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Abstract O This work presents the relationship of electrigddo the ambient temperature to the Island oféS@matarina and
the influence of temperature in short-term loackdasting in different temperature ranges. Basetherhistoric data load and
temperature, it is built bbad over temperatureurve, which is used to measure the influencéeftemperature on the load. It
has been shown for the studied region, which ierdral temperature with little influence on constimm while above and be-
low this range are, respectively, forward and regeelationship with the behavior of the load.|Stfile prediction accuracy of
the load by a neural network is affected by theperature range considered. The results of thig/sitela better scaling in load
demand, resulting in financial gain to the disttdya. Consumers can expect a better service; ayuba scaling of the natural
resource energy contributes to good environmenéaitices.

Keywords 0 Temperature Influence, Load Forecasting, Neurahviiks.

Resumol Este trabalho estuda a relacéo da carga eléoinaactemperatura ambiente para a llha de Santaii@ataa influ-
éncia da temperatura na precisdo da previsao de eddtrica de curto prazo em diferentes faixatedgeratura. A partir dos
dados histéricos de carga e temperatura foi cddstuma aproximagao polinomial de grau 3 da relagéga versus temperatu-
ra. A curva resultante mostra a influéncia da teatpea sobre o comportamento da carga e o relaniem@® nao linear entre es-
tas variaveis. Foi demonstrado, para a regido adtydjue existe uma faixa central de temperaturepouica influéncia no con-
sumo, enquanto que acima ou abaixo desta faixsteaxi respectivamente, relagées significativagaleenversa com o com-
portamento da carga. Ainda, que a precisdo dagdewla carga horaria por uma rede neural é afptddaixa de temperatura
considerada. Uma previséo de carga eficiente eesuit ganhos financeiros para as distribuidorassemico de melhor quali-
dade para os consumidores e um melhor dimensiortardemecurso natural contribuindo com boas pratirabientais.

Palavras-chavé&l Influencia da Temperatura, Previsdo de Cargai&détRedes Neurais.

aplicavel.” (Agéncia Nacional de Energia Elétrica,
2010).

As previsdes de curto prazo sdo capazes de pro-
jetar a carga elétrica de uma hora até uma semana a
rente e sdo utilizadas pela operacdo do sisteéia el
tgco na tomada de decisdo em situacées de manuten-
a . L
¢ao, transferéncia e corte de carga (Metaxietisy.,
°2003; Oliveira, 2004). Segundo Cheinal (2011) s
indisponibilidade ou a baixa qualidade do servico emetodos_de previsdo de carga de_ cgrto,prazo, podem
o - : . . ser classificados em duas categorias: métodossestat
implica em prejuizos financeiros e sociais. Os con-_. e

ticos (baseados em regressao, filtro de Kalman), etc

sumidores estédo se tornando cada vez mais exigentes’ ", T e ) .
€ métodos de inteligéncia artificial (sistema empec

e 0s requisitos minimos de qualidade e continuidadei. ; : L
. . . ~ ~ lista, redes neurais, algoritmos genéticos, baseado
de fornecimento estabelecido pela legislagdo séo

: ; WA A atrin 2 . emwavelets logicafuzzy etc). Os métodos de inteli-
cada vez mais restritos. “A distribuidora é obreyad ancia arthjiscia? uand):) co)m arados com os méto
fornecer energia elétrica aos interessados cujas un? + d P

. . . . dos estatisticos, apresentam algumas vantagens como
dades consumidoras, localizadas na area concedldg P 9 9

o . . Mmaior capacidade em captar as relacdes de néde linea
ou permitida, sejam de carater permanente e desde P P &

: ~ o . ~. ~ . fidade entre as variaveis, trabalhar com grandes
gue suas instalacdes elétricas satisfacam as émsdic 9

. ~ ~ uantidades de dados e processar as condi¢des atipi
técnicas de seguranga, protegao e operagao adequgés como finais de semanpa feriados, varia Ggesaclim P
das, ressalvadas as excec¢fes previstas na Iegislagg ' ' ¢

