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RESUMO

A implantagdo do ambiente do Smart Grid ¢ uma tendéncia mundial e abre uma imensa janela
de possibilidades para a utilizacdo dos dados gerados pela rede de forma dindmica. O desafio
¢ a transformacao deste grande volume de dados em informacao 1til para o Sistema Elétrico.
Um exemplo disto ¢ a aplicacdo das técnicas de Gerenciamento pelo Lado da Demanda
(GLD), para otimizacdo da Gestdo de Sistemas de Energia poderem ser implementadas em
tempo real. Este trabalho discute a utilizagdo do GLD neste novo cendrio e apresenta a
simulagdo de uma rede neural artificial, que a partir dos dados adquiridos em medidores
digitais, pode classificar padroes de curva de carga, com o objetivo de escolher quais politicas
de GLD sao mais adequadas para cada perfil de consumo. Os resultados obtidos mostraram
que o ambiente smart grid facilita consideravelmente a implementacdo do GLD e também o
uso da RNA, que na simulagdo apresentou um desempenho satisfatorio na classificacdo das
curvas de carga e pode ser utilizada para se obter mais conhecimento do processo elétrico e

por isso possibilitar a aplicagdo de politicas mais adequadas de GLD neste novo ambiente.

PALAVRAS-CHAVE: Smart Grid , Gerenciamento lado demanda, Redes Neurais
Artificiais



ABSTRACT

The deployment of Smart Grid environment is a world trend and it opens a huge window of
possibilities for the use of data generated by dynamic networks. The challenge is the
transformation of this large volume of data into useful information for the electrical system.
An example of this is the application of Demand Side Management (DSM) techniques for the
optimization of power system management which can be implemented in real time. This work
discusses the use of the DSM in this new electric system environment and presents a
simulation of an artificial neural network (ANN) using the data acquired from digital meters
to classify load curve patterns, with the goal of choosing which DSM policies are most
appropriate for each consumer profile. The results obtained in this work show that the smart
grid environment facilitates the implementation of the DSM. The use of ANNs, which in the
simulation presents satisfactory performance for classification of load curves, provides more
knowledge about the electrical process and therefore allows the application of the most

appropriate policies of DSM in this new environment.

Keywords — Smart Grid, Demand Side Management, Artificial Neural Network, load curve
classification
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CAPITULO I - INTRODUCAO

1.1 Motivacio, releviancia e objetivos

A crescente complexidade dos sistemas elétricos de distribui¢ao, resultante do crescimento de
sua malha em fun¢do do mercado ¢ um fendomeno mundial que indica a necessidade de se
conceber sistemas que apresentem maior eficiéncia e que possam equacionar a escassez de
recursos técnicos e financeiros.

Também as questdes ambientais associadas a sustentabilidade e o aumento da exigéncia nas
relagdes técnico-comerciais entre supridores e consumidores contribuem de forma
significativa para que sejam desenvolvidos métodos e acdes no planejamento, na distribuigao
e operagdo dos recursos energéticos no intuito de melhorar o processo elétrico.

Todos estes aspectos sdo de grande relevancia para todos os atores do setor elétrico
(concessiondrias, industria, comercio € consumidores residenciais) pois implicam na
necessidade de se conceber um sistema que apresente um maior controle do uso de energia
elétrica e que paralelamente possam prover melhoria de qualidade de energia que ¢ distribuida
pelas concessiondrias, diminuido as falhas e eliminando os desligamentos por sobrecarga
(AMIN, 2005).

A concepgao de sistemas elétricos mais eficientes implica na necessidade de se ter um
conhecimento mais profundo das redes de energia, abrangendo desde os aspectos da geracao,
da transmissdo até o perfil do comportamento dos consumidores na ponta.

Neste cendrio, o uso da tecnologia digital associada as telecomunicagdes tem tido um grande
avanco principalmente nos setores de geracdo e transmissao do sistema elétrico, contudo o
setor da distribui¢do de energia ainda tem muito a ser desenvolvido para possibilitar um
controle mais efetivo na gestdo da energia (BUNCH, 1985) .

A utilizacdo de um novo ambiente chamado Smart Grid (rede inteligente) nos paises mais
desenvolvidos tem contribuido para efetuar o controle de energia de forma mais eficiente e
tem proporcionado grandes avangos, pois possibilita 0 acompanhamento sistematico de todo
0 processo elétrico), de suas contingéncias e das caracteristicas de consumo de energia
(KATIC, 2011).

O ambiente Smart Grid agrega um conjunto de tecnologias que integra todo o setor elétrico

(geracdo, transmissao e distribuicdo) com as Telecomunicagdes e a Tecnologia da Informagao
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com o objetivo de gerir e disponibilizar dados que indicam e monitoram fatores relevantes
para efetuar mudancas e melhorar o planejamento e a gestao dos sistemas elétricos(NAGESH,
2010).

Este novo ambiente produz um grande volume de dados em tempo real, gerados a partir dos
medidores digitais de energia. O desafio ¢ transformar estes dados em informacao relevante
para a gestdo do Sistema Elétrico.

O processamento destes dados com uso de ferramentas adequadas como as redes neurais
artificiais, métodos estatisticos ou técnicas de mineracdo de dados possibilita um maior
conhecimento sobre os héabitos de consumo e contribui para a implantacdo de politicas de
gestdo de energia mais adequadas para cada caso, como ¢ o caso dos programas de
Gerenciamento pelo lado da demanda (GLD).

O GLD ¢ um conjunto de agdes e técnicas que impde mudancas no modo de consumo de
energia, de forma a possibilitar uma maior eficiéncia na utilizagdo do sistema elétrico,
possibilitando o adiamento da constru¢do de novas unidades geradoras (GELLINGS, 1985 .
Existem basicamente trés etapas para implantacdo do GLD: a aquisicdo de dados, a
classificagdo de dados (curvas de carga) e a escolha das politicas a serem executadas para
cada caso.

A implantacao das politicas de GLD de forma eficaz, requer que os dados dos consumidores
devam ser avaliados de forma dinamica ou seja, que os dados possam representar o perfil
de cada consumidor de forma mais proxima possivel da realidade. Atualmente no Brasil
estes dados sdo obtidos a partir de campanhas de medidas realizadas a cada 4 anos, com a
instalacdo de medidores com registradores de tempo em alguns consumidores escolhidos
aleatoriamente para serem monitorados e posteriormente servirem de modelo na classificagao
dos padrdes de consumo. Evidentemente que este processo pode apresentar grandes
distor¢des que podem comprometer a aplicacdo das politicas de GLD.

No ambiente do Smart Grid a aquisi¢ao de dados a partir dos medidores digitais pode ser feita
em tempo real. Isto possibilita que estes dados possam refletir com maior precisdo a realidade
dos diversos tipos de consumo, facilitando a classificagdo dos consumidores a partir dos
padrdes criados pela concessiondria de energia. O processamento destes dados e a utilizacao
de ferramentas computacionais podem aprofundar o conhecimento sobre os habitos de
consumo e escolher as politicas mais adequadas para cada caso.

Deste modo, o processamento adequado destes dados podem trazer uma vantagem muito
significativa para a implantacdo de politicas de gestdo de energia, como os programas de GLD

que sera discutida neste trabalho.
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O objetivo deste trabalho ¢ discutir a utilizag@o das técnicas de GLD no ambiente Smart Grid,
abrangendo aspectos da gestdo de dados gerados por este ambiente e apresentar a simulagao
de um classificador automadtico, que a partir dos dados gerados por medidores digitais,
usando uma Rede Neural Artificial (RNA) pode classificar padrdes de curva de carga com o

objetivo de escolher as politicas de GLD mais indicadas para cada tipo de consumidor.

1.2 - Organizacio do trabalho

Este trabalho estd organizado nos capitulos descritos a seguir:

Capitulo I - O Smart Grid e os desafios da Energia Elétrica no Brasil

Sdo apresentados aspectos gerais da situa¢do atual do uso da energia elétrica no Brasil,
abrangendo os principais indicadores e dados da matriz energética, a utilizagdo da
Tecnologia digital, os principais conceitos e caracteristicas associados ao smart grid,

abrangendo as suas funcionalidades e seus desafios.

Capitulo III - Gerenciamento Pelo Lado da Demanda (GLD)
Sao apresentados os conceitos associados, as caracteristicas, os desafios, as politicas mais

utilizadas e as principais etapas dos programas de GLD .

Capitulo IV — Classifica¢cdo das Curvas de Carga
Sao discutidos e apresentados as principais técnicas utilizadas na gestdao e classificacao de
dados, abrangendo o data mining, a clusterizacdo, algoritmo k-means, nuvens dinamicas e

fuzzy c-means.

Capitulo V — Redes Neurais Artificiais (RNA)
Sao apresentados os fundamentos e as principais caracteristicas da ferramenta computacional
RNA utilizada para simulagdo, abrangendo os algoritmos treinamento, descri¢ao das func¢des

de ativacao, os tipos de redes, as etapas de implementacdo, etc.

Capitulo VI — Simulacio e Resultados
Sdo apresentados a metodologia para aquisicdo de dados, a escolha da arquitetura da rede,
a escolha de padrdes, o algoritmo de treinamento, a simulacdo, a validacdo do método

utilizado e os resultados obtidos.
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Capitulo VII -Conclusodes

Sao apresentadas as consideracdes sobre as oportunidades da utilizagdo do GLD no ambiente

do Smart Grid ¢ os comentarios sobre os resultados obtidos na simulagao.

Capitulo VIII-Referéncias

Sao apresentados as referéncias utilizadas no trabalho.
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CAPITULO II - OS DESAFIOS DA ENERGIA ELETRICA E O SMART GRID

2.1 — Introducao

A preocupacdo sobre os diversos aspectos e desafios ligados a gestdo de energia ¢ mundial e
tem impulsionado ac¢des para o desenvolvimento de tecnologias no sentido de contribuir para
que o sistema elétrico possa ser controlado de forma mais efetiva

A 1déia consiste de ndo apenas aumentar a oferta, mas também controlar a demanda a partir
de técnicas de gestdo de energia, politicas de conservagdo de energia, combate ao desperdicio,
uso de equipamentos mais eficientes e diversas a¢des que possam otimizar o uso da energia
(CLASTRES, 2011).

Para implementar estas mudancas € necessario um conhecimento mais efetivo do perfil de
consumo e isto sO ¢ possivel através de medi¢des automatizadas que permitem elaborar novas
formas do entendimento de necessidades, além de compartilhar com o consumidor a gestdo
do uso energético de forma mais inteligente e eficiente.

Os paises desenvolvidos tém buscado este objetivo, pois ja perceberam que a informacao €
fundamental para a gestdo de forma geral. No caso dos sistemas elétricos, as varias
possibilidades de modelos com maior sustentabilidade podem significar sistemas com maior
eficiéncia tanto no planejamento como na sua operacdo (CHAN ET ALL,1990).

As concessiondrias de energia cada vez mais, reconhecem a necessidade de acompanhar a
demanda de seus clientes e através de ferramentas computacionais e inteligéncia operacionais
implantam dispositivos com o objetivo de ampliar a quantidade de informacdes de suas redes,

de modo a otimizar o planejamento do seu o sistema.

2.2 - Gestao de sistemas geracao de energia no Brasil — Situacio Atual

No Brasil o gerenciamento do setor de Energia Elétrica sempre foi efetuado basicamente a

partir de agdes e iniciativas apenas das concessionarias de energia e de drgaos reguladores
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como a Agencia Reguladora de Energia Elétrica — ANEEL (Relatorio do Balango Nacional
de Energia, 2012) e do Operador Nacional do Sistema (ONS).

As acdes de conservacdo de energia e eficiéncia energética s6 foram realmente intensificadas
a partir do risco de blecaute e racionamento de energia ocorrido em 2001, que trouxe graves
consequéncias para economia do Brasil, mas por outro lado, mostrou a necessidade de se
efetuar um planejamento e um maior controle do sistema elétrico, a partir do acesso dos dados
do sistema e da aplicag@o de técnicas de gerenciamento de energia .

A hidroeletricidade foi priorizada no Brasil desde a década de 1960, com a atuacdo da
Eletrobras, sendo a mais adequada fonte energética para produgado de eletricidade no pais, pois
¢ no contexto atual ainda a fonte mais econdmica.

O potencial hidrelétrico brasileiro ¢ de 260 GW e ¢ o quarto do mundo, atrds da China, da
Russia e dos Estados Unidos, sendo estes dois ultimos ligeiramente superiores ao brasileiro.
Deste total, os estudos de planejamento consideram cerca de apenas 160 a 180 GW, como

aproveitavel, até o ano 2030 ( ONS, 2012).

Os 80 a 100 GW adicionais, por razdes ambientais, considerando a legislacao atual sobre o
tema, apresentam dificuldades para o seu aproveitamento. Estes 80 a 100 GW encontram-se
localizados em terras indigenas, em parques nacionais, em reservas florestais e de preservacao
ambiental. Em varias destas areas ou regides, ndo ¢ permitido desenvolver estudos de
inventario e de viabilidade das bacias hidrograficas e das usinas hidrelétricas.

A Figura 2.1, a seguir, apresenta a capacidade instalada no Sistema Interligado Nacional
(SIN) em 31/12/2011, totalizando 111.618 MW, dos quais 83.276 MW (74,6%) em usinas
hidroelétricas, incluindo a parcela de Itaipu disponivel para o Brasil, 18.235 MW (16,3%) em
usinas termoelétricas convencionais e¢ nucleares ¢ 10.107 MW (9,1%) em PCHs, Usinas a

Biomassa e Edlicas.

Atualmente cerca de 30% da parcela do potencial hidrelétrico nacional, considerada pelos
estudos de planejamento como aproveitavel, encontra-se em operacdo ou em fase de
implantacdo. Os 70% restantes deverdo ser desenvolvidos no horizonte até 2025/2030,
dependendo do cendrio de evolugcdo da economia nacional e do contexto das questdes

socioambientais neste periodo.

20



Total Disponivel: 111.618 MW

B Hidraulica OTermica OFCHs
B Biomassa BEdlicas B [taipu 60 Hz (Brasil)

B Compras Itaipu

Figura 2.1: Capacidade Instalada do SIN (MW) -2011
Fonte: ONS 2012
A Tabela 2.1 resume a evolucdo da oferta elétrica entre 2011 e 2016, por tipo de fonte,
destacando-se os crescimentos percentuais para a expansdo das usinas eolicas (509%)
passando de 1.342 MW (1,2%) para 8.176 MW (5,6%) e das usinas a 6leo combustivel ou
diesel (72%).
Tabela 2.1: Resumo da Evolucao da Matriz de Energia Elétrica (MW)

Crescimento
2011 2016

TIPO 2011-2016
MW % MW % MW %
Hidraulica " 87.791 78,7 103.447 71,2 | 15.656 17.8
Nuclear 2.007 18 3395 | 23 1.388 69,2
Gas/GNL 9.263 83 | 12686 | 8,7 | 3423 37,0
Carvao 1.765 1,6 3.205 2.2 | 1440 81,6
Biomassa 4.250 3.8 6.062 4.2 1.812 426
Outros ! 749 0,7 749 0,5 j - 0,0
Oleo Combustivel/Diesel 4.451 4.0 7.657 5.3 | 32086 72.0
Edlica 1.342 1,2 8.176 | 5.6 | 6.834 509,2
Total 111.618 100,0 | 145.377 1000 | 33.759 30,2

L]
OBS: (1) A contribuigdo das PCHs e da UHE ltaipu esta considerada na parcela “Hidraulica”. (2) A parcela “Outros" se
refere a outras usinas térmicas com CVU.

Fonte: ONS 2012

E importante salientar que neste inicio da década 2010/2020, o Brasil continua apresentando
uma matriz energética com grande presenca de fontes renovaveis, acima de 85%, o que
contrasta com a média mundial, de apenas 19%. Isto ¢ uma grande vantagem sobre as outras
nagdes emergentes.

O sistema de transmissdo, entre as diversas regides e bacias hidrograficas do Pais, estd
planejado e dimensionado para permitir, na operacdo, a transferéncia de grandes blocos de
energia entre estas regides. Isto viabiliza o aproveitamento da diversidade hidrologica entre as
bacias hidrograficas, bem como as sazonalidades de geragdo presentes no sistema,

objetivando a otimizag¢do da producdo de energia elétrica total.
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Pelos dados apresentados, observa-se que a hidroeletricidade continuara como a principal
fonte de geracdo de energia, embora sua participagdo no total da poténcia instalada deva ser

reduzida de 79% em dezembro de 2011 para 71% em dezembro de 2016, conforme tabela 2.2.

Tabela 2.2- Evolugdo da Poténcia Instalada no SIN (MW)

2011 2012 2013 2014 2015 2016

Lis Mw Yo MW MW MW Mw Mw Yo

| Reservatorio 42.390 38,0 42.553 43.167 43.167 43.167 43.302 29,8
Hidraulicas | Fio d’agua 27.611 24,7 28.750 31.496 32.894 37.409 42.050 28,9

| Total 70.001 62,7 | 71.303 | 74.663 76.061 80.576 85.352 58,7

"Nuclear 2.007 1.8 1990 | 1.990 | 1.990 | 1.990 | 3.395 2.3

GN 9.059 8,1 9.186 | 10.550 | 11.243 | 11.243 | 11.243 77

'GNL 204 0.2 768 1443 | 1.443 | 1.443 | 1.443 1,0
Termicas | CATVaO 1.765 16 2.845 @ 3205 | 3.205 | 3.205 | 3.205 2.2

' Oleo 3316 | 30 | 3148 | 3730 | 6.636 | 6.636 | 6.636 | 4.6

 Diesel 1.135 1,0 905 1.021 1.021 | 1.021 | 1.021 0.7

_Outros (*) 749 07 | 749 749 749 749 749 0.5

Total 18.235 16.3 | 19.591 | 22.688 | 26.287 | 26.287 | 27.692 | 19.0
PCHs 4515 40 | 4912 | 5163 | 5187 | 5266 | 5266 3.6
Biomassa 4.250 3,8 5.423 5.752 6.062 6.062 6.062 4.2
Edlicas 1.342 1,2 1.993 4.347 6.459 7.492 8.176 5,6
Itaipu 60 Hz (Brasil) 7.000 6,3 | 7.000 7.000 7.000 7.000 7.000 4.8
Capacidade Instalada 105343 | 04,4 | 110.222 | 119.613 | 127.056 | 132.683 | 130.548 | 06,0
Itaipu 50 Hz (Paraguai) 6.275 5,6 | 6.200 6.120 6.032 5.935 5.829 4,0
Total disponivel 111.618 100,0 | 116.422 | 125.733 | 133.088 | 138.618 | 145.377 100,0

Fonte: ONS 2012

A participacdo das fontes termoelétricas, aumentara nos proximos 5 anos, de 18.235 MW
(16,3%) para 27.692 MW (19,0%) e biomassa, com um aumento de 43%, passando de 4.250
MW (3,8%) para 6.062 MW (4,2%). A tabela 2.3 apresenta o consumo total e as perdas em

2012, que apresentou um avancgo de 3,2%, apesar dos esfor¢cos de diminuir as perdas.

Tabela 2.3 — Consumo e Perdas de energia elétrica no Brasil.

Valores em TWh 2012 201

E. Elétrica 5928 567,6
Disponibilizada’......ccccumeecen

Consumo final o 4984 480,1
Perdas (comerciais + técnicas) 94,4 87,5
Perdas ) .cocnmiannas 159 15,4

Fonte: ONS 2012
Mesmo assim, a geragdo térmica em 2012 teve um crescimento de 31% e aumentou sua

participacao na matriz de 18,9% em 2011 para 22,9 em 2012. A participagdo de cada fonte

termelétrica é mostrada na tabela 2.4.
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Tabela 2.4- Participagdo de combustivel na termelétrica.

2012

Biomassa ? 30, 4%

Gas MNatural 35,4%

Muclear 12,1%

Derivados de Petroleo 14,590
Carvio e Derivados 7.20%

Fonte: ANEEL

A energia eolica tem crescido nos ultimos 5 anos de 663 GWh para 5050 GWh. Em 2012
cresceu 86.7% em relacdo a 2011. sendo o tipo de geracdo que mais cresceu nos ultimos anos

como mostra a figura 2.2.

2009

2T FEZ [REE] R 23T 5705, L] AE,7%

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Figura 2.2- Evolucao da energia edlica no Brasil
Fonte: ANEEL

Um fato importante para a gestdo do sistema elétrico é que a energia eolica apresenta uma
complementaridade com a energia hidrelétrica pois os ventos sdo mais favoraveis nos
periodos de baixas vazdes nos rios. A figura 2.3 apresenta como o comportamento das
diversas fontes durante o ano, onde ha complementacdo entre a energia eolica, hidraulica e a

biomassa ( safra de cana de agucar).
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Figura 2.3 - Complementaridade Anual das Diversas Fontes de Geragado
Fonte: ONS 2012

Este grafico ¢ de grande relevéncia pois ilustra a complementaridade anual das diversas fontes
e diz respeito ao perfil de geragdo das fontes alternativas, como biomassa e edlicas, que
apresentam maior disponibilidade exatamente nas estacdes secas do sistema, sendo portanto,
complementares a oferta hidrica, ou seja, fontes que desempenham o papel de verdadeiros
“reservatorios virtuais”. Este fato indica que a diversidade de produ¢do ao longo de um
mesmo ano permite mitigar o efeito da sazonalidade da oferta hidrica, compensando a perda
gradual de regularizacdo, desde que suas ofertas sejam firmes e em montantes equivalentes a
reducdo da oferta hidrica, ou seja, ¢ extremamente importante a avaliagdo dessas
disponibilidades para efeito de planejamento da operagdo, tornando necessario o planejamento
e a execucao de politicas mais eficientes para a gestdo destas fontes de energia.

