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RESUMO

A previsdo de demanda é uma importante ferramenta de apoio a decisdo no planejamento de sistemas de energia,
fornecendo informacoes necessarias para que os especialistas do setor elétrico possam alocar os recursos disponiveis.
Métodos baseados em inteligéncia computacional vém sendo utilizados para previsao ha mais de vinte anos. As Redes
Neurais Artificiais (RNA) e a Logica Fuzzy estdo entre as técnicas mais utilizadas. Neste trabalho, foram desenvolvidos
dois sistemas de previsdao de demanda para uma subestacado real, por meio de uma RNA e um sistema de inferéncia
Fuzzy. O caso estudado foi a subestacao de Itaporanga, localizada na Paraiba/Brasil, e os valores de poténcia ativa entre
0s anos de 2008 e 2013, obtidos por meio de medi¢cdes de um sistema de aquisicao e monitoramento de dados (SCADA),
que formaram os dados das séries temporais.

Palavras-chave: : Previsdo de demanda a médio prazo. Inteligéncia computacional. Légica Fuzzy. Redes Neurais Ar-
tificiais.

ABSTRACT

Demand forecasting is an important tool to support decision-making in the planning of power systems, providing
essential information to aid specialists in the electricity sector in the allocation of available resources. Methods based
on computational intelligence have been used in demand forecasting for more than twenty years. The Artificial Neural
Networks (ANN) and Fuzzy Logic are among the most widely used techniques. In this study, we developed two demand
forecasting systems for a real substation by means of an RNA and a fuzzy inference system. The case at hand studied the
Cajazeiras substation, located in Paraiba/Brazil and its active power values, between the years 2008 and 2013, obtained
by measurements of a system data acquisition (SCADA), which formed the time series data.

Keywords: Medium-term demand forecasting. Computational intelligence. Fuzzy Logic. Artificial Neural Ne-
tworks.
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1 Introducéo

Uma importante ferramenta no planejamento
estratégico de um sistema de poténcia é a previsao
de demanda. O consumo de energia tem crescido
significativamente com o passar dos anos, e as
concessionarias de energia elétrica precisam antever
0 crescimento da demanda de energia elétrica para
que seja possivel alocar os recursos disponiveis com
antecedéncia. Entre esses recursos estao a compra
de novos equipamentos, a ampliacao e construcao de
linhas de transmissao, as manutengdes programadas,
a compra e venda de energia etc.

A previsdao de demanda pode ser feita para os
horizontes de longo, médio, curto e curtissimo prazo.
A previsao a médio prazo pode ser feita desde se-
manas até meses e fornece informacoes Uteis para o
planejamento e operagao de um sistema de poténcia
(GHIASSI; ZIMBRA; SAIDANE, 2006).

Antes do surgimento de métodos baseados
em Inteligéncia Computacional, apenas métodos
estatisticos eram utilizados para a previsao de
séries temporais, com destaque para o modelo
Box & Jenkins (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). As
técnicas baseadas em inteligéncia computacional
(GHANBARI, HADAVANDI, ABBASIAN-NAGHNEH,
2010; AQUINO et al.,, 2012; Xu, CAI, MILANOVIC,
2014), como as Redes Neurais Artificiais (RNA) e a
Logica Fuzzy, a exemplo do trabalho de Tao, Zhong e
Shuyan (2013), ganharam destaque por conseguirem
trabalhar com grandes quantidades de dados nao
lineares e nao dependerem de complexos modelos
matematicos. Essas técnicas sao inspiradas em
aspectos biologicos de aprendizagem e raciocinio e
sdo executadas e aplicadas em diferentes campos da
ciéncia e da engenharia (BOX, JENKINS, REINSEL,
2008; MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT, HYNDMAN,
1998).

O objetivo deste trabalho é apresentar uma
ferramenta de previsdo de demanda de médio prazo
que auxilie os especialistas na area de planejamento
do setor de distribuicao de energia elétrica, realizando
uma avaliagao quanto ao uso de RNA e Logica Fuzzy.

