivo de executar umafiltragem nas
freqliéncias maisaltas e obter um sinal maislimpo, de modo
a se obter um sinal onde a identificagdo de padrfes seja
maissimples.

O sindl filtrado e suas componentes de freqiéncia
mai s bai xaapresentam um comportamento menos a eatério
de modo que uma curva de energia, que ao invés de ser
prevista diretamente via RNA ou Fuzzy, poderia ser de-
composta por Wavelets e ter 0s seus componentes, pre-
Vistos separadamente e recompostos novamente no sinal,
sendo nesse processo desprezados 0s componentes que
representam os ruidos.

Inicialmentefoi feito um estudo daevolucéo daener-
giadiédriaatravés de Wavel ets com o objetivo de seidenti-
ficar padrfes ao longo do ano.

Foram utilizadas as curvas de energia de todas as
segundas-feiras de 26/11/01 a 10/2/03 compondo um total
de 64 pontos para a decomposi¢do através de Wavelet
daubechies 4 (db4).

FIGURA2- Curvadeenergiacom5deconposofes

Observamos que além de 4 decomposic¢des, ndo
obtemos mais informages das curvas pois as decom-
posicdes além de D5 sb repetem a forma com escalas
diferentes.

A partir dessa informagao, foi feito 0 mesmo estudo
de decomposi¢do para todos os dias de semana.
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FIGURAS - Curvafiltradapor Waveletise Deconposicao D4

Pela analise das curvas obtidas, temos que a ener-
gia ao longo do ano apresenta um crescimento quase
linear apartir dejulho. Nessa época a carga estavareto-
mando os valores anteriores ao racionamento, que se

encerrou oficialmente em Fevereiro. Antes disso, aener-
gia se manteve praticamente constante.

A mesmaandlise serafuturamente aplicadaascurvasde
carga com o objetivo de se obter componentes que possam
vir aser maisfacilmente previstaspor RNAsou L dgicaFuzzy.

I VV/I. CONCLUSAO

O objetivo do projeto € o desenvolvimento de um
sistema que permita a previsdo da curva de carga para as
24 horas do dia, as zero hora e que seja capaz de refinar
essa previsdo no decorrer do dia utilizando para isso as
medic¢des obtidas.

Para atingir tal objetivo, verificamos que as RNAs
sdo umatécnica que nos permite fazer previsdes de base
(curvade cargado dia), com erros da ordem de 3%, mas
gue podem ser melhorados com o aprimoramento das
redes e com 0 aumento do historico de cargas.

Simulagdes efetuadas indicam que o melhor resultado
€ obtido com umaRNA especificaparacadadiadasemana,
tendo como entradas os 3 dias anteriores de mesmo tipo e
suas respectivastemperaturas maximaseminimasdidrias.

Osalgoritmos deinferénciaFuzzy fornecem bonsre-
sultados para as previsdes de seguimento de curto perio-
do, de 15 minutos até 1 hora, e podem ser usados para
refinar a previsdo no decorrer do dia.

As transformadas Wavel ets sdo uma ferramenta pro-
missora para o uso na identificagcdo de padrdes e
sazonalidades nas curvas de carga e nafiltragem de ruidos
das medicoes.
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