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1 Objetivos 
Este Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) tem como objetivos: 

• Fazer urn estudo sobre os metodos usuais de previsao de carga em sistemas 

de energia eletrica. 

• Implementar o metodo de regressao usando diversos tipos de funcao. Para 

isso sera usado o software Microsoft Excel®. 

• Fazer um estudo comparativo entre os resultados obtidos pelo metodo de 

regressao e por redes neurais artificiais (RNA), atraves de um caso 

especifico. 
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2 Introdu^ao 
Prever a demanda de energia eletrica e uma atividade essencial para as concessionarias, 

dada a exigencia cada vez maior por qualidade e continuidade do servico prestado. A 

previsao da demanda de energia eletrica, tambem denominada previsao de carga, tern 

como principal beneficio o planejamento da expansao do sistema eletrico e, 

conseqiientemente, dos recursos financeiros. Se a previsao e feita de forma muito 

conservativa, a capacidade instalada provavelmente se esgotara em pouco tempo, 

acarretando problemas de continuidade de servico, regulacao de tensao e ate mesmo, de 

racionamento de energia. Por outro lado, previsao de carga bastante otimista pode 

conduzir a instalacao de um sistema com capacidade excessiva (Souza, 1997). 

Os estudos de previsao de carga sao classificados com relacao ao tempo a frente 

que se deseja prever: curtissimo prazo, curto prazo, medio prazo e longo prazo: 

• Curtissimo prazo: previsoes de poucos minutos ate uma hora a frente. 

Usadas para operacoes do sistema, como despacho economico e avaliacao da 

seguranca. 

• Curto prazo: periodo de ate uma semana a frente. Utilizadas na programacao 

da manutencao e auxilio a operacao do sistema. 

• Medio prazo: periodo de semanas a meses a frente. Utilizado para 

intercambio de energia eletrica entre as concessionarias e no planejamento 

da producao. 

• Longo prazo: periodo de anos a frente. E importante para o planejamento 

estrategico e prever possiveis construcoes de estruturas geradoras de energia. 

O estudo realizado neste TCC diz respeito a previsao de carga de curtissimo 

prazo, considerando-se um caso-teste bastante simples. Como ja apresentado, foram 

avaliados os desempenhos dos metodos baseados em regressao e em RNA. O estudo e 

implementacao do metodo baseado em RNA foram feitos por Melo Filho (2005). Neste 

TCC implementou-se o metodo baseado em regressao, considerando diversas funcoes 

de regressao. 
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3 Revisao Bibliografica 
O monitoramento da carga e um requisito fundamental para o controle e operacao de 

sistemas eletricos. A adequacao da energia gerada em funcao da variacao da carga deve 

ser realizada de modo a se ter um controle efetivo e uma operacao economicamente 

eficiente. Portanto, para se obter uma operacao segura e economica do sistema eletrico e 

necessario o estudo e analise das funcoes que estimam (fazem a previsao) o valor da 

carga no sistema. 

De um modo geral, previsao de carga de curto prazo tern como objetivos (Gross 

&Galiana, 1987): 

• Direcionar as funcSes de programacao que determinam o comprometimento 

das fontes de geracao de energia economicamente mais vantajosas. Para 

sistemas de geracao hidraulicos, a previsao de carga e necessaria para 

determinar o nivel otimo de geracao e dos reservatorios nas hidreletricas. 

Para sistemas de geracao termicos, a previsao se faz necessaria para 

determinar o custo minimo por hora para ligar e desligar as unidades de 

geracao para atender as cargas do sistema. Para sistemas mistos (hidraulicos 

e termicos), a previsao e requerida para programar a operacao com os 

diferentes recursos existentes para minimizar o custo da producao. 

• Prever a seguranca de operacao do sistema eletrico. A previsao da carga 

fornece informacoes necessarias que permitem detectar condicoes futuras as 

quais demonstram a vulnerabilidade do sistema. Assim, o operador pode 

tomar medidas corretivas para evitar que o sistema falhe futuramente. 

• Informar a carga do sistema em qualquer tempo em funcao das ultimas 

previsoes de tempo e de outros fatores aleatorios que podem modificar a 

previsao. 

A carga de um sistema e a soma de todas as demandas individuals de todos os 

nos do sistema eletrico. Em principio, pode-se determinar a demanda de um sistema se 

todos os consumidores individuais fossem conhecidos, entretanto, a carga do sistema e 

um processo estocastico nao-estacionario, tornando esse consumo individual 

imprevisivel. Felizmente, a soma da carga de alguns consumidores tem uma 

caracteristica que pode ser prevista. 
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Na pratica, os estudos de previsao de carga de um sistema sao realizados atraves 

de modelos e tecnicas e a carga e influenciada por fatores: economicos, temporais, 

climaticos e efeitos aleatorios. Como consequencia, tais estudos dependem da forma 

como esses fatores influenciam na modelagem da carga (Gross & Galiana, 1987). 

Avaliacao do estado da arte evidencia uma grande diversidade de modelos 

propostos. De um modo geral, esses modelos sao classificados conforme o modelo de 

carga utilizado (Gross & Galiana, 1987): 

• Modelo de pico de carga: considera somente o pico diario ou semanal da 

carga. O clima e uma variavel importante. A carga base e adicionada de um 

fator que e dependente do clima. Os fatores climaticos a serem considerados 

sao: umidade, intensidade da luz, velocidade do vento e precipitacao. As 

principals vantagens deste tipo de modelo sao sua simplicidade estrutural e a 

pouca quantidade de dados exigida. Os parametros do modelo sao estimados 

atraves de uma regressao linear ou nao-linear. As desvantagens deste modelo 

sao: nao determina o tempo em que o pico ocorre, nem existe informacao 

sobre a forma da curva de carga. 

