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Resumo

Na operacao de um sistema elétrico de poténcia (SEP) existem diversas va-
riaveis que influenciam as rotinas de planejamento, operacao e controle. O mo-
nitoramento destas variaveis € importante para auxiliar os processos responsa-
veis pela operacao segura e confiavel no sistema. Dentre estas variaveis pode-se
destacar o nivel de carga elétrica por barramento como uma variavel de grande
impacto na operacao do SEP. Informacdes precisas sobre o nivel de carga em
cada barramento da rede elétrica proporcionam um melhor controle no fluxo de
poténcia, na analise de estabilidade e seguranca, no despacho econémico, no
planejamento e na programacao da operacao.

Visando atender estas necessidades, este trabalho apresenta duas contribui-
coes na analise de séries temporais de carga por barramento. A primeira contri-
buicao € o desenvolvimento de uma metodologia de previsao de carga por bar-
ramento rapida e efetiva. A segunda contribuicao € um sistema computacional
denominado SysPrev - Sistema de Suporte para Andlise e Previsao de Carga por
barramento desenvolvido para facilitar o processo de calculo das previsdes por
barramento.

O modelo de previsao de carga por barramento € composto por duas etapas:
Na primeira, os barramentos sao agrupados de acordo com a similaridade do per-
fil de carga diaria. Na segunda etapa, aplica-se um modelo de previsao de carga
em cada grupo, € a partir destas previsoes por grupo sao obtidas as previsoes em
cada barramento.

O SysPrev € um software composto por um subsistema gerenciador de dados,
um subsistema de modelos e um subsistema de interfaces. O subsistema admi-
nistrador de dados € composto de um banco de dados que armazena as séries
temporais entre outras informacoées relevantes. O subsistema de modelos € com-
posto por aplicativos que auxiliarao no processo de analise de dados e previsoes.
Para facilitar a interacao do usuario com o sistema, o subsistema de interfaces
conta com pacotes de janelas graficas que proporcionam um ambiente computa-
cional amigavel e eficiente, facilitando a interacao do SysPrev e seus usuarios.



Um diferencial do SysPrev € a sua construcao modularizada baseada em com-
ponentes plug-and-play que possibilita a insercao de novas funcionalidades. Com
esta arquitetura, cada componente € produzido de maneira independente, po-
dendo ser inserido no software sem a necessidade de alteracdes no sistema prin-
cipal. Este fator € importante, pois fornece ao usuario a opcao de personalizar
e criar novas ferramentas de analise, facilitando a atualizacao e manutencao no
sistema.

Neste trabalho, o SysPrev foi utilizado para analisar um conjunto de dados
formado por 73 barramentos. A praticidade e facilidade em criar multiplos ce-
narios possibilitou o rapido entendimento dos dados gerando bons resultados
nas previsoes, possibilitando maior precisao na etapa de operacao do sistema em
geral.

Palavras Chaves: Sistema de Suporte a Decisao, Sistemas de Energia Elétrica -
Distribuicao de Carga, Inteligencia Artificial, Analise de Cluster, Analise de Séries
Temporais.
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Abstract

In a power operation system there are many variables that can influence the
execution of the control routines. The attendance of these variables is very im-
portant to aid the processes in the safe operation of the system. In the electric
system the bus load level is an important variable in the operation planning step.
Accurate information on the load level in each bus provide a better control in
the power flow, safe and security analysis, operation programming, planning and
others.

Thus, this work presents two contributions to the bus load forecasting area.
The first contribution is the development of a bus load forecast methodology that
executes and provides the forecast results for several buses in an aggregate way.
The second contribution is a computational system for bus load forecasting na-
med SysPrev - Support System for Bus Load Analysis and Forecasting - developed
to facilitate the bus load forecasting process.

The aggregate bus load forecasting model is composed by two steps: In the
first phase a clustering algorithm is used to identify buses clusters with similar
daily load profile and in the second phase is proposed an aggregate structure for
to foresee each bus using a conventional prediction model.

The SysPrev is a software composed of a data manager subsystem, a model
subsystem and a graphical interfaces subsystem. The data manager subsystem
is composed of a database that contains bus load time series and other relevant
information. The model subsystem is composed of forecasting and clustering
techniques. To facilitate the user’s interaction, the graphical interface has pac-
kages of graphic windows that provide a friendly environment facilitating the
integration of the SysPrev and their users.

An excellent characteristic of the SysPrev is its construction based on com-
ponents plug-and-play that allows the insert of new functionalities. With this
architecture, each component is produced on an independent way, could be in-
serted in the software without alterations in the main system. This factor is
important, because it supplies the user with the option of customizing and cre-
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ating new analysis tools, facilitating the updating and the maintenance of the
system.

The SysPrev was applied to a real power system data composed of 73 buses.
The easiness of creating multiple sceneries made possible the fast understan-
ding of the data providing good results in the forecasts, making possible larger
precision on the power system operation step.

Keywords: Decision Support Systems, Electric Power Systems - Load Dispot-
ching, Artificial Intelligence, Cluster Analysis, Time Series Analysis.
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Capitulo

Enfoque e Motivacao

A tomada de decisao, em qualquer setor e nos mais diversos niveis,
constitui geralmente um processo complexo principalmente em funcao do nivel
de incerteza em relacao ao futuro. A disponibilidade de informacoes sobre ce-
narios futuros € um fator importante para possibilitar uma decisao eficaz e com
maior grau de confiabilidade. No setor elétrico esta l6gica se mantém principal-
mente devido ao namero de variaveis que devem ser consideradas no processo
de planejamento e operacao do sistema em geral (Sullivan, 1977). Desta forma,
informacoes precisas sdo essenciais para possibilitar seguranca no processo de

tomada de decisdes e execucao de tarefas.

Em um sistema elétrico de poténcia (SEP), o acompanhamento da carga
€ uma exigéncia basica nos processos de operacao e planejamento. Para forne-
cer energia elétrica com boa qualidade, de maneira segura e econdmica, uma
empresa precisa dispor de mecanismos que possibilitem a resolucao de varios
problemas de nivel técnico e operacional. Com o propoésito de obter melhorias no
planejamento e controle do sistema, novas ferramentas tém sido desenvolvidas
e aplicadas, produzindo resultados relevantes na reducao de custos operativos

nas empresas de geracao, transmissao e distribuicao de energia.

Em um sistema de poténcia, a producao de energia € transmitida e
distribuida através da rede elétrica. Esta rede € composta de nés no qual se

interligam as linhas de transmissao, transformadores e consumidores. Estes
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nos sao denominados barramentos ou simplesmente barras. Um barramento
pode ser enxergado como um noé supridor de energia elétrica a um dado conjunto
de consumidores. Associado a esse conjunto de consumidores € possivel levantar
um historico de consumo, e através deste historico realizar previsao do consumo
nas proximas demandas. Para avaliar o impacto do carregamento no sistema
de transmissao, € essencial que se conheca a distribuicao da carga ao longo da
rede, pois os carregamentos nas linhas de transmissao e nos transformadores
dependem da demanda de carga em cada barramento. Dentre as aplicacoes de
previsao de carga pode-se citar: fluxo de poténcia 6timo, andlise de estabilidade
e seguranca, despacho economico, planejamento da produgao, controle e operacao

de redes de transmissao/distribuicdo, entre outras.

Uma maneira de fazer a previsao de carga por barramento é realizar
a previsao aplicando um tratamento individual, ou seja, ajustando-se um mo-
delo de previsao para cada série de carga. Este procedimento € viavel quando
trabalha-se em um sistema com poucos barramentos; entretanto, em um sistema
com um numero elevado de barramentos o tratamento individual nao € conve-
niente, pois o custo computacional de se ajustar um modelo de previsao para
cada barramento seria alto, dificultando a utilizacao dos resultados nas etapas

de programacao da operacao diaria e na operacao em tempo real do sistema.

1.1 Sistema Elétrico Brasileiro

O sistema elétrico brasileiro de transmissado € formado por mais de
4000 barramentos, compostos por varias tensoes e perfis de consumo. Esta
quantidade de barramentos faz com que o problema de previsao tenha um alto
grau de dificuldade, pois necessita-se de um modelo capaz de enxergar as distin-
¢oes nos barramentos e realizar a previsao de acordo com o perfil de cada regiao

consumidora atendida.

A Figura 1.1 mostra uma visao parcial de uma rede de transmissao na
area Norte/Nordeste. Observando esta figura, € possivel perceber diversos bar-
ramentos que atendem diversas regioes consumidoras. As redes elétricas nao

sao estaticas, pois estao sujeitas a expansao e desligamentos em equipamentos
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bem como rotinas de desvio de cargas. Neste processo, um conjunto de consu-
midores pode ser transferido de um barramento para outro, e esta transferéncia
pode modificar significativamente o comportamento do consumo em determina-

dos barramentos.
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Figura 1.1: Exemplo: Visdo Parcial do Sistema Interligado Norte/Nordeste!.

De uma maneira geral, tanto o problema de previsao de carga global
quanto o problema de previsao de carga por barramento sao complexos devido a
influéncia de varios fatores, entre os quais pode-se citar a nao-linearidade pre-
sente nas séries e as variaveis exogenas (temperatura, dias do calendario, dados
econdmicos, entre outros). No caso da previsao por barramento o problema ¢é
ainda maior, dada a dificuldade de encontrar um modelo que se adapte bem
aos diversos tipos de barramentos do sistema elétrico, lembrando que os bar-
ramentos podem ter padroes de consumo completamente distintos, tornando o

problema mais complexo e trabalhoso.

1.2 O Processo Previsao de Carga

Embora nas ultimas décadas tenham ocorrido avancos na area de pre-

visao, ainda nao € possivel determinar, a priori, qual € a melhor metodologia para

IFonte: Mapas do SIN - Operador Nacional do Sistema (2009).
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a previsao de uma série temporal. Ainda hoje, o processo de previsao de carga €
feito por tentativa e erro, devendo o analista testar e escolher os parametros da
previsao com base em sua experiéncia e intuicao. Na pratica, a etapa de analise
da série de carga geralmente € um processo “artesanal”, pois todos os passos do
processo necessitam da intervencao e das informacoées do operador. Quando se
pensa em analisar somente uma unica série, o procedimento manual de analise
e escolha dos parametros do previsor € factivel mesmo demandando um certo
tempo para determinar a melhor configuracdo. No caso do problema de previsao
de carga por barramento, o procedimento manual de ajuste do previsor € com-
plexo, pois seria muito custoso analisar aproximadamente 4000 séries temporais

em um curto espaco de tempo.

O processo anteriormente descrito diz respeito somente ao processo
do desenvolvimento do modelo. Na realidade, ha uma etapa de analise de da-
dos, quando varios aspectos devem ser levados em consideracdo, tais como a

2 e o levantamento de ca-

consisténcia dos dados, a identificacido dos “outliers”
racteristicas estatisticas. Esta € uma etapa fundamental, pois a qualidade dos
dados reflete diretamente no resultado da previsao e, devido a quantidade de
dados existentes no problema de previsao por barramento, esse processo pode
exigir grande esforco e tempo de processamento. Neste sentido, € essencial a uti-
lizacao de um sistema computacional que possibilite a manipulacao, visualizacao
e levantamento estatistico de dados de forma simples e direta. Desta forma, €é
fundamental a disponibilidade de um sistema em que se possa realizar a visuali-
zacao dos resultados, comparacoes e estudos com varias configuracoes de dados
x modelos. Estas facilidades em recursos de manipulacao, visualizacao e con-
figuracao de parametros sdao importantes no desenvolvimento de um modelo de

previsao de carga efetivo, seja ele global ou por barramento.

20 termo outlier representa um dado ou medicio foge ao padriao usual de comportamento da
série.
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1.3 Ferramentas de Auxilio a Previsao de Carga

Na bibliografia, ndo € comum encontrar ferramentas computacionais
que tratem especificamente o problema de previsao de carga por barramento.
Em linhas gerais, pode-se afirmar que a grande maioria dos softwares existen-
tes preocupam-se apenas em realizar a previsao de carga global do sistema, nao
executando a analise da carga por barramento. Ao longo desta secao, sera apre-
sentado um comentario sobre alguns sistemas computacionais que realizam pre-

visao de carga elétrica em niveis empresariais e académicos.

No SEB existem alguns programas computacionais que sao utilizados
para fornecer as previsoes de carga a curto e médio prazo. Entre os programas
utilizados destacam-se o PrevCar € o CaHora, ambos desenvolvidos pelo CEPEL
(Centro de Pesquisas de Energia Elétrica). O PrevCar (Cepel, 2000) € utilizado
para fazer a previsao da carga global mensal num periodo de até 12 meses a
frente e o CaHora (Suarez-Farinas et al., 2004) é aplicado para fornecer a pre-
visao de carga a curto prazo em base horaria ou de meia hora. Uma descricao
detalhada de ambas as abordagens pode ser encontrada no trabalho de (Azevedo-
Filho, 2000). Em linhas gerais, os sistemas (PrevCar ¢ CaHora) trabalham com
um conjunto de modelos que contém desde técnicas estatisticas até modelos ba-

seados em logica fuzzy.

O sistema desenvolvido pela empresa ETAP Enterprise Solution apre-
senta uma proposta para o problema de previsao de carga por barramento. Se-
gundo a descricao encontrada nos informes técnicos do software (ETAP, 2009), o
sistema faz a previsao de carga global e por barramento levando em consideracao
fatores climaticos e proporcionando diversas visualizacdes dos dados historicos.
Infelizmente, devido a propriedade intelectual, as informacées sobre o sistema
desenvolvido nao sao suficientemente claras para tecer uma analise sobre o pro-

grama.

Energy Forecasting € uma ferramenta desenvolvida e comercializada
pela Itron, que tem como proposta principal o fornecimento de ferramentas para
analise de dados e previsao de carga. De acordo com as informacodes disponi-

bilizadas (Itron, 2009), o sistema proporciona funcionalidades para auxiliar a
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operacao diaria do sistema, planos de marketing e analise de risco. Este sistema
nao detalha as previsdoes a nivel do barramento, nao sendo contemplada esta

analise neste pacote computacional.

Por meio da ramificacao Advantica Eletric, a corporacao Advantica Inc.
tem uma proposta interessante através do sistema computacional SynerGEE Elec-
tric. Segundo as informacodes técnicas (Advantica, 2009), este sistema € capaz de
realizar a previsao e modelagem da carga, sendo ideal para analise de sistemas
de poténcia. Como este software € proprietario, o acesso a informacoes detalha-
das € limitado, ndo sendo possivel avalia-lo de forma completa. Nas descricoes
do pacote de funcionalidades, o SynerGEE Electric nao € mencionada a previsao
de carga por barramento. Neste sentido, pelas informacoes disponiveis, este soft-
ware, apesar de possuir varias facilidades nao € capaz de realizar a previsdo da

carga em cada no do sistema elétrico.

A NewFound Energy Ltd desenvolve o aplicativo (hardware e software)
ATLAS Load Control para controlar o pico de carga, medir e realizar as previsoes
(ATLAS 2000). Este conjunto proporciona o controle e o monitoramento através
de um sistema computacional. A descricao técnica do sistema (NewFound, 2009)
nao menciona nenhuma estrutura especifica para o problema de previsao de
carga por barramento, sendo comentada apenas a possibilidade da previsao de

carga individual.

O sistema Energy Control Systems (ECS), comercializado pela SNC-Lavalin,
possui, entre as suas funcionalidades, um pacote para realizar a previsdao de
carga (SNC-Lavalin, 2009). Por se tratar de um sistema comercial, as infor-
macoes detalhadas sobre como a previsao € realizada nao estao acessiveis, nao
sendo possivel definir se o sistema possui ou nao um processo dedicado para a

previsao de carga por barramento.

A empresa EFACEC Sistemas de Electronica comercializa o sistema
SCADA EMS responsavel por realizar a analise e o monitoramento de um sis-
tema elétrico (EFACEC, 2009). Juntamente com outras funcionalidades, este
sistema dispde de um pacote especifico para realizar a previsdo de carga a curto

prazo. De maneira similar aos casos anteriores, as informacoées técnicas nao



1.3 Ferramentas de Auxilio & Previséao de Carga 35

estao disponiveis; logo nao € possivel, comentar como o processo da previsao
de carga ¢ realizado. Com relacao ao problema de previsdo de carga por bar-
ramento, pode-se inferir somente que esta funcionalidade nao esta listada nos

pacotes disponiveis neste aplicativo.

Outra abordagem de previsao € disponibilizada pela Toshiba Corpora-
tion - Power Systems & Services Company que comercializa uma ferramenta de
controle e monitoramento denominada Toscan-3500 - (Toshiba EMS/SCADA/DAS
Network) (Toshiba, 2009). Neste sistema, de acordo com a descricao técnica, ha
uma implementacao uma ferramenta de previsao de carga global e por barra-
mento. Entretanto, nao foram encontrados detalhes sobre a forma com que estas
previsoes sao executadas nem como € feito o acesso as funcionalidades existentes

neste aplicativo, inviabilizando uma analise detalhada e completa no sistema.

Em termos académicos € possivel encontrar nos artigos cientificos al-
guns sistemas computacionais especializados em realizar a previsao de carga. No
trabalho de (Silva, R., Reis e Moulin, 2001) € apresentado um sistema computaci-
onal de previsao de carga denominado NeuroDem - (Neural Demand). Este sistema
foi desenvolvido e € aplicado para realizar a previsao de curtissimo prazo (15 mi-
nutos a frente) em regioes de consumo no Brasil. Apesar do sistema NeuroDem
possuir um excelente conjunto de fun¢dées bem como processos de comunica-
¢ao com outros sistemas de aquisicao de dados, ele nao trata especificamente o

problema de previsao de carga por barramento com um modelo especifico.

O mesmo grupo de pesquisa que desenvolveu o sistema NeuroDem tam-
bém prop6és em um trabalho apresentado no XIV SNPTEE®, na cidade de Cam-
pinas, SP, a ferramenta de previsao de carga Ordculo - Uma Ferramenta para
Previsao de Carga (Silva, R., Reis, Moulin e Neto, 2001). Este trabalho foi reali-
zado em parceria com a empresa FURNAS/SE, onde o sistema foi aplicado. Em
linhas gerais, o programa Ordaculo realiza previsoes de carga de forma automatica
com discretizacao de 15 minutos. O mesmo inconveniente encontrado no Neuro-
Dem € replicado ao sistema Ordculo se levado em consideracao o quesito previsao
de carga por barramento, no qual os dois sistemas nao possuem funcionalidades

especificas.

3Seminario Nacional de Producéo e Transmissao de Energia Elétrica.
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No trabalho de (Vieira et al., 2001), € apresentado um sistema compu-
tacional para realizar o dimensionamento da carga de ponta no estado de Sao
Paulo. Este programa foi submetido a diversos testes de previsdes de demanda
nas diversas empresas do estado de Sao Paulo?, tendo, segundo os autores, re-
sultados satisfatorios. Novamente, nao ha a disponibilidade de ferramentas es-
pecificas para realizar previsdes de carga por barramento, ficando, em aberto,

esta funcionalidade neste sistema.

Um sistema de suporte a decisao para predicao de cargas € proposto no
trabalho de (Rocha et al., 2006). Este artigo apresenta um sistema para predicao
de cargas baseado em métodos de séries temporais, com a finalidade de definir
qual € o consumo em dada regiao. O sistema também possibilita o estabeleci-
mento de correlacoes de grandezas utilizando redes Bayesianas. As simulacoes
foram realizadas utilizando uma base de dados fornecidos pela Concessionaria
de Energia do Estado do Para (CELPA), juntamente com informacoes climaticas
do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) e os dados socio-econdémicos
pertencentes ao Governo do Estado do Para. Segundo os autores, os resultados
do sistema se mostraram satisfatorios. Entretanto, este software nao possui fer-
ramentas de previsao de carga por barramento, nao sendo indicado para resolver

este tipo de problema.

(Barbosa et al., 2007) apresentam uma ferramenta desenvolvida, no
ambito da pesquisa, para automatizar parte das previsoes e auxiliar na realizacao
de estudos para a empresa Tractebel Energia S.A.. O sistema desenvolvido neste
trabalho atende especificamente as caracteristicas da empresa contratante, nao
tendo suporte a previsao de carga por barramento. Segundo os autores, para a
previsao de carga global, o sistema desenvolvido mostrou-se eficiente auxiliando

a obtencao de resultados com bons niveis de precisao.

Em linhas gerais, pelas descri¢coes anteriores, observa-se que somente
alguns sistemas computacionais anteriormente comentados realizam a previsao
de carga em cada barramento. Entretanto, infelizmente nao foi possivel analisar
profundamente estes softwares devido a falta de informacodes técnicas sobre os

procedimentos adotados na realizacao das previsoes.

4CPFL, CESP, ELETROPAULO, e pequenas empresas.
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1.4 Sistema Computacional de Previsao de Carga
por Barramento

Conforme visto nas secoes anteriores, para realizar a previsao em cada
barramento do sistema de forma rapida e direta existe a necessidade da utiliza-
cao de uma ferramenta especifica que resolva o problema com métodos desen-
volvidos para tratar os diversos perfis de carga existentes nos barramentos da
malha elétrica. Nas soluc¢dées computacionais encontradas, poucas ferramentas
tratavam o problema de previsao por barramento e, mesmo quando este pacote
estava disponibilizado no sistema, nao era possivel encontrar informacées sufi-
cientes para avaliar o sistema, ou até mesmo realizar uma simulacao numérica

para comprovar a sua eficiéncia.

Devido a importancia do tema de previsao de carga por barramento em
sistemas elétricos de poténcia, a motivacao principal no desenvolvimento deste
trabalho de doutorado foi a construcao de um sistema de suporte para analise
e previsao de carga elétrica a curto prazo por barramento. O sistema proposto
foi desenvolvido com base nos modelos de engenharia de software e € composto
de trés modulos: dados, modelos e um sistema de interfaces (Graphical User
Interfaces - GUIs) para auxiliar a configuracao do sistema. Além da construcao do
sistema, esta pesquisa também objetivou o desenvolvimento de uma metodologia
efetiva para a previsao de carga por barramento, capaz de realizar uma previsao

com boa qualidade em um menor tempo de processamento.

O aplicativo de previsao desenvolvido apresenta facilidades tanto em
termos de janelas graficas como também na estrutura, visualizacao e utilizacao
dos modelos. O sistema de janelas graficas € responsavel por controlar todas
as estruturas existentes nos dados e modelos. Desta forma, através de coman-
dos acionados graficamente pelos usuarios, € possivel fazer a integracao entre as
informacoes de carga e os modelos, apresentando os resultados de maneira ami-
gavel e simples. A Figura 1.2 apresenta a tela de abertura do programa proposto,
que foi batizado de SysPrev - Sistema de Suporte para Andlise e Previsédo de Carga

por Barramento.

Outro diferencial implementado no SysPrev foi a construcdo dos mode-
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los (técnicas de previsao e agrupamento) com base na arquitetura dirigida a com-
ponentes modulares ou Plug-and-Play. Com esta abordagem, todos os modelos
utilizados no sistema deixam de fazer parte do programa principal, sendo apenas
blocos adicionais que podem ser inseridos a qualquer tempo sem a necessidade
de reprogramacao ou compilacdo do programa principal. Esta caracteristica faci-
lita as atualizacoes e insercoes de novas ferramentas, possibilitando que o banco
de modelos do sistema esteja sempre atualizado com as novas metodologias de

previsao desenvolvidas na literatura.
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Figura 1.2: Tela de Abertura - SysPrev.

A idéia expressa na Figura 1.3 mostra os relacionamentos existen-
tes entre os modulos que compodem o sistema proposto. Observando esta fi-
gura, nota-se que a interface grafica é responsavel pelo controle de fluxo entre

dados x modelos no sistema. Assim, ao acessar qualquer tipo de dado e/ou mo-

delos, o usuario devera especificar o tipo de comando que deseja executar para
que seja feita a comunicacao entre os modulos e, consequientemente, o resultado

seja impresso na tela principal do sistema.

1.5 Objetivos Principais

Como comentado previamente, o objetivo principal deste trabalho € o
desenvolvimento de um sistema computacional de suporte para analise e pre-
visdo de carga por barramento. Juntamente com o sistema computacional, foi

desenvolvida uma técnica que possibilita a analise de varios barramentos simul-
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taneos com excelente resultado e baixo custo computacional. Os objetivos deste

trabalho podem ser resumidos nos seguintes passos:

Bl = A d — Dados ;

max (5(1)[;.«) Abstragdo e Persisténcia
...... .-"*

Modelos

\ Inteface Grafica @ SysPrJ

Figura 1.3: Modelagem - Sistema Computacional Proposto.

1. Analise do problema de previsao de carga por barramento e suas particula-

ridades em relacao a previsao de carga global;

2. Estudo do comportamento das séries buscando estabelecer perfis e simila-

ridades entre os barrramentos do sistema;

3. Desenvolvimento de uma sistematica de previsao capaz de estimar a carga
por barramento de maneira rapida e eficiente, com bons resultados e redu-

zido tempo de processamento;

4. Construcao de um sistema computacional de suporte a previsao, evidenci-

ando suas contribuicoes no processo de previsao de carga por barramento.

1.6 Organizacao da Tese

Na redacao de cada passo executado na construcao das contribuicoes

deste trabalho foi levada em consideracdo o carater didatico das informacoes,
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buscando sempre definir o objetivo de cada tépico com exemplos de sua utiliza-

cao.

O desenvolvimento de cada fase neste trabalho de doutorado encontra-se

detalhado de acordo com a seguinte sequéncia:

O presente capitulo apresenta o enfoque bem como a motivacao para o de-
senvolvimento desta pesquisa, detalhando a sequiéncia do documento € o

assunto que sera tratado em cada topico do presente trabalho.

O Capitulo 2 faz uma apresentacao formal do problema de previsao de carga
por barramento, bem como uma revisao da bibliografia sobre os modelos ja
desenvolvidos para este tema. Além disso, sao feitos alguns comentarios

sobre as caracteristicas e particularidades inerentes ao problema.

No Capitulo 3 € apresentada a metologia de previsao agregada, desenvol-
vida neste trabalho para resolver o problema de previsao por barramento de

forma simples e com bons resultados.

A descricao do SysPrev bem como a forma adotada em sua implementa-
¢ao sao comentadas no Capitulo 5, onde sao mostradas algumas telas de

configuracao do sistema no momento de uso e geracao de resultados.

O desenvolvimento computacional do SysPrev bem como a forma adotada
em sua implementacao sao comentadas no Capitulo 5, onde sao apresenta-

das telas graficas e configuracoes.

O processo de construcao de um sistema com base na arquitetura dirigida
a componentes € apresentado no Capitulo 6, onde sao comentados alguns

exemplos praticos para a construcao de componentes Plug-and-Play.

O Capitulo 7 contém os resultados e as comparacoes entre as simulacoes

de previsao de carga feitas nesta pesquisa.

O Capitulo 8 apresenta uma analise critica e uma avaliacao de todas as con-
tribuicoes provenientes desta pesquisa. Também sao colocadas sugestoes

para continuidade deste tema em outras instancias.
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e O Apéndice A aborda o problema de previsao de carga por meio de uma
descricao detalhada do tema de pesquisa que originou esta pesquisa. A
leitura deste capitulo € recomendada para quem nao possui familiaridade

com processos de previsao.

e A modelagem relacional utilizada no decorrer desta pesquisa € apresentada
no Apéndice B. Nesta secao, € feita uma descricao introdutoria sobre SGBDs
(Sistema de gerenciamento de banco de dados) e suas aplicacoes em geral.
Em seguida € mostrado todo o processo para construcao da modelagem das

cargas elétricas utilizadas nesta pesquisa.
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Capitulo 2

Carga Por Barramento: Previsao e

Caracteristicas

Este capitulo traz uma descricao detalhada do problema de previsao
de carga por barramento, evidenciando suas aplica¢coes no contexto de plane-
jamento e operacdo de sistemas elétricos de poténcia. Juntamente com esta
descricao, € apresentada uma revisao bibliografica dos trabalhos relacionados a

este tema.

Os dados de carga utilizados neste trabalho sao apresentados em sequién-
cia, destacando a formulacdo matematica usada na representacao e padroniza-
cao da carga, bem como algumas medidas estatisticas sobre os conjuntos utiliza-
dos para validar as metodologias apresentadas ao longo deste trabalho. Por fim,
sdo realizados estudos de agrupamento para encontrar barramentos com perfis
similares entre os conjuntos analisados neste trabalho, sendo destacada a im-
portancia do processo de agrupamento de barramentos para tomada de decisoes

em sistemas de poténcia.

Em linhas gerais, neste capitulo, sdo apresentadas varias informacoes

que justificam e fomentam algumas proposicoes feitas ao longo deste trabalho.
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2.1 Descricao do Problema

A energia elétrica €, na grande maioria dos casos, produzida distante
dos centros de consumo e transportada em grandes blocos em elevado nivel de
tensao através de sistemas de transmissao. Estes grandes blocos de energia sao
entregues aos sistemas de distribuicao que, por sua vez, operam com blocos de
energia cada vez menores € em niveis de tensao mais baixo, até atingir os con-
sumidores finais. Ao longo do sistema de transmissao e distribuicao, existem
pontos de interligacdo entre diferentes linhas, transformadores e consumidores,
denominados barramentos. Ha barramentos associados a geracao, interligacao
e também ao suprimento dos consumidores. Cada barramento deste ultimo tipo
atende um conjunto de consumidores, de modo que € possivel elaborar um his-
torico de demanda de carga e estudar o seu perfil de demanda. Obviamente este
perfil de demanda depende dos habitos de consumo dos usuarios atendidos e,
devido a este fator tais perfis podem variar, tanto no ponto de vista do perfil de
consumo diario, como também do nivel de consumo médio. As Figuras 2.1 e 2.2
mostram alguns exemplos de historicos de demandas horarias de alguns barra-
mentos onde € possivel perceber além da diferenca no perfil da curva de carga,

grande variacao no nivel de carga médio.

Logicamente, se o consumo em dado barramento for elevado em um
certo instante de tempo, o fluxo de energia que passa pelas linhas de transmissao
e transformadores que suprem este barramento também deve ser elevado. Ou
seja, para avaliar a operacao de um sistema de transmissao, € necessario que se
conheca ou se tenha uma estimativa da carga em cada barramento do sistema.
Por exemplo, seja um sistema simplificado como o mostrado na Figura 2.3, no
qual ha duas usinas produtoras de energia elétrica situadas nos barramentos
1 e 2 que atendem os centros de consumos nos barramentos 3 e 4. Suponha
que as demandas de carga horarias previstas para os barramentos 3 e 4 sejam
mostradas nas Figura 2.4. Baseado nestas previsoes, € possivel estimar como
sera a operacao do sistema em cada intervalo de tempo 7, considerando-se a
carga em cada barramento de acordo com os valores previstos para o respectivo

intervalo de tempo.
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Figura 2.1: Perfil de Consumo - Barramento #47.

A operacao de um sistema de transmissao € um processo complexo
que exige um grande conjunto de ferramentas apropriadas para realizar estudos
e simulacoes que auxiliem a tomada de decisao. Entre as aplicacoes que ne-
cessitam de sistemas especificos pode-se citar: fluxo de carga, planejamento e
programacao da operacao, analise de seguranca, analise de estabilidade, analise
de desligamentos, entre outros. Em todos estes casos a previsao de carga por
barramento é imprescindivel. E importante destacar que a grande maioria das
analises anteriormente citadas estao relacionadas com a operacao de curto prazo
e em tempo real do sistema, pois sao nestas etapas que a operacao do sistema

de transmissao € considerada em maior detalhe.
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Figura 2.2: Perfil de Consumo - Barramento #59.

Neste contexto, a previsao por barramento de maior interesse € a pre-
visao de carga a curto prazo por barramento, cujo o objetivo principal € estimar
a carga horaria dos proximos dias. Nesta previsao, € possivel adotar diferentes
intervalos de discretizacao, como por exemplo, intervalos maiores nos periodos
de demanda mais estavel e intervalos menores em periodos de demanda mais
variavel, como nos periodos de ponta. A previsao de carga a curto prazo, por
barramento, pode ser utilizada em estudos estaticos como sao, por exemplo, os
estudos de fluxo de carga, e também pode ser utilizada pela programacao da ope-
racao diaria, para a qual € importante a curva de carga diaria por barramento. A
principio, para cada barramento, € possivel desenvolver um modelo de previsao
de carga individual, similar aos tradicionais modelos de previsao de carga global.
Entretanto, existem algumas consideracoes que dificultam este procedimento de

estimacao da carga para os barramentos.
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Figura 2.4: Curva Estimada - Barramentos.

Tao importante quanto os modelos de previsao por barramento € o con-

texto em que se da o processo de calculo destas previsdoes. Para os modelos

de curto prazo, € interessante trabalhar com os dados mais recentes, pois estes

trazem informacoes importantes sobre as tendéncias da carga, fortemente relaci-

onadas com as variacoes nas condicoes climaticas. Mas, no caso de um sistema

com um numero muito grande de barramentos, para se trabalhar com as infor-
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macoes mais atualizadas, € necessario um sistema automatizado de aquisicao e
validacao de dados. O processo de aquisicao de dados € complexo, pois muitos
barramentos se encontram em locais de dificil acesso e espalhados geografica-
mente, dificultando a medicdo da carga. A validacdo € uma atividade muito
importante para assegurar a qualidade dos dados, pois € nesta etapa que sao
executadas tarefas de processamento e consolidacao das medicoes com o obje-
tivo de detectar tanto os dados inconsistentes, como também os dados anormais

(“outliers”).

Como ja dito anteriormente, a previsao de curto prazo € um dado es-
sencial para muitos estudos realizados nas etapas de programacao da operacao
diaria e da operacao em tempo real do sistema. Usualmente, a cada dia € deter-
minada a programacao da operacao do proximo dia (ou proximos dois dias), que
deve ser elaborada num periodo de poucas horas, seguindo um rigoroso e pre-
ciso cronograma diario. No processo de programacao da operacao, as previsoes
de carga por barramento devem estar disponiveis, pois fazem parte do conjunto
de informacoes necessarias para alimentar os modelos utilizados. Ja os estudos
relacionados com a operacao em tempo real, como os casos de calculo de fluxo de
carga, analise de seguranca, e analise de estabilidade, podem ser realizados mais
de uma vez ao dia, dependendo da evolucao da carga ou das condicoes operati-
vas e, neste caso, as previsoes de carga também ja devem estar disponiveis. Em
muitos casos, as previsoes devem ser atualizadas varias vezes ao longo do dia.
Portanto, tanto para fins de programacao da operacdao ou para uso na operacao
em tempo real, a rapidez no calculo das previsoes de carga por barramento ¢ um

requisito importante.

Além da questao de aquisicao/manipulacao dos dados e da necessi-
dade de um sistema que realize estas atividades de maneira rapida e integrada,
ha também uma questao importante em relacao aos modelos de previsao. Em
primeiro lugar, dada a grande quantidade de barramentos e a diversidade de
comportamentos nas demandas de carga em cada barramento, faz-se necessario
um numero muito maior de modelos de previsao que sejam capazes de tratar os

diferentes tipos de perfil de carga em cada barramento.

Estes modelos podem diferir tanto em termos da técnica utilizada, pois
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uma metodologia adequada para um determinado barramento pode nao apre-
sentar bons resultados em outros, quanto em termos de diferentes configura-
coes, que € o caso de modelos que utilizam a mesma técnica, por exemplo redes
neurais, mas com diferentes arquiteturas ou configuracées. Nesse sentido, €
desejavel um sistema flexivel em termos de modelagem, no qual seja facil tanto
trabalhar com diferentes técnicas, por exemplo, redes neurais, redes neuro-fuzzy,
modelos de regressao, modelos Box-Jenkins, entre outros, com facilidades de con-

figuracao e troca de parametros.

Um segundo aspecto, importante em relacao aos modelos, € a evolu-
cao das metodologias. A area de modelos de previsao tem recebido muita aten-
cao dada a sua grande aplicacdo, e constantemente surgem novas abordagens
que, em muitos casos, possuem desempenhos superiores aquelas ja existentes.
Para a facil incorporacao destas evolucoes € desejavel que o sistema de previsao
apresente recursos que possibilitem a integracao de novas ferramentas sem a

necessidade de reprogramacao e/ou reconstrucao do sistema.

Finalizando, quando se analisa do ponto de vista da aplicacao da previ-
sao de carga a curto prazo por barramento, além de modelos de previsdao adequa-
dos, € importante a existéncia de um sistema de suporte ao processo de previsao.
Este sistema deve integrar uma base de dados, uma base de modelos de previ-
sao, interfaces homem-maquina, além de propiciar um ambiente computacional

amigavel e flexivel.

2.2 Revisao Bibliografica

A previsao de carga por barramento pode ser vista como um problema
de previsao de carga tradicional, no qual cada barramento € visto como um série
temporal individual cuja previsao pode ser feita utilizando-se um modelo tradici-
onal da literatura. Entretanto, em sistemas com grande numero de barramentos,
o ajuste dos modelos de previsao para cada barramento demanda um considera-

vel tempo computacional, o que dificulta seu uso em decisoes de curto prazo.

A previsao de carga por barramento geralmente € utilizada como su-
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porte a tomada de decisoes em diversas areas tradicionais em sistemas de potén-
cia. Dentre as aplicacoes que necessitam da previsao de carga por barramento,
pode-se citar: analise do fluxo de poténcia e seguranca na rede (Pyne, 1974),
planejamento da expansao de redes de transmissao (Fischl et al., 1982), controle
da carga em tempo real (Keyhani e Miri, 1983), conhecimento da carga ao longo
da rede (Bose e Clements, 1987), analise de consumidores, tarifas e expansao da
rede (Handschin e Déornmann, 1988), (Lambert-Torres et al., 1992), (Nazarko e
Zalewski, 1999), (Sinha e Mandal, 1999b) e (Amjady, 2007). A previsao de carga
por barramento também € essencial para auxiliar os chaveamentos e mudancas

no fluxo de carga em sistemas de transmissao (Billinton e Allan, 1996).

Na literatura especializada da area, existem poucos artigos que tratam
do problema de previsao de carga por barramento, sendo que o primeiro trabalho
que aborda parcialmente o tema foi proposto em 1974 por (Pyne, 1974). Mui-
tos artigos adotam o termo previsao por barramento, porém a grande maioria
destes artigos na verdade estudam uma série temporal gerada por um unico bar-
ramento, e com isto faz-se uma previsao individual de uma séria medida em um

barramento isolado.

O termo previsao de carga por barramento foi utilizado pela primeira
vez no trabalho de (Pyne, 1974), que desenvolveu uma estratégia para previsao de
carga por barramento através de um estimador de estados que utiliza regressao
linear multipla e processos de Markov para realizar a previsao do fluxo de potén-
cia e analise da seguranca do sistema. O trabalho comenta que faz a previsao de
100 barramentos localizados na area de Seattle/ Washington, Portland/Oregon e
Spokane/Cascade e, apesar do autor citar a previsao dos 100 barramentos, nao
sao feitos comentarios sobre os resultados de previsao de cada um dos barramen-
tos e também nao € encontrado nenhum detalhe especifico sobre o procedimento

adotado na previsao dos barramentos.

Com a premissa de criar um programa seguro de expansao para redes
de transmissao de energia, o trabalho de (Fischl et al., 1982) propoe um modelo
estatistico de previsao de carga por barramento. Este método observa o minimo
custo do plano de expansao da rede que garante o nivel de suprimento de uma

determinada demanda de carga em algumas subestac¢oes. Os autores assumem
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que a carga em um dado barramento € dada pela soma algébrica de uma carga
meédia prevista e um componente aleatorio que representa a incerteza dos desvios
em relacao a carga média. De posse da estimativa da carga por barramento €
feito o plano de expansao da rede visando obter o minimo custo no despacho
economico das unidades geradoras. Apesar de realizar a previsao de carga em
cada barramento, os autores deste trabalho nao tém o enfoque na técnica de
previsao, dando maior atencao ao problema de expansao da rede elétrica. Desta
maneira, como no artigo de (Pyne, 1974), o problema de previsao de carga por

barramento nao é explorado com detalhes.

Um trabalho interessante na area € apresentado por (Keyhani e Miri,
1983). Neste trabalho, os autores propoem um modelo de previsao de carga
por barramento que leva em consideracao a influéncia das variaveis climaticas,
projetado para ser embarcado em um microcontrolador. Neste sentido, foram
propostas trés (03) abordagens para o problema: 1-Esta abordagem desenvolve
um modelo separado para cada barramento baseado nos dados historicos e nas
condicoes climaticas. 2- Neste método os autores propéoem um modelo de carga
por area baseado nos dados historicos e nas condicoes climaticas, apos a previ-
sao deste modelo de area as cargas dos barramentos desta area sao calculados
com base de fatores pré-definidos. 3- O método 3 faz uma analise de grupos bus-
cando encontrar seqliencias de carga similares. Apos a definicao dos grupos, €
feita uma modelagem de previsao para cada grupo baseada nos valores histéricos
e condicoes climaticas, e as cargas dos barramentos do grupo sao calculadas com
base de fatores pré-definidos. Para o processo de previsao, os autores utilizam
modelos auto-regressivos (AR) e auto-regressivos de médias moveis (ARMA). Os
modelos sao aplicados em um conjunto de vinte (20) barramentos com a mesma
tensao (138KV) localizados na regiao de Canton/Ohio pertencentes a American
Electric Power Company. Os resultados de previsao apresentaram erros na faixa
de 2% a 7,8% dependendo do modelo e do barramento analisado. E interessante
observar que a implementacao no microprocessador € feita baseada em perfis de
consumo, isto €, os autores realizaram uma implementacao para consumidores

residenciais, outra para comerciais e outra para industriais.

Buscando encontrar uma modelagem matematica para expressar as
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redes em sistemas de poténcia em tempo real, o trabalho de (Bose e Clements,
1987) faz algumas referéncias a previsao de carga por barramento para encon-
trar uma pseudo-medicao de um barramento nao-monitorado (devido a falhas
ou falta de equipamento). Apesar dos autores utilizarem a previsao de carga por
barramento, eles nao detalham qual e como € feito o processo para estimacao de
carga nos barramentos. Entretanto, eles retratam a previsao de carga por barra-
mento como insumo essencial para modelar as redes de transmissao de sistemas
de poténcia bem como para analisar a seguranca e estabilidade do fluxo de carga

ao logo dos nos do circuito elétrico.

