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 Desenvolvimento de um Sistema
Computacional de Previsão de Carga Baseado

em Redes Neurais e Inteligência Artificial
Através de Sensores Implantados no Sistema de

Transmissão de Energia
C. R. Guirelli, Prof. Dr. J. A. Jardini, L. C. Magrini, J. Yasuoka, M. Masuda, USP

A. C. Campos, M. Bastos, CTEEP

RESUMO

Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional para a previsão da carga de curto
período em tempo real para o sistema de transmissão da
CTEEP utilizando técnicas de inteligência artificial. Os resul-
tados apresentados aqui correspondem ao primeiro ciclo do
projeto.

PALAVRAS-CHAVE

lógica fuzzy, previsão de carga, redes neurais, sistemas de
transmissão, wavelets.

  I.  INTRODUÇÃO

A previsão de carga de curto prazo tem grande impor-
tância para a operação e planejamento de um sistema de

transmissão de energia elétrica. Melhorando a exatidão da

previsão podemos aumentar a segurança do sistema e pa-
ralelamente diminuir seus custos de geração.

No entanto, o problema da previsão é complexo não

somente devido as não linearidades do sistema, comporta-

mentos aleatórios da carga e fatores externos tais como a
temperatura ambiente, estação do ano, luminosidade, feri-

ados, etc.

Atualmente a CTEEP realiza a previsão da carga do
sistema de transmissão de uma maneira manual baseada

na experiência adquirida pelos operadores ao longo dos

anos.
O objetivo deste projeto é desenvolver um sistema

automático de previsão de carga utilizando técnicas de in-

teligência artificial (IA). O sistema deverá ter capacidade
de prever a carga nas próximas 24 horas (previsão de base)

e também refinar a solução ao longo do dia.

Para o desenvolvimento do sistema de previsão,
a pesquisa bibliográfica indicou como as melhores op-

ções às redes neurais artificiais (RNAs) e a Lógica

Fuzzy.
Também foi estudado o uso da decomposição Wavelet

para a filtragem dos dados e seu uso em combinação com

as técnicas de IA.
A CTEEP forneceu dados de carregamento do siste-

ma, medidos minuto a minuto, para o período de julho de

2001 a abril de 2003 e o IAG forneceu as medições de tem-
peratura ambiente na cidade de São Paulo. O objetivo é a

verificação do efeito da temperatura ambiente no carrega-

mento.

  II.  ANÁLISE DOS DADOS

A. Filtragem
Para a filtragem dos dados foi adaptada uma técni-

ca de identificação de dados distorcidos (bad data)

usados por estimadores de estados. O método consis-
te em se calcular o quanto os pontos de um período em

estudo estão distantes da curva estimada a carga nes-

se período. Se os desvios dos pontos estiverem alem
de um certo limite, provavelmente temos medidas

distorcidas

As curvas de carga foram estimadas por retas, encon-
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tradas por regressão linear, para períodos de 15 minutos.

Para cada ponto foi calculado o resíduo da medição por :

( )
2

2

σ
estimadoimedidoi

i

xx
J

−
=  (1)

onde σ é o desvio padrão do conjunto de medição.

Dada uma precisão desejada, ou seja, a probabilidade

de termos dados distorcidos, podemos encontrar o limite

de J em uma tabela da distribuição c2.

Se o J total do sistema, estiver acima do limite encon-

trado na distribuição, devemos ter uma medição errada. A

melhor candidata é a medição com o maior J
i
.

A medição errada é substituída pelo valor estimado pela

reta e o processo é repetido até termos J dentro dos limites.