• Modelo de forma de carga: descreve a carga como uma serie temporal sobre 

o periodo da previsao. O intervalo de amostragem e de alguns minutos ou 

horas. Esse modelo pode ser subdividido em duas classes basicas: 

o Modelo tempo do dia: define a carga durante uma amostragem de 

tempo por uma serie temporal. Este modelo e obtido baseado em 

dados observados anteriormente, os quais servirao para fazer a 

previsao. A partir dos dados, um conjunto de curvas e gerado, 

divididas por sua caracteristica climatica. As vantagens deste 

modelo sao sua estrutura simples, determinacao facil de seus 

parametros e pouco esforco computacional. Como desvantagem 

principal tem-se a nao representacao da correlacao estocastica da 

natureza do processo, ou seja, da sua relacao com as condicoes 

climaticas. Quando as condicoes climaticas sao modificadas, os 

coeficientes calculados nao sao mais apropriados. 

o Modelo dinamico: considera que a carga nao e somente uma 

funcao do tempo do dia, mas tambem de causas como condicoes 
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climaticas e efeitos aleatorios. Os modelos dinamicos sao de dois 

tipos: 

• Modelo auto-regressivo com media movel: leva em conta 

uma parte do processo como uma funcao periodica 

(representado por series temporais) e outra parte como 

funcao dos efeitos aleatorios. Este tipo de modelo 

representa, de uma forma adequada, as variacoes 

climaticas. Em contrapartida, ele requer maior esforco 

computacional. A literatura de previsao de carga apresenta 

uma vasta variacao deste modelo. 

• Modelo espaco-estado: e bem parecido com o modelo 

auto-regressivo. A diferenca esta no fato das tecnicas 

disponiveis para o modelo espaco-estado assumirem que 

os parametros periodicos da carga sao processos 

estocasticos. Isso permite que se faca o uso de uma 

informacao a priori sobre seus valores, o que pode ajudar 

na estimacao dos parametros do modelo. 

E importante destacar o uso crescente de tecnicas baseadas em Inteligencia 

Artificial em estudos de previsao de carga, em particular das RNA (Al-Alawi & Islam, 

1996). Para realizar a previsao, os metodos baseados em RNA geralmente nao utilizam 

o conhecimento das relacoes funcionais entre as variaveis climaticas e as de 

carregamento eletrico. Na verdade, as RNA sintetizam o mapeamento entre as variaveis 

de entrada e de saida, a partir da extracao do conhecimento de um conjunto de 

treinamento (base de dados), previamente tratado e analisado, apresentado durante a 

fase de aprendizagem da RNA. 
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4 Fundamenta^ao Teorica 
Apresenta-se a seguir uma breve fundamentacao teorica sobre series temporais e sobre 

os metodos baseados em regressao. 

4.1 Series Temporais 
Uma serie temporal, tambem denominada de serie historica, e uma seqiiencia de dados 

obtidos em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. Este conjunto 

pode ser obtido atraves de observacoes periodicas do evento de interesse ou atraves de 

processos de contagem. Se a serie for denominada como Z, o valor da serie no momento 

/ pode ser escrito como Zt(t = \,2,---,n) (Latorre & Cardoso, 2001). Qualquer evento ou 

processo que e funcao do tempo, como a carga do sistema de potencia de potencia, e 

dito temporal. 

Denomina-se trajetdria de um processo, a curva obtida no grafico da serie 

historica. O conjunto de todas as possiveis trajetorias e considerado um processo 

estocdstico. Diz-se que uma serie temporal e uma amostra deste processo (Latorre & 

Cardoso, 2001). 

O conjunto de observacoes ordenadas no tempo pode ser discreto ou continuo. 

Pode-se obter uma serie temporal discreta a partir de uma amostra de pontos de uma 

serie continua ou por meio de um parametro como, por exemplo, a media de periodos 

fixos de tempo. 

O processo de analise de uma serie temporal segue, de modo geral, os seguintes 

passos (Esteves, 2003): 

1. Modelagem do fenomeno estudado. 

2. Descricao do comportamento da serie. 

3. Estimacao de valores. 

4. Avaliacao dos fatores que influenciam o comportamento da serie. 

O metodo mais adequado de analise de series temporais depende do modelo 

definido (ou estimado para a serie), do tipo de serie e do objetivo do trabalho. 

Uma serie temporal pode ser composta de tres componentes nao observaveis: 

tendencia (Tt)9 sazonalidade (S,) e variacao aleatoria, tambem denominada de ruido 

branco (a,). Pode-se elaborar: 
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• Um modelo aditivo: Z, =Tl+Sl+at; 

• Um modelo multiplicative: Z, = TtStat; 

• Um modelo log-linear: faz-se uma transformacao log no modelo 

multiplicativo. 

Ao se analisar uma serie temporal, deve-se avaliar a influencia individual de 

cada um destes componentes. 

A previsao de series temporais e um processo de estimacao de valores futuros da 

serie, a qual e feita com base em informacoes atuais e passadas da serie. O horizonte de 

previsao e o comprimento do tempo, contado a partir de uma origem predeterminada, ou 

seja, da origem da previsao (Esteves, 2003). 

Para que se possam prever valores futuros de uma dada serie, e necessario 

formular um modelo matematico capaz de representar o comportamento e as 

caracteristicas da serie temporal que se deseja prever. Essas informacoes sao extraidas 

dos dados disponiveis. Existe uma grande quantidade de modelos de previsao na 

literatura estatistica para exercer tal tarefa, os quais sao classificados como (Esteves, 

2003): 

Modelos univariados: Os valores futuros de uma serie sao previstos 

considerando-se apenas os seus valores passados. Isso acontece, por exemplo, 

em geral, com os dados de consumo de carga de energia eletrica. 

