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RESUMO

Na atual situacdo mundial de escassez de recursos, a economia de energia
elétrica tornou-se algo relevante. Sendo assim, a Universidade Federal de
Lavras, com o objetivo de evitar a ultrapassagem da demanda de energia elétrica
contratada, adquiriu um sistema controlador de demanda. O controlador de
demanda em seu funcionamento deixou alguns aspectos a desejar,
principalmente no que diz respeito a prioridade definida para o desligamento das
cargas menos essenciais. Por essa razdo, conduziu-se, este trabalho, com o
objetivo de melhorar o desempenho do controlador de demanda, otimizando, de
forma inteligente e dindmica, a prioridade de desligamento das cargas. Para isso,
foram utilizados conhecimentos de inteligéncia computacional para a criagdo de
um sistema automatizado que aliado ao controlador de demanda possa obter um
melhor desempenho. Sabendo-se que o controlador de demanda trabalha com o
desligamento de cargas para ndo ultrapassagem da demanda, e que as cargas a
serem desligadas séo ares-condicionados, um sistema de classificagdo da
prioridade de cada carga foi desenvolvido, bem como um sistema de previsdo da
demanda de energia elétrica para os préximos 15 minutos. A metodologia
empregada foi baseada em Redes Neurais Artificiais para o desenvolvimento de
dois sistemas computacionais trabalhando paralelamente. Quando analisados os
resultados simulados do sistema desenvolvido, verifica-se que para o previsor de
cargas, a média e desvio para 0 EMQ na fase de teste foi de 0,00006701 +
0,00000262720; o coeficiente R? de treinamento obtido foi de 0,9634 + 0,00289;
e 0 R2 de teste obtido foi de 0,987 £ 0,00152. Para a classificacdo, verificou o
valor do EMQ na fase de treinamento em 0,0014436. Também foi observado o
indice Kappa de acertos da sequéncia geral em 0,8239, conclui-se que o
controlador de demanda obteve uma otimizacdo do processo de desligamento
das cargas.

Palavras-chave: Energia elétrica. Rede neural artificial. Controlador de
demanda.



ABSTRACT

With the current global situation of resource scarcity, the economy of electric
energy has become relevant. Thus, the Universidade Federal de Lavras, to avoid
exceeding the demand for electric energy purchased, acquired a demand
controlling system. The functioning of the demand controller left much to be
desired, especially concerning the priority defined for shutting down the least
essential charges. Because of this, this work aimed at improving the
performance of the demand controller, intelligently and dynamically optimizing
the priority of shutting down the charges. Thus, knowledge on computational
intelligence was used to create an automated system that, allied to the demand
controller, can obtain better performance. Understanding that the demand
controller work by shutting down the charges in order not to exceed the demand,
and that the charges to be shut down are air-conditioners, a charge priority
classification system was developed, in addition to a electric energy prediction
system for the next 15 minutes. The methodology employed was based on
Artificial Neural Networks for developing two computational systems to work in
parallel. When analyzing the simulated results, we verified that, for the charge
predictor, the mean and deviation for the EMQ, in the testing phase, was of
0.00006701 + 0.00000262720; the R? training coefficient was of 0.9634 *
0.00289; and the test R? was of 0.987 + 0.00152. For the classification, the value
obtained for the EMQ in the training phase was of 0.0014436. We also verified
that the Kappa hit index of the general sequence was of 0.8239. In conclusion,
the demand controller was optimized for the process of shutting down charges.

Keywords: Electric energy. Artificial Neural Networks. Demand controller.
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1 INTRODUCAO

Partindo de conhecimentos observados ao longo do tempo, percebe-se
que o ser humano atingiu 0 apogeu do seu desenvolvimento em muitos aspectos.
Mas, atualmente, ocorre a valorizacdo demasiada de bens de consumo e o
desprezo de outros bens de valor inestimavel para a sobrevivéncia humana no
planeta. Entre esses bens, uma grande maioria encontra-se dependente da
energia elétrica. Advindo dessa afirmativa, temos o Brasil como um pais com
grande proveniente de recursos hidricos, portanto, um provedor de energia
elétrica derivando desse setor.

Tomando como base o Setor Energético Brasileiro, mais exatamente os
anos de 2000 e 2001, ocorreram, no Brasil, varios “apagdes” energéticos. As
concessionarias ndo tinham problemas significativos de fornecer energia a
populacdo em geral, porém, essa realidade foi mudada gradativamente. Essas
mudangas foram decorrentes de diversos fatores, entre eles o aspecto ambiental,
pois, o planeta sofreu as consequéncias da falta de chuvas que séo fundamentais
para o abastecimento das bacias hidrograficas, visto que, a principal geracao de
energia brasileira vem de usinas hidrelétricas, logo, dependentes de recursos
naturais.