Entre os trabalhos classicos que abordam o tema de previsao de carga
na literatura, pode-se citar o artigo de (Handschin e Dérnmann, 1988). O mo-
delo de previsao de carga apresentado neste artigo baseia-se nas curvas tipicas
de consumo por grupo de consumidores e suas relacoes com os barramentos.
Estas curvas sao calculadas para cada grupo de consumidores especificos e a
carga em cada barramento € estimada a partir das curvas dos grupos por meio
de um modelo linear. Além disso, este modelo leva em consideracao diversos fa-
tores exogenos para representar a carga nos diversos grupos de consumidores.
O modelo € aplicado para a previsao das 24 horas do dia seguinte no sistema de
poténcia de uma grande cidade na Alemanha. Os resultados encontrados pelo
autor apresentaram bons niveis de erro. Entretanto, o autor nao menciona quan-
tos barramentos sao analisados, a tensao e as caracteristicas da série de cada

barramento utilizado no artigo.

O trabalho de (Lambert-Torres et al., 1992) apresenta um sistema es-
pecialista baseado em regras nebulosas para previsao de carga a curto prazo. Os
dados utilizados pelo autor fazem parte da Hydro-Quebec Power System/Canada
e contém dados reais de duas linhas de transmissao pertencentes a este sistema.
Apesar de citar a previsao de carga por barramento, os autores deste trabalho
fazem a previsao de alguns passos a frente da carga agregada por estas duas
linhas de transmissao. Neste sentido, o que € apresentado pelos autores € um
modelo de previsao de carga individual aplicado a dados de dois (02) barramentos
agregados. A previsao € feita em base horaria e prevé até trés horas a frente e,

segundo os autores os resultados possuem bons niveis de erro, mas nao enfocam
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o problema de previsao de carga por barramento de maneira direta e clara.

(Nazarko e Zalewski, 1999) tratam o problema de previsao de carga
por barramento através de um sistema de regressao nebuloso para previsao da
carga elétrica no horario de pico nos barramentos. A abordagem nebulosa utili-
zada neste trabalho visa inserir um carater de incerteza para prover informacoes
quando existe incerteza nas medicoes utilizadas para o processo de regressao
linear. O modelo de previsao foi aplicado em duas subestacoes pertencentes ao
Bialystok Power Distribution Utility Co, no qual uma subestacao atende consu-
midores residenciais e a outra atende consumidores comerciais. Os resultados
encontrados pelos autores mostraram a eficiéncia do método para previsao da
carga no horario de ponta. Entretanto, o autor aplica a metodologia individual-
mente em cada barramento, sendo necessario ajustar o modelo para cada bar-
ramento do sistema. Isto €, em termos de metodologia de previsao de carga por
barramento, o autor nao apresenta nenhuma inovacao, mantendo o problema de
esforco computacional necessario para ajustar um modelo de previsao para cada

barramento do sistema.

Os artigos (Sinha e Mandal, 1999a) e (Sinha e Mandal, 1999b) tratam
a previsao de carga por barramento como uma forma de obter informacées para
alimentar um estimador de estados dinamicos para sistemas de poténcia. Este
trabalho utiliza uma rede neural multicamadas treinada com algoritmo baclk-
progagation para realizar a previsao de carga por barramento. A metodologia
proposta faz um ajuste de uma rede neural para cada barramento do sistema no
qual a carga prevista € utilizada para alimentar o estimador de estados proposto
no trabalho. Os autores apresentam a previsao de carga para apenas um unico
barramento utilizando um modelo especifico para esta série e obtiveram resulta-
dos interessantes em termos de erros de previsao. Esta abordagem de previsao
por barramento apresenta a desvantagem do alto esforco computacional no qual

€ necessario um ajuste do previsor em cada barramento do sistema.

O problema de previsao de carga por barramento, bem como suas impli-
cacoes em sistemas de poténcia, sao tratados com detalhes no artigo de (Kassaei
et al., 1999). Este trabalho apresenta uma abordagem hibrida que utiliza siste-

mas nebulosos com redes neurais artificiais multicamadas. Segundo os autores,
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a componente neural € utilizada para prever os valores de carga normalizados
e o sistema nebuloso € responsavel por aplicar um fator de correcao na carga
através da temperatura levando em consideracido a época no qual a previsao foi
realizada. O modelo € aplicado em dados reais de um sistema elétrico localizado
na cidade de Hinton/Virginia. Os autores comentam que este sistema elétrico €
formado por trés (03) barramentos de 138/46KV. Entretanto, para testar o mo-
delo, foi utilizado apenas um barramento que atende consumidores residenciais
nesta cidade. Os resultados alcancados apresentaram um erro percentual ab-
soluto médio na faixa de 2%, mostrando que o modelo é competitivo em relacao
aos modelos de previsao descritos na literatura de poténcia. Entretanto, no que
diz respeito a previsao de carga por barramento, este trabalho nao traz nenhuma

contribuicao devido a aplicacao do modelo em um barramento individualizado.

O artigo mais recente que aborda o tema de previsao de carga por bar-
ramento € o trabalho desenvolvido por (Amjady, 2007) que, além de propor um
modelo para previsao de carga por barramento, faz uma descricao detalhada do
problema. Neste trabalho, os autores propoem um modelo de previsao hibrido
composto de um previsor de estimador de estados e uma rede neural multicama-
das. O estimador de estados faz a previsao horaria de cada barramento baseado
nos valores de carga médios e a rede neural, por sua vez, € ajustada para apren-
der a relacao entre o vetor de entradas/saidas do estimador de estados e a carga
real desejada no barramento. O modelo hibrido foi aplicado em parte do sistema
de poténcia do Iran, formado de trés (03) barramentos, e os resultados obtidos
mostram que o modelo hibrido obteve melhores resultados que a rede neural
MLP, o estimador de estados € um modelo de auto-regressivo periodico (PAR)
executados individualmente com as mesmas entradas do estimador de estados.
O mesmo inconveniente de trabalhos anteriormente descritos € encontrado no
trabalho de (Amjady, 2007), no qual o modelo de previsao € aplicado individual-
mente aos barramentos, gerando alta complexidade computacional na analise de

um sistema de poténcia de grande porte.

Em linhas gerais, uma maneira de fazer a previsao de carga por bar-
ramento € implementar um modelo de previsido de carga especifico para cada

barramento, sendo a principal desvantagem desta abordagem a necessidade de
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um grande numero de modelos e previsoes. Uma alternativa encontrada € redu-
zir o numero de modelos necessarios para a previsao dos barramentos, e uma
das formas para atingir este objetivo € realizar previsoes agregadas, em que um
unico modelo faz a previsao de um subconjunto de barramentos. A questao que
surge € como formar estes subconjuntos de barramentos de modo a se obter
uma boa previsao. Como, neste trabalho, o objetivo € desenvolver modelos para
a previsao de curva de carga diaria (horaria) por barramento e, como neste tipo
de previsao € importante estimar corretamente o perfil desta curva de carga, o
critério adotado para a formacao dos sub-conjuntos foi a similaridade do perfil
da curva de carga diaria. Desta forma, a metodologia de previsao proposta usa a
abordagem agregada na qual o conjunto de barramentos € subdivido em grupos
com elementos que possuem perfis de carga diario similar e, para cada grupo, é

realizada a previsao!.

2.3 Carga Elétrica Por Barramento

Este trabalho utilizou um conjunto de dados historicos de um subsis-
tema elétrico formado por 73 barramentos. Neste conjunto as medicoes de carga
em base horaria foram feitas no periodo de 06 de junho de 2001 a 03 de outubro
de 2001, totalizando 125 dias de medicao com 3000 horas em cada barramento.

Neste conjunto, existem barramentos com tensao variando entre 38 a 230KV.

A Tabela 2.1 apresenta algumas informacoes sobre o conjunto de da-
dos utilizado neste trabalho. E possivel observar o numero de barramentos, o
periodo de medicao, o nivel de tensao e algumas medidas de posicao e variabili-
dade. A analise dos dados mostra uma grande variacao nas caracteristicas entre
os barramento. Por exemplo, se for observado a carga média por barramento,
verifica-se que a menor carga média € de 1.4 MW, enquanto o barramento com

maior carga média € de aproximadamente 1521.3 MW.

1A metodologia de previsao agregada encontra-se detalhada no Capitulo 3.
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Tabela 2.1: Informacoes Estatisticas.

- Informacoes
Numero de Barramentos 73
Periodo de Medicao 01/06 a 03/10/2001
Tensao (KV) [38 - 230]

Carga Minima (MW) [0.1 - 930.8]

Carga Média (MW) [1.4 - 1521.3]

Carga Maxima (MW) [3.4 - 1922.9]

Desvio Padrao (MW) [0.03 - 26.7]

Coef. Variacao (%) [0.93 - 26.4]

Cada medicao pertencente as séries de carga em cada barramento €
representada de acordo com a formulacdo matematica da Equacao 2.1. Com
esta indexacao, € possivel extrair os dados de cada barramento de maneira direta.
Esta representacao de carga por barramento sera utilizada como referéncia aos

dados nas metodologias de previsao apresentadas ao longo deste trabalho.

b(i) . (2.1)
sendo que:

e | — € o indice do barramento, onde i=1,...,73;
e d — ¢é o indice do dia que varia da seguinte forma: d =1,...,125;

e 1 — € o indice da hora a hora do dia: h=1,...,24.

A Figura 2.5, no grafico superior, mostra as curvas de carga diaria de
alguns barramentos. Neste caso, os barramentos apresentam curvas de carga
horaria com perfis similares, mas com niveis de carga média muito diferentes.
Como o objetivo € selecionar barramentos com perfis similares, independente-
mente do nivel médio de carga, entdo todas as curvas foram normalizadas de

acordo com a Equacao 2.2:

—= b(i) p,a

b(i) ) = max (b(1) ) (2.2)

sendo que:



2.3 Carga Elétrica Por Barramento 57

—_

® b(i)y, 4 — carga em PU do barramento i, na hora  do dia d;
® b(i);,q — carga absoluta do barramento i, na hora 4 do dia d;

e max (b(i)[.4q) — carga maxima medida no barramento i no dia d.
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Figura 2.5: Motivacao para Normalizacao de Barramentos.

Novamente, na Figura 2.5, € possivel ver as séries de cada barramento
antes e depois da aplicacao do operador de normalizacao. A normalizacao elimi-
nou a diferenca de nivel de carga, acentuando a similaridade dos seus perfis de
carga diaria, possibilitando assim reagrupar os barramentos de acordo com esta

similaridade.

2.3.1 Alteracoes nas Caracteristicas da Carga dos Barramen-
tos

A rede de transmissao/distribuicao tem a sua configuracao, em termos

de equipamentos em operacao e fora de operacao, alterada no tempo em funcao
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de diversos fatores, tais como saidas forcadas de equipamentos e paradas para
manutencao, entre outros. Estas alteracoes na rede podem fazer com que con-
sumidores atendidos por determinado barramento sejam temporariamente aten-
didos por outro circuito, de modo que as demandas de carga em determinado
barramento podem ser totalmente alteradas de um instante para outro, como
mostrado na Figura 2.6. Analisando esta figura, € possivel perceber a mudanca
no perfil de consumo entre os dias 03 e 04 de janeiro de 2002. Este tipo de mu-
danca drastica no padrao aumenta a dificuldade no problema de previsao pois,

neste caso, a carga no barramento € dependente da configuracao da rede.

25 T T

—O— Quinta-Feira | 03 Jan 2002
—&— Sexta-Feira | 04 Jan 2002

20—

o
T

Carga - [MW/h]
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Figura 2.6: Mudanca no perfil diario - Barramento #46.

2.4 Analise de Agrupamentos

A analise de agrupamentos aplicada a um conjunto de barramentos
visa encontrar barramentos que possuem perfil de carga diario com alguma si-
milaridade. Para analisar a similaridade dos barramentos, este trabalho testou

diversas técnicas para agrupamento dos dados. De maneira sucinta, o objetivo
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destes algoritmos € identificar duas ou mais colecoes de dados que formem uma
estrutura de grupo e que possam ser associadas a classes. O interesse pelas
técnicas de agrupamento € obter o grupos de barramentos analisando o compor-
tamento histérico de demanda diaria de carga, sendo foco principal determinar

quais sao os barramentos que possuem perfis de consumo diario semelhantes.

Entre as técnicas analisadas pode-se destacar: o algoritmo K-Means
(MacQueen, 1967)), o algoritmo baseado em redes neurais de Kohonen ((Kohonen,
1982) e (Kaski e Kohonen, 1995)), o algoritmo Pruning Technique Kohonen Self-
Organizing Feature Map - PSOM (Castro e VonZuben, 1999), o algoritmo Fuzzy
C-means - FCM (Bezdek, 1981) e, por ultimo, o algoritmo Subtractive Clustering
(Chiu, 1994).

Os resultados encontrados pelas técnicas de agrupamento sao bem es-
taveis, de forma que os barramentos agrupados em um determinado grupo ten-
dem a permanecer no mesmo agrupamento independente da técnica utilizada
(Salgado et al., 2004). Algumas pequenas variacoes podem acontecer no caso de
barramentos com alta variabilidade diaria, mas em barramentos com perfil de
consumo com baixa variacao, as técnicas de agrupamento tendem encontrar os

mesmos grupos quando sao submetidas ao mesmo conjunto de dados.

Apos o estudo os algoritmos anteriormente descritos, a técnica de agru-
pamento padrao adotada para encontrar os grupos de barramentos similares
neste trabalho foi o algoritmo Subtractive Clustering (SC) proposto por (Chiu,
1994). Esta técnica de agrupamento possui um diferencial interessante, pois
tem a capacidade de realizar uma analise dos dados de entrada e encontrar o
numero de grupos ideal para o conjunto de dados apresentado. Esta capacidade
€ uma vantagem em relacao as técnicas nas quais o analista deve informar o

numero de grupos ao algoritmo.

2.4.1 Exemplo de Aplicacao

Este exemplo visa analisar o conjunto formado por 73 barramentos, de-
tectando quais barramentos possuem perfis similares em um determinado dia. A

técnica utilizada nos testes de agrupamento foi o algoritmo Subtractive Clustering
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- (SC). O dia escolhido para analise foi o dia 20 de setembro de 2001 (quinta-feira).
A escolha deste dia foi baseada no fato dele ser um dia util padrao (nao € feriado
ou tem algum carater especial) que representa bem as informacoes de consumo

do cotidiano do sistema analisado neste trabalho.

Antes de aplicar o algoritmo de agrupamento, as cargas dos 73 barra-
mentos foram normalizadas segundo a Equacao 2.2. Em termos de resultados,
o algoritmo SC dividiu os 73 barramentos em 34 grupos, sendo possivel verificar
que 14 grupos tinham mais de um barramento em sua composicao € 20 grupos

eram formados por apenas 1 unico barramento.

Os 14 grupos encontrados pelo SC concentraram 53 do total de 73
elementos, representando 72% do total de barramentos. A Tabela 2.2 mostra
algumas informacoées para cada um dos 14 grupos com varios barramentos, onde
€ possivel observar: o indice do grupo g, o numero de barramentos em cada grupo
(N. Barras), o indice de cada barramento pertencente nos grupos (Id), a carga total
do grupo (Carga (MW)), o percentual da carga do grupo em relacao a carga total

do conjunto ((%) Carga), e o desvio padrao em cada grupo (DesvPad).

Analisando a Tabela 2.2, € possivel verificar que existem varios grupos
com poucos elementos e um grupo especifico com 11 barramentos. Em termos
de concentracao de carga, os grupos sao heterogéneos apresentando grandes
variacoes de um grupo para outro. Entretanto, ha um destaque para o grupo 14
que concentra mais de 55% da carga elétrica do dia analisado em 11 elementos.
Em termos de variabilidade, pode-se perceber que o desvio padrao (PU) € baixo,

destacando que os grupos formados tem alta similaridade entre seus elementos.

Na Figura 2.7, € possivel observar alguns dos 14 grupos mostrados na
Tabela 2.2. Pode-se perceber que o padrao de carga dos grupos € heterogéneo,
mostrando a variacao de consumidores que ha na regiao analisada. A diversi-
dade nos padroes de carga comentada no inicio deste capitulo pode ser vista bem
de perto nesta figura, em que € possivel ter uma maior compreensao da neces-
sidade de modelos efetivos para representar o comportamento de cada grupo de

barramentos.
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Tabela 2.2: Analise de Agrupamentos.

g | N. Barras Id Carga (MW) | (%) Carga | DesvPad - PU
1 2 [2;37] 3.75 0.04% 0.0041
2 2 [6;24] 218.76 2.42% 0.0074
3 2 [29;32] 170.37 1.89% 0.0064
4 2 [36;72] 31.80 0.35% 0.0055
5 2 [47;53] 82.89 0.92% 0.0063
6 2 [48;71] 221.93 2.46% 0.0091
7 3 [1;13;40] 68.46 0.76% 0.0059
8 3 [19;20:41] 54.29 0.60% 0.0088
9 3 [25;39;60] 431.87 4.79% 0.0088
10 4 [5;8;10;27] 278.82 3.09% 0.0070
11 5 [4;45;52;57;66] 399.39 4.43% 0.0061
12 5 [11;26;28;34;38] 145.66 1.61% 0.0058
13 7 [3:21;31;35;43;68;69] 877.80 9.73% 0.0077
14 11 [7;9;14;18;59;61;62;63;64;67;70] 4983.44 55.22% 0.0043
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Figura 2.7: Exemplo: Grupos com 2 ou mais Barramentos.

A soma total da carga elétrica no dia analisado em todos os barra-
mentos € de 9024.14MW. Os 14 grupos que contém varios elementos somam

7969.23MW, concentrando 88.3% da carga total neste dia. Desta forma, uma
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boa previsao destes grupos representa uma boa estimativa da carga diaria nos

principais barramentos do conjunto.

A Figura 2.8 apresenta alguns grupos individuais e seus respectivos
barramentos. Observando estes grupos, € possivel verificar que os perfis de cada
um dos barramentos € especifico e por este motivo tais barramentos nao foram
classificados juntamente com outros barramentos pelo SC. Provavelmente, este
tipo de barramento alimenta consumidores com grandes variacdoes no consumo
ou sao barramentos afetados com as mudancas de fluxo de carga ocasionadas
por alteracdes e chaveamentos nas redes de transmissao. Quando se trata de
barramentos com comportamento particulares, € recomendada a analise indivi-

dual através de um modelo especifico capaz de tratar suas particularidades.

Grupo # 13 Grupo # 19

| | —Barra#55 1 —Barra #22
- 09
=)
g
, 0.8
1]
(=]
s 0.7
(3]
0.6
0.5 . . . . £ 0.5 . . . .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Hora -[h] Hora -[h]
Grupo 15 Grupo # 33
— Barra #65 1 —Barra #33

o

©
o
©

RNV, i VO,

o

©
o
©

o
I

Carga - [PU]
o
~

Carga - [PU]

o

=2}
o
=2

o

()l
o
o

o
o b

10 15 20 10 15 20
Hora -[h] Hora -[h]

o
(3,1

Figura 2.8: Exemplo: Grupos com Barramentos Individuais.



Capitulo 3

Metodologia de Previsao de Carga por

Barramento

Este capitulo faz a apresentacao da formulacao matematica utilizada
para resolver o problema de previsao de carga por barramento. Serao apresenta-
dos os conceitos e as motivagcoes que contribuiram para a criacao do modelo de

previsao de carga por barramento proposto neste trabalho.

Em linhas gerais, a metodologia de previsao agregada apresentada neste
trabalho estara concentrada apenas nos grupos formados por barramentos com
perfil similar. No caso de barramentos que possuem padrao especifico, € indicada

a utilizacao de uma abordagem individual para aprender suas caracteristicas.

Além da descricao da metodologia de previsao agregada, € feito um co-
mentario sobre técnica de compactacdao de informacao, baseada na analise de
componentes principais, que sera utilizada para encontrar uma estrutura agre-

gada enxuta, como boa representatividade da estrutura original.
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3.1 Motivacao

Barramentos que apresentam semelhancas em seu perfil de consumo
diario tendem a manter esta similaridade ao longo do historico de cargas, pois re-
fletem os habitos de cada regiao e clientes atendidos. Com base nesta premissa,
o modelo de previsao de carga por barramento proposto neste trabalho concen-
tra suas analises nos barramentos que se encontram nos grupos ou, em outras
palavras, que possuem perfil de consumo similar. A utilizacao de grupos de bar-
ramentos com perfil similar para realizacao de procedimentos de previsao nao €
uma idéia inovadora, sendo utilizada nos trabalhos de (Keyhani e Miri, 1983) e

(Handschin e Dornmann, 1988) com bons resultados.

Além disso, conforme visto anteriormente (Capitulo 2), os grupos de
barramentos com perfil similar obtidos apés o processo de agrupamento con-
centram a maior parte da carga do sistema. Neste sentido, bons resultados de
previsao nos grupos ocasionam boas estimativas da carga nos barramentos do
sistema proporcionando informacoes relevantes para um processo operacao do

sistema seguro e eficiente.

A metodologia desenvolvida neste trabalho propoe uma abordagem que
utiliza as informacdes dos grupos de barramentos para criar uma estrutura agre-
gada que represente as informacodes de cada barramento em um unico disposi-
tivo. Neste sentido, um previsor capaz de aprender as relacoes desta estrutura
implicitamente esta aprendendo as relacoes de todos os barramentos perten-
centes ao grupo. Logo, a previsao agregada visa estimar através de um unico

dispositivo, a carga de diversos barramentos.

3.2 Modelo Agregado - Simples Ilustracao

De maneira geral, a previsao de carga por barramento pode ser vista
como um problema de prever n séries temporais distintas em um determinado
intervalo de tempo . Conforme visto anteriormente, uma das formas de resol-
ver este problema € tratar cada barramento de maneira individualizada, ou seja,

aplicar um modelo de previsao em cada barramento. O inconveniente desta abor-
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dagem ¢€ o esforco e o tempo computacional exigidos para a tarefa de ajustar um

modelo de previsao para os diversos barramentos da rede elétrica.

O desenvolvimento de um modelo de previsao implica em varias de-
cisOes tais como a técnica a ser adotada e, uma vez escolhida a técnica resta
ainda definir os seus parametros de configuracdao. Em relacao as técnicas, ha
um elenco de possibilidades, como por exemplo redes neurais artificiais, redes
neurofuzzy, modelos auto-regressivos, modelos baseados em regras sendo estes
apenas alguns exemplos das diversas técnicas de previsao que existem na litera-
tura. Apos a escolha da técnica € preciso definir as entradas e saidas bem como

a estrutura que sera utilizada no processo de previsao.

Em uma metodologia de previsao, € necessario executar uma fase de
ajuste onde os parametros do modelo sao configurados de acordo com o tipo de
série temporal apresentada ao previsor. Usualmente, o ajuste de um modelo €
feito através da apresentacao de um conjunto de padroes (input x output) utiliza-
dos para definir os parametros que irao representar, com a precisao desejada, as
relacoes existentes entre as entradas e saidas na colecao adotada. Geralmente,
este ajuste € feito por meio de um processo iterativo, executado até que um cri-

tério de parada seja satisfeito.

Para fazer a previsao, € necessario utilizar dados significativos que re-
presentem o comportamento da carga em um dado instante de tempo. Geral-
mente, nas previsoes de carga, € comum utilizar o historico da carga e dados
exogenos (temperatura, cobertura, umidade, estacao do ano, dados econdémicos
entre outros) para representar a carga em um instante futuro. Neste trabalho, a
carga em um instante futuro sera representada somente em funcao do histoérico
de cargas, nao sendo utilizadas informacées exégenas devido a indisponibilidade
destas informacodes no sistema de barramentos analisados. Assim, a colecao (in-
put x output) utilizada para ajustar os parametros do previsor sera construida

apenas com base no historico de carga.
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3.2.1 Exemplo: Previsao Individual

Suponha que se deseje ajustar um modelo de previsao para o intervalo
das 16h da quinta-feira, dia 13 de setembro de 2001, nos barramentos #33 e
#40 respectivamente. Antes de criar o conjunto de padroes para ajustar os pre-
visores, € interessante analisar os dados de historicos de carga nos barramentos
#33 e #40 na hora 16. A Figura 3.1 mostra a curva de carga de 75 (setenta
e cinco) dias as 16h no barramento #40. Suponha que, através da analise de
uma funcao de autocorrelacao (PAF) (Mori e Kurata, 2007), determinou-se que
as variaveis mais significativas para determinar o valor da carga neste horario
sdo as cargas verificadas nos dois dias anteriores, na mesma hora. Observando
esta figura, € possivel ver algumas flechas que indicam informacées sobre as
cargas em determinados dias de medicao; a flecha azul (saida) localizada abaixo
da curva significa a medicao do dia 13/09/2001 e as demais flechas (entradas)

representam medicoes anteriores a este dia na mesma hora.

1: T + .
e | —e— Carga Medida - 16 horas | Barramento # 40|

— 0.6}
= o

0.2}

-IP

ga

01+

% 10 20 30 40 50 60 70

Dia-[d]

Figura 3.1: Carga 16h - Barramento #40.

Neste exemplo, a carga da quinta-feira (13/09), na hora 16, € dada
como funcao das cargas de terca-feira (11/09) e quarta-feira (12/09) respectiva-
mente. A colecao de padroes (input x output) formada através da relacao entre as
entradas e a saida desejada para o barramento #40 servira de base para ajuste

do modelo de previsao.

Com o conjunto de padroes criado pelas entradas da Figura 3.1 € pos-
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sivel ajustar um previsor com qualquer caracteristica (linear ou nao-linear) para
aprender as relacoes entre as entradas e saidas da colecao apresentada. Se, por
exemplo, um preditor baseado em redes neurais multicamadas, com trés neuro-
nios na camada intermediaria, for utilizado para aprender as relacoes desta es-
trutura, a seguinte arquitetura sera formada (ver Figura 3.2), na qual os dois
neuronios na camada de entrada representam as duas entradas e a resposta do
neurdnio s(1),40) representa a estimativa da saida desejada. Apos o ajuste do

previsor, a proxima etapa € utilizar o modelo ajustado para fazer a previsao da

&5

Camada de
Entrada

carga desejada.

Camada
Intermediaria

Figura 3.2: Exemplo: Modelo de Previsao para o Barramento #40.

De forma analoga ao procedimento realizado para o barramento #40, €
possivel encontrar uma estrutura similar (input x output) para prever a hora 16
no barramento #33. A Figura 3.3 mostra o modelo utilizado para a previsao da

carga as 16h como funcao apenas da carga verificada no dia anterior.

Camada de
Entrada

Camada
Intermediaria

Figura 3.3: Exemplo: Modelo de Previsao para o Barramento #33.
A vantagem da utilizacao de um modelo individual para cada barra-

mento € a especializacao do previsor para uma determinada série possibilitando

o aprendizado especifico dos seus comportamentos e perfis particulares. Entre-
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tanto, esta alternativa € trabalhosa e requer tempo para processar individual-
mente todos os barramentos de um sistema elétrico. Neste trabalho, investigou-
se outra alternativa: desenvolver um modelo agregado para um conjunto de bar-
ramentos buscando, em um tempo menor de processamento, resolver o problema

de previsao de carga por barramento.

3.2.2 Exemplo: Previsiao Agregada

A metodologia de previsao agregada proposta neste trabalho se baseia
na criacao de um modelo para representar as informacoes dos barramentos. O
objetivo desta abordagem € condensar as informacoes de diversas séries tempo-
rais em um unico dispositivo, simplificando a representacao através da utilizacao
de apenas uma estrutura (input x output) para representar as informacées de um

conjunto de barramentos.

O exemplo anterior mostrou o procedimento para realizacao da previsao
individual para os barramentos #33 e #40. Para aplicar o modelo agregado nestes
barramentos, a idéia foi criar uma estrutura que represente as informacées de

cada barramento individualmente em um unico modelo.

Na Figura 3.4, € possivel observar que a estrutura desenvolvida contém
padroes de entrada para os barramentos #40 e #33, bem como suas respectivas
saidas. Pode-se notar que com este arranjo de dados o conjunto de padroes de
barramentos distintos foi representado por meio de um tnico dispositivo. Em
termos praticos, observando a Figura 3.4, € possivel verificar que o padrao re-
lacionado ao barramento #40 € expresso através de duas entradas e uma saida,
enquanto o barramento #33 tem seu comportamento descrito por uma entrada
e uma saida. Como as informacoes de diferentes barramentos estio na mesma
estrutura, sao utilizados valores nulos para diferenciar os padroes de cada bar-
ramento. Esta estratégia faz com que parametros no modelo de previsao sejam
utilizados para representar cada um dos barramentos na estrutura agregada. De
maneira simples, a estrutura agregada € formada através dos conjuntos de pa-
droes individuais (cada barramento), condensados em uma estrutura tinica. Esta

abordagem mantém a estrutura individual respeitando as caracteristicas (input
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x output) de cada barramento.

- m\

Figura 3.4: Diagrama de Estrutura Agregada.

Com a estrutura agregada mostrada na Figura 3.4, os barramentos #40
e #33 sao expressos em termos de suas entradas e saidas. De posse do conjunto
de padroes, € possivel utilizar um previsor para aprender as caracteristicas do
conjunto e fornecer a previsao para os barramentos #40 e #33 simultaneamente,
sendo necessario apenas um ajuste para o modelo. Este modelo agregado man-
tém as entradas especificas para o barramento #40 e #33 e, como pode ser ob-
servado as duas primeiras representam o barramento #40 e a ultima representa
o #33. A Figura 3.5, mostra um diagrama de uma rede neural multicamadas
utilizada para representar os dados dos barramentos #40 e #33, anteriormente
descrito. Nesta ilustracao, o ajuste dos parametros da rede € executado utili-
zando os padroes de cada um dos barramentos ou seja, no processo de ajuste
do modelo ora sao apresentados dados do barramento #40 e ora sao aprestado
dados do barramento #33. Quando sao apresentados dados do barramento #40
a terceira entrada relativa ao barramento #33 € anulada. Por outro lado, quando
sao apresentados os dados do barramento #33, as duas primeiras entradas rela-

tivas ao barramento #40 sao anuladas.
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Padrées de Entrada Saida Desejada
e(1) e(2) 0
b(33) b(33) Sp(33)
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Figura 3.5: Esquema: Topologia Neural - (Caso Agregado).

3.2.2.1 Caso Elementar - Previsao Agregada

Na Figura 3.4, € possivel observar entradas nulas associadas aos pa-
res (input x output) de cada barramento. Os valores nulos apresentados tém a
funcao de fazer com que as entradas utilizadas no conjunto de padrées de cada
barramento exercam maior influéncia sobre o proprio barramento. Este princi-
pio visa obter com a metodologia agregada resultados similares aos obtidos via
modelo individual através da utilizacao da mesma estrutra (input x output). Ma-
tricialmente, as informac¢oes apresentadas na Figura 3.4 podem ser enxergadas

da seguinte forma:

[ [ e(1)p0)  €(2)p40) 0 ]
0 0 e(1)p(33)

0=

Sh(40) ]
Sh(33)

Nesta representacao, a matriz / representa as entradas e a matriz O

a saida nos barramentos #40 e #33. Pensando em um modelo de regressao
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linear multipla, € possivel escrever as relacoes das matrizes / € O através dos
coeficientes do modelo linear. A Equacao 3.1 mostra a matriz dos coeficientes do
modelo linear W utilizada para representar a ligacao existente entre as matrizes

I e O respectivamente.

IW =0 (3.1)

A matriz de coeficientes do modelo de regressao linear W pode ser re-

presentada através da seguinte notacao:

w1
W — W2

w3

Expandindo a Equacao 3.1, tem-se uma representacao das matrizes I,

O e W de acordo com seus elementos, como pode ser observado na Equacao 3.2.

wi
e()pao) €(@)pa0) 0 ]x W) :[Sb(4°)] (3.2)
0 0 e(1)p(33)

Sh(33)

Realizando as operacoes algébricas de multiplicacao matricial na Equa-
cao 3.2, obtém-se o sistema algébrico de Equacoes lineares segundo a Equacao
3.3. Nesta representacao, as relacoes entre as matrizes I e O sao expressas pelos

valores dos coeficientes da matriz W.

{[6(1)1,(40)} wi +  [e(2)pao) w2 + Ows = Sp(40) (3.3)

Ow;y + Own + [e(l)b(33)] W3 = Sp(33)

Observando a disposicao dos coeficientes na Equacao 3.3, tem-se que
os coeficientes w; e w, estao associados aos dados do barramento #40 e o co-
eficiente w3 esta associado as informacdes do barramento #33; isto €, ha uma

independéncia nas equacoes que expressam as estruturas de cada um dos bar-
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ramentos. Desta forma, as informacées das equagodes representadas pelo sistema
3.3 podem ser reescritas através de dois sistemas lineares reduzidos conforme as

equacoes 3.4 e 3.5.

[e(l)b(m) e(z)b(40)] X <W1> = [%(40)} (3.4)

w2

[€(1>b(33)} X <W3> = {Sb(33)] (3.5)

Este desmembramento das equacoes do sistema 3.3 em dois subsiste-
mas (sistemas 3.4 e 3.5) mostra que as estruturas expressas na matriz agregada
podem ser vistos como dois problemas, associados a cada barramento. Assim,
quando o técnica escolhida tem principio linear, a estrutura agregada pode ser
vista como a uniao de varios problemas resolvidos pelo mesmo modelo de previ-

sao.

Em modelos de previsao conexionistas (baseados em redes neurais ar-
tificiais), ha uma mistura das informacdes dos conjuntos de (input x output)
individuais na fase de ajuste dos parametros do previsor, que acontece devido
ao principio de funcionamento destes modelos. Por este motivo nao € correto
dizer que a insercao de valores nulos na matriz agregada elimina a influéncia de
um barramento sobre o outro. A melhor descricao para o processo de insercao
de valores nulos na estrutura agregada € que o seu uso faz com que partes do
modelo de previsao (parametros ou pesos) fiquem especializados em dados de

barramentos especificos.

3.3 Generalizacao do Modelo

O modelo de previsao desenvolvido neste trabalho propoe um processo
de previsao agregada para cada grupo de barramentos similares no qual um
conjunto de padroes individuais (input x output) sao apresentados através de
uma unica estrutura agregada. A id€ia principal consiste em criar um conjunto

(input x output) que contenha, de forma condensada, as informacdes de cada



3.3 Generalizacédo do Modelo 73

barramento através de seus padrées individuais. Desta forma, para cada grupo
de barramentos € criada uma estrutura agregada que proporcionara o ajuste do

modelo de previsao.

Para criar a estrutura agregada, em cada grupo encontrado no processo
de agrupamento, a idéia principal € usar o conjunto individual (input x output)
de cada barramento para formar a estrutura agregada (input x output) com base

em todas informacoes dos barramentos que pertencem ao grupo analisado.

3.3.1 Procedimento Geral

A metodologia agregada desenvolvida neste trabalho pode ser execu-

tada a partir das seguintes etapas:

1. Agrupamento;

2. Criac¢ao do conjunto de padroes agregado;

3. Ajuste do Previsor;

4. Aplicacao do Previsor Ajustado.

Dado um conjunto formado por diversos barramentos, a etapa de agru-
pamento objetiva encontrar subconjuntos formados por barramentos com perfis
de carga similares. De posse dos subconjuntos de barramentos, a proxima fase
visa criar uma estrutura agregada de padroes (input x output) para representar
os barramentos pertencentes em cada subconjunto encontrado. Com as informa-
¢coes agregadas, a proxima fase executa o ajuste do previsor em cada estrutura e,
logo apds o ajuste, o modelo agregado esta apto a realizar as previsdes em cada
barramento pertencente ao subconjunto escolhido. A Figura 3.6 mostra as eta-
pas para execucao da metodologia agregada em um exemplo didatico, esbo¢cando

cada uma das etapas anteriormente descritas.

O Algoritmo 1 descreve, com maior detalhe, a seqiiéncia de passos que

definem o processo de execucao para a metodologia agregada.



74 3 Metodologia de Previsao de Carga por Barramento

Etapa 1

1 — AN
' ra\ 174 : |
/ . 1
- - _»"I‘ i ‘ = \‘f\ I
" n - 24 0 ime 24 ‘
: — ] ] .
‘\ [ Estruturas Agregadas ]/ Etapa 2 ,l
Etapas 3 e 4 Ajuste do Previsor
|
! ! !
b(1) b(2) b(n)
Figura 3.6: Fluxograma - Metodologia Agregada.
Algorithm 1 Metodologia de Previsao Agregada
//Encontrar os grupos de barramentos similares
1. Seja um sistema B com n barramentos, onde B = {b(1),b(2),...,b(n)}
e cada b(i) € R* & um vetor de 24 componentes que dimensionam as
cargas didrias de cada barramento. Seja G = {g01),&2) &k} um

conjunto de k grupos disjuntos onde k < n. G é obtido de forma
que as seguintes condigdes sejam atendidas: g)UgpU..Ugu) = B,
g #FOVi,1<i<k e g;Ng,=0,Vi#j1<ij<k

//Gerar a estrutura agregada

2. Para cada gméfG encontrar a estrutura agregada

//Realizar o treinamento do previsor

3. Fazer o treinamento do previsor via estrutura agregada
//Realizar a previsdo para cada barramento

4. Realizar a previsdo para cada b(i) € g; utilizando o ajuste
agregado realizado na etapa anterior
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A base da metodologia agregada sao as estruturas de padroes individu-
ais de cada barramento do sistema. Assim, antes de comentar explicitamente a
metodologia agregada, sera realizada uma pequena discussao sobre a estrutura

individual de cada barramento.

3.3.1.1 Estrutura Individual

A estrutura individual € representada por um conjunto de padroées (in-
put x output) que contém informacoes representativas sobre o barramento de-
sejado. Para facilitar o entendimento, serdo definidas duas matrizes, E;;) € Sy,
que serao utilizadas para representar a entrada e saida, respectivamente, na

estrutura individual de cada barramento i.

As matrizes E;) € S,;) tém a fungao de representar a estrutura indi-
vidual para cada barramento i no sistema analisado, sendo que cada estrutura
individual contém informacodes para realizar o ajuste do previsor individual no

respectivo barramento i.

Os elementos da matriz E,; sdo denotados por e, [b(i)], onde m =
1,...,M representa o numero de padroes, n=1,...,N o namero de entradas e b(i)
define a qual barramento os dados pertencem. Cada elemento e, ,)[b(i)] compoe
os padroes de entrada do conjunto de padrdes do barramento i conforme mos-
trado na Equacao 3.6, onde a matriz E,;) contém M padroes com N elementos em

cada padrao.

20
- ea @] eqpb@)] -+ eqmlb()] |

e(zyl).[b(i)] e(2,2>.[b(i>] €<27N>.[b<")] (3.6)
| e b)) el -+ epamb()] ]

De maneira analoga, o vetor §,;) contém a saida desejada para cada pa-
drao da matriz E;;). Neste caso, cada elemento da matriz §;;) € matematicamente
representado por s,)[b(i)], onde m representa o numero de padrdes relativos ao

barramento i. Um exemplo do vetorS,; contendo M padrées pode ser visto pela
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Equacao 3.7.

(3.7)

A partir das matrizes Ey(;) € Sp(;), € possivel criar a estrutura (input x out-
put) para o barramento i e ajustar um previsor através das informacoes contidas

nos elementos desta estrutura.

3.3.1.2 Estrutura Agregada

Seja r=1,...,R o numero de barramentos obtidos em um determinado
grupo g =1,...,G através de um processo de agrupamento. Para facilitar o enten-
dimento da técnica foram criadas duas matrizes I e O para representar a entrada

e saida para a estrutura agregada desenvolvida neste trabalho.

Como a estrutura agregada deve conter as informacoes de cada bar-
ramento, a matriz I sera formada por r matrizes {Ep),Ep@),---,Epr—1):Epr)} que
contém os padroes de entrada para cada um dos r barramentos do grupo. Cada
matriz Ej; representa a estrutura individual para o barramento i que contém
os padroes (input x output). De maneira analoga, a matriz O € uma estrutura
vetorial formada por r elementos {Sb(l),Sb(z), . ,Sb(R_l),Sb(R)}, que contém a saida

desejada para cada padrao na matriz E;) pertencente ao barramento i.

Para cada barramento i no grupo g existe uma associacao (E,,(,-) X Sb(i))
que representa a estrutura individual (input x output). A estrutura agregada
contém todos os conjuntos individuais (Eb(i) X Sb(i)) pertencentes ao grupo g € pode

ser matricialmente representada segundo as equacoes 3.8 e 3.9 abaixo descritas:
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Eypy O
0 Eypy
I=| : Do : (3.8)
Eyp-1y O
] 0 0 Eyp)|
o
Sp(2)
0= (3.9)
Sp(R—1)
L Sh) |

De maneira resumida, a matriz / contém as informacoes de cada barra-
mento pertencente ao mesmo grupo e a matriz O € formada pela saida desejada
de cada barramento i respectivamente. Com as matrizes / e O definidas ante-
riormente, € possivel criar a estrutura agregada e executar a previsao de carga
ajustando um simples previsor para aprender as relacdes (I x O) da colecao de

padroes agregados.

O conjunto (matriz x vetor) mostrado na Equacao 3.10 apresenta a
estrutura agregada (I x O) para um caso geral. Nesta matriz, € possivel ver a
estrutura do barramento #1 expresso em termos das matrizes (Eb(i) X Sb(i)), que
detalham os elementos utilizados para formar as entradas/saidas que serao uti-

lizadas para ajustar um algoritmo de previsao.

(@) eanb®] - eqmb(i)] 1 [ {swp@)]]]
eenlb@)] eaalb®] -~ enb@l | . s2)[b(i)]
\e(zn,l)[b(i” e(m,Z)[b(i)] e(m.,n)[b(i)]) X \S(m)[b(l)] (3.10)

0 Eb(2) 0 Sb(z)
! 0 0 Evmy] L Sew)y
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Um fato a ser observado € que, se um grupo for formado por uma
grande quantidade de barramentos, € cada barramento possuir uma dimensao
elevada, a estrutura agregada ira possuir, consequentemente, uma alta dimensao

associada aos barramentos presentes em sua formacao.

Normalmente o processo de ajuste de uma estrutura com alta dimensao
pode nao ser eficiente devido a varios fatores (alta dimensionalidade, redundancia
nos dados, entre outros). Neste caso, deve-se realizar algum tipo de manipulacao

para obter uma estrutura agregada representativa que possua menor dimensao.

3.3.2 Dimensionalidade da Estrutura Agregada

A técnica de previsao agregada apresentada anteriormente usa uma
unica estrutura para representar todos os elementos de um determinado grupo
de barramentos com perfil semelhante. O processo de inserir varios conjuntos de
padroes individuais em uma unica estrutura causa um impacto na dimensao do
conjunto de padroes agregados. Este impacto na dimensionalidade € dependente
do numero de barramentos do grupo e também da dimensao do conjunto de
padroes (input x output) de cada barramento. O seguinte exemplo mostra este
impacto no processo de agregacao € a sua dependéncia em relacao ao namero e

a dimensionalidade dos barramentos.