A analise dos dados deste relatorio da ONS indica muito claramente a importancia da
diversificagcdo da matriz energética e do investimento em politicas de eficiéncia e conservacao
de energia, além da necessidade de maior controle na forma de sua utilizacdo e incentivo a
microgeracdo e geracao distribuida que podem ser implementadas de forma definitiva no

ambiente Smart grid como sera discutido nos proximos capitulos deste trabalho.

2.3 Indicadores da Distribuicio de energia no Brasil

A continuidade dos servicos publicos de energia elétrica ¢ supervisionada, avaliada e
controlada por meio de alguns indicadores coletivos. Os mais importantes sdo o DEC
(Duracdo equivalente de interrup¢do por unidade consumidora) e o FEC (Frequéncia
equivalente de interrupcdo por unidade consumidora). Os indices anuais das regides
geograficas sdo obtidos pela média ponderada dos valores de cada concessiondria de
distribui¢do da regido, levando em conta a quantidade de unidades consumidoras existentes

em cada uma delas. A Tabela 2.5 apresenta os indicadores previstos e alcangados em 2012.
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Tabela 2.5- Indicador Durag@o Equivalente de Interrupgdo por Unidade Consumidora — DEC

Informaciaes sobre os resultados alcancados

O Eeiieador (hovas) indice pl'e't'ilsto no indice atir'lg‘ido no
exercicio exercicio
1 DEC Nacional 15,86 18,65
2 DEC Regido Centro-Oeste 18.84 28,91
3 DEC Regido Nordeste 19,90 18,54
4 DEC Regiiio Norte 41,81 74.39
5 DEC Regido Sudeste 10,27 11,67
[ DEC Regiio Sul 14,66 13,97

Fonte: ANEEL

Os indices anuais do Brasil sdo obtidos pela média ponderada dos valores de cada regido
geografica do pais (levando em conta a quantidade de unidades consumidoras existentes em
cada uma delas). o calculo do DEC ¢ feito com base na seguinte equagao:

iDIC(i)

DEC = Duragao equivalente de interrup¢do por unidade consumidora, expressa em horas e
centésimos de hora.

DIC = Duracdo de Interrup¢do Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao.

1 = indice de unidades consumidoras atendidas em BT ou MT faturadas do conjunto.

Cc = ntimero total de unidades consumidoras faturadas, do conjunto considerado, no periodo
de apuracdo, atendidas em BT ou MT.

O grafico da figura 2.4 apresenta o acompanhamento do DEC anual, no periodo 1996-2002.
O acompanhamento deste indicador mostra que em 2010 o tempo médio de interrupgao foi de
18,35 horas, valor que tem apresentado crescimento nos ultimos anos, indicando a

necessidade de maior controle do Sistema.
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Figura 2.4 — Evolu¢do do DEC Anual no Brasil

O Indicador FEC previsto e atingido em 2012 ¢ apresentado na tabela 2.6.

Tabela 2.6- FEC- Indicador Frequéncia Equivalente de Interrupg@o por Unidade Consumidora

Informacies sobre os resultados alcancados

Ordem Endicudor (aldsde) indice prc\'i.sto no indice atingido no
cxercicio
7 FEC Nacional 13,18 11,10
8 FEC Regiio Centro-Oeste 17,34 20,63
9 FEC Regiio Nordeste 14,70 10,01
10 FEC Regido Norte 40,69 44.90
11 FEC Regiio Sudeste 8.44 6.41
12 FEC Regido Sul 12,55 9.76

Fonte: ANEEL

O FEC ¢ dado pela seguinte equacao:

iFIC(i)

C

Onde:

FEC = Frequéncia equivalente de interrup¢ao por unidade consumidora, expressa em numero
de interrupgoes e centésimo de numero de interrupgdes.

FIC = Frequéncia de Interrupg¢ao individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao.

26



1 = indice de unidades consumidoras atendidas em BT ou MT faturadas do conjunto.

Cc = numero total de unidades consumidoras faturadas, do conjunto considerado, no periodo
de apuracao, atendidas em BT ou MT.

O Indice ANEEL de Satisfacdo do Consumidor (IASC) é um indicador por meio do qual é
obtido o grau de satisfagdo do consumidor em relacdo aos servigos prestados pelas
distribuidoras de energia elétrica, funcionando como um termdmetro que indica quais os
pontos fortes e fracos relativos aos servigos por elas fornecidos, sob a 6tica do consumidor.
Os resultados desse indicador sdo utilizados pelas areas de regulacdo e fiscalizacdo da
ANEEL, para subsidiar o aprimoramento dos instrumentos regulatorios e a priorizagdo das
acoes de fiscalizacdao. Essa atividade insere-se no espirito da missao da ANEEL de buscar o
equilibrio entre os agentes, estreitando o relacionamento entre a distribuidora e o consumidor.
O indicador IASC ¢ mostrado na figura 2.5. Observa-se pelo grafico que nos entre 2009 e
2012 o IASC diminuiu de 66,7 para 61,5, cerca de 7,8%. Apesar de em 2004 ter atingido o

menor valor 58.,9.

IASC - PERIODO 2000-2012
70
65
60 4
A5
501 2000|2001|2002|2003]|2004|2005|2006 (2007 | 2008|2009|2010|2012
BIASC| 62,8 (63,2 |64,5|63,6]58,9(61.4|60.5|65.4|62,6|66.7 |64.4 61,5

Fonte: ANEEL Figura 2.5 - Evolugdo Do Indicador IASC

O Brasil apresentava mais de 69 milhdes de consumidores em 2012, conforme tabela 2.7. A
classe residencial representa a maior parcela em quantidade de unidades consumidoras
(84,96%) no pais. As classes comercial, servigos e outras ocupam o segundo lugar, com a
quantia aproximada de cinco milhdes. Em termos de consumo, o residencial responde por
112,1 TWh (dados 2011), que representa 26% do total enquanto a indUstria representa
aproximadamente 43%.

Tabela 2.7 — Nimero de Unidades Consumidoras no Brasil em 2012
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01 - Residencial 58.913.454 84,96

02 - Industrial 555.264 0,80
03 - Comercial, Servigos e Outras 5.019.520 7,24
04 - Rural 4.011.617 579
05 - lluminagao Publica 85.367 0,12
U6 - Poder Pablico 516.604 0,75
1/ - Servico Publico (agua, esgoto e saneamento) /0494 00
U8 - Rural Irngante 60.345 0,09
0% - Consumo proprio 8.373 0,01
10 - Rural Aquicultor 9B.081 0,14
11 - Servigo Publico (tragao elétrica) 352 5,08E-04
Total 5era| 69339541 100

Fonte: ANEEL

O perfil de consumo a partir das diversas classes (residencial, industrial e comercial) tem
sofrido mudancas nos ltimos anos. A tabela 2.8 apresenta o comportamento do consumo de
junho de 2012 a junho de 2013 no Brasil e mostra um avanco na participagdo das classes
residencial e comercial de 5.5% e 6,9% respectivamente nos ultimos doze meses. Além de

também registrar um recuo do consumo industrial de quase 1%.

Tabela 2.8 — Consumo de Energia elétrica na rede em GWh

REGIKO/CLASSE EM JUNHO ATE JUNHO 12 MESES

2012 y 2013 2012 2013 2012
BRASIL 37.664 36.527 31 229.472 223.152 2,8 454.436 441.734 2,9
RESIDENCIAL 10.104 9.605 5,2 62.362 58.841 6,0 121.167  114.846 5,5
INDUSTRIAL 15.326  15.162 1,1 90.717 91.180 -0,5 183.011  184.637 -0,9
COMERCIAL 6.596 6.282 5,0 41.828 39.666 5,5 81.401 76.174 6,9
OUTROS 5.639 5.478 2,9 34.565 33.466 3,3 68.857 66.077 4,2

Fonte ANEEL

Atualmente os sistemas de geracdo e transmissdo das concessionarias de Energia ja possuem
sistemas de supervisdo e automacao que utilizam a tecnologia digital para monitorar os seus
processos em praticamente todos os grandes centros. Estes sistemas apresentam diversas
funcionalidades como a tele-supervisdo, telecomando e telemedicdo que a partir de um
Sistema de Controle e Aquisi¢cao de Dados (SCADA) implementado nestes centros indica as
condi¢des de operagdo em tempo real de todo sistema automatizado e pode supervisionar um
grande volume de carga .

No caso do sistema de distribuicdo (tensdo menor que 34,5 kV) a realidade ¢ bastante
diferente. Devido a sua maior complexidade e capilaridade com um elevado niimero de

consumidores, cerca de 69 milhdes, a implantagdo da automacao destes sistemas estd apenas
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no inicio, sendo a sua gestdo ainda realizada de forma convencional. Um exemplo disso ¢ que
as medigOes de energia para faturamento sdo feitas manualmente em cerca 95% das unidades
consumidoras, a partir de medidores eletromecanicos. Isto contribui para a imprecisdao de
medidas, possibilidade de fraudes além de um precario acompanhamento do comportamento
de cargas (ANEEL, 2012).

Outro fato importante ¢ que o sistema elétrico, apesar de apresentar curva de carga
diferenciada para cada tipo de consumidor (residencial, industrial e comercial), grande parte
desse consumo se realiza durante o chamado periodo de pico, entre 18:00 e 21:00 horas,
conforme grafico da Figura 2.6 , enquanto nas outras horas tem-se uma grande distancia da
demanda maxima.

O conhecimento do consumo horario em cada ponto de entrega de energia ¢ fundamental para
as concessionarias de energia, tanto para o planejamento de curto quanto de médio prazo. Sem
o conhecimento de valores hordrios nos pontos de consumo, as avalia¢des de tensdo, corrente,
perdas etc., através de célculos de fluxo de poténcia ficam bastante prejudicadas, por
apresentarem resultados que nao representam nem aproximadamente o que de fato acontece
na realidade do momento analisado. A busca de eficiéncia leva a necessidade de
conhecimento detalhado da curva de carga didria de cada consumidor e da estimagdo

confidvel da curva de carga em cada transformador de rede.
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Fonte: ANEEL
Figura 2.6- Demanda tipica residencial
Neste cendrio, o surgimento de novas tecnologias como o Smart grid ou rede inteligente
indica a possibilidade de uso de ferramentas poderosas, capazes de contribuir de forma
significativa para que a gestdo de energia seja realizada do ponto de vista da concessionaria e
também dos consumidores, que passam a ter ferramentas de controle de seu consumo de
energia ¢ do fornecimento de energia excedente para a rede elétrica, a partir de sistemas de

micro-geracao.
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2.4 — Smart Grid - Caracteristicas e Desafios

A expressdo Smart grid foi utilizada pela primeira vez em 2005, por Massoud Amin e pode
ser descrita como um ambiente no qual as redes elétricas devem ser construidas para além de
suprir o usudrio com eletricidade, também abordar diversas outras perspectivas e aspectos
sociais, ambientais, politicos e econdmicos (AMIN, 2005).

De forma mais concreta, as redes inteligentes de energia permitem participacdo mais ativa dos
consumidores no mercado de eletricidade, acomodam sistemas de geracao e armazenamento
distribuidos, permitem a prestacao de novos servigos, melhoram a qualidade, aperfeicoam a
gestdo dos ativos e permitem a recuperagao automatica da rede (self-healing).

A implantagdo de redes inteligentes encontra-se mais avangada nos paises europeus. Desde
2005, o uso da tecnologia esta previsto em algumas Diretivas Europeias emitidas pelo
Parlamento Europeu, com forca de legislagdo supranacional. De um modo geral, os paises
europeus apresentam um alto nivel de consumo energético. Tendo em vista a dependéncia de
importagdo de recursos energéticos — em especial petréleo e gas natural, os apelos por
sustentabilidade ambiental e a aversdo social as usinas nucleares, 0s governos europeus vém
considerando formas de reduzir o consumo energético no continente.

Nos paises europeus e nos EUA ja sdo observadas iniciativas implantadas de projetos de
infraestrutura de medicdo inteligente avangada e de geracdo distribuida, que sdo os passos
iniciais para uma futura rede de energia elétrica inteligente. Paises como China e Coréia do
Sul tém se destacado em investimentos futuros de médio e longo prazos para a criagao desse
tipo de rede elétrica (AMIN, 2005).

Apesar de identificar diferentes iniciativas em varios paises e concluir que as redes
inteligentes de energia se mostram como uma forte tendéncia mundial, os motivadores que
levam cada pais a investir nesta tendéncia sdo diferentes, conforme mostra a Figura 2.7

(CGEE, 2012).
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Figura 2.7 - Motivadores regionais para implantacdo do smart grid

Como o conceito de Smart Grid ¢ bastante abrangente, ndo havendo uma defini¢do unica
adotada por diferentes paises , o objetivo de seu desenvolvimento também varia. Por exemplo,
nos EUA o objetivo principal € abordar o envelhecimento de suas redes, melhorar a qualidade
de servico, aumentar a eficacia da rede, gerar empregos e fomento da industria além de
aumentar a interagcdo com o usudrio. O foco principal na Europa ¢ o de investir como uma
acdo para a reducdo de emissdes, promover o uso de energias renovaveis e diminuir a
dependéncia de combustiveis fosseis para uma maior seguranga energética.

No caso do Brasil, o objetivo pode ser considerado como englobando tanto os motivos
americanos quanto os europeus sob os pontos de vista das concessiondrias, dos consumidores
e do agente regulador, com destaque para reducdo das perdas técnicas e comerciais (fraudes),
a melhoria da qualidade do servigo prestado pelas distribuidoras, a reducdo dos custos
operacionais, 0 melhoramento do planejamento da expansao da rede e da gestdo dos ativos, a

promocao da eficiéncia energética e fomento da inovagdo e da industria tecnologica.

A expressao Smart Grid ou rede inteligente baseia-se na utilizacdo de forma integrada da
tecnologia de informacdo, automacao, telecomunicagdes e controle da rede elétrica. que
envolve medidores inteligentes, sensores e dispositivos de gestdo de rede digitais bi-
direcionais, que permite a implantacdo de estratégias de controle e otimizacao da rede elétrica

com processamento de dados em tempo real (GILL, 2010).

Sendo assim, a implantagdo do Smart Grid introduz uma convergéncia entre a infra-estrutura
de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia e a Tecnologia Digital envolvendo
comunicagoes digitais, além do processamento de dados, trocando informagdes e agdes de

controle entre os diversos segmentos da rede elétrica.
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Esta convergéncia de tecnologias disponibiliza em tempo real um volume de dados com alta
confiabilidade, permite que a rede elétrica possa ser controlada com mais autonomia para as
unidades consumidoras e possibilita que a gestdo de energia possa ser implementada de forma
descentralizada, exigindo o desenvolvimento de novos métodos de controle, automacgdo e
otimizag¢do da operagdo do sistema elétrico (WU, 2011).

A figura 2.8 um esquema basico de uma rede inteligente, Smart Grid , que envolve todos os

setores do sistema: Geragdo, alta e baixa tensdo € os consumidores com micro-geracao.
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Fonte: CLASTRES, 2011
Figura 2.8 — Esquema do Smart Grid

Como ja foi descrito no item anterior, atualmente as redes de distribui¢do elétrica funcionam
como uma via de mao Unica. Diversas unidades geradoras de energia (usinas hidrelétricas,
termoelétricas, nucleares etc.) produzem energia elétrica, conectados a centros de distribuicao.
Esses centros entdo transmitem a energia a todos os usudrios de energia (residéncias,
comercio, industria, poder publico, etc.), de forma uniforme, independentemente do uso que
fazem da energia. Além disso, cada ponto de recebimento de energia ndo envia energia de

volta ao sistema, ou seja a energia ¢ distribuida de forma unidirecional.

A proposta do ambiente Smart Grid € que as redes de distribuicdo devam ter duas vias, ou
seja, terdo caracteristicas bidirecionais, onde o consumidor tenha a possibilidade de produzir e

também de fornecer energia para o sistema.

Entdo, se houver a disponibilidade de energia excedente em alguma unidade consumidora ela
ndo serd mais desperdicada ou apenas armazenada, mas serd fornecida ao sistema. Sendo
assim, no ambiente Smart Grid, a via de mao dupla deverd permitir que os consumidores

também fornegam energia ao sistema, nao apenas recebendo-a.
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Outra caracteristica de grande relevancia do smart grid ¢ a disponibilidade dos dados a partir
dos medidores digitais de energia para os consumidores. Isto possibilita um controle mais
descentralizado do consumo de energia elétrica e prover ao consumidor um papel mais ativo
na Gestao de Energia, ou seja, o consumidor passa a ter acesso a informagdo e pode utilizar
ferramentas de controle de seu consumo de energia, possibilitando o fornecimento de energia
excedente para a rede elétrica, caso haja algum sistema de geracao distribuida.

O fato do ambiente do Smart Grid poder acomodar uma grande variedade de fontes de
energia de diferentes dimensdes e tecnologias possibilita que qualquer unidade consumidora
possa também produzir, armazenar ou vender o excedente de energia. Isto viabiliza e
beneficia mercados competitivos de energia, favorecendo o mercado varejista e o
crescimento da geragdo distribuida ou microgeragdo, utilizando fontes de baixo impacto
ambiental, apresentando uma tendéncia de sustentabilidade. (PODMORE, 2010).

Apesar do Smart Grid ser uma tendéncia mundial, o seu processo de implantag¢do deve ser

efetuado em etapas bem definidas pois envolve muitos desafios como (GELLINGS, 2009):

= Padroniza¢do de hardware, software e protocolo de comunicagdo dos dispositivos;

= Alto investimento para a substituicdo dos dispositivos convencionais por
microprocessados e mudanga na infra-estrutura de captacdo de dados provenientes
destes aparelhos em cada unidade da rede elétrica;

* Estudo para regulamentacdo e politica de tarifas que possam comportar o novo
sistema;

= Escolha das funcionalidades dos dispositivos da rede ou seja, se poderdao possibilitar o
corte de carga remoto ou promover acesso a Web via rede elétrica, ou medirem a

energia por equipamento da unidade, etc.

Apesar destes desafios, sdo diversas as possibilidades que os novos dispositivos podem
apresentar e contribuir de forma significativa para melhorar os processos do sistema elétrico
a partir do monitoramento e registro da consumo das unidades consumidoras em tempo real,
com multiplas funcionalidades que possibilitam (KIM, 2011):
= adescentralizagdo da producao de energia a partir da figura do consumidor-produtor,
que ¢ uma das principais propostas das redes inteligentes de energia ou smart grid,
pois possibilita que qualquer consumidor possa produzir energia € armazenar ou
vender o excedente, contribuindo para geragdo distribuida, a partir de formas de

producao sustentaveis de energia como solar ou eodlica.
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o uso da tarifagdo diferenciada por horario, por condi¢des climaticas (verdo, inverno)
ou por regido, trazendo eficiéncia no consumo de energia e evitando que o horario de
ponta seja sobre carregado.

o uso da tarifacdo dindmica (OLDEWURTEL ET ALL, 2011), que ¢ possibilitado
devido a disponibilidade de comunicacdo bi-direcional entre concessionarias e o0s
consumidores permitindo a introducao de um sistema de precificagdo dinamica. Nesse
tipo de sistema, o preco da energia elétrica varia ao longo do dia como forma de
incentivar politicas de melhoria do perfil da demanda e, consequentemente, redugao
do custo total de expansdo e operacdo do sistema elétrico. o cdalculo da tarifa ¢
efetivamente feito em tempo real e informado automaticamente ao cliente que deve
dispor de sistema automatizado de controle de demanda ou de troca de fonte
energética;

o controle direto e a limitacdo de cargas em uma situacdo de risco de blecaute, como
cortes por tempo determinado de cargas  consideradas nao prioritarias em
determinados horarios, como condicionadores de ar ou iluminacdo de quadras de
esportes em condominios. Evidentemente que estes cortes devem ser permitidos
preliminarmente e estarem todos previstos em contratos a partir de normalizagdes das
agéncias reguladoras;

o aumento do controle da qualidade de fornecimento pois apresenta a possibilidade de
automaticamente detectar, analisar e restaurar falhas na rede, além de registrar todos
os eventos e monitorar os indicadores da unidade consumidora regulamentados pelas
agéncias;

redu¢do de forma significativa das perdas técnicas e comerciais do setor elétrico;
sistema de coleta automatica de dados de medidores de energia e transferéncia para
um sistema centralizado de processamento de dados que permite analisar a demanda e
influir na resposta da demanda através da disponibilizagdo de sinais de pregos e
atuacdo em dispositivos nas instalacdes dos consumidores, utilizando os chamados
smart meters (medidores inteligentes) que apresentam funcionalidade ampliada e
capacidade de comunicagdo bi-direcional.

programas de gestdo de energia que necessitam diretamente da participagdo do
consumidor e das caracteristicas de sua carga, tornando possivel que usuarios finais
participem de programas de gerenciamento pelo lado da demanda (GLD), que sera

detalhada no proximo capitulo.
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No caso do Brasil, os primeiros projetos pilotos estdo em suas etapas iniciais e serdo de
grande relevancia, pois poderdo ajudar na tomada de decisoes e indicacao dos rumos a serem
seguidos na implantagdo do ambiente Smart grid.

A figura 2.9 mostra as fases de implantacdo do Smart grid (CGEE, 2012) que estdo previstas

para serem totalmente implantado até 2035.

