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1 Objetivos

Este Trabalho de Conclus@o de Curso (TCC) tem como objetivos:

* Fazer um estudo sobre os métodos usuais de previsdo de carga em sistemas
de energia elétrica.

* Implementar o método de regressdo usando diversos tipos de fungdo. Para
isso sera usado o software Microsoft Excel®.

* Fazer um estudo comparativo entre os resultados obtidos pelo método de
regressdo e por redes neurais artificiais (RNA), através de um caso

especifico.



2 Introduciao

Prever a demanda de energia elétrica € uma atividade essencial para as concessionarias,
dada a exigéncia cada vez maior por qualidade e continuidade do servigo prestado. A
previsdo da demanda de energia elétrica, também denominada previsdo de carga, tem
como principal beneficio o planejamento da expansio do sistema elétrico e,
conseqiientemente, dos recursos financeiros. Se a previsdo € feita de forma muito
conservativa, a capacidade instalada provavelmente se esgotara em pouco tempo,
acarretando problemas de continuidade de servigo, regulagio de tensdo e até mesmo, de
racionamento de energia. Por outro lado, previsdo de carga bastante otimista pode
conduzir a instalacdo de um sistema com capacidade excessiva (Souza, 1997).

Os estudos de previsdo de carga sdo classificados com relaggio ao tempo a frente

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

= Curtfssimo prazo: previsdes de poucos minutos até uma hora i frente,

Usadas para operagdes do sistema, como despacho econdmico ¢ avaliagdo da
seguranga.

» Curto prazo: periodo de até uma semana a frente. Utilizadas na programacio
da manutencio e auxilio & operagdo do sistema.

= Meédio prazo: periodo de semanas a meses & frente. Utilizado para
intercambio de energia elétrica entre as concessionarias e no planejamento
da produgéo.

» Longo prazo: periodo de anos a frente. E importante para o plangjamento

estratégico e prever possiveis construgdes de estruturas geradoras de energia.

O estudo realizado neste TCC diz respeito & previsdo de carga de curtissimo
prazo, considerando-se um caso-teste bastante simples. Como j& apresentado, foram
avaliados os desempenhos dos métodos baseados em regressdo e em RNA. O estudo e
implementagdo do método baseado em RNA foram feitos por Melo Filho (2005). Neste
TCC implementou-se o método baseado em regressdo, considerando diversas fungdes

de regressao.



3 Revisio Bibliografica

O monitoramento da carga ¢ um requisito fundamental para o controle ¢ operacio de
sistemas elétricos. A adequagio da energia gerada em fungio da variagfio da carga deve
ser realizada de modo a se ter um controle efetivo ¢ uma operagiio economicamente
eficiente. Portanto, para se obter uma operagio segura e econdmica do sistema elétrico é
necessario o estudo e analise das fun¢des que estimam (fazem a previsdo) o valor da
carga no sistema.

De um modo geral, previsdo de carga de curto prazo tem como objetivos (Gross

& Galiana, 1987):

= Direcionar as fun¢des de programagdo que determinam o comprometimento
das fontes de geracdo de energia economicamente mais vantajosas. Para
sistemas de geragdo hidraulicos, a previsio de carga € necessaria para
determinar o nivel 6timo de geracdo e dos reservatdrios nas hidrelétricas.
Para sistemas de geragdo térmicos, a previsio se faz necessiria para
determinar o custo minimo por hora para ligar e desligar as umdades de
geracdo para atender as cargas do sistema. Para sisternas mistos (hidraulicos
e térmicos), a previsdo € requerida para programar a operagdo com 0S
diferentes recursos existentes para minimizar o custo da produgio.

= Prever a seguranca de operacdo do sistema elétrico. A previsiao da carga
fornece informacgdes necessarias que permiten detectar condi¢des futuras as
quais demonstram a vulnerabilidade do sistema. Assim, o operador pode
tomar medidas corretivas para evitar que o sistema falhe futuramente.

= Informar a carga do sistema em qualquer tempo em fungdo das ultimas
previsdes de tempo e de outros fatores aleatérios que podem modificar a

previsio.

A carga de um sistema ¢ a soma de todas as demandas individuais de todos os
nds do sistema elétrico. Em principio, pode-se determinar a demanda de um sistema se
todos os consumidores individuais fossem conhecidos, entretanto, a carga do sistema €
um processo estocdstico ndo-estaciondrio, tornando esse consumo individual
imprevisivel. Felizmente, a soma da carga de alguns consumidores tem uma

caracteristica que pode ser prevista.



Na pritica, os estudos de previsdo de carga de um sistema sio realizados através

de modelos e técnicas e a carga ¢ influenciada por fatores: econdmicos, temporais,

climaticos e efeitos aleatérios. Como conseqiiéncia, tais estudos dependem da forma

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

Avaliagdo do estado da arte evidencia uma grande diversidade de modelos

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

carga utilizado (Gross & Galiana, 1987):

Modelo de pico de carga: considera somente o pico didrio ou semanal da
carga. O clima € uma varidvel importante. A carga base € adicionada de um
fator que ¢ dependente do clima. Os fatores climaticos a serem considerados
sdo: umidade, intensidade da luz, velocidade do vento e precipitagio. As
principais vantagens deste tipo de modelo sdo sua simplicidade estrutural e a
pouca quantidade de dados exigida. Os pardmetros do modelo s&o estimados
atraveés de uma regressdo linear ou ndo-linear. As desvantagens deste modelo
sdo: ndo determina o tempo em que o pico ocorre, nem existe informagéo
sobre a forma da curva de carga.