Suponha que seja necessario realizar a previsao da carga por barra-
mento das 14 horas do dia 27 de outubro de 2001 e que, para este exemplo,
o algoritmo de agrupamento tenha encontrado um grupo formado por 5 barra-
mentos com perfil semelhante. Cada um dos barramentos possui uma estrutura
individual que pode ser utilizada para ajustar um modelo especifico (individual) e
prever a carga desejada no barramento. A Tabela 3.1 mostra a dimensionalidade
do conjunto de padroes para os barramentos pertencentes ao grupo encontrado.
As dimensoées sao apresentadas em termos das variaveis m x n sendo que m re-
presenta o numero de padroes e n o numero de entradas utilizadas para ajustar

o modelo de previsao.

10s valores m e n significam o niamero de padrdes e entradas em cada barramento respectiva-
mente.
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Tabela 3.1: Exemplo: Dimensido dos Barramentos!.

Barramento | Dimensdo m x n
#2 7% 10
#12 6 x 15
#15 10 x 15
#23 5x20
#31 5% 10

Pode-se perceber, neste exemplo, que o numero de entradas dos bar-
ramentos (variavel n) gira em torno de 10 a 20. Como o processo agregado visa
representar todas as estruturas individuais, tem-se que a dimensao da estrutura
agregada, para este pequeno exemplo sera, de 33 x 70, isto €, 33 padroes formados
por 70 entradas para representar a estrutura individual de cada barramento do

grupo analisado.

De maneira geral, pode-se destacar que a dimensao da estrutura agre-
gada € dada pela soma algébrica da dimensao de cada barramento. Desta forma,
quanto maior for o namero e a dimensao do conjunto de padroes dos barramen-

tos maior sera a dimensao da estrutura agregada.

3.4 Processo de Compressao de Informacao

Conforme foi analisado no exemplo anterior, a dimensao da estrutura
agregada pode se tornar demasiadamente alta dependendo do conjunto de bar-
ramentos analisado. Se um grupo possuir varios barramentos em sua formacao
e cada barramento for composto por muitas entradas, a estrutura agregada uti-
lizada na representacao deste grupo ira possuir alta dimensionalidade, e esta
caracteristica, na fase de ajuste do previsor pode causar problemas como: difi-

culdades na convergéncia e lentidao no processo de ajuste.

Para contornar este problema, isto €, manter o poder de representa-
tividade da estrutura agregada em um conjunto com dimensao reduzida, uma

solucao encontrada € utilizar um algoritmo de compactacao de informacaoes.
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3.4.1 Importancia da reducao da dimensionalidade

Uma forma de facilitar a analise de um conjunto de dados com grandes
dimensoes pode ser visto através da obtencao de uma representacao num espaco
de menor dimensionalidade. Esta reduc¢ao pode ser obtida através de uma repre-

sentacao grafica ou por meio da criacdo de um novo conjunto de coordenadas.

Vale ressaltar que, ao fazer a reducao do espaco real de representacao,
corre-se o risco de perder informacdo. Esta perda de informacao significa que
o conjunto reduzido nao revela de forma completa caracteristicas presentes nos
dados originais. Portanto, deve-se ter a devida atencao no momento de utilizar

uma técnica de reducao ou compactacao de informacao.

Uma técnica estatistica muito conhecida e aplicada, que permite a re-
ducao de variaveis quantitativas, estudada por Pearson em 1901 (Pearson, 1901)
e consolidada por Hotteling em 1933, € chamada analise de componentes prin-
cipais (Lebart et al., 1995). Esta técnica multivariada consiste, basicamente, em
analisar um conjunto de variaveis numéricas com alta dimensionalidade de re-
presentacao, reduzindo o numero de variaveis, mantendo a maxima variabilidade
dos dados originais, minimizando assim a perda de informacao no processo de
reducao. (Han e Kamber, 2001) citam a técnica de componentes principais entre
as estratégias aplicadas na reducao de base de dados. Esta técnica estatistica
€ bem conhecida e alcanca bons resultados na etapa de pré-processamento em

grandes bases de dados (Johnson e Wichern, 2002).

3.4.2 Analise de Componentes Principais - PCA

A analise de componentes principais (Principal Component Analysis -
PCA), também conhecida como transformada de Hotelling ou Karhunen-Loéve, €
uma técnica estatistica classica utilizada em analise de dados, extracao de carac-
teristicas e compressao de informacao. O objetivo principal da analise de compo-
nentes principais € a obtencao de combinacoes lineares (componentes principais)
de um conjunto inicial de variaveis, que retenham o maximo possivel da infor-

macao contida nas variaveis originais.
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Frequientemente, o PCA tem sido utilizado em diversas aplicacoes tais
como: previsao de carga elétrica (Liu e Yang, 2008), analise de agrupamento
(Ding e He., 2004), compressao de informacao (Ding et al., 2005) entre outras
aplicacoes. Em linhas gerais, o PCA consiste em reescrever as variaveis origi-
nais em novas variaveis denominadas componentes principais, através de uma

transformacao de coordenadas.

O PCA, como etapa de pré-processamento, também € indicado como
método para melhorar o desempenho do algoritmo de treinamento em redes neu-
rais artificiais. Segundo (Haykin, 1994), o algoritmo de treinamento backpropaga-
tion tem sua performance melhorada se as variaveis nao forem correlacionadas,

e a tarefa de gerar variaveis nao-correlacionadas pode ser executada pelo PCA.

Um dos objetivos da técnica de componentes principais € a simplifica-
cao estrutural dos dados, que consiste na transformacao do conjunto original de
variaveis em um outro conjunto. Isso permite resumir informacoes contidas no
conjunto de variaveis originais, eliminando as informac¢odes redundantes existen-

tes em decorréncia das correlacoes entre variaveis.

O foco € avaliar a importancia de cada variavel e promover a eliminacao
daquelas que pouco contribuem no grupo. A analise de componentes principais
€ usada para explicar a estrutura de variancia e covariancia de um conjunto de
variaveis através de um conjunto menor de combinacoes lineares das variaveis.
A idéia é a de eliminar variaveis redundantes, isto €, que fornecam informacoes
ja contidas nas outras variaveis. Isto pode levar a economia na obtencao de
novos dados, e simplificacdao na interpretacao dos resultados. Através da ana-
lise da correlacao entre as variaveis, combinacoes lineares destas (denominadas
“componentes”) sao construidas de forma a capturar a maior parte da variancia
contida nos dados. O desempenho da técnica € melhor quanto mais correlacio-
nadas sao as variaveis, pois isso indica a existéncia de componentes em comum
que permitem a sintetizacdo da informacao nelas contida. Para aplicacdo da ana-
lise, as variaveis devem ser normalizadas de forma a remover eventuais efeitos

de escala.

A analise das inter-relacdes entre variaveis permite identificar as di-
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mensoes subjacentes em um conjunto de dados. Tal identificacao € feita redu-
zindo a dimensionalidade original que € determinada através da criacao de um
novo sistema de coordenadas. No novo sistema, a origem € a média multivariada
da amostra e o numero de eixos € igual ao do sistema original (correspondente
ao numero de variaveis na base de dados). O eixo do novo sistema, denotado por
R> na Figura 3.7, € posicionado na direcao de maior variabilidade dos dados. O
segundo R; € posicionado ortogonalmente ao primeiro, passando pela origem, na
segunda direcao de maior variabilidade e assim, sucessivamente, até que todas

as direcoes de variabilidade sejam representadas.

7 D T T T T T T T

60

50

401

Figura 3.7: Exemplo: Sistema de Eixos - PCA.

O PCA ¢ implementado extraindo autovalores e autovetores da matriz
de correlacoes das variaveis originais. As projecoes dessas variaveis nos eixos
ilustrados na Figura 3.7, por exemplo, correspondem as coordenadas dos dois
primeiros autovetores obtidos; analogamente, a variancia representada em cada
eixo € dada pelos dois primeiros autovalores. Cada eixo no novo sistema de
coordenadas € denominado componente e os primeiros componentes, com auto-
valores mais altos, sdo os componentes principais, que representam a verdadeira

dimensionalidade dos dados (isto €, a dimensionalidade suficiente para explicar
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a maior parte da variabilidade presente nos dados originais).

Formalmente, o PCA transforma um vetor § € ®” em um outro vetor
R € R" (onde n < m) projetando S nas direcoes ortogonais de maior variancia. Os
componentes sao extraidos na ordem do mais explicativo para o menos explica-
tivo. O numero de componentes € sempre igual ao numero de variaveis, entre-
tanto alguns poucos componentes sao responsaveis por grande parte da explica-

cao total.

Os componentes principais sao as novas variaveis geradas através de
uma transformacao matematica especial realizada sobre as variaveis originais.
Nestas transformacoes, cada variavel tera uma importancia ou peso diferente.
Apos este processo os componentes com maior representatividade dos dados sao

escolhidos para representar as variaveis originais em um espaco reduzido.

3.4.3 Algoritmo PCA

Os componentes principais sao encontrados através de passos sequien-
ciais aplicados nos dados originais. As etapas que realizam as manipulacoes
podem ser sumarizadas de acordo com a seguinte ordem:

>> : Padronizacao dos dados;
> : Calculo da matriz de correlacoes;

> : Calculo dos autovalores e autovetores;

> : Selecao dos componentes principais;

Etapa 1 - Padronizacao dos dados

Para realizar a padronizacao geralmente utiliza-se um procedimento
que envolve a média e o desvio-padrao dos dados originais. As Equacoes 3.11,

3.12 e 3.13 mostram o procedimento de padronizacao no conjunto de dados S.

e Calculo da média [I e variancia 62 para cada elemento usando as seguintes

Equacoes:
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isi‘j (3.11)

67 = —— 3 (51— )’ (3.12)

e Padronizacao dos dados através da seguinte Equacao:

Vij:—Sij;uj (3.13)
J

Etapa 2 - Calculo da Matriz de Correlacoes

Esta fase visa encontrar a matriz de correlacoes para os elementos pa-
dronizados. A Equacao 3.14 apresenta o procedimento de calculo que retorna a

matriz de correlacoes W.

W= % (V'v) (3.14)

Etapa 3 - Calculo dos Autovalores e Autovetores

Os autovalores 4; e autovetores u; sdo calculados a partir da matriz de

correlacao W segundo as técnicas da teoria de Algebra Linear.
Etapa 4 - Selecao das Componentes Principais

Nesta etapa, os componentes principais que representam o conjunto
original sao selecionados. Apos o processo de transformacdo, o numero total
de componentes obtido € igual ao numero de elementos no conjunto inicial de
dados. Entretanto, geralmente, apenas algumas variaveis sao responsaveis por

representar a informacao do conjunto original.

Cada componente principal expressa quantidades de informacao do
conjunto original. Os primeiros n autovetores do total de m, quando ordenados
de forma decrescente segundo seus autovalores (4;), fornecem uma porcentagem
de variancia acumulada de acordo com a Equacao 3.15. Uma forma de selecio-
nar o numero de componentes principais para representar o conjunto € utilizar o

critério de representacao da variacao, selecionando, com base na Equacéao 3.15,
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os autovalores que representam a maior porcentagem da variancia dos dados.
Neste sentido, a idéia € adicionar componentes ao conjunto reduzido até que se

alcance uma boa representacao do conjunto original.

%var = (2%;(2’)) (3.15)
=1

3.4.4 Reducao de Dimensionalidade nos Barramentos via PCA

A técnica de reducao de dimensionalidade baseada em PCA foi apli-
cada, neste trabalho, para realizar a compressao da estrutura agregada bus-
cando encontrar um conjunto representativo em um espaco de menor dimensao.
O objetivo de utilizar o PCA é a minimizacao do impacto da dimensionalidade na

representatividade do conjunto de barramentos.

Encontrar uma estrutura agregada reduzida com capacidade de repre-
sentatividade similar a estrutura original proporciona varias vantagens ao mo-
delo de previsao agregado desenvolvido neste trabalho. Com a reducao da estru-
tura, € possivel minimizar os problemas na convergéncia do previsor € redundan-

cia de informacoes.

Considerando a estrutura agregada formada pela combinacao input x
output o algoritmo de compactacao PCA sera aplicado apenas nos padroes defini-
dos na subestrutura input. Isto €, sera criado um novo conjunto para representar
a entradas (inputs) dos barramentos em um espaco de dimensao reduzida. Neste
sentido, o conjunto agregado reduzido, sera utilizado na etapa de ajuste dos mo-

delos de previsao na etapa de previsao de carga por barramento.

Os resultados numeéricos da metodologia agregada de previsao de carga
por barramento, bem como a analise dos dados via PCA, serao apresentados no

Capitulo 7.
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Capitulo I

Sistema de Suporte - SysPrev

Este capitulo faz a apresentacao do SysPrev como um sistema de su-
porte para analise e previsao de carga por barramento. Serao apresentados
exemplos que mostram o SysPrev como ferramenta de suporte na realizacao de
simulacoes, previsoes e estudos envolvendo a analise dos dados e descoberta de

conhecimento.

O enfoque principal sera dado ao SysPrev como ferramenta de solucao
ao problema de previsao de carga por barramento. Neste sentido, os exemplos
apresentados tratam da usabilidade do sistema na solucao do problema utili-

zando a metodologia agregada apresentada no Capitulo 3.

Antes de descrever a usabilidade do SysPrev, serao feitos alguns escla-
recimentos que tratam da importancia de sistemas de suporte em processos de

decisao.
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4.1 Descricao Introdutoria

Os procedimentos de analise de dados e previsao de séries temporais
geralmente envolvem diversas variaveis e parametros. Uma boa compreensao
dos dados temporais depende da disponibilidade de ferramentas e modelos que

possibilitem o estudo detalhado da série.

Em termos de séries temporais de carga, a disponibilidade de uma fer-
ramenta computacional adequada € imprescindivel para viabilizar o estudo de
cada série temporal associada a um barramento do sistema. Além disso, com um
sistema adequado, € possivel ter uma boa visao dos barramentos, em termos de
carga elétrica, bem como realizar o acompanhamento da carga auxiliando pro-

cessos decisorios em varias instancias dentro da operacao de sistemas elétricos.

No sentido de auxiliar a analise de um conjunto de barramentos do
sistema elétrico, este trabalho propoe um sistema computacional de suporte de-
nominado SysPrev, projetado para facilitar a previsao em um ambiente de facil
uso, amigavel e intuitivo. Antes de descrever o funcionamento software SysPreuv,
serao apresentados alguns esclarecimentos que tratam da importancia de siste-

mas de suporte em processos decisorios.

4.1.1 Sistemas de Suporte

Nas ultimas décadas, o desenvolvimento de tecnologias da informacéao
tem propiciado uma rapida coleta de informacodes viabilizando o armazenamento
de grandes e variadas fontes de dados. Diante desta nova o6tica, houve uma
aceleracao no desenvolvimento de novas técnicas e ferramentas que pudessem,
além de processar essa enorme quantidade de dados, permitir sua analise para
a descoberta de informacoées uteis, de maneira inteligente e automatica, ja que
a analise de grandes quantidades de dados pelo homem € inviavel sem o auxilio
de ferramentas computacionais apropriadas. Neste cenario, os sistemas de in-
formacao como apoio a tomada de decisao tém sido utilizados cada vez mais ao

longo das ultimas décadas.

Historicamente, os conceitos envolvidos na area de sistemas de suporte
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a tomada de decisao foram definidos por Scott-Morton, que usou o termo “sis-
tema de gerenciamento de decisoes” pela primeira vez no inicio da década de 70
(Turban, 1995). Segundo o trabalho de (Sprague e Watson, 1989), um sistema
de suporte a decisao (Decision Support System - DSS) pode ser definido como um
sistema computacional que, através da interacao direta com dados e modelos,
auxilia o processo de tomada de decisdoes na resolucdao de problemas especifi-
cos. Em outra visao, os DSS sao vistos como sistemas baseados em computador
que ajudam os decisores a utilizar dados e modelos para resolver problemas
nao-estruturados (Courtney, 2001). De acordo com (Bidgoli, 1989), um DSS €
caracterizado como um sistema de informacao formado de hardware e software
que, juntamente com a intervencao humana, € capaz de dar suporte ao processo

decisorio.

De maneira pragmatica, uma das definicoes de maior impacto na area
de sistemas de apoio a decisdao € encontrada no trabalho (Sprague e Watson,
1993), que caracteriza os DSS como sistemas informatizados e interativos, uti-
lizados no processo decisorio, que proporcionam ao decisor acesso facil a banco
de dados e modelos, apoiando a tomada de decisao semi-estruturada ou nao-

estruturada .

O modelo conceitual de um DSS proposto por (Sprague e Watson, 1993),
chamado de paradigma DDM (Dialogos, Dados e Modelos), € composto pelos se-
guintes itens: banco de dados, banco de modelos, sistema gerenciador de dados,
e um sistema gerenciador de modelos, controlados por intermédio de uma inter-

face amigavel.

O calculo de uma previsao € um processo que envolve manipulacao
de dados e modelos. Para que estas etapas sejam executadas com facilidade
e rapidez deve-se utilizar um ambiente computacional que suporte o processo
de previsao em um ambiente de facil uso controlado por meio de uma interface
amigavel. No contexto de sistemas elétricos de poténcia, o software SysPrev é
caracterizado com um sistema que proporciona informacées que sao uteis em di-
versas etapas no controle funcional da rede elétrica. Em linhas gerais, o SysPrev
nao € exatamente um sistema de suporte a decisao, uma vez que o processo de

calculo de uma previsao de carga nao determina nenhuma decisao propriamente
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dita. Neste sentido, o SysPrev € caracterizado como um Sistema de Suporte a

Previsao que consequentemente ira gerar uma decisao.

A Figura 4.1 apresenta os blocos que fazem parte do sistema SysPrev.
Observando esta figura, € possivel ver que o SysPrev conta com um bloco de
dados responsavel por armazenar e proporcionar acesso a qualquer informacao
inserida no sistema, um bloco de modelos formado pelos métodos de previ-
sao, analise estatistica, funcdées matematicas e métodos baseadas em inteligén-
cia artificial que permitem extrair informacoes relevantes existentes nos dados
carregados no sistema. O sistema conta, também, com um gerenciador de co-
municacao e acesso capaz de validar os usuarios bem como realizar conexoes
em fontes de dados externas. Todos os blocos sao controlados por um gerencia-
dor principal que é disponibilizado ao usuario através de uma interface grafica
amigavel e flexivel que proporciona acesso a todas as funcées do sistema através

dos botoes e menus intuitivos.

= -- N, D ”
f \ e
Dados S ==
D

Abstracdo e Persistancia PO = ax B@ )

Modelos

[ = SysPrev

Comunicagao e Acesso

Inteface Grafica

Usuarios

Figura 4.1: Esquema Funcional - SysPrev.

Como visto sucintamente, o SysPrev é um sistema que fornece ferra-

mentas que dao suporte ao processo de obtencao de previsdoes em séries de carga
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elétrica. Nas SecoOes a seguir serao apresentadas as etapas envolvidas no pro-
cesso de previsdao de carga e também a execucao de um estudo de previsao de

carga por barramento utilizando o SysPrev.

Neste trabalho, os modelos de previsao de carga inseridos no SysPrev
sao executados seguindo a ordem anteriormente recomendada para previsao de
carga por barramento apresentado no Capitulo 3. O ambiente SysPrev foi desen-
volvido para realizar as previsdes em um ambiente pratico e simples, facilitando
as execucao das etapas de analise de dados e configuracao de modelos bem como
simulacoes de varios estudos de previsao simultaneos com dados e configuracoes

diversas.

4.2 Previsao de Carga - SysPrev

O SysPrev € um sistema de suporte ao processo de previsao desen-
volvido para realizar previsoes de carga elétrica global ou por barramento. Para
evidenciar a utilizacao do software como sistema de suporte a previsao sera apre-
sentado, a seguir, um exemplo mostrando a utilizacao do SysPrev como ferra-
menta de suporte na realizacao de simulacoes, previsoes, estudos envolvendo a

analise dos dados e descoberta de conhecimento.

No Capitulo 3 foi apresentada a metodologia agregada, desenvolvida
neste trabalho, que realiza a previsao de diversos barramentos de forma agregada
proporcionando diversas vantagens. Os exemplos apresentados no decorrer deste
capitulo tratam da usabilidade do sistema na solucao do problema de previsao de

carga por barramento utilizando a metodologia agregada proposta neste trabalho.

4.2.1 Exemplo: Processo de Previsao - SysPrev

Para que o processo de previsao seja realizado € necessario que exista
um conjunto de dados € um modelo matematico que sera utilizado para estimar
os valores de previsao. Inicialmente, conforme definido no Algoritmo 1 apresen-
tado no Capitulo 3, para executar a previsao agregada deve-se selecionar um

conjunto de barramentos e carrega-los no sistema. Apos o carregamento do con-
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junto de dados para cada barramento, o proximo passo € executar o agrupamento
visando detectar quais barramentos possuem perfis de consumo similares. Fi-
nalizado o processo de agrupamento, as previsoes podem ser calculadas para o
conjunto de barramentos desejado. Em termos praticos, o processo de previ-
sao de carga por barramento, no SysPrev, pode ser resumido de acordo com as

seguintes etapas:

>> : Carregamento e Preparacao dos Dados;
> : Agrupamento;

> : Previsdo e Andlise dos Resultados;

4.2.1.1 Carregamento e Preparacao dos Dados

Quando se pensa em um estudo de previsao, o primeiro passo € o car-
regamento dos dados, pois a disponibilidade das informacodes é fundamental para
realizacao de analises, descoberta de conhecimento e previsoes. No SysPrev as
simulacoes de previsao foram realizadas em um conjunto de dados formado por

73 barramentos pertencentes a um sistema elétrico do Brasil.

Existem varias formas de inserir e acessar a fonte dados, no SysPrev.
A Figura 4.2, mostra o botdo Data!, responsavel por carregar os dados e infor-
macoes no sistema. O usuario pode carregar dados de diversas origens, arquivos
texto escritos em diversos formatos e também carregar informacoes gravadas no

banco de dados do sistema.

Na Figura 4.2 € possivel ver os dados de diversas fontes carregados
no sistema. Os dados de cada barramento no sistema podem ser acessados e
processados de forma individual. Ainda na Figura 4.2 podem ser vistas abas de
que cuidam especificamente da realizacao de manipulagées que colaboram para
a descoberta de conhecimento nos dados auxiliando o processo de previsao em

geral.

INesta execucao, o SysPrev esta definido no idioma Inglés (en_US) entretanto, este botdo tam-
bém pode ser apresentado como Dados se o sistema estiver configurado no idioma Portugués
(pt_BR).
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Setup and Simulation Configuragéo e Execucio Configuragdo e Execucdo
Dados ] [ Estudos ] [ Dados ] [ Estudos
Absolute | Mormalization | Aggregate | Participation | Exogen Absolutos | Normalizacdo | Agregada || Participacso | Exdgena Absolutos | Mormalizagdio | Agregada | Participacdo | Exdgena
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Figura 4.2: Exemplo: Insercao e Controle de Dados - SysPrev.

No SysPrev o usuario pode carregar dados em diversos formatos e ta-
bulacoes. A Figura 4.3 mostra um exemplo da tela de escolha para dados no
formato texto. Apos a selecdao do dado, o importador (implementado no SysPrev)
€ acionado para que sejam definidos os padrées de leitura que devem ser uti-
lizados no carregamento das informacodes, conforme mostram as Figuras 4.4 e
4.4.

Apo6s o carregamento dos dados, € imprescindivel executar etapas de
preparacao nos dados. Neste sentido, o SysPrev conta um conjunto funcoes
desenvolvidas especificamente para realizar a padronizacdo e o tratamento nos
dados. Em termos de técnicas, o usuario pode aplicar operadores de normaliza-
cao bem como usar varias funcoes estatisticas no intuito de extrair informacoées
importantes dos dados originais. A Figura 4.6 mostra a tela utilizada na escolha
da funcao de normalizacdo, esta facilidade da ao SysPrev versatilidade para o
tratamento das séries de dados com diversas abordagens. As Figuras 4.7 e 4.8
mostram o barramento #1 apos a aplicacao de dois operadores de normalizacao.
Observar-se que os operadores apresentaram resultados diferentes que podem

ser utilizados de acordo com o tipo de analise desejada no estudo de previsao.
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Figura 4.3: Exemplo: Insercao de Dados - SysPrev.

== |mporta Dados: barramento01, txt

Separador de Varidvel:

[]Momes das variaveis na linha; |:|

Dados comegam na linha: 108

() Largura fixa

(%) Limitada com um separador

Wisualizarso

Col.l

34.733.334. 032, 331.730. 230,430, 530. 731 7259, 530. 730, 530, 528. 230, 231, 528, 929, 931. 131. 031, 931, 1 A
33.631.732.631.230.520.729. 520,729, 530.728.720. 129, 524. 527, 226. 630, 426. 129. 220. 629, 930, 530,27
32.031.332.431.030. 429, 529. 629,329,129, 528. 629, 129. 223, 827, 0258, 429, 327. 628. 829, 729. 430, 029, 92
31.831.332.231.130.625. 829, 520, 229, 329, 326, 429, 528, 223, 427, 128. 029, 027, 629, 225, 729, 630, 229, 52
32.532.232.5331.731.630.830.030. 150,129,829, 230. 329, 723, 227. 728. 928, 828. 429, 930. 530. 230, 930, 1Z
31.330.330.030.430. 425,629, 025, 228, 527, 727. 029, 028, 922, 026. 620. 926, 427, 328, 425. 629, 330, 426, &2
29,227,526, 525,525,328, 527, 327, 125,623, 324, 327, 025, 521, 224. 724, 1253, 025. 626, B27. 827, 228, 625, 6
31.689.227.330.630.230.830. 528, 825,024, 127, 529, 727.623. 587, 826,323, 127, 529, 330. 329, 630, 527. Li v

L | ¥

(T e [

Figura 4.4: Exemplo: Importador de Dados (Tela 1) - SysPrev.

Um recurso que proporciona flexibilidade ao SysPrev € a facilidade de
visualizacado grafica. Neste sentido, foram implementadas diversas opcoes de vi-

sualizacao que colaboram para a descoberta de tendéncias e padroes nos dados.
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== Importa Dados: barramento01.txt

Separadores Farmato decimal

Tabs Ponto e Virgula Yirgulas Kk TR
b irgul irgul
(T Espagos () Cutros: I:l

Yisializagdo

Col.l Col.2 Col.3 Col.4 Col.5 Col.& Col.? Col.8
Mimerico Mimerico Mimerico Minerico Mimerico Mimerico Mimerico Mimerico A
34.7 33.3 34.0 32.3 31.7 30.2 30.4 30.5 J
33.6 31.7 32.8 3l.2 0.5 29.7 29.8 29.7 E
32.0 31.3 32.4 3.0 30.4 29.5 29.6 29.3

31.58 3.3 32,2 3l.1 30.6 29,8 29,5 29,2

32.5 32.2 32.3 3.7 3l.6 30.8 30.0 a0.1

31.3 30,3 30.0 0.4 30.4 29,6 29,0 29,2

29.2 27.5 26.5 28.5 28.3 28.5 27.3 27.1 W
0 )| >

[ xCanceIar H <::I.°.nterior l ED JTermlnar

Figura 4.5: Exemplo: Importador de Dados (Tela 2) - SysPrev.

A Figura 4.9 apresenta o grafico de curvas diarias do barramento #1. Além da
apresentacao em curvas diarias, € possivel escolher outras formas de visualiza-
cao e também, acompanhar numericamente a evolucao das cargas entre os dias

do histoérico.

Adicionar, Dado Normalizado

Configurar Mormalizagdo

Arquivos de Dados Funcoes de Mormalizacan
Arquivo; barramento0l,txk (") 50 Marm, Segunda Diferenca
® i3

) PD: Marm, Primeira Diferenca
() Max: Narm, Méxima
(") Eucl: Morm, Euclidiana

(Ko ] (0]

Figura 4.6: Exemplo: Funcoes de Normalizacao - SysPrev.
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Configuragdo e Execugdo Mame Ferramerta Status
[ Dados ] [ Estudos | ‘ Norm-Max: Arquivo: barramento01 visualizacio Descritiva Executado =
| Absu\utos‘_"\'-ﬂmﬁﬁgﬁﬂ | Agregada | participacge Exéger\a“ Arquivo: barramentoll e @j Narm-PD: Arquivo: barramenta0l g (] Nerm-Maxi Arquivo; bartamento0l el @]
Editar Dados _
Visilizacan
Grafico dos Dadas
& Jyif Morm-FD: Arquivo: barramentodl
Sl Curva Horaria: Norm-Max: Arquivo: barramentoD1
£
B
)
T
£
5
2
&
ke
3
Tabela de Dadas Informacoes Adici
J[5ex-01 062001 [54k-02/06/2001] [Dom-03j06[2001 || Seq-04/06/200 1]  Ter-05/06/2001) [ Qua-06/06/2001) | Qui-07j06{2001] [ Sex-08/06, Mumera de Series: 125
[ hora 0,542] 0,516 0,576/ 0,515 0,505/ 0,515/ 0,502 \A|  MumerodePadross: 24
[ Horaz ] 0,525 0,491 0,556/ 0,495 0,459 0,507 0,492 | alor Maximio Tatal: 1,00
T 0,5 0,455 0,543 0,434 0,457 0,503 0468 ! Walor Minimo Tatal: 1,00
[ Horad | 0,497 0,485 0,596/ 0,496 0,49 0,509/ 0,487 1 ‘“’_’ linimo Total: s
[ hora 0,508 0,433 0,547 0,508 0,506, 0,526 0,495| | Media Totsl: 0,53
[_Hora 0,489 0,47 0,508 0,485 0,457 0,505 0,479 [ Desvio Padrao Médio: 0,15
[ hora 0,456/ 0,428 0,449 0,455 0,454 0,488 0,45 1 CosFitlents de Varlacan: 25,26%
[_Horas 0,494 0,453 0,463 0,485 0,484 0,526 0,503 [
[ horag 0,55 0,452 0,48 0,531 0,457 0,556 0,556 =
e el ane A o can nea o ca eaal e
< | >
Figura 4.7: Exemplo: Normalizacao | Funcao Maximo - SysPrev.
Configuragdo & Execugdo Mame Ferramerta Status
[ Dados ] [ Estudos ] ‘ Norm-Max: Arquivo: barramento01 Visualizacdo Descritiva Executado =
IAhsn\utns‘ Normalizagdo |Agregada | Partidpaco | Exﬁgenal‘ Arquivo; barramentoD] | (] Norm-PD: Arquiva: barramento0] I@lNarm-Max: Arquivo: barramentadl “@l
Editar Dados
ﬁ Wisualizacao
Grafico dos Dados
(& i Morm-PO: Arquivo: barr amentall
5 o : barramertodl Curva Horaria: Norm-PD; Arquive: barramento01
[
ki
®
b
T
E
5
4
©
o
B
o
1 Z 3 4 3 B i 8 9 0 M 12 13 14 13 16 17 1% 18 @ A 2 23
Harg =[h]
Tabela de Dados Informacoes Adicionais
[5ex-010672001] 5b-02{06 [2001] [Dom-D3{06,2001 [ Seq-04]06 2001)  Ter-05]062001) [ Qua-06]06/2001] (Qui-07j062001)  Sex-08) Mumero de Series: 125
Hora -1,1 -1,6 -1,2] Q518 -1,2] -0,5 -0,6 4| Mumero de Padroes: 23
Hora 18 04 04 0z 01 02 02 Walor Maximo Total; 19,00
Hora 0,2 i 0,2 0,1 [E 0,3 0,1 ) )
e o7 5 o1 Y3 : : 95 Walor Minimo Total: 19,00
Hora 1,2/ -1,9) 2,3 -1,3 -1,2] 1,2 1 Media Tokal: 0,12
Hara 2,1 2,8 3,5 -1,9! 2,1 1,1 -1,7 Desvio Padrao Médio: 4,72
Hora 24 L7 08 21 L9 2,3 32 Coeficiente de Variacao: 3823,05%
Hora § iAd 1,9 1 2,7 0, 1,6 3,2
Hora 9 1,5 0,9 -0,4] 0,7 2,7 1,8 0,7
e e o nc EE ne ne na M
< | bd

Figura 4.8: Exemplo: Normalizacao |

Funcao Primeira Diferenca - SysPrev.
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Configuragso e Execugda

[ Dados ]

(

Estudos

Editar Dados

Nome:

Arquive: barramentoo1

Carga - [MWih]

80

55

50

45

40

35 |

30 ]

Absohitos | NormalizagBo | Agregads | Participacds | Exdgenal | | Morm-Max: Arquiva: barramentont ot (3] Avauiv: barramento0t u@]

Ferramenta Status
visualizacdo Descritiva Executado =
Grafico dos Dados
Curva Horaria: Arquive: harramento01
/ /
S
=
— =
..................................... — E e =
2 4 3 8 10 12 14 18 18 22 24
Hora = [h]

Tabela de Dados

|(5=2-01/06/2001] [ 54b-02/06/2001] [Dom-03/06/2001 || Seq-04/05/2001] (Ter-05/06/2001) [ Qua-06/06/2001] [ Qui-07/06/2001) (Sex-08/06,
oral | 34,7| 33,3 34 32,3 31,7 30,2/ 30,4
oraz__| 33,6 31,7 32,8 31,2 30,5 23,7, 23,8
ora3 | 32 31,3 32,4 31 30,4 23,5 23,6,
] 31,8 31,3 32,2 EIN 30,6 23,8 23,5,
] 32,5 32,2] 32,3 31,7 31,8 £ 30
] 31,3 30,3 30 30,4 30,4 29,6 29
] 29,2] 27,5 26,5 28,5 28,3 28,5 27,3
] 31,8 25,2] 27,3 30,6, 30,2 30,3 30,5
] 35,2 31,1 23,3 33,3 31 32,86] 33,7
36,7 32 27,9) 34 33,7 34,4 34,4
37,3 32,3 28,4 5,1 34,3 35| 34,6
36,4 32,2 23,3 33,6 33,5 34 34,1
35,2 31,7 25,7 31,8 32| 32,6 31,9
36,1 32,5 25,6 32,3 32,8 33,7 32,8
37,5 32,8 25,2 33,9 34,7 35 34,2
37,8 33,2] 28,2) 34,8 34,5 34,4 34,8

-~

Informacoes Adicionais

Wumero de Series: 125
Numero de Padross: 24
Valor Mazima Tokal; 4,50
Valor Minime Tokal: 64,50
Media Tatal: 35,18
Deswio Padran Médin: 8,68

Coeficiente de Variacao; 25,25%

de carga € um importante fator em um modelo de previsdo. O SysPrev conta
com uma ferramenta para realizar analises de correlacao visando a descoberta
de informacdes pertinentes e importantes na etapa de previsao. A Figura 4.10

mostra a execucao de um estudo de autocorrelacao entre dados no barramento

#1, apresentado anteriormente.

Figura 4.9: Exemplo: Apresentacao de Dados - SysPrev.

Sabe-se que conhecer o comportamento estatistico entre as medicoes
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Configuragio & Exerugso Mome. Ferramerta Status
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Figura 4.10: Exemplo: Grafico de Correlograma.

4.2.1.2 Agrupamento

No modelo de previsao agregado, apos o carregamento, analise e pre-
paracao dos dados € necessario realizar o processo de agrupamento de dados.
O SysPrev conta com varios algoritmos e técnicas de agrupamento, entre as téc-
nicas implentadas no sistema estao: o algoritmo K-Means ((MacQueen, 1967)),
o algoritmo baseado em redes neurais de Kohonen ((Kohonen, 1982) e (Kaski
e Kohonen, 1995)), o algoritmo Pruning Technique Kohonen Self-Organizing Fea-
ture Map - PSOM (Castro e VonZuben, 1999), o algoritmo Fuzzy C-means - FCM
(Bezdek, 1981) e, por ultimo, o algoritmo Subtractive Clustering (Chiu, 1994).
Cada um dos algoritmos realiza o processo de agrupamento segundo uma téc-

nica e podendo ser aplicado na classificacdo de cargas com perfis semelhantes.

A Figura 4.11 mostra o ambiente de configuracao e resultados dispo-
nivel no SysPrev. Nesta tela de configuracdao, o usuario € capaz de escolher o
algoritmo de agrupamento definindo seus parametros bem como o numero de

grupos desejado.
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Configuragda ¢ Exerusdo Nome

[ Dados ] [ Estudos | || Estudo 1: Agrupamento

Paine Estudas Estudo 1: Agrupamerto BE[X) |

(&) e e

Algoritmo Adotado:  Algoritmo K-Means

Huriera de Grupos: 4%

=2 Estudo 2: Previsao Individual Configuracao
L Modelo: Regressao Linear (3 Basica O Avancada
=-{g Estudo 3: Previsao Agregada
~." Rede Neural PerceptronfiLP

=
B8 algoritmo Substractive Clustering I Definir Dados | l () Executar

Analise: Resultados
Conjuntos Dispaniveis

Exibicao

Escolha o Grafico

Ferramenta Status.

Algoritmo K-Means Estudo ndo Executado

Resultados - Agrupamentos

Figura 4.11: Exemplo: Configuracoes - Agrupamento.

Apoés a configuracao do modelo, os resultados de agrupamento sao exi-

bidos conforme a Figura 4.12. Nesta tela de controle de resultados o usuario pode

verificar os grupos encontrados detectando-se os barramentos possuem mesmo

perfil de consumo. O bom desempenho na etapa de agrupamento € importante

para proporcionar bons resultados na etapa de previsao agregada.

4.2.1.3 Previsao e Analise de Resultados

Com os resultados de agrupamento o SysPrev esta apto a executar as

simulacoes de previsao agregada. O SysPrev conta com um ambiente desenvol-

vido especificamente para este tipo de estudo. A Figura 4.13 mostra a tela de

configuracao desenvolvida para definir as opcoes nos estudo de previsao agre-

gada, no qual o usuario pode carregar dados, executar estudos de agrupamento,

definir os parametros e o tipo de modelo de previsao.
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| Configuragdo & Exerugdo Home Ferramenta
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Figura 4.12: Exemplo: Resultados - Agrupamento.
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Figura 4.13: Exemplo: Configuracao

- Previsao Agregada.
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Os resultados obtidos apos a execucao do estudo de previsao agregada
sao mostrados ao usuario conforme a tela exibida pela Figura 4.14. Nesta tela,
o usuario pode verificar os valores de previsao encontrados em cada grupo de
barramentos tendo acesso ao nivel de erro de cada barramento nos intervalos
de previsao definidos na execucao do estudo. Estas facilidades fazem com que
o usuario tenha condicoes de avaliar onde o modelo foi mais eficiente podendo
também analisar quais foram os fatores que colaboraram para a obtencao das

previsoes nas simulacoes.

Configuragio & Exerugio Mame. Ferraments Status
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' FTRTT T T T e e o e s
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- - 24 S
Selecionar Agrupamento <
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12 14 16 18 20 22 24
Hora = [h]

Nivel de Erro

Figura 4.14: Exemplo: Resultados - Previsao Agregada.

Conforme demonstracao vista anteriormente, a utilizacao do SysPrev
como ferramente de suporte ao processo de previsao proporciona inumeras van-
tagens no estudo de previsao de séries temporais de carga. Sem a disponibilidade
de um sistema de suporte com as caracteristicas do SysPrev o processo de pre-
visao seria lento e custoso, principalmente o processo de previsao de carga por
barramento que necessita da analise de uma grande quantidade de dados simul-

taneamente.
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Uma descricao detalhada do sistema e suas funcionalidades pode ser
acessada no Capitulo 5 que apresenta a forma e a tecnologia utilizada no desen-

volvimento do sistema de suporte SysPrev.



Capitulo

Sistema Computacional - SysPrev

Este capitulo apresenta com maiores detalhes o sistema computacio-
nal SysPrev, desenvolvido neste trabalho. Juntamente com a analise de todos os
pacotes projetados para integrar o sistema, sera feita uma descricao das funcio-
nalidades do SysPrev, destacando a sua contribuicao ao processo de previsao de

carga por barramento.

Para facilitar a compreensao das ferramentas implementadas no Sys-
Prev, as janelas graficas, que fornecem os controles do sistema, serao mostradas

em ordem sequiencial em que o nivel de complexidade € crescente.

Sao apresentados, via interface do SysPrev, estudos de agrupamento,
previsao individual e previsao agregada, destacando os procedimentos que de-
vem ser seguidos para configuracao e execucao de cada tipo de simulacao do
SysPrev. Ao final do capitulo € feito um rapido comentario envolvendo algumas
ferramentas auxiliares que complementam e propiciam facilidades nas compara-
¢oes e manipulacoes executadas no sistema. Vale ressaltar que o objetivo deste
capitulo € dar uma visao do software SysPrev na solucao do problema de previsao
de carga por barramento. Desta forma, nao sao realizadas apresentacoes deta-
lhadas dos botoes, caixa de textos bem como menus € outros itens que compoem

o sistema.
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5.1 Estratégia de Desenvolvimento

Na criacdao de um aplicativo, deve-se analisar, testar e pesar todas as
possibilidades para que o resultado seja um projeto de alta capacidade de abstra-
cao, capaz de suportar mudancas e novas etapas nao previstas no projeto inicial.
Desta forma, € desejavel que o analista/desenvolvedor mantenha uma relacao es-
treita com o problema a ser resolvido. Esta proximidade com o problema ajuda e
faz com que as decisoes de projeto se tornem mais estruturadas e menos sujeitas

a €ITros.

O conjunto de ferramentas disponiveis para a construcdo de um soft-
ware integrado permite abstrair o projeto original de tal forma que seja viavel
adicionar novos recursos sem a necessidade de reestruturar totalmente o projeto
original. Visando melhorar a relacao produtividade x tempo de desenvolvimento
e construir um projeto com o maior nivel de abstracao, optou-se por adotar, na
construcao do SysPrev, uma metodologia de desenvolvimento em modulos, total-

mente baseado no conceito das linguagens orientadas a objetos.