Segundo a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (BRASIL, 2008), a
capacidade de geracdo instalada e fiscalizada no Brasil, em 2015, chegou a
141.802.060 kilowatts (kW), sendo 64,92% provenientes de usinas hidrelétricas,
27,81% de usinas termelétricas, 5,85% de usinas eolicas, 1,40% de usinas
nucleares e 0,02% de usinas solares.

Analisado os dados supracitados e tendo em mente a nossa realidade, o
Brasil depende muito da energia elétrica gerada, por meio de usinas
hidrelétricas. Essas, por sua vez, necessitam dos mananciais dos rios e seus
reservatérios. E esses estdo com niveis muito baixos e, em alguns casos, até

abaixo do minimo para a geracdo de energia elétrica. Para sanar a demanda de
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energia no Brasil, medidas foram tomadas pelos governos, as quais trazem um
aumento consideravel do prego para o consumidor.

A crise do fornecimento de energia estd afetando todos os niveis da
populacdo. O problema ndo é mais somente o preco das tarifas cobradas pelas
concessionarias. A questdo apresenta um aspecto bem mais amplo, uma vez que
as concessionarias ndo dispdem de energia suficiente para suprir as atuais
necessidades sem a utilizagdo de fontes poluidoras. Tendo problemas financeiros
versus problemas na producdo energética, procura-se um meio satisfatério e
equilibrado para sanar esse impasse.

Essa preocupacdo ndo estd somente dentro de nosso meio cotidiano,
também as grandes instituicGes estdo sendo afetadas de forma significativa. Para
essa pesquisa, foi tomada por base a Universidade Federal de Lavras (UFLA) e
suas necessidades. A instituicdo encontra-se em pleno crescimento fisico e
intelectual. Entretanto, a Universidade compreende que todo esse crescimento
pode deparar com a falta de energia ja que ha a necessidade de aumentar a carga
demandada. Assim sendo, a UFLA foi obrigada a procurar solugdes para a falta
de energia no campus.

Uma das medidas adotadas foi a obtencdo de um Controlador de
Demanda, que tem como func¢do, limitar o consumo das cargas, por meio do
desligamento automético de algumas cargas de menor necessidade num
determinado intervalo temporal.

Hoje, encontra-se em fase de teste um controlador de demanda da
energia elétrica, instalado no medidor de energia da Universidade Federal de
Lavras (UFLA). A funcdo primordial deste trabalho é automatizar o controle da
demanda de energia consumida pelas cargas para a ndo ultrapassagem da
demanda contratada. A ultrapassagem da demanda pode gerar multas junto a
concessionaria fornecedora de energia que é a Companhia Energética de Minas
Gerais (CEMIG).
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O controlador de demanda tem como objetivo verificar a ultrapassagem
de demanda, sua funcéo é desligar as cargas por ele controlada. Mas, observando
o seu funcionamento, foi verificado pelos responsaveis que o mesmo deixa a
desejar no que tange as prioridades das cargas a serem desligadas.

O presente projeto tem como objetivo implantar um sistema
computacional, no qual as prioridades das cargas serdo verificadas e priorizadas,
para que sistema energético da universidade tenha uma menor interferéncia e
desconforto factivel.

Para a implantacdo do sistema, verificou-se a necessidade de haver uma
previsdo de cargas, por meio de um sistema utilizando inteligéncia
computacional, a fim de, no intervalo de 15 em 15 minutos, obter-se um valor
muito préximo, ao valor da préxima medicdo e este serd uma boa referéncia para
a atuacdo do passo seguinte que é um classificador de prioridades das cargas
também ligadas a saida do controlador. O sistema computacional em questdo
necessita dessa classificacdo de prioridades para possibilitar a sua atuacdo. A
classificacdo trabalha junto ao controlador para obter uma melhor saida
(desligamento), com a finalidade de ndo trazer prejuizos significativos a
Universidade Federal de Lavras (UFLA).