B. Padrões
A análise das curvas de carga do histórico disponível

mostrou algumas informações :

• Segundas, sábados e domingos possuem perfis distin-

tos e terças, quartas, quintas e sextas possuem perfis

extremamente semelhantes;

• Feriados e pontes  possuem um perfil distinto;

• Com o fim do racionamento em fevereiro de 2002, o perfil

de carga vem se alterando e retornando ao que era antes

do racionamento. Desse modo temos um período com

carga atípica;

• O horário de verão é um período onde a curva de carga,

principalmente no horário de pico, tem um perfil diferen-

ciado do restante do ano;

A partir dessas informações concluí-se que o melhor

seria testar as RNAs e Lógica Fuzzy usando sistemas especí-

ficos para os dias de semana e desprezar o histórico do perío-

do de racionamento por ser atípico. Há ainda a necessidade

de se identificar e introduzir no sistema variáveis causais que

possam afetar a carga tais como a temperatura e outras que

possam representar a sazonalidade do consumo de energia.

  III. LÓGICA FUZZY

Um sistema de inferência Fuzzy pode aprender o com-

portamento de um sistema a partir de um histórico do compor-

tamento do sistema, isso é, dado um conjunto de variáveis de

entrada, temos um conjunto de saídas correspondentes a esta

situação. A previsão através de lógica Fuzzy tem a vantagem

de possibilitar a inclusão de regras Heurísticas.

A dificuldade do sistema de inferência é a determina-

ção do conjunto de regras. Ele tem de ser feito experimen-

talmente já que não há como determinar previamente o sis-

tema ótimo.

A. Clusterização
A clusterização tem papel fundamental no uso da Lógi-

ca Fuzzy. É ela que vai agrupar os conjunto de dados seme-
lhantes e determinar as funções proprietárias do sistema.

A técnica de clusterização adotada consiste em se

medir o potencial de cada ponto x
i
 de ser o centro de um

cluster através da formula :

∑
=

−−=
n

j

xx

i
jieP

1

2α
(2)

onde : 2
4

aγα =

γ
a 
 é uma constante positiva

ji xx −  distância euclidiana entre x
i 
e x

j

n é o número de pontos de entrada

Cada ponto x representa uma coordenada em m di-

mensões onde m é o número de variáveis de entrada. O

ponto com maior potencial (x*) é adotado como o primeiro
centro de cluster.  Os demais pontos têm o potencial do

centro subtraído de seu potencial através de :
2*

1*
1

xx

inovoi
iePPP
−−

−= β
 (3)

onde 2
4

bγβ =

γ
b
 é uma constante positiva maior que g

a

Novamente o ponto de maior potencial é adotado
como outro centro de cluster e o processo é repetido até

que o potencial restante seja :

*
1PPk ε≤  (4)

Os parâmetros γ
a
, γ

b
 e e tem de ser determinados ex-

perimentalmente.

B.  Sistema de Inferência Fuzzy
O sistema de inferência adotado é do tipo Sugeno. O

sistema de regras possui a seguinte forma :
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yc são as funções de inferência e A
n

c as funções de
pertinência. Temos n entradas, c regras e uma saída y.

A defuzificação é feita através de :
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C.  Identificação Automática de Modelos
A identificação automática de modelos permite que

um histórico do comportamento do sistema seja transfor-
mado em um conjunto de regras e funções de pertinência e

inferência. As funções de pertinência foram adotadas como

sendo gaussianas. O número de regras e os parâmetros das
funções de pertinência são determinados pela clusterização.

Cada cluster corresponde a uma regra e o valor de cada variá-

vel de entrada no cluster corresponde ao centro da gaussiana.
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onde z
j

j-ésima variável de entrada

( )j
i
j zA i-ésima função de pertinência da variá-

vel zj
z

ij
* valor médio da função de pertinência

(centro do cluster)

s
j

desvio padrão da função de pertinência
da j-ésima variável de entrada.

A função de conseqüência é obtida por :
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D.  Resultados Obtidos
O modelo Fuzzy adotado trabalha com qualquer núme-

ro de entradas mas só uma saída o que o torna adequado à
previsão de seguimento (previsão do próximo período).

Foram feitos diversas simulações de previsão para a

carga da CTEEP,com as seguintes condições :
• para cada dia da semana foi treinado um sistema de

inferência Fuzzy específico.

• o conjunto de treinamento vai de 1/2/02 a 30/9/02. e de
teste vai de 1/10/02 a 12/2/03.

• foram utilizados dados amostrados a cada 15 minutos já filtrados.