Por meio desta abordagem em blocos, o SysPrev € um software desagre-
gado, isto €, as suas funcionalidades estao formalmente desconectadas podendo
ser acionadas individualmente ou em conjunto, quando forem invocadas pelo
sistema principal. Esta visdo de projeto faz com que um componente que con-
tém um previsor ou até mesmo uma interface grafica seja acessado somente no
momento em que € necessario, evitando a ma utilizacao de recursos computacio-
nais (memoria, processamento, entre outros). Entretanto, esta nao € a principal
vantagem de adotar uma arquitetura de blocos. Estudos mostram que, quando
o desenvolvedor faz a opcao por este tipo de abordagem, os processos de cons-
trucao e manutencao do sistema se tornam menos complexos, pois existe um
mapeamento completo da estrutura logica do sistema através de blocos modula-
res. Outra vantagem € que as atualizacoes de codigo dentro do sistema tornam-se
menos trabalhosas (Deitel e Deitel, 2005).
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5.1.1 Caracteristicas Técnicas

O SysPrev foi implementado utilizando a tecnologia JAVA!. Esta esco-
lha se fundamentou nas facilidades apresentadas por esta plataforma em termos
de programacao modular, reusabilidade e portabilidade, tornando o sistema exe-
cutavel em varios contextos que vao desde os diversos sistemas operacionais
existentes no mercado até a execucao em navegadores de internet via conexoes

remotas.

No desenvolvimento do sistema, o uso da linguagem JAVA foi feito por
meio do ambiente de desenvolvimento integrado NetBeans IDE?. O ambiente Net-
Beans foi escolhido por apresentar, em seu escopo, inumeras facilidades integra-
das, com destaque para criacao de janelas graficas interativas e bem definidas.
Estas caracteristicas proporcionam total flexibilidade no momento do desenvol-
vimento do sistema, sendo possivel utilizar conceitos e bibliotecas estaveis na
construcao de pacotes. Por esta razao, NetBeans foi definido como o principal

ambiente de desenvolvimento na construcao do aplicativo SysPreuv.

No desenvolvimento do SysPrev, houve a preocupacao em criar um con-
junto de funcionalidades baseadas nos paradigmas de reusabilidade visando mi-
nimizar esforcos com manutencoes e facilitar atualizacoes do sistema. Neste sen-
tido, o sistema foi construido com base no padrao MVC (Model-view-controller). O
MVC é um padrao de projeto usado em engenharia de software que visa isolar a
logica de negocios da interface grafica, facilitando manutencoes e atualizacdes no
software. No MVC o bloco model representa as informacoes (dados) que vao ali-
mentar o aplicativo; view corresponde a todas as telas graficas, tais como caixas
de texto, botdes entre outros itens utilizados para construir interfaces graficas de
software, e o modulo controller faz o gerenciamento da comunicacao dos dados e

as regras de negocios do sistema.

O projeto de construcdo modularizada arquitetado para o SysPrev foi
executado segundo o principio “dividir para conquistar”. Com esta linha estraté-

gica, todas as fungées e métodos criados nos arquivos e estruturas foram agru-

1JAVA 1994-2009 Sun Microsystems, Inc.
20 NetBeans IDE é um ambiente de desenvolvimento integrado gratuito e de cédigo aberto para
desenvolvedores de software na linguagem Java mantido pela Sun Microsystems Inc.



106 5 Sistema Computacional - SysPrev

pados em blocos de acordo com a funcao especifica que cada um executa no sis-
tema. Esta catalogacao e divisao do software, segundo semelhancas funcionais,
faz com que haja relacionamento entre as funcoes catalogadas no mesmo pacote.
Por exemplo, as classes que geram a interface grafica do SysPrev estao todas
armazenadas dentro da mesma estrutura do sistema e, independentemente da
utilizacao, elas sao encontradas em uma mesma pasta de arquivos que contém

somente as janelas graficas do sistema.

Um diferencial do SysPrev € a possibilidade da insercao/atualizacao e
remocao de ferramentas no software. A grande maioria dos sistemas de previsao
existentes sdo estaticos e ndao permitem alteracées no seu conjunto de ferramen-
tas de maneira facil e simples. Como na area de previsao ha um desenvolvimento
continuo de modelos, um sistema capaz de incorporar novas ferramentas ou im-
plementacoes de modo simples seria importante, pois faria com que o software
pudesse sempre estar contextualizado com as abordagens de previsao atuais,
possibilitando o tratamento de varios tipos de problemas. Com este intuito, o
SysPrev foi desenvolvido com o recurso “plug-and-play”, através do qual um novo
modelo pode ser adicionado, atualizado ou até mesmo removido sem a necessi-

dade de alteracoes ou compilacoes no sistema principal.

As interfaces ou janelas graficas, também conhecidas como Graphical
User Interfaces ou GUIs, sao partes do sistema computacional que determinam
como 0s usuarios operam e controlam o sistema. Quando o projeto de interface
grafica € bem definido, o ambiente de controle do software se torna compreen-
sivel, agradavel e intuitivo, dando aos usuarios uma sensacao de satisfacao e

aumentando o interesse pelo sistermna (Fowler e Stanwick, 1994).

As janelas graficas do SysPrev contam com diversos tipos de ambientes
que visam simplificar a utilizacdo do software, tornando-o mais interativo e facil
de manipular. Um dos objetivos do SysPrev € apresentar um conjunto de interfa-
ces graficas que permitam realizar a previsao de carga de forma simples e direta,
facilitando a obtencao de informacées que auxiliem o entendimento das curvas

de carga por barramento, bem como de outras variaveis utilizadas na previsao.

O desenvolvimento de sistemas que utilizam conhecimentos extraidos



5.2 Sistema SysPrev 107

de bases de dados tem propiciado valiosas ferramentas de apoio a decisao (Weiss
e Indurkhya, 1998). De acordo com o trabalho de (Olaru e Wehenkel, 1999),
pode-se classificar o SysPrev como programa de data mining com as seguintes
caracteristicas: forecasting, clustering, summmarization, classification, regression e
statistical techniques, data view tool. Esse tipo de classificacao justifica a utiliza-
cao do SysPrev como um sistema de suporte para analise de dados e previsao de

carga por barramento em sistemas elétricos de poténcia.

Os proximos itens trazem a descricao dos recursos, ferramentas e ja-
nelas graficas do SysPrev, destacando os pontos principais e sua usabilidade na

resolucao do problema de previsao de carga por barramento.

5.2 Sistema SysPrev

O SysPrev, representado pelo logotipo ( &= ), € um sistema de suporte
ao processo de previsao que auxilia as funcoes de analise de dados e previsao
de valores através de informacdes historicas. O objetivo principal do SysPrev é
dar suporte ao processo de previsao de carga global e por barramento e auxiliar
a analise das variaveis utilizadas nos procedimentos de previsdao. Para isto, o
sistema foi desenvolvido para proporcionar a comunicacao entre os Dados ¢ Mo-
delos através de uma interface grafica amigavel e flexivel. O ambiente visual foi
projetado com janelas personalizadas com diversos niveis de abstracao, dando ao
usuario varias maneiras de configurar e acessar as funcionalidades do sistema.
O SysPrev contém diversas ferramentas com pacotes especificos para realizar ta-
refas em diferentes segmentos no contexto de previsao de carga por barramento
e analise de dados. Entre as principais caracteristicas disponiveis no SysPrev

pode-se destacar:

e ~» Ambiente Plug-and-Play: Proporciona a insercao de novos elementos se-
gundo o conceito plug-and-play. Esta abordagem possibilita insercao, atua-

lizacdo e/ou remocao de novas ferramentas no sistema de maneira simples;

e -~ Ambiente Visual Interativo: Projetado para que o usuario acesse as

funcionalidades do sistema de maneira intuitiva, facilitando o uso e a com-
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preensao da dinamica da interface grafica do sistema;

~» Controle de Dados: O modulo de controle de dados € responsavel pela
organizacao, catalogacao e administracdao de toda a massa de informacoes

disponiveis no sistema;

~~ Controle de Estudos: Responsavel pela criacao, organizacao e execucao
dos estudos de previsao e agrupamento do SysPrev. Disponibiliza acesso
as ferramentas de configuracoes em cada modelo utilizado nos estudos do

sistema;

~» Comparacao de Resultados: Funcionalidade responsavel pela analise
dos resultados do SysPrev em que € possivel gerar analises personalizadas,

comparacoes e inferéncias sobre o desempenho dos modelos;

~~ Pacote Grafico: Ferramenta extremamente tutil na analise de dados e
validacao de resultado. No SysPrev, foi desenvolvido um conjunto de ferra-
mentas graficas para comparar, analisar e gerar graficos nos variados estilos

necessarios a analise de séries temporais;

~+ Arvore de Navegacdo: A ferramenta de navegacdo baseada em arvores
(TreeView) atua de maneira a facilitar o acesso a dados, informacées e es-
tudos executados no sistema. Esta facilidade aumenta a produtividade em
analises de previsao, dando ao usuario opcoes de navegabilidade entre as

informacoes disponiveis;

~ Exportacdo de Resultados: O sistema conta com um gerenciador de
exportacao que pode ser aplicado a dados numeéricos bem como a graficos,
sendo possivel exportar informacdes no modo texto ou imagens graficas,

possibilitando a criacado de relatorios e apresentacoes.

5.2.1 Modelo de Interface Grafica

A interface grafica do SysPrev teve seu projeto inspirado em sistemas

que adotam o principio de desenvolvimento das linguagens orientadas a objetos.

O objetivo da interface grafica de um sistema com as caracteristicas do SysPrev é
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fornecer recursos tais como graficos, botées, menus, caixas de texto, entre outros
que possibilitem a interacdao do usuario com dados e modelos de forma a obter

resultados.

A construcao da interface grafica do SysPrev foi consolidada através
de pesquisas realizadas na area de Interface Homem Computador (Shneiderman,
1998) e (Dix et al., 1998), nos quais foi possivel constatar que o modelo de inter-
face que melhor atenderia as necessidades de uma ferramenta como o SysPrev
seria o modelo mostrado na Figura 5.1, em que € possivel observar trés quadros

bem definidos e com funcées especificas.

Quadro 1

Quadro 2 Quadro 3

Figura 5.1: Layout da Interface Grafica com o Usuario.3

O primeiro quadro, localizado no topo da tela, traz o menu principal
e a barra de ferramentas com icones que possibilitam acessos e execucoes e
controles do sistema. O segundo quadro, localizado a esquerda, concentra as
informacoes de dados através de varias abas e TreeViews com opc¢oes para a or-
ganizacao e facil acesso de dados e estudos no sistema. A parte superior deste
quadro, observada na Figura 5.2, contém trés botoées Dados e Estudos, que con-
trolam acessos e alteram as visualiza¢oes dos quadros 2 e 3, possibilitando uma

visao de multiplos estudos e varios cenarios. O terceiro e ultimo quadro a direita,

SFonte: (Cicogna, 2003).
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possui diversas funcionalidades podendo ser usado para apresentar dados, re-
sultados de analises, previsoes, graficos e informacdes gerais disponibilizadas
pelo sistema. Para facilitar o acesso, as informacodes sdao organizadas em cate-
gorias utilizando um recurso visual de “abas” lembram um fichario. O usuario

pode facilmente mudar de uma categoria para outra escolhendo uma das abas

do fichario.

O SysPrev foi projetado com base no layout da Figura 5.1, com areas
bem definidas para controlar, configurar, bem como apresentar os resultados
de forma simples e acessivel. A Figura 5.2 mostra o SysPrev no momento da
execucao de um determinado estudo onde € possivel distinguir os quadros de

maneira facil e imediata.

== SysPrev - Sistema de Suporte a Decisdo para Anilise e Previsio de Carga por Barramento
Sistema Dados Estudos Ferramentas Opefies  Ajuda

‘A% O0HO nao@nR@ S0

Configuragio e Execugdo Mome Ferramenta Status

[ Dados ] { Estudos I Arquivo: barramento01 Yisualizacdo Descritiva Executado (=]

#bsalutos | Mormalizactio | Agregada | Participacdo | Exdgena | Arquivo: barramentodl h@‘

Editar Dados |
— Wisualizacao Analises
(=) (8] (x| ===]=]
- Arquive: barramentoD] bxt Analiee Darlne Curvas de Carga Horaria
=

= Sistema Morte-Mordeste
D REGIAQ 1 i = )
D BARRAMENTO 1 (%) Padroes () Continua B0

o MR s
D: BARRAMENTO 3 L .‘

Controle Plotagem

T 0-

D BARRAMENTO ¢ Manipulacoes k=
D: BARRAMENTO 5 )
D BARRAMENTO 6 [[] Remover Sazonalidads 2 B
D: BARRAMENTO 7 [[] Remaver Tendencia 2 a0t
D! BARRAMENTO & ‘S
D BARRAMENTO 9 B ¥
D BARRAMENTO 10

Analises & Visualzacoes 0

D: BARRAMENTO 12 o 254~

50
D: BARRAMENTO 15 Dias - [d]
D! BARRAMENTO 16 Wedidas Posican

BD: REGIAC 2

BD! REGIAD 3 Correlograma Controle Yisual

BD: REGIAO 4 o @) Periodo O Paginas
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Figura 5.2: Ambiente de Estudos e Analise - SysPrev.
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5.3 Descricao das Funcionalidades

O Layout principal e inicial do SysPrev € apresentado na Figura 5.3.
Nesta tela, € possivel observar, logo abaixo da barra de ferramentas, o gerenci-
ador de dados/estudos, bem como o quadro de conteudos, ambos anteriomente
definidos.

== SysPrev - Sistema de Suporte a Decisdo para Anilise e Previsdo de Carga por Barramento

Sistema Ferramentas Opgiies  Ajuda

‘%t OHF Ea@OTH: Fa

Figura 5.3: Tela de Principal - SysPrev.

Para facilitar o entendimento da légica de funcionamento do SysPrev,
optou-se por apresentar as telas graficas do sistema em uma ordem de execucao
sequencial. Assim, serao mostradas as principais janelas do SysPrev desde o mo-
mento de sua inicializacao até a geracao dos resultados de previsdo. Esta ordem
de apresentacao tende a facilitar o entendimento e a l6gica de construcao ado-
tada na implementacao do sistema, dando uma visao de complexidade crescente

do ambiente grafico do sistema.

Vale ressaltar que a descricdao do software SysPrev apresentada neste

capitulo nao objetiva explorar e analisar em detalhe as funcionalidades do sis-
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tema. O objetivo desta descricao € apenas mostrar como o SysPrev pode ser
utilizado, através de suas ferramentas, para realizar a estudos nos dados de
carga por barramento, gerando previsoes e informacdes que auxiliem o processo

decisorio.

5.3.1 Inicializacao do Sistema

A partir do momento em que o usuario inicializa o SysPrev automatica-
mente, instancia-se um objeto que invoca a janela principal do sistema (Figura
5.3), que ficara em standby até que o usuario faca alguma acdo. A Figura 5.4
mostra a visualizacao desta janela, em que pode-se notar que varios Menus e ico-
nes na barra de ferramentas encontram-se nao ativos. Esta janela permanecera
neste estado de espera até que o usuario acione um comando do sistema através

do caminho: Sistema -> Conectar ou no icone ( @ ) ativo na barra de ferramen-

tas do sistema. A Tabela 5.1 apresenta os icones de autenticacao do SysPrev

descrevendo suas funcionalidades.

== SysPrev - Support Decision System of the Bus Load Analysis and Forecasting

System Tools  Options  Help

A% OHS Ra®UE F6

Figura 5.4: Menus e Barra de Ferramentas - Tela Inicial SysPrev.*

Tabela 5.1: Icones: Conexdo e Acesso - SysPrev.

icone | Descricéo
Ze Fornece a tela de login para o usuario
% | Faz o logout do usuario

4A0 longo do texto algumas janelas graficas do SysPrev foram reduzidas para viabilizar a oti-
mizacgdes na descricao do software. Algumas janelas, ao longo do texto, sdo exibidas em idioma
Inglés-US para demonstrar o pacote de internacionalizacdo desenvolvido no SysPrev.
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5.3.2 Gerenciadores de Acesso

No desenvolvimento do SysPrev, uma das preocupacoes foi o fator se-
guranca. Em linhas gerais, para realizar previsoes normalmente utiliza-se uma
base de dados que pode conter diversos tipos de informacoes. Nesta otica, existe
a possibilidade dos dados utilizados na previsao revelarem informacoes estratégi-
cas e restritas a algum setor. Para manter o sigilo das informacdes, optou-se por
realizar a implementacao de uma politica de seguranca para restringir o acesso
de usuarios as informacées disponiveis na base de dados do sistema. Outro ob-
jetivo da politica de seguranca € garantir a integridade dos dados evitando que
as informacées sejam corrompidas por manipulacdes indesejadas. Neste sen-
tido, o SysPrev conta com um gerenciador de acessos através de um sistema de

autenticacao e validacao de usuarios.

Inicialmente, foram criadas duas classes de usuario no SysPrev: a
classe administrador e a classe standardUser. O usuario que pertence a classe
administrador tem acesso total as informacdes do sistema e, é responsavel por
cadastrar e validar as permissdoes dos demais usuarios. O usuario da classe
standardUser tem funcionalidades limitadas, podendo acessar apenas parte dos
dados disponiveis no sistema. O acesso dos usuarios da classe standardUser
pode variar de acordo com as permissoes especificadas no momento da definicao

da politica de seguranca.

Basicamente, os tipos de acesso ao sistema sao definidos por meio de
regras configuradas no sistema gerenciador de banco de dados - SGBD (no caso
do SysPrev, utiliza-se MySQL - 1995-2009 MySQL - Sun Microsystems), que po-
dem definir acesso a bases especificas, permissoes em tabelas entre outras con-
figuracoes. Com esta abordagem € possivel definir quais informacoes estarao

disponiveis aos diversos usuarios do sistema.

A Figura 5.5 mostra a tela de autenticacao utilizada para liberar o
acesso ao SysPrev. Vale ressaltar que as restricoes aplicadas aos usuarios sao
especificas aos dados do sistema, isto € ao moédulo de controle de dados. Esta
catalogacao faz com que a restricao do usuario fique limitada apenas aos dados,

fazendo com que qualquer usuario, independentemente do tipo de permissao,
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tenha acesso as funcionalidades de previsao e analise de dados do sistema.

Prey

iporte a Decisdo para Andlise e Previsdo de Carga po

= Ferramentas Opcles  Ajuda

it OHS ra@TH &G

Sisterma  Dad

== fplicativo de Conexao

Aplicativo de Conexdo

Usudrio: H |

Senhat | |

@ Coneckar no Sistema l & | a 1 ;f)

Figura 5.5: Tela Login - SysPrev.

5.3.3 Controle de Execucao

Apos a validacao do usuario, no sistema, os icones inicialmente inativos
na tela inicial tornam-se ativos, dando ao usuario a opcao de acessar algumas
funcoes. Observando as Figs. 5.3 e 5.6, pode-se ver a diferenca na disponibili-
dade dos icones da tela principal. Observa-se também no rodapé da Figura 5.6
a existéncia de uma barra de status que apresenta informacoes uteis como: data
(&), usuario ativo ( & ) e um display (L' ) que mostra dicas sobre a funcao dos

botoes do sistema.

== SysPrev - Support Decision System of the Bus Load Analysis and Forecasting

System Data Simulations Tools  Options  Help

A% OHYE  Ra@uUlE <O

[6] &, ricardo & Orline i% Feb, 07 2003

Figura 5.6: Tela Principal - Usuario Ativo: ricardo.

Os icones habilitados imediatamente apos o login do usuario sao aque-

les que tratam da manipulacao de dados e estudos do sistema, nos quais encontram-

se disponiveis as opcoes de insercdo (€ ), salvamento ( | e & ) de dados no
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sistema. Outro grupo de icones, disponibilizados apos a autenticacao do usuario,
tem a funcao de alterar a exibicao dos quadros de dados/resultados, expandindo
(<2 ) ou contraindo () as telas para possibilitar melhores visualizacées dos
resultados providos pelo sistema. A Tabela 5.2 descreve as funcionalidades de

alguns icones presentes na barra de ferramentas.

Tabela 5.2: Icones: Gerenciamento de Dados - SysPrev.

icone | Descricédo

Permite a insercao da massa de dados no sistema;

Salva um conjunto de dados especifico;

Salva todos os conjuntos de dados carregados no sistema;
Muda o layout do programa expandindo o quadro de resultados;
Retorna ao layout padrao do sistema.

FLREe

Quando o usuario escolhe a opcao de insercao de dados (botao €3), o
SysPrev disponibiliza botées para manipular as funcionalidades do software. Na
Figura 5.7, sao mostrados os botdes que controlam as principais func¢oées do sis-
tema de previsao. Conforme pode ser visto, os controles do SysPrev encontram-se

divididos em dois niveis: Dados e Estudos®.

== SysPrev - Support Decision System of the Bus Load Analysis and Forecasting

Systemn  Data  Simulations  Tools  Options  Help
‘A% I OHT  Ra®@UlE  SC

Setup and Simulation

€3] &, ricardo 2 OnLine % Feb, 07 2009

Figura 5.7: Tela Controles - SysPrev.

Cada um destes elementos € responsavel por definir um conjunto es-
pecifico de ferramentas do sistema. O botao Dados ¢ responsavel por apresentar
todas as ferramentas de acesso a dados e manipulacoes nas séries temporais car-

regadas no sistema. O botdao Estudos concentra as simula¢oées que podem ser

5Na Figura 5.7 o sistema esta apresentado no idioma Inglés-US. Logo o botiao Estudos é re-
presentado pelo botao Simulation.
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feitas com diversas combinacoes de dados x modelos. Juntamente com estes
dois botdes, que concentram as ferramentas para manipulacao de dados e ge-
racao de resultados, o SysPrev também conta com um conjunto de ferramentas

para realizar comparacoes graficas e analises detalhadas das informacaées.

5.3.4 Controle de Dados

O ambiente de controle de dados foi projetado para possibilitar o acesso
e a manipulacao das informacoes carregadas no sistema. Neste ambiente, € pos-
sivel inserir dados provenientes de arquivos texto (no formato ASCII (Encyclopedia,
1985)), importar planilhas e também acessar informacdes armazenadas no banco
de dados.

O controle de dados no SysPrev é feito por meio de “abas” desenvolvi-
das para armazenar informacoes segundo categorias pré-estabelecidas. Na Fi-
gura 5.8, observa-se, no controle de dados, a existéncia das “abas” Absoluto,
Normalizacao, Agregada, Participacdo e Exogena sendo que cada aba tem
um papel especifico. A aba Absoluto ¢ a principal fonte de informacoes projetada
para armazenar os dados de carga elétrica por barramento. Em contrapartida,
as abas (Normalizacao, Agregada, Participacdo) armazenam as séries obtidas
por meio de transformacoées nos dados da aba Absoluto. Para facilitar o carre-
gamento de dados externos (que nao sejam dados de carga) a aba Exdgena, foi
implementada com objetivo de possibilitar a insercao de informacoes relevantes
no processo de previsdo. Com esta ferramenta, o usuario podera fazer a ligacao
de uma série de carga de um barramento com sua respectiva temperatura, entre
outras correlacoes viaveis no estudo de previsao. Este fator faz com que seja

possivel criar diversas combinacoes de dados em um tipo especifico de estudo.

Por meio das abas de controle, € possivel normalizar os dados de carga
dos barramentos usando diversas func¢des de normalizacdo, executar procedi-
mentos de agregacao de barramentos, calcular a participacao de cada barra-
mento em relacdo a demanda agregada, entre outras funcionalidades que viabili-

zam a extracao de diversas informacoes em cada elemento disponivel no sistema.

Na Figura 5.8, observa-se, na aba Absoluto, trés botoes responsaveis
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por inserir/excluir os dados no sistema. O botao associado ao icone (B2 ) cuida
do carregamento de dados provenientes de arquivos texto que sao validados antes
de serem adicionados no sistema. Analogamente, o botao (& ) cuida do acesso
aos dados armazenados na base de dados relacional do sistema. O botao (# )

atua na exclusao dos dados nao utilizados no sistema.

Setup and Simulation

Absolute | Normalization | Aggregate | Participation | Exogen

Drata Edit

(& ] (8 ] (X ]

Figura 5.8: Abas de Manipulacao - Controle de Dados.

As abas do controle de dados mostradas na Figura 5.8 compartilham
o mesmo layout e também o mesmo conjunto de botdes. Logo, a analise ante-
rior feita para a aba Absoluto, apresentada na Figura 5.8, € também aplicada
as demais abas do sistema, mantendo-se a descricio das funcionalidades dos

botodes.

Através da Figura 5.9, pode-se observar o ambiente de controle de da-
dos apos a execucao de algumas insercoes de dados. A navegacao através de
uma estrutura de arvores (Treeview) foi adotada para facilitar o acesso aos dados
carregados no SysPrev. E interessante destacar que o ambiente de navegacao é
intuitivo e amigavel, proporcionando ao usuario conforto e clareza no momento

de acessar o conjunto de dados.
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Figura 5.9: Exemplo: Abas de Carregadas - Controle de Dados.

Na estrutura de arvore, utilizada para navegacao dos dados, cada noé
representa um barramento. Logo, as informacdes disponiveis para cada barra-
mento ficam concentradas em um unico dispositivo. Com esta organizacao dos
dados, na forma de arvore, o acesso ao conteudo pode ser feito através de um
“duplo clique” sobre o n6 que representa a informacao desejada. Outra maneira
de enxergar os dados € via menu flutuante exibido apés um “ clique”, no botao

direito do mouse, sobre sobre o n6 desejado.

Observando o menu flutuante implementado, (Figura 5.10), pode-se
perceber a existéncia de ferramentas que facilitam o trabalho de exploracao dos
dados. Entre as ferramentas existentes, destaca-se o item Visualizar Dados Gra-
ficamente, que exibe as informacdoes armazenadas nos dados através de uma
ferramenta grafica implementada no SysPrev. Outro item importante € o Adicio-
nar Rétulos - Tabelas, que possibilita a insercao de rétulos em séries temporais
definindo seu significado pratico de acordo com o seu evento gerador. Esta fun-
cao torna o SysPrev capaz de trabalhar com qualquer tipo de série temporal,

rotulada e tratada segundo suas caracteristicas particulares.
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Figura 5.10: Exemplo: Menu Flutuante - Abas | SysPrev.

No menu flutuante, apresentado na Figura 5.10, tem-se a opcao de en-
viar elementos para as demais abas de controle, facilitando a interatividade entre
as abas. A Figura 5.11 exibe o procedimento adotado no envio de um conjunto de
dados pertencentes a aba Absoluto para a aba Normalizacao. Neste exemplo, o
usuario pode selecionar quais dados deseja normalizar e também escolher qual
sera a funcao de normalizacdo sera aplicada em cada conjunto de dados. Estas
facilidades na realizacao de manipulacées deixam o SysPrev com alta produtivi-

dade evitando-se o gasto de tempo com tratamento manual dos dados.

5.3.4.1 Visualizacao de Resultados - Controle de Dados

Cada dado, ou série temporal, carregado no sistema pode ser repre-
sentado graficamente por meio das funcoes de visualizacao grafica desenvolvidas
no SysPrev. Um exemplo do pacote de exibicao grafica é apresentado na Figura
5.12, onde € possivel ver a exibicao grafica das informacées do barramento #01

no quadro de resultados do sistema.

Cada aba do controle (Absoluto, Normalizac¢ao, Agregada, Partici-
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pacao, Exogena) tem a capacidade de enviar elementos para exibicao grafica e,
além da exibicao grafica, também podem ser vistos, nesta janela, a matriz numé-
rica das medicoes e algumas informacoes estatisticas que definem conjunto de

dados analisado.

iZonfiguragdo e Execucdo

[ Dados [ Estudos ]
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# Linhas: 24
. @ Colunas: 248 [] arquive: barramentoDl kxt

il Morm-Est: Arquivo: barrang [] Arguiva: barramento0z, bxt
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= Jagil Morm-50: Arquiva: barram [[] Arquivo: barramentoz1.bxt
Lo g Linhas: 22 [] Arguivo: barramento2é,Ext
# Colunas: 243 [] arquive: barramentoss.txt

[[] Arquivo: barramentaS0.Ext
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[ wcancelar ][ @Ok ]

Figura 5.11: Exemplo: Normalizacao de Dados | SysPrev.
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Figura 5.12: Visualizacao Grafica I - SysPrev.
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Analisando a Figura 5.12, pode-se observar, no quadro de resultados,
a existéncia de dois botoes: ( ) e ( ). O botao Visualizacao ¢
responsavel por apresentar os graficos, a matriz de dados e outras informacoées
descritivas. Por outro lado, o botao Analises foi implementado no sentido de
realizar alguns calculos estatisticos visando prover informacées para os estudos
de previsao. A Figura 5.13 mostram algumas das funcionalidades disponiveis no
botao Analises.

Um fator interessante no botao ( ) € a possibilidade de escolher a
forma de exibicao dos dados. Percebe-se, na Figura 5.13, os dados do barramento
#01 expressos através de outra visao, diferente daquela mostrada na Figura 5.12.
Este tipo de facilidade ¢ interessante para verificar como é o comportamento da
série em diversas visoes, facilitando a descoberta informacoes relevantes. Muitas
vezes, a falta de investigacoes detalhadas faz com que o analista tome decisoes

precipitadas, prejudicando o resultado de um estudo de previsao.

Configuracdo e Execusdo Home: Ferramenta Status

Dadas | [ Estudos ] || Arauive: barramenton1 Visualizacao Descritiva Executado [—=}
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| x| e

Analise - Dados

Contrale Platagem Curvas de Carga Horaria

(& Padroes ¢ Continua B4
B0
Hpnidecons 5 M
[ Remover Sazonalidade %
[ Remover Tendencia 5 l wv’
- i
Analises & Visualzacoss 50 v !1
Serie Criginal Lt
- = 46
s
1=
relogram 8 40
38
36
34
32
30
28
25
24
22
Controle Yisual
&) Perinda ) Paginas

Tnicia: | o3 |

Final: | 1243

Figura 5.13: Visualizacao Grafica II - SysPrev.

Uma forma de visualizacao interessante € mostrada na Figura 5.14,

onde os padrdes sao representados em uma unica série. Este tipo de grafico é
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interessante para diagnosticar tendéncias, sazonalidades entre outros compor-
tamentos existentes nas séries. A funcionalidade apresentada nesta figura torna
esta analise mais simplificada por meio de um navegador que mostra apenas par-
tes do grafico, facilitando a visualizacao de séries e a descoberta de propriedades

especificas.

Configuraca e Execucso Mame Ferramerta Status
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Carga - [MWih]
&
3

Medidas Posican

Contrale Visual
) Petiada (&) Paginas
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Figura 5.14: Visualizacao Grafica III - SysPrev.

Outra facilidade disponivel no SysPrev € o calculo de medidas estatisti-
cas para extracao de informacoes relevantes. O grafico mostrado na Figura 5.15
mostra o correlograma calculado para o conjunto de dados do barramentoO1 e,
de posse destas informacodes, o analista tem melhores condicoes de definir quais
sao as configuracées ideais para uma metodologia de previsao levando em consi-

deracao o tipo de série analisado.

Juntamente com as func¢des acima apresentadas € possivel, através de
ferramentas do botao Analises, manipular os dados de forma a remover tendén-
cias, sazonalidades, verificar a autocorrelacao parcial, entre outras funcionali-
dades importantes no estudo de séries temporais. Vale ressaltar que todas as

funcionalidades apresentadas e exemplificadas anteriormente podem ser aplica-
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das em qualquer tipo de dado que esteja carregado no sistema. Esta facilidade
torna possivel a interacao e captacao de informacoes inseridas nos dados viabili-

zando analises detalhadas e especificas em cada elemento do sistema.
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Figura 5.15: Visualizacao Grafica IV - SysPrev.

5.3.5 Controle de Estudos

O ambiente de controle de estudos implementado no SysPrev foi pro-
jetado para possibilitar a criacao, configuracao e execucao de simulacoes que
envolvam algoritmos de previsao, agrupamento ou ambos, aplicados na previsao

de séries temporais, facilitando a obtencao de resultados.

Logo apos a insercao de dados, nas abas disponibilizadas pelo con-
trole de dados, o acesso ao controle de estudos € liberado aos usuarios. A Fi-
gura 5.16 mostra o ambiente de controle de estudos e simulacoes do SysPrev,
no qual é possivel criar ( = ), abrir (= ), parar (% ), salvar (&= ) ¢ ex-
cluir ( @ ) um determinado estudo do sistema. Estas ferramentas de controle
sao complementadas com janelas e menus disponiveis em cada modelo de previ-

sao/agrupamento inserido no sistema.
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== SysPrey - Sistema,de Suporte a Decisao para Analise e Previsao de Carga por Barramento

Sistema Dados Estudos  Ferramentas Opgdes  Ajuda
&% 0H@ Dao@®TH 40

Configuragdo e Execurdo Mome Ferramenta Status

I Dados ] [ Estudos ] Nome Ferramenta Utilizada Status ==+

Painel Estudos

(&)= ]/[® ][ 7 ][ @]

® || &, ricardo 3, orine | 1 Fev, 07 2009

Figura 5.16: Ambiente de Navegacao - Controle de Estudos.

O ambiente de controle de estudos foi projetado para ser acessado atra-
vés de telas tipo “Wizard”. Este tipo de ambiente de configuracao possibilita facil
acesso a todos os modelos disponiveis no sistema de maneira simples e direta.
Atualmente, o SysPrev conta com trés tipos de estudos implementados: Agru-
pamento, Previsao Individual ¢ Previsao Agregada. Cada classe de estudo €
responsavel por um tipo de analise especifica dentro de seu contexto. Desta

forma:

e Estudo de Agrupamento: Possibilita a descoberta de associacoes entre per-
fis de barramentos distintos, visando a definicao de subestruturas que po-
dem ser utilizadas para catalogar determinados tipos de comportamentos

comuns em varios barramentos;
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e Estudo de Previsao Individual: Fornece ferramentas para realizar a pre-
visao individual em diversos barramentos do sistema. De acordo com as
funcionalidades da previsao individual, € possivel realizar a previsao, em
batelada, de um grupo de barramentos ou até mesmo configurar um estudo

especifico para cada barramento, visando trata-lo de forma especifica;

e Estudo de Previsao Agregada: Estudo formado através da juncao de infor-
macoes provenientes de modelos de agrupamentos e modelos de previsao.
Neste tipo de estudo, o objetivo € utilizar as informacoes dos grupos de bar-
ramentos com perfis similares para a criacao de uma estrutura que viabilize

a previsdo agregada dos barramentos®.

Em cada um dos estudos definidos anteriormente, os algoritmos (agru-
pamento e/ou previsao) utilizados sao disponibilizados através da estrutura de

componentes plug-and-play’ implementado neste trabalho.

A Figura 5.17 mostra a tela “Wizard”, na qual sao apresentados os tipos
de estudos disponiveis no sistema, bem como algumas de suas opcoes. Através
desta tela, pode-se escolher qual € o tipo de estudo, bem como a técnica que sera
utilizada para executar o estudo. No exemplo da Figura 5.17, pode-se perceber
as opcoes disponiveis na selecao de um estudo de previsao agregada, no qual o
sistema oferece as opcoes para escolhas dos modelos de agrupamento e previsao

com base nos componentes plug-and-play inseridos no sistema.

Cada estudo criado no SysPrev € enviado para uma area especifica-
mente reservada para alojar os diferentes estudos em execucao (ou nao) carre-
gados no SysPrev. Para facilitar o acesso, o controle de estudos conta com um
sistema de navegacao baseado em arvores (TreeView) (similar ao implementado
no controle de dados). Neste ambiente de navegacao, o acesso aos estudos € di-
reto e intuitivo, sendo possivel realizar configuracoes, bem como executar cada
estudo do sistema de maneira independente. A Figura 5.18 apresenta o ambiente
de navegacao em arvores que contém a lista de estudos criados através no Sys-

Prev e, como pode ser observado, esta lista tem caracteristicas similares aquela

60 estudo agregado, implementa a metodologia proposta no capitulo 3 deste trabalho.
70 desenvolvimento de componentes plug-and-play serda abordado com maiores detalhes no
capitulo 6 nesta tese de doutorado.
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apresentada anteriormente no controle de dados do sistema.

== SysPrev - Sistema de Suporte a Decisdo para Andlise e Previsdo de Carga por Barramento
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Figura 5.17: Tela Principal - Criacao de Estudos.

== SysPrev - Sistema de Suporte a Decisao para Analise e Previsao de Carga por Barramento
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Figura 5.18: Navegacao em Arvores - Controle de Estudos.
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Ainda observando a Figura 5.18, pode-se notar a existéncia de um
menu flutuante que viabiliza o acesso a diversos itens que facilitam a utiliza-
cao das ferramentas disponiveis em cada estudo. Neste menu, estao disponiveis
as seguintes ferramentas: executar estudo, editar estudo, configurar para-
metros, carregar/editar dados, salvar estudo ¢ apagar estudo. Com estas
ferramentas, € possivel definir as configuracoées que proporcionam a execucao

dos estudos criados no SysPrev.

5.3.5.1 Estudos de Agrupamento

Cada estudo do SysPrev conta com ambientes de configuracao perso-
nalizados e determinados por sua caracteristica especifica. Para configurar um
determinado estudo do sistema, deve-se definir caracteristicas que farao parte da
simulacao, bem como a técnica que sera utilizada para prover os resultados do
estudo. No SysPrev, existe um conjunto de janelas de configuracdo implementa-

das para cada tipo de estudo do sistema, facilitando a configuracao.

A Figura 5.19 mostra o ambiente padrao desenvolvido para configu-
rar e visualizar os resultados em estudos de agrupamento. No painel direito do
SysPrev, pode-se perceber a existéncia de varios parametros que devem ser ajus-
tados quando deseja-se executar um estudo de agrupamento. Juntamente com
a escolha do estudo a ser realizado, deve-se definir o algoritmo adotado, bem
como os dados de entrada e outras informacées de configuracdo. No exemplo
apresentado nesta figura, a técnica de agrupamento escolhida foi o algoritmo
KMeans (MacQueen, 1967), que, conforme pode ser observado, foi configurado

para realizar a divisao do conjunto de barramentos em 4 grupos.

O botao ( ), mostrado na Figura 5.19, € responsavel por acionar
uma janela “Wizard” responsavel por definir os dados que serao utilizados no
estudo de agrupamento. No caso especifico do problema de previsdo de carga
por barramento, esta janela visa determinar quais barramentos irao participar

do estudo de agrupamento com o objetivo de detectar similaridades.
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Figura 5.19: Configuracoes - Estudo Agrupamento.

A Figura 5.20 apresenta a janela utilizada para definicao dos dados
do estudo de agrupamento. Neste ambiente, € possivel definir varios parame-
tros que vao desde a escolha do conjunto de barramentos até o formato em que
cada padrao deste conjunto sera apresentado ao algoritmo. Esta facilidade de
configuracao deixa o sistema capaz de realizar estudos variados possibilitando a

deteccao de varias informacoes implicitas nos dados de carga dos barramentos.

Antes de executar qualquer estudo no sistema, € necessario configu-
rar o algoritmo escolhido determinando os parametros que serao utilizados no
momento da execucao. No SysPrev, € possivel configurar os algoritmos segundo
duas visdes. A primeira utiliza parametros basicos (“default”), que geralmente
apresentam desempenho razoavel na execucao do algoritmo. A segunda visao da
ao usuario a opcao de alterar as configuracoes do modelo segundo seus conheci-

mentos, visando um melhor desempenho da técnica.

Conforme dito anteriormente, cada algoritmo disponivel no SysPrev foi
implementado segundo a otica plug-and-play. Assim, cada técnica (previsao ou
agrupamento) possui uma janela de configuracao individual desenvolvida especi-

ficamente para suas caracteristicas. Esta janela, presente no interior da compo-
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nente, exibe os parametros necessarios a configuracao do algoritmo, fornecendo
opcoes para definicao dos parametros que influenciam o seu desempenho. Na
Figura 5.21, observam-se as janelas de configuracdo de parametros do modelo
de agrupamento KMeans e SOM, nos quais € possivel definir os parametros es-

pecificos necessarios a sua execucao.

= Wizard: Definir Entradas Modelo Agrupamento

Assistente - Dados Agrupamento [—=
Periodo Agrupamento rManipulacio - Dados

Historico Dados Disponiveis Dados Selecionados
Inicio:  |Qua-19f09f2001 Arquivo: barramentonl . bxt -~ Arquivo: barramentoDz. bxt
f = Arquivo: barramentons txt Arguivo: barramentoD3.xt

Fim: | z
jQua-19/05/2001 Arguivo: barramentoDs, bxt Arguivo: barramento0S. kxt
i Arquivo: barramentons. txt Arguivo: barramentoD 7. txt
B atitonis g Arquivo: barramentol0,Ext Arquivo: barramento0d. Ext
Funcoes Padronizacao Arquivo: barramentoll.bxt Arguivo: barramentol 3. Ext
v = o

& sim 3 Ao Arguivo: barramento 12 kxt Arguivo: barramentolS.kxt

Arguivo: barramentold . bxt
arquivo: barramento16.kxk
Arguivo: barramento18.kxt
arquivo: barramento19.kxk
Arguivo: barramentoZ0. bxt
Definir Tipo de Padrao: - Arquivo: barramentoz2 bxt
Arguivo: barramentoZ4d . kxt
Arquivo: barramento2s . Ext
Definir Tamanho Padrao: Arguivo: barramentoZe . bxt
Arquivo: barramento2 7 Ext

Argquivo: barramentol 7. Ext
Arquivo: barramentozl.bxt
Argquivo: barramentoZ 3. bxt
Arquivo: barramentozs. bxt

A

Configuracio: Agrupamento

O linhas (& Colunas

O Parcial (&) Completo i

= Arguivo: barramentoz2 . kxt
| M =] arquivo: barramento30.Ext
T 1l Arquivo! barramento31 kxk
L ! Arquivo: barramento32 . Ext

HLe | Arquivo: barramento33 . kxk

[ € cancalar | [ < canfirmar

Figura 5.20: Tela de Escolha de Dados - Estudo Agrupamento.

== Configuragoes: SOM

Configuracao: Agrupamento

Numero de Meurdnios: H - 3 ]
* == Configuracies: Kieans g|
Mumnero de heracoes: o0 5 Configuracao: Agrupamento
Taxa de Aprendizado: 0,9 % MNumero de Grupos: -
Atualizacao Taxa Aprendizagem: 09 Nurnero de Iberacoes: o0 %
Abualizar Mumero de Yizinhos: 0% Erro Minima: 0.0001
Criterio de Parada
[[] Mumero de Tteracoes
[] Erra Minima
Eelies Extras
Armazenar Confiquracoes Armazenar Configuracoes
|:| Carregar Configuracoes D (el Gt
’ w Cancelar ] ’ \«,’?’ Aplicar ]
’ * Cancelar ] [ q,’? Aplicar ]

Figura 5.21: Parametros de Configuracoes - Técnicas de Agrupamento.