Para 0 bom funcionamento, deve-se ligar ao controlador de demanda um
sistema computacional com inteligéncia computacional baseado em Redes
Neurais Artificiais. Essas redes serdo responsaveis pela previsdo e classificacdo
de prioridades, avaliando a necessidade e qual carga sera de maior ou de menor
prioridade (carga ligada a saida do controlador), ou quando o controlador
necessitar de exercer sua funcdo de controle (desligamento). O sistema atual ndo
apresenta forma alguma de controle das classificagdes das cargas elétricas a

serem desligadas.
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Assim sendo, essa avaliagdo se faz necessaria para o bom
desenvolvimento do complexo, no que tange ao consumo energético, e a
aplicacdo do controlador no sistema de energia elétrica da UFLA.

A contribuicdo deste trabalho se faz na utilizacdo de metodologias para a
automatizacdo do controlador de demanda adotados pela UFLA, mais
especificamente, em classificar as prioridades das cargas a serem desligadas pelo
controlador de demanda, visto que para tal, na atualidade, ndo se encontram
trabalhos semelhantes com essa finalidade. Assim se faz deste um trabalho
inovador e com grande relevancia para o conhecimento ndo s6 da universidade,

mas como base para estudos para trabalhos futuros na area do conhecimento.
1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é investigar, aperfeicoar e avaliar um
sistema automatico para controle de demanda de cargas elétricas, com
capacidade de previsdo da demanda futura e definicdo de prioridade de
desligamento utilizando técnicas de inteligéncia computacional do tipo Redes
Neurais Artificiais (RNAS).

1.2 Objetivos Especificos

Este trabalho teve os seguintes objetivos especificos:

a) Desenvolver e testar um sistema de previsdo de cargas com um
horizonte de previsdo de 15 minutos, utilizando os dados de
medicdo de consumo de energia da Universidade Federal de Lavras;

b) Desenvolver e testar um sistema de definicdo de prioridade de
desligamento de cargas para evitar a ultrapassagem da demanda de
energia contratada baseado no conhecimento de especialista da area;

c) Testar o funcionamento do sistema desenvolvido em conjunto com
o controlador de demanda instalado na Universidade Federal de

Lavras e verificar seu funcionamento e eficiéncia obtida.
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1.3 Organizacao do Texto

A presente dissertacdo de mestrado encontra-se dividida em 5 capitulos
para melhor entendimento. No Capitulo 2, apresenta-se um referencial teérico o
qual subdivide em estudo da tarifacdo de energia elétrica, bandeiras tarifarias,
demanda de energia elétrica, ultrapassagem da demanda, tarifacdo da UFLA,
controlador de demanda, redes neurais artificiais (RNAS) e céalculo estatisticos
para validacdo. No Capitulo 3, apresenta-se a metodologia proposta para o
desenvolvimento do projeto juntamente com os materiais utilizados. No Capitulo
4, apresentam-se os resultados obtidos por simulacéo e se discute. E finalizando,

no Capitulo 5, apresentam-se as conclusdes do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Para o desenvolvimento deste trabalho, encontra-se abordado neste
referencial tedrico um estudo sobre tarifacdo, consumo e demanda de energia
elétrica, com o intento de haver um bom entendimento no gque tange ao consumo
e forma de cobrangca do mesmo. Também encontra-se um estudo sobre o
controlador de demanda com o objetivo de compreender suas funcdes. Redes
Neurais Artificiais fazem parte da pesquisa com a finalidade um entendimento

das técnicas aplicadas ao projeto desenvolvido.
2.1 Tarifagéo

Para a adocdo de estratégias e a otimizacdo do uso de energia elétrica,
faz-se necessario o perfeito conhecimento da sistematica de tarifacéo.

Segundo a PROCEL (Programa Nacional de Conservagdo de Energia
Elétrica) (CENTRAIS ELETRICAS BRASILEIRAS, 2011) e a legislacio
brasileira na Resolucéo 456 da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (BRASIL,
2000), publicada no Diario Oficial, em 29 de novembro de 2000, essas permitem
as concessionarias calcular as faturas em fungdo do: consumo (kWh), demanda
(kW), fator de poténcia e diferentes tipos de tarifas.

A tarifa de energia elétrica é a composicdo de valores calculados que
representam cada parcela dos investimentos e operaces técnicas realizadas
pelos agentes da cadeia de producdo e da estrutura necessaria para que a energia
possa ser utilizada pelo consumidor. A tarifa representa, portanto, a soma de
todos os componentes do processo industrial de geracao, transporte (transmissao
e distribuicdo) e comercializacdo de energia elétrica. Sdo acrescidos ainda 0s
encargos direcionados ao custeio da aplicacdo de politicas publicas. Os impostos
e encargos estdo relacionados na conta de luz.