Modelo de forma de carga: descreve a carga como uma série temporal sobre

o periodo da previsdo. O intervalo de amostragem ¢ de alguns minutos ou

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

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

tempo por uma série temporal. Este modelo ¢ obtido baseado em
dados observados anteriormente, os quais servirdo para fazer a
previsdo. A partir dos dados, um conjunto de curvas ¢ gerado,
divididas por sua caracteristica climatica. As vantagens deste
modelo sdo sua estrutura simples, determinagéo facil de seus
parametros e pouco esforco computacional. Como desvantagem
principal tem-se a nao representac¢do da correlacdo estocastica da
natureza do processo, ou seja, da sua relacdo com as condigdes
climaticas. Quando as condi¢des climaticas sdo modificadas, os
coeficientes calculados ndo s8o mais apropriados.

o Modelo dméamico: considera que a carga nio ¢ somente uma

fungdo do tempo do dia, mas também de causas como condigbes



climaticas e efeitos aleatorios. Os modelos dindmicos sio de dois

tipos:

= Modelo auto-regressivo com média movel: leva em conta

uma parte do processo como uma fung@o periddica
(representado por séries temporais) e outra parte como
fungdo dos efeitos aleatorios. Este tipo de modelo
representa, de uma forma adequada, as variagOes
climaticas. Em contrapartida, ele requer maior esforgo
computacional. A literatura de previsdo de carga apresenta
uma vasta variacio deste modelo.

* Modelo espaco-estado: ¢ bem parecido com o modelo

auto-regressivo. A diferenga esta no fato das técnicas
disponiveis para o0 modelo espago-estado assumirem que
os pardmetros periddicos da carga sdo processos
estocasticos. Isso permite que se faga o uso de uma
informacdo a priori sobre seus valores, o que pode ajudar

na estimagdo dos pardmetros do modelo.

E importante destacar o uso crescente de técnicas baseadas em Inteligéncia
Artificial em estudos de previsdo de carga, em particular das RNA (Al-Alawi & Islam,
1996). Para realizar a previsdo, os métodos baseados em RNA geralmente néo utilizam
o conhecimento das relagdes funcionais entre as varidveis climaticas e as de
carregamento elétrico. Na verdade, as RNA sintetizam o mapeamento entre as variaveis
de entrada e de saida, a partir da extragdo do conhecimento de um conjunto de
treinamento (base de dados), previamente tratado e analisado, apresentado durante a

fase de aprendizagem da RNA.



4 Fundamentacio Tedrica

Apresenta-se a seguir uma breve fundamentagfio tedrica sobre séries temporais e sobre

os métodos baseados em regressio.

4.1 Séries Temporais

Uma série temporal, também denominada de série histérica, € uma seqiiéncia de dados
obtidos em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. Este conjunto
pode ser obtido através de observacdes periddicas do evento de interesse ou através de
processos de contagem. Se a série for denominada como Z, o valor da série no momento

f pode ser escrito como Z, (t = I,2,---,n) (Latorre & Cardoso, 2001). Qualquer evento ou

processo que € fungdo do tempo, como a carga do sistema de poténcia de poténcia, €
dito temporal.

Denomina-se trajeforia de um processo, a curva obtida no grafico da série
histérica. O conjunto de todas as possiveis trajetorias € considerado um processo
estocdstico. Diz-se que uma série temporal ¢ uma amostra deste processo (Latorre &
Cardoso, 2001).

O conjunto de observagdes ordenadas no tempo pode ser discreto ou continuo.
Pode-se obter uma série temporal discreta a partir de uma amostra de pontos de uma
série continua ou por meio de um parimetro como, por exemplo, a média de periodos
fixos de tempo.

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

passos (Esteves, 2003):

1. Modelagem do fendmeno estudado.

2. Descricdo do comportamento da série.
3. Estimacio de valores.
4

Avaliagdo dos fatores que influenciam o comportamento da série.

O método mais adequado de analise de séries temporais depende do modelo
definido (ou estimado para a série), do tipo de série e do objetivo do trabalho.

Uma série temporal pode ser composta de trés componentes ndo observaveis:
tendéncia (7)), sazonalidade (S,) e vanacdo aleatoria, também denominada de ruido

branco (a,). Pode-se elaborar:
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* Um modelo aditivo: Z, =7, + S, +aq,;
* Um modelo multiplicative: Z, =7,S,a, ;

®* Um modelo log-linear: faz-se uma transformacio log no modelo

multiplicativo.

Ao se analisar uma série temporal, deve-se avaliar a influéncia individual de
cada um destes componentes.

A previsdo de séries temporais ¢ um processo de estimagio de valores futuros da
série, a qual ¢ feita com base em informagdes atuais e passadas da série. O horizonte de
previsio € o comprimento do tempo, contado a partir de uma origem predeterminada, ou
seja, da origem da previsdo (Esteves, 2003).

Para que se possam prever valores futuros de uma dada série, é necessario
formular um modelo matematico capaz de representar o comportamento € as
caracleristicas da série temporal que se deseja prever. Essas informagdes sdo extraidas
dos dados disponiveis. Existe uma grande quantidade de modelos de previsio na
literatura estatistica para exercer tal tarefa, os quais séo classificados como {Esteves,

2003):

Modelos univariados: Os valores futuros de uma série sdo previstos

considerando-se apenas os seus valores passados. [sso acontece, por exemplo,
em geral, com os dados de consumo de carga de energia elétrica.

Modelos causais ou modelos de funcio de transferéncia: Os valores futuros de

uma série sdo previstos considerando-se os valores passados e os valores de
séries, que possuam relacdo com ela. No caso do consumo de carga de energia
elétrica, o preco relativo poderia ser uma série relacionada com a série de carga.

Modelos multivariados: Sdo modelos capazes de realizarem vérias previsdes ao

mesmo tempo. Um exemplo de modelo multivariado ¢ o modelo capaz de prever
ao mesmo tempo, o consumo de energia em diversas concessionarias prestadoras

do servigo no pais.

4.2 Analise de Regressao

Anilise de regressdo é o estudo do passado de um evento temporal de modo que seu
comportamento futuro possa ser estimado (previsto) por extrapolagfio. Analise de

regressdo faz parte de um conjunto de técnicas numeéricas que tem como objetivo ajustar
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curvas a um conjunto de dados para obter estimativas intermediérias. No caso particular
de regressdo, os dados possuem erros significativos e a curva obtida ndo intercepta,

necessariamente, todos os pontos.

4.2.1 Funcdes de Regressao

O principio da analise de regressdo €, com base nos valores histéricos de um evento, se
poder definir uma fungdo matematica para descrevé-lo. A partir desta fungdo, o
comportamento futuro do evento pode ser conhecido aproximadamente, por antecipagio
(Souza, 1997).