1 Introducéo

A demanda futura de energia elétrica no curto, médi
e longo prazo precisa ser prevista pelos agentes d
sistema elétrico. Ela é utilizada para auxiliartoa

mada de decisdo em diversas atividades, em é&re
como planejamento, mercado, manutencao e oper
¢do. A baixa precisdo das previsdes pode levar



ticas, etc. (Metaxiotis, et al., 2003; Erkmen, 2003 2 Descricdo do Sistema em Estudo
Outra vantagem no uso de métodos de inteligéncia
artificial € que seu desempenho pode ser continua-  Neste estudo, foram utilizados o histérico de
mente monitorado e, em caso de degradacéo, Umaarga e temperaturas horarias relativas a llhaade S
adaptacdo podera ser acionada para Corrigir o Proceg Catarina. A influéncia da temperatura ambiente n
dimento em tempo real (Fidalgo e Lopes, 2005). consumo pode variar para os diferentes tipos de con
O relacionamento entre a carga e fatores exdgesumidores. Os consumidores residenciais e comerci-
nos ao sistema elétrico € complexo e néo linear (Ca aijs sdo sensiveis as variacdes climaticas. Emazontr
pinteiro e Alves da Silva, 2000; Carpinteied.al partida, consumidores industriais sdo pouco influen
2000). O valor da carga futura possui relagdo com ociados pelas flutuagdes climaticas (Masazidal,
valor de cargas passadas, de variaveis climatiass, 2010). Os consumidores da regido em estudo s&o
como a temperatura ambiente, com o ciclo das estaprincipalmente residenciais e comerciais onde, por
¢6es do ano, com o nivel de atividade econdmica enipétese, a influéncia da temperatura sobre a carga
com indicadores de vida social tais como: dia dadeve ser significativa. A base de dados da carga fo
semana, hora do dia e feriados. Outro fato a ser co cedida pela Eletrosul Centrais Elétricas S.A., e é
siderado € um constante aumento na demanda pagferente ao periodo de janeiro de 2007 a abril de
energia, bem como uma alteragdo no comportament®012, exceto pelos meses entre fevereiro a agosto d
desta demanda. Este aumento se deve, dentre outreggo de 2009 que estdo ausentes. A base de dados de
fatores, ao crescimento populacional, a trocas naemperatura foi obtida do site Weather Underground
organizacdo e uso de espacos e a alteracdo nes halgpo11).
tos de consumo causados pelas alteracdes nas bases preliminarmente, foi realizada uma filtragem dos
tecnolégica e cultural das comunidades. Assim, agados para minimizar problemas nos estudos em
construcéo de modelos que explicitem esta relacaqjirtude de erros no histérico. O procedimento levou
enfrenta a dificuldade da modelagem de relaciona-em consideracio que uma filtragem de dados em
mentos complexos e néo lineares (Oliveira, 2004).  excesso pode atrapalhar o estudo tornando-o excessi
Trabalhos como o de Valet al (2001) e Gian-  vamente otimista (Fidalgo e Lopes, 2005). O histéri
nakopoulos e Psiloglou (2006) estudaram especifi-co de dados utilizado apresentava dados incompletos
camente a relagdo entre a temperatura ambiente e @eituras zeradas) e valores considerados muits,alt
energia. Para o sistema elétrico grego, a modelageracima da capacidade da linha de transmissdo que
da relagdo entre a energia diaria e a temperaturabastece a cidade. Também, aumentos de carga supe-
ambiente média diaria atraves de uma aproximacagiores a 40% ou reducdes maiores que 30% em um
polinomial de grau 3, mostra uma relag@o ndo linearintervalo de uma hora n&o representam o comporta-
entre as variaveis. Nesta, ha um intervalo centralmento esperado para este sistema. Desta maneira
onde a energia € pouco sensivel a variagdes da tenpptou-se por excluir do histérico qualquer leitdia
peratura. Para temperaturas acima deste intervalogarga e temperatura evidentemente incorreta.
existe uma relacdo direta entre as variaveis, ande A temperatura ambiente média diaria pode ser
consumo de energia aumenta com o aumento d@onsiderada como uma série temporal estacionaria
temperatura. Para temperaturas abaixo do interaalo, dentro do intervalo de estudo, pois sua média ndo é
relacéo € inversa, com aumento do consumo & mediajterada significativamente de um ano para outo. J
da que a temperatura diminui. Ainda neste estudo, & carga pode ser entendida como uma série temporal
relacdo modelada foi utilizada na construcdo de mon3o estacionaria, pois apresenta uma tendéncia de
delos de previsdo da energia diaria e mensal. crescimento persistente ao longo dos anos do aterv
Por outro lado, os estudos de Fidalgo e Lopesio de estudo (Moretin & Toloi, 2006). A tendéncia
(2005), demonstraram que a temperatura ndo afetou pode ser definida como o movimento de longo prazo
previsdo de carga. A razdo atribuida foi que aegi que caracteriza a evolugdo do nivel médio da série,
em estudo, Portugal, um pais com clima mediterra-isto é, se ela cresce, decresce ou permanece lestave
neo, onde as mudancas bruscas de temperatura s@@al a velocidade destas mudancas (Souza, Samohyl
raras. Para esta, o sistema de previsdo teve aicapae Miranda, 2008). A tendéncia de crescimento da
dade de se moldar e adaptar as pequenas mudancasrga reflete o aumento no consumo de carga de
de temperatura em um curto espaco de tempo. Ognergia em funcdo do crescimento populacional, do
testes mostraram que havia um ganho insignificanteaumento na utilizagdo de eletrodomésticos, pela
quando o fator temperatura estava sendo utilizadomelhoria das condigbes sécio econdmicas e pelo
como entrada da rede, por isso optou-se pelaa@ealiz desenvolvimento tecnolgico, dentre outros. Este
cdo de previsdo de carga sem considerar este fator. crescimento, entretanto, pode prejudicar o estado d
Este trabalho estuda a relagdo da carga média direlacédo entre a temperatura e a carga, pois, @o lon
aria com a temperatura ambiente média diaria, @ara dos anos, teremos a mesma temperatura para leituras
llha de Santa Catarina, e a precisdo da previsdo dde cargas cada vez maiores. Assim, faz-se neagssari
carga horéaria para diferentes faixas de temperaturaetirar a componente da tendéncia da série de,carga
ambiente. tornando-a estacionaria. Sem a influéncia do aumen-
to do consumo devido aos fatores socioecondmicos,
ficara evidenciada a relagdo entre a carga e agtemp
ratura.