Apos a definicao dos dados e a configuracdao dos algoritmos, o estudo
esta apto a ser executado. Na Figura 5.19, o botao ( ) executa o estudo
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de agrupamento, disponibilizando o acesso aos resultados através do painel Ana-
lise:Resultados, também apresentado nesta figura. Os resultados obtidos apos a
execucao do algoritmo, no estudo de agrupamento, podem ser observados na Fi-
gura 5.22, onde € possivel observar cada um dos elementos pertencentes a cada
grupo encontrado na simulacao. Juntamente com a exibicao grafica dos resul-
tados, o sistema fornece outras opcoes de visualizacao e selecao dos elementos,

conforme pode ser observado nesta tela de resultados.

Configuragdo & Execusdo Mame Ferramenta Status

{ Dados J [ Estudos ] Estudo 1: Agrupamento Algoritmo K-Means Estudo Executado [==+%]
Painel Estudos Estudo 1: Agrupaments B ‘
E Configuracao: Agrupamento Resultados - Agrupamentos Series
Algoritmo Adotado:  Algoritmo K-Means w ¥ M Barraz
=Bl 1 Aqrupamento &
L EEI Estuda L: Agrupanento Mumero de Grupos: 10§ STt 2[R0 2001 w [¥ W EBana?
]| Modelo: Algaritmo k-Means L ; T
(=) Estuda 2: Previsao Individual Configuracao 2 w ¥ [ Barra g
o Y/ Modelo: Regressan Linear (%) Basica () Awancada 18 w ¥ B Baran
={gh Estuda 3: Previsao Agregada 15
( Rede Newral PerceptronfiLp = = . |z ¥ W Barra 0
B8 Algortmo Substractive Clustering [ Definir Dados I [ D eentar '

w ¥ M Barrag2
w [V m Barra 63

124
Analise: Resultados

Conjuntas Disponiveis

: 08 ; |z [ M Barra 64
Wed-19/09/2001 |
d-19/09 T [ @ m Baass
Enibicao 5 04
(%) Inkerna () Extema [¥]Legendas n_'.- 02 4
Escalha o Grafico % o
]

04

-05

-1

12

PR -
B

Hora - [[h]

Figura 5.22: Tela de Resultados - Estudo Agrupamento.

5.3.5.2 Estudos de Previsao Individual (PI)

De maneira analoga ao exemplo apresentado para agrupamento, os es-
tudos de PI realizados no SysPrev também possuem janelas “Wizard” que possi-
bilitam a configuracao dos estudos de previsao. A Figura 5.23 apresenta o painel
de configuracao dos estudos de (PI), onde € possivel definir o modelo de previ-
sao, escolher seus parametros, bem como o selecionar conjunto de dados e as

entradas utilizadas na etapa de treinamento/teste.
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Configurado & Exerugo Noms Ferramenta Status

[ Dados | [ Estudos | || Estudo 2: Previsao Individual Regressao Linear Estudo néo Executado ==

Fainel Estudos Estudo 1: Agrupamerto BE(K) Estudo 2 Previsan Individual J‘A@}

B Configuracao: Previsor Yisualizacio Grafica
Previsor Adotado: Regressao Linear
= EEI Estuda 1: Agrupamenta
= B : Agrup
[ ] modelo: Algoritmo K-Means ) Defini Dados
g studn vidual o -
=t @ Estuda 3: Previsao Agregada 57 Selecionar Entradas(Saida

Configurar Previsor
(%) Bésica () Awangada

Andlise dos Resultados

} EJ Rede Meural PerceptronMLP
:--DH Algoritmo Substractive Clustering

Conjuntos Previstos
Periodo de Previsdo

Andlise de Erros Andlise de Frros

Figura 5.23: Configuracao - Previsao Individual.

Na Figura 5.23, o botao ( ) € utilizado para disponibilizar o
acesso a janela de escolha de dados. A Figura 5.24 apresenta a tela “Wizard” uti-
lizada para para selecionar os conjuntos de dados nos quais deseja-se realizar as
previsoes. Nesta figura, € possivel selecionar cada dado de carga por barramento
e também definir se € ou nao necessario aplicar uma funcao de normalizacao nos

dados originais.

A Figura 5.25, disponibilizada pelo botao ( ), apresenta a
janela grafica para escolha das entradas (ou atrasos) utilizados na criacao dos
padroes que servirao de base para ajuste dos modelos de previsao. Esta tela
possibilita o detalhamento dos dados, dando a opcao de escolha através dos dias
disponiveis no historico bem como a definicao dos periodos de previsao desejado

no estudo.

As janelas apresentadas nas Figura 5.24 e 5.25 trabalham em simbi-
ose, dando ao usuario condicoes de avaliar o cenario existente nos dados dis-
poniveis, possibilitando uma escolha personalizada nos dados de treinamento e

no periodo que devera ser previsto no estudo criado. Observa-se também que
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estas janelas de configuracao sao intuitivas e de facil uso, tornando o processo

de obtencao de previsao simples e agil.

Wizard: Definir Dados Modelo de Previsao

Assistente - Selecdo de Dados | Previsdo

Dados Historicos Manipulacdo - Dados
Historico Disponivel Barramentos Disponiveis Barramentos Selecionados
o . Arquiva: barramentol 2, bxt *~ Arquiva; barramentall,bxt
Inicia: |28 | Arquiva: barramentol4.bxt Arquivo: barramento03, bxt
Eitn: [oar im Arguivo: barramentol s, bxk | Arguivo: barramentals, bxt
Arquivo: barramentols.kxt 3 Arquivo: barramentols, bt
Arquiva: barramental9. bt Arquiva: barramentals. bxt
—— Arquivo; barramentoz0,txt Arguivo; barramentol0, xt
Padronizacdo dos Dados Arquiva: barramento21 bt Arquiva: barramental1.bxt
Funcdes Normalizacdo Arquivo: barramentozz, bxk Arquivo: barramentol 3, kxt
@ sim O Nao Arqu?vo: barramenta23. bxt Arqu?vo: barramentols. kxt
Arquivo: barramentoz4,txt Arquivo: barramentol?, bxk
Arquiva: barramento2S.kxt
|Max: Marm, Maximo v

Arquivo: barramentoZe, txt
Arquiva: barramento2? kxt

|%

[ wCancelar ] [ :JCnnFirmar

Figura 5.24: Escolha de Dados - Modelo de Previsao.

Assistente: Selecdo de Dados - Previsio =§-
Periodo Treinamento Selecionar Entradas | Selecionar: Saidas
Histérico Critério de Selecdo saida

(&) Historico Parcial () Historico Completn @) Automética; | Auto Correlagio ~| (&) Curva Horaria

tnicio; [Sex-01/06/2001 ‘ Nimerodeprasos: | 118 O valor Espectfica  Hors: |

Fim: [ Qua-19/09/2001 = Naneride Rehties: | 132

- it () Consecutivas:
Periodo Previsdo

Perioda e

Inicia: IQuu—zufug,fzum

Fim: |Qua-zefosizool |

Informacdes de Carga

) Persanalizadas

Selecione as Entradas

|

() Previsio - 1 (Janelamento Mével)

() Previsdo - 2 (Janelamento Fixo)

[ 4] Editor: Entrada x Saida ] [ 9 Limpar ] [ o #plicar ]

Figura 5.25: Selecao de Entradas - Modelo de Previsao.
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De acordo com a tela apresentada na Figura 5.23, o modelo definido
para realizar o estudo de previsao foi uma rede neural tipo perceptron multi-
camadas (perceptron/MLP). Como descrito no caso dos algoritmos de agrupa-
mento, cada componente do sistema possui uma janela individual de configu-
racao. Quando a opcao Configuracdo -> Avancada ¢é selecionada, o sistema
disponibiliza a janela de configuracao apresentada na Figura 5.26 para que o
usuario possa definir os parametros desejados na execucao do modelo. Se a op-
cao Configuracao -> Basica o sistema utiliza as configuracdes padroes para o

modelo escolhido pelo usuario.

== Configuracies: Rede Heural

Configuracdes Avancadas - MLPYARMN

Funcdo de Ativacdo/Meurdnios

Camada de Entrada: | [Fgi=={=i SN Ng=ETiR-T0ETS | MNeuronios
Camada Escondida: | Fungdo & - SigmoidLayer | MNeuronios 4 |55

Camada de Saida: Funcdo 4 - LinearLayer | MNeuronios

Algoritmo de Treinamento
() BackProp - Cnline () BackProp - Batch () BackProp - Resilient

Parametros de Treinamento

Mimero de Epocas: 1,000 % | Taxa Aprendizagem: 15
Erro de Treinamento: 0,001 % == Configuracoes: Regressdo Linear E|
Critério de Convergéncia Corfiguracdn: Req. Linear Milkipla
mamero de Iteragdes [] Erro Minimo Padronizacies
¥alidacdo Cruzada [] Incluir Terme Independente
() Habilitar (%) Desabilitar
Mivel de Significancia: 5 % | %o
Exktras
[] Armazenar Configuracoes
Extras [] Cartregar Configuracoes
[] armazenar Configuracdes [[] carregar ConfiguracSes
[ % Cancelar ] [ Q_«f Aplicar ]
[ % Cancelar ] [ J Limpar ] [ qf Aplicar ]

Figura 5.26: Configuracao Avancada - Previsores.

Nas opcodes de configuracao avancada disponiveis na Figura 5.26, percebe-
se que € possivel definir os parametros necessarios a execucio dos previsores. E
importante destacar que cada componente de previsao do sistema apresenta uma
janela de configuracao incorporada em sua estrutura de pacote, que possibilitam

a configuracao de parametros avancados no modelo.

Apos a definicdo do(s) conjunto(s) a ser(em) previsto(s), a selecao das
entradas e a configuracao dos parametros do previsor o botao ( ), mos-
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trado na Figura 5.23, se tornara ativo possibilitando a execucao do estudo de-
sejado. A tela do SysPrev mostrada pela Figura 5.27 contém a exibicao dos

resultados de previsao apos a execucao do processo de treinamento e validacao.

Observando os itens apresentados na Figura 5.27 verifica-se que, além
da curva prevista e verificada para o barramento desejado, € mostrado também
um grafico de barras que apresenta o erro horario para cada hora do dia pre-
visto. Outro fator € que € possivel visualizar as previsdoes de todos os conjuntos
previstos com facilidade sendo possivel verificar os erros horarios e o erro médio

em cada barramento.

Configuragdo e Execudo Mame Ferramerta Status

{ Dados I [ Estudos ] Estudo 2: Previsao Individual Regressao Linear Estudo Executado [—"]

Pairel Estudos Estudo 1; Agrupamento B[] Estudo 2: Previsao Individual .ﬂ@}

E Configuracao: Previsor Yisualizacdo Gréfica

Previsor ddotado: Regressao Linear

Previso: Arquivo: barramento01.txt | Dia: Sab-22/09/2001

= B Estuda 1: Agrupamento

ED [E£] Madelo: Algoritmo -Means 1 Definir Dados
[ [l isan
= 53' Estudo 3:
{7 Rede Neursl Perceptron/MLP
DE Algoritmo Substractive Clustering
= @ Estudo 4: Previsao Agregada

E\J Regressan Linear
-8

E Algoritma Fuzzy C-Means Qr;'f il | {;} Status: Finalizado

12
Andlise dos Resultados Hora = [h]

2% Selecionar Entradas/Saida

Configurar Previsor
(3) Bésica () Avangada

Carga - [Mih]

Conjuntos Previstos |57 —o- Curva Prevista |V —e— Curva Verificada |

| Arquivo: barramentaDl bt |
Periodo de Previsao Andlise de Erros
5éb-2zj0812001 v

Erro Horario: Arquivo: barramento01.txt | Dia: Sab-22/09/2001
Analise de Erros

(3) Erro Horario H H H
() Erro Horario Percentual [ Absoluto g R
o : :
() Erro Horério Quadrética & s T I R i
a : [
= b UL
_ = ¥ H
EAM: 0,56 M | = g5 i
EPAM: | 1,49 % | A
REQM: | 0,73 M | 45

2 4 [ - 10 12 14 18 18 20 2 24
Hora =[h]

Figura 5.27: Tela de Resultados - Previsao Individual.

5.3.5.3 Estudos de Previsao Agregada

O ambiente de controle de estudos projetado no SysPrev foi idealizado
visando possibilitar a integracao dos dados com os modelos disponiveis no sis-
tema. Assim, € possivel realizar diversas combinacoes de parametros através
de novos estudos, sendo possivel visualizar as informacées geradas através do

pacote grafico do sistema.



5.3 Descricao das Funcionalidades 135

A estrutura de previsao agregada definida para o SysPrev consiste na
utilizacao das informacdes de agrupamento de dados na previsdao. Especifica-
mente, esta metodologia foi idealizada para resolver o problema de previsao de
carga por barramento, que € o objeto de investigacao desta pesquisa. No SysPrev,
a metodologia agregada foi configurada usando algumas das janelas de agrupa-

mento e previsao (comentadas anteriormente).

A janela grafica na Figura 5.28 apresenta os botdes de configuracao e
analise de resultados para o estudo de previsao agregada. Conforme descricao
anterior, muitas das janelas utilizadas na configuracdao de um estudo agregado
sao herdadas dos estudos de agrupamento e previsao individual, outrora discu-
tidos.

A funcao dos botoes apresentados na Figura 5.28 € liberar o acesso as
ferramentas de configuracao, possibilitando a definicao da sistematica de agru-
pamento, utilizada na previsao agregada, bem como a configuracao do modelo de

previsao escolhido.

Configuragdo e Execugdio Horme: Ferramenta Status

[ Dados ] [ Estudos ] Estudo 3: Agregado Rede Neural Perceptron/MLP | | Algoritmo K-Means Estudo nio Executado (="

Painel Estudos Estudo 3: Agregado e \E]

B | a ||| @ o [ & Configuracao: Previsdo Agregada visualizagdo Gréfica
Previsor Adotado: Rede Neural Perceptron/MLP
=83 i
Bmyn Extido L agrbpainty [ 2 confioursr parametros Frevisso |
¢ B Modelo: Algaritmo K-Means
i é E: Previsao B Encontrar Indices Aarupamentos
1.+ Modelo: Rede Neural Perceptron/MLP l Criar Estrutura - Entrada/Saida I
- B8 Modelo: Algoritmo K-Means
Configurar Previsor
@ Bisica O Evangaia

i I Criar Dados |

Andlise dos Resultados

Selecionar Periodo

Selecionar Agrupamento

Selecionar Elemento

Anglise de Erros Andlise de Erros

Figura 5.28: Tela de Configuracao - Previsao Agregada.

Com as configuracées definidas, o botao ( ) € ativado, possi-
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bilitando a execuc¢ao do estudo de previsdao. Conforme pode ser visto na Figura
5.29, a forma de apresentacao dos resultados de previsao (individual e agreada)
sao similares. Entretanto, no caso agregado, pode-se notar opcoes mais variadas
no quadro Analise dos Resultados em que é possivel definir opcoes para que

possibilitam o acesso a curva prevista encontrada pelo previsor.

Configuraca e Execucso Mame Ferramenta Status
i Dados | ( Estudos ] | | Estudo 4: Agregado Reoressao Linear |1 Algoritmo K-Means Executado [—=]
Paine| Estudos Estudo 4: Agregado el @}

= (] [(=] e T RS e

Previsor Adotado: Regressao Linear

= B N Asdo: nvo: E ia: Sab -
= BB estuco 1: Agrupamento (23 contigurer Porametros Provis._| Previsio: Arquivo: barramento01.txt | Dia: Sab-22/08/2001
B Modelo: Algoritma K-Means -

B8 Encontrar Indices Agrupamentos

[ Criar Estruturs - Entradsjsaids |

(3 Bésica O Avangada 50

[ ] r D (3 Limpar Dados
@ cecuita 23 status: Finalizadn

analise (250 M tados

Carga - [MWh]
=
&

Selecionar Periodo £

|5éb-22/09/2001 -

Selecionar Agrupamento i =

Grupo: 4 ~ a0 i\_g__n‘a S VI A
Selecionar Elemento . B i .
& &

2 4

10 1z 14 16 18 20 22 24
Hora = [h]

(%) Erro Horario
O Erra Horario Percentusl [[] Absolute (B —caverrevars B> owvavemosa: |

() Erro Horario Quadr&tico
EAM: EPAM: REQM: Andlise de Erros

0,50 My 1,41 % | | D60 M . _ N
L Erro Horario: Arquivo: barramentoD1.txt | Dia: Sab-22i00/2001

08

1.2
¥ : : : - }
- H f— H :
5 o4 f + ¢ +
ol o] el e | e
2 . D = DD I i g
b s el -
2 4 13 k= 10 12 14 16 15 20 22 21
Hora = [h]

Figura 5.29: Tela de Resultados - Previsao Agregada.

5.4 Ferramentas - SysPrev

Uma das grandes deficiéncias existentes nos sistemas de previsao de
séries temporais € a dificuldade de analisar simultaneamente o resultado gerado
por diversas simulac¢oes de estudos distintos. Geralmente, a analise de resulta-
dos € um procedimento artesanal, que demanda um grande esforco por parte do
analista, que muitas vezes necessita de utilizar diversos ambientes computacio-

nais para realizar a interpretacao dos resultados gerados pelos modelos.

O SysPrev proporciona um conjunto de janelas para selecionar os re-

sultados dos diversos estudos do sistema e compara-los de forma eficiente. As-
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sim, € possivel avaliar o resultado de diversos previsores em uma mesma janela

grafica com extrema facilidade.

Um diferencial que torna o SysPrev atrativo € o seu pacote de interna-
cionalizacao, implementado para possibilitar sua utilizacao em diversos idiomas.
A insercao de um novo pacote com um novo idioma pode ser feita facilmente
seguindo um principio similar ao desenvolvido para insercao de novas ferramen-
tas. Uma amostra do ambiente SysPrev internacionalizado pode ser observada

também na Figura 5.30, onde o sistema € mostrado no idioma Inglés-USA.

== SysPrev - Support Decision System of the Bus Load Analysis and Forecasting

System Tools Options  Help

%% OHS FRa®UE S@

Figura 5.30: Tela de Principal - SysPrev | (en_US).

O pacote de funcoes complementares implementado no SysPrev tem o
objetivo de possibilitar facilidades na realizacao de analises nos diversos modulos
do sistema. Com este foco, foram construidos alguns conjuntos contendo varias
funcionalidades que, quando agregadas, complementam o SysPrev, provendo va-
rios elementos uteis que viabilizam a descoberta de informacoes nos elementos
do sistema. Os pacotes de ferramentas disponiveis no sistema podem ser sepa-

rados pela funcionalidade proporcionada, e sao catalogados da seguinte forma:

e Pacote Grafico: Proporciona ferramentas para visualizacao grafica de ele-
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mentos, facilitando a comparacao e interpretacao de resultados;

e Pacote de Manipulacao Matricial: Auxilia a analise matricial, provendo
diversas formas de extracao de informacoes, busca e catalogacao de infor-

macoes;

5.4.0.1 Pacote Grafico - SysPrev

O pacote grafico implementado no SysPrev foi utilizado largamente nos
exemplos definidos nas secoes anteriores deste capitulo. Entretanto, existem
outras funcionalidades que tornam o pacote atraente e possibilitam a execucao

de diversos comandos uteis ao contexto de analise de dados.

Basicamente, as func¢oes deste pacote estao disponiveis em cada grafico
gerado através do sistema, podendo ser acessada por meio de um menu flutuante
que contém as diversas funcionalidades implementadas pelo pacote. Entre os

elementos disponiveis, pode-se destacar:

e Ferramentas de Manipulacdo Visual: Proporcionam ferramentas para mudar
a forma de exibicao do grafico selecionado. Através deste elemento, pode-se
rotacionar, expandir/contrair, mover, colocar o grafico em trés dimensoes.
Estas ferramentas sao uteis quando deseja-se visualizar o grafico de forma

nao usual;

e Ferramentas de Edicao: Possibilitam a edicao de elementos tais como: nome
dos eixos, mudar a cor de cada curva, excluir linhas, definir legendas, entre
outros. Esta ferramenta € extremante ttil para personalizar um grafico para

um determinado estudo;

e Ferramentas de Impressdo: Permitem impressao do grafico, bem como a
visualizacdo prévia do grafico e configuracoes tais como: definicdo de mar-

gens, formato de impressao, tamanho da impressao, entre outros;

e Copiar para darea de Trabalho: Exporta o grafico para o “workspace” do
sistema operacional, possibilitando a sua utilizacao por meio de editores de

texto convencionais;
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e Salvar Grdfico em Arquivo: Salva o grafico em um arquivo, utilizando o for-

mato de imagens;

e Abrir Grafico em outra Janela: Cria uma coépia do grafico em uma janela

flutuante do sistema, facilitando a analise e edicao;

e Ativar Comparacédo entre Grdficos: Envia o grafico para um ambiente onde
€ possivel realizar a comparacao simultanea de diversos graficos, extraindo

informacoes importantes e novas visualizacoes.

5.4.0.2 Pacote Matricial - SysPrev

O pacote matricial disponivel no SysPrev foi idealizado para dar suporte
as transacoes realizadas por meio de calculos algébricos em matrizes/vetores que
compoe as séries temporais de caga por barramento. Dentro de seu contexto,

suas funcionalidades podem ser catalogadas da seguinte forma:

e Definicao de Rotulos: Possibilita a criacao de rotulos personalizados para as

linhas e colunas de matrizes, atribuindo significado fisico ao seu conteudo;

e Geracao de Grdficos Especificos: Permite a criacao de diversos tipos de gra-

ficos a partir de elementos selecionados na matriz original;

e Criacao de Janelas Matriciais: Abre a matriz de dados em uma janela inde-
pendente do sistema, viabilizando o acesso a varias funcoes de manipulacao

nos dados.
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Capitulo
Sistema Baseado em Componentes

Este capitulo traz uma descricao da metodologia utilizada para cons-
trucao dos modelos de previsao e agrupamento utilizados no sistema de previsao
desenvolvido neste trabalho, sendo apresentadas e destacadas as vantagens de
se trabalhar com a arquitetura dirigida a componentes, bem como a sua utiliza-

c¢ao no SysPrev.

Juntamente com a descricdo da metodologia, € feita uma apresentacao
do conceito denominado interfaces (presente em algumas linguagens orientadas
a objeto). Este conceito tem a funcao de viabilizar a construcao do sistema modu-
lar utilizando a heranca e o polimorfismo. Especificamente neste trabalho, toda
a sistematica e construcao foi realizada utilizando a linguagem de programacao
JAVA, devido a sua robustez e capacidade de suportar aplicativos com compo-
nentes plugaveis. Neste sentido, todos os exemplos apresentados no decorrer
do capitulo fazem alusao a pseudocodigos que tém semelhancas com a sintaxe

utilizada pelo ambiente JAVA.

Para facilitar o entendimento do método, sao apresentados diagramas
UML (Unified Modeling Language) para ilustrar a relacao de uma componente com
seus moldes (ou interfaces). Este capitulo apresenta a base para a formalizacao

do processo de construcao de sistemas baseados em componentes Plug-and-Play.
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6.1 Motivacao

No processo de previsao de uma série temporal, podem ser utilizados di-
versos tipos de modelos com caracteristicas lineares ou nao-lineares para realizar
a previsao de um determinado valor. A escolha do modelo utilizado para previsao
depende de varios fatores que estao ligados ao tipo de série no qual se deseja que
a previsao seja feita. Dependendo do comportamento e da nao-linearidade exis-
tente na série, determinados modelos de previsao podem apresentar melhores

resultados que outros.

No problema de previsao de carga por barramento, existem varios tipos
de perfis de comportamento nas séries historicas nos nés do sistema. Devido
a esta diversidade nos comportamentos, pode-se afirmar que alguns modelos
de previsao tém maior eficiéncia em um tipo de barramento enquanto outros
modelos representam com maior precisao o comportamento de nos da rede com

perfil diferenciado.

Na pratica, para encontrar o melhor previsor, € interessante testar di-
versos modelos buscando aquele que melhor representa a série analisada no
periodo desejado. Vale lembrar que, devido as alteracoes do padrao de carga que
podem ocorrer nos barramentos, um modelo de previsao que tem boa capacidade
de generalizacao em um periodo pode nao representar a série satisfatoriamente

em outro periodo devido a mudancas no perfil de carga.

Desta forma, € possivel perceber que, para realizar a previsao de uma
série de carga por barramento de maneira eficiente, € necessario testar diversas
abordagens com varias configuracées em um processo de tentativa e erro para
encontrar o modelo que representa a série temporal de forma precisa e acurada.
Normalmente, este processo de busca pela técnica de previsao com maior nivel
de representatividade € feito experimentalmente por meio de um sistema compu-

tacional adequado que facilite o processo de busca.

Os sistemas computacionais disponiveis atualmente para previsao de
séries de carga geralmente sdo dotados de um conjunto de ferramentas de previ-

sao pré-programadas que estao a disposicao para que o usuario possa interagir
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e encontrar, entre o conjunto de previsores disponiveis, aquele que melhor repre-
sente a série em estudo. Contudo, mesmo utilizando todo conjunto de ferramen-
tas de previsao disponibilizado pelo software, nem sempre € possivel encontrar a

abordagem ideal para um tipo de série temporal de poténcia.

O SysPrev foi projetado para suportar a insercao automatica de novas
técnicas de previsao e analise de dados. Desta forma, optou-se por construir os
“componentes do sistema” (algoritmos que realizam previsoes, analises estatisti-
cas e agrupamentos) em blocos independentes. A vantagem desta abordagem € a
facilidade na insercao de novos modelos, que podem ser feitos para analisar tipos
especificos de séries temporais de carga, viabilizando o estudo da série por meio

de um modelo desenvolvido especialmente para seu comportamento.

6.2 Componentes Plug-and-Play

Historicamente, o primeiro modelo de componentes plug-and-play (ou
simplesmente plugin) foi desenvolvido e utilizado no ano de 1978 em programas
para a Macintosh HyperCard, criados por Bill Atkinson, € no QuarkXPress, de-
senvolvido pela Quark Inc. Na realidade, os plugins utilizados no HyperCard eram
exemplos adiantados do conceito atual de plugins. Eles possuiam as mesmas fa-
cilidades dos atuais, porém eram colocados no mesmo diretorio da documentacao
do sistema (chamado pilhas) e, desta mesma maneira, eram distribuidos junto
a aplicacao, como uma unica entidade, sem a necessidade de outras instalacoes
(Goodman, 1987). Os plugins evoluiram e, atualmente, sdo executados como bi-
bliotecas ou componentes compartilhados (instalaveis ou nao) que ocupam um

lugar predefinido pela aplicacao principal.

Cada vez mais, a utilizacao de plugins explicita a sua importancia na
construcao de aplicacoes, seja para fracionar o sistema principal a fim de reduzir
o seu tamanho, como também para poder incluir funcionalidades opcionais ao
sistema ou modificar as ja existentes de maneira dinamica sem a necessidade de
sua recompilacao. Os plugins geralmente nao funcionam sozinho, eles dependem
de um programa principal que os chamam e utilizam as suas funcionalidades sob

demanda do sistema ou do usuario.
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O SysPrev foi desenvolvido com base na arquitetura de componentes
plug-and-play. Com esta abordagem, € possivel inserir novas funcionalidades ao
sistema sem a necessidade de acessar e compilar o codigo fonte do programa. No
sistema de previsao de carga por barramento, a utilizacao do conceito plug-and-
play visa basicamente a insercao, atualizacao e remocao de modelos de previsao

e agrupamento de dados.

6.2.1 Desenvolvimento de Plugins

Para que um sistema computacional seja construido com base em com-
ponentes plug-and-play, varios fatores devem ser considerados. Primeiramente,
€ necessario determinar uma forma de implementacao padronizada que devera
ser adotada por todos dos modelos inseridos no sistema. Apos a criacao deste
padrao, cada componente devera adotar a padronizacao definida para manter a

compatibilidade funcional do software.

Nas linguagens orientadas a objeto, especificamente na linguagem JAVA,
este tipo de padronizacao € estabelecido através do conceito de interfaces (Deitel e
Deitel, 2005). Sucintamente, uma interface € um tipo de metodologia que padro-
niza implementacoes; € um molde que define quais funcionalidades devem existir
em um determinado componente. A Figura 6.1 mostra um modelo intuitivo da
utilizacao de interfaces em uma aplicacdao. Nesta figura, a interface Padrao foi
criada definindo um modelo de implementacao, e os componentes A e B utilizam
o molde estabelecido na interface para implementar seus métodos. Obrigato-
riamente, todos os métodos definidos na interface devem estar presentes nos
componentes A e B, respeitando a implementacao definida na interface Padrao.
A diferenca existente entre os componentes A e B esta na logica de funciona-
mento dos métodos, isto €, o mesmo método novaOperacaoA() tem logicas de
implementacao distintas em A e B, gerando um polimorfismo de comportamento

entre os componentes derivados da interface Padrao.

As aplicacoes do conceito de interface variam de acordo com o objetivo
do software em desenvolvimento. Pode-se pensar em interfaces para modelos

de previsao de carga, modelos de agrupamento, métodos de otimizacao, busca
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inteligente, fluxo de poténcia, entre outros.

ginterface»
Padrao

+novaOperacaoA()
+ novaOperacacB()

A Vi

e .
e "
-~ T
e
ClasseA ClasseB
+ novaOperacach() +novaOperacach()
+ novaOperacacB() + novaOperacacB()

Figura 6.1: Modelo Intuitivo - Interface x Componentes.

6.2.2 Interfaces

Em linguagens orientadas a objeto, o conceito de interfaces foi criado
para representar um molde dotado de diversas caracteristicas desejadas em de-
terminados componentes. Em termos praticos, uma interface estabelece um mo-
delo que deve ser seguido para criacao de varios tipos de componentes que fazem

a mesma tarefa de maneiras diferentes.

O principio utilizado para a criacao de uma interface € o alicerce da
programacao modular. Com base nos moldes definidos em cada interface, um
software pode ser facilmente atualizado sem grandes esforcos. Quando um ana-
lista utiliza o conceito de interfaces na construcao dos componentes de um sis-
tema, implicitamente ele esta fazendo uso da heranc¢a e do polimorfismo, que sao

conceitos amplamente conhecidos em linguagens orientadas a objetos.

Neste trabalho, o conceito de interfaces foi utilizado para propor um
modelo genérico que sera utilizado para a criacao de varios componentes com
funcoes e técnicas especificas. De forma objetiva, este conceito sera aplicado

para criar dois tipos de interface:

1. Interface para modelos de previsao;
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2. Interface para modelos de Agrupamento.

6.2.2.1 Interfaces para Modelos de Previsao

Para desenvolver uma interface que padronize modelos de previsao de
séries temporais, deve-se, inicialmente, investigar qual € a estrutura de um al-
goritmo de previsao. O objetivo desta investigacao € encontrar parametros que

estejam presentes em todos os modelos de previsao.

Observando a estrutura de um previsor pode-se notar que, indepen-
dentemente da teoria utilizada para a sua construcao, todo previsor € dotado de
alguns fatores comuns. Em termos praticos pode-se dizer que, para seu funci-
onamento, cada previsor necessariamente deve apresentar os seguintes elemen-

tos:

e Dados Entradas: Informacdes que viabilizam o aprendizado no modelo de

previsao;

e Configurag¢des: Parametros necessarios para maximizar o aprendizado do

previsor;

e Fase - Ajuste: Etapa onde o modelo utiliza os dados de entrada e as con-
figuracoes definidas para extrair e aprender relacoes entre as informacoes

de entrada;

e Fase - Previsdo: Etapa que utiliza as informacoes aprendidas pelo pre-

visor e retorna um valor previsto;

e Dados Saida: Informacées resultantes na etapa de previsao ;

Formalmente, através dos parametros comuns a todos os previsores, foi
possivel projetar uma interface padronizada passivel de utilizacao por qualquer
tipo de modelo de previsao. Por meio dos conceitos presentes no ambiente JAVA,
uma interface padrao para algoritmos de previsdao pode ser definida conforme a

descricdao do Quadro 6.1:
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Quadro 6.1: Interface Padronizada - Algoritmo de Previsao.

//Importando as classes utilizadas na Interface;
import br.com.sistema.data.Data

import java.swing.JPanel;
public interface Previsor({

//Metodos para execuc¢do do Previsor;
public void executaAjuste();

public Data executaTeste() ;

//Metodos para definir dados e par@metros no Previsor;
public void setDadosAjuste() ;
public void setDadosTeste() ;

public void setJPanelConfiguracoes|() ;

//Metodos para recuperar informacdes utilizadas pelo Previsor;
public Data getDadosAjuste() ;
public Data getDadosTeste() ;

public JPanel getJdPanelConfiguracoes() ;

Cada método pertencente a interface acima tem um significado bem
definido dentro do modelo de previsao:
e Método executaAjuste(): Executa o ajuste no modelo de previsao;
e Método executaTeste(): Recupera o valor previsto encontrado pelo previsor;

e Método setDadosAjuste(): Define os dados utilizados para o ajuste do mo-
delo;

e Método setDadosTeste(): Define os dados utilizados na fase de testes do

modelo;

e Método setJPanelConfiguracoes(): Define os parametros de configuracao

especificos de cada modelo;

e Método getDadosAjuste(): Retorna os elementos utilizados para ajuste do

modelo;
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e Método getDadosTeste(): Retorna os dados utilizados na etapa de teste do

modelo;

e Método getJPanelConfiguracoes(): Retorna o painel de configuracoes do

modelo de previsao;

Um previsor implementado para o sistema de previsao desenvolvido
neste trabalho deve ser uma extensao do modelo de interface previamente de-
finido, isto €, cada modelo de previsao deve prover um tipo de implementacao
particular para cada um dos métodos definidos na interface!. Esta padronizacao
faz com que todos os previsores tenham os mesmos métodos, sendo a diferenca

vista apenas na implementacao logica.

6.2.2.2 Interfaces em Modelos de Agrupamento

Analogamente, para desenvolver uma interface padrao para modelos de
agrupamento, deve-se analisar a estrutura dos algoritmos com o objetivo de en-
contrar elementos que sejam comuns nas técnicas de agrupamento. De maneira
similar ao caso dos previsores, pode-se notar que todo algoritmo de agrupamento

€ dotado das seguintes caracteristicas:

Dados Entradas: Insumo basico para o funcionamento no modelo de agru-

pamento;

Configurag¢des: Parametros ajustaveis que influenciam o aprendizado do

modelo;

e Fase - Ajuste: Etapa que usa os dados de entrada e as configuracoes

definidas para extrair relacoes existentes entre os dados de entrada;

Dados Saida: Informa os resultados do modelo de agrupamento;

Utilizando os conceitos do ambiente JAVA, foi possivel projetar uma in-
terface padrao para algoritmos de agrupamento conforme a descricao do Quadro
6.2:

lCada implementacéo é baseada na teoria no qual o previsor foi desenvolvido.
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Quadro 6.2: Interface Padronizada - Algoritmo de Agrupamento.

//Importando as classes utilizadas na Interface;
import br.com.sistema.data.Data

import java.swing.JPanel;
public interface Agrupamentof{

//Metodos para execucdo do algoritmo;
public void executalAjuste();

public Data getResultados();

//Metodos para definir dados e parametros;
public void setDadosAjuste();

public void setJPanelConfiguracoes() ;
//Metodos para recuperar informac¢des no modelo;
public Data getDadosAjuste();

public JPanel getJdPanelConfiguracoes();

Cada método definido no Quadro 6.2 tem uma funcionalidade especi-

fica dentro do modelo de agrupamento:

e Método executaAjuste(): Realiza o ajuste no modelo de agrupamento;

e Método getResultados(): Retorna o resultado principal contendo os grupos

definidos pelo algoritmo de agrupamento;

e Método setDadosAjuste(): Define os dados utilizados para o ajuste do mo-
delo;

e Método setJPanelConfiguracoes(): Define os parametros de configuracao

especificos do modelo de agrupamento;

e Método getDadosAjuste(): Retorna os dados utilizados no ajuste do modelo

de agrupamento;

e Método getJPanelConfiguracoes(): Retorna o painel de configuracées do

modelo de previsao;
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Para inserir um novo modelo de agrupamento no sistema, deve-se im-
plementar o novo algoritmo como uma extensao da interface padronizada. Assim,
o novo algoritmo ira dispor das mesmas funcionalidades padronizadas pela in-
terface bastando apenas prover a implementacao especifica segundo a teoria no

qual o algoritmo foi desenvolvido.

6.2.3 Exemplos - Componentes Implementados

A implementacao do conceito de interface foi desenvolvida de acordo
com os passos definidos nas secoes anteriores. As Figura 6.2 e 6.3 mostram

exemplos de componentes implementadas utilizando esta abordagem.

Pode-se observar, na Figura 6.2, um exemplo da implementacao de dois
componentes de previsao que estendem a interface Previsor. Neste caso, especi-
ficamente, os previsores PerceptronMLP ¢ o RegressorLinear implementam os

meétodos definidos pela interface padrao.

«interface»
Previsor

+ executahjuste()

+ executaTeste()

+ setDadosAjuste()
+setDadosTeste()

+ setJPanelConfiguracao()
+ getDadosAjuste()

+ getDadosTeste()

+ getJPanelConfiguracoes()

7 ™
/"/ ™~
- . -
- .
- ~
PerceptronMLP RegressaoLinear
+ executaAjuste() + executaAjuste()
+ executaTes_te(}l + executaTeste()
+ setDadosAjuste() + setDadosAjuste()
+ setDadosTeste() + setDadosTeste()
+ setJPaneIC_onﬂguracao(j + setJPanelConfiguracao()
+ getDadosAjuste() + getDadosAjuste()
+ getDadosTeste_() + getDadosTeste()
+ getJPanelConfiguracoes() + getJPanelConfiguracoes()

Figura 6.2: Modelo Interfaces: Previsor.

Todos os métodos definidos na interface estao presentes em ambos os
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previsores. Esta obrigatoriedade de implementacao dos métodos da interface
facilita a insercao de novos componentes, pois sabe-se que todos os métodos
de execucao sao os mesmos, independente do previsor. Como os métodos sao
idénticos em todos os componentes que estendem a interface, a mudanca de
uma abordagem a outra ¢ imediata devido ao conceito de polimorfismo e heranca
da linguagem JAVA.

Cada um dos métodos herdados da interface deve ser implementado de
maneira especifica através do tipo de técnica utilizada pelo previsor. No caso do
componente PerceptronMLP o método executaTreinamento() ¢ executado atra-
vés de uma instancia do algoritmo backpropagation (Rumelhart et al., 1986); em
contra partida, o mesmo método na componente RegressaoLinear (Box et al.,
1994) executa o treinamento através do calculo de médias aritméticas com di-
versos atrasos. Desta forma, os demais métodos sao implementados segundo a

funcionalidade indicada pelo tipo de técnica do previsor.

A Figura 6.3 mostra a interface Agrupamento e suas extensdes: 0s
componentes KMeans (MacQueen, 1967) e SOM (Kohonen, 1982). Segundo a
mesma analogia descrita anteriormente, os componentes que estendem a inter-
Jace Agrupamento devem prover implementacao para os métodos segundo a te-
oria utilizada em cada um dos componentes. Esta padronizacao nos métodos
fornecida pela interface, quando aplicada aos componentes, facilita o desenvol-
vimento do aplicativo que passa a ser desenvolvido com base na interface (visao

geral) e ndao nos componentes (visao especifica).

6.2.4 Exemplo - Acesso a Métodos com Polimorfismo

Conforme descricao anteriormente apresentada, os componentes cons-
truidos com base na interface genérica devem implementar todos os métodos
existentes no molde pré-definido. Analisando os Quadros 6.1 e 6.2, é possivel
perceber que as interfaces criadas para algoritmos de previsao e agrupamentos
possuem o método getJPanelConfiguracoes(). O objetivo deste método € re-
tornar um painel grafico contendo opg¢des de configuracao para os modelos de

previsao e agrupamento e, como cada modelo possui configuracoes especificas,
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€ natural que as opcoes de controle sejam distintas em cada modelo analisado

havendo a necessidade de janelas especificas para cada um.

winterface»
Agrupamento

+ executaAjuste()

+ setDadosAjuste()

+ setdPanelConfiguracao()
+ getDadosAjuste()

+ getResultados()

+ getJPanelConfiguracoes()

P A7 N
-~ \\
- .
-
- ™~
- ™
KMeans SOM
+ executaAjuste() + executaAjuste()
+ setDadosAJuste(] + setDadosAjuste()
+ setJPanelenﬂguracao() + setJPanelConfiguracao()
+ getDadosAjuste() + getDadosAjuste()
+ getResultados(_) + getResultados()
+ getJPanelConfiguracoes() + getJPanelConfiguracoes()

Figura 6.3: Modelo Interfaces: Agrupamento.

A Figura 6.4 mostra o resultado da execucao getJPanelConfigura-
coes() para os componentes PerceptronMLP ¢ RegressaoLinear respectivamente.
Observando os painéis apresentados por cada componente, € possivel verificar
grandes diferencas nas funcionalidades apresentadas por cada janela. Estas di-
ferencas estao diretamente relacionadas ao processo teorico usado na criacao de
cada elemento. Nota-se que a utilizacao do polimorfismo, por meio da imple-
mentacao realizada via interface, foi capaz de proporcionar o acesso a conteudos

distintos, cada um relativo ao seu componente, por meio do mesmo método.

Uma analise similar ao caso anterior pode ser executada na Figura 6.5,
onde € mostrado o resultado da chamada ao método getJPanelConfiguracoes()
nos componentes SOM e Kmeans da interface de agrupamento respectivamente.
Novamente, € possivel notar que, as janelas graficas mostram as opcoes particu-
lares de configuracao de cada algoritmo quando invocados pelo mesmo método,

através do polimorfismo, criando uma padronizacdo no acesso aos métodos de
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cada componente que implementa a interface agrupamento.

== Configuracies: Rede Neural

Configuragdes Avancadas - MLPARN
Fungdo de Ativacdao,/Neurdnios

Camada de Entrada: | [Flgle-1ai S sy == R-tu-Tg

* | MNeuronios I:l

Camada Escondida: |Fun;50 & - SigmoidLayer

v| Meuronios 4 |58

Camada de Saida: |Fun;50 4 - LinearLayer

v] nowenes |1 ]

Algoritmo de Treinamento

Pardmetros de Treinamento
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[ () Limpar ]
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[ incluir Termo Independente
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[] Armazenar Configuracoes

[] Carregar Configuracoes

== Configuracoes: Regressdo Linear rz|

[ xCancelar ]
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Figura 6.4: Método getJPanelConfiguracoes() - Previsao.