Qualquer curva y=f (x) pode se ajustar a um conjunto de »n pontos
(1,3, (%5595 -5 (x5, ). O critério usual de ajuste é o dos minimos quadrados,

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

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

" )=y ] =E? (4.1)

i=

e E° & minimo, entio a curva f(x) versus x se ajusta 4 seqiiéncia

S ={(x, 2 b Gas 32 b (s 30 )

O erro quadratico minimo, E%, ¢ um indicador de qualidade de ajuste: quanto
menor seu valor, mais fino é o ajuste. Ele ¢ utilizado quando € necessario fazer a
comparagdo de duas ou mais fungdes de regressdo para efeito de encontrar a fungio
mais adequada para uma dada seqiiéncia (Souza, 1997).

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

utilizar:
* O erro quadratico médio:
B \/ZLV:' _f&)E . (4.2)
nyia
* O coeficiente de correlaggo:
DU VICARS A}
B =k ] =2 , (4.3)
n 1
Z[yi _J"]
i=l
sendo:

12



=

¥ s (4.4)

i=1

y=

X | =

A faixa de valores possiveis do coeficiente de correlagdio é —1<R<1. Se
R =*1, a curva se ajusta perfeitamente aos pontos dados. Se R =0, ndo ha correlagio
entre os dados. Na prética, utiliza-se R>.

Apresentam-se na Tabela 4.1, as regressdes comumente utilizadas em previsdo

de carga.

Tabela 4.1 — Regressdes usuais em previsdo de carga.

Regressdo f(x)
Linear dy +ax
y ax
Exponencial a,4
Logaritmica a, +a,log, x
Potencial a,x®
Polinomial 2 n
a,+ax+a,x” +---+a,x
Racional

a, +ax+a,x’ +--+a,x"
by +bx+byx* ++-+b,x

n

4.2.2 Regressiao Linear
Esse método consiste em determinar uma fungdo linear (reta) que se ajuste aos pares de
dados (xlﬂyl )’(x2’y2)’“.’(xrr’yn):
y=a,+ax+e. (4.5)
Os coeficientes a, e a, representam o ponto de interse¢do e a inclinacdo da
fungdo, respectivamente. O termo e representa o erro ou residuo, entre o modelo
desejado e os dados:
e=y-—a,—ax. (4.6)
Uma estratégia para determinar os coeficientes que melhor se ajustam ao modelo

desejado é minimizar a soma dos quadrados dos residuos:

2

§= Zeiz = Z(J’f —a _a]xi) : @.7)
=l =

i=
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Para se determinar os valores de a, e a, que melhor se ajustam a reta,

diferencia-se a expressdo (4.7) em relagdo a cada coeficiente:

as .
e _2§ (y, —a, —a,x,). (4.82)
oS -
. = "22 [()’: —Qy —a,X; )xi ] (4.8b)
1 i=1

n

Para simplificar a notagfo, considera-se: Z = Z Igualando as equagdes (4.8)

i=l

a zero, tem-se:

Zy,- —Zao _Zalxi =0. (4.9a)
Zyixf‘zaoxi—zaixiz =0. (4.9b)
Resolvendo o sistema formado por essas duas ultimas expressoes, obtém-se:
_ nzxiyiz_zxfzyi (4.10a)
ny -3 xf

a,=y—a,x, (4.10b)

a,

sendo x e y médias de x e y, respectivamente.

4.2.3 Regressao Quadratica

Uma regressdo quadratica consiste em determinar um polinémio de segundo grau que se

ajuste aos dados disponiveis, ou seja:
y=a,+ax+ax +e. (4.11)
O erro ou residuo entre 0 modelo desejado e os dados € obtido por:
e=y—a,—ax—ax. (4.12)

Utilizando a mesma estratégia adotada anteriormente, obtém-se:

n n 2
S=Zei2 :Z(yr‘_ao"a;xi"azxfz) . (4.13)
i1 i=1

Diferenciando a equacdo (4.13), tem-se:

oS
e _22(3’: —a, —aXx, —azxf). (4.14a)
dy
oS
— = ‘2235;(}’: —ay —a,X; — azx,.z). (4.14b)
1

14



oS
a:u-zzxf(yi —-a, —a,x, —azxf). (4.14c)

Igualando a zero as equagdes (4.14):
()ay + (X x Jay + (S x2 ), = 3, (4.15a)
Cx oy + (2, +(Cxt o, = Xy, (4.15b)
Cxthay + % oy +(Cxt ey =3y (4.15¢)

4.2.4 Regressao Polinomial

Os coeficientes do polindmio de ordem m que se ajuste ao aos n pontos dados, sdo
obtidos resolvendo-se o seguinte sistema de equagdes:

Cwao +Cya +++-+C,a, =B,

Om™~m
Coa +Cya, +--+C,a, =B, (4.16)
Cm(lao +leal +‘“+Cmmam = Bm

Sendo n>m e:

Cp=D 2 « (4.17a)
k=1

B, =) xiy; - (4.17b)
k=1

4.2.5 Linearizacio

Essa técnica consiste em transformar as regressdes exponencial, logaritmica e potencial

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

Tabela 4.2 — Linearizagao.

Regressao Fungdo Amostra Coeficientes
transformada by by
byx ay
Exponencial b4 % log,, , 4 %
Logaritmica ~ Do t108.% X A" 0 A%
Potencial boxb' logA x; ngA V; IogA a, 1

15



S Implementacio Computacional e Analise dos

Resultados

O estudo de previsdo de carga realizado neste TCC, diz respeito ao alimentador que
supre o shopping Iguatemi de Alagoas, pertencente ao sistema CEAL (Companhia
Energética de Alagoas), portanto, uma carga de caracteristicas bem definidas.

Os dados fornecidos se referem aos valores de carga registrados em intervalos de
10 minutos ao longo do dia, nos periodos de junho a setembro de 2004 (Melo Filho,
2005). Na Figura 5.1 mostra-se o grafico da curva média de carga, a qual foi obtida da

Base de Dados de quatro meses fornecida.

Demanda (MVA)
g

0:00 2:00 400 6:00 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00
Duragéo (h)

Figura 5.1 — Curva média da carga durante quatro meses.