Modelos causais ou modelos de funcao de transferencia: Os valores futuros de 

uma serie sao previstos considerando-se os valores passados e os valores de 

series, que possuam relacao com ela. No caso do consumo de carga de energia 

eletrica, o preco relativo poderia ser uma serie relacionada com a serie de carga. 

Modelos multivariados: Sao modelos capazes de realizarem varias previsoes ao 

mesmo tempo. Um exemplo de modelo multivariado e o modelo capaz de prever 

ao mesmo tempo, o consumo de energia em diversas concessionarias prestadoras 

do servico no pais. 

4.2 Analise de Regressao 
Analise de regressao e o estudo do passado de um evento temporal de modo que seu 

comportamento futuro possa ser estimado (previsto) por extrapolacao. Analise de 

regressao faz parte de um conjunto de tecnicas numericas que tern como objetivo ajustar 
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curvas a um conjunto de dados para obter estimativas intermediarias. No caso particular 

de regressao, os dados possuem erros significativos e a curva obtida nao intercepta, 

necessariamente, todos os pontos. 

4.2.1 Funcoes de Regressao 
O principio da analise de regressao e, com base nos valores historicos de um evento, se 

poder definir uma funcao matematica para descreve-lo. A partir desta funcao, o 

comportamento futuro do evento pode ser conhecido aproximadamente, por antecipacao 

(Souza, 1997). 

Qualquer curva y = f(x) pode se ajustar a um conjunto de n pontos 

(x , ,y ] ) , (x 2 , y 2 ) , • • • , [x n , y n ) . O criterio usual de ajuste e o dos minimos quadrados, 

segundo o qual uma curva se ajusta a um conjunto de pontos dados quando a soma dos 

quadrados dos erros em cada ponto e minima. Isto e, se: 

menor seu valor, mais fino e o ajuste. Ele e utilizado quando e necessario fazer a 

comparacao de duas ou mais funcoes de regressao para efeito de encontrar a funcao 

mais adequada para uma dada seqiiencia (Souza, 1997). 

Existem diversas outras maneiras de se quantificar o ajuste, como por exemplo, 

utilizar: 

• O erro quadratico medio: 

s = {(^>y]\{x2>y2\->{xn>yn)}-

O erro quadratico minimo, E2, e um indicador de qualidade de ajuste: quanto 

(4.2) 

O coeficiente de correlacao: 

(4.3) 

sendo: 
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A faixa de valores possiveis do coeficiente de correlacao e -\<R<\. Se 

R = ±1 , a curva se ajusta perfeitamente aos pontos dados. Se R = 0, nao ha correlacao 

entre os dados. Na pratica, utiliza-se R2. 

Apresentam-se na Tabela 4.1, as regressoes comumente utilizadas em previsao 

de carga. 

Tabela 4.1 - Regressoes usuais em previsao de carga. 

Regressao / t o 
Linear a0 +axx 

Exponencial a0Aa* 

Logaritmica a o + a \ ]°8ax 

Potencial a0xai 

Polinomial a0 + a,x + a2x2 + •• • + a.x" 

Racional a0 +alx + a2x' +• •• + a„x" 
b0 +b{x + b2x2 +•• •+b.x" 

4.2.2 Regressao Linear 
Esse metodo consiste em determinar uma funcao linear (reta) que se ajuste aos pares de 

dados (x,, yl), (x 2 , y2), • • •, (x,(, yn): 

y = a0+a}x + e. (4.5) 

Os coeficientes a0 e ax representam o ponto de intersecao e a inclina9ao da 

funcao, respectivamente. O termo e representa o erro ou residuo, entre o modelo 

desejado e os dados: 

e = y-aQ-axx. (4.6) 

Uma estrategia para determinar os coeficientes que melhor se ajustam ao modelo 

desejado e minimizar a soma dos quadrados dos residuos: 

S = H e i = Z ( > ' / - * o - a , * , ) • (4.7) 
;=1 M 
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Para se determinar os valores de aQ e ax que melhor se ajustam a reta, 

diferencia-se a expressao (4.7) em relacao a cada coeficiente: 

dS 
daQ 

(4.8a) 

T j - = ~2j][(y# - « o (4.8b) 
0 0 1 1=1 

n 
Para simplificar a nota9ao, considera-se: ^ = I g u a l a n d o as equa9oes (4.8) 

i=i 

a zero, tem-se: 

Z t t - Z f l o - Z f l i * / = 0 - (4.9a) 

Resolvendo o sistema formado por essas duas ultimas expressoes, obtem-se: 

"L* -\LXJ 
aQ=^>-a~x, (4.10b) 

sendo x e v medias de x e _y, respectivamente. 