Mercado Erasileiro de Smart Grid: Fases de Implementacao
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Figura 2.9 - Previsdo da Implanta¢do do Smart Grid no Brasil
Em uma consulta publica realizada em setembro de 2009, a ANEEL prop6s uma nova forma
de tarifacdo de energia. Assim como ¢ feito nos servicos de telefonia, faixas de valores
diferenciados foram criadas para fomentar o consumo de eletricidade fora dos horarios de
picos. Com estas faixas, as concessiondrias de energia podem cobrar mais pela eletricidade
usada no horario comercial e menos durante a madrugada, por exemplo.
Com esta medida, busca-se a criagao do habito do consumo consciente no consumidor ¢ evitar
panes ou blecautes. Entretanto, para este sistema funcionar, os medidores digitais precisam
estar em operagdo para que seja possivel fazer a diferenciacao de valores e horarios.
A implementacdo do Smart grid cria oportunidades que t€ém impulsionado uma maior atuagao
de empresas para a prestacao de servicos voltado ao consumidor final de energia como o
Gerenciamento pelo lado da Demanda (GLD) que sera discutido no préoximo capitulo.
Observa-se que existe grandes oportunidades de desenvolvimento, pesquisa e inovagdes.
Patentes estdo sendo geradas em consequéncia do desenvolvimento dos projetos e das
pesquisas em redes elétricas inteligentes (CGEE, 2012)..
Apoiados por uma infraestrutura de comunicag¢do de alta velocidade e bidirecional, com
medicao inteligente e tecnologias de controle eletronico, o sistema elétrico podera apresentar

os atributos essenciais a sua qualidade no fornecimento que sdo (SUN, 2011):

* Disponibilidade, que ¢ o fornecimento ininterrupto de energia na quantidade demandada

pelo usuario.
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* Conformidade, que ¢ o suprimento de uma energia limpa, com um minimo de flutuacdes e
de harmonicas.

= (Capacidade dos sistemas de energia elétrica de rapidamente restaurar o fornecimento,
minimizando os tempos ndo operativos.

= Flexibilidade, ou seja, a acomodagdo do sistema a mudancas, planejadas ou acidentais, em
sua estrutura topoldgica e oriunda da insercdo ou retiradas de elementos mediante

manobras na rede elétrica.
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CAPITULO III - GERENCIAMENTO PELO LADO DA DEMANDA — GLD

3.1 — Introducao

Existem basicamente duas formas de acdo para a gestdo de energia: GLO (Gerenciamento
pelo lado da Oferta) que implica na constru¢do de novas unidades geradoras e no Controle da
Demanda a partir de politicas de Conservagdo de Energia e Gerenciamento pelo Lado da

Demanda (GLD), combate ao desperdicio, uso de equipamentos mais eficientes, etc.

As dificuldades crescentes para a constru¢do de novas linhas de transmissdo, os elevados
custos de ampliagdo de parques geradores de grande porte e a dificuldade de ampliacdo da
capacidade de um sistema de energia elétrica que se encontra em operagdo, motivaram as
concessionarias a implementar atividades de GLD visando postergar instalagdes de geragao,
transmissdo e/ou distribuicdo. Em relagdo aos problemas operacionais, o GLD visa
possibilitar uma operag¢do mais eficiente do sistema, a melhoria da confiabilidade, a melhoria
do fator de poténcia, a redu¢do dos requisitos de reserva girante e a redu¢do dos custos de
producdo de energia.

A grande maioria dos autores que trabalham com o conceito de GLD baseiam-se nos
trabalhos desenvolvidos por Clark W. Gellings, criador do termo (demand-side management-
DSM) em meados dos anos 70.

Gellings e Chamberlin definem que atividades do GLD sao aquelas que envolvem agdes junto
aos consumidores que envolvem as atividades comumente chamadas de gerenciamento de
carga, conservacao estratégica, eletrificagdo e estratégias para o crescimento da participacao
no mercado. Segundo os autores, um ponto em comum em todas estas estratégias ¢ a
intervencdo deliberada da empresa no mercado, com o intuito de mudar a configuragdo ou a
magnitude da curva de carga.

A 1ideia ¢ integrar o planejamento tradicional e operacdo da producdo de energia com os
conceitos emergentes de influéncia ativa na demanda por eletricidade. Isto requer, contudo,
um relacionamento mais estreito entre as concessiondrias de energia e os consumidores, com
énfase nos servigos disponiveis € no desenvolvimento econdmico. Essa aproximagao pode se
refletir em beneficios mutuos para os consumidores e as empresas. (STRBAC, 2008)

Pelo lado da empresa, o beneficio ¢ a mudanca do perfil da curva de carga, o qual pode
maximizar a produtividade e promover o uso de seus recursos de forma mais otimizada e com

um planejamento visando maior eficiéncia e produtividade do sistema.
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Pelo lado do consumidor, o beneficio ¢ a possibilidade de gerenciamento mais efetivo da sua
carga e o controle dos gastos com energia a partir da reducao de seu uso.

As técnicas de planejamento da oferta sao antigas, conhecidas e bem desenvolvidas. Ja a
influéncia sobre a demanda ¢ mais recente e integra-las ¢ o desafio que estd sendo
desenvolvido. O conceito de GLD comega a ser cada vez mais apresentado para ser incluido

em varias estratégias aplicaveis a varias situagdes de gestao de energia.

Um programa de GLD envolve planejamento, andlise e implementagdo de atividades que
influenciam o consumidor a mudar a configuracdao de sua curva de carga. A implantagdo de
cada alternativa pode resultar num uso eficiente de recursos e reduzir os custos para a empresa
elétrica e para o consumidor. As abordagens e técnicas de um programa de GLD envolvem
uma parceria entre empresas € consumidores, na busca de um campo comum de maximizagao
mutua de beneficios (VALERO, 2007).

Os programas de GLD dizem respeito as industrias do setor elétrico, ao governo ou ainda a
segmentos outros que procuram encorajar os consumidores a implementar tecnologias,
produtos, equipamentos e servicos que tenham eficiéncia energética. De outro modo, um
programa de GLD pode ser entendido como um programa que visa influenciar o padrao de
consumo de determinado segmento de consumidores com o intuito de prover uma utilizagao
mais eficiente do sistema energético (GELLINGS, 1993).

O GLD envolve as acdes das concessiondrias e outras entidades capazes de influenciar a
quantidade e o periodo de utilizagdo de energia, ou seja, ¢ um conjunto de programas
utilizados para intervir no uso e na variedade dos modos de consumo de energia.

O termo GLD abrange toda faixa de atividade, que inclui corte de pico, estratégia de
conservagdo, deslocamento de carga, enchimento de vales de carga e crescimento estratégico,
ou simplesmente, todas as atividades que levam a modelagem da carga. O coracdo do
programa GLD ¢ a aplicagdo de uma serie de procedimentos, pretendendo incentivar um ou
mais grupos de consumidores a mudarem seus héabitos de uso da energia, de maneira a que
seus hébitos se tornem coerentes com os objetivos da concessiondria (STRBAC, 2008).

As concessionarias de energia elétrica em varios paises do mundo tém utilizado diversos
recursos do GLD nas campanhas de conservagao de energia, além das tradicionais agdes pelo
lado da oferta de energia, na procura de solugdes dos diversos problemas operacionais e de
planejamento. Pois todas as atividades que de alguma forma envolvam os consumidores na
operagdo e/ou no planejamento dos sistemas de energia sao acdes de GLD, que refere-se a
qualquer atividade adotada por uma concessionaria de energia elétrica para alterar o padrao de

consumo de energia de seus consumidores.
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Ha diversas formas de implementagdo de programas de GLD que trazem beneficios imediatos
ao sistema elétrico envolvido como por exemplo, a ado¢do de processos e tecnologias para
promover a eficiéncia energética do sistema e a concessao de incentivos a utilizagcdo de fontes
energéticas alternativas ou co-geragdo / auto-geracdo por parte dos consumidores
contribuindo para a descentralizagdo da rede (BOSHELL,2008).

O GLD tem como objetivo diminuir os picos de consumo de energia durante um curto
periodo do dia e possibilita a implementagdo de um conjunto de politicas que visa
basicamente o retorno econdomico do investimento realizado e/ou postergar novas instalagdes,
atuando, na maior parte das vezes, na compatibilizagdo do fator de carga da regido com a
oferta de energia e traz a iniciativa de controlar as cargas do lado do consumidor de forma a
operar o sistema mais eficientemente (ATIKOL,2003).

Os programas de GLD procuram estimular o consumo nos periodos mais favoraveis e/ou
reduzi-lo nos periodos mais criticos. Em muitas situagdes, o consumo pode ser deslocado de

um periodo para outro em que as condi¢des de atendimento da demanda sdo mais favoraveis.

3.2 - Etapas de um programa de GLD

O planejamento de um programa de GLD envolve praticamente todas as areas da organizagao,
desde a éarea de geracdo, de tarifacdo até a de planejamento do sistema, que vai definir,
orientar e avaliar quais programas serdo implementados.
O sucesso do programa GLD ¢é procurar fornecer ao consumidor um melhor servico de
energia com baixo custo, reduzindo o tempo das interrupg¢oes e das falhas.
As principais etapas de um programa GLD sdo basicamente (DIDDEN, 2003):
= Estudo do mercado presente, e as perspectivas de crescimento a curto e longo prazo;
= Estudos das diversas formas de suprimento de energia, com os respectivos custos
envolvidos;
= Estudos das caracteristicas das cargas do sistema;
* Defini¢do de uma modelagem adequada as cargas do sistema em estudo;
* Implementacdo da modelagem definida pelos estudos, aplicando técnicas de
gerenciamento de cargas;
= Conscientizacao dos consumidores € incentivos a sua participacao;
* Analise dos custos gerais envolvidos;
* Divisdo do programa em etapas e defini¢do do tempo de duragdo de cada uma;

= Analise da evolugdo do programa, realimentando-o e aprimorando-o.
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O sucesso do programa de gerenciamento esta diretamente associado a monitoracdo das
cargas 24 horas por dia, de modo a se obter o comportamento de cada tipo de carga,
observando os dias ndo tipicos para cada carga e a partir deste monitoramento prover agdes
precisas para cada caso. Mas para realizar este gerenciamento ¢ necessario classificar os
diversos tipos de cargas que refletem o tipo de consumo.

O estudo das caracteristicas da carga ¢ uma etapa de grande relevancia para o GLD pois ¢ a
etapa onde sdo observados os habitos e o perfil dos consumidores. A caracterizagdo da carga

sera detalhada no proximo capitulo .

3.3 — Caracteristicas e Técnicas do Programa GLD

O GLD além de ser um conjunto de agdes que visa basicamente o retorno econdmico do

investimento realizado, também tem o objetivo de postergar novas instalagdes, atuando, na

maior parte das vezes, na compatibilizagdo do fator de carga da regido com a oferta de

energia (JOTA ET ALL, 2011).

Os programas de GLD para conservagdo de energia em residéncias sdo voltados,

principalmente, para itens de grande consumo de energia, como aquecimento, refrigeracdo e

iluminacdo. A maioria das acdes destinadas para as residéncias pode ser atingida por meio de

um trabalho de conscientizacdo dos consumidores, em combinacdo com incentivos. Ja nos

setores industriais o problema ¢ mais complicado, pois, a quantidade de energia envolvida ¢

muito maior, sendo que a introdu¢do do GLD nos consumidores industriais requer um

conhecimento de cada processo, impossibilitando uma abordagem geral.

As acdes de um programa GLD referem-se a atividades que podem alterar o modo de

consumo dos clientes, como por exemplo (PALENSKY, 2011 ):

= Gerenciamento das cargas, instalagdo de medidores de dupla tarifacdo ou limitadores de
carga em residéncias;

* Incentivo a industria e/ou comércio para mudangas de horarios de utilizagdo de carga

maxima (modulacdo dinamica);

= Incentivo a comercializagdo de equipamentos e dispositivos energeticamente eficientes
com precos proporcionais, para instalacdes industriais, comerciais, residenciais e de

iluminacgao publica;

* Incentivo a mudanca de hdbito de consumo, com descontos nas contas de energia,

prémios, estimulo a melhoria das instalacdes;
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= Contatos com os consumidores para conscientizacdo, através de reunides, visitas a sua

instalagdo, de auditorias;

= Associagdo com fornecedores e/ou profissionais liberais para desenvolvimentos de

programas conjuntos;

* Propaganda, para conscientizagdo do consumidor, através dos meios de comunicagao de

massa.

Na evolugao dessas agdes do programa, devem ser avaliados os custos, novos investimentos,
as diversas alternativas e concep¢do dos programas, impactos na geragdo, transmissdo e
distribui¢do de energia, a participacdo e interesse dos consumidores, além do retorno
esperado nas atividades implementadas.

Nos tltimos anos, a competi¢do nos negocios de energia tem crescido significativamente. Em
resposta, algumas concessiondrias t€ém partido para redefinir seus negocios, transformando-se
de fornecedores de eletricidade para fornecedores de servicos de energia de boa qualidade,
confiavel e a um custo minimo. Consequentemente, as empresass procuraram diferenciar seus
proprios produtos de diversas maneiras para ganhar a competicao, sendo que uma estratégia
utilizada pelas concessiondrias ¢ o de adotar um pacote de seus produtos, tais como, ajudar o
consumidor a baixar o valor de sua conta de energia, melhorar o nivel de conforto, elevar a
produtividade, melhorar o lucro da empresa. O GLD pode ajudar a concessionaria a aumentar
esses atributos e oferecer a seus clientes um melhor produto, permitindo também o
desenvolvimento de relacdes duradouras com seus clientes.

Os objetivos do gerenciamento sdo destinadas ao controle de crescimento das cargas,
modificando a forma da curva e buscando a eficiéncia do sistema, com minimizagao dos
custos envolvidos. As acdes podem ser (MOHSENIAN, 2010):

= De melhoria, que visa a continuidade e qualidade do suprimento, no que tange a

capacidade das instalagdes, do despacho, do fator de carga, da seguranca, etc.;

= De procedimentos normais, cujas agdes indiretas visam a conscientizagdo dos clientes, o
estimulo a conservacado, o incentivo a melhoria da qualidade dos projetos e instalagcdes, e
cujas agdes de controle visam o controle das instalagdes da concessionaria e do

consumidor;

= De procedimentos de emergéncia cujas agdes visam a restri¢do de carga no horario de

ponta, corte da ponta, desligamentos programados e emergéncia.

O GLD tem o objetivo amplo de remodelar a curva de carga. Neste contexto, sdo distinguiveis

seis possibilidades: reducao de pico, preenchimento de vales, mudangas da carga, conservacao
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estratégica, crescimento estratégico da carga e curva de carga flexivel. A figura 3.1 mostra as
principais técnicas, que podem ser descritas a seguir (GELLINGS, 1985):

a) Reducao de Pico: Programa de corte de carga na ponta, para reducdo da demanda em hora
de carga pesada. O corte de carga ou reducdo do periodo de duracdo do pico, pode ser
alcancado por controle direto da carga, por desligamento dos equipamentos dos consumidores

ou por geracao distribuida.

b) Programa de preenchimento dos vales, incentiva o consumo fora do periodo de ponta;
Construir periodos de consumo fora do pico € particularmente desejavel, pois, o custo da
producao ¢ menor, o que ocasionara o decréscimo do preco médio e melhorar a eficiéncia do
sistema. Incentivos de diversas formas, como desconto em conta, tarifas diferenciadas devem
estimular o consumidor a mudar seus habitos. As tarifas representam um papel importante
nos programas de GLD. O efeito estimulador das tarifas normalmente ¢ eficiente, e por meio
da implantagdo de tarifas com precos diferenciados em horarios pré-determinados do dia,
consegue-se a transferéncia de determinada parcela da carga do periodo de ponta da curva de
carga para outros horarios, possibilitando, assim, uma melhor distribui¢do de carga ao longo

do dia (melhoria da modulagdo e do fator de carga do sistema).

a) Corte do pico b) Preenchimento de vales ¢) Deslocamento de carga

d) Programa estratégico ¢) Programa de crescimento f) Modelagem flexivel
de conservacio estratégico

fa\ 4 )

Fonte: Gellings, 1985 Adaptado

Figura 3.1 — Técnicas do programa de GLD

¢) Programa de deslocamento da ponta, com a transferéncia de cargas de periodo de maior
consumo de energia (periodo de ponta para periodo de menor consumo - fora de ponta);
mover cargas da ponta para fora de ponta, sem necessidade de mudar o consumo total. Pode

ser viabilizado também com a geracao distribuida.
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d)Programa estratégico de conservagdao para reducdo do consumo sazonal de energia
principalmente através do consumo eficiente e combate ao desperdicio de energia. Este
programa ¢ bastante abrangente e envolve incentivos a mudangas tecnoldgicas, eficiéncia
administrativa para conviver com investimentos e reducdes nas vendas.

e) Programa de crescimento estratégico de carga, para controlar o aumento de consumo
sazonal de energia, a concessionaria utiliza-se de sistemas inteligentes, processos e
equipamentos mais eficientes e de fontes de energia mais competitivas, para atingir seus
objetivos.

f) Modelagem flexivel ¢ um conjunto de agdes e planejamento integrado entre a
concessionaria e o consumidor, condicionada as necessidades do momento, ¢ uma parceria de
forma a modelar as cargas dos consumidores, sem afetar as condi¢des reais de seguranca,
limitar a poténcia e a energia que o consumidor individual pode utilizar em determinados
horérios, através da instalacao de dispositivos limitadores de cargas.

O sucesso do programa de gerenciamento estd diretamente associado a monitoracdo das
cargas 24 horas por dia, de modo a se obter o comportamento de cada tipo de carga,
observando os dias ndo tipicos para cada carga e a partir deste monitoramento prover agdes
precisas para cada caso.

Como visto acima, programas de gerenciamento pelo lado da demanda sao atividades que
devem ser planejadas, implementadas e monitoradas por empresas de energia, com o intuito
de provocar modificacdes na curva de carga. Um dos grandes desafios, contudo, ¢ o grande
numero de alternativas existentes para a obtencdo deste objetivo e portanto a necessidade de
se ter uma ferramenta para tomada de decisdo de qual técnica ¢ mais adequada para cada tipo
de carga.

Portanto, a questdo inicial ¢ como uma empresa pode avaliar todas as opcdes disponiveis de
GLD para entdao determinar qual a melhor e mais adequada para o caso especifico em questao.
Evidentemente que ndo existe um manual para responder a esta questdo, tendo em vista que
cada empresa desenvolve individualmente seu programa, de acordo com as suas necessidades
de momento. Apesar disso, ¢ possivel desenvolver uma classificagdo genérica dos tipos de
alternativas de GLD possiveis.

As cargas das concessiondrias de energia elétrica sdo compostas de um grande nimero de
consumidores, cada um usa a eletricidade da forma mais variavel possivel, como
aquecimento, refrigeracdo, iluminacdo, maquina industrial, etc. As cargas variam dia a dia,

mensalmente e sazonalmente. Elas sdao também funcao da hora do dia, do preco da
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eletricidade, das condicdes climaticas, econdmicas, fatores temporais e da escolha do
consumidor. Alguns sistemas t€ém seu pico no inverno outras no verao.
As técnicas de gerenciamento de cargas foram desenvolvidas para combinar os procedimentos
utilizaveis pela concessionaria para garantir o suprimento de energia e a preocupagdo de nao
ferir de maneira marcante os héabitos e costumes dos consumidores.
O suprimento de energia ¢ garantido pela utilizacdo racional da capacidade do sistema
existente, investimentos em ampliagdes das instalacdes (geragdo, transmissdo e distribuicao) e
o surgimento de novas fontes alternativas.
O processo para um programa de planejamento do gerenciamento de carga envolve etapas
bem definidas como (LI, 2006):
= estudo do comportamento das cargas dos consumidores para definir a alteracdo da
modelagem da carga que o programa quer alcancar. O objetivo ¢ o aumento da
utilizacdo do sistema e retardar as novas unidades de gera¢do necessarias, melhorando

o desempenho financeiro e as relagcdes consumidor.

= desenvolvimento e criagdo de modelos para escolher as aplicagdes e alternativas de
gerenciamento que produzird as mudangas desejadas. Inclui questdes relevantes: como
cada consumidor final contribui para as cargas do sistema. Se eles sdo sazonais. Se sao

adequados ao tempo e como se da o crescimento da carga.

O gerenciamento ¢ feito para o controle do crescimento da carga. As acdes utilizadas no
gerenciamento visam melhorar: a capacidade das instalagdes, o despacho, o fator de carga, a
seguranga e a eficiéncia do sistema e também reduzir: a demanda da ponta e os custos dos

servicos. As acdes podem ser procedimentos normais ou de emergéncia.

Os procedimentos normais envolvem: agdes de conservagado, sistemas de gerenciamento das
instalacdes do consumidor, incentivos aos consumidores para controlarem melhor suas
instalagdes e equipamentos (qualidades dos projetos e instalagdes, controle de demanda e
consumo de energia, consciéncia sobre conservagao, etc.).

Os procedimentos de emergéncia incluem: cortes ou limitagdes de uso de carga.

As principais alternativas de gerenciamento de carga sao (HUIBIN, 2011):

= Controle de equipamentos dos consumidores;
= Controle de equipamentos da concessionaria;
= Armazenamento de energia;

»  Geragao Distribuida ;

= Incentivo a utilizagdo de equipamentos eficientes.

44



O controle de equipamentos dos consumidores envolve técnicas que controlam cargas de
refrigeragdo, de climatizacdo, de aquecimento, bombas, etc. As aplicagdes mais utilizadas
para controle de energia nas residéncias no setor comercial sdo controle de ar condicionado e
aquecimento de 4gua. A maior preocupagdo com os consumidores residenciais sdo devido as
cargas serem normalmente mal distribuidas e concentrarem um alto consumo em horarios
especificos, por um curto periodo, o que implica em baixo fator de carga. As concessionarias
para compensarem esta modulacdo residencial utilizam alternativas de gerenciamento, tendo
a facilidade de poder controlar, por um periodo de tempo curto, um grande bloco de energia.
O controle de equipamento da concessiondria abrange o controle de tensdo, controle de
reativo, controle sobre os equipamentos de interrupgao, etc. O despacho de carga deve ter o
controle direto dos equipamentos, regulacdo de tensdo dos transformadores, reguladores e
banco de capacitores e conhecimento dos dados dos alimentadores envolvidos.

O conceito de armazenamento de energia ¢ muito simples e consiste basicamente no
armazenamento de energia durante periodos fora de ponta para utilizd-la durante periodos de
ponta, com o consequente desligamento dos equipamentos na ponta (compressores,
aquecedores), reduzindo assim a demanda da ponta; este processo denomina-se de
termoacumulacgao.