O curto período de tempo com dados disponíveis, bem
como outros fatores tais como o racionamento, dificultam a iden-

tificação de sazonalidades nas curvas de carga ao longo do ano.

O primeiro conjunto de teste envolveu a previsão da
carga 15 minutos à frente (c+15) baseado nos dados das

últimas duas horas totalizando 9 entradas : c, c-15, c-30, c-

45, c-60, c-75, c-90, c-105, c-120. Isso gerou um sistema com
9 entradas e 1 saída.

Foram mantidos os mesmos parâmetros de

clusterização para todos os casos. Os resultados obtidos
encontram-se na tabela a seguir :

TABELA 1
Previsão dos próximos 15 minutos com os 9 periodos anteriores

Dia cluters Erro % médio Desvio Padrão

Segunda 5 1.14 1.76

Terça 5 0.92 1.10

Quarta 5 0.98 1.26

Quinta 4 0.89 1.50

Sexta 5 0.91 1.34

Sábado 4 0.79 1.32

Domingo 8 0.86 1.09

O mesmo processo com as mesmas entradas foi repe-

tido, mas tendo como saída à previsão 1 hora à frente (c+60),
obtendo-se os erros apresentados na tabela a seguir  :

TABELA 2
Previsão dos próximos 60 minutos com os 9 periodos anteriores

Dia cluters Erro % médio Desvio Padrão

Segunda 7 4.45 4.96

Terça 5 3.37 3.10

Quarta 6 3.94 3.57

Quinta 4 3.23 3.82

Sexta 4 3.17 3.24

Sábado 4 2.88 3.32

Domingo 8 3.10 3.52

Verificamos que com o aumento da distância da previ-

são no tempo, o erro da mesma também aumenta.
Para verificarmos o efeito da temperatura ambiente na

previsão de seguimento, as simulações para a previsão de

c+15 minutos forma repetidas mas para cada medição usada
como entrada do sistema Fuzzy, foram acrescentadas novas

entradas correspondentes à temperatura em cada instante.

Os resultados estão na tabela a seguir :

TABELA 3
Previsão dos próximos 15 minutos com os 9 periodos anteriores
utilizando a temperatura ambiente

Dia semanaErro % médio

Previsão sem temperaturaPrevisão com temperatura

Segunda 0.94 1.14

Terça 1.35 0.92

Quarta 1.16 0.98

Quinta 0.88 0.89

Sexta 0.87 0.91

Sábado 0.66 0.79

Domingo 0.96 0.86

Verificamos que para o caso de previsão de segui-

mento de curtíssimo período, a temperatura ambiente não
tem efeito significativo podendo ser desprezada.

  IV. REDES NEURAIS

A. RNAs - O modelo Multi Layer Perceptron
A figura 1 apresenta uma representação do modelo

MLP. Unidades básicas (neurônios) são dispostos em ca-
madas. Qualquer neurônio em uma dada camada se conecta

com todos os neurônios existentes na camada anterior e

posterior da camada em questão. A cada conexão está as-
sociado um peso, cujo valor é variável durante o treina-

mento e permite codificar o conhecimento que o MLP tem

sobre um determinado problema.
A idéia geral é imitar a estrutura em camadas e a natu-

reza paralela do cérebro humano.

O MLP pode operar em dois modos distintos: treina-
mento e processamento. Durante o treinamento, vetores

de entrada são apresentados à rede e os correspondentes

vetores de saída são calculados. A diferença entre a saída
calculada e uma saída pré-especificada (erro de avaliação)
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é 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 avaliação
resulte inferior a uma tolerância pré-fixada.

Uma vez que o MLP foi treinado, o conhecimento so-

bre o problema representado pelo conjunto de treinamento
está contido em seus pesos e a rede pode ser usada no

modo de processamento. Neste modo, somente são apre-

sentados vetores de entrada e o MLP calcula os corres-
pondentes vetores de saída. Nenhum ajuste no valor dos

pesos é realizado no modo de processamento. Quando um

vetor de entrada não faz parte do conjunto de treinamento,
a rede produz a sua própria resposta para a entrada (gene-

ralização), evidenciando uma das principais características

do MLP: a capacidade de resolver um problema sem utilizar
as ferramentas analíticas que foram utilizadas para cons-

truir o conjunto de treinamento.

