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Abstract - Este artigo apresenta um método
alternativo para a previsdo da carga elétrica por
barramento ou por irea de um sistema elétrico de
poténcia. Este método é composto por um sistema
hibrido que comporta uma rede neural treinada
para este tipo de dtividade e um sistema
especialista difuso para um melhor ajuste da
previsio. O artigo apresenta uma revisio dos
métodos classicos de previsio e exemplos do
método proposto com dados reais de um sistema
elétrico.
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I. INTRODUCAO

Durante o plangjamento de um sistema
elétrico € necessario prever o crescimento da carga
para se poder construir um sistema de geragdo-
transmissdo que scja capaz de fornecer toda a
demanda requerida. A grande dificuldade neste tipo de
previsdo € o tempo envolvido pois deve ser realizado
em planos decenais ou quinquenais. podendo ser a

previsdo alterada por diversos fatores, principalmente,
0s econdmicos-financeiros, sociais e ecolégicos.

Durante a operagdo dos sistemas elétricos de
poténcia deve-se harmonizar a geragio com o
consumo de energia eclétrica, ou sefa, deve-se somente
gerar o que esta sendo efetivamente consumide, pois
um desbalango nesta cquagdo poderia causar
probiemas de elevagdo ou queda de tensdo no sistema.
Com isto, o operador do sistema devera ser capaz de
saber a carga que sera consumida antecipadamente
para acionar o sistema de geragio. Atualmente. os
operadores dispde de alguns recursos empiricos para
realizar tal previsdo.

Todavia. com ao aumento ¢ a diversificagdo
da carga e com a aponsentadoria de varios operadores
experientes. estd cada vez mais dificil de realizar tal
previsdo com uma margem pequena de erro.

Existem dois diferentes objetivos para o
estudo da previsdo da carga clétrica sdo cles: a
operagdo econdmica das usinas de geragdo de cnergia
e uma solugdo tecno-ccondmica dos sistemas de
transmissdo e distribuigdo. O primeiro objctivo visa
melhorar o desempenho global do sistema sem levar
em consideragdo cada barra de carga. O segundo
objetivo trabailha com as caracteristicas de um dado
barramento ou area do sistema.

Pode-se classificar as diversas previses de
carga bascadas no fator tempo. Esta classificagio €
feita da seguinte maneira:

a) curto-prazo - dos proximos quinze minutos at¢ uma
semana a frente,

b) médio-prazo - de uma semana a um ano a frente.

¢) longo-prazo - ap6s um ano.

Os tempos discriminados acima sdo orientativos
podendo segundo a conveniéncia ou o tpo de
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‘departamentalizagdo da concessiondria por ser
alterado.

Os critérios que sfo importantes para a
previsio em cada um dos intervalos acima variam.
Por exemplo, para uma previsdo a curto-prazo podem
ser importantes os seguintes fatores: temperatura,
hora do dia, esta¢do do ano, humidade, entre outros.
Enquanto, para uma previsdo de longo prazo aspectos
econdmicos e politicos devem ser levados em
consideragio,

Também os objetivos para cada tipo de
previsdo sdo diferentes. Em uma previsdo de curto-
prazo deseja-se compatibilizar a geragdo com a carga,
enqaunto na de médio-prazo, o objetivo pode ser
realizar um programa de manutengio do sistema ou de
otimizar as fontes de energia primaria utilizadas.

Este artigo apresenta inicialmente uma
revisdo dos métodos classicos de previsdo da carga a
curto-prazo. Em seguida, o sistema proposto ¢
descrito, sendo feita uma andlise de cada um de seus
componentes. Depois, € apresentado a interagdo deste
sistema em. um centro de operagdo € seu
relacionamento com os operadores. Finalmente,
alguns exemplos utilizando dados reais sdo
apresentados e o desempenho do sistema ¢ analisado.

II. REVISAO DOS METODOS DE PREVISAO
DA CARGA ELETRICA A CURTO-PRAZO

A adaptagdo da geragdo a carga deve levar
em consideragdo as caracteristicas de cada uma ¢,
também, dos caminhos que podem fazer esta ligagdo,
ou seja, o sistema de transmissdo. '

As curvas de carga podem ser representadas
por valores horarios, didrios ou por ciclos semanais.
Os valores destas curvas podem ser afetadas por
fatores climaticos ou sazonais ou ainda por fatores
ciclicos semanais, mensais ou anuais.

Por outro lado, as caracteristicas da geragdo
podem ser afetadas por elementos previsives, tais
como periodos de seca ou manutengo preventiva, €
por elementos aleatdrios, como uma saida forgada da
geragdo.