O método utilizado para calculo da componente [~ ' i i ' i '
de tendéncia da série de carga foi a interpolacao
polinomial de primeiro grau dos dados no intervalo 1

de tempo de uma hora. A interpolagdo polinomial

utiliza o ajuste por minimos quadrados de polin&mio s ik 1
ortogonais (dados regularmente distribuidos) e néo | ‘

ortogonais (dados irregularmente distribuidos)e&st .

geralmente, sdo utilizados em uma modelagem pre-

liminar para a verificagdo, e remogé&o, se necassari S _,| : ; |

for, de uma tendéncia sistematica nos dados alabui
a causas naturais (no caso de variaveis geologicas
meteoroldgicas) (Landim, 1997). A figura 1 mostra
os dados de carga horaria, no periodo de janeiro de
2007 a abril de 2012 e a curva de tendéncia eséimad

por um polinbmio de grau 1, através de minimos
quadrados. Figura 2. Carga horéaria sem tendéncia, para al#fdanta Cata-
rina, no periodo de janeiro de 2007 a abril de 2012
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Conforme apresentado (figura 2), a transforma-
¢do aplicada (retirada da tendéncia pela divisdo -
tendéncia multiplicativa) transformou a série origi
em uma série estacionaria.
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3 Influéncia da Temperatura na Carga Elétrica
para a llha de Santa Catarina

Carga (MW)
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A temperatura do ar é a variavel climatica mais im-

portante que afeta o consumo de energia. Uma mu-
danca de temperatura influencia as condicdes de
conforto térmico de uma determinada regido, produ-
zindo mudancas de comportamento no consumidor
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Tempo (horas) final e, consequentemente, mudancas no consumo de
Figura 1. Carga horéria e tendéncia estimada dorgmoio de energia (Lee e Du' 2009). OUtr‘?‘S variavels C“mat','
grau 1, para a ilha de Santa Catarina, periodardsrp de 2007 a  cas, como a umidade e a velocidade dos ventos, in-
abril de 2012. fluenciam a refrigerac@o e sensacdo de conforto tér