Avaliando a Figura 5.1, observa-se que os equipamentos elétricos comegam a
serem ligados a partir das 8:00 horas e a partir das 10:00 horas come¢am a chegar
clientes ao shopping, aumentando o consumo de energia. O consumo se mantém
relativamente constante entre 14:00 horas e 21:00 horas. A partir das 21:00 horas o
consumo comeca a declinar. As 22:00 horas o shopping fecha e os equipamentos
comegam a serem desligados (Melo Filho, 2005).

Como ¢ comum ocorrer em problemas de previsdo de carga, os dados fornecidos
pela CEAL continham erros, tais como: auséncia de leitura, leituras incorretas e leituras
repetidas. Desta forma, foi necessério identificar e tratar esses erros. Para isto, utilizou-
se o software PCBase (PCBase, 2005).

16



5.1 O PCBase

O PCBase ¢ um software que tem como objetivo tratar e formatar dados para estudos de
previsdo de carga via redes neurais artificiais. O diagrama de blocos do PCBase é

mostrado na Figura 5.2 Conforme se observa, apds execu¢do manual do bloco em

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

Figura 5.2 — Processo de construgdo de Bases de Dados do PCBase.

Algumas modificagdes foram realizadas no codigo do PCBase para adequé-lo as
necessidades deste trabalho, resultando no diagrama mostrado na Figura 5.3. Detalhes

sobre cada modulo sdo apresentados a seguir.

Aquisiciio e Importacio

adequacgio dos dos dados para
~dados 0 Excel

Figura 5.3 — Processo de construc¢do da Base de Dados utilizada neste TCC.
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5.1.1 Aquisicdo de Dados

O PCBase necessita de um arquivo no formato .txt. Como os dados fornecidos pela

CEAL estavam no formato Excel, foi necessiria a sua conversdo para o formato

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

0

o
5 0o 2004 01 40 BEO,&827
5 Qo 2004 . 01 30 BER.EBAT
S5 06 2004 0 o 01 20 BF2.674
5 0o 2004 ¢ 01 10 Bea.lZa
5 06 2004 01 00 B8T.TE4
5 06 2004 00 S50 917,072
S5 06 2004 . Q0 40 Q08,744
5 08 2004 00 30 889,671
5 08 2D04;*;3000 20 027,426

0

[s]

Figura 5.4 — Exemplo do documento fornecido pela CEAL.

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

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

poténcia aparente (em kVA) no respectivo horario.

5.1.2 Identificacdo de Defeitos

Apos aquisi¢do dos dados, segue-se para a etapa de busca de defeitos do conjunto de

dados, que sfo: auséncia de leitura, leitura zero na coluna correspondente a poténcia ou

leitura repetida. O procedimento € o seguinte:

Identificar os dados com defeitos.

Substituir esses dados por valores nulos, considerando intervalo de 10
minutos, contados a partir do primeiro e ultimo horarios que possuem
leituras corretas (Figura 5.5).

Calcular a média de cada horario. Nesse calculo ndo sdo contabilizados os
dados substituidos por zeros.

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

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

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

3 06 2004 01 40 880.627
3 06 2004 01 30 888,867
5 06 2004 01 20 872.676
5 06 2004 01 10 866.123
3 06 2004 01 00 887.784
i 06 2004 00 50 0917.072
5 06 2004 00 40 O08.744
5 06 2004 00 30 889.671
a 06 2004 00 20 O27.426
5 06 2004 00 10 942,561
4 06 2004 23 U 1025.7/9
4 06 2004 23 40 1051.247
4 06 2004 23 30 1076.172
4 06 2004 23 20 1119.723
4 06 2004 3 10 11.70.006
4 06 2004 23 00 1266.904
4 06 2004 22 50 1340.633
4 06 2004 22 40 1413.439
4 06 2004 22 30 1472.703

Figura 5.5 — Exemplo de erro encontrado no PCBase.

5.1.3 Estimacéio de Dados

Os dados errados sdo substituidos por dados estimados através de interpolagdo

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

procedimento adotado ¢ o seguinte:

Selecionar o primeiro valor registrado.

Selecionar o ultimo valor registrado.

Calcular o valor médio desses valores, o qual ja tem o valor médio do

horario calculado previamente.

Fazer interpolag@o para achar os pontos que faltam no intervalo.

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

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

comportamento padrdo e faz a interpolagdo, utilizando os pontos que sdo considerados

coerentes.

19



Dados da CEAL

Curva Média dos Domingos
’ - - - 5
Yo sosonps

4 P, 4 ¥
- " - £ ‘
Sa g
£ = = .
B2 . g 2 *

-
3 1 .v \ 1 A, & \
0 4

o

0 0,166667 0,333333 05 0666667 0833333 1

e Horério
(a) (b)
Dados Estimados por Interpolacao Quadrat Sobreposi¢ao dos Grificos
5 B 5
‘_ . _f-—w—-sq_
T g ; ’
z £ f
j - 3
o \
1 I 1 F:__”——_‘.—-— -l"'f -y
0+ T
0 0.166667 0,332333 05 0,666667 0,833333 1 |:)(]O(J 04:00 08:00 1200 16:00 20:00 00:00
Horario Horario
(c) (d

Figura 5.6 — Procedimento de interpolagéo.
(a) Curva média dos domingos. (b) Dados de um domingo fornecido pela CEAL. (c)

Valores interpolados pelo PCBase. (d) Graficos b e ¢ superpostos.

A etapa final consiste no envio dos dados para o Microsoft Excel®, os quais sdo
organizados, manualmente, por dia da semana. Em seguida, faz-se média de cada 10
minutos do dia, eliminando o dia da ultima semana, o qual serd utilizado para a

previsdo. Na figura 5.7 é mostrada a disposi¢do final dos dados.
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e

3

4 00:00 10011 r 878
5 00:00 910,192

8 00:00 817,639

7 0000 791555

8 00:00 847,031

9 00:00 781515

10 00:00 966,347

n 00:00 911235 4.500,01
12 00:00 935812 4.000,01
13 00:00 762473

3 00:00  8I1BM7 SSRLE
15 00:00 998,947
6| 0000 948269
17| o000 92844 2.000,01
18 00:00 883827

19| 0000 835417 15000
20| 0000 791804 1.000,01
21| 0010 100351 500,01
22| o000 919,397

23| o010 883,289

24 00:10 111383

25| 0040 988672

2% 00:10 968,608

27 00:10 101689

28| 0040 976942

29| 0010 913494

30| 0010 107346

3| oot 979902

32| 0010 979MT

33| o010 955463

34| o000 951484

35| 0010 103764

36| 0010 85173

37 | 00:10 102179 5.000,00
38| 0020 932534
33| 0020 892324 4.000,00

3.000.01
2.500,01

Consumo (VA)

Figura 5.7 — Dados Importados para o Excel”.