4.2.3 Regressao Quadratica 
Uma regressao quadratica consiste em determinar um polinomio de segundo grau que se 

ajuste aos dados disponiveis, ou seja: 

y = a0 + axx + a2x2 + e. (4.11) 

O erro ou residuo entre 0 modelo desejado e os dados e obtido por: 

e = y-a0 — a\x—a2x2. (4.12) 

Utilizando a mesma estrategia adotada anteriormente, obtem-se: 

* = 2 > ? = Z ( v , - « o - « i * / - « 2 * ? ) • (4-13) 
/=1 ;=1 

Diferenciando a equa9ao (4.13), tem-se: 

dS 

ca 
= - 2 Z G ; / " a o - f l i ^ - ^ , 2 ) - (4.14a) 

J£ = ~*ZsXiU7/ - ao ~ aixi - a2xi )• (4.14b) ' =-2j]xi(yi-aQ - a , x , - a 2 *? ) . 
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dS 
-fa W - «o -«2* / - ; - (4.14c) 

Igualando a zero as equa9oes (4.14): 

( » K + ( E x ' K + C L x ? K o Z > ' i ( 4 - i 5 a ) 

(Z^k + (2> 2 K +{S x ?K a = Lw (4-l5b) 
(Z*'k +(2>/k + ( E * i 4 K = Z ^ 2 • (4.i5c) 

4.2.4 Regressao Polinomial 
Os coeficientes do polinomio de ordem m que se ajuste ao aos n pontos dados, sao 

obtidos resolvendo-se o seguinte sistema de equa9oes: 

Co0 a 0 + C 01 f l l +"' + C0mam = B0 

Cm0a0+Cmlal+--{-Cmmam=Bn 

Sendo n > m e: 
n 

Cu =Yux'kJ • (4.17a) 

n 
B i = T , x i y ^ • (4.nb) 

k=l 

4.2.5 Lineariza^ao 
Essa tecnica consiste em transformar as regressoes exponencial, logaritmica e potencial 

em regressao linear. O procedimento e sintetizado na Tabela 4.2. 

Tabela 4.2 - Linearizacao. 

Regressao Fun9ao Amostra Coeficientes 

transfonnada D q D ] 

Exponencial xi 

Logaritmica b0 + \ogA x xi Ay> 0 A" 

Potencial box" \ogA X, log,, -V/ log., a0 
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5 Implcmentacao Computacional e Analise dos 

Resultados 
O estudo de previsao de carga realizado neste TCC, diz respeito ao alimentador que 

supre o shopping Iguatemi de Alagoas, pertencente ao sistema CEAL (Companhia 

Energetica de Alagoas), portanto, uma carga de caracteristicas bem definidas. 

Os dados fornecidos se referem aos valores de carga registrados em intervalos de 

10 minutos ao longo do dia, nos periodos de junho a setembro de 2004 (Melo Filho, 

2005). Na Figura 5.1 mostra-se o grafico da curva media de carga, a qual foi obtida da 

Base de Dados de quatro meses fornecida. 

5.000 | , 

4,500 

0 500 
0,000 . n i i i i i i i i n . n u n n t i i imi i i , , i , , ,,1,1111,111,1 n 

0:00 2:00 4:00 6:00 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00 

Duracao (h) 

Figura 5.1 - Curva media da carga durante quatro meses. 

Avaliando a Figura 5.1, observa-se que os equipamentos eletricos comecam a 

serem ligados a partir das 8:00 horas e a partir das 10:00 horas comecam a chegar 

clientes ao shopping, aumentando o consumo de energia. O consumo se mantem 

relativamente constante entre 14:00 horas e 21:00 horas. A partir das 21:00 horas o 

consumo comeca a declinar. As 22:00 horas o shopping fecha e os equipamentos 

comecam a serem desligados (Melo Filho, 2005). 

Como e comum ocorrer em problemas de previsao de carga, os dados fornecidos 

pela CEAL continham erros, tais como: ausencia de leitura, leituras incorretas e leituras 

repetidas. Desta forma, foi necessario identificar e tratar esses erros. Para isto, utilizou-

se o software PCBase (PCBase, 2005). 
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5.1 O PCBase 
O PCBase e um software que tern como objetivo tratar e formatar dados para estudos de 

previsao de carga via redes neurais artificiais. O diagrama de blocos do PCBase e 

mostrado na Figura 5.2 Conforme se observa, apos execucao manual do bloco em 

vermelho, o restante do processo e feito de forma automatizada. 

Aquisicao e 
adequacao dos 

dados reais 

Identificacao de 
defeitos nos dados 

Conjuntos de 
treinamento, 

validacao e teste 

Substituicao de 
dados errados por 
valores estimados 

Bases de dados 
para cada dia da 

semana 

lacao dos 
padroes de 

entrada 

Normalizacao dos 
dados 

PCBase Outros 
Recursos 

Figura 5.2 - Processo de construcao de Bases de Dados do PCBase. 

Algumas modificacoes foram realizadas no codigo do PCBase para adequa-lo as 

necessidades deste trabalho, resultando no diagrama mostrado na Figura 5.3. Detalhes 

sobre cada modulo sao apresentados a seguir. 

Substituivao de 
AquisicSo e Identificacao 

— ^ 
dados errados Importacao 

adeqiiacdo dos de defeitos nos por dados dos dados para 
dados dados estimados o Excel 

Figura 5.3 - Processo de construcao da Base de Dados utilizada neste TCC. 
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5.1.1 Aquisicao de Dados 
O PCBase necessita de um arquivo no formato .txt. Como os dados fornecidos pela 

CEAL estavam no formato Excel, foi necessaria a sua conversao para o formato 

desejado. A Figura 5.4 mostra como estes dados estao dispostos no arquivo. 
o o o 

5 06 2004 01 40 380. 627 
5 06 2004 01 30 yy8. 867 
5 06 2004 01 20 372. 676 
5 06 2004 01 10 866. 123 
5 06 2004 01 00 887. 784 
5 06 2004 00 50 917. 072 
5 06 2004 00 40 908. 744 
5 06 2004 00 30 889. 671 
5 06 2004 00 20 927. 426 o o o 
Figura 5.4 - Exemplo do documento fornecido pela CEAL. 

A primeira coluna refere-se ao dia, a segunda coluna ao mes, a terceira coluna ao 

ano, a quarta coluna a hora, a quinta coluna aos minutos e a sexta coluna ao valor de 

potencia aparente (em kVA) no respectivo horario. 