. . . . mico e podem ser consideradas como condi¢des para
A aproximacdo polinomial de grau 1 da carga cqrrigir a influéncia direta da temperatura no com-
com a componente de tendéncia é descrita na €4U3ortamento da carga (Cancelo e Espasa, 1996).
¢ao (1). Para estudar a influéncia da temperatura no
comportamento da carga da llha de Santa Catarina,
C =0,0005754.t +100,94 (1) foi construida a curva da carga média diaria, sem
tendéncia, em funcdo da temperatura média diaria,
Onde C é a carga em MW e t é o tempo em ho-apresentada na figura (3). A curva foi obtida asav
ras, onde o tempo O corresponde a data dede uma interpolagdo polinomial de grau 3 ajustada
01/01/2007 as 0O horas e o tempo final & data dePor minimos quadrados. A figura 3 apresenta ainda
30/04/2012 as 23 horas. uma aproximacéo dos dados por uma interpolacéo
A figura 2 mostra os dados da carga horaria apéspolinomial de grau 1, iIustrando como se_ria mapeada
retirar a componente de tendéncia. A tendéncia foi@ relacéo caso fosse considerada como linear.
considerada como multiplicativa e o método utiliza-
do para retirada de tendéncia foi a divisdo do®slad
de carga pela sua componente de tendéncia.



125 mentos complexos entre as variaveis de entrada e su

il saida. Além disso, as redes neurais artificiais sao
capazes de mapear a relacdo nao linear entreias var

087 aveis (Metaxiotis, 2003; Felicce & Yao, 2011).

os| = A topologia de rede neural empregada foi a Per-

/ ceptron Mdltiplas Camadas (MLP - MultiLayer Per-

ceptron) com uma camada oculta. A entrada, consis-

tindo de 36 nos, foi composta das seguintes das var

aveis: dia codificado em 7 bits, hora do dia codHi

da em 24 bits, carga na hora anterior, carga na mes

ma hora da semana anterior, temperatura na hora

04+

Carga Média sem Tendéncia

Sl atual, temperatura na hora anterior e temperatara n
[ mesma hora da semana anterior. A saida com um né
%% 0 is Tempewz;omm 2 0 » representa a carga prevista uma hora a frente. O
treinamento da MLP foi feito utilizando-se o algo-
Figura 3. Curva de carga média diaria sem a conmpertks ritmo  Levenberg-Marquadt, minimizando o erro

tendéncia X temperatura media diaria. quadratico médio (MSE — Mean Squared Error) e

A interpolacéo polinomial de grau 3 apresentadaUtilizando para o histérico de treino somente dias

na figura 3 (curva em azul claro) é dada pela eipiac com Ie_|turfi\s horanas/ completas_. O critério de gara _
). do treino € quando é estabelecida uma destas condi-