== Configuragoes: SOM

Configuracao:

Numero de Meurdnios:
Numero de Ikeracoes:

Taxa de Aprendizado:

Extras

Atualizacao Taxa Aprendizagem:

Atualizar Mumero de Yizinhos: %

Armazenar Configuracoes

|:| Carregar Configuracoes

Agrupamento

00 == Configuragies: KMeans rgl

Configuracao: Agrupamento
Murnero de Grupos: S

Mumero de Iteracoes: 100 &

0.0001

[] mumero de Iteracoes
[ Erro Minima

Erro Minimo:

Criterio de Parada

Extras
Armazenar Configuracoes

[ Carregar Corfiguracoes

’ *Cancelar ]’ anlicar l

l K Cancelar H o hplicar

Figura 6.5: Método getJPanelConfiguracoes() - Agrupamento.

O exemplo visto anteriormente, apresentado via janela grafica, € um
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caso pratico do uso da técnica de polimorfismo presente nos plugins desenvolvi-
dos neste trabalho. De forma geral, cada método descrito nos Quadros 6.1 € 6.2
utiliza este principio para acessar funcionalidades especificas nos modelos im-
plementado via o molde fornecido pelas interfaces. Devido a esta padronizacao,
mostrada na pratica, o processo de atualizacao, remocao ou insercao de um novo
componente nao afeta o sistema principal (que nao precisa ser reprogramado)
mantendo a uniformidade e a padronizacao nas ferramentas desenvolvidas, tor-

nando o processo de atualizacao facil e simples.

6.3 Insercao, Atualizacao e Remocao de Componen-
tes

A abordagem proposta para inserir os componentes no SysPrev € ba-
seada na premissa: “Atualizar sem Compilar”. Assim, nao existe a necessidade
de uma recompilacao do sistema para que novas ferramentas sejam adicionadas,
removidas ou atualizadas. Para que esta premissa seja atendida, alguns passos

principais devem ser levados em consideracao.

Primeiramente, deve-se criar e implementar o componente com base
em sua interface padrao. Apos a sua implementacao, o proximo passo € a cons-
trucao de uma estrutura para guardar os arquivos executaveis. Neste sentido, os
arquivos que fornecem a implementacao do componente sao encapsulados e em-
pacotados em uma estrutura da linguagem Java conhecida como Java ARchive
com extensao *JAR. A sigla JAR significa Java ARchive, e € o formato criado pela
Sun Microsystems para distribuir aplicacdes e bibliotecas na plataforma Java.

Estes arquivos tém vantagens na compactacao e seguranca de aplicacoes.

O componente construido precisa ser representado por meio de um
unico arquivo JAR. Este arquivo contém informacées diversas sobre a técnica
utilizada para desenvolvimento (perceptron/MLP, modelos autotegressivos, redes
de kohonen, entre outros), a categoria a qual o componente pertence (modelos de
Previsdo ou Agrupamento), bem como informacdes sobre a forma de acessar e

executar o componente.
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No SysPrev, os componentes encapsulados devem ser inseridos no di-
retorio SystemFerramentas. A Figura 6.6 apresenta uma lista com alguns com-
ponentes que estdao disponiveis no diretorio SystemFerramentas. Para verificar
a existéncia de novos componentes, € realizada uma leitura no diretério Sys-
temFerramentas a cada inicializacao do sistema. Com esta leitura, verificam-se
dependéncias e valida-se o componente, disponibilizando ao usuario apenas as

ferramentas operacionais no momento da inicializacao do sistema.
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: R i M 5= O ot [T
-0 FH XN 7 [sead
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Figura 6.6: Diretorio de Ferramentas.

6.3.1 Gerenciador de Componentes

Outro fator interessante no SysPrev foi o desenvolvimento de um ge-
renciador de componentes que minimiza o uso de recursos computacionais. No
processo de validacao de um componente, cria-se uma estrutura contendo nome
e endereco (em nivel de objeto e memoria) para cada componente. Esta estru-
tura possibilita a instanciacdo do componente somente quando este for utilizado
e uma vez instanciado o componente estara pronto para o uso em diversos es-

tudos, evitando a criacao de varios “clones” do mesmo componente que aumen-
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tam o uso de memoria e processamento, desnecessariamente. Segundo (Gama

et al., 1995), o uso deste gerenciador possibilita a minimizacao do uso de proces-

samento e memoria no sistema.
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Capitulo 7

Estudo de Casos

Este capitulo faz a apresentacao dos estudos de casos e simulacoes re-
alizadas com o intuito de verificar a eficiéncia do modelo de previsao de carga
proposto neste trabalho. As previsdes obtidas pela metodologia agregada foram
comparadas com os resultados das previsdes individuais feitas para cada série
de carga nos barramentos pertencentes ao sistema analisado. O custo compu-
tacional para obtencao das previsoes foi estimado, sendo também um parametro
importante para avaliar a eficiéncia da metodologia desenvolvida nesta tese de

doutorado.

O Capitulo 5 realizou uma descricao funcional do SysPrev, apresen-
tando suas funcionalidades e facilidades no processo de previsdao de carga por
barramento. De posse das ferramentas disponiveis no sistema, foi possivel re-
alizar uma analise de sensibilidade nos parametros da metodologia agregada,
levando em consideracao mudancas nas informacodes dos algoritmos de agru-
pamento, utilizacdo de procedimentos de reducao de dimensionalidade, teste de
previsao em periodos distintos com o objetivo de verificar quais sao os parametros

que tém maior impacto nos resultados de previsao de carga por barramento.

Desta forma, neste capitulo, além dos resultados de previsao de carga
por barramento, sera apresentada uma analise de variacao de parametros, bus-
cando verificar a robustez da metodologia em diversos cenarios que podem ocor -

rer no cotidiano de previsao de carga.
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7.1 Descricao

As simulacoes apresentadas neste trabalho foram executadas no Sis-
tema de Suporte para Analise Previsao de Carga por Barramento - SysPrev, de-
senvolvido exatamente para proporcionar um ambiente com facilidades na mani-
pulacao de dados e obtencao de resultados. Inicialmente, o SysPrev foi utilizado
para avaliar o desempenho da metodologia de previsao agregada. Desta forma,
ao longo do texto que trata dos resultados, serao comentados alguns parametros
utilizados na configuracdo dos dados e modelos visando obtencao dos resultados

através do SysPrev.

A metodologia de previsao de carga agregada desenvolvida neste tra-
balho foi testada utilizando medicdes de carga pertencentes a um subsistema
elétrico de distribuicao/transmissao. A utilizacao de medicoes reais faz com que
a metodologia seja testada em condicoes similares aquelas encontradas no campo
de aplicacao do sistema, sendo um parametro interessante para validar e avaliar

a abordagem.

O conjunto de dados utilizado € formado por 73 barramentos, localiza-
dos na regiao nordeste do Brasil. Neste conjunto, as medi¢oes de carga, em base
horaria, foram coletadas no periodo de 06 de junho a 03 de outubro de 2001,
totalizando 125 dias com 3000 horas de medicao em cada um dos barramentos.
No sistema em analise, os barramentos possuem tensoes variando entre 38 a
230KV. Infelizmente, as informacoes de localizacao geografica dos barramentos
nao foram disponibilizadas, o que inviabilizou o acesso as variaveis climaticas

nas regioes onde estao situados os barramentos.

Devido a esta indisponibilidade de informacodes, os estudos de previsao
apresentados neste trabalho utilizarao exclusivamente as medicoes de carga ho-
raria, sendo esta a principal fonte de informacdes para as simulacoes realizadas
ao longo do trabalho. As simulacoes apresentadas no decorrer do texto contem-
plam diversos cenarios de previsao, sendo a principal diferenca encontrada no
processo de escolha de entradas, nos agrupamento e no periodo escolhido para

previsao.



7.1 Descricdo 159

Para medir o desempenho da metologia, foram feitas simulacoes de
previsao individual em cada barramento. Estes resultados foram tomados como
base para avaliar o desempenho da metodologia agregada. Como discutido no
Capitulo 3, a metodologia de previsao agregada pode ser aplicada utilizando di-
versos modelos de previsado existentes na literatura. Por simplicidade, e também
pela disponibilidade das ferramentas no SysPrev, neste trabalho optou-se por
utilizar um modelo nao-linear baseado em redes neurais artificias e outro linear
que realiza a previsao usando um processo de regressao multipla. Para facilitar a
identificacao das técnicas de previsao, as seguintes siglas foram definidas e serao

citadas ao longo do capitulo para fazer referéncia aos processos de previsao.

1-Ind_RLM: Metodologia individual com Regressao Linear Multipla;

¢ 2-Ind_RNA: Metodologia Individual com Redes Neurais Artificiais MLP;

3-Agg RLM: Metodologia agregada com Regressao Linear Multipla;

4-Agg RNA: Metodologia agregada com Redes Neurais Artificiais MLP.

Os estudos apresentados no trabalho foram repetidos exaustivamente

considerando condicdes iniciais similares!

visando garantir a consisténcia nos
resultados. Para avaliar a eficiéncia da previsao, foram utilizadas duas medidas
largamente utilizadas em estatistica: o Erro Percentual Absoluto Médio - (MAPE (%))

e o Erro - (E(MW)) entre as cargas observadas x; e estimadas na previsao ;.

O MAPE € um termo estatistico usado para medir e avaliar os modelos
de previsao através de um valor percentual. Por sua vez, o E apresenta os erros
mantendo a unidade de medida adotada na série, no caso particular deste tra-
balho (MW). Os dois parametros de avaliacao sao uteis para definir a eficiéncia
da metodologia agregada neste trabalho. Matematicamente, o MAPE e o E sao

definidos pelas equacoes 7.1 e 7.2 respectivamente.

IEntende-se como condicées iniciais similares situacées onde os parametros permanecem fixos
e apenas as componentes aleatorias do modelo variam de uma instancia para outra. Em modelos
onde nao ha presenca de componentes aleatdrias (por exemplo: regressao linear) os resultados
sdo mantidos na execucao de diversas instancias com condi¢des iniciais similares.
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100 & |x; —X;

J=1

(7.1)

Xj

EMW)=x;—X; (7.2)

O pacote grafico implementado no SysPrev foi essencial nas compara-
¢oes, possibilitando a visualizacao de varios graficos de resultados com facilida-

des de comparacoes e extracao de informacoes.

7.1.1 Informacoes Relevantes no Processo de Previsao

Nas simulac¢odes executadas, o conjunto de medicoes de carga foi subdi-
vidido para proporcionar a criacao de subconjuntos que possibilitassem o ajuste
e o teste da metodologia. Neste sentido, o subconjunto utilizado para ajuste
(treinamento) foi formado pelas cargas elétricas medidas no periodo de 01 de Ju-
nho a 19 de Setembro de 2001 e o conjunto de teste foi formado pelas cargas
medidas entre os dias 20 a 26 de Setembro de 20012,

O processo de previsao executado neste trabalho realiza a previsao da
carga elétrica de maneira horaria, isto €, considera-se a previsao de 24 séries
temporais para cada hora do dia visando encontrar a curva de carga diaria. Nesta
visao, o processo de treinamento/teste precisa ser realizado para cada intervalo.
Em outras palavras, as estruturas que representam os conjuntos de teste/treino
devem ser atualizadas em cada intervalo do dia. Este procedimento foi adotado

para as metodologias individual e agregada.

7.1.1.1 Agrupamentos

Para realizar a previsao de carga por barramento via método agregado,
€ necessario definir grupos de barramentos onde a metodologia sera aplicada.
No Capitulo 2, € mostrado um exemplo que analisa o conjunto de 73 barramen-

tos para detectar quais possuem perfis de carga diaria similares. Este exemplo

2Qualquer alteracdo no periodo de ajustes e testes sera informada no decorrer do texto.
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utilizou o algoritmo subtractive clustering-SC (Chiu, 1994) para agrupar os bar-
ramentos e, em termos de resultados, foram encontrados 34 grupos, sendo 14
formados por mais de um barramento. Os demais grupos representavam barra-
mentos isolados com com caracteristicas particulares. Neste sentido, a metodo-
logia agregada, proposta neste trabalho, realizou a previsao de todos os grupos

com mais de um barramento, conforme a Tabela 2.2.

7.1.1.2 Rede Neural Artificial

Utilizando as telas de configuracdo de modelos de previsao, disponibi-
lizadas para cada ferramenta do SysPrev, foi possivel realizar diversas configura-
coes e obter varios cenarios de previsao. Desta forma, para fins de conhecimento,
o tipo de rede neural adotada neste trabalho (abordagens individual e agregada)
€ a conhecida rede perceptron multicamadas treinada com método backpropaga-
tion (Rumelhart et al., 1986). O numero e neuronios na camada escondida e o
termo momento foram estimados por uma busca exaustiva no dominio [1,15] e
[0,0.99] respectivamente, sendo que os limites de busca para o caso dos neuro-
nios foram encontrados usando a métrica de Baum-Haussler (Baum e Hauss-
ler, 1989).

A taxa inicial para aprendizado dos pesos foi de 0.001 e, em cada ite-
racao, foi utilizada uma busca unidimensional para encontrar seu proximo valor
(Groot e Wiirtz, 1994) e (Bromberg e Chang, 1992). O numero de neuronios nas
camadas de entrada/saida dependem da dimensao das matrizes de entrada x

saida, que variam para cada série prevista.

7.2 Resultados Numéricos - Caso Geral

Neste primeiro conjunto de simulacées, o objetivo das previsdes foi
comparar o desempenho da metodologia agregada com a metodologia individual.
As informacoes que formam os padroes (entrada x saida), para ajuste das me-
todologias, foram determinadas via funcao de autocorrelacao parcial (PAF) (Mori

e Kurata, 2007). A Figura 7.1 mostra cargas as 16h ao longo de um periodo de
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tempo para o barramento #40. Nesta figura, € possivel observar um exemplo de
determinacao das entradas, via PAF, no qual as flechas (na cor vermelha) acima
da curva determinam as entradas, que estao relacionadas a uma saida desejada

apontadas pelas flechas (na cor azul) abaixo da curva.

1: T + .
e | —e— Carga Medida - 16 horas | Barramento # 40|

0.4}

Carga - [PU

0.3+

0.2}

01+

40 50 60 70
Dia- [d]

Figura 7.1: Conjunto Entradas (PAF) - Barramento #40 | Hora 16.

Para cada intervalo, o conjunto de padroes (entrada x saida) foram
formados utilizando o PAF, conforme o exemplo definido anteriormente. Na si-
mulacao apresentada ao longo desta secao, a metodologia de previsao de carga
desenvolvida neste trabalho foi analisada em duas etapas. Na primeira etapa é
feita a analise da previsao das 24h de um dia especifico, onde sao mostradas as
curvas horarias verificada e prevista bem como os erros MAPE e o E para cada
hora do dia analisado. A segunda etapa faz o estudo da metodologia na previsao
de 7 dias consecutivos, sendo o objetivo verificar o desempenho da metodologia,

em termos de nivel de erro, na previsao de tipos de dias distintos.

7.2.1 Previsao: Dia Especifico.

A metodologia agregada inicialmente foi configurada para realizar a pre-
visao das 24 horas de um unico dia. Para testar e comparar os modelos, o dia
escolhido foi a terca-feira, 25 de Setembro de 2001. Este dia foi escolhido por se
tratar de um dia util tipico. Na realizacao da previsao deste dia, estabeleceu-se

que as medicoes de carga eram conhecidas até a 23h do dia anterior.
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Na Tabela 7.1, os resultados de previsao sao apresentados para cada
um dos grupos descritos na Tabela 2.2. Observando estes resultados, € possivel
notar que as metodologias Ind_RNA e Agg_RNA apresentam os melhores resul-
tados se comparadas as metodologias Ind RLM e Agg_RLM sendo que este fato
pode ser atribuido ao comportamento nao-linear presente nos dados de carga em
cada barramento e principalmente ao carater de aprendizado nao-linear presente

nos modelos baseados em redes neurais artificiais.

Comparando-se as metodologias Ind RNA e Agg_RNA € possivel ver, ob-
servando a Tabela 7.1, que a metodologia Agg_RNA obteve melhores resultados
na maioria dos 14 grupos. Se observarmos o erro em cada grupo, pode-se ve-
rificar que variacao de nivel de erro € baixa quando comparam-se os modelos
Ind_RNA e Agg_RNA. Por exemplo, no grupo #1 o erro do modelo Ind_RNA foi de
3.67% enquanto o erro do modelo Agg RNA foi de 3.75%. Esta pequena dife-
renca nos resultados se mantém para a maioria dos grupos, a excecao acontece
no grupo #4 onde o valor do erro da metodologia Ind_RNA € alto se comparado a

metodologia Agg_RNA.

Tabela 7.1: Comparativo MAPE: Individual x Agregado.

B. Grupos | Ind RLM | Ind_RNA | Agg RLM | Agg RNA || Carga Média - (MW)
1 7.65 3.67 7.65 3.83 3.75
2 7.57 3.30 7.57 3.50 218.76
3 5.57 3.67 5.57 3.77 170.37
4 9.11 17.13 9.11 7.32 31.80
5 3.04 1.87 3.04 1.90 82.89
6 5.00 2.94 5.00 2.83 221.93
7 6.05 3.96 6.05 3.70 68.46
8 3.02 2.59 3.02 2.48 54.29
9 6.48 1.97 6.48 1.89 431.87
10 3.10 2.36 3.10 2.34 278.82
11 7.90 3.42 7.90 3.91 399.39
12 3.60 3.59 3.60 3.68 145.66
13 14.46 4.59 14.46 4.20 877.80
14 7.18 3.26 7.18 2.96 4983.44

Erro Médio 6.41 4.17 6.41 3.45 -

Na ultima coluna da Tabela 7.1, pode ser observado que os grupos
que tém maior nivel de carga média no dia analisado sao os grupos #14 e #13.

Desta forma, em termos de poténcia, pode-se dizer que estes grupos contém os
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barramentos com maior nivel de carga. Logo, é interessante verificar o compor-
tamento da previsao nos barramentos destes grupos para analisar como sao os
resultados de previsao, via metodologia agregada, nos barramentos que possuem

carregamento pesado no sistema.

A Tabela 7.2 apresenta o erro percentual absoluto médio (MAPE), ao
longo do dia 25/09/2001, para os barramentos do grupo #14. Observando os
resultados, € possivel verificar que, neste estudo, o desempenho da metodologia
agregada, na média, foi superior em relacao aos demais modelos implementados.
Verifica-se também que a metodologia agregada obteve melhores niveis de erro em
8 dos 11 barramentos pertencentes a este grupo. Desta forma, pode-se concluir
que para este estudo de previsdao a metodologia agregada se mostrou competitiva,
provendo resultados de boa qualidade na maioria dos casos melhores que as

demais abordagens.

Tabela 7.2: MAPE: Grupo #14.

Barramento | Ind RLM | Ind_RNA | Agg RLM | Agg RNA
7 7.21 4.07 7.21 3.98
9 4.09 2.01 4.09 1.74
14 6.15 7.87 6.15 5.59
18 11.94 7.98 11.94 7.39
59 3.67 1.12 3.67 1.17
61 21.69 5.04 21.69 5.35
62 2.83 1.93 2.83 1.41
63 2.84 1.10 2.84 0.89
64 3.26 2.34 3.26 2.86
67 6.99 1.04 6.99 0.96
70 8.33 1.33 8.33 1.17

Erro Médio 7.18 3.26 7.18 2.96

Na Tabela 7.3, podem ser vistos os resultados levando em consideracao
o grupo #13. Observando os valores numeéricos, € possivel verificar que também
neste caso, o desempenho da metodologia agregada foi superior em relacdo as
demais metodologias. Nota-se também que a previsao agregada obteve melhores
niveis de erro em 5 dos 7 barramentos pertencentes a este grupo. De forma ana-
loga, pode-se concluir que, nesta simulacao, a metodologia agregada novamente

mostrou-se competitiva com bons resultados em relacao as demais abordagens.
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Tabela 7.3: MAPE: Grupo #13.

Barramento | Ind RLM | Ind RNA | Agg RLM | Agg RNA
3 3.69 2.64 3.69 2.85
21 53.04 5.10 53.04 4.03
31 10.57 7.83 10.57 7.10
35 8.27 1.81 8.27 1.80
43 9.23 8.02 9.23 8.15
68 8.32 3.49 8.32 2.63
69 8.15 3.23 8.15 2.81

Erro Médio 14.46 4.59 14.46 4.20

As Figuras 7.2 e 7.3 mostram o MAPE para cada um dos barramen-
tos nos grupos #9 e #11 apresentados na Tabela 2.2. De maneira pragmatica,
€ possivel ver que a metodologia Agg RNA apresentou melhores resultados em
5 dos 8 barramentos que integram os grupos #9 e #11. Vale ressaltar que os
resultados da metodologia Agg_RNA, mesmo com maior nivel de erro, nao apre-
sentaram grandes diferencas em relacao ao modelo Ind_RNA, mostrando que, na
maioria dos casos mostrados, estas metodologias tém desempenho compativel se

o critério analisado for o nivel de erro.

Um fato interessante pode ser verificado no barramento #4 pertencente
ao grupo #11. Nota-se que, neste barramento, a metodologia de previsao que
utilizou modelo baseado em regressao linear apresentou melhores resultados se
comparado as abordagens baseadas em modelos nao-lineares (redes neurais).
Este fato € explicado pelo perfil de consumo deste barramento que representa
consumidores industriais com carga flat e constante ao longo do dia, o que jus-

tifica o bom resultado apresentado pelos modelos lineares.

Quando se tem uma abordagem de previsao, € importante verificar seu
desempenho em barramentos que sao fundamentais para o desempenho do sis-
tema elétrico. Em termos de nivel de carga, um dos barramentos mais importan-
tes do subsistema em analise € o barramento #59, que possui uma carga horaria
meédia de aproximadamente 1510.3MW. A Figura 7.4 apresenta as curvas de carga

verificada e prevista para o barramento #59 no dia 25 de setembro de 2009.
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Figura 7.2: MAPE - Grupo #9.
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Figura 7.3: MAPE - Grupo #11.
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Observando a evolucao das cargas na Figura 7.4, € possivel verificar
que as metodologias Ind_RNA e Agg_RNA apresentaram comportamento com alto
grau de precisao e similaridade. As metodologias individual e agregada execu-
tadas com regressao linear multipla nao apresentaram um bom desempenho e
este fato pode estar associado ao comportamento nao-linear presente na série de

carga horaria.
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Figura 7.4: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #59 | 25/09/2001.

Na Figura 7.5, pode-se observar o erro percentual absoluto para cada
hora do dia 25/09/2001 no barramento #59. Pelo comportamento do erro,
verifica-se que as metodologias Ind_RNA e Agg_RNA tém comportamento similar
com, na maioria das horas, mesma intensidade no nivel dos erros. Em termos
de erro percentual médio diario, pode-se afirmar que as metodologias Ind_RNA e
Agg_RNA apresentam desempenho compativel com erro médio semanal de 1.12%
no caso do Ind RNA e 1.17% no caso do Agg_RNA, evidenciando novamente a

compatibilidade dos modelos.
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Figura 7.5: MAPE - Barramento #59 | 25/09/2001.

A Figura 7.6 trata especificamente as metodologias Ind_RNA e Agg_RNA.
O nivel de erro, neste caso, tem uma padronizacao na intensidade e direcao no
erro seguido pelas metodologias. Em algumas horas, por exemplo 7 e 19, os
modelos divergem bruscamente nas suas previsoes. Entretanto, na maioria dos
casos, os resultados dos modelos sdo extremamente similares e, conforme co-
mentario descrido no paragrafo anterior, na média o nivel de erro dos modelos

sao praticamente idénticos.

Na Figura 7.7, sao mostradas as curvas de previsao para cada metodo-
logia tomando como base o barramento #47, que possui um perfil diferenciado
com baixo nivel de carga no horario de ponta. Observando os valores previstos,
nota-se que a curva estimada pela metodologia individual Ind_RNA nao foi capaz
de representar alguns intervalos de previsao de maneira adequada, gerando um
alto erro em relacao a carga verificada. Neste caso, o erro de previsao no horario
de ponta € atribuido a instabilidade numeérica gerada pelo baixo valor de saida
que utilizado por este barramento no periodo de ponta (19, 20 e 21h)3. Um fato

interessante € que a metodologia agregada nao apresentou este tipo de comporta-

3Geralmente, a estratégia de baixar o nivel de carga no horario de ponta é utilizada por indus-
trias, estrategicamente, para evitar altos valores nas tarifas.
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mento e, nesta série em particular, apresentou maior robustez na generalizacao

dos padroes em relacao ao caso individual.

50 T T

[ Erro - Previsdo Ind_RNA
40 I Erro - Previsdo Agg_RNA| -

30~

20+ e
101 :
| |
o— =
"l

101 =
201 e

Hora - [h]

Erro Horario - [MW]

Figura 7.6: Erro de Previsao - Barramento #59 | 25/09/2001.
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Figura 7.7: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #47 | 25/09/2001.

Através da Figura 7.8 e da Tabela 7.4, pode-se observar o erro hora-

rio bem como o erro percentual horario para o barramento #47. Observando
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os niveis de erro nota-se que as metodologias Ind_RNA e Agg_RNA possuem, na
maioria dos casos, mesma intensidade e sentido no erro, reforcando a compa-
tibilidade de resultados existente entre as metodologias. Vale ressaltar que, na
média, o modelo Agg_ RNA apresentou, no barramento #47, menor erro se com-

parado as demais metodologias, conforme mostrado na Tabela 7.4.
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Figura 7.8: Erro Horario - Barramento #47 | 25/09/2001.

Observando a Tabela 7.4, pode-se dizer que no caso especifico do bar-
ramento #47 os modelos baseados em regressao linear multipla apresentaram
resultados superiores aos baseados em redes neurais artificiais. Este fator pode
ser atribuido a caracteristica linear existente no padrao de consumo deste bar-
ramento conforme mostra a Figura 7.7. O fato do modelo baseado em regressao
linear ter obtido sucesso nas previsoes deste barramento reforca o fato da ne-
cessidade de utilizacao de varias abordagens de previsao para obter melhores

resultados no problema de previsao de carga por barramento.

Em linhas gerais, pode-se dizer que os modelos Ind_RNA e Agg_RNA
tém um comportamento com alto nivel de similaridade, quando se observa a
intensidade, sentido e valor médio do erro de previsao. Esta semelhanca entre os
resultados de ambas as metodologias reforca o uso da abordagem agregada, que

pode ser aplicada em um conjunto de barramentos com resultados tao precisos,
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ou até melhores, as abordagens de previsao individual.

Tabela 7.4: MAPE Horario - 25/09/2001 | Barramento #47.

B. Grupos | Ind_RLM | Ind_RNA | Agg RLM A Agg RNA
1 0.99 0.61 0.99 0.69
2 0.52 0.26 0.52 0.32
3 0.13 0.04 0.13 0.38
4 0.09 1.37 0.09 1.75
5 0.02 1.02 0.02 0.94
6 0.84 1.73 0.84 1.53
7 0.34 1.96 0.34 2.11
8 1.18 1.16 1.18 1.09
9 0.28 0.07 0.28 0.02
10 1.73 1.39 1.73 1.44
11 0.32 0.36 0.32 0.42
12 0.88 1.30 0.88 1.08
13 0.24 0.59 0.24 0.72
14 0.55 0.73 0.55 0.67
15 0.02 1.50 0.02 1.40
16 0.15 0.75 0.15 0.70
17 1.17 2.05 1.17 2.06
18 0.06 0.29 0.06 0.35
19 0.21 366.02 0.21 10.32

20 0.10 114.38 0.10 17.78
21 0.37 13.63 0.37 11.74
22 9.88 5.01 9.88 6.35
23 0.66 0.54 0.66 0.53
24 1.60 1.16 1.60 0.88
Erro Médio 0.93 21.58 0.93 2.72

7.2.1.1 Comentarios - Metodologia Agregada

Como visto anteriormente, nos testes realizados, o modelo agregado

apresenta resultados altamente competitivos em relacao ao modelo individual.

Entretanto, o nivel de erro apresentado no caso agregado, apesar de ser mais

vantajoso em alguns casos, na média nao apresenta grandes vantagens em re-

lacdao ao modelo individual. O diferencial da metodologia agregada apresentada

neste trabalho é o fato desta proporcionar a obtencao dos resultados em um

tempo de processamento reduzido na ordem de grandeza de 14 vezes se com-

parado ao caso individual, tomando como motor de previsao as redes neurais

artificiais.
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A Tabela 7.5 mostra o tempo de processamento computacional usado
na previsao do dia 25/09/2001 para as metodologias individual e agregada. Para
prover igualdade nos testes todas as metodologias de previsao foram executadas
em um unico equipamento com mesmo sistema de hardware, mesmo sistema
operacional bem como bibliotecas matematicas idénticas. O hardware utilizado
nos experimentos possui as seguintes caracteristicas: CPU: AMD Opteron 175
Dual Core 2.2GHz; 4GB Memoria DDR 400, rodando sobre a plataforma Linux
Kubuntu 8.04 Kernel 2.6.26.

Nos resultados obtidos, pode-se verificar que o modelo agregado Agg RNA
foi mais rapido que o modelo individual Ind_RNA em um fator de 15 para 1. Se
forem observados os valores de tempo de processamento na Tabela 7.5, € possivel
verificar que a metodologia Agg_RLM foi a mais rapida entre todas as abordagens.
Entretanto, seus resultados de previsao nao apresentaram rendimento satisfato-
rio, nao sendo recomendado em estudos onde seja necessario boa precisao no

nivel de carga.

Tabela 7.5: Esforco Computacional - Metodologia de Previsao.

Ind_RLM | Ind_RNA | Agg RLM | Agg RNA
Tempo - [min] 0.22 22.3 0.20 1.5

Outra vantagem apresentada por esta metodologia € a possibilidade
de se escolher qualquer técnica de previsao para aprender as relacoes entre os
padroes e realizar a previsao. Neste trabalho, escolheu-se uma rede neural arti-
ficial multicamadas por ser um modelo classico largamente usado para previsao
de carga elétrica. Entretanto, € possivel utilizar, sem qualquer impedimento, ou-
tras técnicas de previsao (lineares ou nao-lineares) para generalizar as relacoes

existentes entre os padroes de (entradaxsaida).

No problema de previsao de carga foi comprovado que existem impor-
tantes variaveis, chamadas de exdgenas, (temperatura, cobertura, luminosidade,
entre outras) que podem melhorar a qualidade da previsao se suas informacoes
que tiverem relacoes com o comportamento da carga ((Quayle e Diaz, 1980),
(LeCOMTE e Warren, 1981), (Warren e LeDuc, 1981) e (Segal et al., 1992)). Na
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metodologia agregada, € possivel adicionar variaveis climaticas, bem como ou-
tras informacoes através da estrutura agregada nos dados de cada barramento.
Esta facilidade € interessante pois permite verificar o impacto destas variaveis na
previsao. Acredita-se que, com insercao de variaveis exogenas (principalmente
temperatura), os resultados de previsao de carga por barramento podem ser me-
lhorados, devido a influéncia que estas variaveis tém sobre o comportamento da

carga.

7.2.2 Previsao: 7 dias Consecutivos

Para verificar o desempenho da metodologia em diferentes tipos de
dias da semana, foram feitos testes de previsao durante sete dias no periodo de
20/09/2001 (quinta-feira) até 26/09/2001 (quarta-feira). Com esta abordagem,

foi possivel avaliar as metodologias em diversas situacoes.

Analisando a Tabela 7.6, € possivel observar que, em geral, as metodo-
logias individual e agregada tém uma certa estabilidade em termos de erro. Os
resultados do modelo Ind_RNA e Agg_RNA possuem nivel de erro semelhantes
com vantagem numeérica para o modelo agregado na maioria dos dias. Apenas
os modelos Ind_RLM e Agg_RLM nao apresentaram bons resultados, e a razao
deste alto nivel de erro pode estar associada ao numero de entradas e€/ou o
numero de padroes para ajustar os coeficientes do modelo de regressao linear
multipla. Outro fator decisivo pode ser a nao-linearidade presente nos dados de
carga por barramento dificultando a extracao de informacoes via metodologia li-
near. Os resultados encontrados com esta bateria de simulacoes mostraram que
a metodologia agregada obteve bons resultados, compativeis com a metodologia

individual, em um reduzido tempo de processamento.

De acordo com a Tabela 7.6, € possivel ver que a metodologia de previ-
sao agregada Agg_RNA apresentou melhor desempenho em 6 dos 7 dias analisa-
dos. Em outras palavras, com base nos resultados numéricos alcancados pelas
simulacoes, pode-se afirmar que a metodologia agregada alcancou excelente re-
sultado se comparado a metodologia individual. Outro fator a ser destacado é

que, quando o nivel de erro da metodologia agregada € superior ao caso indivi-
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dual, a distancia entre os niveis de erro € baixa, fazendo com que mesmo nestas
situacoes a abordagem agregada seja indicada devido a rapidez no processa-

mento dos resultados.

Tabela 7.6: MAPE: Dias Consecutivos - 20 a 26/9/2001.

Qui Sex Sab Dom Seg Ter Qua Erro
20/09 | 21/09 | 22/09 | 23/09 | 24/09 | 25/09 | 26/09 | Médio
Ind_RLM 9.98 13.70 12.48 6.82 8.09 6.41 9.26 9.54
Ind_RNA 4.09 5.68 6.73 4.34 6.37 4.17 5.18 5.22
Agg RLM 9.98 13.70 12.48 6.82 8.09 6.41 9.26 9.54
Agg RNA 3.65 4.26 6.52 4.21 3.61 3.45 5.39 4.44

A Tabela 7.7 apresenta o tempo computacional usado para estimar as
cargas dos barramentos durante os 7 dias nas metodologias individual e agre-
gada. Conforme definido anteriormente, os testes de previsao executados nesta
simulacao seguem a mesma configuracao de hardware e software definida an-
teriormente no caso da previsao de um dia especifico. Em termos de tempo de
processamento, pode-se verificar que o modelo agregado Agg_RNA foi aproxima-
damente 14 vezes mais veloz que o modelo Ind_RNA com resultados equivalentes

ou melhores que o modelo individual.

A diferenca entre o tempo de processamento existente entre as abor-
dagens individual e agregada pode ser explicada pela forma com que a estrutura
agregada foi concebida. Em termos praticos, supondo um conjunto formado por
15 barramentos, para prever a curva horaria utilizando uma abordagem indivi-
dual, seriam necessarios 24 ajustes para cada barramentos totalizando 24 x 15
(ou 360) ajustes para realizar a previsao do proximo dia. Se a metodologia agre-
gada for utilizada, considerando o conjunto de 15 barramentos seriam necessa-
rios apenas 24 ajustes para realizar a previsao do proximo dia neste conjunto de
barramentos. A variacdo na quantidade de ajustes para obtencao das previsoes
faz com que a metodologia agrega seja mais veloz se comparada a abordagem

individual.

Em linhas gerais, a metodologia agregada mostrou-se eficiente, apre-
sentando bons resultados. Desta forma, a técnica de agregacdao desponta como

uma excelente alternativa com grande capacidade de representacao e previsao de
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Tabela 7.7: Comparativo: Tempo de Processamento Computacional.

Ind RLM | Ind RNA | Agg RLM | Agg RNA
Tempo - [min] 0.76 143.6 0.75 10.3

séries temporais de consumo elétrico por barramento. Outro fator, que torna a
abordagem agregada flexivel é a possibilidade de utilizar diversos tipos de aproxi-
madores de funcodes (lineares ou nao-lineares) para a generalizacao dos padroes
de entrada. Esta possibilidade de escolha de previsor, juntamente com a es-
trutura plug-and-play do SysPrev tornam a metodologia agregada uma excelente
ferramenta para resolver problema de previsdao multiplas de séries temporais de

carga por barramento.

7.3 Analise de Sensibilidade

Conforme visto na secao anterior, a metodologia agregada se mostrou
robusta e eficaz na solucao do problema de previsao de carga por barramento.
Para verificar seu comportamento em situacoes diversas, passiveis de ocorréncia
nas etapas de previsao, foi realizada uma analise de sensibilidade na metodologia
agregada visando testar seu desempenho frente a diversos cenarios. Em termos

didaticos a metodologia foi confrontada com variacoes nos seguintes itens:
e Diferentes Conjuntos de Entrada;
e Mudancas nos Agrupamentos;

e Processo de Reducdo de Dimensionalidade;

e Alteracao no Periodo de Previsao.

Como nesta secao o objetivo foi realizar uma analise de sensibilidade
nos parametros utilizados pela metodologia agregada, os resultados serao apre-
sentados tomando como base apenas a metodologia agregada na variacao Agg_RNA
que, conforme a secao anterior, foi a metodologia agregada com maior precisao

nos resultados.
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A disponibilidade do SysPrev, no processo de analise de sensibilidade
da metodologia agregada, foi fundamental pois através do ambiente interativo de
selecao dos parametros dos modelos, dados e configuracoes diversas foi possi-
vel criar varios cenarios avaliando, com rapidez, a influéncia das variaveis na

metodologia de previsao proposta.

7.3.1 Resultados: Diferentes Conjuntos de Entrada

A determinacao das entradas que serao utilizadas para alimentar os
modelos de previsao € uma preocupacao constante dos pesquisadores em séries
temporais devido a influéncia das entradas no resultado da previsao (Bartlett,
1994) e (Engelbrecht et al., 1995). Neste trabalho, foram testadas trés aborda-
gens para a selecao das entradas utilizadas no ajuste dos modelos de previsao.
A primeira determina as entradas com base nos resultados da funcao de auto-
correlacao parcial (PAF) (Mori e Kurata, 2007). A segunda abordagem leva em
consideracao os atrasos imediatamente anteriores ao dia de previsao (DA), na
hora desejada. Este processo visa utilizar a influéncia de curto prazo que existe
na série de carga elétrica. A terceira e ultima abordagem, calcula as entradas com
base nos valores médios de dias anteriores (MDA) sendo que a id€éia € representar

a carga em funcao do valor médio diario.

A Figura 7.1, apresentada e comentada anteriormente, mostra o es-
quema utilizado para encontrar os padroes de entrada via funcao de autocorre-
lacao parcial (PAF). Com objetivo similar, a Figura 7.9 apresenta o processo de
localizacao das entradas via abordagem dos dias anteriores (DA). Neste processo,
a carga horaria em um determinado dia € calculada em funcao da carga, na
mesma hora, em dias anteriores ao dia desejado. Nesta figura as cargas apon-
tadas pelas flechas vermelhas correspondem as entradas dos modelos enquanto
as flechas azuis representam a saida desejada e, observando a curva horaria,
€ possivel verificar que a carga em um dado instante € funcao das trés ultimas
medicoes. Desta maneira, a carga em um instante ¢, com esta sistematica, €
representada em funcao das trés cargas de dias anteriores (t—1), (t—2) e (t —3),

na mesma hora h.
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Figura 7.9: Conjunto Entradas (DA) - Barramento #40 | Hora 16.

O processo de determinacao de entradas via média dos dias anteriores
(MDA) possui uma sistematica similar ao caso (DA) visto anteriormente. Nesta
abordagem, o diferencial, em relacao ao processo (DA), € que a carga no dia r em
uma hora 4 € dada em funcao da carga média diaria dos trés ultimos dias (r — 1),
(t—2) e (t—3) e nao das trés leituras da mesma hora em dias anteriores. Utilizar
a carga média no lugar da carga horaria faz com que ruidos encontrados na série
horaria sejam minimizados pela média diaria, aumentando a probabilidade de
encontrar padroes (entradaxsaida) com menor nivel de variacao. Através destes
processos de determinacao de entradas, anteriormente definidos, a metodologia
agregada foi executada gerando diversos cenarios com o objetivo de verificar o

impacto da alteracao nas entradas sobre a metodologia agregada.

Seguindo os moldes definidos na secao anterior, a metodologia agre-
gada foi submetida a previsao de um dia especifico (terca-feira dia 25 de setem-
bro de 2001). As Figura 7.10 e 7.11 mostram a curva horaria prevista por cada
um dos procedimentos de entrada para os barramentos #47 e #59 respectiva-
mente. Através da observacao das curvas, € possivel perceber que, para estes
barramentos neste dia especifico, a variacao na escolha das entradas usadas
para representar as cargas nao alterou significativamente o perfil da carga em

ambos os barramentos analisados.
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A Tabela 7.8 mostra o erro médio diario ao longo da semana de testes
na metodologia agregada para cada abordagem de determinacao de entradas uti-
lizando os 14 grupos de barramentos apresentados no Capitulo 2. Levando em
consideracao a analise dos resultados de previsao de 7 dias consecutivos para os
grupos e barramentos, pode-se observar que os niveis de erro diario apresenta-
dos deixam claro que a troca no processo de determinacao de entradas ocasionou
mudancas no erro médio semanal. Em termos gerais, na média a selecao de en-
tradas via PAF obteve uma eficiéncia de 10% se comparado a selecao via dias
anteriores. Este comportamento mostra a importancia e o impacto existente no

processo de selecao de entradas em um modelo de previsao.

Tabela 7.8: MAPE: Influéncia das Entradas | 14 Grupos.

Qui Sex Sab Dom Seg Ter Qua Erro
20/09 | 21/09 | 22/09 | 23/09 | 24/09 | 25/09 | 26/09 | Médio
DA 4.28 4.77 6.83 4.99 3.89 3.78 5.66 4.89
MDA | 4.32 4.80 6.55 4.62 3.57 3.88 5.36 4.73
PAF | 3.65 4.26 6.52 4.21 3.61 3.45 5.39 4.44

7.3.2 Resultados: Mudancas nos Agrupamentos

As informacoées sobre os agrupamentos sio fundamentais para criar as
estruturas necessarias para a etapa de ajuste e validacao na metodologia agre-
gada. Nesta secao, o foco foi verificar a influéncia das informac¢odes providas pe-
los agrupamentos no desempenho da metodologia de previsao agregada. Assim,
serdao apresentados algumas simulacdées com diferentes agrupamentos visando
determinar o nivel de importancia na disposicao dos barramentos em grupos na

previsao via metodologia agregada.

Neste sentido, foram definidas trés simula¢des envolvendo agrupamen-
tos distintos que serao utilizados na previsdao do mesmo periodo anteriormente
definido (20 a 26/9/2001). Os agrupamentos testados nesta secao podem ser

divididos de acordo com as seguintes categorias:

1. G. Algoritmo;
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2. G. Aleatorio:;

3. G. Unico:

O processo G. Algoritmo determina os grupos de barramentos utilizando
uma técnica de agrupamento convencional (K-Means, Kohornen, Fuzzy C-Means,
entre outros). Nesta simulacao os grupos de barramentos foram encontrados
utilizado a técnica subtractive clustering-SC (Chiu, 1994). Segundo os traba-
lhos (Salgado, 2004) e (Salgado et al., 2004), os barramentos pertencentes a um
mesmo grupo tendem a se manter na mesma estrutura por um determinado
periodo de tempo. Desta forma, para determinar os agrupamentos que serao uti-
lizados na previsao de um determinado dia d, os grupos serao formados tomando
como base as informacodes do dia (d —7) que representa o mesmo tipo de dia em

uma semana anterior.