As empresas concessionarias fornecem energia elétrica a seus

consumidores, com base em obrigacdes e direitos estabelecidos em um Contrato
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de Concesséo, celebrado com a Unido, para a exploracdo do servico publico de
distribuicdo de energia elétrica em sua area de concessdo. No momento da
assinatura do Contrato, a empresa concessionaria reconhece que o nivel tarifario
vigente, ou seja, as tarifas definidas na estrutura tarifaria da empresa, em
conjunto com 0s mecanismos de reajuste e revisdo das tarifas estabelecidos
nesse contrato, sdo suficientes para a manutencdo do seu equilibrio econdmico-
financeiro.

Métodos de tarifacdo se referem a forma que os consumidores sdo
classificados para a cobranca do seu consumo de energia elétrica. Para 0 mesmo,

deve-se observar a estrutura tarifaria e grupos de consumidores.
2.2 Estrutura Tariféria

A estrutura tarifaria € um conjunto de tarifas (lista de precos) aplicaveis
as componentes de consumo de energia elétrica e/ou demanda de poténcia, de
acordo com a modalidade de fornecimento. Busca refletir as diferengas de custos
relacionados ao fornecimento de energia a cada tipo de consumidor. A partir de
entdo, define-se a relatividade dos precos. A estrutura compreende a
diferenciacdo das tarifas, segundo os componentes de consumo e demanda, nivel
de tensdo de fornecimento, classe de consumo, estacdo do ano, periodo do dia,
localizacdo do consumidor etc. (BITU; BORN, 1993).

As tarifas de energia elétrica ndo tm um mesmo valor para todos 0s
consumidores. Elas se diferenciam entre grupos tarifarios, de acordo com a
tensdo de fornecimento, 0 momento do consumo, o tipo de tarifa e a classe do
consumidor. As mesmas podem ser estruturadas e diferenciadas de muitas
formas.

Teoricamente, poderia ser definida uma tarifa para cada consumidor,

porém, dificuldades de diversas naturezas como, por exemplo, as restricdes de
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comercializacdo, sistema de medicdo e cobranca etc., limitam o grau de
aprimoramento da estrutura tarifaria.

O consumidor paga um preco final que inclui, além das tarifas, as taxas
ou encargos, as contribuicbes e os impostos que sdo tributos, ou seja,
pagamentos obrigatorios que ndo representam uma punicdo por ato ilicito e que
devem ser previstos em lei.

As taxas ou encargos independem da quantidade consumida de energia e
estdo relacionadas com as despesas de atendimento as unidades de consumo.
Estdo relacionadas aos custos associados ao atendimento dos consumidores,
diretamente as unidades de consumo. Existem taxas especiais como aquelas
relacionadas com o consumo adicional de combustiveis nas usinas térmicas. As
taxas permitem repassar rapidamente ao consumidor aumentos imprevistos nos
custos. O preco final de fornecimento pago pelo cliente é a composicédo da tarifa,
contribuicdes, taxas, com impostos como o ICMS.

Pode-se dizer que tarifa é o valor a ser cobrado pela prestacdo de
determinados servicos. O preco final se forma a partir da composigéo da tarifa
com a tributacdo calculada, a partir de métodos que fogem do escopo deste
trabalho.

2.3 Classificacdo dos Consumidores

De acordo com a ANEEL, no Brasil, as unidades consumidoras séo
classificadas em dois grupos tarifarios: Grupo A, que tem tarifa bindbmia e Grupo
B, que tem tarifa monémia. O agrupamento é definido, principalmente, em
funcdo do nivel de tensdo em que sdo atendidos e também, como consequéncia,

em func¢do da demanda (kW).
2.3.1 Consumidores do Grupo A / Tarifa Binbmia

Unidades consumidoras atendidas em tensdo igual ou superior a 2,3 kV,

ou atendidas em tensdo inferior a 2,3 kV, por meio de sistema subterraneo de
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distribuicdo e, faturadas neste grupo, caracterizadas pela estruturacdo tarifaria
binémia e dividido em seis subgrupos de acordo com a tensdo de fornecimento,
mostrado na tabela 1.

Na tabela 1, apresenta-se a subdivisdo dos consumidores em seus
subgrupos, em relacdo a tensdo de fornecimento. A subdivisdo serd utilizada

para classificar o tipo de tarifacdo a ser aplicada a cada um dos consumidores.

Tabela 1 - Diviséo do grupo A em seus subgrupos.