Os caminhos entre a geragdo e a carga podem
ser achados através de processos logicos ou buscas
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heuristicas. Esta segdo apresenta a formulagdo
classica do problema e as técnicas de solugdo.

IL I Formulacdo do Problema

A previsio de carga pode ser dividida em dois
tipos: modelagem da carga maxima e modelagem da
curva de carga [1]. Enquanto o primeiro expressa
somente o valor maximo didrio, semanal ou mensal, o
segundo modela todo o comportamento da curva.
Neste artigo apresenta-se um procedimento alternativo
para o segunda tipo de modelagem.

Na modelagem da curva de carga, o valor
previsto F(t) é obtido através da operagdo entre a
curva padrio de carga, B(t), ¢ de uma curva de
desvio, W(t). Esta operacdo pode ser aditiva ou
multiplicativa segundo a obtengdo da curva de desvio.

F(t)y=B()+W(1) (1)
F(t)=B(t)e W(t) @

a. Curva Padrdo da Carga - Este valor deve
caracterizar a carga de base da barra, area ou sistema
a ser previsto. E calculada utilizando dados histéricos,
que sdo agrupados segundo critérios hora-do-dia, dia-
da-semana ¢ tempo-no-ano  (semanal-mente,
mensalmente ou sazonalmente). Esta divisdo permite
separar cargas que tenham o mesmo comportamento,
por exemplo, separar sabados e domingos como dias.
da semana, se for o caso.

A carga padrio pode ser dividida em duas
partes. A primeira utilizando a média da carga dos
dias comuns do periodo. No caso estudado. por
exemplo, os feriados tinham comportamento
semelhante aos sabados e domingos e eram, portanto,
reunidos com estes dias. A segunda parte expressa
caracteristicas particulares de cada dia da semana
individualmente. Isto pode ser feito através de uma
média movel simples ou ponderada. As equagdes (3) a
(5) apresentam o caiculo da carga padrdo.

B(t)= B(t)+B.(?) (3)

B(t)=——S S Lit.dw) @
MR w=1d

=1
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B.()=LS Lidw) B(t)  ®

w=|

Onde L(t.d.w) representa a carga em um tempo t para
0 dia-da-semana d da semana w. O valor de # pode
mudar de uma semana para outra ¢ representa a
homogeinidade dos dias da semana. O valor de m
representa o numero de semanas do periodo que esta
sendo modelado.

Outros fatores podem ser somados a equagdo
(3} dependendo da correlagdo existente entre os dados
utilizados. Por exemplo. em [2], propde-se a inclusdo
de uma parcela de polinémios de segunda ordem e
componentes dependentes da temperatura.

b. Curva de Desvio da Carga - Este valor ¢ utilizado
para representar as variagdes do desempenho recente
da carga. Este valor contém informagdes sobre as
ultimas horas ou at¢ ultimos dias. Alguns métodos
utilizados para calcular este tipo de carga sdo a
autoregressao ou o alisamento exponencial.

IL.2 Revisdo dos Trabalhos

Gross ¢ Galiana. em [3}, dividiram a previsio
da curva de carga em horaria ¢ baseada em modelos
dindmicos. No primeiro. a curva de carga ¢ obtida
baseada nos dias da semana e nas condigoes
climaticas, bastando ao operador selecionar qual a
curva que mais se adapta ao dia em questio. No
segundo tipo. a previsdo da carga nio € somente
fungdo da hora do dia mas também das informagdes
SxOgenas ao sistemna.

Lambert Torres er al., em [4], propuseram um
sistema especialista para calcular a carga prevista
Neste encaminhamento, técnicas de matematica
formal sdo agregadas & experiéncia do operador.
resultando em regras representadas por proposigdes
condicionais difusas,

Monghram e Rahman, em [3}, avaliaram
cinco diferentes métodos de previsio: regressdo
multilinear. séries estocasticas (média movel integrada
autoregres-siva), alisamento exponencial. filtros de
Kalman e sistemas especialistas. Cada método foi
aplicado a mesma base de dados, permitindo uma
compragdo direta dos resultados.
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[II. APRESENTACAO DO METODO
PROPOSTO

Como foi visto na segdo anterior. existem
varias maneiras para se prever a carga clétrica.
todavia. em todos eles. ¢ desejavel a montagem de
uma base de dados que refleta o historico da carga,
bem como aspectos climdticos relevantes. Esta segdo
apresenta inicialmente a estrutura da base de dados
construida. para. em seguida. mostrar o sistema
proposto.