5.2 Resultados

Ap6s adequagdo, os dados foram separados por dias da semana, obtendo-se um total de:
17 domingos, 17 segundas-feiras, 18 tergas-feiras, 18 quartas-feiras, 18 quintas-feiras,
17 sextas-feiras e 17 sabados. Em seguida, computou-se a média da leitura de cada dia,
totalizando 144 leituras diarias. Escolheu-se a ultima semana para fazer a previsdo de
carga.

A partir das curvas médias dos dias da semana foram obtidas as equagdes para
cada funcdo de regressdo através da linha de tendéncia, funcionalidade do Excel (os
detalhes estdo descritos no anexo).

As fungdes de regressdo escolhidas foram as seguintes: linear, polinomial (até 6

ordem), logaritmica, potencial e exponencial. Todas as fungdes foram calculadas no
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Excel® através das linhas de tendéncia, as quais retornavam a equagio correspondente a
cada fun¢@o desejada.

Os erros médios obtidos na semana selecionada para se fazer a previsdo de carga
sdo apresentados na Tabela 5.1. As equagdes de regressdo e as curvas obtidas estio

disponiveis no anexo.

Tabela 5.1 - Erro médio obtido na previsdo.

Funcio Erro Médio (%)
Linear 66
Logaritmica 77
Polinomial (2* ordem) 65
Polinomial (3% ordem) 29
Polinomial (4® ordem) 26
Polinomial (5% ordem) 28
Polinomial (6® ordem) 21
Potencial 60
Exponencial 58

Observa-se que o melhor resultado foi obtido com regressdo polinomial de 6
ordem. Como era de se esperar, o esforgo computacional acompanha a ordem de
crescimento do polindmio. Portanto, na pratica, é necessario se fazer uma avaliacdo da
questdo precisdo versus esforgo computacional.

Naturalmente, selecionou-se regressdao polinomial de 6* ordem para se fazer o
estudo comparativo com o método baseado em RNA. Os resultados obtidos sdo
apresentados na Tabela 5.2 e nas figuras apresentadas a seguir.

Analise dos graficos e dos erros, evidencia a superioridade das RNAs. De um
modo geral, constatou-se que os métodos baseados em regressdo apresentam muita
dificuldade em acompanhar as curvas de carga nas regides relacionadas com os
instantes de abertura e fechamento do shopping center, ou seja, nos instantes de

mudanga de tendéncia. Em tais momentos, o erro ¢ significativo. (Melo Filho, 2005).
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Tabela 5.2 - Erro médio obtido nas previsdes por Regressdo Polinomial e por RNA's

(Melo Filho, 2005).
Erro Médio
Dia da Semana Regressiao Polinomial
(6" ordem) RNA
Domingo 19,03% 3,91%
Segunda 21.47% 3,71%
Terga 20,99% 3,92%
Quarta 21,24% 2,62%
Quinta 20,99% 3,07%
Sexta 20,53% 3,43%
Sabado 22,05% 3,37%
Domingo

3
|
|

F-N

N W

Consumo (MVA)

( JQp0 S—
00:00

04:00

08:00

12:00 16:00

20:00

Figura 5.8 — Previsdo de carga do domingo via regressdo polinomial de 6* ordem; rede

neural artificial.
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Segunda

5
_—
<
> _
Z 3 | — Real
o] ;
E — Ajuste
0 2 —— RNA
c | S R
0
U 1 N

L — e

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

Figura 5.9 — Previsdo de carga da segunda-feira via regressdo polinomial de 6* ordem;

rede neural artificial.
Terca

5
< 4
> —
€ ;| — Real
e ' ——Ajuste
3 2
g ——RNA
81

0 T T T T T T T T i T I T T T T T T T o T T o e e e ey

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

Figura 5.10 — Previsdo de carga da ter¢a-feira via regressdo polinomial de 6* ordem:;

rede neural artificial.
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Quarta

5 ‘
<4 ‘
> — -
€5 | |—Real |
o il
£ 5 — Ajuste
3 =1 | |
: | —Rw
311

N \

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

Figura 5.11 — Previsdo de carga da quarta-feira via regressdo polinomial de 6* ordem;

rede neural artificial.

Quinta

> |
= 4
€ 5 ——Real
g ——Ajuste
2 2 —RNA
[ b - S0 5]
S 1

0 _

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

Figura 5.12 — Previsdo de carga da quinta-feira via regressdo polinomial de 6* ordem;
rede neural artificial.
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Sexta

5 -
< 4
> — =
= —— Real
& 2]
£ -—-Ajuste‘
3 2
® | —— RNA
c = |
8 1-

0 T T T T T T T e T e T T T e T T T ey T o o e T o e e o e e A T ey Aor o P e T T T Ty AT AvT v I o

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

Figura 5.13 — Previsdo de carga da sexta-feira via regressdo polinomial de 6* ordem;

rede neural artificial.

Sabado

5 _
< 4
> o _
< 3 —— Real
g — Ajuste
K ——RNA
| = |
311

0 A

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

Figura 5.14 — Previsdo de carga do sédbado via regressdo polinomial de 6® ordem; rede

neural artificial.
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6 Conclusoes

O estudo efetuado neste TCC ampliou os conhecimentos adquiridos durante o Curso de
Graduag@o, visto que se avaliou um problema prético e atual das empresas de energia
elétrica, em particular, das distribuidoras de energia. Além disso, conceitos adquiridos
em diversas disciplinas foram aplicados conjuntamente, como por exemplo: Calculo
Numérico, Distribui¢io de Energia Elétrica e Programagéo.

Apesar da simplicidade do problema tratado, as simulagdes realizadas
evidenciaram a superioridade das redes neurais artificiais em relagdo aos meétodos
baseados em regressdo.