Subgrupos Tensdo

Al tensdo de fornecimento igual ou superior a 230 kV

A2 tenséo de fornecimento de 88 kV a 138 kV

A3 tensdo de fornecimento de 69 kV

A3a tensdo de fornecimento de 30 kV a 44 kV

A4 tensdo de fornecimento de 2,3 kV a 25 kV

AS tensdo de fornecimento inferior a 2,3 kV atendidas a partir de

sistema subterraneo de distribuicdo e enquadradas neste Grupo
em carater opcional.

Fonte: Do autor

Os consumidores deste grupo sdo cobrados tanto pela demanda quanto
pela energia que consomem. Esses consumidores podem enquadrar-se em uma
das duas alternativas tariférias:

- Tarifagdo Convencional; - Tarifagdo horo-sazonal.
2.3.1.1 Tarifacdo Convencional

O enquadramento na tarifa convencional exige um contrato especifico
com a concessionaria no qual se pactua um dnico valor da demanda pretendida
pelo consumidor (“Demanda Contratada”), independentemente da hora do dia

(ponta ou fora de ponta) ou periodo do ano (seco ou Umido).
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Os consumidores do Grupo A, subgrupos A3a, A4 ou AS, podem ser
enguadrados na tarifa convencional quando a demanda contratada for inferior a
300 kW, desde que ndo tenham ocorrido, nos 11 meses anteriores, 3 (trés)
registros consecutivos ou 6 (seis) registros alternados de demanda superior a 300
KW.

A conta de energia elétrica desses consumidores é composta da soma de
parcelas referentes ao consumo, demanda e ultrapassagem. A parcela de
consumo € calculada multiplicando-se o consumo medido pela Tarifa de
consumo.

A parcela de demanda é calculada multiplicando-se a Tarifa de
Demanda pela Demanda Contratada ou pela demanda medida (a maior delas),
caso esta ndo ultrapasse em 10% a Demanda Contratada.

A parcela de ultrapassagem é cobrada apenas quando a demanda medida
ultrapassa em mais de 10% a Demanda Contratada. E calculada multiplicando-se
a tarifa de ultrapassagem pelo valor da demanda medida que supera a Demanda
Contratada.

Atencdo: Pela legislagdo anterior (Portaria DNAEE 33/88), revogada
pela Resolucdo 456, a Demanda Contratada poderia ter valor zero e nao existia

pagamento por ultrapassagem (BRASIL, 2000).
2.3.1.2 Tarifacdo Horo-Sazonal

Essa modalidade é caracterizada pela aplicacdo de tarifas diferenciadas
de consumo de energia elétrica e demanda de poténcia de acordo com as horas
de utilizacdo do dia e dos periodos do ano.

A estrutura de tarifacdo horo-sazonal pode ser aplicada, segundo os

seguintes modelos de tarifacdo:
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a) Tarifa Verde

O enquadramento na tarifa Verde dos consumidores do Grupo A.

Essa modalidade tarifaria exige um contrato especifico com a
concessiondria no qual se pactua a demanda pretendida pelo consumidor
(“Demanda Contratada), independentemente da hora do dia (ponta ou fora de
ponta). Embora ndo seja explicita, a Resolucdo 414 de 2010 da Aneel permite
gue sejam contratados dois valores diferentes de demanda, um para o periodo
seco e outro para o periodo Umido (BRASIL, 2010). A conta de energia elétrica
desses consumidores é composta da soma de parcelas referentes ao consumo (na
ponta e fora dela), demanda e ultrapassagem.

A tarifa de demanda é Unica, independente da hora do dia ou periodo do
ano. O limite de ultrapassagem em 5 % da demanda contratada para todos 0s
consumidores é calculado, multiplicando-se a Tarifa de Ultrapassagem pelo
valor da demanda medida que supera a Demanda Contratada.

Atencdo: Pela Portaria DNAEE 33/1988, exigia-se que a Demanda
Contratada para o periodo Umido fosse nédo inferior & Contratada para o
periodo seco. Como essa Portaria foi revogada, a exigéncia ndo mais se

sustenta.

b) Tarifa Horo-sazonal Azul

O enquadramento dos consumidores do Grupo A na tarifacdo horo-
sazonal azul é obrigatdrio para os consumidores dos subgrupos Al, A2 ou A3.

Essa modalidade tarifaria exige um contrato especifico com a
concessionaria no qual se pactua tanto o valor da demanda pretendida pelo
consumidor no horério de ponta (Demanda Contratada na Ponta) quanto o valor
pretendido nas horas fora de ponta (Demanda Contratada fora de Ponta). Embora

ndo seja explicita, assim como na tarifa verde, a resolucdo 414 permite que
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sejam contratados valores diferentes para o periodo seco e para o periodo Umido
(BRASIL, 2010).