[IL. 1 Estrutura da Base de Dados

A base de dados que contém informacdes
histéricas sobre o comportamento da carga ¢ 0s
parametros meteriologicos foi montado. Dados. tais
como : temperatura a bulbo seco e molhado. humidade
relativa e diregdo e intensidade do vento. foram alguns
dos clementos que compunham esta base. Além
desses. informagdes especials como inclinagdo do sol
¢ nebulosidade também podem afetar a carga.
principalmente. a residencial.

A estrutura da base de dados foi a seguinte,
onde v representa o valor da grandeza. 4. a hora. d. o
dia. w. a semana do ano. y .0 ano. ¢ 5 a estagdo:

Poténcia Ativa : P(v.h.dw.y.s)
Temperatura a bulbo seco: O(v.hdw.ys)
Temperatura a bulbo molhade: M{v.A.dw,.5)
Humidade Relativa : H(v.h.dw.s)
Diregdo do vento: WD(v.hdws)
Velocidade do vento: WS(v.Adwas)

Os valores de poténcia real. valores de
temperatura. humidade relativa e velocidade do vento
sdo amazenados em [MW], [°C]. [%] ¢ [km/h].
respectivamente. Para os valores de diregdo do vento,
emprega-se a convengdo a seguir: Norte ¢ 1. ¢ cada
22.5° no sentido horario € | mais. Para dia calmo usa-
se 0. Assim. por exemplo. a diregio WSW ¢ 12 e NE
¢ 3.

Utiliza-se a notagdo 24 horas para valores
horarios. Os valores de dia sdo numerados de | para
segunda-feira a 7 para Domingo. Os feriados recebem
o nimero 6 (Sabado). Os valores de semana sdo
numerados por estagdo ¢ o mais recente recebe o
numero 1. Este banco de dados € construido para
manipular usando os ultimos trés anos ¢ o ano atual.
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Os valores de ano sdo de 1 para o ano atual a 4 para
trés anos depois. Os valores de estagdo sdo os
seguintes; inverno - 1. primavera - 2, verdo - 3, ¢
outono - 4.

Para até dois valores em falta (v) dos
mesmos dados. eles sdo calculados usando-se média
simples entre o valor anterior ¢ o proximo valor.
Quando ha mais de dois valores faltando, os dados
sdo esquecidos.

Dias especiais (como tempestade de neve)
sdo armazenados no banco de dados com um "flag".
Estes valores ndc sdo usados para os calculos de
corrente. exceto quando esta condigdo de tempo é
prevista.

II1.2 Descri¢do do Método

O método proposto faz a previsdo de carga de
curto-prazo utilizando um modelo hibndo com
técnicas de redes neurais e sistemas especialistas.
Inicialmente. a rede tem o objetivo de realizar a
melhor previsdo possivel enquanto o sistema
especialista vai adequar este valor previsto a fatos ou
caracteristicas especiais da carga. A figura |
apresenta o sistema hibrido proposto.

Dados
1ndos do
Sistema

Yator Prevasto
da Carga

Figura 1 - Sistema Hibrido Proposto

A estrutura usada é um modelo de camada
com trés camadas (camada "input", camada "hidden"
& camada "output” ). A camada "input" é composta de
um numero de neurons igual ao numero de dados de
informag3o sobre a carga e seus pardmetros de tempo.
A temperatura de bulbo seco. a temperatura de bulbo
amido, a umidade relativa, a dire¢do do vento, a
- velocidade do vento, sdo os parametros de tempo mais
comuns. Para carcas especiais, outros fatores (como
inclinagio do s.: nebulosidade) também podem
exercer influéncia sobre a carga.O nimero de insumos
depende do tipo de barramento. tipo de previsdo de
carga (uma hora a frente, duas horas a frente) ¢ a hora
do dia. A camada "output" é composta de um ou mais
neurons. Estes neurons ddo os valores de previsdo de
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carga. Através de uma regra empirica. o numero de
neurons da camada "hidden" ¢ uma média entre as
camadas "input"” ¢ "output”.

No meétodo proposto. 0s pesos sdo
calculados por um processo de aprendizado usando-se
a retro-propaga¢do do erro. O processo de
aprendizado ¢ feito usando-se dados medidos de
barramento. Um conjunto inicial de dados da "input” é
apresentado ao sistema neural que ajusta os valores de
peso para um erro minimo. A seguir. ¢ apresentado
um novo conjunto de dados iniciais € os valores de
peso sdo ajustados consoantemente. O processo acaba
quando a diferenga entre "output” alvo ¢ "output"
encontrado para todos os conjuntos “input” esta
proxima de zero.