5.1.2 Identificacao de Defeitos 
Apos aquisicao dos dados, segue-se para a etapa de busca de defeitos do conjunto de 

dados, que sao: ausencia de leitura, leitura zero na coluna correspondente a potencia ou 

leitura repetida. O procedimento e o seguinte: 

• Identificar os dados com defeitos. 

• Substituir esses dados por valores nulos, considerando intervalo de 10 

minutos, contados a partir do primeiro e ultimo horarios que possuem 

leituras corretas (Figura 5.5). 

• Calcular a media de cada horario. Nesse calculo nao sao contabilizados os 

dados substituidos por zeros. 

• Identificar as leituras incorretas (valores muito acima ou muito abaixo da 

media). Essas leituras sao identificadas tomando-se a media daquele horario 
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e em seguida, observando se os valores naquele horario estavam acima ou 

abaixo de 15% do valor medio, denominado de faixa de seguranca. 

5 06 2004 01 40 8 8 0 . 6 2 7 
5 06 2004 01 30 8 8 8 . 8 6 7 
5 06 2004 01 20 8 7 2 . 6 7 6 
5 06 2004 01 10 8 6 6 . 1 2 3 
5 06 2004 01 00 8 8 7 . 7 8 4 
5 06 2004 00 50 9 1 7 . 0 7 2 
5 06 2004 00 40 9 0 8 . 7 4 4 
5 06 2004 00 30 8 8 9 . 6 7 1 
5 06 2004 00 20 9 2 7 . 4 2 6 
5 06 2004 00 10 9 4 2 . 5 6 1 
4 06 2004 23 50 102 5 . 7 7 9 
4 06 2004 23 40 1 0 5 1 . 2 4 7 
4 06 2004 23 30 1 0 7 6 . 1 7 2 
4 06 2004 23 20 1 1 1 9 . 7 2 3 
4 06 2004 23 1 0 1 1 7 0 . 0 0 6 
4 06 2004 23 00 1 2 6 6 . 9 0 4 
4 06 2004 22 50 1 3 4 0 . 6 3 3 
4 06 2004 22 40 1 4 1 3 . 4 3 9 
4 06 2004 22 30 1 4 7 2 . 7 0 3 

Figura 5.5 - Exemplo de erro encontrado no PCBase. 

5.1.3 Estima^ao de Dados 
Os dados errados sao substituidos por dados estimados atraves de interpolacao 

quadratica. Supondo que haja ausencia de leitura durante um dado intervalo, o 

procedimento adotado e o seguinte: 

• Selecionar o primeiro valor registrado. 

• Selecionar o ultimo valor registrado. 

• Calcular o valor medio desses valores, o qual ja tern o valor medio do 

horario calculado previamente. 

• Fazer interpolacao para achar os pontos que faltam no intervalo. 

O resultado desse processo e ilustrado na Figura 5.6, a qual refere-se a um dos 

piores casos encontrados. Observa-se que o PCBase localiza os pontos que estao fora do 

comportamento padrao e faz a interpolacao, utilizando os pontos que sao considerados 

coerentes. 
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Curva Media dos Domingos Dados da CEAL 

00:00 04:00 1:00 12:00 16:00 20:00 

Horario 

0 0,166667 0,333333 0,5 0,666667 0,833333 1 

Horario 

(a) 

Dados Estimados por Interpolacao Quadratica 

(b) 

Sobreposigao dos Graficos 

0.166667 0.333333 0.5 0.« 

Horario 

• 

t 
• 

• 
-

I 
• 

• — ^ ^ ~*> 

• 

0.833333 1 00:00 04:00 0800 12:00 16:00 2000 00:00 
Horario 

(c) (d) 

Figura 5.6 - Procedimento de interpolacao. 

(a) Curva media dos domingos. (b) Dados de um domingo fornecido pela CEAL. (c) 

Valores interpolados pelo PCBase. (d) Graficos bee superpostos. 

A etapa final consiste no envio dos dados para o Microsoft Excel®, os quais sao 

organizados, manualmente, por dia da semana. Em seguida, faz-se media de cada 10 

minutos do dia, eliminando o dia da ultima semana, o qual sera utilizado para a 

previsao. Na figura 5.7 e mostrada a disposicao final dos dados. 
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00 
00 
00 
00 
00 
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00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 
00 

00 
00 

1001.1 
910.192 

817.639 
791.555 
847.031 
781.515 

966.847 
911.235 
935.812 
762.473 

818.117 
998.947 
948.269 
928.414 
883.827 
835.417 
791.804 
1003.51 

919,397 
883.289 

1113.83 
968.672 
968.606 
1016.89 

976.942 
913.494 
1078.46 
979,902 
979,147 
955.463 
951.484 
1037.64 

851.73 
1021.79 

932.534 
892.324 

0( 
878 

I 
z 
= 

o 
U 

4.500.0I 

4.000.0I 

3.500.0I 

3.000.0I 

2.500.0) 

2.000.0) 

1.500.0) 

1.000.01 

500.0) 

5 .000.00 

4 .000.00 

m « • m \ Dados \ Dominao/Seaunda/Terca / O l 

Figura 5.7 - Dados Importados para o Excel3 

5.2 Resultados 
Apos adequacao, os dados foram separados por dias da semana, obtendo-se um total de: 

17 domingos, 17 segundas-feiras, 18 tercas-feiras, 18 quartas-feiras, 18 quintas-feiras, 

17 sextas-feiras e 17 sabados. Em seguida, computou-se a media da leitura de cada dia, 

totalizando 144 leituras diarias. Escolheu-se a ultima semana para fazer a previsao de 

carga. 