A conta de energia elétrica desses consumidores é composta da soma de
parcelas referentes ao consumo, demanda e ultrapassagem. Em todas as parcelas
observa-se a diferenciacdo entre horas de ponta e horas fora de ponta
(CENTRAIS ELETRICAS BRASILEIRAS, 2011).

A parcela de demanda é calculada somando-se o produto da Tarifa de
Demanda na ponta pela Demanda Contratada na ponta (ou pela demanda medida
na ponta, de acordo com as tolerancias de ultrapassagem) ao produto da Tarifa
de Demanda fora da ponta pela Demanda Contratada fora de ponta (ou pela
demanda medida fora de ponta, de acordo com as tolerancias de ultrapassagem).
As tarifas de demanda néo sdo diferenciadas por periodo do ano.

A parcela de ultrapassagem é cobrada apenas quando a demanda medida
ultrapassa a demanda contratada acima dos limites de tolerancia de 5% para
todos os consumidores.

Atencdo: Pela Portaria DNAEE 33/88, exigia-se que as demandas
contratadas para o periodo Umido ndo fossem inferiores as do periodo seco e a
demanda contratada para fora de ponta ndo fosse inferior a contratada para a
ponta. Como essa Portaria foi revogada, a exigéncia ndo mais se sustenta.

Para uma melhor compreensdo, um resumo da estrutura tarifaria

encontra-se demonstrado na Tabela 2:
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Tabela 2 - Resumo da estrutura tarifaria para consumidor do grupo A.

ESTRUTURA TARIFARIA CONVENCIONAL

PRECO:

APLICACAO:

Um preco para a energia e outro para a demanda

(Tarifa Bindmia)

Tensdo igual ou superior a 2,3 kV e inferior a 69 kV Demanda
inferior a 300 kKW

ESTRUTURA TARIFARIA HORO-SAZONAL AZUL

PRECO:

APLICACAO:

1. Demanda de poténcia ativa (KW):

a) Um prego para o horario de ponta

b) Um preco para o horério fora da ponta

2. Consumo de energia elétrica ativa (kWh)
a) Um prego para o horario de ponta no periodo
Umido;

b) Um preco para o horério fora da ponta no
periodo Umido;

¢) Um prego para o horério de ponta no periodo
Seco;

d) Um preco para o horario fora da ponta no

periodo seco.

1. Compulsoria:

« Tensao igual ou superior a 69 kV;

« Tensao inferior a 69 kV, com demanda igual ou superior a 300
kW, desde que ndo tenha optado pela estrutura tarifaria horo-
sazonal VERDE;

* Tensdo inferior a 69 kV, em unidade consumidora faturada na
estrutura tarifaria convencional que houver apresentado, nos
Gltimos 11 (onze) ciclos de faturamento, 03 (t rés) registros
consecutivos ou 06 (seis) alternados de demandas medidas iguais
ou superiores a 300 kW;

1. Opcional:

Tenséo inferior a 69 kV com demanda contratada inferior a 300
kw

ESTRUTURA TARIFARIA HORO-SAZONAL VERDE

PRECO:

APLICACAO:

1. Demanda de poténcia ativa (kW):

a) Um Unico prego

2. Consumo de energia elétrica ativa (kWh):
a) Um prego para o horario de ponta no periodo
Umido;

b) Um preco para o horério fora da ponta no
periodo Umido;

¢) Um preco para o horéario de ponta no periodo
seco;

d) Um preco para o horério fora da ponta no
periodo seco;

1. Opcional:

« Tensdo inferior a 69 kV, com manifestagdo formal pela opgao

Fonte: Do autor

Na tabela 2, apresenta-se, resumidamente, toda estrutura tarifaria dos

consumidores do grupo A. Assim sendo, uma melhor compreensdo do

enguadramento de seus consumidores.
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2.3.2 Consumidores do Grupo B / Tarifa Mondmia

As unidades consumidoras atendidas em tensdo inferior a 2,3 kV, ou
ainda unidades atendidas em tensdo superior a 2,3 kV e faturadas neste grupo,
sdo caracterizadas pela estruturagdo tarifaria monémia.