Finalmente, a ferramenta utilizada para fazer as implementacdes dos métodos de
regressdo, ou seja, 0 Microsoft Excel®, mostrou-se ser bastante adequada para esse tipo

de estudo.
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Anexos



Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (kVA)

Domingo

Domingo - Linear

y=19.872x+ 43555
RT=0332
5,00
4,00
3,00 — Sériel
200 — Linear (Série1)
1,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Domingo - Polinominal 2a
y=-0,1773x + 45 585x - 190,13
500 | R*=0,3685
4,00 -
300 — Sériet
200 — Polinémio (Série1)
1,00
00100 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
(100 -
Hora
Domingo - Polinomial 4a
y = 0,0002¢* + 0,0473x" - 2.5789x" + 32.793x + 89527
500 - -~ R®=0.8742
4,00
3,00 - —e
200 | — Polinémio (Série1)
1,00 -
: 08:00 12:00 1600 20:00
( 1'00?0_00 04:00 i 2 2 \
(2.00) - =
Hora
Domingo - Polinomial 6a
y = 8E-08x° - 3E-05x° + 0,0043x* - 0,2125x% +
500 1 = - S 2.4601x% + 61,345x
R*=09315
400 |
300 | —Real
— Polindmio (Real)
2,00
1,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Domingo - Exponencial
9 pol y= 680‘0330'0"”'
500 R*=0,3735
4,00
3,00 |—sénet
— Expon. (Série1)
2,00 T
100

00:00 0400 08:00 12:00

Hora

16:00 20:00

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Domingo - Logaritmico
y=756,54Ln(x) - 1144,9

Domingo - Polinominal 3a

y= -0,0162)C + 3,3536x - 159,92x + 2335 9

R¥=0,7786
400
3,00 1 | — Sériet
— Polindmio (Série1)
200 ~ 1
1.00 4
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Domingo - Polinomial 5a
y = 3E-06x" - 0,0013x* + 0,1B3%” - 10,0175 + 189,02x + 103,54
5.00 R? = 0.8967
400 |
300 | — Série1
200 | — Polindmio (Série1)
1,00 4
% - \
00100 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
el —— —
Hora
Domingo - Potencial y=310,59:0%
R'=02637
5,00
4,00
3,00 — Sériel
—— Poténcia (Série1)
200
1,00

00:00 04:00 08:00 16:00 20:00
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Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Segunda-Feira

Segunda-Feira - Linear y=24,051x+ 10027

R*=0,3668
500 + - il i
- 400 -
<
E 3,00
o
£
a 200
13
8
1,00
00:00 0400  08:00 1200  16:00  2nd
Série1
Hora 3
—_ r(Sériel)
Segunda-Feira - Polinomial 2a
y = 05953 + 110,37 - 1097.8
500 R=086T74
4,00
g 300
S 200
E
2 100
3
o
o - 13(
“M?q 04:00  08:00  12:00  16:00  20:00
— Série1
(2.00) - _—_Poirbwiu ($Wér|7e1)
Hora
Segunda-Feira - Polinomial 4a
80 ¥ = BE05x* - 0.0300x" + 3,9047x" - 115,42« + 1428
00 1 R = 0.9023
500 -
<«
Z 400 |
g 300 -
3
w
§ 200 1
(5]
1,00

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

Hora

16:00 1
nomio (Série1)

Segunda-Feira - Polinomial 6a

y = -1E-07x" + SE-05x* - 0.0074x" + 0.5346x" -
5.00 1590647 + 164,63x + 450,21

¥ = 0,9353
4,00 .
—Sériel
3,00
— Polindmio (Série)
2,00
1.00

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

Hora

Segunda-Feira - Exponencial y=868,71e9%12

R*=04106
600

5,00
4,00
3.00
2,00 4
1,00

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 ?.D;DD—__ ==
—Sériet
Hora | ;.
| = Expon. (Série1)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Segunda-Feira - Logaritmica

y=11314Ln(x) - 17717
500 -

R*=04151
4,00 -
3,00 4
2,00
1.00
(meqfﬂ 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
(2.00)
(3.00) —
Hora | —Sériet
| —Log. (Série1)
Segunda-Feira - Polinomial 3a
6.00 _ y=-D0137¢ + 23866x" - 63,178 + 10355
’ R = 0.8969
500
400 |
300 |
2,00
1,00
00:00  04:00  08:00 12:00  16:00 -
Hora — Sériel
—Polindmio (Sériel)
Segunda-Feira - Polinomial 5a
y = -BE-07x" + D,0004x" - 0,074 + 6,353 - 164,95x + 1677
6,00 R= 00041
500 |
4,00
3,00
200 |
1,00
00:00  04:00 0800 1200  16:00 T:-nn
Hora Série1
——Polindmio (Série1)
Segunda-Feira - Potencial y=223 19052
R =0,4453
500 - -
400 -
300
2,00
1,00
00:00 0400 0800 1200 1600 2000
Hora — |
— Poténcia (Série1) |
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Terca-Feira

Terga-Feira - Linear y=22903x+ 10472

R?=023637
500
_ 400 1
g
< 300
° — sériel
¥ i — Linear (Série1)
s
Q
1,00
0,00
0000 0400 0800 1200 16:00 20:00
Hora
Terga-Feira - Polinomial 2a
¥=-0.5858x" + 104.94x- 949,13
5.00 ¢ R*=06706
4,00
< 3.00-
H
"é' 2,00
3 1.00 4
s
o
Qo 000
’moo;tﬁ 0400 0800 1200 16:00 20:00
2,00
Hora
Terga-Feira - Polinomial 4a
y = BE-05x" - 0,0305x" + 39702 - 118,58 + 1552.2
5.00 - R = 09131
4,00
g
= 3,00
g Sériel
riel
& 200 | —Polinsmio (Série1)
o
o
1,00 +
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 1600 20:00
Hora
Terga-Feira - Polinomial 6a
y = -1EO7x* + 4E-05x" - 0.0068x" + 0.4896x” - 14.554x" +
5.00 - 145.44x + 61691
4,00 -
g
< 300
° —sériet
g 5060 — Polinémio (Série1)
g &
Q
1,00 -
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Terga-Feira - Exponencial
y=929,95e""'*
6,00 - R*=0,4011
500 4
3
E 400 -
g 200 —Sénel |
H ¥ — Expon. (Série1) |
5 200
Q
1,00
0,00
0000 04:00 0800 12:00 1600 20:00
Hora