G. Aleatdrio € um processo que forma os grupos de barramentos com
base em uma funcao aleatéria. Esta abordagem determina os grupos de barra-
mentos aleatoriamente, sem levar em consideracao nenhum tipo de informacao
que caracterize os barramentos. A catalogacao dos grupos sem critério logico visa
verificar se ha ou nao necessidades de criar a estrutura agregada com base nos

barramentos com similaridades no perfil.

O ultimo processo, G. Unico, faz a catalogacdo dos barramentos em uma
unica estrutura, criando um grupo unico formado por todos os barramentos do
sistema elétrico. Este tipo de procedimento também nao leva em consideracao
nenhum tipo de informacao dos barramentos, preocupando-se apenas em criar
uma estrutura que possibilite a utilizacao da metodologia agregada. Esta varia-
cao visa verificar o desempenho da metodologia agregada frente a um grupo que

contém um numero elevado de barramentos.

Em cada um dos trés processos de agrupamento, o PAF foi utilizado na
criacao dos padroes de (entradaxsaida) que alimentam a metodologia agregada.
O PAF foi adotado para possibilitar a utilizacao de entradas idénticas aquelas
utilizadas no primeiro conjunto de testes apresentado nas primeiras secoes deste

capitulo, possibilitando comparacoes na mesma base com os demais resultados.
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A Tabela 7.9 mostra o MAPE ao longo da semana de testes para cada
um dos procedimentos de agrupamento desta secdo. Inicialmente, observa-se
que o processo de agrupamento que alcancou os menores erros ao longo da se-
mana de testes foi aquele realizado por um algoritmo especializado em encontrar
grupos com elementos semelhantes (G. Algoritmo). Este resultado mostra que a
utilizacao de grupos formados por barramentos com semelhancas no perfil faz
com que as previsdes, via metodologia agregada, tenham menores erros. E in-
teressante destacar que as demais simulacoes realizadas com as informacoes
fornecidas pelos processos (G. Aleatério e G. Unico) se mostraram menos eficien-

tes em todos os dias da semana.

Tabela 7.9: MAPE: 7 dias Consecutivos - 20 a 26/9/2001.

Qui Sex Sab Dom Seg Ter Qua Erro
20/09 | 21/09 | 22/09 | 23/09 | 24/09 | 25/09 | 26/09 | Médio
G. Algor. | 3.93 4.25 6.21 3.12 6.98 3.43 4.94 4.69
G. Aleat. | 7.08 5.56 6.55 4.67 8.55 4.55 6.13 6.16
G. Unico | 9.17 | 40.66 | 8.60 5.71 7.43 7.75 8.31 12.52

Na metodologia agregada, as informacées de agrupamentos sao res-
ponsaveis por fornecer os subsidios para calculo da estrutura agregada que €
construida com base nos barramentos que compoem o grupo. A estrutura agre-
gada formada com as informacoées fornecidas pela abordagem G. Algoritmo tem,
em sua composicao, barramentos com mesmo perfil de consumo diario. Esta ca-
racteristica faz com que exista uma uniformidade nas entradas dos modelos mi-
nimizando problemas de convergéncia e instabilidade numeérica na fase de ajuste

da metodologia de previsao.

Nos grupos obtidos pela abordagem G. Aleatdrio, nao ha um compro-
misso com a similaridade dos elementos do grupo, e este fato faz com que a
estrutura agregada, neste grupo, tenha informacdes de diversos barramentos
com variados perfis de consumo. Em termos numeéricos, neste caso, € possi-
vel que o processo de ajuste seja prejudicado pela nao uniformidade nas en-
tradas dificultando a convergéncia do previsor e, conseqliientemente a etapa de

testes/validacao da metodologia.



182 7 Estudo de Casos

No caso do processo G. Unico o problema é ainda mais grave pois, neste
caso, todos os barramentos do sistema devem ser representados em uma unica
estrutura agregada. Logicamente, nesta situacao, o previsor adotado sera ajus-
tado para aprender as relacoes dos barramentos em um unico processo de treino.
O fato de utilizar as informacdes de um unico agrupamento sem filtros ou regra
de escolha pode amplificar os ruidos dos barramentos na estrutura agregada au-
mentando os problemas no ajuste do previsor na estrutura formada no processo
G. Aleatorio. Além disso, a estrutura agregada, para este cenario, tera sua dimen-
sao dependente do numero de barramentos do sistema, podendo causar lentidao
no processo de convergéncia bem como a paralisacao do processo de ajuste em
um minimo local prejudicando a etapa de previsao. Numericamente, os resulta-
dos da Tabela 7.9 mostram claramente os problemas das abordagens G. Aleatorio
e G. Unico através do nivel de erro obtido por estas abordagens no problema de

previsao.

Nas Figura 7.12 e 7.13 sao apresentadas as curvas previstas e veri-
ficadas para cada um dos processos de agrupamentos nos barramentos #47 e
#59 respectivamente. Pela analise da Figura 7.12 pode-se verificar que, para o
barramento #47, as informacdes dos agrupamentos fornecidas via G. Algoritmo
e G. Aleatorio proporcionaram a metodologia agregada previsdes que represen-
tam corretamente o perfil de consumo deste barramento. A previsao feita com
as informacées do G. Unico conseguiu bons resultados em algumas horas do
dia. Entretanto, nos intervalo das 19 as 21 horas a previsao falhou apontando
consumo negativo, fato este provavelmente associado a instabilidade numeérica

causada pela representacao de todos os barramentos em um unico grupo.

Uma analise similar pode ser feita para a Figura 7.13, na qual pode-se
observar as curvas verificada e prevista para o barramento #59. Observando o
comportamento das previsoes percebe-se que, no caso geral, todas as aborda-
gens de agrupamento foram capazes de representar a previsao da curva deste

barramento da forma desejada.

De maneira geral, com os resultados de previsao obtidos pelas dife-
rentes abordagens de agrupamento, foi possivel notar que a metodologia agre-

gada apresentada neste trabalho sofre influéncia causada pela forma com que
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os barramentos sao agrupados. Logo, deve-se levar em consideracao o grau de
similaridade nos grupos de barramentos para alcancar bons resultados com a

metodologia agregada.
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2l
T

— Carga Verificada

—— Previsdo - Cluster Algoritmo
—&— Previs&o - Cluster Aleatério
—&— Previsao - Unico Grupo

| | | |
0 5 10 15 20 24
Hora - [h]

Figura 7.12: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #47 | 25/09/2001.

7.3.3 Resultados: Processo de Reducao de Dimensionalidade

A metodologia de previsao agregada desenvolvida neste trabalho, rea-
liza a previsao de um conjunto de barramentos através da criacao de uma es-
trutura (entradaxsaida) que contém as informac¢odes individuais de cada barra-
mento pertencente ao conjunto. Conforme a descricao apresentada na Secao 3.4,
quando um grupo € formado por varios barramentos existe a probabilidade da
dimensao da estrutura (entradaxsaida), usada no ajuste do previsor, ser exces-
sivamente alta podendo causar problemas no processo de ajuste dos parametros

do previsor.
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Figura 7.13: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #59 | 25/09/2001.

Para contornar este problema, geralmente aplica-se um algoritmo de
compressao de informacao visando reduzir a dimensao da estrutura, sem perder
o poder de representatividade. Neste trabalho, o algoritmo escolhido para realizar
a compressao da estrutura agregada foi o PCA (Principal Component Analysis). O
PCA foi aplicado com o objetivo de encontrar uma estrutura agregada com dimen-
sao reduzida visando evitar problemas na convergéncia do previsor no periodo de

ajuste.

A Tabela 7.10 contém exemplos numeéricos com variacdées no numero
de entradas utilizadas para representar um conjunto de barramentos na previ-
sao da carga em determinados instantes de tempo 7. Pode-se observar, nesta
tabela, a existéncia de trés colunas, sendo a primeira responsavel por informar
o numero de entradas encontradas pelo PAF para estimar as cargas de alguns
barramentos do sistema. As demais colunas representam o numero de entradas
obtidos apos a aplicacao do PCA no conjunto encontrado pelo PAF, considerando
a representacao de 99, 95 e 90% da informacao existente nos dados. Pode-se

verificar, observando os resultados, que houve uma reducao de 78%, 83% e 90%
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da dimensionalidade quando sao analisadas as colunas Reducao-1, 2 e¢ 3 repec-
tivamente. Desta maneira, em termos de reducao de dimensionalidade, pode-se
ressaltar que o PCA foi eficaz provendo uma representacao reduzida do conjunto
de barramentos. Entretanto, ¢ importante destacar que no processo de compac-
tacao de informacao pode ocorrer perda de informacao e, neste sentido deve-se
ter um compromisso entre a reducao de dimensionalidade e representacao de
informacao para que as etapas de previsao nao sejam prejudicadas com dados

incompletos.

Tabela 7.10: Exemplo: Reducao de Dimensionalidade - PCA.

Dimensao | Reducao-1 | Reducao-2 | Reducao-3
Original 99% 95% 90%
46 10 8 5
45 10 8 5
44 10 8 4
39 10 8 5
39 10 9 5
38 10 7 4
36 10 9 4
35 10 8 4
34 10 9 4
31 10 9 3

Os resultados de previsdao apresentados a seguir foram executados to-
mando como referéncia o procedimento de compactacao que armazena 95% das
informacoes dos dados originais. A Tabela 7.11 apresenta os resultados de pre-
visao durante a semana de testes para a metodologia agregada com o PCA. Pelos
valores numéricos obtidos, pode-se notar que a metodologia agregada treinada
com dados manipulados com o PCA apresentou bons resultados. O nivel de erro
encontrado pela abordagem original (sem PCA) e abordagem alternativa (com
PCA) tem alto grau de similaridade com vantagens para o caso “Sem PCA” na
maioria dos dias da semana analisada. Ainda pode-se observar que, ao longo da
semana de testes, a aplicacdo do PCA na estrutura agregada foi eficaz, proporci-
onando erros na mesma magnitude dos encontrados pela metodologia agregada

original.
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Tabela 7.11: MAPE: Dias Consecutivos - 20 a 26/9/2001.

Qui Sex Sab Dom Seg Ter Qua Erro
20/09 | 21/09 | 22/09 | 23/09 | 24/09 | 25/09 | 26/09 | Médio
Sem PCA | 3.65 4.26 6.52 4.21 3.61 3.45 5.39 4.44
Com PCA | 3.64 4.24 6.58 4.33 3.65 3.46 5.53 4.49

A vantagem da utilizacao do PCA € a obtencao de uma estrutura agre-
gada (entradaxsaida) com dimensao reduzida e boa representatividade das va-
riaveis, se comparado ao caso original. Em um sistema com numero reduzido
de barramentos, a aplicacao do PCA nao apresenta grandes vantagens. Ja, em
um sistema de grande porte com alto numero de barramentos a utilizacao do
PCA pode minimizar os problemas de instabilidade causado pela alta dimensao

da estrutura agregada.

A Figura 7.14 apresenta um comparativo, em termos de erro percentual
médio, efetuado nos grupos de barramentos da Tabela 2.2. Conforme pode ser
observado, os niveis dos erros encontrado em cada abordagem tém alta similari-
dade e aproximadamente o mesmo nivel de intensidade em cada um dos grupos.
Além do nivel de erro nos grupos, pode-se observar nas Figura 7.15 e 7.16 que
a curva de carga estimada através de cada uma das abordagens representa cada

um dos barramentos analisados com bom nivel de precisao.

Este processo de utilizacao da técnica de compressao de informacoes,
apesar de prover bons resultados, deve ser utilizado somente quando necessario,
pois mesmo com a boa representatividade no espaco reduzido, podem ocorrer
perdas de informacées relevantes (processo de compressao) prejudicando os re-

sultados das previsoes.
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Figura 7.15: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #47 | 25/09/2001.
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Figura 7.16: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #59 | 25/09/2001.

7.3.4 Resultados: Alteracao no Periodo de Previsao

Outra forma de avaliar o desempenho de uma metodologia de previsao
€ alterar o periodo utilizado para ajustes e testes verificando se a capacidade de
generalizacao ainda € preservada pela ferramenta. Com o SysPrev, a alteracao
dos periodos de previsao nos estudos €é imediata, podendo ser feita somente com
mudanca de poucos parametros na interface grafica. Desta forma, o SysPrev foi
configurado para realizar a previsao, via metodologia agregada, em um periodo

distinto daquele apresentado nos estudos anteriormente descritos neste capitulo.

O objetivo desta mudanca nos dias de previsao € verificar o compor-
tamento da metodologia, bem como o nivel do erro, na previsao de periodos
distintos. Desta forma, nesta simulag¢do, o subconjunto utilizado para ajuste
(treinamento) sera formado pelas cargas elétricas medidas no periodo de 01 de
Junho a 26 de Setembro de 2001. O conjunto de teste, por sua vez, sera for-
mado pelas cargas medidas entre os dias 27 de setembro a 03 de Outubro de
2001.
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As informacées utilizadas pela metodologia agregada, nesta simulacao,
seguiram os padroes aplicados nos casos anteriores no qual as informacoes dos
agrupamentos foram definidos na Tabela 2.2 e a funcao de autocorrelacao parcial
(PAF) foi utilizada na formacao dos padrées de processo de ajuste. Os resultados
apresentados comparam os modelos Ind RNA e Agg_RNA para avaliar se o de-
sempenho e a similaridade das metodologias se mantém em outros periodos de

previsao.

A Tabela 7.12 apresenta o erro percentual médio durante 7 dias (27/09
a03/10/2001). Observando os valores numéricos, € possivel afirmar que a proxi-
midade no desempenho entre as metodologias individual e agregada permanece
nesta simulacao, reforcando a compatibilidade existente entre as abordagens.
Com relacao aos valores dos erros, pode-se observar que a metodologia Agg_RNA
foi superior em 100% do periodo analisado provendo, neste caso, melhores pre-
visoes. Vale ressaltar que os niveis de erros obtidos pelas abordagens individual
e agregada tém alta similaridade mantendo, entre os dias previstos, compati-
bilidade aproximada em relacao ao sentido e intesidade do erro. Novamente,
como nos casos vistos anteriormente, a metodologia agregada se mostrou eficaz
apresentando resultados de boa qualidade e, principalmente, de forma rapida e

direta.

Tabela 7.12: MAPE: Dias Consecutivos - 27/09 a 03/10/2001.

Qui Sex Sab Dom Seg Ter Qua Erro
27/09 | 28/09 | 29/09 | 30/09 | 01/10 | 02/10 | 03/10 | Médio
Ind_RNA | 4.49 6.38 3.57 3.92 7.26 6.89 6.30 5.54
Agg RNA | 4.03 6.06 3.48 3.83 7.19 6.83 5.39 5.26

A descricao feita pela Tabela 7.13 mostra o erro médio em cada uma das
metodologias analisando os agrupamentos da Tabela 2.2. E interessante verificar
que os valores de erro obtidos para cada grupo possuem altissima similaridade,
levando em consideracao as metodologias Ind_RNA e Agg_RNA. Em cada um dos
grupos, o nivel do erro se manteve dentro de uma pequena faixa, e o interessante,
nesta analise, € que a metodologia agregada foi capaz de reproduzir os resultados

da metodologia individual através de sua estrutura agregada em um reduzido
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tempo de processamento.

Tabela 7.13: MAPE: Individual x Agregado | 02/10/2001.

Id. Grupo | Ind RNA | Agg RNA
1 4.0 4.0
2 6.1 5.5
3 30.0 34.5
4 10.7 6.6
5 1.6 1.6
6 5.2 5.1
7 3.9 4.3
8 1.5 1.6
9 2.3 2.3
10 2.2 2.3
11 6.3 5.0
12 17.6 17.5
13 2.7 2.7
14 2.4 2.7

Erro Médio 6.89 6.83

As Figura 7.17 e 7.18 mostram as curvas verificada e prevista levando
em consideracao as abordagens Ind_RNA e Agg_RNA para os barramentos #47 e
#59 respectivamente. Nota-se que as curvas estimadas pelas técnicas Ind_RNA
e Agg_RNA seguiram o mesmo perfil da carga verificada e as previsoes forneci-
das pelos modelos praticamente apresentam os mesmos valores com a mesma

tendéncia entre os intervalos de tempo.

Os graficos apresentados pelas Figura 7.19 e 7.20 mostram o erro ho-
rario para a previsao do dia 02/10/2001 nos barramentos #47 e #59 respectiva-
mente. Observando o comportamento do erro na Figura 7.19, € possivel concluir
que, nesta previsao, o nivel do erro alcancado pelas metodologias apresentou
comportamentos semelhantes em cada intervalo de tempo. Este comportamento,
em nivel de erro horario, mostrado pela Figura 7.19, reflete o bom desempenho
apresentado pelas metodologias na obtencao da curva prevista da Figura 7.17.
O que pode ser observado de forma direta € a compatibilidade de resultados das
metodologias individual e agregada na previsao de carga por barramento. Estes
resultados fortalecem o uso da abordagem agregada no processo de previsao de

séries temporais de carga por barramento.
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Figura 7.17: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #47 | 02/10/2001.
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Figura 7.18: Curva: Prevista x Verificada - Barramento #59 | 02/10/2001.
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Figura 7.19: Erro Horario - Barramento #47 | 02/10/2001.

No comportamento da Figura 7.20 pode ser feita a mesma analise do
caso anterior, podendo-se verificar que a intensidade do erro tem aproximada-
mente a mesma magnitude em cada hora de previsao. Neste barramento, ocorre
uma excecao no sentido do erro as 19h, em que as metodologias agregada e
individual divergem. Na média, pode-se dizer que o desempenho dos modelos
foi equivalente na previsao da curva diaria neste barramento, com um erro per-
centual médio de 0.75% para a metologia Ind RNA e 0.81% para a abordagem
Agg_RNA, mostrando a compatibilidade das técnicas na solucao do problema de

previsao de carga por barramento.
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Figura 7.20: Erro Horario - Barramento #59 | 02/10/2001.
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Capitulo

Conclusoes, Comentarios e

Contribuicoes

8.1 Conclusées e Contribuicoes

Como mencionado, no capitulo primeiro, a tomada de decisao, em qual-
quer setor e nos mais diversos niveis, constitui um processo complexo em funcao
do nivel de incerteza em relacao ao futuro. E possivel perceber que a disponibi-
lidade de informacoées precisas sobre cenarios futuros € um fator essencial, que

viabiliza a escolha da decisao correta e a confiabilidade.

A area de previsao de séries temporais € um campo de pesquisa vasto,
onde diversas ferramentas sao constantemente desenvolvidas visando atender os
diferentes tipos de séries existentes. A disponibilizacao de um sistema de suporte
para analise conjunta das séries temporais e previsao € fundamental tanto para
o desenvolvimento de novos modelos de previsao, bem como para o calculo de

previsoes.

A operacao de um sistema elétrico € um processo extremamente com-
plexo que exige um grande conjunto de ferramentas apropriadas para realizar
estudos e simulacoes que auxiliem a tomada de decisao. Entre as aplicacoes
que necessitam de sistemas especificos pode-se citar: estudos de fluxo de carga,

planejamento e programacao da operacao, analise de seguranca, analise de esta-
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bilidade, analise de desligamentos, entre outros. Em todos estes casos a previsao
de carga por barramento € imprescindivel. Visando atender estas necessidades,
este trabalho de doutorado apresentou duas contribuicées efetivas na analise de
séries temporais de carga por barramento. A primeira contribuicao foi o desenvol-
vimento de uma metodologia de previsao de carga por barramento rapida e efetiva
que proveé os resultados de previsao para diversos barramentos. A segunda con-
tribuicao foi a construcao de um sistema computacional de previsao de carga
por barramento denominado SysPrev criado para facilitar a busca por metodolo-
gias de previsao de carga através da realizacao de varios cenarios e simulacoes.
O SysPrev também foi desenvolvido para possibilitar uma boa compreensao do
comportamento das séries temporais de carga por barramento facilitando a ex-

tracao de informacoes relevantes para a previsao.

Em termos de técnica de previsao pode-se concluir, com base nos re-
sultados apresentados, que a metodologia de previsao agregada proposta neste
trabalho se mostrou altamente eficaz na resolucao do problema de previsao de
carga por barramento. Como visto anteriormente, existe a necessidade de rapi-
dez na disponibilidade dos resultados de previsao de carga e, o modelo agregado
proposto se mostrou na média aproximadamente 14 vezes mais rapido que os
modelos convencionais, baseados em previsao indivudual, na previsao da carga

por barramento.

Uma desvantagem da previsao agregada, € o problema da dimensiona-
lidade associada ao numero de barramentos a serem previstos no modelo. Con-
forme pode ser observado, quanto maior o numero de barramentos maior sera a
dimensao da estrutura agregada. Para contornar este problema foi proposta uma
variacao do modelo que utiliza um processo de compressao de informacao que ob-
jetiva encontrar uma estrutura de dimensao reduzida que possibilite o processo
de previsao sem queda no desempenho. Os resultados deste processo mostraram
que € possivel encontrar uma estrutura agregada com dimensao reduzida capaz
de prover previsoes com nivel de qualidade similar ao encontrado pela estrutura

agregada convencional, solucionando o problema da elevada dimensionalidade.

O sistema de suporte a previsao SysPrev proporcionou a busca por so-

lucoes de previsao efetivas em um ambiente grafico amigavel e intuitivo. Pode-se
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dizer que a disponibilidade do SysPrev viabilizou uma melhor compreensao dos
dados, o que possibilitou a obtencao de resultados de forma rapida e pratica.
Outro fator decisivo no SysPrev esta associado as suas ferramentas graficas no
qual foi possivel gerar diversos cenarios de previsao através da variacdo de para-
metros que possibilitando a deteccao das variaveis de maior impacto na previsao

de carga por barramento.

Sabe-se que a area de modelos de previsao tem recebido muita aten-
cao dada a sua grande aplicacao e, constantemente surgem novas abordagens
que em muitos casos possuem desempenhos superiores aquelas ja existentes.
Para a facil incorporacao destas evolucoes € desejavel que o sistema de previsao
apresente recursos que possibilitem a integracdo de novas ferramentas sem a
necessidade de reprogramacao e€/ou reconstrucao do sistema. Neste sentido, o
SysPrev foi desenvolvido com base na arquitetura de componentes plug-and-play
onde, € possivel inserir, remover ou atualizar as funcionalidades no sistema sem
a necessidade de acessar e compilar o codigo fonte do programa ou recompilar
o programa. Esta facilidade, proporcionada pelo conceito plug-and-play, torna o
sistema robusto e facil de ser atualizado, fazendo com que o mesmo tenha fa-
ceis condicoes de sempre estar atualizado em relacao as novas abordagens de

previsao desenvolvidas

Pode-se concluir que, as contribuicoes deste trabalho tanto em termos
de metodologia quanto sistema de suporte trazem novas alternativas para resol-
ver o problema de previsao de carga por barramento, possibilitando a obtencao de
solucoes de boa qualidade em um sistema computacional pratico e de facil uso,

fundamental para os processos de operacao em um sistema elétrico de poténcia.

8.2 Comentarios e Trabalhos Futuros

De maneira geral, as contribuicoes deste trabalho trazem grandes avan-
cos a area de previsao de carga por barramento. Em termos de trabalhos futuros
pode-se pensar em algumas frentes de pesquisa que podem ser investigadas para

o aprimoramento das solucoées:
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1. Ampliacao do banco de modelos do SysPrev;
2. Consolidacao do banco de dados com informacoées reais do setor elétrico;

3. Implementacao de algoritmos de filtragem e validacao de dados, buscando
detectar os dados nao relevantes e fornecer informacoes consistentes aos

modelos;
4. Testar a metodologia agregada com a insercao de variaveis exogenas;

5. Realizar, no SysPrev, simulacoes que levem em consideracao as necessida-

des do setor elétrico na area de previsao de carga global e por barramento.

6. Aprimoramento da interface grafica de forma a deixa-la cada vez mais ami-

gavel e facil de utilizar;

7. Construcao e implantacdo de uma versao “web” do SysPrev fazendo com
que este possa ser executado diretamente de navegadores de internet dis-
pensando os processos de instalacao e configuracao de software e, princi-

palmente dando portabilidade ao sistema.

Por fim, como o leitor pode constatar, o sistema computacional contido
neste trabalho bem como a formulacao da metodologia de previsdao colocam-se
como alternativas concretas no suprimento de necessidades reais do setor elé-
trico podendo ser utilizada com sucesso para auxiliar os processos decisorios na

operacao do sistema.
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APENDICE A - Consumo de Energia e
Previsao de Carga

A.1 Consumo de Energia

A energia € um insumo indispensavel ao desenvolvimento econoémico, e
desempenha papel singular nas sociedades contemporaneas. De um lado, € a lo-
comotiva da vida econdomica que fornece os servicos e infra-estrutura essenciais
para a civilizacao. De outro, sua abundancia ou caréncia determinam varios fato-
res como seguranca nacional, competitividade industrial, economia e a estrutura

social.

Desde a antiguidade até os dias contemporaneos, o consumo energe-
tico, em diversas esferas, tem tido um comportamento com tendéncia positiva,
acompanhando o desenvolvimento industrial nos setores da economia. Este ni-
vel crescente no consumo faz com que sejam necessarias agoes para garantir a
disponibilidade de energia. Neste sentido, visando garantir o crescimento econo-
mico, a sociedade deve-se preocupar com o planejamento para maximizar a utili-
zacao dos recursos energéticos e minimizar o desperdicio, principalmente quando
se trata de insumos nao renovaveis. O problema de otimizacdo dos recursos
energéticos esta presente em diversas areas e visa manter o desenvolvimento
da sociedade baseado numa politica de sustentabilidade, buscando conciliar o

desenvolvimento econémico com a preservacao ambiental.

Quando se trata de energia elétrica, o governo tem a constante preo-
cupacao em atender o suprimento eletro-energético de forma eficiente e eficaz.

Desta maneira, devem existir estratégias e planos de acao que visem produzir
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energia elétrica de maneira segura, atendendo toda a demanda produtiva, mini-
mizando riscos e perdas. Para que estas estratégias sejam coerentes e coesas,
deve-se buscar alternativas que resolvam o problema de planejamento e progra-

macao do sistema elétrico de maneira otimizada (Ferreira, 2002).

O problema de planejamento e programacao da operacao do sistema
elétrico, que compreende geracao, transmissao e distribuicao de eletricidade, €
um problema complexo que envolve uma infinidade de variaveis, sendo neces-
sario estimar diversos parametros para determinar o ponto ideal nas etapas de

operacao do sistema elétrico (Guille e Paterson, 1977) e (Saadat, 2002).

Atualmente, a eletricidade corresponde a uma grande parcela do con-
sumo total de energia do Brasil (cerca de 40%) entre todos os componentes ener-
géticos que constituem a matriz energética nacional. A capacidade de geracao
de energia elétrica no Brasil € predominantemente hidrelétrica, com apenas 16%
de capacidade de origem termelétrica. Essa concentracao na producao de ele-
tricidade por fontes hidrelétricas distingue o pais dentre as demais nacodes do
mundo (ELETROBRAS, 2008). Algumas dessas caracteristicas sao apresentadas

a seguir:

1. Predominantemente hidrelétrico, com grandes extensoes geograficas e gran-
des distancias entre as fontes geradoras e os principais centros consumido-

res;
2. Diversos potenciais, com reservatorios de regularizacao plurianual;

3. Sistema interligado de transmissao entre os sub-sistemas geradores;

4. Regimes hidrolégicos e pluviométricos diversos nas diferentes regioes;

5. Grande potencial hidrelétrico a ser explorado (certa de 200 GW de capaci-

dade instalavel, com metade em aproveitamentos localizados na Amazonia).

Devido as suas caracteristicas, o Setor Elétrico Brasileiro (SEB) possui
alta complexidade no que diz respeito ao seu funcionamento. O problema de
coordenacao e operacao do SEB requer a execucao de varias etapas de plane-

jamento onde o objetivo da cadeia de planejamento do sistema € proporcionar
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a execucao de uma politica de operacao econdomica e confiavel para o sistema
de geracao, transmissao e distribuicao de energia. O resultado do planejamento
deve prover uma sequiéncia de decisoes que minimizem o custo da operacao ga-
rantindo o atendimento da demanda. Para que o objetivo das etapas de plane-
jamento seja alcancado, € essencial que os sistemas de geracao, transmissao e
distribuicao estejam operando em perfeita harmonia dentro de seus limites ope-
racionais. No caso brasileiro, o setor elétrico adota as seguintes etapas para

executar o planejamento do parque gerador/transmissor de energia elétrica:

1. Planejamento da Operacao: com horizontes de até cinco anos, o objetivo

desta etapa € estabelecer o comportamento do sistema para um horizonte
de operacao de alguns anos a frente. Esta etapa deve promover o aprovei-
tamento racional dos recursos, garantindo-se a qualidade e seguranca no
atendimento a demanda e a factibilidade das restricoes operativas do sis-

tema hidrotérmico.

2. Programacao da Operacao: o objetivo principal da programacao da operacao

de curto prazo do sistema hidrotérmico € compatibilizar a operacao do sis-
tema hidraulico e elétrico ao longo de horizontes de curto prazo (de alguns
dias até uma semana), respeitando as metas energéticas estabelecidas pelo
planejamento da operacao realizada em horizonte de médio prazo. Devido a
sua proximidade da operacao em tempo real, requer-se uma representacao
das restricoes elétricas na programacao da operacao, as quais sao ignoradas

no planejamento da operacao em horizonte de médio ou longo prazo.

No planejamento de longo e médio prazo, considera-se uma discretiza-
cao mensal ou semanal para os horizontes de estudo. Como o sistema brasileiro
€ constituido de grandes reservatorios, com grande capacidade de regularizacao,
utilizam-se horizontes de planejamento plurianuais. Como o grau de incerteza
das afluéncias € alto, a representacao da estocasticidade das afluéncias deve ser

considerada.

A programacao da operacao visa obter um cronograma para as proxi-
mas semanas compativel com as metas tracadas pelo planejamento da opera-

cao, e servir como uma referéncia para a operacao em tempo real do sistema.
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Nesse contexto, € forte a relacao da programacado da operagdo com os aspectos
operativos do sistema, uma vez que a programacao da operacao deve definir o
numero de maquinas, quanto essas devem gerar em cada intervalo de hora da
proxima semana e também qual sera o carregamento nas linhas de transmissao.
Portanto, no calculo desse programa de operacao devem ser levados em conta di-
versas restricoes, tais como: caracteristicas operativas dos sistemas de geracao
e transmissao, requisitos de carga, fatores de seguranca e reducdo de custos.
A representacao funcional do sistema de transmissao é fundamental para asse-
gurar a viabilidade da operacado do sistema elétrico. A operacao do sistema de
transmissao constitui um dos aspectos mais criticos para a operacao em tempo

real do sistema.

Do ponto de vista da operacao de curto prazo, € importante detalhar a
operacao das unidades geradoras, definindo a configuracao dessas unidades ao
longo da proxima semana e seus respectivos pontos de operacao, as restricoes de
operacao do sistema hidrelétrico, restricoes de uso multiplo da agua, restricoes

ambientais e as restricoes de operacao do sistema termelétrico.

Um problema que esta fortemente relacionado com a programacao da
operacao € a previsao de carga a curto prazo, uma vez que € em funcao do mer-
cado que se determina a politica de operacao de cada unidade. A precisao na
previsao de carga € importante, pois grandes desvios em relacao a carga prevista
podem levar o sistema a situacodes criticas. A demanda de carga € funcao dos
requisitos do mercado, e muitos fatores influem neste comportamento, entre eles
a hora do dia, o dia da semana, a temperatura e o indice de luminosidade. A
previsao de curto prazo também € importante principalmente no intervalo de de-
manda de pico em que ha grandes variacoes da carga em curto espaco de tempo.
A previsao de carga a curto prazo auxilia no planejamento da operacao no que
se refere ao equilibrio entre a geracao e o consumo de poténcia ativa, cujo de-
sequilibrio pode ocasionar variacoes no nivel da tensao, ou seja, a previsao de
curto prazo pode atuar no planejamento de estratégias de controle de tensao. Na

operacao on-line, a previsao proporciona mais seguranca € economia.
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A.2 O Problema de Previsao de Carga

A preocupacao com o problema de estimacao da carga num dado ins-
tante vem do fato da previsdo ser um insumo basico ao planejamento e operacao
de sistemas elétricos de poténcia. Dentre as suas aplicacoes pode-se citar: fluxo
de poténcia 6timo, andlise de estabilidade e seguranca, despacho economico, pla-
nejamento da producao, controle e operacao de redes de transmissao/ distribuicao,

entre outras.

Do ponto de vista economico, com a abertura do mercado de energia,
em consequéncia da desregulamentacao dos sistemas de poténcia, a eletricidade
tem se tornado uma comunoditie, gerando grande competicao no mercado energeé-
tico. Neste cenario, € fundamental maximizar o retorno dos processos de compra
e venda de energia; para isso € essencial conhecer com a maxima exatidao o ni-
vel de demanda. Esta informacdo é importante para proporcionar a compra da
quantidade correta de energia necessaria, evitando as penalidades contratuais
(Vehvildainen e Keppo, 2003).

Para ter um boa estimativa do consumo futuro, € essencial realizar uma
previsao de carga de maneira eficiente, pois grandes erros na previsao podem ge-
rar encargos adicionais e consequientemente afetar de forma significativa os pre-

cos das tarifas elétricas (Vehvildinen e Keppo, 2003) e (Watts e Alvarado, 2004).

De forma geral, se o mercado de eletricidade utilizar um sistema de
previsao de demanda de carga que execute esta tarefa com erros reduzidos, este
mercado tera uma maximizacao em seus lucros e com isso reduzira suas possi-
veis perdas, pois o sistema estara apto a desenvolver estratégias apropriadas de
forma a opera-lo (Stoft, 2002) e (Shahidehpour e ans Z. Li, 2002).

Em uma outra otica, a previsao de carga € importante para a auxiliar
a execucao dos processos de controle responsaveis pela operacao de um sistema
elétrico de poténcia. Para que a empresa atue de maneira eficiente (fornecendo
energia de maneira segura e economica), ela precisa dispor de ferramentas que
proporcionem um bom planejamento, evitando a ocorréncia de varios problemas

técnicos e operacionais. Para que o planejamento do sistema seja eficaz, deve
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haver um monitoramento completo do sistema, desde a geracao da energia até a

entrega ao consumidor final (Sullivan, 1977).

A.2.1 Série de Poténcia Elétrica

Quando um aparelho elétrico € conectado a rede de energia este apare-
lho passa a fazer parte do circuito elétrico. Se sua chave esta na posicao “ligado”,
inicia-se um fluxo de uma corrente elétrica que, juntamente com a tensao associ-
ada, consomem a poténcia elétrica. De uma maneira geral, os aparelhos elétricos
sao dispositivos que transformam energia elétrica em outras formas de energia.
Por exemplo: em um motor elétrico, a energia elétrica é transformada em ener-
gia mecanica de rotacao do motor; em um aquecedor, a energia € transformada
em calor; em uma lampada incandescente, a energia elétrica é transformada em
energia luminosa. O tipo de conversao energética depende do objetivo e utilizacao

de cada aparelho.

Uma corrente elétrica realiza trabalho fazendo funcionar um motor,
aquecendo um fio entre outras maneiras. Tomando como base a corrente al-
ternada, pode-se dizer que o trabalho que ela realiza por segundo, depende de
sua intensidade e da voltagem. Um WATT (W) € a poténcia de uma corrente de
1 ampeére, quando a diferenca de potencial ¢ 1 volt. Para calcular a poténcia
elétrica usa-se equacao P =U.i. Sendo que, U € a a diferenca de potencial entre
os terminais ou voltagem, e i a corrente que atravessa a resisténcia elétrica do

aparelho.

O consumo elétrico ¢ a energia consumida num intervalo de tempo,
ou seja o produto da poténcia (W) da carga pelo tempo (horas, minutos ou segun-
dos) em que esteve ligada. Uma série de poténcia elétrica ou série de carga
elétrica representa uma série temporal contendo as medi¢coées de consumo elé-
trico em uma determinada discretizacao. As medicoes que compoem a série de
poténcia podem ser realizadas com varios intervalos e discretizacoes; o intervalo

de medicao varia de acordo com o tipo de controle e operacao a ser realizada.

A Figura A.1 ilustra a formacao da série de consumo através de um

exemplo simples onde trés lampadas coloridas de 100W/h, permanecem ligadas
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em paralelo, em distintos intervalos de tempo, totalizando um periodo de 3 horas.
Neste contexto simples, nota-se que o consumo total € de 600W que € dado pela
integral da poténcia consumida durante o tempo em que as lampadas permane-
ceram ligadas. A série de poténcia, neste caso, é formada pelos consumos em

cada intervalo de tempo.

®
= ;‘jé
| - 1 -
18h 19h
100W 200W

Figura A.1: Formacao da Série de Poténcia Elétrica.

Como a série de poténcia elétrica € composta pela ligacao simultanea
de milhares de aparelhos e dispositivos, ela apresenta tendéncias que podem ser
estatisticamente previstas. Por exemplo, no Brasil, o horario das 19 as 20h €
considerado um horario de carga pesada, no qual o carregamento da linha atinge
seu pico. Isto acontece devido ao padrao de comportamento brasileiro de utilizar
o chuveiro elétrico no intervalo de 19 a 20h. A tendéncia e o comportamento
da série de carga € influenciada por fatores que interferem em sua forma. Ca-
racterizar a carga elétrica significa conhecer a forma como os clientes utilizam
a energia, pois a carga € uma variavel muito dependente de seu consumidor,
seja ele residencial, comercial ou industrial. Em geral, a carga sofre influéncias
de muitos fatores como: eventos televisivos, economicos, dentre outros, ou seja,

pode variar com o tempo.

No Brasil o SEB geralmente fornece energia elétrica para diferentes ti-
pos de clientes e consumidores. Tais clientes podem ser classificadas como:
clientes residenciais, comerciais e industriais. Nestas classes de consumidores

podem-se observar algumas caracteristicas:

1. Residencial— carga sensivel as condi¢coes meteorologicas, a mudancas econo-

micas e tarifarias.

2. Comercial— carga sensivel a sazonalidade, como em datas comemorativas,

condicoes meteorologicas, e mudancas econdomicas.
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3. Industrial— carga bem especifica, definida pelo nimero de turnos de opera-
cao util. Geralmente tem curvas de cargas suaves e constantes, indicando

pouca variabilidade.

Normalmente, o perfil de cada classe descrita acima € influenciado pelo
comportamento tipico de cada padrao. Os fatores que influenciam a carga resi-
dencial dependem, basicamente, do consumo individual e familiar. Os consumos
comercial e industrial dependem do grau de venda e producao, respectivamente.

Estes setores sao fortemente influenciados pela economia do pais.

A.2.1.1 Fatores que Influenciam a Carga

Existem varios fatores que influenciam o perfil da curva de carga. O
maior ou menor consumo de energia esta diretamente ligado a variaveis que pro-
porcionam mudanc¢as no habito e comportamento dos clientes. Os fatores que
tém maior influéncia sobre o comportamento de consumo energético, influenci-

ando a curva de carga, podem ser classificados como:

Fatores climaticos: mudam o padrao de consumo em um curto espaco de
tempo. Neste tipo de variavel destacam-se: temperatura, velocidade do vento,
neblina, umidade relativa do ar, chuvas, descargas elétricas, entre outros. De
todos os fatores mencionados, a temperatura € uma variavel que influencia di-
retamente o consumo de energia elétrica, delimitando o maior ou menor uso de
aparelhos de condicionadores de ar, aquecedores, refrigeradores (Gross e Gali-
ana, 1987), (Vehvilainen e Keppo, 2003) e (Watts e Alvarado, 2004).

Fatores econdomicos e demograficos: ocorrem a longo prazo e possuem impor-
tancia fundamental na evolucao da carga. Exemplos: crescimento da area demo-
grafica (rural, residencial, industrial), desenvolvimento industrial, aparecimento
de novas industrias, variacao na agricultura, tendéncias economicas, variacao
nos precos de eletricidade (Gross e Galiana, 1987), (Vehvilainen e Keppo, 2003) e
(Watts e Alvarado, 2004).

Fatores de calendario: Influenciam a carga através de datas comemorativas de

comportamentos com efeitos sazonal. No comportamento sazonal, observa-se a
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variacao da carga nos acontecimentos em determinados periodos do ano: férias,
feriados, inicio do ano letivo, natal, ano novo, entre outros (Kim et al., 1995) e
(Gross e Galiana, 1987).

Fatores isolados: Fatores aleatorios que causam perturbacdes na carga, tais
como: eventos esportivos, programas de televisao, paralisacao das industrias,

inicio ou parada de eventos onde a carga elétrica € alta (Gross e Galiana, 1987).

A.2.2 Modelos Previsao de Carga

Em uma visao pragmatica, o problema de previsao de carga pode ser
classificado como um problema de predicao de séries temporais, onde o historico
de dados utilizado € formado por medicoes de séries de carga, conforme descrito

anteriormente.

A previsao de séries temporais € um problema no qual o principal fator
€ encontrar um modelo que represente de maneira fiel o comportamento da série
ao longo do tempo. A Figura A.2 retrata o esquema classico de um modelo de
previsao de séries temporais, com varias entradas em instantes anteriores e uma

saida que representa a previsao no instante z.

Modelo de o
Previsio -

Figura A.2: Modelo de Previsao Simples.

A previsao de séries temporais de carga elétrica € um problema que
possui uma solucao nao-trivial, haja visto que uma série de carga, como visto
anteriormente, pode ter diversos padroes, e tais comportamentos podem nao ser

tratados de maneira conjunta em um unico modelo de previsdo. Outro fator
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relevante € que o comportamento da série de carga geralmente apresenta carac-
teristica nao-linear, o que dificulta o aprendizado dos modelos de previsao. A
complexidade do problema pode variar de acordo com o periodo € numero de

séries a serem previstas.