A geracgdo distribuida a partir de geradores eolicos, células solares, geradores a diesel, a gas
ou outro combustivel qualquer, pequenas centrais hidroelétrica e outras fontes de geracgao
independentes sdo utilizadas para auxiliar o gerenciamento de carga. As concessionarias
comecgaram a utilizar as geracdes dispersas como recurso para ajudar no planejamento como
alternativa de GLD potenciais.  Elas tém procurado buscar parceria, conseguindo
financiamento com taxas atrativas para estimular a melhoria e ampliacdo das instalagdes,
buscando uma maior integracdo para otimizagdo conjunta dos  recursos
(SATHIRACHEEWIN, 2011).

Para os grandes consumidores industriais, esta op¢ao representa uma oportunidade de se
atingir a autossuficiéncia energética e a possibilidade de comercializar eventuais excedentes,
com a conseqiiente amortizacdo do investimento realizado.

Na Europa e EUA, a geragao distribuida ja ¢ uma realidade desde o inicio dos anos 90, com a
desregulamentacdo da industria de eletricidade e tem havido um aumento significativo do
numero de instalagdes de geracao dispersas conectadas a rede de distribuigao.

Muitos programas para os seus clientes investirem na melhoria de suas instalagdes e
principalmente na permuta dos equipamentos mais antigos por equipamentos novos € mais
eficientes vem sendo incentivados; na iluminagdo uma extensa gama de tecnologia estd sendo

manufaturada no pais, as lampadas fluorescentes compactas com reatores eletronicos ou
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eletromagnéticos mais eficientes devem substituir as lampadas incandescentes. Nas ultimas

décadas as concessionaria de energia tem procurado incentivar de diversas maneiras o

desenvolvimento tecnologico de equipamentos e processos eficientes com alto desempenho

operacional e baixo consumo de energia..

A implantagdo de um programa de gerenciamento de cargas numa concessionaria envolve trés

passos basicos (LOMBARD, 1999) :

= Prospeccdo dos tipos de cargas elétricas, determinando suas caracteristicas e peso ( perfil
de consumo e demanda), seguido de um estudo de perspectivas de crescimento do

mercado, a caracterizacdo da carga;

* Implantagdo de programa de conscientizacdo do consumidor para envolvé-lo no

programa;

* Defini¢do de uma ou mais alternativa para gerenciamento, cuja instalacdo exige a
elabora¢do de um projeto especifico para cada empresa. Esse projeto definird o tipo de
sistema a ser implantado, as cargas elétricas que serdo controladas e como sera feito esse
controle, a previsao de reducao de consumo ¢ demanda, a economicidade da instalagao,

etc.

3.4 GLD e o Smart Grid

A obtencdo de dados da curva de carga diaria de todos os consumidores de um sistema
elétrico, sem o auxilio das novas tecnologias ¢ tecnicamente invidvel ou praticamente
impossivel, pois os medidores de energia convencionais ndo registram estas curvas diarias de
cada consumidor e neste caso a obtencdo da curva ¢ feita periodicamente a cada quatro ou
cinco anos, a partir de amostragens de uma pequena parte da populagdo associada a técnicas
de analise de dados, Sendo assim a amostra escolhida normalmente de forma aleatéria € uma
pequena parte da populacdo sobre a qual vao ser analisadas as varidveis de interesse. As
caracteristicas € o conhecimento assim obtido ¢, entdo, transferido para a populagdo
(JANNUZZI, 1995).

A questdo principal neste processo ¢ se 0 comportamento da amostra pode ser transferido para
a populagdo, sem deformacdo, garantindo a representatividade e a precisdo, para isso deve-se
utilizar ferramentas estatisticas.

Com a implantagdo do smart grid esta realidade muda de forma significativa pois o acesso
aos dados da curva de carga diaria de cada consumidor ¢ disponibilizada em tempo real e
com uso de ferramentas adequadas pode-se extrair conhecimento sobre habitos de consumo

(GELLINGS, 2009) .
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A implantagdo do programa de GLD aplicado em um sistema com um elevado niimero de
unidades consumidoras exige ferramentas adequadas para se ter alta confiabilidade e
disponibilidade dos dados da rede de forma detalhada. Para isto € essencial a utilizacdo das
novas tecnologias como o smart grid que a partir da instalacdo de sensores e medidores
digitais em cada unidade consumidora possibilita a medi¢do detalhada e a tarifa diferenciada
por horario, abrangendo informacdes sobre o consumo de energia, os indicadores de
qualidade, etc. (DERBEL, 2008).

Além disso, os novos dispositivos inteligentes podem apresentar funcionalidades que
possibilitem a limitagdo de cargas em uma situacdo de risco de blecaute ou a partir de
contratos que permitam cortes por tempo determinado de cargas consideradas nao prioritarias
em determinados horarios, como condicionadores de ar ou iluminagdo de quadras de
condominio. Também possibilita a gestdo de energia de forma bidirecional, pois atualmente
muitas unidades consumidoras também podem armazenar energia ou ter fontes alternativas de
energia que irdo suprir o sistema da concessiondria em determinados momentos. Esta
caracteristica ¢ de grande relevancia, uma vez que pode suprir o sistema elétrico nos
momentos de necessidade ou em uma contingéncia, com confiabilidade e seguranga
(SHUDONG, 2010).

De forma resumida, os principais objetivos e necessidades para a moderniza¢ao das redes
elétricas sdo listadas como (CGEE, 2012):

= Possibilitar de forma confiavel e estdvel a expansdo da capacidade de fornecimento de
eletricidade, mediante a crescente demanda;

= Melhorar a relag@o custo-beneficio nos processos de produgdo e de fornecimento de
energia elétrica;

* Prover informag¢des ao consumidor sobre o consumo individual de energia elétrica,
bem como prover ferramentas para auxiliar no controle e na tomada de decisdo acerca
do consumo;

= Auxiliar na redu¢do da emissdo de gases decorrentes da producao de energia elétrica
com recursos fosseis;

= Melhorar os niveis de confiabilidade dos servigos ofertados;

= Explorar novos nichos mercadologicos no setor, por meio do fornecimento de novos
produtos e servigos;

=  Operar de forma resiliente em situacdes de ataque ou de desastres naturais;

= Antecipar e responder a perturbagdes no sistema mediante reconfigura¢do automatica;

= Preparar a rede elétrica para suportar a crescente demanda futura de veiculos elétricos;
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* Dotar a rede de dispositivos de armazenamento de energia para uso conjunto com
fontes intermitentes.

Aliada a implantacdo das redes inteligentes o GLD possibilita um conjunto de técnicas de
grande relevancia para otimizar a utiliza¢do do sistema de poténcia,, uma das vantagens a ser
destacada, ¢ o surgimento de uma grande interagdo dos clientes com o sistema de distribui¢ao,
escolhendo tarifas e fazendo gestdo ativa a fim de adequar o consumo (GANG,2010).

Considerando que as empresas passem a estimular o deslocamento do consumo para outros
intervalos, por exemplo através da adocdo de postos tarifarios com valores variaveis, torna-se
possivel otimizar a geragdo de energia para os patamares de consumo, proporcionando uma
demanda adequada a capacidade racional de geragao e distribuigdo, racionalizando os custos e

a utilizacao da rede de distribui¢ao, beneficiando o sistema como um todo.
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CAPITULO IV: CLASSIFICACAO DE CURVAS DE CARGA

4.1 Introducao

Uma das etapas mais importantes da implantagdo do GLD ¢ a caracterizagdo da carga, que ¢ o
processo que tem por finalidade identificar e analisar o comportamento da carga de
consumidores e do sistema elétrico, possibilitando o célculo dos custos de uso do sistema de
distribuicao (LI, 2006).
O conhecimento do perfil da carga possibilita também prever o crescimento da demanda do
sistema existente (linhas e subestagdes) e das novas redes, melhorando o calculo
de dimensionamento do sistema, melhorando os estudos de planejamento fisico e financeiro
da expansdo das redes com maior precisao.
A caracterizagdo da carga consiste na elaboracdo de uma pesquisa sobre os habitos de
consumo dos agentes envolvidos no sistema elétrico nos diversos niveis de tensdo. A
caracterizacdo tem por finalidade identificar e analisar o comportamento da carga de
consumidores e do sistema elétrico para identificar os fatores que contribuam para a sua
evolu¢do, como a previsdo do crescimento da demanda do sistema existente e das novas
redes, propiciando a otimizagdo do planejamento e gestdo do sistema a partir da escolha de
acoes mais adequadas para cada tipo de carga.
O conhecimento do comportamento da carga dos consumidores também propicia a
concessionaria o desenvolvimento de estudos e agdes sobre (GERBEC, 2003):

= programas de conservagdo de energia

= gerenciamento de carga

= dimensionamento do sistema elétrico;

= ag¢des comerciais e estudos de mercado;

= estrutura tarifaria ;
No caso da estrutura de tarifas do sistema de distribui¢ao ¢ necessario conhecer os custos dos
clientes de cada subgrupo tarifario, que dependem da hora de carregamento e da forma da
curva de carga das redes e consumidores. Neste estudo normalmente trabalha-se com curvas
tipicas, que representa a reducdo desse universo de redes e clientes aos comportamentos mais
incidentes e distintos.
Deve-se observar que na definicdo das curvas tipicas ndo bastam os calculos estatisticos, ¢

preciso a intervencdao do usuario que deve levar em consideracdo a significancia dos tipos
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(participag@o muito pequena ou muito grande no mercado), se o tipo analisado esta agrupando
formas diferentes e principalmente as diferengas ou semelhangas no horario de ponta.

A falta de conhecimento do perfil da carga de cada grupo de consumidores dificulta
consideravelmente a possibilidade de avaliar os beneficios dos programas de conservagao de
energia e de calculo das perdas técnicas no sistema de distribuicdo. Além disso, no curto
prazo gerenciar a demanda dos consumidores e das redes pode significar grandes redugdes de

custos (BIDOKI, 2011).

4.2. Caracterizacio da carga e o programa GLD

Além de todas as possibilidades descritas no item anterior, o conhecimento da carga pode
contribuir para os mais variados aspectos de gestdo do sistema elétrico, pois a caracterizagao
da carga ¢ um dos principais fatores para um eficiente programa de GLD e pode ser

implementada basicamente em trés etapas conforme mostrado na figura 4.1 (LIN, 2005):

Obtengao de Dados

!

Analise da carga

!

Projecdo da demanda

Figura 4.1- Etapas da Caracterizagdo de Carga

A obtencdo de dados ¢ um conjunto de a¢des, métodos e rotinas que objetivam a coleta de
dados. Essa coleta ¢ o primeiro passo num estudo de caracterizagdo da carga, sendo a
qualidade dos dados coletados um ponto fundamental, pois sobre eles estara toda a base dos
estudos para o planejamento.

A andlise da carga envolve o acompanhamento do registro de cada unidade consumidora para
se caracterizar o tipo de carga e escolher quais ferramentas sdo mais adequadas, para serem
aplicadas a um conjunto de cargas com caracteristica semelhante. Sdo analisados demanda,
tipo de carga, expansao de mercado, além de outros aspectos das cargas existentes.

A projecao da demanda ocorre apods a andlise dos dados e ¢ um importante instrumento na
previsdo da tarifa e no planejamento do sistema (LI, 2006).

Para a obten¢do dos dados de todos os consumidores de uma regido, sem auxilio do uso da
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tecnologia digital, € necessario usar técnicas estatisticas baseadas na instalagdo de medidores
em uma pequena amostra da populacdo sobre a qual vao ser analisadas as varidveis de
interesse. O conhecimento assim obtido € entdo transferido para a populagdo inteira, que passa
a ser modelada por aquela amostra consultada.

Os dados da curva de carga podem ser obtidos de duas formas: a partir da recuperacao de
medidas quando ja existe medidor digital instalado ou a partir de campanha de medidas.

Na recuperacdo de medidas as curvas de carga sdo acompanhadas pelas areas de medigdo e
faturamento das concessiondrias. Neste caso, os pontos de interesse dos estudos de carga ja
possuem equipamentos de medicao instalados no local, permitindo o levantamento da curva
de carga com os valores ja armazenados anteriormente. O trabalho de coleta de dados consiste
em localizar as informagdes e organizar em arquivos.

Quando os pontos de interesse dos estudos ndo possuem equipamentos que permitam o
levantamento da curva de carga, que no caso do Brasil ¢ a esmagadora maioria dos
consumidores (95%), faz-se necessaria, entdo, uma campanha de medidas, que abrange um
conjunto de atividades e procedimentos que objetiva a coleta de dados das curvas de carga
numa dada amostra de consumidores ou componentes do sistema elétrico. Esta medida ocorre
normalmente a cada 4 anos para o calculo das tarifas de energia.

Estes dados podem ser aproveitados para serem usados na caracterizagdo da carga do GLD,
contribuindo para a tomada de decisdo na escolha das politicas mais adequadas para cada
grupo de consumidores com mesmo perfil de curva de carga (VERDU, 2004).

A confiabilidade das medidas dependerd muito dos equipamentos utilizados. Os
equipamentos mais adequados para campanha de medidas ainda sado RDTD (Registradores
Digitais de Tarifa Diferenciada), os RDMT (Registradores Digitais de Média Tensdo) e os
REP (Registradores Eletronicos Programdveis), os quais sdo ligados a medidores
eletromecanicos com foto-sensores, e ainda os MEMP (Medidores Elétricos Multifung¢ao
Programavel).

Como estes medidores sdo colocados para acompanhar a curva de carga dos consumidores
temporariamente, uma questdo importante que surge ¢ a auséncia de acompanhamento
continuo destas cargas de forma detalhada e em tempo real. Isto impede que medidas mais
imediatas ou politicas mais adequadas para cada perfil de consumidor possam ser adotadas
para otimizar o sistema de forma dinamica.

No ambiente smart grid os consumidores dispdem de medidores digitais ja instalados de
forma permanente, que deve acompanhar 24 horas o comportamento da carga em tempo real e
a partir de programas especificos podem contribuir para um conhecimento detalhado da carga

e para a escolha adequada de politicas para cada tipo de carga, como serd descrito no préximo

51



capitulo.

A fase de anélise dos dados, normalmente, consistia no calculo da média, desvio padrao e
coeficiente de variagdo das variaveis quantitativas, € na construcao de tabelas de freqiiéncias
para as variaveis qualitativas ou categoricas. Com o desenvolvimento das técnicas de andlise
de dados, dispde-se hoje de instrumentos que podem aprofundar os conhecimentos das
variaveis de interesse, através de estudo de causa-efeito, associacdo, estrutura e classificagao
de dados (GOLDMAN, 1995).

Coletados e arquivados os dados da curva de carga passa-se, entdo, ao tratamento dos
mesmos. Este tratamento compreende o conjunto de inferéncia que serdo feitos na base de
dados, identificando os parametros caracteristicos de uma dada populagdo, caracterizando-a
em termos das suas tipologias. A ideia ¢ criar padroes de curva de carga que possam
caracterizar o tipo de consumo e aplicar aos consumidores e verificar quais consumidores
estdo mais proximos dos padrdes escolhidos.

O processo de classificagdo de curva de carga envolve um grande volume de dados que
devem ser processados para se ter uma base de conhecimento sobre as diversas caracteristicas
do sistema. O sucesso do programa de gerenciamento estd diretamente associado a
monitoragdo das cargas 24 horas por dia, sendo coletado dados a cada 15 minutos,
diariamente de cada consumidor, de modo a se obter o comportamento de cada tipo de carga,
observando os dias tipicos e nao tipicos para cada carga e a partir deste monitoramento prover
acOes precisas para cada caso. Mas para realizar este gerenciamento € necessario classificar os
diversos tipos de carga que refletem o tipo de consumo. Portanto, o problema da
caracterizagdo de curvas de carga € um problema classico de analise de um grande volume
de dados.

Atualmente a tecnologia da informagdo (TI) tem apresentado eficdcia na aquisicdo e
armazenamento da informacdo, propiciando um grande crescimento nos volumes de dados
armazenados e tornando dificil a extracdo de conhecimento sem a ajuda de ferramentas para
analise dos dados a partir de graficos, tabelas ou métodos estatisticos. O grande desafio passa
a ser processar os dados, extrair e disponibilizar informagdo relevante para a tomada de
decisdao (FAYYAD, 1996).

Os sistemas On-Line Analytic Processing (OLAP) permitem uma analise multidimensional
dos dados e o uso de técnicas de mineracao de dados (Data Mining), que ird ser descrita na
proxima se¢do e consiste em um processo de extracdo de conhecimento baseado em
classificagdo e agrupamento de dados através da aplicagdo algoritmos, incluindo o uso de

ferramentas de inteligéncia artificial.
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4.3 Mineracao de Dados (Data Mining)

O avango da tecnologia da informag¢do tem aumentado o volume de dados de forma
consideravel em todas as areas. Este aumento chegou a um nivel onde a analise dos dados, por
meio de processos manuais ou de técnicas tradicionais ndo explora toda a informagdo
implicita disponivel. Isto ocorre pois as bases de dados em seu estado bruto sdo dinamicas,
incompletas, redundantes, ruidosas e esparsas, conforme mostrado na figura 4.1, e a analise da
totalidade dos dados na busca de padrdes passou a ser uma tarefa que nao pode mais ser

executada sem o apoio de ferramentas computacionais (SHEBLE, 2000).
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Fonte: SHEBLE, 2000 adaptado
Figura 4.2 — Mineragao de dados

A utilizacdo de recursos para este tipo de analise ja vem sendo feita desde o final dos anos 80,
em um processo chamado Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD), definido como um processo ndo trivial, de vdrias etapas,
interativo e iterativo, para identificacdio de padrdoes compreensiveis, validos, novos e
potencialmente uteis a partir de bases de dados. Dentre as diversas etapas que compdem o
processo de KDD, ¢ na etapa chamada Minera¢do de Dados (Data Mining - DM) que ocorre a
aplicacdo de algoritmos especificos para extrair padroes (modelos) de dados que representam

conhecimento util (GESSAROLI, 1995)

A mineragdo de dados (MD) surge para essa finalidade e pode ser aplicada nas mais diversas
areas, visando obter a partir dos dados brutos, informacao util para subsidiar a tomada de
decisdo. A MD ¢ o processo que extrai o conhecimento a partir do banco de dados, sendo
baseado em técnicas da estatistica ou inteligéncia artificial. A ideia € procurar padroes,
relacionar dados com suas similaridades, procurar regras e encontrar informagao relevante

que possam contribuir para tomada de decisao (HAN, 2005)..
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Atualmente tem-se uma grande quantidade de dados armazenados nas mais diversas midias,
que sdo geradas a partir dos sistemas de informatizados, a utilizagdo da mineragao de dados
tem a finalidade de auxiliar na compreensdo dos processos analisados. A MD contribui na

descoberta de informacgdes estratégicas sem uma prévia formulacdo de hipdteses.

A mineracao de dados (MD) ¢ formada por um conjunto de ferramentas e técnicas que através
do uso de algoritmos de aprendizagem ou classifica¢do sdo capazes de explorar um conjunto
de dados, extraindo ou ajudando a evidenciar padrdes nestes dados e auxiliando na descoberta
de conhecimento. O aprendizado normalmente ocorre quando se observa padrdes, formula-se
hipoteses e efetua-se testes para descobrir regras. Esse conhecimento pode ser apresentado por
essas ferramentas de diversas formas como agrupamentos de dados, hipdteses ou regras de
comportamento possibilitando a andlise  mais consistente para tomada de decisdo

(SHEBLE, 1998).

Os passos fundamentais de uma minera¢do bem sucedida a partir de fontes de dados consiste
em encontrar padrdes, o que significa que os dados brutos sejam sistematicamente
simplificados de forma a desconsiderar aquilo que ¢ especifico e privilegiar aquilo que ¢
genérico. Padrdes sdo unidades de informacgao que se repetem. A MD pode ser considerada como
a ligacao entre o dado bruto dentro do banco de dados e o dado util pronto para ser interpretado e
usado para a tomada de decisdo. Varias técnicas e algoritmos tém sido aplicados neste processo de
extracdo do conhecimento: Arvores de Decisdo, Descoberta de Regras de Associagdo, Redes Neurais

Artificiais, etc. (BURGES, 1998). As etapas para o processo de extragdo do conhecimento

pode ser descrito conforme Figura 4.3. e abrange diversas areas.
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Figura 4.3 — Etapas da transformacdo de dados em conhecimento
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Conforme mostrado na figura 4.3 o processo abrange algumas etapas, sendo que inicialmente
deve-se escolher a base de dados a ser analisada. Posteriormente tem-se a etapa do pré-
processamento que visa diminuir os ruidos e verificar a legitimidade de valores.

As etapas de transformacdo de dados e mineragdo de dados tém o objetivo de extracdo do
conhecimento do banco de dados analisado e dependem de qual ¢ objetivo deste processo e
consequentemente qual € a técnica mais adequada.

A andlise e avaliagdo ¢ a ultima etapa que tem como produto o conhecimento adquirido das
etapas  anteriores e podem ser aplicadas para a tomada de decisdo.
O uso das técnicas descritas anteriormente varia de acordo com o tipo de processo e com o
conhecimento que se pode extrair, mas ¢ possivel estabelecer duas principais tarefas utilizadas

pela M D : Agrupamento ou clusters e classificagdo.

4.3.1 Agrupamento ou clusters

O conceito de agrupamento ou busca ndo supervisionada de padrdoes em dados, pode ser
definida como a organiza¢do de uma cole¢do de padrdes em grupos (clusters) baseada em

similaridade e pode ser aplicado a diversas areas do conhecimento.

O processo de agrupamento ou clusterizagdo consiste na divisdo de dados em grupos
denominados clusters. As caracteristicas dos elementos de cada grupo sdo semelhantes e
apresentam caracteristicas diferentes dos elementos de outros grupos (WESTPHA, 1998). A
ideia do agrupamento ¢ que no final do processo de clusterizagdo os padroes de dados em
cada agrupamento sejam mais similares entre si do que sdo para um padrdo de dado
pertencente a outro grupo.