2 TPreviséo de séries temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de dados
referenciada no tempo (BOX, JENKINS, REINSEL,
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2008). Diversas areas, como economia, engenharia
e ciéncias naturais, usam as séries temporais para
prever comportamentos e tomar decisoes.

Autores como Franco Junior (2013); Guirelli (2006)
e Viglioni, Cury e Da Silva (2006) dividem os métodos
de previsao de séries temporais em duas classes:
estatisticos e os que utilizam inteligéncia artificial
(computacional). A regressao linear, a autoregressive
moving average (ARMA), a autoregressive integrated
moving average (ARIMA) e a andlise espectral sao
exemplos de técnicas estatisticas para previsao. Com
relacao aos meétodos de inteligéncia artificial, os prin-
Cipais sao 0s sistemas especialistas, as RNA, a Logica
Fuzzy e Estratégias Evolutivas (EEs).

3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

O cérebro é uma estrutura complexa e nao-linear
que funciona como um sistema de processamento
paralelo de dados (HAYKIN, 2001). Essas caracteris-
ticas proporcionam, entre outras, a grande habilidade
de reconhecimento e generalizacao de padroes. Essa
habilidade é a grande motivadora para o desenvol-
vimento de Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNA
sao sistemas paralelos formados por unidades de
processamento chamadas de neurénios, responsa-
veis por calcular fungdes matematicas determinadas.
Existem varias aplicacbes de RNA, entre elas, a
previsao de séries temporais (VIGLIONI, CURY, DA
SILVA, 2006; ZHANG, XU, ZHOU, 2010; AQUINO et
al.,, 2007; CARMONA et al., 2002; PARK et al., 1991;
GHIASSI, ZIMBA, SAIDANE, 2006; CHARYTONIUK,
CHEN, 2000, 2000b).

3.1 O neurdnio artificial

A unidade basica de uma RNA é o neur6énio
artificial. E um modelo matematico concebido a partir
de um neurénio biolégico, como ilustrado na Figura.

O neurbnio artificial recebe uma ou mais entradas
(representando os dendritos) que sao somadas para
produzir uma saida. Normalmente, as somas de cada né
sao ponderadas, e este resultado é usado como entrada de
uma funcdo néo linear conhecida como funcao de ativacao
ou funcdo de transferéncia. As funcoes de transferéncia,
normalmente, tém uma forma sigmoidal, mas também
podem assumir a forma de outras fungdes nao lineares,
lineares segmentadas ou degrau. Elas também sao muitas
vezes mondtonas crescentes e continuas, diferenciaveis e
delimitadas (ANTHONY, 2001).
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Figura 1 — Neuronio bioldégico x modelo de neurénio
artificial
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Fonte: Adaptado de Knowledge seeker’s blog (2012)

3.2 O Perceptron Multicamadas (PMC)

Um PMC é uma rede de neurdnios simples, cha-
madas perceptrons. O conceito basico de um Unico
perceptron foi introduzido por Rosenblatt (1958). O
perceptron computa uma Unica saida de multiplas
entradas de valor real, formando uma combinacéo
linear de acordo com seus pesos de entrada e, em
seguida, possivelmente colocando a saida através de
alguma fungao de ativagao nao linear.

3.3 Algoritmo de Retropropagacéo

Em 1986, D. E. Rumelhart, C. E. Hinton e R. J.
Williams apresentaram uma técnica diferente para
estabelecer o processo de aprendizagem em redes
neurais (SATHYANARAYANA, 2014). O algoritmo
de retropropagacao (backpropagation) aprende com
exemplos. Cada exemplo faz os pesos da rede mu-
darem para que, quando o treinamento termine, a
saida seja correspondente apropriada. A BP é um dos
algoritmos mais populares para treinar redes neurais.

3.4 Resilient Backpropagation

Em 1993, Riedmiller, M. e Braun, H. propuseram
uma evolugao ao classico algoritmo de retropropa-
gacao, o resilient backpropagation (RPro). Este algo-
ritmo era capaz de realizar uma adaptacao local da
atualizacao dos pesos de acordo o comportamento
da funcao do erro (RIEDMILLER, BRAUN, 1993).