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Terca-Feira - Logaritmica = 107050n(x - 1567.4
R = 04064
5.00 -
4,00
3,00 -

200 4 —sérel

1.00 - — Log. (Sériet) |

0,00 R
oofo 0400 08:00 1200 1600 20:00

-1.00

.2")0 4
Hora

Terga-Feira - Polinomial 3a

y=-0,0136:" + 2,3965¢ - 67,462x + 1170,1

6.00 1 R =0,9074

5,00 -

4,00 |
— Série1

00 — Polinbmio (Série1) |

2,00 -

1,00 +

0,00
00:00 0400 08:00

12:00
Hora

16:00 20:00

Terga-Feira - Polinomial 5a
y = -BE-O7x" + 0,0003x* - 0,0578x° + 5 4636 - 149 95x +
1711.2
R=09138

5,00

4,00

3,00
— Sériel

2,00 — Polinémio (Série1) |

1.00

0.00
00:00 04:00 0800

12:00
Hora

16:00 20:00

Terga-Feira - Potencial

y=26668""
5,00 - R*=04254
4,00
3,00 | ==
— Sériel
| — Poténcia (Série1)
1,00 1
0,00
00:00 0400 0800 1200 16:00 20:00
Hora
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Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Quarta-Feira

Quarta-Feira - Linear y=23,487x+ 1076.9

R®=0,3558
500
4,00 -
3N —sériet |
2,00 —Linear (Série1)

1,00 -

0.00
00:00 04:00 08:00

12:00
Hora

16:00 20:00

Quarta-Feira - Polinomial 2a

y=-05887x + 108 85x- 10004
R’ =06648

5,00
4,00
3,00
2,00 4
1.00 +

0,00
_103Q,é 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00

-2,00 -

Quarta-Feira - Polinomial 4a

6,00

5,00

05x" - 0,032 + 4.1495¢ - 123,89 + 1538.8

R* = 0,9067
4,00

3,00

200
100

0,00
00:00 04:00 08:00

12:00
Hora

16:00 20:00

Quarta-Feira - Polinomial 6a

y = -1E07x° + 4E-05x - 0,0071x* + 0,513 - 15,267x" +
5,00 4 153,72« + 618,85

4,00 -

200 | —serie1
1,00

0,00

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

Quarta-Feira - Exponencial
y=943,75¢"%""™

6,00 - = R?=0,3009
5,00
4,00 -
| — Séried
5004 —Expon. (Série1)
2,00 4
1,00 -
0,00
00:00 0400 0800 12:00 16:00 20:00
Hora

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Quarta-Feira - Logaritmica
y=1101.2Ln(x) - 1618,1

5,00 = R'=04
4,00
3,00
2,00 — Sériet
1,00 — Log. (Série1) |
0,00
4 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
-2,00 ==
Hora
Quarta-Feira - Polinomial 3a
¥ = -0.0141x> + 2.4766x" - 69.552x + 11925
6,00 R =0.9007
5,00 -
4,00
300 | Fsenal
— Polindmio (Sériet) |
2,00
1,00 ¢
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Quarta-Feira - Polinomial 5a
y = BEO7x* + 0.0003x" - 0.0611x” + 57427 - 157.36x +
6,00 - — 1768.4
R® £ 0,9075
5,00 4
4,00
3.00 - —Sériel ) ]
— Polindmio (Sériel) |
2,00 4
1,00
0,00 - -
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Quarta-Feira - Potencial
y=26934""2
2 =
500 R*=0414
4,00
L [—sae1
200 — Poténcia (Série1)|
1,00
00:00 04:00 0800 12:00 16:00 20:00
Hora
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Quinta-Feira

y=23431x+ 10705
R*=03579

Quinta-Feira - Linear

—Linear (Série1)
00:00 04:00 08:00 1200 16:00 20:00
Hora
Quinta-Feira - Polinomial 2a
y=-0,5821C + 107 83x - 983,32
5,000 R = 0.6633
4,000
E 3,000
2 2,000 —Sériel
3 1,000 | | —Polindmio (Série1)
5 0,000
_m)&mﬁ 04:00 0800 1200 16:00 20:00
-2,000 ————
Hora
Quinta-Feira - Polinomial 4a
¥ = 6E-05x* - 0,0312x” + 4,0689x7 - 121,61x + 1586.1
6,000 — R = 0.0045
— 5,000
3
2 4000 —
° —Sérniel
; 5000 [—Joimm(smm
§ 2,000
© 1000
0,000
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Quinta-Feira - Polinomial 6a
y =-1E-O7x* + SE-05x" - 0,0073x* + 0,5234x” - 15.527x°
5.000 — + 165,650 + 622,48
T 4000
E 3,000
s 2,000 Série1)
9 1000
0,000
00:00 0400 0800 1200 1600 20:00
Hora
Quinta-Feira - Exponencial
y =044 416"
6,000 = R =0,3891
— 5.000
<
2 4.000 i
° —Série1
g %900 — Expon. (Série1)
§ 2000
© 1000
0,000
00:00 04:00 08100 12:00 16:00 20:00
Hora

Consumo (MVA) Consumo (MVA) Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Quinta-Feira - Logaritmica
y=10959Ln(x) - 16071
5,000 R*=0,4004
4,000
3,000
2000 }_sarin ‘
1,000 —Log. (Série1)
0,000 -
4 m@#‘? 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
-2.000 —
Hora

Quinta-Feira - Polinomial 3a
y=-0.014x’+24651:€ 69.515x+ 11966

6.000 __R*=0,8989

5,000
4,000
3,000 - m
2,000 -
1,000
0.000

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

Quinta-Feira - Polinomial 59 .. . w0 16525

+ 18072
6,000 R% =0.9058

5,000
4,000
— Sériet
3,000 -
—Polindmio (Sériet) |
2,000
1,000

0,000
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora

Quinta-Feira - Potencial
y= 271.35;?5“’