O cluster ¢ o padrao ou grupo de elementos que possui caracteristicas mais similares entre si,
diferentes dos objetos pertencentes a outros clusters, dentro de um universo de dados.
Evidentemente que a definicdo de um cluster requer uma medida de similaridade.

A caracteristica principal do agrupamento ¢ o fato de que o objetivo dessa tarefa ¢ buscar a
estrutura desconhecida de um conjunto de dados e apresenta-la na forma de grupos. Esta
técnica agrupa informagdes homogéneas de grupos heterogéneos entre os demais e aponta o
item que melhor representa cada grupo, permitindo desta forma que se consiga perceber a
caracteristica de cada grupo. Desse modo, objetos dentro do mesmo grupo sdo os mais
semelhantes possiveis, enquanto que objetos de grupos diferentes sdo os mais diferentes

possiveis.
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4.3.2 Classificacao de Dados

A classificacdo de dados pode ser apresentada como um busca supervisionada de dados. Isto
implica que, deverd ser extraida do conhecimento a ser minerado uma divisdo prévia de
padrdes nos quais o conhecimento podera ser classificado. Neste caso, e diferentemente da
tarefa de agrupamento, onde a Unica informagdo prévia sdo os proprios dados, os padroes
escolhidos baseado nas caracteristicas dos elementos irdo explicitar a categoria do dado sendo
minerado. A tarefa de classificagdo pressupde entdo a criacdo de padrdes para o
enquadramento de dados. Por outro lado a utiliza¢do da tarefa de agrupamento deixa para o
algoritmo a descoberta de grupos existentes entre os padroes de dados.
Nao existe garantia em se obter uma solucdo razoavel para um problema de classificacao,
restando ao analista, se 0 ndo conseguir, tentar obter novas amostras, outras variaveis, novas
medidas de similaridade e dissimilaridade ou outro algoritmo classificatdrio.
O problema da classificacdo divide-se em responder algumas perguntas bdsicas como
(KNORR, 2002):
* (Quais caracteristicas sdo relevantes para se ter a semelhanca entre os diversos dados
de um processo.
= Como deve ser realizada a medida das varidveis que definem os elementos de uma
base de dados.
= Como formar os grupos e qual a quantidade de grupos € necessaria para cada processo
analisado.
= Quais técnicas de classificacdo poderdo ser aplicadas para cada caso para trabalhar e

que critérios devem ser observados para escolhé-las.

4.4 Principais técnicas de classificacio de dados

A classificacdo de dados abrange um grupo de técnicas e ferramentas para analise de dados,
cujo objetivo principal € agrupar objetos (elementos, consumidores, produtos, clientes, etc.)
em classes, segundo suas caracteristicas e dentro de critérios predefinidos. As classes
resultantes deverdao possuir alto grau de homogeneidade interna (dentro da classe), ou seja
forte grau de associacdo entre os membros da mesma classe e alto grau de heterogeneidade
externa (fora da classe) ou, o que ¢ o mesmo, fraca associacdo entre membros de grupos

distintos(MENZIES, 2003).
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O conjunto de atributos comuns aos elementos de um conjunto ¢ denominado de classe de um
padrdao. O processo de reconhecimento de padrdes envolve o conjunto de procedimentos
para se buscar a comparagdo de dados de entrada com padrdes conhecidos e a partir de sua

analise a sua classificagao (OZEKES, 2003).

Os principais métodos para classificacdo de dados usam conceitos de semelhancas e distancia
entre os elementos ou individuos, para agrupa-los ou separa-los, ou seja a analise de tipologia

¢ a distancia entre um elemento e um grupo de elementos (FAYYAD, 1996).

Basicamente as técnicas de classificacdo podem ser divididas em hierdrquicas e as nado
hierarquicas (CHICCO, 2006). O processo de classificagdo de dados ¢ normalmente feita em
cinco etapas, conforme mostrado na figura 4.4 :

= Coleta dos dados e selecdo das variaveis para analise;

= Gerag¢ao da matriz de similaridade e/ou distancia;

= Escolha do algoritmo de classificagado;

* Escolha do niimero de padrdes a serem usadas e atribuicdo de cada objeto a uma

classe;

= Validag¢ao da solugdo obtida.

Coleta de Criagdo da
Dados :D Matriz

U

Escolha da
Algoritmo

d

Validacao ::I Escolha dos Padroes
e atribui¢do

Figura 4.4 — Etapas para Classificacdo de Dados

Um sistema para reconhecimento de padrdes conforme mostrado na figura 4.5, abrange
basicamente trés etapas: a representacdo dos dados de entrada, extragdo das caracteristicas e
a identificagdo dos padrdes ou referéncias e a classificagdo de dados.

A representagdo dos dados de entrada ¢ a primeira etapa e consiste na descri¢ao dos

padrdes caracteristicos para posterior classificagao.
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A segunda etapa ¢ a fase da extrag@o das caracteristicas do conjunto de dados e consiste na
extracdo de caracteristicas intrinsecas e atributos do objeto com o objetivo de diminuir as

dimensdes do vetor de dados e facilitar a classificagdo da proxima etapa.

Dados de
Vetor dimensdo N Entrada

U

Discriminagao
entre classes Extracao de
Algoritmo de Caracteristicas
Classificagao
ﬁ Treinamento
Aprendizado
Procedimentos
de Decisdo Identificagdo e
Classificagdo

Validacao } Classe

Figura 4.5 — Etapas Reconhecimento de padroes
A identificagdo e classificagdo do objeto em uma classe ¢ a terceira etapa e envolve o
reconhecimento de padrdoes. Os métodos utilizados nesta etapa podem ser usados em
diferentes processos como no reconhecimento de voz ou processamento de sinais € mais
recentemente na classificacdo de curvas de carga (MARQUES, 1999).
A etapa de validacdo consiste na apresentacao de um conjunto de dados aleatorios ao sistema
e no reconhecimento de qual padrdo ¢ mais proximo de cada dado apresentado.
Os métodos de reconhecimento ou classificagdo de padrdoes normalmente sdao implementadas
basicamente através de métodos matematicos ou heuristicos. N a maioria das vezes a
combina¢cdo dos métodos ¢ necessdria para se ter uma classificacdo mais eficiente e com
menor esfor¢co computacional (GAVRILAS, 2010).
O reconhecimento de padrdes pode ser supervisionado ou nao supervisionado. No
reconhecimento supervisionado os padrdes que representam cada classe sdo conhecidos e
estdo disponiveis no sistema que ira ser treinado para fazer o reconhecimento utilizando
algoritmos especificos. Os algoritmos utilizados no reconhecimento supervisionado mais
comuns sdo baseados em rede neural artificial como o perceptron, o gradiente e erro
quadratico minimo.
No reconhecimento de padrdes ndo supervisionado ¢ utilizado quando ainda ndo se tem
conhecimento de quais padrdes deverdo ser utilizados e o sistema deve criar estes padroes a
partir de técnicas disponiveis para verificar a similaridade ou ndo de um grupo de dados

(OZEKES, 2003).
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Os algoritmos mais utilizados para classificagdio ou reconhecimento de padrdes nao
supervisionado sao:

= (lassificagdo de padroes baseado em Similaridade Maxima;

= (lassificacdo por Limiar Simples;

= Algoritmo K-Means;

= Nuvens dinamicas.

4.4.1 Classificaciao de padroes baseado em Similaridade Maxima

Este método baseia-se na similaridade de um conjunto de objetos a serem classificados. O
reconhecimento automatico de padroes utiliza a técnica de classificacao por distancia entre as
caracteristica de cada objeto (KIM, 2009). Esta técnica ¢ utilizada quando o conjunto de
dados apresenta  limitado grau de variabilidade como por exemplo a identificacdo de
caracteres de codigos de barra.

Sejam W os agrupamentos de padroes das diversas classes representadas pelos padroes

Y1,Y2,--Yn, @ distancia Euclidiana entre elementos quaisquer x; e cada padrao y; ¢ dada por:

4.1)

Este método estabelece a distancia entre um padrdo x de classificacio que ainda ndo ¢

conhecida em relag¢do ao padrao de cada classe.

4.4.2 Classificaciio por Limiar Simples

O método baseado na classificacdo por Limiar Simples consiste na escolha arbitraria de um
conjunto de amostras, que estejam disponiveis para analise, para ser colocada como primeiro
centroide de classe Yi, posteriormente sdo calculadas as distancias entre o centroide Y e cada
uma das amostras a serem analisadas. Se a distancia calculada for menor que um limiar L,
previamente estabelecido, a amostra ¢ colocada na classe de centroide Yi. Caso contrario, um
novo centroide de classe ¢ calculado e o método inicia um novo calculo e comparagdo entre
as distancias entre centrdides e os elementos com o limiar L previamente estabelecido.

O problema deste método ¢ que a escolha do centrdide inicial, pode afetar de modo
significativo a eficiéncia na classificagdo dos dados. Evidentemente que aplicagdo deste
método no banco de dados com elementos de caracteristicas mais exclusivas apresenta melhor

desempenho do que em bancos com elementos com muitas similaridades (SUN, 2005).
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4.4.3 Algoritmo K-Means

A ideia do algoritmo K-Means (também chamado de K-Médias) ¢ fornecer uma classificagao
de informagdes de acordo com os proprios dados, que ¢ baseada em andlise e comparagdes
entre os valores numéricos dos dados. Desta maneira, o algoritmo fornece uma classificagao
automatica sem a necessidade de nenhuma supervisdo humana, ou seja, sem nenhuma pré-
classificagdo existente. Por causa desta caracteristica, o K-Means ¢ considerado como um
algoritmo de minerag¢ao de dados nao supervisionado (COSTA, 2010).

O Algoritmo k-means agrupa os dados em torno de centros denominado centroides, criando
particdes com novas classes; estas por sua vez, com novos centros que provocam, pelo critério
da maior proximidade, novas particdes, isto tudo num ciclo que s6 termina quando as
particoes nao podem mais ser melhoradas, ou até que se alcance um nivel de precisdao
predeterminado. Os centroides sdo o centro de cada classe ou padrao adotado, conforme

mostrado na figura 4.6.
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Fonte: DHILLON, 2004
Figura 4.6 — Centroides dos Clusters

Existem muitas variantes do k-means, sendo a primeira delas devida a Forgy e a mais
conhecida a de MacQueen. No k-means, versdao Forgy, os centros correspondem aos centros
de gravidade das classes formadas em cada etapa. Assim, dado os seus bons resultados e
aplicabilidade a conjuntos constituidos por grande nimero de objetos, muitos pesquisadores
usam o método k-means, como algoritmo inicial de agrupamento e definicdo prévia do
numero de classes, sendo, posteriormente utilizados algoritmos para dividir ou fundir a
particdo obtida inicialmente pelo k-means (DHILLON, 2004). Outros executam o k-means
com diferentes ordenagdes do conjunto a ser classificado, avaliando, apds, a melhor parti¢ao

obtida. Por fim, variam o niimero de classes até¢ obter um niimero que suficientemente possa
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generalizar e representar o conjunto. A figura 4.7 mostra o fluxograma basico do algoritmo K-

means.
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Fonte: Liu, 2011

Figura 4.7 - Algoritmo K-Means

Principais etapas do Algoritmo K-means (LIU, 2011):

Etapa 1. Adotar a particdo de partida, levando em conta as informacgdes disponiveis ou a partir
de elementos de um vetor E, sorteados, ao redor dos quais se formam suas classes.
Normalmente, cada classe da particdo de partida ¢ composta por um s6 objeto, escolhido
aleatoriamente ou em uma ordem definida.

Etapa 2. Determinar os centros de gravidade das suas classes e a inércia da parti¢ao.

Etapa 3. Construir uma nova particdo aglomerando ao redor de cada centro de gravidade os
elementos de E mais proximos deste centro que dos demais. Caso alguns dos elementos de E
sejam equidistantes de varios centros de gravidade, arbitrariamente serdo imputados a alguma
das classes que contenham estes centros.

Etapa 4. Determinar os centros de gravidade das novas classes
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5= Y- | (4.2)

i=t x;eC

Etapa 5. Comparar a qualidade da nova parti¢dao, a anterior com a atual - mantendo a melhor.
Etapa 6. Caso ainda possa haver otimizagao, reiniciar o processo no Passo 3. Sendo a particao
obtida serd a 6tima relativa.

A principal vantagem deste método ¢ que basta ter na memoria as distancias dos elementos de
E aos centros de gravidade. Se existirem k classes e se E possui n elementos, haverda Kn
apenas comparacdes. Assim, conjuntos de grande tamanho podem ser classificados. Também,
com o melhor conhecimento do conjunto E, pode-se gerar uma boa particdo inicial e

normalmente a convergéncia do algoritmo ¢ rapida. A figura 4.8 ilustra o método.

Fonte: Liu, 2011

Figura 4.8- Dados classificados usando algoritmo k-means
E importante ressaltar que para o método k-means a escolha da inicializagdo ¢ de grande
importancia, mas a execucdo do algoritmo varias vezes, permite reduzir impacto da
inicializacdo aleatéria e quando se tém nocdo dos centrdides, pode-se melhorar a

convergéncia do algoritmo.

4.4.4 Algoritmo fuzzy c-means (FCM)

A Logica Fuzzy pode ser considerada como um conjunto de principios matematicos para a
representacao do conhecimento baseado no grau de pertinéncia dos termos (graus de verdade).
Ao contrario da Logica convencional, a Logica Fuzzy utiliza a ideia de que todos os valores

admitem (temperatura, altura, velocidade, etc.) graus de pertinéncias (BEZDEK, 1984).
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A principal diferenca entre um agrupamento cldssico e um agrupamento fuzzy ¢ que
enquanto no agrupamento tradicional uma dado pertence a um unico cluster, no agrupamento
fuzzy um dado podem pertencer a mais de um grupo, mas com diferentes graus de pertinéncia
(ZHOU, 2012).

O algoritmo para agrupamento de dados fuzzy foi proposto por Dunn e estendido por Bezdek
(BEZDEK, 1984). A ideia basicamente ¢ que o conjunto fuzzy X = {xi, Xp,.......Xn} Se€ja
dividido em p clusters, p;; € o grau de pertinéncia da amostra x; ao j-esimo cluster € o
resultado do agrupamento ¢ expresso pelos graus de pertinéncia na matriz p.

O algoritmo fuzzy c-means (FCM) busca encontrar conjuntos nos dados, minimizando a
funcao objetiva mostrada na equagao 4.3:

J= 2i 1" d (xi:cr)’ (4.3)

i=1 j=1

onde: n ¢ o nimero de dados, p ¢ o nimero de clusters considerados no algoritmo, p;; € o
grau de pertinéncia, m>1 € o pardmetro fuzzificagdo, x; ¢ o vetor de dados, ¢; centro do

agrupamento fuzzy e d ¢ a distancia entre x; e ¢;, (CARVALHO, 2007)
4.4.5. Nuvens dinamicas

Nas técnicas de classificacdo anteriores, os elementos de um determinado conjunto E a serem
classificados, sdo aglomerados em torno de centros de gravidade, chamados centrdides, que
ndo obrigatoriamente fazem parte de E. O método denominado "nuvens dinamicas"
diferentemente, apresenta a classificagdio em torno de pontos, denominados nucleos,
necessariamente pertencentes a E. Neste processo, as classes (clusters), ndo sdo caracterizadas
por um centro de gravidade, mas por um certo nimero de objetos chamados padrdes que
constituem um nucleo.

Conforme LANGRAND, 1994, neste processo, busca-se otimizar um critério que
compatibilize uma particio de E a um modo de representacdo dos seus subconjuntos. Em
muitas aplicacdes, fornece uma melhor descricdo do que os centroides. A atribuigdo de
objetos aos grupos ¢ feita com o auxilio de uma fungdo de agregacao-separagdo. Neste caso,
um modo de representacdo dos subconjuntos de um nucleo E ¢ exigido. Assim, um nucleo
pode ser: um centro de gravidade, um grupo de individuos do subconjunto ou uma reta.

O algoritmo para implementacdo das Nuvens dindmicas pode ser descrito basicamente nas
seguintes etapas:

Passo 1. Partir de k nucleos, selecionados de forma aleatoria de uma familia de L ntcleos.
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Passo 2. Agrega-se cada objeto do conjunto E a ser classificado ao nucleo mais proximo,
Obtém-se assim k classes.
Passo 3. Associar um nucleo a cada classe.

Passo 4. Reiniciar o processo com os novos nucleos até atingir um critério de parada definido.

O método das nuvens dindmicas enfatiza minimizacao da variancia interna de agrupamento,
maximizando a sua distancia em relagdo a outros agrupamentos. Este método produz um
nimero exagerado de grupos e por isso, em alguns casos, para fins praticos, este nimero ¢
reduzido com base em critérios subjetivos.

Um aspecto relevante do método das nuvens dinamicas ¢ que quando ele ¢ aplicado para as
curvas de cargas, que se mantém juntas em um grupo ao longo de todas as iteragdes, formam
um agrupamento homogéneo, onde ¢ calculada uma curva tipica e torna possivel definir
agrupamentos atipicos, quando se estabelece um critério minimo de niimeros de curvas que
devem formar um agrupamento (BITU,1993).

Este método ¢ atualmente bastante utilizado pelas concessionarias de energia na classificagao

de curva de carga para calculo de tarifas.

4.5 Classificacio de Curva de carga

Devido ao niimero elevado de consumidores do sistema elétrico e com a tecnologia atual nao
¢ possivel o acompanhamento individual de cada um dos consumidores. A estratégia, entdo, ¢
definir para o mercado em estudo um numero conveniente de padrao de consumo que ira
representar a totalidade. As variaveis que irdo definir estes padrdes sdo suas curvas de carga,
que sdo denominadas de curvas tipicas.

Ao conjunto de curvas tipicas de um dado mercado sdo denominadas de “Tipologia” dos
consumidores ou de um segmento do sistema.

Nos estudos que tém como objetivo a defini¢do do comportamento para um dado nivel de
tensdo, € necessario determinar a tipologia dos consumidores pertencentes a este nivel.
Evidentemente, para a definicdo da tipologia, ¢ necessario ter-se um arquivo de dados de
curva de carga de uma amostra representativa do mercado em questdo e com base neste
arquivo processar a analise destes dados.

As técnicas de classificacdo de dados descritas anteriormente sdo as mais utilizadas
atualmente nos estudos de curva de carga com destaque ao método de nuvens dindmicas,

descrito anteriormente.

A curva padrao € o grupo de n medidas de entrada cujo centro de gravidade sera tomado como
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referéncia para o célculo da distancia entre as medidas de carga de cada consumidor e as
curvas padronizadas, no processo de defini¢do dos grupos. No inicio do processo, o sistemas
de grupos sdo constituidos por curvas de consumo sorteados aleatoriamente. Através de uma
medida de distancia as curvas sdo agrupados em torno dos padrdes mais proximos, definindo
as classes. Este processo se repete, determinando melhores parti¢des até o momento que o
método “converge”, ou seja, que a nova particdo nao consiga apresentar mais melhoria em
relagdo as conseguidas anteriormente.

O método executa varias iteracdes, definindo varias classes no final do processo identifica os
grupos de curvas que ficarem sempre juntos ou mais proximas em todas as partigoes .

A selecdo de curvas tipicas ¢ definida como um método para se obter as curvas de carga dos
consumidores e transformagdes que correspondam a um dia util tipico para cada ponto
amostrado, nos diferentes niveis de tensao (BIGUS, 1996). Atualmente, nao existe uma
defini¢do por parte do o6rgdo regulador nacional para a metodologia de selecdo. A pratica
tradicional ¢ a sele¢do manual a partir da analise visual das curvas de carga. Esta analise ¢
realizada com critérios proprios da equipe de estudos, com possiveis subjetividades. O
conceito frequentemente utilizado na selecdo ¢ o de escolher a curva que cause o maior
impacto no sistema, isto ¢, aquela que possuir a demanda maxima coincidente ao horario de
ponta do sistema.

O desenvolvimento de novas técnicas computacionais para classificagdo de grande volume de
dados, como as técnicas baseadas em mineracdo de dados e inteligéncia artificial que sdo
utilizadas na resolu¢do de problemas das mais diversas areas, tem sido tema de diversos
pesquisadores (GAVRILAS, 2008, BIDOKI, 2011).

No caso da classificacdo das curvas de cargas, s6 poucas unidades consumidoras tem acesso
dos dados diérios o que tem impedido de se implantar estas técnicas atualmente, porém com a
a implantacdo do ambiente smart grid esta realidade muda e a partir de medidores digitais os
dados poderao ser acessiveis para o processamento das mais diversas ferramentas.

Devido as suas caracteristicas de robustez na classificagao de um grande volume de dados, da
capacidade adaptativa além de outras caracteristicas descritas na proxima secdo, a técnica

escolhida para classificacdo das curvas de carga foi Rede Neural Artificial.
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CAPITULO V: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

5.1 Introducao

Atualmente, com o avango da tecnologia digital, que produz processadores cada vez mais
rapidos, tem crescido o interesse por novas técnicas computacionais, na busca de construir
maquinas inteligentes que possibilitem a resolu¢do de problemas complexos nas mais diversas
areas. O modelo que tem surgido naturalmente ¢ o do proprio cérebro humano. O termo
Inteligéncia Artificial (IA) foi criado para denominar e abranger todas as técnicas que se
baseiam no funcionamento do cérebro, em oposi¢do as técnicas computacionais programadas
procedurais, que consistem no desenvolvimento prévio de um algoritmo para resolucao de

um problema (KOHONEN, 1980 ).

A necessidade de emular o cérebro humano surgiu da simples verificagdo de que os
processadores atuais executam calculos complexos, operando em nanosegundos, com
precisdo extremamente superior aos seres humanos. Estes fatos levaram muitos pesquisadores
a concluir que esta diferenca de desempenho estd relacionada com a diferente forma de
organizagdo entre os computadores e os sistemas nervosos (HERTZ, 1991)..