¢bes: 0 nUmero maximo de épocas € alcancado, a
C  =0.000035.T° + 000135.T> @ quantifjf_;lde méx?r,na d? tempo for excedidq, 0 erro
msT = Y : ' : guadratico desejavel é minimizado, o gradiente de
~0,07203.T + 0,53836 desempenho é minimi;ado, 0S parémetros Marquardt
excedem o valor maximo ou a validacdo de desem-
penho aumentou determinadas vezes desde a Ultima
Na (2),Cyst € a carga media diaria sem tendén- vez que diminuiu (Gltima validacdo). Foi utilizado
cia eT € a temperatura média diaria. software Matlab vers&o 7.10 para a construcdo mode-
A aproximacédo polinomial de grau 3 apresentadalo.
na figura 3 mostra, para o sistema em estudoaa rel O treinamento utilizou dados histéricos da carga
¢do néo linear entre temperatura ambiente e cargforaria de 10 dias anteriores, saltando dias sei as
média diarias. O ponto de minimo da aproximacéaoleituras horéarias disponiveis. A janela de dados de
polinomial de grau 3 € 16,2°C. Para valores de tem+reino foi limitada a 1 mes pois, a partir desteriva-
peratura média diaria proximos ao ponto de minimo,lo a rede degradava significativamente o seu desem-
a carga é pouco sensivel a temperatura. Esta regid@enho. Apés treinada, a rede faz a previséo para 24
entre 15°C e 22°C, pode ser considerada inelasticioras a frente através de uma saida com uso reali-
em relagdo a temperatura. Valores de temperaturanentado. A qualidade da previsdo foi mensurada
acima de 22°C caracterizam uma regido de fortepela média absoluta dos erros percentuais (MAPE —
relagdo direta entre temperatura e carga (sisteéas Mean Absolute Percentual Error).
refrigeracéo). Valores de temperatura abaixo d€15°  Apés a rede treinada e realizadas as previsdes 24
caracterizam uma regido de relacéo inversa e maifioras a frente, foi feito um estudo da precisdo da
suave entre temperatura e carga (calefagdo). Obsefyrevisio da carga em diferentes condicdes de tempe-
va-se que na regido acima de 22°C a inclinac&o daatura. Sabendo que a curva de carga média sem a
curva € maior que a da regido abaixo de 15°C, mostomponente de tendéncia versus temperatura média
trando uma maior influéncia em variacées das tempeqfigura 3) apresenta regides distintas onde a teanpe
raturas mais altas na carga, que das temperaturagra possui maior ou menor influencia na cargaasep
mais baixas, para a ilha de Santa Catarina. rou-se os casos analisados em dois grupos: na zona
inelastica, onde a temperatura possui pouca irfluén
cia no comportamento da carga, e na zona elastica,
onde a temperatura possui uma maior influencia no
comportamento da carga. Os intervalos foram defini-
] dos a partir da curva de relacionamento entre gacar
Os modelos de previsdo modelam a relagéo entre #\g¢dia diaria e temperatura, sendo a zona inelastica
carga e as,va_lriéveis explicativas pela minimizalgio  compreendia entre 15°C e 22°C e a zona elastica
um erro medio. Com isso, espera-se que as variacdegompreendida nos valores abaixo (zona elastich fria
de temperatura, pouco representativas no historicogy acima (zona elastica quente) destes valores. Em-
sejam pouco consideradas na otimizagéo do modeloyorg se tenha optado pela realizacio da previsdo de
Para estuda_r a influéncia da temperatura na_pmvisé\Carga somente para dias com histérico de carga com-
da carga, foi construido um modelo de previséo bapleto, a analise das variagdes de temperatura con-
seado em redes neurais artificiais. Uma das Vantatemplou todo o periodo em estudo.
gens da utilizacdo das redes neurais na previsao de p tgpela 1 apresenta as zonas em estudo onde

carga esta na sua capacidade de modelar relaciongsram contabilizados os dias do periodo em estudo

4 Influéncia da Temperatura na Previsdo de Car-
ga Elétrica



(dias), os dias previstos pela rede neural (pres)st Catarina onde os consumidores sdo, em sua maioria,
o erro MAPE entre a carga real e a carga prevista. residenciais e comerciais, esta curva pode séautil

da como referéncia para outros estudos em regides
com clientes majoritariamente sensiveis ao conforto

Elastica | Elastica térmico. As alteragdes na precisdo da carga peevist
Zona Inferior | Inelastica | Superior | Total frente as diferentes faixas de temperatura indicam
Dias 153 888 786 | 1827 gue essa informacdo deve ser conhecida na constru-
¢cdo de modelos de previsdo de carga elétrica.
Previsdes 44 263 151 458
MAPE (%) 2,71 2,38 2,84 2,56 Agradecimentos
Tabela 1. MAPE dos erros de previséo por zona. Este projeto é parte integrante de pesquisa reali-

zada junto ao Laboratério de Sistemas de Conheci-

mento, Universidade Federal de Santa Catarina.

Os ?ados da tapela mostram qlu,etf”‘ rededneurf"‘)\gradecemos ao apoio da Eletrosul Centrais Elétri-
apresentou erros maiores na zona elastica, onsle exi ..« o fornecimento de dados para a pesquisa.

te uma maior influéncia da temperatura ambiente no
comportamento da carga. Isso significa que o modelo
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