B. Treinamento Supervisionado e Não-Supervisionado
A finalidade e a aplicabilidade dos treinamentos su-

pervisionados e não-supervisionados são diferentes. O
treinamento supervisionado se aplica adequadamente em

problemas de interpolação, onde se exige que a rede pro-

duza um vetor de saída para uma entrada que ela nunca viu
antes. Um bom exemplo de treinamento supervisionado é o

algoritmo de Backpropagation, o qual é usualmente utili-

zado em redes MLP (Multi-Layer Perceptron).
Redes neurais treinadas através de procedimentos

não-supervisionados não são capazes de executar tarefas

de interpolação pois elas nunca vêem um exemplo de saí-
das desejadas, e portanto elas não conhecem o relaciona-

mento entre variáveis de entrada e de saída. Exemplos des-

te tipo de redes são o SOM - Self Organizing Map e a
arquitetura ART - Adaptive Resonance Theory.

C. Algoritmo de treinamento Backpropagation
No presente projeto de P&D, o MLP é treinado atra-

vés do algoritmo de Backpropagation. Este algoritmo é

uma variação do método do gradiente, o qual procura
minimizar a função erro calculando deslocamentos na dire-

ção do vetor gradiente, sendo as correções determinadas

pelo método aplicadas aos pesos w
jk
 da rede (que são as

variáveis independentes no treinamento). Com o algoritmo

FIGURA 1 - O modelo MLP

de Backpropagation o tempo total gasto na etapa de trei-

namento pode alcançar valores elevados, e também não há
garantia de que um treinamento satisfatório possa ser sem-

pre alcançado. Freqüentemente o algoritmo resulta preso

em mínimos locais da função erro, sem poder avançar em
direção ao mínimo global desejado. Entre os fatores que

afetam o treinamento estão: número de entradas e saídas

(fixados pelo problema físico a ser resolvido), número e
tamanho das camadas internas do MLP, tamanho e

representatividade do conjunto de treinamento, e a relação

física entre as variáveis de entrada e de saída (fortemente
não linear ou não, por exemplo).

Algumas variantes do algoritmo básico de

Backpropagation foram desenvolvidas com a finalidade
de melhorar o desempenho quanto aos tempos de compu-

tação 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 é utiliza-

do na fórmula para correção dos pesos entre uma iteração
e a iteração subseqüente:

( ) ( )nwonw jkjkjk ∆⋅+⋅⋅=+∆ αδη1                         (9)

onde:

• ∆w
jk
(n) é a correção aplicada ao peso w

jk
 da matriz W

i

(camada i) na iteração n,
• n é a taxa de aprendizado que permite controlar o tama-

nho médio das correções aplicadas aos pesos;

• δ
k
 é, para a última camada da rede, o erro de avaliação

(diferença entre a saída desejada e a saída calculada);

para as demais camadas é a propagação do erro de ava-

liação;
• o

j
 é o valor da saída calculada no neurônio j na camada

(i-1);

• α é o coeficiente do momento.
No método de suavizamento exponencial utiliza-se a

mesma idéia de considerar correções aplicadas aos pesos

em iterações passadas. Neste caso a equação de correção
dos pesos é a seguinte:

( ) ( ) ( )nwonw jkjkjk ∆⋅⋅+⋅⋅⋅−=+∆ ηαδηα11  (10)

onde α é o coeficiente de suavizamento exponencial.

D. Resultados Obtidos
Como o objetivo do P&D é o de implementar uma

RNA capaz de inferir um valor em função de um histórico,

ou seja, interpolar uma série de dados, a técnica a ser usa-
da é a da rede neural multi-layer perceptron, (RNA MLP).