O conceito de Redes Neurais Artificiais (RNA) esta fortemente ligado com as ideias ou seja,
RNA pode ser definida como um sistema de processamento de sinal e informagdo, composto
de um grande nimero de elementos processadores simples, denominados de neurdnios ou
células, que emulam os sistemas nervosos bioldgicos em programas ou circuitos digitais. A

figura 5.1 mostra o esquema basico do neurdnio natural e artificial (BRAGA, 2000).

dendritos .
[x1{ ™1
2, corpo da célula k=] g
) s
axonio 1 X3 w3
& —_— - T
N impulso 3 Z | jﬂ |
elefrico :
Neurdnio Biologico Neurdnio Artificial

Fonte:Braga,2000
Figura 5.1 — Esquema basico do Neuronio Biologico e do Artificial
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As RNA podem ser definidas como sistemas de processamento de informagao formadas

pela interconexdo entre unidades simples de processamento, denominadas neuronios
artificiais e apresenta como principal propriedade desta arquitetura a sua capacidade de
aproximacao universal e de aprendizado (KOVACS,1996).

Estruturalmente, uma RNA consiste em um nimero de elementos interconectados (chamados
neurdnios) organizados em camadas que aprendem pela modificacio da conexdo que
conectam as camadas. As RNA utilizam um conjunto de elementos de processamento,
também chamados de nds, andlogos aos neurdnios no cérebro. Estes elementos de
processamento sdo interconectados em uma rede que pode identificar padrdes nos dados uma
vez expostos aos mesmos, ou seja, a rede aprende através da experiéncia, tais como as pessoas

(DIN, 1998).

Estes neurdnios sdo interconectados por ligacdes diretas, denominadas sinapses, que
possibilitam o processamento paralelo distribuido, tendo como principal caracteristica a sua
capacidade adaptativa, isto é, a possibilidade de aprendizado e de estabelecer, de forma
precisa, relacdes complexas entre diversas varidveis numéricas, sem que seja imposto
qualquer modelo preconcebido.

A RNA apresenta-se como ferramenta estatistica capaz de armazenar conhecimento a partir
de exemplos e vem sendo aplicada em problemas de classificacdo e reconhecimento de
padrdes, modelos de previsdo além de outras areas. A razdo para sua ampla aplicagdo reside
na sua capacidade de generalizacdo, auto-organizagdo e processamento que possibilita a

resolucao de problemas de alta complexidade (CHENG,1994).

5.2 Breve historico e evolu¢ao da RNA

Na década de 40, Warren McCuloch e Walter Pitts publicam o primeiro trabalho a propor um
modelo artificial de um neuronio biologico (MCCULLOCH, 1943). Neste modelo simples,
conforme mostrado na figura 5.2, possui n entradas (Xi, Xa,... Xn) que alimentam fungdes e as
saidas provenientes de outros neuronios e por informagdes de entrada da rede. Estes sinais
sao ponderados por pesos fixos (Wi, wa, .... Wy) das sinapses. Caso o somatério dos produtos
x;w; apresente valor igual ou superior a um limiar (threshold), o sinal de saida y recebe o

valor igual a 1, caso contrario a saida ¢ igual a zero.
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Figura 5.2 — Modelo de um Neurdnio Artificial

Donald Hebb (1949) propds que o aprendizado seria decorrente das variagdes dos pesos de
entrada. Em 1858, Frank Rosemblat apresentou seu modelo de RNA, o perceptron de uma
camada, demonstrando que sinapses ajustaveis conforme saidas desejaveis poderiam ser
treinadas para classificar certos tipos de padrdes. Ele descreveu a tipologia da RNA, a
estrutura das ligagcdes e propds um algoritmo de treinamento para seu modelo executar
algumas fungdes (BRAGA, 2000).

Na década de 60, Widroff e Hoff apresentaram seu modelo Adaline (Adaptive Linear Neuron)
que possuia saidas binarias bipolares (-1 ou 1) e o ajuste de pesos era feito a partir do método
do gradiente para minimizar o erro em funcdo de suas saidas analdgicas (JANGHEL,2010).
Nos anos 70, a pesquisa e aplicacdes da RNA sofreu grande redu¢do em consequéncia do
trabalho de Minsky e Papert que alertava para as limitagdes do perceptron, que servia apenas
para problemas linearmente separaveis e que o processo de aprendizagem ndo garantia a
convergéncia da RNA, que apresentava um aumento significativo das necessidades
computacionais na solu¢do de problemas mais complexos.( KUAN, 1994)

Na década de 80, Hopfield demonstrou as propriedades associativas da RNA e a descri¢ao do
algoritmo back-propagation, que possibilitou solugdes para problemas de alta complexidade a
partir de redes com multiplas camadas. A evolugdo dos sistemas digitais com processadores
cada vez mais poderosos também contribuiu de forma significativa para que o interesse na

RNA aumentasse substancialmente (HOPFIELD, 1982).

5.3 Caracteristicas basicas de um RNA

Uma RNA ¢ composta por vérias unidades de processamento, cujo funcionamento individual

¢ bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicacao
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que estdo associados a determinado peso e fazem operagdes apenas sobre seus dados locais,

que sao entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de uma RNA

vem das interagdes entre as unidades de processamento da rede.

Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas que podem ser classificadas em

trés grupos (RUMELHART,1986):

Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde ¢ feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como

extratoras de caracteristicas;

Camada de Saida: onde o resultado final ¢ concluido e apresentado.

Atualmente existem diversos modelos de RNA sendo desenvolvidos para uma grande

variedade de propdsitos, que diferem na estrutura, implementagdo e principios de operagao

mas compartilham com algumas caracteristicas que baseiam-se nos seguintes principios

(HOPFIELD, 1984):

O processamento da informacdo ¢ feita por elementos extremamente simples,
denominados neurdnios.
Os sinais sdo transferidos a partir das sinapses, que sdo as conexdes entre o0s
neuronios;
Cada sinapse apresenta um peso associado que ¢ o fator multiplicativo do sinal
transmitido;
Cada neurdnio aplica nos sinais de entrada uma funcdo denominada de ativagdo do
neurdnio ou transferéncia, para determinar uma saida, como mostrado na figura 5.3;
Processamento da informacao ¢ memoria sdo distribuidas na estrutura, tornando-se
dificil a separacao do hardware e software. Esta caracteristica ¢ oposta aos sistemas de
computag¢ao tradicionais;
Sdo altamente interconectadas de modo que o estado de um neurdnio afeta o potencial
de um grande niimero de neurdnios a ele conectados através dos pesos das sinapses;
Os pesos das sinapses sao adaptativos e desde que esta adaptagdo possa tomar lugar
em qualquer parte da estrutura da rede, isto implica em memoria distribuida;
As unidades de processamento contém tipicamente fun¢des ndo lineares, isto €, 0 novo
estado de um neuronio ¢ uma fun¢do ndo linear dos sinais criados pela atividade de
outros neuronios.

Sao normalmente aplicadas em sistemas onde ndo ha modelo matematico disponivel

ou suficientemente exato para representar o fendmeno.
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Figura 5.3 — Esquema geral de um neurdnio artificial

Cada camada da RNA pode ser descrita pela expressao (5.1):

Y=y (Y Wi+ ©) (5.1)

i=0

Sendo, W i € o Peso da Sinapse, @j ¢ uma constante € R, X; ¢ o Vetor de Entrada, Y; ¢ o

Vetor Saidae y ¢ a Funcdo de Ativacao.
O algoritmo de treinamento define os pesos que modelam o sistema para ter-se o erro mais
proximo de zero (RIPLEY, 1994):. Os sinais fornecidos de um dado neurdnio sdo na verdade,
o estado ou o valor de ativacdo dos neurdnios precedentes, os quais sdo multiplicados por um
peso correspondente wijj, 0 estado do neurdnio ¢ calculado a partir da aplicagdo de uma fungio
de limiar (ativacdo) y, ao valor de entrada fornecido ao neur6nio, ou seja a somatoria dos
valores de ativacdo dos neurdnios precedentes, multiplicados pelos respectivos pesos
(HORNIK, 1989)..
A fungdo de ativagdo, representada por ¥ , define o valor de saida do neuronio tendo como
parametro o campo local induzido do neurénio. Os tipos basicos de func¢do de ativagao

* Funcao linear definida pela Equacao 5.2.

Y(x) = -1 sex<-1/2

X se-1/2<x<1/2 (5.2)
1 sex>1/2

* Funcao limiar definida pela Equagao 5.3.
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Y(x) = -1 se x>0 (5.3)
1 sex<0

* Funcdo tangente hiperbolica definida pela Equacao 5.4.

Y(x) =tanh(x) = (e*—e™)/(e"+¢e™) (5.4)
* Fungdo sigmoide definida pela Equagdo 5.5.

Yx)= 1/ (1+e™) (5.5)

A figura 5.4 ilustra as fungdes de ativacao do neurdnio mais usadas.

"IAL ‘Vh
1 - 1
S -1 I i |
Fun¢iio Linear Funcio Degrau

24

-1

Fun¢io Tanh Funcdo Sigmoide
Figura 5.4 — Principais fungdes de ativacdo de uma RNA

Uma RNA pode ser caracterizada por quatro fatores principais (RIPLEY,1994):
e A arquitetura, que ¢ a forma como ¢ efetuada as ligagdes entre os neurdnios;
e O método de determinagao dos pesos, ou seja o algoritmo de treinamento;

e A funcao de ativacao ou transferéncia de cada neuronio;

e O numero de camadas.

9]

. 4 Tipos de RNA conforme o numero de camadas

A classificagao de uma RNA considerando o nimero de camadas pode ser feita em:
= Perceptron de camada simples

= Perceptron multicamada.
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5.4.1 Perceptron de camada simples

O perceptron ¢ um tipo de RNA proposta por Rosenblatt com base no neurénio de

McCulloch-Pitts, com fun¢do de ativacdo limiar e aprendizado supervisionado. O grande

avango do perceptron foi o desenvolvimento de uma regra de aprendizado de tal forma que o

mesmo pudesse ser aplicado na resolu¢ao de problemas praticos (BALAKRISHNAN, 1994) .

O caso mais simples do perceptron que ¢ aplicado na classificacdo de padrdes pertencentes ou

ndo a uma dada classe € o perceptron com uma Unica camada e um unico neuronio. A figura

5.5 mostra o esquema basico do perceptron de uma camada

O algoritmo do perceptron pode ser descrito a partir das seguintes etapas:

Para cada padrao de treinamento (dado de entrada) x;, a saida da rede y; € calculada.
Em seguida, ¢ determinado o erro e; entre a saida desejada para este padrdao d; e a
saida darede y;, com e;=d;-y.

O vetor de pesos conectando as entradas a cada saida e o bias do neurdnio sdo
atualizados de acordo com as seguintes regras (CHENG,1994):

wi(t+1) = wi(?) + ae; x;,

b(t+1) = b(?) + ae;,

ondew € R™ x e R™ e¢b e R™

Funcéao de
ativacao

Jlu) b

Entradas

Juncéo
somadara

\ X

Fonte: Hopfield, 1984 adaptado

Onde:

Figura 5.5 — Modelo Perceptron de uma camada

o conjunto de dados de entrada como sendo formado por N amostras
{x1,d1}, {x2,d2}, ..., {Xn,dy}

X; € 0 vetor j de entradas

d; sua saida desejada (classe) correspondente.

f(u) ¢ a fungado de ativagao
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* {x1,di}, {X2,db}, ..., {Xn,dy}, onde X; € o vetor j de entradas, e d; sua saida desejada
(classe) correspondente.
= Para quaisquer valores de w e b, a funcdo f(u) separa o espaco de entradas em duas
regides, sendo que a curva de separagdo ¢ uma linha reta. A equagdo desta reta ¢ dada
por wix;+twyx;+b=0
O perceptron de unica camada apresenta limitacdes na resolucao de problemas, pois os
padrdes de treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um conjunto de
padrdes de saida da rede, sendo assim ndo € possivel a formacao de uma representacdo interna
e sO permitem classificacdo de elementos linearmente separdveis, conforme mostrado na
figura 5.6. Esta restri¢do implica que padrdes de entrada similares resultem em padrdes de
saida similares, o que leva a este tipo de sistema a incapacidade de aprender importantes
mapeamentos (CYBENKO, 1988).
Como resultado, padrdes de entrada com estruturas similares, que levem a saidas diferentes

nao sao possiveis de serem mapeados por redes sem camadas intermediarias.

|
-

&

Fonte: CYBENKO, 1988
Figura 5.6 — Exemplo de problema linearmente separavel

5.4.2 Perceptron Multi-camadas (MLP)

A rede MLP apresenta uma ou mais camadas intermediarias. A figura 5.7 apresenta um
exemplo de uma rede MLP com duas camadas ocultas ( camadas entre a camada de entrada e
camada de saida).

As redes MLP apresentam maior poder computacional, devido as suas camadas internas,
podendo trabalhar com dados ndo linearmente separaveis. As redes com camada intermediaria
podem representar qualquer fungdo continua. Por isso ¢ a rede mais utilizada na literatura
para resolucao de problemas de maior complexidade onde os dados ndo sdo linearmente
separaveis. A precisdo dos resultados gerados pela RNA estd relacionada com o numero de

neurdnios nas camadas intermediarias (BANSAL,2007).
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Fonte: Braga, 2000
Figura 5.7 — Representagdo grafica de uma MLP

A saida de uma rede MLP pode assumir qualquer valor diferente das redes perceptron de

unica camada que sO apresentam saida bindria (0 ou 1). Para isto ser possivel utiliza-se

modelos de neurdnios aos quais sdo aplicados fungdes de ativacao.

A rede MLP apresenta basicamente as seguintes caracteristicas (NOVOSEL,1994):

1.

Cada neurdénio da rede ¢ um modelo do perceptron, que inclui uma fun¢do de ativagdo
nao-linear.

A rede possui uma camada de nos de entrada, composta por nds cuja fun¢do ¢ apenas a
aquisi¢ao dos dados de entrada, ndo existindo qualquer processamento neuronal.

A rede possui uma ou mais camadas de neurdnios escondidos. E a camada de neurdnios
escondidos que da a rede MLP a capacidade de resolver problemas onde os dados ndo sao
linearmente separaveis.

A rede possui uma camada de neurdnios de saida, cujos neurdnios combinam as saidas
dos neurdnios da camada anterior.

A rede possui alto grau de conectividade entre os neurdnios das diversas camadas € nao
possui conexdes recorrentes, ou seja, ndo existem conexdes entre neurdnios de uma

camada com neurdnios da camada anterior.

5.5 Principais Topologias

Em funcdo do fluxo de dados as RNA se dividem em duas categorias bésicas :

e Redes sem realimentagdo (Feedforward ou Rummelhart)

e Redes com Realimenta¢do (Feedback ou Hopfield)

74



5.5.1 Redes sem Realimentacao (Feedforward ou Rummelhart)

Neste tipo de rede o fluxo de dados se d4 em apenas um sentido, ou seja, o fluxo de dados ¢
propagado de forma unidirecional e os neurdnios sdo arranjados na forma de camadas. Cada
neurdnio recebe uma entrada de outro neurdnio adjacente, porém sem realimentagdo
(KOVACS, 1994). Este tipo de topologia em camadas ¢ também denominada de perceptron,

cuja estrutura mostrada na Figura 5.8 .

wit] =[w; 1] w2l =[w,21] Wit =[w; ]
Wi[‘)‘]g'@—‘ e \ ( :) Wil — vl
Y, WPl "’e LBl y2

>y, P! 1 Z) R 9 Wb yn

Input layer Hidden layer Output layer

Fonte: KOVACS, 1994
Figura 5.8 — Esquema de uma RNA Feedforward

Os sinais fornecidos de um dado neurdnio siao na verdade, o estado ou o valor de ativacdo dos
neurdnios precedentes, os quais sdo multiplicados por um peso correspondente wijj, o estado
do neuronio ¢ calculado a partir da aplicacdo de uma funcao de limiar (ativa¢ao) y, ao valor
de entrada fornecido ao neurdnio, ou seja a somatoria dos valores de ativagdo dos neurdnios
precedentes, multiplicados pelos respectivos pesos.

Todas as camadas entre a entrada e a saida sdo denominadas de ocultas, ndo havendo limite
tedrico para o numero destas camadas, porém na pratica deve existir pelo menos uma camada
oculta em cada rede. Em muitos casos ¢ suficiente usar trés camadas para resolver problemas
de classificacao (KOSAKA, 1999).

Este tipo de rede ¢ muito utilizado devido ao fato de apresentar simplicidade e estabilidade,
sendo recomendaveis para classificacdo, andlise e interpolagdo de dados, o que as tornam

particularmente adequadas para o modelo de processos em geral.
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5.5.2 Rede com Realimentac¢ao ( Feedback Network)

As redes do tipo Feedback apresentam comportamento dindmico mais complexo do que as
redes Rummelhart, pois apresentam realimentagdo para cada saida. Na pratica foi verificado
que frequentemente estas estruturas apresentam comportamento instdvel e complicacdes
inesperadas, devido a total integragdo entre os dados de entrada e os resultados obtidos, pois
os neurdnios sdo ligados entre si. As propriedades dindmicas de tais redes sdo descritas por
sistemas de equacgdes diferenciais ndo lineares e geralmente sdo bastante aplicadas em estudos

sobre a otimizacao de conexdes (RUMELHART, 1986)

5.6 Algoritmos de Treinamento

A propriedade mais importante das RNA ¢ a habilidade de aprender de seu ambiente e com
isso melhorar seu desempenho. A partir de um conjunto de dados, a rede extrai o
conhecimento e aplica este conhecimento para encontrar a solugdo para novos padrdes. Na
préatica, a rede aprende ajustando os pesos das conexdes entre neurdnios. Este peso ¢ um fator
que pondera o valor da entrada, ou seja, indica o grau de influéncia daquele valor de entrada
para obtencao da saida desejada (NOVOSEL,1994).

A metodologia para que a rede possa aprender através de exemplos ¢ chamada de algoritmo
de aprendizado e basicamente envolve basicamente trés etapas que envolve a aquisicdo e
processamento dos sinais de entrada para determinacdo do sinal de saida, a comparagdo da
saida da rede com a resposta desejada através de uma funcdo de desempenho e o ajuste dos
pesos das conexdes.

Este processo ¢ repetido de forma iterativa a partir de ajustes aplicado a seus pesos
denominado treinamento conforme mostrado na figura 5.9. Denomina-se algoritmo de
aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a solugdo de um problema de

aprendizado (JANGHEL,2010).

Treinamento

Er.rtradar

Figura 5.9- Esquema bésico de Treinamento
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O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugdo generalizada para uma classe
de problemas e se repete até que algum critério de parada seja atingido.

Existem diversos algoritmos de treinamento de RNA. A diferenca entre estes algoritmos € o
método para a minimizacdo do erro e a forma como os pesos sdo ajustados, a maioria deles ¢
baseado na minimizacdo do erro, ou seja, RNA sdo simuladas e projetadas tendo como base
equagoes de diferenga e equagdes diferenciais que minimizam a energia da funcdo erro
(RIPLEY, 1994). O aprendizado pode ser tipo supervisionado ou ndo supervisionado.

O aprendizado supervisionado consiste na comparagdo direta da saida da rede com a saida

esperada para ajustar os pesos, conforme mostrado na figura 5.10.

Entrada Saida
> Rede Neural >
Regra de
aprendizado
Saida desejada

Fonte:Braga,2000
Figura 5.10 — Aprendizado Supervisionado

Neste tipo de RNA o treinamento ¢ feito com auxilio de um supervisor. Por isso a rede
deverd possuir um conjunto de entradas associadas a um conjunto de saidas desejadas. Toda
vez que for apresentada a rede uma entrada, deverd ser verificado se a saida obtida (gerada a
partir dos célculos efetuados a partir dos pesos que a rede possui) confere com a saida

desejada para aquela entrada (BRAGA,2000).

O aprendizado nao supervisionado ou de auto-organizacdo, conforme mostrado na figura
5.11, ocorre um processo interno de organizagdo dos dados que leva a um grau 6timo de
ajuste, ou seja, ¢ usado a correlacao da entrada de dados com a saida. Neste caso ndo existe
um agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada e ndo requer
saida desejada e/ou ndo precisa usar supervisores para seu treinamento. A rede trabalha as
entradas e se organiza de modo que acabe classificando-as usando, para isso, seus proprios
critérios. Esse tipo de rede utiliza os neurdnios como classificadores, e os dados de entrada,

como elementos para classificagdo (HORNIK, 1989).
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Entrada Saida
Rede Neural >

\ 4

Regra de
aprendizado

Fonte:Braga,2000
Figura 5.11— Aprendizado Nao-Supervisionado

O treinamento inicia quando um exemplo ¢ mostrado a rede e termina quando todas as
conexoes estdo devidamente ajustadas (treinadas) para reconhecer os exemplos mostrados a
rede (ou pelo menos uma boa parte dos exemplos). A partir deste momento a RNA esta pronta
para a fase de testes e posteriormente para a execucdo (BRAGA,2000).

Do conjunto de dados que sera submetido a rede, pode-se dizer que quanto mais completo
mais tempo computacional (processamento) sera utilizado para ajustar as conexoes e,
certamente, melhor sera o seu treinamento.

Assim, o processo de aprendizagem ou treinamento da rede consiste em ajustar os valores dos
pesos das sinapses de modo que as entradas na rede produzam as saidas desejadas. Para tal,
sdo utilizados algoritmos de treinamento dos quais o mais conhecido ¢ o Backpropagation,
que atualmente ¢ utilizado com diversas modificagdes que serdo abordadas nos proximos itens

deste capitulo.