A partir das curvas medias dos dias da semana foram obtidas as equacoes para 

cada funcao de regressao atraves da linha de tendencia, funcionalidade do Excel (os 

detalhes estao descritos no anexo). 

As funcoes de regressao escolhidas foram as seguintes: linear, polinomial (ate 6a 

ordem), logaritmica, potencial e exponencial. Todas as funcoes foram calculadas no 
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Excel® atraves das linhas de tendencia, as quais retornavam a equacao correspondente a 

cada funcao desejada. 

Os erros medios obtidos na semana selecionada para se fazer a previsao de carga 

sao apresentados na Tabela 5.1. As equacoes de regressao e as curvas obtidas estao 

disponiveis no anexo. 

Tabela 5 .1- Erro medio obtido na previsao. 

Funcao Erro Medio (%) 

Linear 66 

Logaritmica 77 

Polinomial (2 a ordem) 65 

Polinomial (3 a ordem) 29 

Polinomial (4 a ordem) 26 

Polinomial (5a ordem) 28 

Polinomial (6a ordem) 21 

Potencial 60 

Exponencial 58 

Observa-se que o melhor resultado foi obtido com regressao polinomial de 6a 

ordem. Como era de se esperar, o esforco computacional acompanha a ordem de 

crescimento do polinomio. Portanto. na pratica, e necessario se fazer uma avaliacao da 

questao precisao versus esforco computacional. 

Naturalmente, selecionou-se regressao polinomial de 6a ordem para se fazer o 

estudo comparative com o metodo baseado em RNA. Os resultados obtidos sao 

apresentados na Tabela 5.2 e nas figuras apresentadas a seguir. 

Analise dos graficos e dos erros, evidencia a superioridade das RNAs. De um 

modo geral, constatou-se que os metodos baseados em regressao apresentam muita 

dificuldade em acompanhar as curvas de carga nas regioes relacionadas com os 

instantes de abertura e fechamento do shopping center, ou seja, nos instantes de 

mudanca de tendencia. Em tais momentos, o erro e significative (Melo Filho, 2005). 
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Tabela 5.2 - Erro medio obtido nas previsoes por Regressao Polinomial e por RNA's 

(Melo Filho, 2005). 

Erro Medio 

Dia da Semana 

Domingo 

Segunda 

Terca 

Quarta 

Quinta 

Sexta 

Sabado 

Regressao Polinomial 

(6a ordem) 

19,03% 

21,47% 

20,99% 

21,24% 

20,99% 

20,53% 

22,05% 

RNA 

3,91% 

3,71% 

3,92% 

2,62% 

3,07% 

3,43% 

3,37% 

Domingo 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Figura 5.8 - Previsao de carga do domingo via regressao polinomial de 6 a ordem; rede 

neural artificial. 
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Segunda 

5 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Figura 5.9 - Previsao de carga da segunda-feira via regressao polinomial de 6 a ordem; 

rede neural artificial. 

Figura 5.10 - Previsao de carga da terca-feira via regressao polinomial de 6 a ordem; 

rede neural artificial. 
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Quarta 

5 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Figura 5.11 - Previsao de carga da quarta-feira via regressao polinomial de 6 a ordem; 

rede neural artificial. 

Q u i n t a 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Figura 5.12 - Previsao de carga da quinta-feira via regressao polinomial de 6 a ordem; 

rede neural artificial. 
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Sexta 

5 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Figura 5.13 - Previsao de carga da sexta-feira via regressao polinomial de 6a ordem; 

rede neural artificial. 

S a b a d o 

5 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Figura 5.14 - Previsao de carga do sabado via regressao polinomial de 6a ordem; rede 

neural artificial. 
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6 Conclusoes 
O estudo efetuado neste TCC ampliou os conhecimentos adquiridos durante o Curso de 

Graduacao, visto que se avaliou um problema pratico e atual das empresas de energia 

eletrica, em particular, das distribuidoras de energia. Alem disso, conceitos adquiridos 

em diversas disciplinas foram aplicados conjuntamente, como por exemplo: Calculo 

Numerico, Distribuicao de Energia Eletrica e Programacao. 

Apesar da simplicidade do problema tratado, as simulacoes realizadas 

evidenciaram a superioridade das redes neurais artificials em relacao aos metodos 

baseados em regressao. 

Finalmente, a ferramenta utilizada para fazer as implementacoes dos metodos de 

regressao, ou seja, o Microsoft Excel®, mostrou-se ser bastante adequada para esse tipo 

de estudo. 
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Domingo 

Domingo - Linear Domingo - Logaritmico 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Domingo - Polinominal 2a 
y = -0.1773x2 + 45.585x-190,13 

R2 = 0,3685 

Domingo - Polinominal 3a 
y = -0.0162X3 + 3.3536X2 -159,92x + 2335.9 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

Hora 

Domingo - Polinomial 4a 
y = -0.0002x' • 0.0473X3 - 2.5789X2 • 32.793x • 895.27 

R 2 = 0.8742 

Domingo - Polinomial 5a 
y = 3E-06x5 -0.0013x' • 0.1833x' - 10.017x! • 189.02x • 103.54 

R2 - 0.8967 

(2,00) 

Domingo - Exponencial 
y = 680,03*" 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

30 



Segunda-Feira 

5.00 

4.00 

3.00 

2 00 

1 00 

Segunda-Feira - Linear y = 2 4 .o5ix+1002.7 

R 2 = 0.3668 

Segunda-Feira - Logaritmica 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 2/AOO. 