Isso tornou o processo de adaptagao extremamente
eficiente se comparado com outras técnicas adapta-
tivas.

O algoritmo modifica o valor atual por cada
peso, de acordo com o comportamento dos sinais
das derivadas parciais em cada dimensao do espaco
de pesos. Como resultado, o nimero de passos de
aprendizagem é reduzido e o esfor¢co computacional
é consideravelmente pequeno.

4 | ogica Fuzzy

A Logica Fuzzy viola o pensamento l6gico ociden-
tal que considera uma declaracao apenas verdadeira
ou falsa (légica binaria) (COX, 1994). Na verdade,
entre a certeza de ser e a certeza de ndo ser, existem
infinitos graus de incerteza (MENDEL, 1995).

Com base na teoria dos conjuntos nebulosos
(Fuzzy Sets), a Logica Fuzzy tem se mostrado mais
adequada para tratar imperfeicbes da informacéo
do que a teoria das probabilidades. E a logica que
suporta os modos de raciocinio que sao aproximados
ao invés de exatos (ALTROCK, 1995).

Assim, tais conjuntos sdo caracterizados por
funcdes de pertinéncia que associam a cada objeto
um grau de pertinéncia entre zero e um.

4.1 Grau de pertinéncia

Na teoria classica de conjuntos, um elemento ou
pertence a um conjunto ou nao. Dado um universo
de discurso U e um elemento x € U, o grau de perti-
néncia do elemento X, pA(x) com relagao ao conjunto
A C U édado por:

1,sex € A (D
u‘(x){(},sex ¢A

A funcao pA(x): U— {0,1} é nomeada de funcao
caracteristica na teoria classica de conjuntos. Essa
funcdo na teoria classica pode somente assumir
valores discretos. Pode-se observar esse fato pela
expressao (1).

Na Figura 2 (a), observa-se que o intervalo de
dados tem pertinéncia 1 em relagao ao conjunto A
considerado. Para elementos que nao pertencem a
esse intervalo, mas pertencem ao conjunto universo
U, o grau de pertinéncia tem valor 0. Essa é a repre-
sentacdo de pertinéncia referente a l6gica classica.

Na Figura 2 (b), o caso preciso é apresentado
e deste tem-se que o grau de pertinéncia tem valor
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1 somente em determinado valor, sendo 0 para os
demais valores.

Figura 2 — Funcoes caracteristicas
paT s 1 A

(a) (b)

0 x

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja ao considerar um conjunto Fuzzy, um ele-
mento X, pertencente ao conjunto universo U, tem
um determinado grau de pertinéncia com relagao ao
conjunto A, grau este que é definido no intervalo [0,1]
e descrito por pA(x), em que O significa a exclusao
total do elemento em relagao ao conjunto, e o valor 1
significa a inclusao total do elemento e qualquer valor
entre esses dois representa um pertinéncia parcial.

A Figura 3 aborda uma fungao de pertinéncia
triangular com pico em x, 0 que sugere a ideia de que
quanto mais proximo de x, mais o elemento se iden-
tifica com o conceito representado por x em relagao
ao conjunto A.

Figura 3 — Funcao de pertinéncia triangular
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja que o grau de pertinéncia nao é mais um dado
binario, nao faz sentido definir um conjunto apenas
pelos seus elementos. Conjuntos Fuzzy sao definidos
por pares ordenados, que indicam cada elemento
com seu grau de pertinéncia para o conjunto em
questdo, assim como na expressao (2).

A= (x, uA(x))|x EU @
Os conjuntos continuos sdo representados pela

funcdo de pertinéncia. Ja os conjuntos discretos
podem ser representados conforme a Expressao (3),
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em que a somatoria representa a operagao uniao
(disjungao), e o termo pA(x)/x indica que o elemento
X pertence ao conjunto A com grau de pertinéncia
LA(XI).

A=Y w0/ % (3)

Normalmente, para simplificar a visualizacao, a
lista dos elementos de conjuntos discretos apresenta
apenas os elementos que possuem grau de pertinén-
cia diferente de zero.