5.6.1 Método do Gradiente

Os principios de treinamento do método gradiente, apesar de serem restritos para modelos
lineares, lancaram as bases fundamentais para outros algoritmos com modelos mais
complexos. O objetivo do treinamento € determinar um vetor de parametros w que minimize
o erro quadratico médio entre a saida obtida e a saida desejada. A ideia ¢ obter o ponto de
minimo da fungdo erro através de um processo de iteragdo local. Este método ¢ também
conhecido como regra Delta. (HOPFIELD,1982)

Por este método, partindo-se de um ponto arbitrario W(0), pode-se caminhar pela superficie
da funcdo erro E(w) em dire¢do ao ponto de minimo, conforme mostrado pela figura 5.12

bastando para isto evoluir sempre no sentido oposto ao do gradiente naquele ponto.
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Gradiente Descendente na Superficie de Erro Parabolica

Erro Minimo
Quadrado

F

Vetor
Delta

, Peso¥

" Wetor Peso Antenior (Wojd)
\\\\\ it Wetor Peso Ajustado (WJ‘:QW)

Peso X WYetor Peso Erro Minimo

Figura 5.12 - Superficie de erro de um sistema
Fonte: BRAGA, 2000

Sendo assim, temos que:
L N 2
E(w) =Y Q. WXi—Y) (5.7)
=1 i=1

Sendo: E(w) - Erro quadratico W - Peso da sinapse X - Entrada de dados

Y | - Saida de dados desejada L -Numero de camadas N -Numero de neurdnios por camada

5.6.2 Algoritmo de Treinamento de Retropropagacao (Backpropagation)

O algoritmo Backpropagation ¢ o mais utilizado para treinamento de RNA. Ele ¢ do tipo
supervisionado e utiliza o método do Gradiente para minimiza¢do do erro e consiste
basicamente na modificacdo de todos os pesos das sinapses de tal modo que a discrepancia
entre o sinal de saida e o sinal desejado, seja a minima possivel (DALSTEIN,1995)

Porém, pode ser utilizado para treinamento de neurdnios com fung¢des de ativacdao nao linear,

ou seja sistemas de maior complexidade. Portanto, se temos a fun¢do de ativacdo sigmoide:

1
Y/:l//(U.f):m (5.8)

X; - Vetor de Entrada Y; - Vetor Saida

y(u;j) - Fungdo de ativagdo

Usando-se o Gradiente para medir a faixa de variacao da funcao erro, temos:
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d’fl,(w) 22( (wx) Y)d‘”(w") 22<w<w> Y)d‘”(”) d"’(w") (5.9)

d

Fazendo: o=Yi—y(wx)——= l//(u) (5.10)

Como o objetivo ¢ se obter o valor do proximo parametro W(k+1), efetuando as substitui¢cdes
algébricas necessarias, podemos obter a seguinte expressao, através da expressao denominada
Regra Delta generalizada:

Wk +1) =W (k) + 2772&1 (5.11)

=1

A figura 5.13 apresenta o esquema basico deste algoritmo.
Portanto, dado um conjunto de treinamento de n exemplos, os passos basicos do algoritmo de

retropropagacao para uma RNA de multiplas camadas pode ser resumido da seguinte forma:

+1 /]l?; Wil
I p<_wi)
/]/ ~u
x /]|')/’<:_ w2 x o wiuj) » ¥j Saida
Xn p<w]-n
F/ v
g

*| Algoritmo

*| Adaptative: |« <I .—®_. Safda

’ Desejada

Fonte: HOPFIELD, 1982
Figura 5.13 — Esquema Basico do algoritmo de Retropropagacao

1. Escolher uma taxa de aprendizado m e iniciar todos os pesos das sinapses wjj com
pequenos valores ( isto ¢ de fundamental importancia pois do contrario a fun¢do de
ativagdo pode saturar no inicio do treinamento e a rede ficar parada no ponto inicial ),
normalmente os valores escolhidos devem ficar entre +0,5¢ -0,5;

2. Apresentar uma entrada dos dados escolhidos para treinamento e calcular as saidas
correspondentes de todos os neurdnios;
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3. Especificar a saida desejada e avaliar o erro local para todas as camadas;

4. Escolher o critério de parada que pode ser o valor do maior erro admissivel, o nimero de
interagdes ou ambos;

5. Ajustar os pesos das sinapses e apresentar outra entrada padrdo correspondente ao proximo

exemplo de treinamento e retornar ao passo 2;

Todos os exemplos de treinamento devem ser apresentados até os pesos das sinapses ficarem
estabilizados, isto € até o erro total ser aceitavel e a rede convergir.

Depois do treinamento bem sucedido, usualmente a RNA tem a caracteristica de
generalizagdo, ou seja tem a habilidade de resposta propria para padrdes ndo apresentados
durante o processo de aprendizado (CRISTIANINI, 2000).

Apesar de ser o mais utilizado, o algoritmo de treinamento Backpropagation apresenta alguns
problemas. O primeiro deles ¢ a existéncia de regides muito planas na superficie do erro.
Como a velocidade de convergéncia depende diretamente da taxa de aprendizado n e esta
por sua vez determina o tamanho do passo que se dard a cada iteragdo, se o panorama do
erro for muito plano, o gradiente serda muito pequeno e consequentemente a convergéncia sera
muito lenta. Se por outro lado o coeficiente de aprendizado for grande, a velocidade do
processo sera aumentada, mas ha possibilidade de ocorrer oscilagcdes que podem impedir o
algoritmo de convergir para solugdo desejada. Além disso se a fungdo erro apresentar muitos
minimos locais, a rede pode permanecer estacionada em alguma dessas regides de minimo e
ndo evoluir para uma situa¢do onde a funcdo erro tenha o menor valor possivel. A Figura
5.14 mostra o grafico de uma superficie de erro com minimo local, que pode levar o

algoritmo para uma solug@o nao o6tima (CHENG, 1994).

minimo global

Fonte:Braga, 2000
Figura 5.14 — Minimo Local e Global da superficie de Erro
Para minimizar estes problemas pode ser usado um método simples para mudanca de pesos

das sinapses, adicionando um novo termo denominado Momento.

81



A atualizagdo dos pesos entdo passa a ser feita utilizando a seguinte expressao:
Awii(k +1) = AAwji(k) — ngrad (E(w(k))) (5.12)
/_Aﬁ
Momento
com >0 e 0<A<I tipicamente A=0,9
O primeiro termo (momento) melhora o desempenho do algoritmo, pois acelera a
convergéncia. Se a fungdo erro mover-se para uma regido de minimo local entdo o gradiente
serd o mesmo em cada passo. Neste caso a taxa de aprendizado deve ser aumentada

exponencialmente, o que implica na garantia de saida da regido de minimo local.

No algoritmo Backpropagation, em cada ciclo de aprendizagem, os erros obtidos pelas
diferencas entre as saidas da rede e os valores de treinamento sdo propagados para tras, desde
os neurdnios de saida até aos de entrada, ocorrendo depois um reajuste dos pesos das
conexdes. O treinamento termina usualmente quando se obtém o minimo erro desejado para
as entradas apresentadas a RNA (RUMELHART,1986).

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma sequéncia de
dois passos: primeiro, um padrdo ¢ apresentado a camada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela
camada de saida. E no segundo passo, a saida obtida ¢ comparada a saida desejada para esse
padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro ¢ calculado. O erro ¢ propagado a partir
da camada de saida at¢ a camada de entrada, e os pesos das conexdes das unidades das
camadas internas vao sendo modificados conforme o erro ¢ retropropagado (CHANG, 2006).
As redes que utilizam backpropagation trabalham com uma variagdo da regra delta,
apropriada para redes multi-camadas: a regra delta generalizada, que essencialmente
implementa um gradiente descendente no quadrado da soma do erro para fun¢des de ativagao
lineares. Entretanto, a superficie do erro pode ndo ser tdo simples, as redes ficam sujeitas aos
problemas de minimos locais.

A regra delta generalizada funciona quando sdo utilizadas na rede unidades com uma fungao
de ativacao linear, que ¢ uma fun¢do nao decrescente. Uma funcao de ativacdo amplamente
utilizada, nestes casos, ¢ a funcdo sigmoide. A taxa de aprendizado ¢ uma constante de
proporcionalidade no intervalo 0,1 , pois este procedimento de aprendizado requer apenas
que a mudanca no peso seja proporcional a meta (SIDHU, 1993).

Entretanto, o verdadeiro gradiente descendente requer que sejam tomados passos
infinitesimais. Assim quanto maior for essa constante, maior serd a mudanga nos pesos,

aumentando a velocidade do aprendizado, o que pode levar & uma oscilagdo do modelo na
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superficie de erro. O ideal seria utilizar a maior taxa de aprendizado possivel que ndo levasse
a uma oscilagdo, resultando em um aprendizado mais rapido.

O treinamento das redes MLP com backpropagation pode demandar muitos passos no
conjunto de treinamento, resultando um tempo de treinamento consideravelmente longo. Se
for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de treinamento para de diminuir e
estaciona em um valor maior que o aceitdvel (CARPENTER, 1988).

O algoritmo Backpropagation ¢ computacionalmente pesado e de convergéncia lenta. Por esta
razdo alguns pesquisadores desenvolveram os chamados algoritmos de alto desempenho que
usam técnicas baseadas na reducdo do gradiente ou baseadas em padrdes de otimizagdo
numérica como o gradiente conjugado, RPROP (Resilient Backpropagation) e o Levenberg
Marquardt (MARQUARDT,1963).

O algoritmo RPROP foi desenvolvido no intuito de reduzir a influencia da magnitude dos
gradientes nos ajustes dos pesos, uma vez que a derivada de fungdes sigmoides utilizadas nas
redes MLP ¢ pequena para pontos afastados de zero. Este fato gera pequenos gradientes locais
que acarreta pequena modificacdo nos pesos e consequentemente lentidao na minimizacao do
erro. O algoritmo utiliza apenas o sinal do gradiente, sendo a magnitude do ajuste varidvel
conforme a mudanca do sinal ( positivo ou negativo) nas sucessivas iteragoes.

O algoritmo de Levenberg- Marquardt ¢ considerado o algoritmo mais rdpido para redes com
um numero alto de pesos a ser calculado. Neste algoritmo o gradiente ¢ computado pela

matriz Jacobiana que possui as derivadas em func¢ao dos erros (HAGAN,1994).

5.6.3 Mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM)

Os mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps — SOM) sdo um tipo de RNA, proposta
por Kohonen(1982), levando seu nome e sdo redes baseadas em modelos com treinamento
onde ¢ realizado um processo de aprendizagem competitiva (FAUSETT, 1994).

As redes SOM utilizam o método do aprendizado competitivo, baseado na competi¢do entre
as unidades de saida para serem ativadas. Sendo assim, apenas um neurdnio de saida ou
grupo de neurdnios vizinhos fornece uma resposta ativa.

Para medir o grau de similaridade entre o vetor de pesos do neuronio e o vetor de entrada da
rede, pode-se usar a distancia euclidiana (CARPENTER,1988). Uma vez que a distancia entre
o vetor de pesos se um determinado neurdnio e o vetor de entrada ¢ minima para todos os
neurdnios da rede, esse neurdnio € um conjunto pré-definido de neurdnios vizinhos terdo seus
pesos atualizados. A expressdo 5.14 mostra como os pesos do neurénio vencedor sao

atualizados.
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wii(t) + n(¢)xi(t) — wii(¢0),se > j € A(¢)
wii(t),— j & A(¢)

wii(t +1) = { (5.14)

onde: wj;(?) € o peso da conexdo entre o elemento de entrada x(z) e o neurénio j, #(z) ¢ a taxa
de aprendizado e 4 ¢ a vizinhang¢a do neurdnio vencedor em um instante de tempo t.

O algoritmo de treinamento para as redes SOM pode ser descrito de forma simplificada em
etapas, onde primeiramente deve-se iniciar pesos ¢ parametros. Para cada padrio de
treinamento ¢ definido o neurdnio vencedor, posteriormente sdo atualizados seus pesos e de
seus vizinho e entdo dependendo do resultado a taxa de aprendizado ¢ reduzida e também a
area da vizinhanca. Este processo ocorre at¢ que o ajuste dos pesos ndo seja mais

significativo e o mapa de caracteristicas pare de mudar.

5.6.4 Redes Learning Vector Quantization — LVQ

A Quantizagdo de Vetores de Aprendizagem (LVQ - Learning Vector Quantization) € uma
versdo supervisionada, baseada na competicdo supervisionada entre neurOnios para a

classificagao de entradas (KOHONEN, 1990).

Cada classe ¢ referenciada a um vetor de pesos, os quais representam centros de clusters ou
grupos que definem as superficies de decisao das classes. Este tipo de rede pressupde que um
conjunto de padrdes de treinamento de classificacdo conhecida ¢ disponivel, junto com uma
distribuicdo inicial dos vetores de referéncia. No treinamento, a classe previamente definida
de cada amostra de entrada ¢ comparada a classe representada pelo centro do cluster mais
proximo de cada amostra (KOSAKA, 1999).
Na rede LVQ cada neurdnio possui um vetor de sinapses equivalente aos valores do vetor de
entrada e uma classe a qual ele pertence. Para cada entrada ¢ definido um neurdnio vencedor,
se o mesmo for de classe equivalente a entrada, seus pesos sdo aproximados aos valores da
entrada, caso contrario, seus pesos sdo afastados e o processo € repetido, até que o neurénio
vencedor seja de mesma classe da entrada. Para a definicdo do vencedor ¢ usado a férmula da
distancia euclidiana, que verifica a proximidade entre dois vetores. O neurdnio vencedor
representa a menor distancia entre o mesmo e a entrada apresentada (SILVA, 2006).
Os passos para treinamento com algoritmo LVQ sdo:

= 0s pesos e parametros dos vetores sao inicializados

* para cada padrdo de treinamento ¢ definido o neurdnio vencedor
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= 0s pesos do neurdnio vencedor e de seus vizinhos sdo atualizados, enquanto a taxa de
aprendizagem € reduzida.

Este processo se repete até que o erro seja menor que um valor estabelecido. O ajuste de pesos
¢ feito a partir da equacdo que compara em cada padrao de entrada, a saida produzida com a
saida desejada.
A rede LVQ ¢ composta por trés camadas: a camada de entrada, a camada oculta e a camada
de saida. A camada de entrada ¢ completamente conectada com a camada oculta, enquanto a
camada oculta ¢ parcialmente conectada com a camada de saida. Esta RNA apresenta valor
fixo igual a 1 para os pesos das conexdes entre a camada oculta e a camada de saida e valores
binarios (0 e 1 ) como saida dos neurdnios da camada oculta e da camada de saida (POPE,
1989). Ao receber um sinal na camada de entrada a rede transmite os valores para a camada
oculta, a qual passa a resposta para a camada de saida.
A camada oculta também ¢ conhecida camada competitiva, pelo fato de que quando um
registro de entrada ¢ apresentado a rede, apenas um neuronio respondera a este sinal, o qual ¢
denominado neurdnio vencedor, € serd o unico que terd como saida o valor 1, os demais
neurdnios da camada terdo como saida o valor 0. A definicdo do neurdnio vencedor ¢
estabelecida em termos da menor distancia entre o registro de entrada de dados e o registro de
pesos dos neurdnios da camada oculta, esta distancia ¢ calculada pela distancia Euclidiana.
A camada de saida de uma Rede LVQ faz uma transformacao linear dos sinais recebidos da
camada oculta para a classificacdo alvo definida pelo usuério (SHEN, 2009).
Como citado anteriormente os pesos entre a camada oculta e a camada de saida sdo fixos
portanto, o treinamento em uma RNA do tipo LVQ baseia-se apenas em determinar os valores
dos pesos entre a camada de entrada e a camada oculta. Este treinamento ¢ feito através de um
processo chamado aprendizagem por quantizagdo vetorial que ¢ uma técnica de aprendizagem
competitiva e supervisionada que usa a informagdo sobre as classes dos registros de entrada
para mover levemente os registros de peso de modo a melhorar a qualidade das regides de
decisdo de um classificador.
O objetivo deste aprendizado ¢ analisar o espaco de dados de entrada e dividi-lo em regides
distintas, definindo um vetor protétipo (também chamado vetor de reconstrugdo) para cada
uma destas regidoes. Durante o processo de aprendizado cada registro de entrada de dados ¢
comparado com os vetores prototipos ou padrao por meio de uma medida de similaridade.
Conforme descrito na se¢do anterior as redes SOM agrupam em classes os padrdes de entrada
similares, porém pode existir dificuldades na classificagdo nas fronteiras de decisdo entre as
classes. O algoritmo LVQ, por ser supervisionado, utiliza as informagdes sobre as classes para

calcular os pesos e melhora a qualidade das regides do classificador sem alterar o raio da
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vizinhanga. Por este motivo, a rede LVQ apresenta mais eficiéncia na classificacdo quando
a rede esta diante de dados situados na fronteira entre classes do que a rede SOM

(CRISTIANINI, 2000).

5.6.5 Algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt

O Algoritmo de Levenberg—Marquardt (LMA) ¢ um método de otimizacdo publicado
primeiramente por Kenneth Levenberg (LEVENBERG, 1943) e aperfeicoado por Donald
Marquardt (MARQUARDT, 1963). O método consiste em encontrar o minimo global na
funcdo erro usando um método iterativo.

O LMA tornou-se um método padrao por ser largamente adotado na resolugdo de problemas
de otimizagao usando fung¢des nao lineares por apresentar menor tempo de convergéncia do
que os algoritmos mais convencionais.

A fungdo erro apresentado na equagdo 5.16 representa o erro quadratico médio. Se for

considerado a soma dos erros quadraticos , obtem-se a seguinte expressao para o funcao erro:

J0)=3 (@) -gi@o) =>r  (5.16)

q
i=1 j=I k=1

onde N ¢ o nimero de amostras, 1 o nimero de unidades intermediarias, r o erro residual, m o
numero de saidas.

Seja J o Jacobiano (matriz das derivadas primeiras) da fun¢do J dado pela equagdo 5.17. Esta
matriz pode ser escrita da seguinte forma:

VrlT
vr!

q

Diferenciando a equagdo 5.16 duas vezes, temos:
q
Vi =2(JTT+> V) 518
k=1
A matriz de derivadas segundas do funcional de erro ¢ chamada de matriz hessiana e quando
os erros residuais sdo suficientemente pequenos, a matriz hessiana pode ser aproximada pelo

primeiro termo da equagdo, resultando em:

ViJ=2J"J 5.19
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Esta aproximacdo geralmente ¢ valida para a maioria das aplicacdes e ¢ a base para o método
de Gauss-Newton (HAGAN, 1994).

A atualizagdo deste método pode ser feita pela equacao:
Ao=[1"J1 " 5.20
No caso do método de Levenberg-Marquardt a atualizacdo a cada iteracdo ¢ dada por:

AO=[)"T+ ' T 521

O efeito da matriz adicional pl ¢ adicionar p a cada autovalor de J'J. Qualquer valor de p
positivo, numericamente significativo ¢ suficiente para restaurar a matriz aumentada e
produzir uma dire¢do descendente de busca.
O algoritmo Levenberg-Marquardt pode ser resumido nas seguintes etapas (RAZAVI, 2011):
1. Atribuir um valor inicial ©, para o vetor de parametros.
2. Enquanto a condi¢do de parada nao for satisfeita :
2.1. Construir a matriz J utilizando as expressdes 5.16 ¢ 5.17
2.2. Calcular o ajuste utilizando a equagdo 5.21
2.3. Utilizar um procedimento de busca unidimensional para encontrar um a;, que seja
solucdo otima do problema min J(O;+a;d;)

2.4. Lei de ajuste: O = 6;-0iA(O;).

5.7 Condicionamento dos Dados

Uma vez que uma RNA se baseia completamente nos dados a ela fornecidos para extrair o
modelo geral que rege seu relacionamento ¢ absolutamente vital que a informacdo durante a
fase de treinamento seja rigorosamente correta, caso contrario, serd impossivel estabelecer os
parametros da RNA que possam satisfazer os requisitos desejados (BRAGA, 2000) .

Alguns trabalhos apresentam a formula seguinte como forma de normalizacdo para cada

elemento do vetor de entrada (LI, 2008):

Xvorm = X=X (5.22)

Max — XMIN

Onde: Xnorm - Entrada Normalizada X - Elemento do vetor de entrada da RNA
Xy~ - Elemento minimo do vetor de entrada da RNA
Xmax - Elemento maximo do vetor de entrada da RNA
A aplicacdo da técnica de normalizagdao ¢ bastante relevante, devido ao fato dos neurdnios
apresentarem uma faixa dinamica bastante limitada, ou seja, processarem niveis de sinais

numa faixa restrita. A magnitude dos dados de entrada afetam o desempenho das RNA.
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A solucdo para este problema ¢ aplicar técnicas de compressdo aos dados originais, como

aplicagdo de logaritmos, normalizagdo, raiz quadrada, etc.

5.8 Consideracoes sobre o desempenho de uma RNA

De modo geral, o uso de RNA apresenta as seguintes vantagens (CHANG, 2006):

* Modelagem direta do problema, sem necessidade de seguir modelos preestabelecidos,
como no caso do método de regressao estatistica;

= Alta tolerancia a falhas, uma vez que ¢ permitida a entrada de grande niimero de
parametros, tornando a RNA com maior imunidade a ruidos, sendo em alguns casos
interessante treinar a rede com dados contaminados com ruidos para que sua precisao
aumente quando em uso sob condigoes reais;

= Paralelismo inerente, uma vez que cada sinapse na RNA efetua as ligacdes para
inumeras células processadoras;

» Determinacdo automatica das variaveis relevantes ao sistema, ou seja, 0os parametros
irrelevantes sdo progressivamente eliminados através das redugdes de energia de suas
conexodes com os demais neurdnios a que estdo ligados e sao criadas interagdes

* multiplas mais complexas e sutis entre as varidveis importantes, levando a

maximizagao da precisdo do modelo.

= Relativa facilidade de uso com relacdo aos outros ramos da inteligéncia artificial,
como sistemas especialistas.