Na literatura, existem diversas técnicas para a previsao de carga a curto
prazo. Alguns autores utilizam métodos estatisticos tradicionais, tais como os
meétodos baseados em alisamento exponencial (Hesterberg, 1989) e modelos auto-
regressivos (Gross e Galiana, 1987). Atualmente, tem sido intensificado o uso de
abordagens alternativas para a previsao de cargas, baseadas no conceito de in-
teligéncia artificial, particularmente, as Redes Neurais Artificiais (RNAs), cuja
vantagem esta no fato do conhecimento ser extraido da base de dados sem a ne-
cessidade do conhecimento prévio do modelo das cargas (Srinivasan et al., 1991)
e (Park et al., 1991). Contudo, RNAs também tém mostrado alguns obstaculos
devido a sua estrutura genérica. Duas desvantagens comumente citadas sao que
os modelos neurais usualmente requerem a estimacao de um grande numero de
parametros para atingir bons resultados e que normalmente € necessario proje-
tar a priori uma topologia de rede além de ter um conhecimento prévio sobre a

série analisada.

As redes neurais nebulosas (redes neurofuzzy) vém sendo aplicadas
para sistemas de identificacdo nao-linear, controle de processos, reconhecimento
de padroes e previsao de séries temporais (Ballini e Gomide, 2001) e (Kadowaki
et al., 2002). Esta rede utiliza as caracteristicas de RNA e logica nebulosa, resul-
tando em um sistema integrado onde a aprendizagem e o poder computacional
dos modelos de RNA e a capacidade de representacao e raciocinio da logica ne-

bulosa sao combinados.

Atualmente, os modelos de previsao de carga tém se baseado também
em modelos hibridos que utilizam abordagens de aprendizado de maquina (Sup-
port Vector Machines - SVMs). (Bo-Juen et al., 2004) utilizou a ferramenta SVMs
para realizar a previsao da carga maxima durante os 31 dias de um determi-
nado més. O modelo utilizou como dado de entrada informacodes climaticas; os

resultados do modelo foram previsoes acuradas para os 31 valores desejados.
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Os trabalhos de (Salgado, Pereira, Ohishi, Ballini, Lima e VonZuben,
2006), (Salgado, Pereira, Ohishi e Ballini, 2006) e (Pereira et al., 2006) também
utilizaram SVMs para previsao um passo a frente da curva de carga horaria

(proximo dia). Os resultados encontrados nestes trabalhos sao promissores.

Comumente existem dois tipos de previsao de carga pesquisadas na
literatura: Previsao de carga global ou individual e previsao de carga por bar-
ramento ou modular. A previsao de carga global/individual preocupa-se em
realizar a previsao em uma unica sé€rie temporal de carga global. A previsao de
carga por barramento preocupa-se em prever um conjunto de séries temporais
onde cada série representa a demanda de um barramento do sistema. Esta ca-
racteristica faz com que a complexidade do problema de previsao de carga por

barramento seja proporcional ao numero de barramentos do sistema.

A.2.2.1 Horizontes de Previsao de Carga

A classificacao do tipo de previsao de carga varia de acordo com o pe-
riodo em que a carga € prevista. Na literatura especializada existem quatro hori-
zontes de previsao de cargas (Gross e Galiana, 1987), (Wood e Woolenberg, 1984),
(Al-Kandari et al., 2004) and (Rahman, 1990):

1. Previsao de Carga a Longo Prazo: este tipo de previsao € realizada princi-
palmente para o planejamento da expansao da capacidade de sistemas de
poténcia. Essa previsao envolve um periodo de 10 a 20 anos. Esses tipos
de previsoes nao consideram os dados de carga elétrica diaria ou semanal,

somente a tendéncia do consumo e variaveis econdémicas.

2. Previsao de Carga a Médio Prazo: ¢ feita para o planejamento de supri-
mento de combustivel, programas de manutencao, planejamento de produ-
cao a médio prazo, planejamento da operacao de reservatorios e intercam-
bios. Abrange o periodo de poucas semanas, meses ou até mesmo alguns

arnos.

3. Previsao de Carga a Curto Prazo: ¢ utilizada na programacao de operacoes

diaria, transferéncia de energia e gerenciamento da demanda. A previsao €
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feita com intervalo de discretizacao de 30 minutos até 1 semana a frente. A
previsao de carga a curto prazo estima a carga para cada hora do dia, pico

de carga diaria.

Previsao de Carga a Curtissimo Prazo: sao essencialmente usadas para a
operacao e controle on-line da producao de energia elétrica. A previsao varia

num intervalo de poucos segundos até 15 minutos.
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APENDICE B - Modelagem - Banco de Dados
SysPrev

Este capitulo trata sobre abordagens de armazenamento de informa-
¢coes, com énfase ao modelo de representacao de dados entidade-relacionamento
(ER). E feita uma descricio da ferramenta de banco de dados utilizada para
armazenar os dados do sistema, mostrando suas caracteristicas e vantagens.
Destaca-se neste capitulo a proposta da modelagem desenvolvida para armaze-
namento dos dados de carga elétrica e variaveis relevantes, visando facilitar o
acesso a base de dados utilizada para validar os modelos de mineracao de dados

€ previsao.

B.1 Analise Metodolégica

B.1.1 Arquitetura de Banco de Dados

Atualmente, a informacao € um dos principais insumos que geram e
alimentam as transacoes em qualquer nivel em uma corporacdao. Quando se fala
no problema de operacao do sistema elétrico de poténcia deve-se pensar na qua-
lidade da informacao bem como na sua disponibilidade em um curto espaco de
tempo. Disponibilizar informacoes de maneira rapida e confiavel € fundamental,
pois uma falha no envio da informacao correta no momento em que esta foi so-
licitada pode levar o sistema elétrico ao caos, gerando apagoes e prejuizos nao

mensuraveis (Gulutzan e Pelzer, 2002).

Na medida em que as empresas informatizam os seus processos, as

aplicacoes evoluem para atender as exigéncias operacionais. Este crescimento



220 Apéndice B - Modelagem - Banco de Dados SysPrev

atinge diretamente as bases de dados das organizacoes, que cada vez tornam-se
maiores € mais complexas. Por esse motivo, a cada dia aumenta-se a preocu-
pacao com a velocidade dos bancos de dados, isto €, o rapido armazenamento e

recuperacao das informacoes (Suehring, 2002).

A solucao para o problema de armazenamento e recuperacao de infor-
macoes tem sido encontrada nos Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados
(SGBDs). Esta abordagem € adotada para armazenar e gerenciar dados em gran-
des organizacoes no mundo, inclusive no setor elétrico brasileiro. Estes SGBDs

sao responsaveis por (Date, 2003):

e Controlar a concorréncia (i.e., multiplas conexdes ao banco simultanea-

mente);
e Manter a integridade dos dados armazenados;
e Otimizar o caminho de busca de uma informacao;
e Gerenciar as permissoes de usuarios;

e Reindexar as tabelas de acordo com os indices criados a medida que os

dados sao modificados.

B.1.2 Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados

Os SGBDs sao um marco na historia da tecnologia em armazenamento
de dados. Através deles, passou a existir uma estrutura que fornece suporte ao
programador, sem a necessidade de preocupacao com varias etapas do processo

de manipulacao dos dados.

A historia dos SGBDs comecou antes mesmo dos computadores, com
os registros das bibliotecas, as técnicas de armazenamento de documentos e com
os indices dos livros. Ao entender isso, fica facil perceber que o uso de indices
para busca de informacoes em bancos de dados nao se trata de algo novo, mas
sim de um método ja existente ha muito tempo que foi ajustado para o uso no

ambiente computacional (Codd, 1972).
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No final da década de 60, foi proposto o modelo de dados relacional;
tal modelo caracterizou um marco no modo de pensar em relacao ao banco de
dados, e desde entao este sistema se tornou um padrao (Codd, 1972). Nessa
mesma década foram lancados os primeiros prototipos de sistemas relacionais.
Um pouco mais tarde foi proposto o modelo de Entidade-Relacionamento, ou
simplesmente modelo ER. Esse modelo possibilita que o projetista concentre-se
apenas na utilizacao dos dados, sem se preocupar com a estrutura logica das
tabelas (Chen, 1977).

O modelo relacional caracteriza-se por uma colecao de tabelas, cada
qual designada por um nome unico. Uma tupla em uma tabela representa um
relacionamento entre um conjunto de valores. Uma vez que uma tabela € uma
colecao de relacionamentos, existe uma correspondéncia entre o conceito de ta-
bela e o conceito matematico de relacao. Por essa correspondéncia entre tabela e

relacao, originou-se o nome “modelo relacional” (Codd, 1972).

Na década de 80, a linguagem estruturada de consulta, ou simples-
mente SQL, se tornou um padrao mundial, transformando e dando vida a siste-

matica de armazenamento de dados (ANSI, 1986).

Os SGBDs possuem algumas defini¢coes na literatura: sistema de ma-
nutencao de registros via computador (Date, 2003), sistemas de colecao de obje-
tos que mantém e manipulam dados (Gulutzan e Pelzer, 2002) ou sistemas que
gerenciam uma colecao de uma ou mais tabelas de informacodes (Suehring, 2002).
Os SGBDs tém como diferencial o controle de integridade dos dados, pois as suas
tabelas estao relacionadas, permitindo um controle rapido e seguro. Estes siste-

mas sao responsaveis por (Date, 2003):

e Controlar a concorréncia: quando duas ou mais sessoes tentam acessar
e/ou manipular os mesmos dados simultaneamente, o SGBD tem a respon-
sabilidade de permitir o acesso eficiente para todas as sessdes, mantendo

rigorosamente a integridade dos dados;

e Manter a integridade referencial: o SGBD ¢ totalmente responsavel por man-
ter a integridade referencial definida em seu esquema, sem precisar em ne-

nhum momento do auxilio do programa aplicativo;
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e Escolher o menor caminho para a busca de uma informacao: todo SGBD
possui um mecanismo chamado de otimizador, que € responsavel por gerar
um plano de acesso a base de dados sempre que uma instrucao SQL €

executada.

e Gerenciar as permissoes de usuarios: o SGBD € responsavel por bloquear
0 acesso a objetos do banco de dados que nao estao autorizados para de-
terminados usuarios e habilitar o seu acesso a quem for configurado dessa

forma, protegendo assim a seguranca dos dados;

e Atualizar os indices: o uso dos indices € de imensa importancia para um

bom desempenho em um banco de dados.

Existem varios SGBDs disponiveis no mercado. Alguns desenvolvi-
dos por grandes corporacoes e outros desenvolvidos com base na filosofia open-
source; estes produtos mantém todas as caracteristicas apresentadas anteri-
ormente. Neste trabalho, optou-se por utilizar o SGBD MySQL - (©) 1995-2008
MySQL AB, 2008-2009 Sun Microsystems, Inc. Este gerenciador de dados se tor-
nou o mais popular banco de dados open-source do mundo porque possui con-
sisténcia, alto desempenho, confiabilidade e é de facil utilizacao. Atualmente, €
usado em mais de 6 milhoes de instalacées em todos os continentes, desde ins-
talacoes em grandes corporacoes a aplicacoes especificas. Na secao abaixo sao

descritas algumas caracteristicas do SGBD MySQL.

B.1.2.1 MySQL

O MySQL € um sistema gerenciador de bancos de dados relacional ra-
pido, desenvolvido pela MySQL AB. Faz parte do grupo dos SGBDs desenvolvidos
como software livre, tendo a caracteristica de ser rapido e enxuto. Foi desen-
volvido em linguagem C/C++ e possui versoes habilitadas a operar os diversos

sistemas operacionais.

Hoje o MySQL esta classificado entre SGBDs mais rapidos e robustos

do mercado. No item seguranca, o MySQL fornece um sistema de privilégios e
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senhas que é muito flexivel, seguro e que permite verificacao baseada em es-
tacoes/maquinas, sendo que todo o trafico de senhas € criptografado quando o

usuario conecta ao servidor.

O sistema MySQL é distribuido sob a GNU, General Public License -

(GPL) podendo ser usado gratuitamente para as mais variadas aplicacoes.

Pelas razoes descritas anteriormente, o MySQL foi definido como re-
positorio de dados padrao para o desenvolvimento do subsistema de banco de
dados neste projeto. E importante destacar que os comandos SQL utilizados na
manipulacdao das informacoes existentes na base de dados (selecao, gravacao,
atualizacoes, entre outros) seguem o formato ANSI (ANSI, 1986) que € padroni-
zado em todos os SGBDs existentes no mercado. Assim, o sistema em desen-
volvimento tem a flexibilidade de “migrar” de um SGBD para outro SGBDs sem

grandes dificuldades.

B.2 Projeto de Banco de Dados

Sistematizar as informacoes e variaveis envolvidas no problema de pre-
visdo de carga em uma base de dados sé6lida nao € uma tarefa trivial; existem
diversos processos que devem ser analisados para garantir a consisténcia e fun-
cionalidade do modelo de dados abordado. Nao basta apenas conhecer a ar-
quitetura de armazenamento, deve-se principalmente compreender o significado
da informacao a ser armazenada. Quando ha uma boa integracao entre o co-
nhecimento da arquitetura de armazenamento e os dados a serem guardados, o

resultado € uma base dinamica, flexivel e de facil acesso.

Projetar um banco de dados nao € uma tarefa realizada apenas por pro-
fissionais da area de computacao, pois existe a necessidade de conhecimentos es-
pecializados para garantir a integridade da informacao. O objetivo da modelagem
de dados € transmitir e apresentar uma representacao unica, nao redundante e

resumida dos dados de uma aplicacao (Maciaszek, 1990).

Para se conhecer as necessidades de informacdao de uma realidade,

precisa-se de um modelo que mostre como as informacoes pertinentes estao rela-
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cionadas. Espera-se que, com base no modelo criado, o analista possa interagir
com o sistema, extraindo seu maximo desempenho e validando seus procedimen-

tos.

A utilizacao de uma abordagem correta de metodologia orientada a
banco de dados envolve a estruturacao em etapas definidas para a criacao de um
projeto de banco de dados. Nesta otica, existem trés etapas fundamentais para
o bom funcionamento da arquitetura de armazenagem definidos como elementos
de abstracao: Modelo Conceitual, Modelo Légico € Modelo Fisico (Date, 2003).

O Modelo Conceitual representa e descreve a realidade do ambiente
definido pelo problema, constituindo-se em uma visao global dos principais da-
dos e relacionamentos, independente das restricoes de implementacao. O obje-
tivo desta etapa é descrever as informacoes contidas no mundo real e que deverao
estar armazenadas na base de dados. E uma descricéao de alto nivel, que tem a
preocupacao de captar e retratar toda a realidade de um problema. No contexto
do problema em analise, esta etapa visa descrever quais serao os dados relevan-

tes que devem fazer parte da base de dados para resolver o problema de previsao.

No Modelo Légico sao descritas todas as estruturas que estarao conti-
das no banco de dados, de acordo com as possibilidades e permissoes dadas pela
abordagem adotada. Esta fase € realizada levando em consideracao as informa-

coes obtidas no modelo conceitual.

O Modelo Fisico ira a partir dos modelos anteriores descrever as estru-
turas fisicas de armazenamento, tais como: tamanho de campos, indices, tipos
de preenchimento, entre outras informacées. Este modelo detalha o estudo dos
métodos de acesso do SGBD, para elaboracao dos indices de cada informacao

inserida nos modelos conceitual e 16gico (Gulutzan e Pelzer, 2002).

B.2.1 Modelagem Proposta

Neste tese de doutoramento, um dos objetivos foi projetar e definir um
subsistema gerenciador de dados que facilite a utilizacao de informacoes relevan-

tes na previsao de carga elétrica. Para atender este requisito varias abordagens
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de modelagem foram avaliadas, buscando sempre atender os objetivos maximi-

zando os resultados.

Quando se trata do problema de previsao de carga, a primeira pergunta
que surge, geralmente, diz respeito ao tipo de informacao que deve ser levada em
consideracao para estudar o fenéomeno de previsao e obter resultados satisfato-
rios. Na revisao da bibliografia, observou-se que os autores siao unanimes ao
destacar os fatores que influenciam significativamente a curva de carga elétrica
e, consequentemente, a precisao nos resultados de previsao. Entre as variaveis
citadas pode-se afirmar que na previsao de carga a curto prazo, a temperatura,
luminosidade e os dias do calendario sao os principais fatores que fazem com que
o comportamento da carga seja modificado, dificultando os estudos de previsao
(Gross e Galiana, 1987).

B.2.1.1 Modelo Conceitual

A Figura B.1 apresenta o modelo conceitual do banco de dados pro-
posto para a abordagem deste problema. Este modelo foi desenvolvido avaliando
as principais informacées que influenciam os resultados da previsao de carga.
Desta forma, € desejavel que a base de dados contenha todas as informacoes
descritas no modelo conceitual. A disponibilidade destas variaveis na base de

dados aumenta a probabilidade de obter uma previsao mais acurada.

Como pode ser observado, ao construir o modelo conceitual no pro-
blema de previsao de carga, deve-se ter a preocupacao em armazenar as seguin-
tes variaveis: medicoes de carga - armazenadas na menor discretizacao possivel,
dados climaticos e dados de calendario - armazenando todos os tipos de da-
tas especiais que a priori forem conhecidas. As variaveis de cunho econémico
num primeiro plano nao sao extremamente necessarias, principalmente quando
se trata de problemas de previsao de carga a curtissimo e curto prazo, onde ten-
déncias econdmicas nao tém grande influéncia sobre o comportamento da carga.
A mesma analise € feita para as variaveis de cunho esporadico. Apesar das mes-
mas influenciarem significativamente a carga, € impossivel saber quando estas

irao acontecer. Logo, sua utilizacao se torna impropria na previsao, sendo neces-
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saria apenas para explicar a existéncia de outliers.

Climaticos | [ Calendario

h 4

[ Econdmicos | [ Esporadicos

Figura B.1: Modelo Conceitural - Banco de Dados.

No problema de previsao de carga a curto prazo por barramento, além
de pensar em armazenar as variaveis descritas anteriormente, deve-se também
definir os barramentos aos quais os valores estao associados. Nesta visao, €
importante inserir um identificador dentro do modelo para que este possa dis-
cernir qual € o barramento associado aos dados que estdao sendo processados

pelo sistema.

B.2.1.2 Modelo Légico

A implementacao do modelo 16gico do banco de dados do sistema com-
preende a criacdo de um modelo ER (entidade-relacionamento) formado por ta-
belas e relacionamentos que fazem referéncia entre as informacoes inseridas em

diversas tabelas.

O esquema apresentado na Figura B.2 mostra a diagramacao desenvol-
vida para representar as informacées que serdao acessadas pelo sistema. Observa-
se que as tabelas estdao divididas por quatro blocos, onde cada um caracteriza
tipos de informacoes semelhantes. Estes blocos de informacao representam ti-
pos de dados que caracterizam o seu conteudo e estdo dividas em: Sistemas,

Barramentos_Cargas, Datas ¢ Climatica.

A regidao Sistemas armazena as informacdes sobre o sistema interli-

gado nacional (SIN) através de duas tabelas: SIN_Regional e Sist_Transmissao.
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BARRAMENTOS_CARGAS

[1, 1] [BARRAMENTOS ’

¥ Bar_ID: INTEGER
# SIST_Trasmissao_SIM_Regional _ID: INTEGER (FK)
[1, *]
Transmisséo_to<_>8arramentos Bartarnertos_To_Carga
SISTEMAS [1,1]
- CARGA 3
SIST _Trasmissao 4 : -
@ Sistr_ID: INTEGER | @ Carg_ID: INTEGER
@ SIM_Regional_ID: INTEGER (FK) # BARRAMENTOS_Bar_ID: INTEGER (FK)
(1 [1,1]
1,1
Regional_to_Transmiss3o Data_To_Carga
[1, %]
SIM_Regional i
@ SIN_Regional_ID; INTEGER DATAS [
% Sin_Mome: CHAR(40)
% Sin_Carac: CHAR(40) DATAS e

@ Dat_ID: INTEGER [, 1]
@ Dat_Data: DATE

@ Dat_holiday: BOOL

4 Dat_holidaytype: CHAR(40)

Data_To_Climatica

CLIMATICA

[1, 17] |CLIMATICA ’
@ Clin_ID: INTEGER
 DATAS_Dat_ID: INTEGER. (FK)

Figura B.2: Modelo Logico - Banco de Dados.

A tabela SIN_Regional armazena as divisoes do SIN, de acordo com o Operador
Nacional do Sistema (ONS). Nesta tabela tem-se os subsistemas regionais: Norte,
Nordeste, Sul e Sudeste/Centro-Oeste. A tabela Sist Transmissao armazena
os sistemas de transmissao, divididos por area de concessao, pertencentes a cada

um dos sistemas regionais.

A regiao Barramentos_Cargas contém informacoes sobre os barramen-
tos e suas respectivas cargas por meio de duas estruturas: BARRAMENTOS e
CARGA. A tabela BARRAMENTOS armazena informacoes sobre o numero de bar-
ramentos que cada sistema de transmissao (tabela Sist_Transmissao) possui em
sua rede elétrica. A tabela CARGA contém as medic¢oes de poténcia ativa, discreti-
zadas em base horaria, para cada informacao da tabela BARRAMENTOS. Pode-se
dizer que esta tabela contém as principais e mais ricas informacgodes de toda a
base de dados.
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As regioes DATAS e CLIMATICA guardam as informacoes de calendario
e dados climaticos nas tabelas DATAS e CLIMATICA, respectivamente. Na tabela
DATAS estdo armazenadas as informacoes de feriados, datas especificas e tipos
de dias especiais. A tabela CLIMATICA contém as informacées de temperatura,
luminosidade, cobertura, estaciao do ano, entre outras variaveis relativas a cada

elemento expresso na tabela DATA.

B.2.1.3 Tabelas e Relacionamentos

A - Descricao do Conteiudo: Tabelas

As Figuras B.3 a B.8 mostram as tabelas que compoéem o banco de
dados projetado para armazenar os dados para o problema de previsao de carga
por barramento. Nas descri¢coes abaixo nao serao levadas em consideracao as

chaves primarias, que descrevem os indices de cada elemento da tabela.

Na Figura B.3 observa-se todos os componentes da tabela SIN_Regional.
Esta tabela contém as informacdes dos sistemas regionais dispostas em 2 atri-

butos:

e Sin_Nome =- Retrata o nome do sistema regional pertencente ao SIN. Por
exemplo: N - Norte, NO - Nordeste, S - Sul, SE/CO - Sudeste/Centro-Oeste.

e Sin_Carac = Descreve algumas caracteristicas de cada sistema regional.

SIN_Regional i
% SIM_Reqgional _ID: INTEGER
& Sin_Mome: CHAR (407
& Sin_Carac: CHAR(40)

Figura B.3: Tabela Sistema Regional - Banco de Dados.

A representacao da tabela SIN_Regional, no banco de dados, € mostrada
na Tabela B.1:

A Figura B.4 mostra a modelagem da tabela Sist_Transmissao. Nesta

estrutura observa-se a existéncia de 4 atributos que caracterizam sua estrutura.
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Tabela B.1: Exemplo: Tabela SIN_Regional.

SIN_Regional ID Sin Nome Sin_Carac
1 Sistema S SIN - Ramificacao: Sul
2 Sistema N SIN - Ramificacao: Nordeste
3 Sistema NO SIN - Ramificacao: Norte
4 Sistema SE/CO | SIN - Ramificacdo: Sudeste/Centro-Oeste

Existe também 1 atributo herdado da tabela SIN_Regional mostrando que existe

um relacionamento entre as duas estruturas. As informacoes sdo expressas de

acordo com os seguintes indices:

tema de transmissao;

lise.

Sistr_Nome =- Descreve o nome do sistema e/ou empresa de transmissao;

Sistr_Num_Barras = Aponta o numero de barramentos que compoe o sis-

Sistr_Caract = Mostra caracteristicas do sistema de transmissao.

Sistr_Inf_Extras = Mostra informacoes extras relativas ao sistema em ana-

SIST_Transmissao

# Sistr_ID: INTEGER.

# SIN_Regional_ID: INTEGER. (FK)

& Sistr_Mome; CHAR(40)

4@ Sistr_Mum_Barras, INTEGER
& Sistr_Caract: CHAR(100)

& Sistr_Inf_Extras; CHAR(100)

. STST_REGTONAL ATnday
% SIN_Regional _ID

Figura B.4: Tabela Sistema Transmissao - Banco de Dados.

A Tabela B.2 representa o formato da tabela Sist Transmissao na da

base de dados.
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Tabela B.2: Exemplo: Tabela Sist Transmissao.

Sistr ID | SIN_Regional ID | Sistr Nome | Sistr Num_Barras Sistr_Caract Sistr_Inf Extras
1 2 Sist_A 12 [13.8 - 69 Kv] Transmissao
2 2 Sist_ B 22 [1 - 13.8Kv] Distribuicao

A Figura B.5 mostra a estruturacao da tabela BARRAMENTOS, onde
€ possivel observar a existéncia de 4 atributos que caracterizam as informa-
coes de cada barramento e 2 atributos oriundas das tabelas SIN_Regional e
Sist_Transmissao. As duas colunas adicionais evidenciam a existéncia de re-
lacionamentos entre as estruturas tabulares BARRAMENTOS, SIN_Regional e
Sist_Transmissao. Na tabela BARRAMENTOS, as informacdes sao expressas pe-

los seguintes itens:
e Bar Nome = Descreve o nome do barramento;
e Bar_Volt = Aponta a tensao operativa do barramento;

e Bar_Loc_Geog = Apresenta a localizacao geografica do barramento;

e Bar Carac_Elet = Mostra as caracteristicas elétricas do barramento;

BARRAMENTCS w
i Bar_ID: INTEGER
i SIST _Trasmissan_SIN_Regional_ID: INTEGER (Fk)
@ SIST Trasmissan_Sistr_I0v INTEGER (FK)
& Bar_Nome: CHAR(40)
& Bar_\olt; FLOAT
& Bar_Loc_Geog: CHAR(100)
& Bar_Carac_Elet; CHAR(100)
|3 BARRAMENTOS. Aindax 1
i SIST_Trasmissan_SIN_Regional_ID
@ SIST Trasmissan Sistr 1D

Figura B.5: Tabela Barramentos - Banco de Dados.

A Tabela B.3 representa o formato da tabela BARRAMENTOS no interior
da base de dados.
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Tabela B.3: Exemplo: Tabela BARRAMENTOS.

Bar_ID | SIN_Regional ID | Sistr ID | Bar_Nome | Bar Volt | Bar_Loc_Geog | Bar_Carac_Elet
1 2 1 Barra_A 69.0 Regiao_A ND
2 2 1 Barra_B 13.8 Regiao_B ND

A Figura B.6 mostra a montagem da tabela CARGAS. Nesta tabela
encontram-se todas as medicoes relativas aos dados de carga do sistema. Esta
estrutura esta definida por 24 atributos, que apresentam todas as cargas dis-
cretizadas em base horaria e também outros atributos que mostram os relaci-
onamentos da tabela CARGAS com as demais estruturas tabulares do sistema.
Como esta tabela contém a principal informacao do sistema, € natural que haja
diversos relacionamentos que facilitem a busca de informacoes nesta base. Os

seguintes itens compoem a estrutura desta tabela principal:

e Carg horl = Armazena a carga da hora 1 em todos os barramentos do

sistema;

e Carg _hor2 = Armazena a carga da hora 2 em todos os barramentos do

sistema;

e Carg hor24 = Armazena a carga da hora 24 em todos os barramentos do

sistema;

A Tabela B.4 mostra o formato da tabela CARGA na base de dados. Um
comentario importante € que o modelo utilizado para armazenar a base de dados,
com destaque para tabela CARGA, permite o acesso a qualquer medida de carga
em qualquer barramento, utilizando comandos simples na estrutura SQL. Isto faz
com que seja possivel selecionar qualquer tipo de dado com extrema facilidade,

fornecendo ao sistema maior flexibilidade na consulta aos dados para previsao.

A Figura B.7 mostra a estruturacao da tabela DATAS, onde € possivel
observar a existéncia de 3 atributos que caracterizam as informacoes. Na tabela

DATAS as informacodes sao expressas pelos seguintes itens:
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CARGA v
t Carg_ID: INTEGER
¥ BARRAMENTOS Bar It INTEGER (FK)
if BARRAMENTOS SIST Trastnissan SIN_Regional 1D, (FK)
t BARRAMENTOS SIST Trasmissan_Sistr_ID: INTEGER (FK)
7 DATAS Dat_ID: INTEGER {FK)
@ Carg_horl: FLOAT(10,4)
@ Carg_hor2: FLOAT(10,4
@ Carg_hor3; FLOAT(10,4
& Carg_hord: FLOAT(10,4
@ Carg_hor: FLOAT(10,4
(
(
(

@ Carg_hors: FLOAT(10,4
& Carg_hor?: FLOAT(10,4
& Carg_hord: FLOAT(10,4
@ Carg_hord: FLOAT(10,4
& Carg_horll: FLOAT(10,4)
& Carg_hor11: FLOAT(10,4)
@ Carg_horl2: FLOAT(10,4)
@ Carg_horl3: FLOAT(10,4)
@ Carg_horld: FLOAT(10,4)
& Carg_horlS: FLOAT(10,4)
@ Carg_horle: FLOAT(10,4)
& Carg_horl7: FLOAT(10,4)
(10,4)
(10,4)
(10,4)
(10,4)
(10,4)
(10,4)
(10,4)

J
)
)
J
)
)
)
J

& Carg_hor1®: FLOAT(10,4
@ Carg_horl9: FLOAT(10,4
@ Carg_hor20: FLOAT(10,4
@ Carg_hor21: FLOAT(10,4
& Carg_hor22: FLOAT(10,4
@ Carg_hor23: FLOAT(10,4
& Carg_hor24: FLOAT(10,4
|3 CARGA Fndkex !
f# BARRAMENTCS Bar ID
i# BARRAMENTOS SIST Trasmissan SIM_Regional_ID
ft BARRAMENTOS SIST Trasmissan_Sistr 1D
|3 CARGA. fnckex?
f# DATAS Dat ID

Figura B.6: Tabela Cargas - Banco de Dados.
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Tabela B.4: Exemplo: Tabela CARGA.

Carg ID | Bar_ID | SIN_Regional ID | Sistr ID DATAS_ID Carg horl | ... Carg_hor24
1 1 2 Barra_ A | 01/06/2001 69.0 - 65.7
2 1 2 Barra_A | 02/06/2001 13.8 .. 12.6

e Dat_Data = Armazena as datas relativa a cada medicao de carga;
e Dat_holiday = Identificador booleano que detecta se a data € ou nao feriado;

e Dat_holidaytype = Caso a data em analise seja feriado, este campo informa

o tipo de data comemorativa;

DATAS -
W Dat_ID: INTEGER

@ Dat_Data; DATE

@ Dat_holiday: BOOL

& Dat_holidaytype: CHAR(40)

Figura B.7: Tabela Datas - Banco de Dados.

O exemplo mostrado na Tabela B.5 apresenta o formato da tabela DA-
TAS na base de dados.

Tabela B.5: Exemplo: Tabela DATAS.

Dat_ID Dat_Data Dat_holiday Dat_holidaytype
1 14/11/2001 Nao -
2 15/11/2001 Sim Proclamacao da Republica

A Figura B.8 mostra a estruturacao da tabela CLIMATICA, onde € possi-
vel observar a existéncia de 5 atributos que compode informac¢odes que influenciam
a carga. Na tabela CLIMATICA as informacdes sao compostas pelas seguintes

variaveis:

e Clim_Temp = Armazena a temperatura maxima do dia relativo a medicao
de carga;
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Clim_Lum = Armazena a luminosidade média do dia;

Clim_Rad_sol = Armazena a radiacao solar média do dia;

Clim_Cobertura_dia = Mostra o nivel médio de cobertura do dia;

Clim_Est_ano = Mostra a estacao do ano para cada dia do historico.

CLIMATICA -
% Clirm_ID: INTEGER

¥ DATAS Dat ID: INTEGER (FK)

& Clim_Terp: FLOAT(10,4)

& Clirm_Lurn: FLOAT(10,4)

& Clim_Rad_sol: FLOAT(10,4)

& Clim_Cobertura_dia: CHAR{40)

@& Clim_Est_ano: CHAR(40)

|3 GLiMA TICA ATndex t

¥ DATAS Dat ID

Figura B.8: Tabela Climatica - Banco de Dados.

O exemplo mostrado na Tabela B.6 apresenta o formato da tabela CLI-
MATICA na base de dados.

Tabela B.6: Exemplo: Tabela CLIMATICA.

Clim_ID | Dat_ID | Clim_Temp | Clim_Lum | Clim_Rad_sol Clim_Cobertura_dia Clim_Est_ano
1 1 27.9 78 155 Parcialmente coberto Verao
2 2 30.2 25 95 Coberto Verao

B - Analise: Relacionamentos entre Tabelas

Apos a analise das estruturas tabulares que compoe o banco de dados
€ fundamental realizar um estudo sobre os relacionamentos que fazem ligacao e

concatenam as informacoes de todas as tabelas do banco.

O banco de dados proposto contém 6 tabelas ligadas por 5 tipos de
relacionamentos. Quatro tabelas possuem 2 relacionamentos e duas tabelas

possuem apenas uma ligacao relacional.
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Analisando a Figura B.2 pode-se ver claramente a estrutura relacional
que forma a base de dados. A logica de criacao deste modelo relacional foi de-
senvolvida segundo o seguinte principio: “Avaliar a possibilidade de uma variavel
pertencer a varios conjuntos, evitando a redundancia de elementos”. Esse princi-

pio pode ser compreendido pela analise abaixo.

Na Figura B.2 o relacionamento Regional to Trasmissdo que une as
tabelas SIN_Regional e Sist Transmissao expressa a seguinte logica relacional:
Cada elemento pertencente a tabela SIN_Regional pode estar associado a n ele-
mentos na tabela Sist_Transmissao. Isto €, cada subsistema regional do SIN pode

ter n sistemas de transmissao, ou seja ha um relacionamento de 1 para n.

Analogamente, a ligacao relacional Trasmissao_To_Barramentos entre
as estruturas Sist Transmissao € BARRAMENTOS, também expressa o tipo de
relacionamento de 1 para n. Assim, esta relacao mostra que cada sistema de
transmissao pode possuir n barramentos em sua rede elétrica. O relacionamento
Barramentos_To_Carga, entre as tabelas BARRAMENTOS e CARGA mostra que
cada barramento pode ter varias medicoes de carga, caracterizando outra ligacao

relacional de 1 para n.

O relacionamento Data to_Carga € interessante, pois como as cargas
de todos os barramentos estdao armazenadas na tabela CARGA € natural que
barramentos distintos tenham diferentes medicoes lidas no mesmo dia e hora-
rio. Esta caracteristica faz com que varios elementos da tabela CARGA estejam
associados a um unico elemento, ou seja, a uma unica data, na tabela DATAS,

gerando uma relacao de 1 para n, da tabela DATAS para a tabela CARGA.

Entre as tabelas DATAS e CLIMATICA ha um simples relacionamento
de 1 para 1, pois de acordo com a forma em que a tabela CLIMATICA foi projetada

cada elemento na tabela DATAS esta associado a apenas 1 valor climatico.

B.2.1.4 Avaliacao - Base de Dados

O processo de cadastramento dos dados de carga na base de dados
foi realizado utilizando as medicoes de carga elétrica disponiveis para resolver o

problema de previsao de carga por barramento. Os dados de medicao de carga
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disponiveis representam medicoes feitas no Sistema NE (Sistema Interligado Na-

cional - Ramificacao Nordeste).

As medicoes armazenadas contém dados de carga de 74 barramentos
pertencentes a 6 empresas de distribuicao de energia. As cargas tém discretiza-
cao horaria e foram medidas no periodo de 01 de junho de 2001 a 02 de fevereiro

de 2002 (periodo de racionamento de energia no Brasil).

Para demonstrar a facilidade de manipulacao dos dados que formam
o banco de dados do sistema, foram feitas varias buscas nas tabelas da base
de dados. Os resultados das buscas evidenciam a praticidade e mostram que o
modelo implementado € eficiente e rapido para armazenar as informacoes que

serao utilizadas no sistema.

Na Figura B.9 € realizado um “select” completo, buscando todas as
informacdes gravadas na tabela SIN_Regional. Como resultado pode-se ver os 4

subsistemas regionais que compoe o sistema interligado nacional.

nysql) select *from sin_regional;

t + +
i SIN_Regional_ID | Sin_Nome i 8in_Carac H
} t t +
H 1 1 Sistema § i Sistema Interligado Macional - Ramificacao: Sul |
H 2 | Sistema NE i Sistema Interligado Macional - Ramificacao: Mordeste |
i 3 | Sistema N i Sistema Interligado Macional - Ramificacao: Morte i
H 4 | Sistema SE/CO | Sistema Interligado MNacional - Ramificacao: Sudeste/Centro-Oeste |
t + + +

4 rous in set (B.08 sec)

Figura B.9: Exemplo: Select - SIN_Regional

Observando a Figura B.10 nota-se que o “select” foi mais especifico,
buscando mostrar as datas que estao num intervalo determinado. Esta facilidade
funcional, proposta pela linguagem SQL, € essencial ao projeto, pois torna o
sistema capaz de buscar e manipular os dados utilizando comandos simples,
que estao encapsulados no sistema. Para o usuario, a tinica exigéncia € que este
defina o intervalo de selecao e o tipo de dados para que o sistema realize a busca

na base de dados.
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muysgl> select *from Datas vhere dat_id>=92? and dat_id<=134;

+
I Dat_ID [ Dat_Data ! Dat_holiday ! Dat_holidaytype H

+
H 29 1 28018987 | Sim i Independencia do Brasil |
{181 | 2001-89-09 | Nao - ’
H H —a7— i Nao H H
i 182 | 2881-87-18 [ Nao i — i
H 183 | 2881-A?-11 | Mao H H
H 184 [ 2881-8A%?2-12 | Sim H H
i 185 | 2881-87-13 | Nao i — i
H 186 | 2881-A7-14 | Mao H H
H 187 | 2881-A?-15 | Mao e H
i 188 | 2881-87-16 | Nao i — i
H 189 | 2881-A7-17 | MNao H H
H 118 | 2881-A%?-18 | Mao e H
H 111 | 2d81-87-17 [ Nao H H
H 112 | 28891-8A7-28 | Mao H H
H 113 | 2881-8A%?-21 | Mao e H
H 114 | 2881-87-22 | Nao H H
H 115 | 2881-A?-23 | Mao H H
H 116 | 2881-8A%?-24 | Mao e H
H 117 | 2881-87-25 [ Nao H H
H 118 | 2881-8A7-26 | Mao H H
H 119 | 2881-8A%2-27 | Mao e H
H 120 [ 2081-87-28 | Nao H H
H 121 | 28891—-8A7-29 | MNao H H
H 122 | 28081-8A%7-38 | Mao e H
H 123 | 2881—18-81 [ Nao H H
H 124 | 2881—18-82 | MNao H H
H 125 | 28081—18-83 | Mao e H
H 126 | 2881—-18-84 [ Nao H H
H 127 | 28891—18-8A5 | MNao H H
H 128 | 2801—18-86 | Mao e H
H 129 | 2881—-18-87 | Nao H H
H 138 | 28891—18-88 | Mao H H
H 131 | 28081—18-82 | Mao e H
H 132 | 2881—-18-18 [ Nao H H
i 133 | 2881—-18-11 | HNao i i
H 134 | 2881—18-12 | Mao I N. 5. Aparecida H

+
B6 rows in set (B.HB2 sec?>

Figura B.10: Exemplo: Select - DATAS

A Figura B.11 mostra a selecao realizada na tabela BARRAMENTOS; a
estrutura deste comando foi mais especifica, onde o objetivo foi buscar os barra-
mentos que pertencem ao segundo sistema de transmissao. O resultado mostra
que 25 barramentos pertencem a este sistema. Devido a linguagem SQL, € pos-
sivel fazer qualquer tipo de busca na tabela de barramentos apenas usando as
chaves que especificam os seus relacionamentos com as outras tabelas do sis-

tema.

Um fator a ser destacado € que o tempo de resposta em todas as pes-
quisas realizadas na base de dados foram extremamente baixos, da ordem de
milésimos de segundos. Foram realizas varias consultas buscando dados com
varias grandezas, e o SGBD adotado neste projeto mostrou-se robusto e efici-

ente, fornecendo os dados com baixo tempo de resposta.
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mysql} select *from harramentos where sist_transmissao_sistr_id=2;

{ Bar_ID | SIST Transmissao_SIN Reqional_ID | SIET_Transmissao_Sistr_ID | Bar_Mame | Bar_Volt | Bar_Loc_Geoy | Bar Carac_Elet |
| 171 11 21 02D | BN i ND |
| 191 21 2 1 SNB | BN i ND |
| 191 21 2 1 TRERY | 69 1 ND i ND |
| (i 1 2 1 IRE138 | 138 1 WD i ND |
| ui 11 21 B8 | BN i ND |
| 21 21 2 1 BRA | BN i ND |
| 11 21 2 1 CMDGY | 69 1 ND i ND |
| M1 21 2 1 CHD23@ | 230 | WD i ND |
| 351 1 21 CIG | BN i ND |
| 21 11 21 (T3 | 1310 i ND |
| 71 21 21 CTU6Y | 69 1 ND i ND |
| piiI 21 2181 | B 1K i ND |
| 91 21 21 MU | i1 1 ND i ND |
| 01 11 2 1 HIT69 | 6% 1 ND i ND |
| i 11 21 01D | BN i ND |
| 01 21 21 | BN i ND |
| ni 21 21 JCR | B 1K i ND |
| L 1 2 1 NP | BN i ND |
| n1 11 2 1 PNL138 | 138 1 WD i ND |
| 3 21 2 1 PNL138 Pedra | 138 1 ND i ND |
| 71 21 2 1 L3 | 13 1 WD i ND |
| i 21 2 1 GUNBY | 69 1 ND i ND |
| ni 1 21 THB | BN i ND |
| 4 | 11 21 C0D | BN i ND |
g 4 | 21 21 MFP g BN i ND g
25 rows in set (0.0 sec)

Figura B.11: Exemplo: Select - BARRAMENTOS

B.3 Comentarios

Além da preocupacao na escolha da melhor SGBDs um fator essencial
€ criar uma modelagem dinamica que proporcione facilidades nas consultas e
gravacoes de informacoes bem como facilidades no entendimento, no caso de
futuras manutencoes na base. Nesta 6tica, a modelagem proposta anteriormente
é eficaz, com um alto grau de compreensiao mesmo para usuarios que nao tem
dominio das técnicas de modelagem de dados. Nos procedimentos de consultas
ao banco, pode-se afirmar que a modelagem desenvolvida para o aplicativo de
previsao foi eficiente proporcionando consultas rapidas, através de instrucoes

extremamente simples.
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