Para o teste do uso de RNA neurais para a previsão

da carga da CTEEP foi usado um programa desenvolvido
pelo grupo de pesquisa GAGTD para essa finalidade cha-

mado PCC (Previsão de Curva de 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

• criar um conjunto de dados de teste da RNA
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• definir a configuração da RNA (número de camadas e
neurônios por camada).

• escolher os parâmetros de treinamento da RNA.
Foram feitos estudos de previsão de carga através de

redes neurais utilizando-se os dados de carga da CTEEP e os
dados de temperatura ambiente da cidade de São Paulo medi-
dos na estação meteorológica do IAG, localizada no bairro da
Barra Funda na cidade de São Paulo, com o objetivo de se
verificar a influência da temperatura ambiente no carregamento.

Apesar da carga da CTEEP atender todo o estado de
São Paulo, foi usada a temperatura da cidade de São Paulo
nos testes devido à facilidade de obtenção dos dados e
pelo fato que a região da grande São Paulo corresponder à
cerca de 60% da carga total do estado, de modo que o peso
da região no estado é considerável.

Para cada dia da semana e tipo de previsão foi defini-
da uma rede específica e realizado um estudo variando-se
os parâmetros de configuração da rede neural, para deter-
minação da melhor arquitetura para cada caso.

O programa PCC treina uma RNA MLP (Rede Neural
Artificial Multi Layer Perceptron) através de
backpropagation e permite a variação dos seguintes
parâmetros de treinamento:
• Iterações (η)
• Tolerância (δ)
• Taxa de aprendizado (η)
• Coeficiente de método (α)
• Lambda (λ)
• Método de treinamento

Ainda é possível a seleção do número de camadas
ocultas na rede e sua quantidade de neurônios.

Baseados nos estudos prévios e na bibliografia, foi de-
cidido que o melhor seria o uso de redes individuais para cada
dia da semana, para cada SE e para a carga total da CTEEP.

O processo de treinamento das redes foi feito da se-
guinte maneira :
• Entradas:as curvas de carga dos três dias anteriores

(amostradas a cada 30 minutos para facilitar os teste re-
duzindo o número de pontos das curvas), as temperatu-
ras máximas e mínimas desses dias e a temperatura máxi-
ma e mínima prevista para o dia que se quer prever a
carga, totalizando 152 entradas.

• Saídas: a curva de carga do dia a ser previsto, totalizando
48 saídas.

• Treinamento: foram usados os valores disponíveis no
“PI”, no período de 1/02/02 a 31/12/02 para treinamento
da rede.

• Teste: foram usadas as medições de 1/1/03 a 30/4/03 para
teste da rede

• Os feriados e pontes foram eliminados por possuírem per-
fis próprios e vão precisar  de rede própria para previsão.

Todas medições de carregamento foram tratadas para
eliminação de erros de medição e ruídos, e utilizados no

treinamento de redes com os seguintes parâmetros :

TABELA 4
Parâmetros usados no treinamento das RNAs

passoIterações internasIterações globaisTolerância %Taxa de aprendizado
Coeficiente de métodoLambda

1 10 1000 1 1 0.9 1

2 10 1000 1 0.8 0.9 1

3 10 1000 1 0.6 0.9 1

4 10 1000 1 0.4 0.9 1

5 10 1000 1 0.2 0.9 1

Foram experimentadas redes com diversas configura-

ções de camadas/neurônios :

Para a carga total da CTEEP, foram obtidos os seguin-
tes resultados estão nas tabelas a seguir. A notação adota-

da na coluna rede, por exemplo  30_30, indica que o caso

usou uma rede com 2 camadas internas de 30 neurônios
cada. Os casos de teste estão ordenados pela média

percentual dos erros.

Os resultados obtidos foram:

TABELA 5
Melhores RNAs encontradas

Dia semanamelhor redeerro médio previsãodesvio padrão

segunda-feira 60_60 3.60 1.48

terça-feira 30_10 3.10 1.26

quarta-feira 120_48 2.77 0.95

quinta-feira 120_120 2.80 1.76

sexta-feira 30_30 3.40 1.60

sábado 120_120 3.37 1.40

domingo 30_30 3.72 1.15

É possível que os resultados acima sejam ainda melhora-
dos, buscando-se um melhor ajuste nos parâmetros de treina-

mento da rede e com um horizonte maior de dados de medi-

ção, permitindo um maior período de treinamento da rede.