5,000 R'=04116

4,000

3000 = —
2,000 |__ Poténcia (Série1) |
1,000

0,000 +

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

Hora
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Sexta-Feira

Sexta-Feira - Linear y=24,261x+ 10383

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

R*=0,3767
500
4,00
S'DO 7 IE
2,00 — Linear (Série1)
1,00 -
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Sexta-Feira - Polinomial 2a
y=-0,5772% + 107,95x - 998,13
5.00 . R*=06714
4,00
3,00
2,00
1,00
0,00
. 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
'2.00 .
Hora
Sexta-Feira - Polinomial 4a.
y = BE-05x* - 0,0311x* + 4,0735x% - 121.9x + 15788
6.00 - R?= 08105
500 -
400 -
400 — Sériet
' — Polindmio (Série1)
2,00 -
1,00
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Sexta-Feira - Polinomial 6a
y = -1E-07x® + 4E-05x° - 0,007 1x* + 0,5096x” -
5,00 W 15.081x%+ 150,16x + 628,27
~4,00 -
s .
23001 — Sériet
E — Polindmio (Série1)
32,00 =
c
o
Q 1,00 4
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Sexta-Feira - Exponencial y=924,13e"""®
R*=04144
6,00 -
__ 500+
o
2 4,00
E S — Sériet |
3 ' Expon. (Série1)
S 2,00
o
1,00 |
0,00
00:00 0400 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Sexta-Feira - Logaritmica y=1125Ln(x)- 16955

R*=0,4142
5,00
4,00
3,00
2,00
1,00 —Série1
|—Log. (Série1)|
0,00 -09. (Sel
4 04:00 0800 1200 16:00 20:00
-2.00
-3,00
Hora
Sexta-Feira - Polinomial 3a
y=-0,0141x" + 2,4862¢ - 70,338x + 1193,4
6.00 —— — R =0,9052
5,00
4,00
— Sériel
3,00 [
— Polindémio (Sériel) |
2,00
1,00
0,00 e - ——
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Sexta-Feira - Polinomial 5a.
= .7E-07x% + 0,0003x* - 0,0652x + 5,0373x%2 - 161,06x
+1771.2
6,00 ¢ R%=0,9116
500
4,00 o
— Série |
3
00 — Polinémio (Série1)
2,00
1,00
0,00
00:00 04:00 0800 1200 16:00 20:00
Hora
Sexta-Feira - Potencial -—
y=25825x"
5,00 - R*=0,431
4,00 -
300 1 —Seériet
200 | | —Poténcia (Sériel) |
1,00
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
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Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

5,00

4,00

3,00

2,00

1,00

0,00

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

6,00

5,00 4

4,00 1
—— Série1
- Polinomio (Série1)
2,00
1,00

3,00 -

0,00

Sabado

Sabado - Linear ¥=24,008x+ 1034,8

R*=0,3753

| — Seériet
] —Linear (Série1)

16:00 20:00
Hora

Sabado - Polinomial 2a
y=-05689x" + 106 50x - 972,53
R’ = 06644

Sabado - Polinomial 4a

y = 6E-05x* - 0,0303x" + 3.9784x” - 118,63 + 15556
R = 0,8977

00

5,00

4,00 -

3,00

2,00

1,00 -

0,00

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

Sabado - Polinomial 6a

y = -1E-07x® + 5E-06x° - 0,0078x" + 0,5618x" -
16,837x% + 173,91x + 548,66

i — Sériet
] — Polindmio (Sériel)

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

6,00 -

5,00
4,00
3,00
2,00 4

1,00

0,00

Hora

y= 925‘57901:"71
R =04103

Sabado - Exponencial

— Série1
— Expon. (Sérieu‘

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

16:00 20:00
Hora

Consumo (MVA) Consumo (MVA) Consumo (MVA)

Consumo (MVA)

Séabado - Logaritmica

R*=0,4119
5,00

4,00 l

3,00

200 — Sériel
1,00 —Log. (Série) |
0.00 e

04:00 08:00 100 16:00 ;00
_1.080 12 200

-2,00 - —
Hora
Séabado - Polinomial 3a
y=-0,0130x" + 2, 4436x" - 68,730x + 11826
6,00 R =0,8027
5,00
4,00 4
B | —Série1 |
i | — Polinomio (Série1)
2,00 |
1,00
0,00 .
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Sabado - Polinomial 5a
y = -1E-06x” + 0,0004x* - 0,0766x" + 6,5106x" -
6,00 171,79x + 1825
R = 0,8997
5,00 4
4,00 -
—Série1
3,00 - S - :
—Polindmio (Série1) |
2,00 -
1,00 -
0,00
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00
Hora
Sabado - Potencial y = 261,059
R*=0,4279
5,00
4,00
A - -
200 Poténcia (Série1) |
1,00 -
0,00 -
00:00 04:00 08B:00 12:00 16:00 20:00

Hora
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Semana de previsdo - 24/9/2004 - 30/9/2004

Domingo - 26/32004 Previs3o
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Construindo grificos com linhas de tendéncia no Microsoft Excel®

para estudos de previsido de carga via regressao.

1. Inicialmente, calculam-se as médias das demandas para cada hora da aquisigéo.
2. Em seguida, clica-se no icone do Assistente de grdfico na barra de ferramentas

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

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

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

origem. No exemplo, clica-se em adicionar uma nova série.
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5. Escolhe-se o campo Rétulo do eixo das categorias (X) como sendo os valores das
horas do dia e o campo Valores, como sendo os valores das demandas médias. No

campo Nome coloca-se 0 nome que desejado na legenda do grafico (Figura 4).
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6. Feita a selecdo dos dados de origem, clica-se em concluir. Em seguida, podem-se

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

nomes aos eixos etc. (Figura 5).
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7. Em seguida, clica-se com o botdo esquerdo do mouse sobre a linha do grafico.
Depois, clica-se no botdo direito do mouse. Aparecerdo as opgdes mostradas na
Figura 6. Seleciona-se a op¢o Adicionar linha de tendéncias.
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8. A tela seguinte mostra os tipos de fungdo de regressdo que se pode utilizar. No

exemplo utilizou-se a fun¢do linear.
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9. No campo Opg¢des podem-se escolher as opgdes da linha de tendéncia. No exemplo
selecionou-se a op¢do Exibir equag¢do no grdfico (Figura 8). Tem-se entdo, a

equagio para a fungfo de regressdo linear mostrada no grafico.
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10. O grafico final é mostrado na Figura 9, junto com a linha de tendéncia linear e a

respectiva equagdo para uso da previsdo.
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