4.2 Regras de inferéncia

Na teoria Fuzzy, os parametros de entrada do
sistema sdo mapeados em variaveis linguisticas que
sao utilizadas na definicdo de regras para o proces-
samento de variaveis de saida. Assim, ao invés de
assumir instancias numeéricas, estas variaveis assu-
mem instancias linguisticas. Na Figura 4, podem-se
verificar trés possiveis valores para a variavel tem-
peratura.

Figura 4 — Representacao da variavel linguistica
temperatura
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A forma mais comum de expressar o conheci-
mento é por meio de regras do tipo condigao-acao
(ALTROCK, 1995). As regras sao formadas por ante-
cedentes e consequentes:

(4)

SE<antecedentes> ENTAO <conseauentes>

Os termos denominados antecedentes des-
crevem as condicbes necessarias para que haja
um determinado resultado, sendo que o0s termos
denominados consequentes representam os proprios
resultados ou acdes que podem ser executadas quan-
do os antecedentes sao verificados.

De uma forma distinta da teoria classica, uma
regra Fuzzy pode ser avaliada mesmo se os antece-
dentes ndo forem completamente satisfeitos (ZADEH,
1973). Um sistema de inferéncia Fuzzy baseado em
regras permite a fusao de mdltiplas regras Fuzzy. Esta
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fusao é obtida pelo uso de ponderadores, ou seja,
valores que se associam as regras e que determinam
um grau de importancia a cada uma delas.

Um sistema de inferéncia baseado em regras &
uma generalizagao do esquema logico de raciocinio
denominado modus ponens. Na logica classica, se o
antecedente de uma regra é dito verdadeiro, entao se
pode afirmar que o consequente dessa regra também
sera verdade.

Um sistema de inferéncia Fuzzy baseado em
regras generaliza modus ponens para permitir que a
conclusao da regra seja inferida pelo grau em que o
antecedente é satisfeito. Essa é a esséncia dos siste-
mas de inferéncia Fuzzy baseada em regras (ZADEH,
1973).

Uma regra Fuzzy tipica pode ser dada por:

Kri = H(ai and Bi —»Ci) (uw,v,w) ®)
Mpi = [Hea (W) and peg;) (v)] ©)
- Wiy(w)

em que Aj, Bi, (i sdo conjuntos Fuzzy que per-
tencem aos universos de discursos U, V e W, respec-
tivamente, e o operador “—” indica uma fungao de
implicacao Fuzzy.

Utilizando-se a regra de inferéncia composicional
de Zadeh (1973) para uma relagao do tipo RA—B,
em que A € Ue B €V, e considerando-se um
conjunto Fuzzy de U denotado por A’ e um conjunto
Fuzzy B’de V, a inferéncia de A’ é dada pela funcao
de pertinéncia abaixo:

up(v) = max (min(UA W), ug (u, V)) O
;u EU,v EV

A resposta do sistema consistira entao da uniao
de todas as fungdes Fuzzy ativadas. O valor final, ou
seja, aquele que sera apresentado pelas saidas do
sistema Fuzzy, sera determinado pelo processo de
defuzzificacao (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

4.3 Defuzzyficacéo

Realizado o processo de agregacdo das regras,
tem-se como resultado um conjunto nebuloso repre-
sentativo da safda do sistema de inferéncia Fuzzy. Em
muitas aplicacbes, ha a necessidade de se expressar
os resultados em valores numeéricos, denominados
“crisp”. Dessa necessidade, surge o processo de
defuzzificagao, que consiste na interpretagao quan-

titativa de uma variavel de saida do sistema Fuzzy
para expressar o seu valor numeérico (ZADEH, 1973).

Existem diversas metodologias para se realizar
esse processo, entre as quais se pode destacar a
média dos maximos, o centro de massa e 0 centro
geomeétrico.

4.4 Sistema de inferéncia

O processo de inferéncia ocorre por meio da
determinagao do valor de cada consequente das re-
gras nebulosas, a partir dos graus de compatibilidade
entre as proposicoes derivadas das medidas e as
respectivas proposicoes presentes nos antecedentes
das regras.