Han 
Seriel 

— Linear (Seriel) 

Segunda-Feira - Polinomial 2a 
y = -0.59S3x: * 110.37x -1097.8 

R 2 ^ 0.6774 

Segunda-Feira - Polinomial 4a 
y = 6E-05x' - 0.0309X3 * 3.9947x: - 115.42x * 14 

Segunda-Feira - Polinomial 6a 
y = -1E-07xs • 5E-05x' - 0.0074x' •• 0.5346x3 -

15.906x • 164 63x * 460.21 
R : = 0.9353 

— Seriel 

Polinomio (Seriel) 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 

y= 1131,4Ln(x)-1771,7 
R 2 = 0.4151 

— Seriel 
— Log. (Seriel) 

Segunda-Feira - Polinomial 3a 

1 = -0.0137x' • 2.3866X" -63.179x • 1035.5 
R : = 0.8969 

12:00 
Hora — S e r i e l 

— Polinomio (Seriel) 

Segunda-Feira - Polinomial 5a 
y = -9E-07x' * 0.0004X* - 0.0741xJ * 6.3532x- - 164.95x • 1677 

R; = 0.9041 

00:00 04:00 08:00 12:00 

Hora 

Segunda-Feira - Potencial 

Seriel 
— Polinomio (Seriel) 

y= 223.19x° M 2 : 

R 2 = 0.4453 

00:00 04:00 

Segunda-Feira - Exponencial y=869.7ie 0 0 , 2 : ! * 

R 2 = 0.4106 

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 2000 

Expon. (Seriel) 
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Semana de previsao - 24/9/2004 - 30/9/2004 

Domingo • 26(3/2004 Previsao 

Hora Consumo 
^ unt« Erro Logaritmica Erro PoSnimial 2a. _ „ . Erro Ordem 

PoSnimial 
3a. Ordem 

Potnimial 
E " ° 4a Ordem 

_ PoMmM ilto _ _ . Erro 5a. Ordem 
00:00 0.00 731.804 435.55 44.99% -190.13 124.01%' 2335.90 195.01%' 325.53 16,89%' 282.72 64.23% 
00:10 
00:20 

LOO 
2.00 

102179 
990.592 

455.42 
475.29 

55.43%' 
52.02% ' 

-1144.90 
-620.51 

212.05%' 
162.64%' 

-H4.72 
-99.67 

114.16%' 
1».06%' 

2179.32 
2029.34 

113.28%' 
104.86%' 

950.91 
371.70 

6.94%' 
131%' 

442.96 
585.30 

56,65% 
40.91% 

00:30 3.00 969.995 495.17 48.95% ' -313.76 132.35% ' -54.97 105.67% ' 1885.89 94.42%' 988.15 1.87%' 710,77 26,72% 
00:40 4.00 967.288 515.04 46.75%' -36.11 109.94% ' -W.63 101.10% ' 1748.84 80.80%' 1000.53 3,44%' 820.36 15.19% 
00:50 5.00 991.283 534.91 46.04% ' 72.70 92.67%' 33.36 96.63%' 1618.12 6323%' 1009.11 1.80%' 915.04 7,69% 
OtOO 6.00 980.826 554.78 43.44% ' 210.64 78.52%' 77.00 92.B%' 1493.61 52.28%' 10M.H 3,40%' 995.75 162% 
OtIO 
0120 

7.00 
8.00 

983.611 
973.245 

574.65 
594.53 

41.58% ' 
38.91%' 

327.26 
428.28 

66.73%' 
55.99%' 

12028 
16320 

87.77% ' 
83.23%' 

137523 
1262.88 

39.81% ' 
29.76% ' 

1015.86 
1014.53 

3.28%' 
424%' 

1063.39 
1118.85 

8.11% 
14.96% 

0130 9.00 961.857 614.40 36.12%' 517.39 46.21%' 205.77 78.61%' 1156,45 20.23%' 1010,38 5.04%' 1162,98 20.31-. 
OHO 10.00 945.386 634.27 32.31%' 597.10 36.84%' 247.99 73.77%' 1055.86 1169% ' 1003.64 6.16%' 1196,60 26,57% 
OL50 11.00 947.299 654.M 30.95% ' 669.20 29,36%' 289.85 69.40%' 961,00 145%' 994.55 4,99%' 1220.51 28.84% 
02:00 12.00 942.564 674.01 28.43%' 

26.78%' 
735.03 22.02%' 331.36 64.84%' 871.78 7.51% ' 983.32 4,32%' 1235,49 31,08% 