Consumidor do grupo B é aquele que recebe energia elétrica na tensao
entre 220 e 380 V e tem com a concessionaria de energia um contrato de adesao.
Contrato de adesdo é um instrumento contratual, com clausulas vinculadas as
normas e regulamentos aprovados pela ANEEL, ndo podendo o conteldo das
mesmas ser modificado pela concessionaria ou consumidor, a ser aceito ou
rejeitado de forma integral.

Os consumidores do Grupo B (baixa tensdo< 2.300 Volts) séo

classificados em:

a) B1-residencial,
b) B2 -—rural;
c) B3 - demais classes; e

d) B4 -iluminagdo publica.

Os consumidores de baixa tensdo (Grupo B) sdo classificados ainda de
acordo com o numero de fases. Sao trés os tipos de fornecimento, conforme o

ndmero de fases:

a) Tipo A —monofésico — dois condutores (uma fase e o0 neutro);
b) Tipo B — biféasico — trés condutores (duas fases e 0 neutro); e

c) Tipo C — trifasico — quatro condutores (trés fases e o neutro).

Para determinacdo destes, devera ser calculada a carga instalada de cada

unidade consumidora. Essa carga serd o somatorio das poténcias nominais de
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placa dos aparelhos elétricos e das poténcias de iluminag&o declaradas. Quando
houver cargas de motores, deverdo ser computadas as suas respectivas
quantidades e poténcias individuais.

Nos consumidores enguadrados no Grupo B, apenas o consumo de

energia ¢ faturado, ndo existindo cobranca relativa a demanda de poténcia.
2.4 Bandeiras Tariférias

Segundo a ANEEL, a partir de 2015, as contas de energia trazem uma
novidade: o Sistema de Bandeiras Tarifarias. A bandeira tarifaria é o sistema que
sinaliza aos consumidores os custos reais da geracdo de energia elétrica
(BRASIL, 2013).

O funcionamento é simples: as cores das bandeiras (verde, amarela ou
vermelha) indicam se a energia custara mais ou menos em funcgao das condigdes
de geracdo de eletricidade. Com as bandeiras, a conta de luz fica mais
transparente e o consumidor tem a melhor informagdo para usar a energia
elétrica de forma mais consciente.

E importante entender as diferencas entre as bandeiras tarifarias e as
tarifas propriamente ditas. As tarifas representam a maior parte da conta de
energia dos consumidores e ddo cobertura para 0s custos envolvidos na geragéo,
transmissdo e distribuicdo da energia elétrica, além dos encargos setoriais. As
bandeiras tarifarias, por sua vez, refletem os custos varidveis da geracdo de
energia elétrica.

Dependendo das usinas utilizadas para gerar a energia, esses custos
podem ser maiores ou menores. Antes das bandeiras, essas variagBes de custos
s6 eram repassadas no reajuste seguinte, um ano depois. Com as bandeiras, a
conta de energia passa a ser mais transparente e o consumidor tem a informacéo

No momento em que esses custos acontecem.
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Em resumo: as bandeiras refletem a variagdo do custo da geracdo de
energia, quando ele acontece. Quando a bandeira esta verde, as condigdes
hidrologicas para geragéo de energia séo favoraveis e ndo ha qualquer acréscimo
nas contas. Se as condic¢Bes sdo um pouco menos favoraveis, a bandeira passa a
ser amarela e ha uma cobranca adicional, proporcional ao consumo, na razéo de
R$ 2,50 por 100 kWh. J& em condigdes ainda mais desfavoraveis, a bandeira fica
vermelha e o adicional cobrado passa a ser proporcional ao consumo na razdo de
R$ 5,50 por 100 kWh. A esses valores sdo acrescentados 0s impostos vigentes.

Até fevereiro de 2015, as bandeiras tarifarias consideravam somente 0s
custos varidveis das usinas térmicas que eram utilizadas na geragdo de energia.
A partir de margo de 2015, com o aprimoramento do sistema, todos os custos de
geracao que variam conforme o cenério passa a compor o célculo das bandeiras.

As Bandeiras Tarifarias sdo faturadas por meio das contas de energia e,
portanto, todos os consumidores cativos das distribuidoras pagam o mesmo
valor, proporcional ao seu consumo, independente de sua classe de consumo. As
Unicas excegbes sdo os consumidores dos estados do Amazonas, Amapa e
Roraima e das permissionarias de distribuicdo de energia elétrica, que passardo a
pagar depois da interligacdo e das permissionarias de distribuicdo, que passarao
a pagar, a partir de més de julho de 2015. Cabe ressaltar que as bandeiras
tarifarias tém descontos para 0s consumidores residenciais baixa-renda,
beneficiarios da Tarifa Social.