Uma vez descritos, alguns dos aspectos de
sistemas Fuzzy podem resumir o sistema de infe-
réncia Fuzzy ou controlador Fuzzy em trés fases:
fuzzificacao, inferéncia e defuzzificagao. A Figura 5
apresenta o sistema de inferéncia Fuzzy e a forma de
interligacao entre as fases.

Na fuzzificacdo, os valores de entrada, fornecidos
no formato numeérico por sensores ou medidores, sao
convertidos em valores linguisticos.

Na fase de inferéncia, os valores linguisticos,
resultados da fuzzificacao, sao combinados de forma
a gerar valores linguisticos de saida, de acordo com
regras de inferéncia Fuzzy determinadas. Em um
controlador Fuzzy, as regras tém um papel relevante,
pois 0 bom desempenho do sistema esta vinculado a
producao de regras consistentes. A base do conheci-
mento pode ser fornecida por especialistas por meio
de termos linguisticos. Esse processo pode ser com-
plicado, mas, independentemente do conhecimento
do especialista, uma alternativa para formagao da
base de regras é por intermédio da mineracao de
dados numeéricos.

Por fim, na defuzzificacdo, os valores de saida
sao, novamente, convertidos em valores numeéricos.

Figura 5 — Representacao de um sistema Fuzzy

Regras |
Entradas : Saidas
Precisas Precisas
——b| Fuuiﬁcadorl |[lefuuiﬁcadnr|——t

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Estudo de caso: subestagéo de
Cajazeiras

S&0 necessarias, para o sistema de previsao
em estudo, as amostras passadas da demanda.
Para isso, foram considerados os dados recolhidos a
partir de uma subestacao de alta tensao real de uma
cidade brasileira chamada Cajazeiras, que pertence
a empresa fornecedora de energia local, a Energisa.
Os dados medidos foram de 2008 até 2013, conside-
rando a poténcia ativa maxima semanal. Na Figura 6,
pode-se verificar o diagrama unifilar simplificado da
subestacao Cajazeiras. Os pontos de medicao, cujos
dados de natureza elétrica foram obtidos, estavam
referidos aos barramentos (69kV e 13,8kV) e equipa-
mentos (disjuntores ou religadores).

Figura 6 — Diagrama unifilar da subestacao de
Cajazeiras-PB, Brasil

Barramentos
69 kV 13,8 kv
Alimentador 1

Alimentador 2
Alimentador 3
Alimentador 4

12B1

11B1

[Jpisjuntor ou Religador
Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7 — Esquema dos elementos basicos de um
monitoramento de subestacoes e sistema SCADA

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado na Figura 7, um sistema elétri-
co de poténcia contém subestacoes de distribuicao
de energia, e estes sao normalmente monitorados
por sistemas de aquisicao de dados (RTU - Unidade
Terminal Remota) que registram tensao, corrente,
poténcia, fator de poténcia etc. e todos os dados
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medidos s&o enviados para um servidor, com base
em um sistema SCADA, como ilustrado na Figura
7. Estas informagdes sao usadas para extracao do
comportamento desta rede.

Na Figura 8 é ilustrada a representagao em
séries temporais dos dados medidos no ponto 12B1,
com um perfodo de amostragem de 15 minutos, para
o periodo de 2008-2013. E possivel observar nos
perfis de demanda uma alta nao-linearidade da série
historica, com caracteristicas sazonais e tendéncia.

O objetivo do sistema de previsao é determinar a
poténcia maxima permitida para o transformador em
funcionamento em um tempo futuro, com base nos
historicos de valores de picos semanais.

Figura 8 — Série temporal de demanda para o peri-
odo de 2008-2013 para a subestacao de Itaporanga-
-PB, Brasil

0 i i i I I
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Fonte: Elaborada pelo autor.

6 Método proposto — RNA's

O método proposto, baseado em redes neurais
artificiais, foi desenvolvido na linguagem de progra-
macao C# (C Sharp). As simulacdes foram feitas com
0 auxilio de dois frameworks livres (open sources
frameworks), o AForge.NET e o Accord.NET, e do
auxilio da biblioteca OxyPlot para os graficos.