Apesar de todas as vantagens descritas acima, a RNA apresenta a desvantagem de requerer
um tempo relativamente longo em sua fase de aprendizado, pois quanto mais sutis forem as
relagdes entre as varidveis maior serd o tempo de treinamento. Este problema tem sido
contornado através da utilizacdo de arquitetura digital paralela e de algoritmos de treinamento
como o Gradiente descendente, 0 LVQ ou o Levenberg Marquardt.
O préximo capitulo descreve as etapas para a simulacdo da classifica¢do das curvas de cargas

usando RNA.
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CAPITULO VI - SIMULACAO E RESULTADOS

6.1 Introducao

Conforme ja descrito anteriormente, a classificagdo da carga é o processo que tem por
finalidade identificar e analisar o comportamento da carga de consumidores e do sistema
elétrico, possibilitando calcular os custos de uso do Sistema de Distribui¢cdo e de expansdo das
redes. O conhecimento do perfil da carga possibilita também prever o crescimento da
demanda do sistema existente (linhas e subestacdes) e das novas redes, com o objetivo de
melhorar o célculo de dimensionamento do sistema, otimizar o planejamento fisico e
financeiro de sua expansdo. A falta de conhecimento do perfil da carga de cada grupo de
consumidores dificulta consideravelmente a possibilidade de avaliar os beneficios dos
programas de conservacao de energia. Além disso, no curto prazo gerenciar a demanda dos

consumidores e das redes pode significar grandes reducdes de custos.

No caso da implementacdo de politicas de GLD, a classificagdo das curvas de cargas ¢ uma
etapa de fundamental importancia, pois possibilita a otimizag¢do da gestdo do sistema a partir

da escolha de politicas e acdes mais adequadas para cada tipo de carga.

A classificagdo de alimentadores ou transformadores a partir de suas curvas de carga
possibilita a indicagdo de quais alimentadores ou transformadores devem ter suas cargas

individuais estudadas e controladas para prover a otimizacdo do sistema.

Neste trabalho, a simulacao da classificacdo de curva de carga foi efetuada conforme esquema
da figura 6.1. Este esquema de classificagdo pode ser aplicado nas curvas de carga de

alimentadores ou transformadores ou diretamente nos consumidores do Sistema Elétrico.

Aquisicdo de — Criagdo de
Dados padrdes

il

Escolha da
RNA

J

Treinamento

Validagto |[<—

Figura 6.1 — Etapas da Classifica¢ao
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6.2 Aquisicio de dados

A defini¢do da tipologia exige ter-se um arquivo de dados de curva de carga de uma amostra
representativa do mercado em questdo e com base neste arquivo processar a analise destes
dados.

Os dados de entrada foram fornecidos pela concessionaria de energia local e obtidos a partir
da campanha de medidas que ocorre a cada 4 anos para calculo de tarifas. Foram fornecidas
96 medidas diarias de 2.000 consumidores de baixa tensdo, durante um més, diferenciando-se
os finais de semana.

Estes dados foram processados de modo a se obter a curva média dos cinco dias tuteis de cada
consumidor analisado e foram normalizados de modo a permitir comparag¢des apenas das

curvas, independente dos valores absolutos do consumo.

Baseado nos dados obtidos, foi criado uma matriz de dados normalizados e foi utilizado o
software Matlab para simular a criagdo de padrdes de curvas com diferentes caracteristicas

usando o método k-means.

6.3 Criacao dos Padroes

Conforme discutido nos capitulos anteriores, devido ao nimero elevado de consumidores do
sistema elétrico e com a tecnologia utilizada atualmente baseada em medidores analogicos ¢é
inexequivel o estudo do comportamento individual de cada um dos consumidores. A
estratégia, entdo, ¢ definir para o mercado em estudo um ntimero conveniente de padrdo de
consumo que ird representar a totalidade. As varidveis que irdo definir estes padrdes sao suas
curvas de carga, que sdo denominadas de curvas tipicas ou seja, nos estudos que t€ém como
objetivo a definigdo do comportamento do consumo para um cada nivel de tensdo, ¢
necessario determinar a tipologia dos consumidores pertencentes a este nivel.

No Brasil estes estudos sao normalmente feitos para o célculo de tarifas e o método mais
utilizado para definir esta tipologia ¢ o de nuvens dinamicas, ja descrito anteriormente.

Este método enfatiza minimizagdo da varidncia interna de agrupamento, maximizando a sua
distancia em relagdo a outros agrupamentos.

O método de nuvens dindmicas apresenta a classificagdo em torno de pontos, denominados
nucleos, necessariamente pertencentes a um determinado conjunto de dados. Neste processo
as classes ndo sdo caracterizadas por um centro de gravidade, mas por um certo numero de
objetos chamados padrdes que constituem um nucleo. O problema deste método ¢ o longo

tempo de processamento.
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Como ja foi comentado anteriormente, existem diversos métodos para classificagdo de dados.
Além da aplicagdo de técnicas classicas de agrupamento, sdo aplicadas também técnicas de
inteligéncia artificial e analisa-se uma massa de dados de consumo com o objetivo de tipificar
padrdes, a partir da melhor tipologia possivel dos consumidores. Um método que tem sua
utilizacdo crescente na classificacdo de curvas de carga ¢ algoritmo k-means, ja descrito
anteriormente, que foi escolhido por apresentar eficacia, baixo tempo de processamento,
simplicidade na programacao, além de requerer pouca memoria.

O algoritmo k-means, como j& descrito anteriormente, baseia-se no processo de minimizar a
distancia entre os padroes de um agrupamento ou cluster. O algoritmo fornece
uma classificacao automatica sem a necessidade de nenhuma supervisao humana ou seja, sem
nenhuma pré-classifica¢do existente, sendo por isso considerado um algoritmo de mineracao
de dados ndo supervisionado.

Foi criado e testado inicialmente diversos padrdes de curvas de carga para baixa tensdo
usando o algoritmo K-means, porém a partir de analise dos padrdes criados e observando
critérios que levam em conta o objetivo da criacdo destes padrdes, que ¢ de escolher a politica
mais adequada de GLD para cada tipo de consumo, observou-se que quatro padrdes de curva
de carga ¢ o suficiente para definir quais técnicas de GLD devem ser utilizadas (controle ou
deslocamento de pico, controle de carga, eficiéncia energética ou incentivo a geragao

distribuida).

A figura 6.2 mostra os quatro padrdes de curva de carga escolhidos, com as seguintes

caracteristicas:

= tipo 0 apresenta um consumo mais constante durante todo o dia, com um consumo no
horéario de pico pouco acentuado, as acdes de gestdo para este caso pode ser a partir de

politicas de conservagdo e eficiéncia energética, além do deslocamento do pico;

= tipo 1 apresenta dois picos no consumo mais acentuados, o que implica na necessidade
de agdes para controle do pico através de incentivos tarifarios € o controle direto de
carga ou deslocamento de pico, geracdo de energia pelo consumidor, utilizagdo de
acumulacdo na ponta negociado com o consumidor através de incentivos, dependendo

do conhecimento dos dados cadastrais dos consumidores.

= tipo 2 apresenta um pico de consumo acentuado, implica também na necessidade de
politicas para reduzir o pico e preencher os vales, podendo ser usado controle direto de

carga e/ou geragao distribuida.
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Figura 6.2 — Padrdes de Curva de Carga

= tipo 3 apresenta picos de consumo s6 durante a noite, sendo um tipo de carga
caracteristica da iluminagdo publica. Neste caso as agdes podem ser referentes a troca de

lampadas com maior eficiéncia.

A escolha do numero dos padrdes depende do objetivo da concessiondria com relagdo a
classificacdo das curvas: se € para calculo de tarifas, para politicas GLD ou simplesmente

para o planejamento ou operacao do sistema. Qualquer um destes objetivos a classificagdo ¢
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necessaria para que sejam escolhidas politicas mais adequadas para cada conjunto de cargas

com as mesmas caracteristicas.

E importante salientar que o acompanhamento das curvas de carga dos consumidores é uma
atividade de grande relevancia para aplicacdo das politicas de GLD mas também sdo
necessarias a analise do cadastro dos consumidores e o acompanhamento dos alimentadores
que fornecem energia para os consumidores, conforme mostrado na figura 6.3. SO assim
pode-se ter um diagnostico mais completo do sistema e se tomar decisdes mais eficazes sobre

as politicas mais adequadas a serem implementadas para cada caso.

Curva de Carga
dos
Alimentadores

. \ 4 L.
Dados Cadastrais Politicas
dos > Ferramentas de N de

Consumidores Andlise GLD

A
Curva de Carga

dos
Consumidores

Figura 6.3 — Esquema para Escolha de Politicas de GLD

Neste trabalho o enfoque € a curva de carga dos consumidores, que s6 podera ser conhecida

em sua totalidade com a instalacdo dos medidores de energia digitais.

6.4 Projeto da Rede Neural Artificial

O projeto de uma RNA envolve alguns aspectos que podem ser divididos em diversas etapas,

como ilustrado na Figura 6.4.
Etapa 1: Aquisi¢do de dados

Consiste na pesquisa, simulacao e aquisi¢ao dos dados em campo que integra o estudo das

caracteristicas de cada func¢do ou variavel que se quer modelar;
Etapa 2:Criacio de Padroes

Nesta etapa sdo escolhidos os dados que formardo a composicao do vetor de dados de entrada
que serdo usados como padrdo no treinamento, com suas respectivas saidas desejadas. O ideal

¢ que esta escolha seja totalmente aleatoria, de modo que o vetor seja realmente representativo
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em relagdo ao universo global dos dados, apresentando propor¢des iguais das diversas

situagdes envolvidas, para que a RNA possa aprender a diferencia-las de forma eficaz;

Aquisicio r————> Criac¢ao de Padrdes

de dados

Escolha da RNA

RNA - Modulo Final

I

V

Treinamento

e simulacao

Figura 6.4 — Esquema basico das etapas de projeto de uma RNA

Etapa 3: Escolha da Arquitetura de uma Rede Neural Artificial

Consiste na escolha da arquitetura da RNA que deve efetuar o processamento do sistema,

extraindo informacdo a partir de suas entradas e saidas correspondentes dentro dos limites

desejados. E nesta etapa que sdo escolhidos o tipo da rede (Feedfoward ou Recurrent)

quantidade de camadas, quantidade de neurdnios, a funcdo de ativacdo e o algoritmo de

treinamento. E evidente que a arquitetura que apresentar melhores resultados, apos os testes

serd considerada satisfatoria e devera ser a escolhida, porém ela normalmente nao deve ser

Gnica.

Etapa 4: Treinamento e simulacio

Esta ¢ a etapa que demanda maior tempo, pois diversos fatores podem retardar a convergéncia

do algoritmo de treinamento, até o nivel de erro das saidas desejadas permanecerem em niveis

satisfatorios. Apds esta fase, deve-se iniciar a simulagcdo com novas entradas diferentes dos

padrdes treinados, de modo a se obter a validag@o do sistema;

Etapa 5: Médulo Final de RNA

Nesta etapa a RNA estd pronta para ser utilizada on line, pois o sistema ja foi devidamente

testado e j& possui todos os pesos das sinapses otimizados, podendo ser integrado ao sistema

final.
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6.4.1 RNA para classificacao de padroes

A robustez, imunidade ao ruido e a capacidade de aprender com exemplos, alta capacidade
de interpolagdo ndo linear, a velocidade de processamento, a generalizacdo e a adaptabilidade
sdo caracteristicas que possibilitam a utilizagdo da RNA na solucdo de problemas como
classificagdo, otimizagdo, predicdo e aproximagao nas mais diversas areas.

Um aspecto importante da RNA ¢ que se ela for suficientemente treinada, ¢ capaz de mapear
um vetor de entrada desconhecida para seus padrdes e obter resultados satisfatorios na

classificagdo de dados (SIDHU,1993).

Devido a estas caracteristicas, observa-se que a RNA tornou-se uma importante ferramenta de
modelagem utilizada para se lidar com sistemas abertos, pouco entendidos e que ndo podem
ser adequadamente descritos por um conjunto de regras ou equacdes simples.

Sistemas de reconhecimento ou deteccao de padrdes, diagndsticos, classificagdes e situacdes
onde os dados de entrada estejam incompletos ou ambiguos ou necessita que um grande
volume de dados sejam analisados sdo relativamente menos complicados de serem modelados
com maior precisdo através da neurocomputacdo que a partir de outras ferramentas
computacionais (BANSAL,2007).

Na literatura observa-se que as técnicas das RNA sdao mais utilizadas para resolver problemas
considerados complexos para uma solugdo utilizando a computacdo procedural. Isto faz a
RNA ser aplicada de forma intensiva em diferentes areas como a analise e processamento de
sinais, controle de processos, robotica, classificacdo de dados, reconhecimento de padrdes em
linhas de montagem, diagnostico médico, previsao de mercado financeiro, etc.

No caso dos Sistemas Elétricos de Potencia o uso de RNA ja ¢ uma realidade para
classificacdo e deteccdo de falta , estimacdo de fasores , descriminagdo da direcdo da falta ,
predi¢ao de curva de carga, etc. (HOSKINS, 1990).

Reconhecer um padrdo e classificar um determinado objeto ¢ uma tarefa relativamente
simples para os seres humanos, mas ¢ um grande desafio para sistemas computacionais.
Principalmente quando o volume de dados ¢ grande e apresentam dados na fronteira dos
grupos que se quer classificar. Para se ter um desempenho satisfatorio na classificagdo €
necessario se definir padrdes com base em caracteristicas estruturais do objeto, que a partir
de sua semelhanca sdo definidas as classes.

No caso de classificacdo de curva de carga como ja foi descrito nos capitulos anteriores,
atualmente ¢ feita a partir de ferramentas estatisticas (k-means e nuvens dinamicas) que
utilizam os dados obtidas a partir das campanhas de medidas feitas a cada quatro anos pela

concessionaria de energia.
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A proposta deste trabalho ¢ de usar as técnicas de RNA para fazer esta classificagdo a partir
dos padroes de consumo definidos anteriormente e utilizando dados obtidos a partir de
medidores digitais no ambiente smart grid. Uma vez que a modernizacao do sistema elétrico
¢ uma tendéncia mundial e as redes inteligentes de energia deverdo trazer para o sistema um
grande volume de informacdo que precisa ser processada para possibilitar uma gestdo de
energia mais eficiente.

A técnica de RNA foi escolhida para efetuar a classificagdo de curva de carga, devido ao fato
da RNA apresentar caracteristicas como a robustez, imunidade ao ruido, estabilidade diante
de um grande volume de dados e possuir a capacidade de extrair as regras basicas desejadas a
partir de dados de entrada e saida, dispensando qualquer modelo prévio do sistema, além de
ser eficiente na aplicacdo a um grande volume de dados como ¢ o caso da classificacdo de
curva de carga de um sistema elétrico.

O software utilizado para simulagdo foi Toolbox Neural Networhs Artificial do Mathworks
Matlab, versao 7, a arquitetura usada foi tipo Feedfoward, com trés camadas (entrada, oculta e
saida), cada camada com 10, 20 e 1 neurdnios respectivamente e funcdo de ativagdo foi a

tangente hiperbdlica nas duas primeiras camadas e a fun¢do linear na camada de saida. .

Diversas outras arquiteturas com variagdo do nimero de neurdnios por camada e o niumero de
camadas foram testadas, variando também o algoritmo de treinamento, porém a arquitetura
escolhida foi a que apresentou melhor desempenho na classificacdo dos dados, pois

apresentou menor erro, maior velocidade de convergéncia e maior consisténcia nos resultados.

6.5 Treinamento e Simulacio

Para treinamento foram apresentados para o programa um conjunto de 100 curvas de carga
escolhidas de forma aleatoria, com sua respectiva classificacdo ( tipo 0, tipo 1, tipo 2 ou tipo
3), de modo a treinar a rede e calcular os pesos adequados para cada neurénio em cada

camada, para se obter o resultado esperado.

Alguns algoritmos de treinamento foram testados como o Gradiente descendente, Gradiente

com momento, o Resiliente, o Levenberg Marquardt e o LVQ.

O algoritmo de treinamento que mostrou melhor desempenho entre todos testados foi o

Levenberg Marquardt por convergir para um erro quadréatico de 10 em apenas 196 etapas,

conforme mostrado na figura 6.5 e apresentar numero de acertos na classifica¢do, nos teste de

validagdo, muito superior aos demais.
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Figura 6.5 — Evolu¢do do Erro Quadratico usando algoritmo Levenberg Marquardt

6.6 Validacao da Rede

Para valida¢do do método, usando o algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt, foi

efetuada uma simulagdo apresentando a RNA 220 amostras de curvas de cargas diferentes

dos dados de treinamento.

A tabela 6.1 apresenta o resultado do erro calculado a partir da diferenga entre o valor

esperado e o valor estimado e mostra que o erro maximo ¢ menor do que a faixa entre os

tipos classificados. Observa-se também na

maximo admissivel de cerca de 1%.

Tabela 6.1 — Erro Calculado

tabela 6.1 percentual de acertos para o erro

Erro Erro Acertos (%)

Tipo Médio Maximo (erro max<1%)
0 0,0124 0,0353 96,4
1 0,0260 0,0362 94,5
2 0,0179 0,0269 93,2
3 0,0104 0,0153 100

A figura 6.6 mostra o resultado da classificacdo das curvas de carga (tipoO, tipol, tipo2 e

tipo3) para os dados usados na validagdo do método proposto. Observa-se que os valores

obtidos sdao muito proximos dos esperados, confirmando que a rede classificou a amostra

com grande precisdo.
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Figura 6.6 — Validagdo da rede usando algoritmo Levenberg-Marquardt

A figura 6.7 apresenta os resultados obtidos para uma rede com arquitetura de 20, 40, 1,

neurdnios nas camadas de entrada, oculta e saida, respectivamente para quatro tipos de

algoritmos de treinamento.
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Figura 6.7 — Desempenho da rede usando diversos algoritmos de treinamento
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Os resultados dos testes dos outros algoritmos também foram analisados, mesmo com
desempenho inferior ao algoritmo LVQ. Com o ntimero de etapas de treinamento superior a
600, em alguns casos chegando a 1000, com o valor do erro quadratico minimo de 107 ¢
modificando a arquitetura da rede com o aumento do nimero de neurdnios por camada.
Observa-se que o pior resultado foi o algoritmo gradiente sem momento, onde o erro
ultrapassa a diferenga entre os tipos de curva.

Comparando-se os resultados apresentados nas figuras 6.6 ¢ 6.7 observa-se que tanto o
método Levenberg-Marquardt como o LVQ apresentam resultados com erros muito baixos

comparados com os outros métodos.
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CAPITULO VII - CONCLUSOES

O conceito da gestdo de energia tem sido ampliado nos ultimos anos devido as novas
demandas do mercado mundial, que estd atento aos indicadores de qualidade, eficiéncia e
sustentabilidade do sistema elétrico.

O desafio ¢ de se conceber alternativas técnicas economicamente vidveis capazes de otimizar
o consumo de energia, atender os desafios da sustentabilidade e possibilitar a postergacao de
investimentos na ampliacdo da oferta de energia.

O Smart Grid ¢ uma tendéncia mundial que apresenta exatamente estas caracteristicas e
funcionalidades, pois faz o sistema elétrico funcionar como uma grande rede interligada, onde
ha forte interagdo entre concessionaria e consumidores, de forma bidirecional que possibilita
uma Gestao de Energia com a participagdo efetiva dos consumidores.

Evidentemente que no caso do Brasil, um longo caminho deverd ser percorrido e existem
muitas questdes e obstaculos técnicos e econdmicos a serem vencidos, mas parte do Sistema
Elétrico (Alta e Média Tensdao) apresenta avangos consideraveis na automacdao de seus
processos.

E importante ressaltar que nesta etapa inicial de mudanga do setor elétrico ha o surgimento de
um novo ambiente cheio de oportunidades no desenvolvimento de aplicagdes para o smart
grid, a partir de novos algoritmos, uso de técnicas Inteligéncia Artificial para apoio a decisao,
ferramentas de controle de qualidade, etc. Estas novas tecnologias podem ser bastante tteis
para que a gestdo de energia possa atingir seus objetivos de eficiéncia, qualidade e
sustentabilidade.

A disponibilidade de um grande volume de dados do setor elétrico, em tempo real, gerado
pelo ambiente smart grid cria grandes oportunidades para a pratica da gestdo do sistema
elétrico. Dados de perfil do consumidor quando processado por ferramentas adequadas podem
contribuir para aplicar as ferramentas disponiveis no GLD, mudar héabitos e proporcionar o
desenvolvimento de politicas para otimizar o sistema além de tornd-lo mais eficiente e mais
sustentavel.

A ideia bésica ¢ implementar uma ferramenta de classificacdo de curva de carga nas centrais
de dados de todos os consumidores de uma concessiondria de energia e a partir dos diversos
perfis de consumo, aliado com os dados cadastrais dos consumidores e dos alimentadores
destas cargas, poder implementar politicas que otimizem o processo de tomada de decisdo na

gestao do sistema elétrico, aplicando as técnicas de GLD.
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A ferramenta Rede Neural Artificial apresentou um desempenho satisfatorio na classificagdo
das curvas de carga, conforme constatado neste trabalho e pode ser utilizada para se obter
mais conhecimento e inteligéncia no processo elétrico e neste novo ambiente, possibilitar
diversas aplicacdes como a escolha mais adequada de politicas de GLD para cada tipo de
carga, a otimizacdo do sistema a partir do estudo de perfis de consumo para cada tipo de

carga, além da tarifacdo dinamica a partir dos habitos do consumidor.

No ambiente Smart Grid, observa-se portanto que existem grandes possibilidades de
otimizacgdo e controle na gestdo do sistema elétrico, aplicando técnicas de IA como o uso de
RNA, como mostrado neste trabalho e isto abre um leque para aplicacdes nos mais diversos
setores da energia como: no controle da qualidade de energia a partir dos dados dos medidores
inteligentes, estudo sobre perfis de consumidores para otimizacdo de alimentadores ou
algoritmos de restabelecimento do sistema em caso de blecautes. Enfim a moderniza¢do do

sistema elétrico esta apenas comecando.
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