  V. WAVELETS

A. Introdução
Wavelet é uma forma de onda de duração limitada e

com um valor médio zero.  Enquanto a análise de Fourier se
utiliza de ondas senoidais que não possuem limite e são

previsíveis, as wavelets são irregulares e assimétricas. A

análise de Fourier divide o sinal em senóide de diversas
freqüências. A analise de wavelets divide o sinal em ver-

sões deslocadas e com diferentes escalas da wavelet origi-

nal (wavelet mãe).

Matematicamente a análise de Fourier é dada por :

( ) ( )∫
∞

∞−

−= dtetfF tjωω                                        (11)

A análise de Wavelet é dada por :

( ) ( ) ( )∫
∞

∞−
Ψ= dtposiçãoescalatfposiçãoescalaC ,, (12)

onde ψ é a função  wavelet adotada.

A análise de wavelets permite que um sinal seja de-
composto em duas partes. Uma com as “altas freqüências”
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e outra com o restante do sinal. Ao aplicar o processo
sucessivamente podemos decompor o sinal em componen-
tes de freqüência cada vez menores.

B. Decomposição da Energia
A análise de wavelets pode ser usada nas curvas de

energia diária com o objetivo de executar uma filtragem nas
freqüências mais altas e obter um sinal mais limpo, de modo
a se obter um sinal onde a identificação de padrões seja
mais simples.

O sinal filtrado e suas componentes de freqüência
mais baixa apresentam um comportamento menos aleatório
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 os seus componentes, pre-
vistos separadamente e recompostos novamente no sinal,
sendo nesse processo desprezados os componentes que
representam os ruídos.

Inicialmente foi feito um estudo da evolução da ener-
gia diária através de Wavelets com o objetivo de se identi-
ficar padrões 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 decomposição através de Wavelet
daubechies 4 (db4).

 
FIGURA 2- Curva de energia com 5 decomposições

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

A mesma análise será futuramente aplicada às curvas de
carga com o objetivo de se obter componentes que possam
vir a ser mais facilmente previstas por RNAs ou Lógica Fuzzy.

  VI. CONCLUSÃO

O objetivo do projeto é o desenvolvimento de um

sistema que permita a previsão da curva de carga para as
24 horas do dia, às zero hora e que seja capaz de refinar

essa previsão no decorrer do dia utilizando para isso as

medições obtidas.
Para atingir tal objetivo, verificamos que as RNAs

são uma técnica que nos permite fazer previsões de base

(curva de carga do dia), com erros da ordem de 3%, mas
que podem ser melhorados com o aprimoramento das

redes e com o aumento do histórico de cargas.

Simulações efetuadas indicam que o melhor resultado
é obtido com uma RNA específica para cada dia da semana,

tendo como entradas os 3 dias anteriores de mesmo tipo e

suas respectivas temperaturas máximas e mínimas diárias.
Os algoritmos de inferência Fuzzy fornecem bons re-

sultados para as previsões de seguimento de curto perío-

do, de 15 minutos até 1 hora, e podem ser usados para
refinar a previsão no decorrer do dia.

As transformadas Wavelets são uma ferramenta pro-

missora para o uso na identificação de padrões e
sazonalidades nas curvas de carga e na filtragem de ruídos

das medições.
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Observamos que além de 4 decomposições, não
obtemos mais informações das curvas pois as decom-
posições além de D5 só repetem a forma com escalas
diferentes.

A partir dessa informação, foi feito o mesmo estudo
de decomposição para todos os dias de semana.

Pela análise das curvas obtidas, temos que a ener-
gia ao longo do ano apresenta um crescimento quase
linear a partir de julho. Nessa época a carga estava reto-
mando os valores anteriores ao racionamento, que se
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FIGURA 3  - Curva filtrada por Wavelets e Decomposição D4