Na Figura 9 é ilustrado o modelo de previsao
usando RNA, que considera uma janela de valores
passados de demanda e o indice da semana seguin-
te, por exemplo P(k), P(k-1), P(k-2), P(k-3) e Id(k+1),
para prever uma demanda futura (k+1). E possivel
observar que a demanda é representada usando
valores semanais e considerando o valor mais alto da
semana. Essa representacao permite que o modelo
de previsao seja implementado em situacoes que 0
sistema alcance os niveis de operagao maximos.

O indice da semana seguinte é dividido conside-
rando as 52 semanas do ano e, entao, os valores sao
convertidos em numeros binarios de 6 digitos. Esse
procedimento melhora o processo de treinamento
bem como a propria rede. Para uma janela de pre-
visao superior a um, é possivel criar modelos com
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Figura 9 — Modelagem de previsao para um passo
a frente utilizando RNA
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Fonte: Elaborada pelo autor. ]
realimentacao para usar o valor previsto de demanda

P(k+1) como entrada no proximo passo P(k+2) e
assim sucessivamente, como ilustrado na Figura 10.

Os dados historicos de demanda sao uma série
temporal ndo estacionaria que apresenta caracteris-
ticas sazonais e de tendéncia. A tendéncia da curva

Figura 10 — Modelagem de previsao para janelas
com tamanho superior a um, utilizando RNA
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Fonte: Elaborada pelo autor.

indica um crescimento, e 0 método de previsao pre-
Cisa ser capaz de prever este comportamento. Entre-
tanto é dificil prever valores mais altos que aqueles
presentes na série, assim como prever uma série nao
estacionaria.

Para resolver este problema, um método para
prever as mudancas ou diferencas de um valor para
0 proximo é proposto. Desta forma, a tendéncia de
crescimento nao entra como parte da previsao. A
rede é treinada para prever estas diferencas, e soO
depois que o sinal é reconstituido. A modelagem para
este método pode ser visualizada na Figura 11.

Procurando melhorar ainda mais o processo de
previsao, foi proposto um método para diminuir a
chance da rede neural aprender demais (overfitting)
e perder a habilidade de se generalizar a novas
situagdes. A ideia principal & armazenar a melhor
configuragao dos pesos dos neurdnios durante a fase
de treinamento e usa-la na fase de testes.

Para isso, foi criada uma técnica de validacao
diferente do tipo de validagao que normalmente é
utilizada. Enquanto o método regular interrompe o
treinamento quando o erro de aprendizado comeca
a crescer, o método implementado consiste basica-
mente em testar a rede neural durante toda a fase de
treinamento. Apos cada iteracao, a rede é testada e o
erro, salvo. O melhor erro de validacao tem sua con-
figuragdo armazenada e entao esta rede é utilizada na
fase de testes.

Figura 11 — Modelagem de previsao para prever

diferencas
ZI
Plk+1) _
kD Pk+1)
z y(k+2 )
PO Joierencas| 5 | RNa 0+ | soma H P(k+2)
PD id (k+2)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 12, pode-se verificar a evolugao
do teste da melhor validagao. O primeiro grafico
apresenta a simulagdo apos 61 iteracoes; o segundo,
como a curva de validacao vai se aproximando da
curva real e, finalmente, o terceiro, que apresenta a
configuragao escolhida apos o fim do treinamento.
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Figura 12 — Evolucao do método de validagao
proposto

Y J\'\ ff"”h.\)b\vw/ .\f\'\/-“ fll - hl";"
A 1‘ N

Fonte: Elaborada pelo autor.

7 Meétodo proposto — Logica Fuzzy

Na Figura 13 € ilustrado o método proposto para
previsao, no qual se utiliza uma janela de 4 entradas
(3 poténcias anteriores e 1 entrada do indice da
semana a prever) para prever 1 poténcia. O Sistema
de Inferéncia Fuzzy (FIS) incorpora conhecimento
por meio de regras para ser utilizado na inferéncia
e, assim, construir um sistema nao linear que visa
mapear entradas para saidas.