02:10 13.00 947.665 633.89 
28.43%' 
26.78%' 795.59 16.05%' 372.51 60.63%' 788.H 16.84% ' 970.18 2,38%' 1242.28 31.09% 

02:20 14.00 937.364 713.76 23.85%' 851.65 9.14%' 413.31 55.31%' 709.87 2427% ' 955,34 1,92%' 1241.60 32,46% 
02:30 15.00 904.933 733.63 18.93% ' 903.85 0.12% ' 453.75 49.86%' 636.99 28.61% ' 939.00 3,76%' 1234.15 36.38% 
02*) K.00 922.993 753.50 18.36% ' 952.67 322%' 493.84 46.50%' 569.35 38.32%' 921.36 0.18%' 1220,59 32.24% 
02:50 17.00 926.448 773.37 16.52%' 998.54 7.78%' 533.58 42.41%' 506,86 45.29%' 902.63 2,57%' 1201.56 29.70% 
03:00 18.00 969,886 793.25 18.21% ' 1041.78 7.41%' 572.95 40.93%' 449.43 53.66% ' 882.99 8.96%' 1177.68 2143% 
03:10 19.00 941.187 8t3.t2 13.61%' 1082.69 15.03%' 611.98 34.98%' 396.95 57.82% ' 862.64 8,35%' !H9.56 22.14% 
03:20 20.00 905.23 832.99 7.98%' 1121.49 23.89%' 650.65 28.12%' 349.34 61.41%' 841.75 7.01%' 1117.76 23.48% 
03:30 21.00 927.642 852.86 8,06%' 1158.40 24,88%' 688.97 25.73%' 306.49 66.96%' 820.49 11.55%' 1082.82 K.73% 
03:40 22.00 893.089 872.73 228%' 1193.60 33.65%' 726.93 B.61% ' 268.30 69.96%' 799.05 10.53% ' 1045.27 7.04% 
03:50 23.00 873.756 892.61 2.16%' 1227.23 40.45%' 764.53 12.50%' 234.69 73.14%' 777.58 11.01% ' 1005.62 15.09% 
04:00 24.00 914.33 912.48 0.20%' 1259.42 37.74%' 801.79 B.31%' 205,54 77.52%' 756.24 17.29%' 964.34 5.47% 
04:10 25.00 861.693 932.35 8.20%' 1290.31 49.74% ' 838.68 £67%' 180.78 79.02%' 735.19 M.68%' 921.88 6.98% 
04:20 26,00 867.864 952.22 9.72%' 1319.98 52J0%' 87523 0.85% ' 160.28 81.53% ' 714.59 17.66%' 878.69 1.25% 
04:30 27,00 912.883 372,09 6.49% ' 1348.53 47.72%' 91141 0.16%' 143.97 8423%' 694.56 23.92%' 835.17 8.51% 
0440 28,00 878.373 98197 12.93%' 1376.05 56.68% ' 94725 7.84% ' OL74 85.00%' 675.26 23.12%' 731.71 9.87% 
0450 29.00 874.474 1011.84 B.71%' 1402.59 60.39%' 982.73 E.38%' 123.50 85.88%' 656.81 24,89% ' 748.63 14.38% 

w \ Dados X Domingo / Segunda /Teres / Quarta / Quinta / Sexta / Sabado \Prev isao/ " "T< wi 

Exemplo da Planilha 
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Construindo graficos com linhas de tendencia no Microsoft Excel® 

para estudos de previsao de carga via regressao. 

1. Inicialmente, calculam-se as medias das demandas para cada hora da aquisicao. 

2. Em seguida, clica-se no icone do Assistente de grdfwo na barra de ferramentas 

(Figura 1). 

' V *Y*»-"3 t * » ' » * » > W » iar—tm i - * • 

• « M » 
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• mm M I ) 

• - t H i i i f T l 
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Assistente de qrafico » — 

JPti •» • 
j»: mm w.«t 
J L • » • mam 3E "»«' 
0 i a s «••> 

•»• w " 
* » • H U D 

* I « i .1 L # 

»•»* mat* »•»* «»»' mo* m n r mm' trrm' mty' mw* m * r • • » ' m» 

Jt- mm mwt 
mm « w 
<•• »««w 
«•• i w 
• * • « • » • • ) $ 0 0 

• E » • mnv 

yjE, •» •*« 

S i b j d o • U p M N M I W « I « 

I * 1 . 0 4111 

Figura 1. 
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3. Segue-se para a janela da Figura 2, a qual mostra os tipos de graficos disponiveis. 

Neste caso, utilizam-se os graficos do tipo linha com tendencias de tempo ou 

categoria. 

a 
*J t*** **** N» trnmmm *wmm,— Qmtm *rm* *mfm 

". . — * 
• mm M M 
• «•*» *»•*• 
a mm wu 
• : M * 

W W 

•tt* 
MUTT 
mm 

mm mim 
J B mm M « r 
5 3 •»• •«*» 5 I 
2 : 
ft • 
MI m 
m mm Kit* 
n m» mnm 

* * » «Aoifti7i 

m a r 
m\ttt 

Km 19 M M 

«•)•* ••»••• m\)i' ~<< 

m E 
E 

• - P O O . 

9 0 0 

« :•: 

it. 
QunO / U»(%mm*7^^/ I < 

Figura 2. 
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4. Clica-se em avancar. Surge a janela da Figura 3, na qual selecionam-se os dados de 

origem. No exemplo, clica-se em adicionar uma nova serie. 

• i » i i :• t — 

r- mtm' 
mm i i » 
mn»' m\n 

/" l< 

Figura 3. 
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5. Escolhe-se o campo Rotulo do eixo das categorias (X) como sendo os valores das 

horas do dia e o campo Valores, como sendo os valores das demandas medias. No 

campo Nome coloca-se o nome que desejado na legenda do grafico (Figura 4). 
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6. Feita a selecao dos dados de origem, clica-se em concluir. Em seguida, podem-se 

manipular as opcoes visuais do grafico: modificar cores, adicionar titulos, atribuir 

nomes aos eixos etc. (Figura 5). 
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7. Em seguida, clica-se com o botao esquerdo do mouse sobre a linha do grafico. 

Depois, clica-se no botao direito do mouse. Aparecerao as opcoes mostradas na 

Figura 6. Seleciona-se a opcao Adicionar linha de tendencias. 
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8. A tela seguinte mostra os tipos de funcao de regressao que se pode utilizar. No 

exemplo utilizou-se a funcao linear. 
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9. No campo Opcoes podem-se escolher as opcoes da linha de tendencia. No exemplo 

selecionou-se a opcao Exibir equaqao no grdfico (Figura 8). Tem-se entao, a 

equacao para a funcao de regressao linear mostrada no grafico. 
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10. O grafico final e mostrado na Figura 9, junto com a linha de tendencia linear e a 

respectiva equacao para uso da previsao. 
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