O sistema especialista visa ajudar na previsdo
da carga em duas sifvagbes comporiamento ndo
convencional da carga devido a fatores endogenos e
exogenos. Os fatores endogenos sdo quando a
situagdes pouco comum, normalmente. das condigdes
meteriolégicas. como por exemplo. tempestades de
neve ou valores de temperatura e/ou hurmdade
atipicos. ‘

Os fatores exogenos refletem habitos e
comportamentos dos consumidores face a vanadas
situagdes. como por exemplo a rotina diaria € a
inércia térmica.

A carga de rotina diaria pode ser descrita
como atitudes usuais para uma parte especifica do
dia. Por exemplo. se houver um ponto de carga a 9.00
am ¢ a carga as $:00 am for maior do que a carga
padrio para as mesmas condi¢des de tempo. entio
partc do ponto de carga ja foi consumida. Da mesma
forma. se a carga as 8:00 am for menor que a carga
padrio entdo. possivelmente o ponto de carga sera
aumentado. Esta forma de carga residual ¢ aplicavel
em previsio de carga para até 3 horas a frente da
previsio

A inércia térmica devera ter dificuldade na
mudanga de uma temperatura de melhor para pior.
Por exemplo, se a temperatura média no inverno para
o ulumo dia era -3°C, e hoje é de -20°. a carga
aumentara devido a diferenga de temperatura mais
uma certa inércia térmica. Se pelo proximo dia. a
temperatura permanece em -20°C. este componente
inercial diminuira ou transformara-se em nada. No
Canada. por exemplo. este fator € muito importante
devido a faixas de temperatura excessivas. Esta forma
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de carga residual é principalmente apiicével para
previsdo de carga 24 horas a frente.

IV. EXEMPLO ILUSTRATIVO

Este exemplo utiliza dados da Hydro-
Quebec Power System, Canada. Os dados numéricos
vio de Abril/1984 a Julho/1988 ¢ contém informagdes
relacionadas aos fluxos de poténcia real nas linhas
1288 ¢ 1289, bem como condigdes de tempo tais
como temperatura de bulbo seco, temperatura de
bulbo umido, humidade relativa, velocidade e diregdo
do vento. Estes pardmetros foram medidos por hora.
O desempenho mostrado neste item ¢ fungdo da adigdo
destas duas linhas porque elas tém funcionado em
paralelo. A estagdo usada neste exemplo foi o invemno,
e 0 0 objetivo era computar a carga prevista em 20 de
Janeiro de 1988, as 10 e 11 horas.

Para isto, foi usada a estrutura proposta no
item anterior. Esta estrutura permitiu treinar uma rede
neural para muitos "inputs”. Os "inputs" e padrdes de
treinamento devem ter valores numéricos entre 0 ¢ I,
logo pode-se fazer uma normalizagdio destes conjuntos
usando-se valores minimos ¢ maximos. O Apéndice
apresenta algumas redes neurais treinadas para
diferentes conjuntos de "input”. S3o apresentados os
"inputs” usados, os pesos ¢ a ativagdo interna para
cada neurdnio. Por exemplo, no exempio | (tabeta 1)
os "inputs” sio:

P(9) - poténcia real as 9 horas

©(9) - temperatura de bulbo seco as 9 horas
H(9) - umidade relativa as 9 horas

©(10) - temperatura de bulbo seco as 10 horas
H(10) - umidade relativa as 10 horas

O namero de neurénios na "hidden" foi o
mesmo do "input" usado. Apds o treinamento das
redes neurais podemos encontrar os valores de
previsdo de carga usando os valores de 20 de janeiro
como dados de "input”. Os valores alvo sdo 165[MW]
e 170[MW] as 10 e 11 horas, respectivamente. A
tabela abaixo apresenta estes valores para cada
exemplo.

V. CONCLUSAO

Foi desenvolvida uma abordagem alternativa
para computagdo do valor de previsdo de carga
usando-se técnicas de rede neural. Esta abordagem
utiliza a técnica da retropropagagdo do erro para fazer
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o aprendizado da rede. A carga prevista obtida ¢
tratada por um sistema especialista ¢ o resultado é
superior aos meétodos correntes em sistemas de
poténcia. Outra vantagem deste sistema € sua
velocidade em encontrar o valor previsto.