Figura 13 — Sistema Fuzzy

P2

PK-Y

= Sistemea Por,
S K+1 Fw]@

—_—

Fonte: Elaborada pelo autor.

O processo é definido em 6 etapas:

1 - Coleta de Dados;

2 - Definicao de Variaveis;

3 - Preparo dos Dados;

4 - Configuracdo dos Conjuntos Fuzzy;

5 - Inferéncia: execucdo do sistema de inferéncia
Fuzzy;

6 - Previsdo: saida do sistema Fuzzy.

A etapa 1 é a extracao, no banco de dados, das
maximas poténcias de cada semana, assim como 0s
indices da semana por ano, de 1 a 52.

Em seguida, na etapa 2, constréi-se tabelas com
dados de entradas e saidas precisas, em que foram
adotadas 4 entradas e 1 saida, tendo essas saidas
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como possiveis entradas para realimentagoes de
previsoes feitas pelo sistema.

Na etapa 3, realiza-se a separacdo dos dados
para analise. Foram utilizados 70% dos dados para
extrair o comportamento da demanda (gerar as
regras) e 30% para validar a previsao da demanda.

Na etapa 4 foram configuradas as variaveis do
sistema. Definiu-se a quantidade de conjuntos Fuzzy
e as configuracdes das variaveis de poténcia e de
semana. Vale salientar que o nimero de conjuntos
Fuzzy e os ranges (intervalo de valores possiveis para
uma variavel) sao constantes e comuns para todas
as variaveis do mesmo tipo. Foi definido para este
trabalho, de forma empirica, um range de 1 a 52 e
uma quantidade de 31 conjuntos Fuzzy, ambos do
tipo triangular para a semana. Ja para as poténcias,
foram variadas as quantidades de conjuntos Fuzzy de
3a 17, todos do tipo triangular, mantendo um mesmo
range.

ApOs a preparacao dos dados e a configuragao
do sistema Fuzzy, foi realizada a etapa 5, na qual,
inicialmente, os valores de entrada sofreram pro-
cesso de fuzzyficacdo, em que valores numeéricos
sao convertidos em valores linguisticos, retornando
um conjunto Fuzzy com um grau de pertinéncia. O
procedimento de inferéncia avalia a entrada de va-
lores linguisticos para cada regra, ativando algumas
delas e fornecendo um grau de pertinéncia de cada
conjunto.

Por fim, na etapa 6, o procedimento de defuzzi-
ficagao transforma um conjunto fuzzy para um valor
numérico de saida. Neste trabalho foi considerada
a técnica de defuzzificagao do centro geométrico
(RUNKLER, 1997).

8 Resultados

Os resultados apresentados sao associados
com as medicoes reais da subestacao de Cajazeiras,
localizada no estado da Paraiba - Brasil. O ponto de
medicao utilizado foi respectivo ao disjuntor do lado
de 69kV — 12B1, por um periodo de analise de 2008-
2013, para treinamento e prevendo 52 semanas para
frente (ano de 2014). Todas as previsoes tém bhase
de tempo como o nimero de semanas, ou seja, 52
semanas por ano.

Vale salientar que o sistema proposto é adequado
para qualquer tipo de conjunto de dados de demanda
energética e a métrica de erro utilizada para avaliar
os resultados das previsoes tanto da RNA como dos
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conjuntos Fuzzy foi o erro percentual absoluto médio
(MAPE).

No caso das RNA, foram utilizadas 312 amostras
ou valores de demanda semanal, divididos em: 80%
para treinamento da rede e 20% para validagao
(teste). Teste final foi feito para o ano de 2014 (52
semanas).

As redes neurais foram configuradas de maneira
que o nimero de camadas ocultas e neur6nios em
cada camada variasse, respectivamente, entre um e
dois e entre um e oitenta.

No caso do método proposto utilizando a logica
Fuzzy, uma das premissas importantes foi variar a
quantidade de conjuntos Fuzzy para cada variavel.
Esses conjuntos estao diretamente relacionados a efi-
ciéncia da previsao. Foram realizados testes usando
variagoes das quantidades de conjuntos na variavel
de poténcia.

O melhor resultado de previsao pode ser visuali-
zado no grafico da Figura 14.

Figura 14 — Previsao de 52 semanas a frente —
RNA e légica Fuzzy

208 e am

I —Corrigdo = PrevishoRNA == Previslio Fuzzy ‘

Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste resultado, a rede neural, que foi treinada
com 12 valores passados de demanda para prever
um, obteve um MAPE de 2,42 % com uma camada
oculta e 5 neur6nios na camada. J& para a logica Fu-
zzy, foram utilizados 7 conjuntos na variavel Poténcia
e 31 conjuntos na variavel Semana, alcancando um
MAPE de 2,41 %.

Os resultados das simulacoes se encontram na
Tabela 1.

De modo complementar, foi possivel avaliar
ainda o crescimento da demanda, visto a previsao de
um horizonte de trés anos para frente. Na Figura 15,
pode-se visualizar o resultado.

Os resultados, tanto para RNA guanto para a
Logica Fuzzy, previram um crescimento 16,7 % em
trés anos. Esta informacgdo pode ser bastante Util para
o0 setor de planejamento da concessionaria.

Tabela 1 — Resultados das previsdes — RNA e Logi-

ca Fuzzy
RNA Légica MAPE RNA
e Ry
Camada | Camada
Ocultal | Oculta2 | Conjuntos el (%)
Janela de | Janelade | Poténcia 1 5
Previsdo | Previsdo
4 4 17 3,79 | 331 3,10
12 12 13 242 | 3,14 | 246
26 26 7 3,37 | 448 2,41
52 52 3 422 | 358 | 821

Fonte: Elaborado pelo autor (2016)
Figura 15 — Previsao — Horizonte de trés anos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

9 Conclusdes

Neste trabalho foram desenvolvidos dois siste-
mas de previsao de demanda utilizando redes neurais
artificiais e sistema de inferéncia Fuzzy.

Os dois sistemas alcangaram resultados signifi-
cativos com valores de MAPE abaixo de 4 %, o que
permite aos especialistas realizarem, com precisao,
tomadas de decisao estratégicas importantes para o
setor, como a compra de equipamentos, 0s projetos
de expansao, a reducao dos gastos com manuten-
cbes, o posicionamento no mercado de energia
elétrica etc.

Para este conjunto de dados, o sistema de infe-
réncia Fuzzy implementado obteve melhor resultado
do que a rede neural multicamada com algoritmo
resilient backpropagation, porém ficaram bastante
equiparados.

Conclui-se que a logica Fuzzy pode ser bastante
eficaz, principalmente se os dados forem tratados an-
teriormente, como neste estudo de caso. A influéncia
da existéncia de valores nulos, picos e transferéncias
de carga no conjunto de dados pode ser mais signi-
ficativa na construcéo das regras Fuzzy do que no
aprendizado da malha neural e, assim, comprometer
0s resultados das previsoes.
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No que se refere ao estudo de crescimento
de demanda, foi possivel estimar o acréscimo de
demanda de 16,7 % para o horizonte de trés anos
para frente. Esse estudo pode auxiliar a equipe de
planejamento na alocagao de recursos, possibilitando
antecipar a compra de equipamentos, construgao de
linhas de transmissao e agendamento de manuten-
cOes preventivas etc.

Apesar dos resultados satisfatorios dos métodos
apresentados, o uso de técnicas hibridas poderia me-
lhorar a precisao dos resultados ou diminuir o tempo
de simulagao. Métodos, como o neuro-fuzzy ou
neural-genético, poderiam incrementar este trabalho.

Os resultados alcangados neste trabalho podem
servir de base para estudos de reconfiguracao de
redes de distribuicao de energia elétrica, tanto volta-
da para o caso de contingéncia (curto ou curtissimo
prazo) quanto para o planejamento de reconfiguracao
(médio e longo prazo) (SHAPOVALOV et al., 2014).
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