Tabela - Resultado de Diversas Redes

Exempid 10 horas | Erro (%) || 11 horas | Erro (%)
1 1656 | 036 - -
2 169.1 | 2.48 - -
3 1588 | -3.76 - -
4 1643 | -0.42 - -
5 165.1 | 0.09 166.5 -2.06
6 162.4 | -1,57 167.0 -1.75
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) "Exemplo 4
APENQICE
Inputs: P(9), #{9), 4(10)

IExemplo 1 Outpul: P{10}
_— We bght Threshotu

. hl |-6.120185 -1, .
(nputs: P(9), #(8), H(9), §{10), H{10) h2 RRHHH 3036932 3.007001] 1 semres
Qutput: IP(10) 3 { 8.038928 0.770676 1.238047|-1.853934
— —— ol [-5,505402 -5.062915 6.317791]-0,159444

hi |-5.978927 -1.653212 -2.548971 0.332960 <0, 147354 | 2.936591
h2 |-0. 156415 +0,654037 0.335414 -0, 760783 -0.110014| 0.067189
h3 |-1.005808 0.576269 1.103390 1.669233  0.7156206] 0.981142
D | 1. 2BA04S <1.027001 -1.579652 +2.149607 -1,4%2007]-0.693183
hg |+3.573%9 1.04%426 1.434333  0.437234 -0.453510)-1.5064%7

Exemplo 5

ol [-4.679025 -0.988277 -1.749346 3.127510 3.903967| -0.607538

tnputs: P{9), #{9), H{9), #(10), H{10), #(1
Outpul: P{10), P(11}) (10} (10) (11}, H{1%)

Weight Threshold

EXEI[lplo 2 1 1-2.6850067 0.064379 -1,86712% 0,.949502 -3.003542| 1.440634
1.0332383 -0.010479

inputs: P{9), 4(9), M(9), H{9), §(10). M{10), {10) [g.z21a7r 1.467900
h3 | 1.286221 1. -0. . . .
cimuts P10} _ -|.(-nssua-1.g§:zz; 0.496168 -0.908562 -0,83/983(-0.534564

bée L TP0ASE <0,0MA24 1,053302 0, .
S es 500672 1.1600A0|-0,597300

h Ihreghold
Weight W | 0.70M/42 <0.409511 0161902 -1,180562 -0.017419| -0, 1 /581
W1 | 0.876312 -1.063275 +1.686141 -0.336451 -1,038807]-0.211819 he 'g-:"’-g’-“ 0.291053
-1.09497T -¢,B5I7ES _‘-,:22; g-:gg:g; 1.949884  0.748396  2.949975{-1.470714
w2 | 1220775 0.336993 -0.971411 0.418897 0747455 0.340267 ‘b 2,
.0.528810 1.007709 h? ;-25:’-25 1.738360 0,830380 1.488542 1.120508] 0.404597
ns | 0 820567 -0,835026 -0.853473 -0.435869 -1.129253 -0.436630 N 05424 0.560077
-0,889816 -0,885352 - —
ne 107962197 -1.026489 1,156638 -D,298165 -0.396664|-0.143552 ol 3-03’-061 +1,803710 2,203408 1.419467 -0.528269-0.069237
0.083156 -0.452388 o 80013 -3.500041
n5 |-1.078023 -0,372056 0.558461 -0.753959 -0.770349)-0.145251 o 1-63226" 0.420621 1.148264 1.296347 1.060802| 0.003898
.352035 -0.121703 . -605404 -2.559558
e | 1.062982 -0.952319 +1.547257 -0.862092 -0.576939)-0.382589
1L LA9RA0 (0. 670G
e |6 20005 1.401142  2.A6ARS1 -2.500875 -0.204704| 0,434

C1LTe1060 <2.887072

ol | 2.051658 1.m';m| 1.45008% -3.767007 -1,422895|-0.267822
2.00708 A 34060 .

Exemplo 6

Inputs: P(8), 6{0), H{B), M9), 0{9), 1i{D),
g(10}), H{10), 8{11), L)
Outpul: P(10), P(11)

Exemp lo 3 wefght Threshold
h -1.79235: n.:mz: 1.;:“)66 -a.oggr.rr 'g"‘°§g"° 0.131692
.0.756631 -0.586769 +1.530238 0.33937¢ -0.065960
Inputs: P(9), #(9). M(9), #[10}, M{10) h2 |-0.03¢25% -0.026349 1.115989 -0.421337 0,297041)-0.168162
Qutput: P{10) .0.083328 -0,435503 -1.0B4967 <0.193668 0.486377
. k3 | 0177775 0.009621 0.112965 -0.052116 -0.941504|-0.228416
- 0.224051 -0.925044 0.843200 -0.585827 1.75a73¢
Wetght Ihreshold ne | 0.699570 -0.136292 +1.092563 0.405205 -0.627116]-0.007909
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