A cada més, as condicBes de operacdo do sistema sdo reavaliadas pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), que define a melhor estratégia de
geracdo de energia para atendimento da demanda. A partir dessa avaliacao,
definem-se as térmicas que deverao ser acionadas. Se o custo variavel da térmica
mais cara for menor que R$ 200,00/MWh, entdo a Bandeira é verde. Se estiver
entre R$ 200,00MWh e R$ 388,48/MWh, a bandeira é amarela. E se for maior
que R$ 388,48/MWh, a bandeira sera vermelha.
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A Resolugdo Normativa n°® 547, de 16 de abril de 2013, estabelece os
procedimentos comerciais para a aplicacdo do sistema de bandeiras tarifarias.
Além disso, ressalta-se que os valores das bandeiras tarifarias serdo publicados
pela ANEEL, a cada ano civil, em ato especifico (BRASIL, 2013).

2.5 Demanda de Energia Elétrica

A demanda pode ser definida como a quantidade de um determinado
bem ou servico que os consumidores desejam adquirir em determinado periodo
de tempo, por um determinado preco (CALIXTO, 2009).

Numa visdo técnica do setor elétrico, Kagan, Oliveira e Robba (2005, p.
28) indicam que: “A demanda de uma instalagdo ¢ a carga nos terminais
receptores tomada em valor médio num determinado intervalo de tempo”.

A Resolucdo 456 da ANEEL no Art. 2° § VIII traz o seguinte conceito:
“Demanda ¢ a média das poténcias elétricas ativas ou reativas, solicitadas ao
sistema elétrico pela parcela da carga instalada em operacdo na unidade
consumidora, durante um intervalo de tempo especificado” (BRASIL, 2000).
Esse intervalo de tempo (ou periodo de integracdo) corresponde no Brasil ha 15

minutos. Durante um més, considera-se, portanto, a seguinte expressao:

. 30dias*24horas
Numeros de intervalos = BT ——— 2880 1)

Através da Formula 1, pode-se determinar o nimero de medicGes da
demanda durante o periodo de um més, o qual faz parte da tarifacéo.

Nessa perspectiva, a demanda serve para dimensionar e pagar a
implantagdo e conservacdo dos sistemas elétricos, materiais e equipamentos
necessarios ao transporte da energia até a unidade consumidora. Essa resolugao
estabelece, por meio do contrato de prestagdo de servigo, entre distribuidora e

consumidor, quatro topicos:
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a) Demanda contratada: demanda de poténcia ativa a ser obrigatéria e
continuamente disponibilizada pela concessionaria, no ponto de
entrega, conforme valor e periodo de vigéncia fixados no contrato
de fornecimento e que devera ser integralmente paga, seja ou nao
utilizada durante o periodo de faturamento, expressa em quilowatts
(kw);

b) Demanda medida: maior demanda de poténcia ativa verificada por
medicdo, integralizada no intervalo de 15 (quinze) minutos expressa
em quilowatts (kW);

¢) Demanda de ultrapassagem: parcela da demanda medida que excede
o0 valor da demanda contratada, expressa em quilowatts (KW);

d) Demanda faturavel: valor da demanda de poténcia ativa identificada
de acordo com os critérios estabelecidos e considerados para fins de
faturamento, com aplicagdo da respectiva tarifa, expressa em
quilowatts (KW).

Para o faturamento do consumo, acumula-se o total de kWh consumidos
durante o periodo: fora de ponta seca ou fora de ponta Umida, e ponta seca ou
ponta Umida. Para cada um desses periodos, aplica-se uma tarifa de consumo
diferenciada, e o total é a parcela de faturamento de consumo. Evidentemente, as
tarifas de consumo nos periodos secos sd@o mais elevadas que nos periodos
Umidos, e no horéario de ponta é mais cara que no horério fora de ponta.

A cobranca é sempre em funcdo da demanda contratada e do consumo.
Quando se contrata uma demanda, na verdade se esta solicitando que a empresa
fornecedora disponibilize uma determinada quantidade de energia para ser

consumida. Dessa maneira, poderdo ocorrer trés casos de cobranga:



34

a)

b)

Demanda registrada inferior a demanda contratada: aplica-se a tarifa
de consumo e demanda correspondente ao valor contratado;
Demanda registrada superior a demanda contratada, mas dentro da
toleréncia de ultrapassagem: aplica-se a tarifa de consumo e de
demanda correspondente a demanda registrada;

Demanda registrada superior a demanda contratada e acima da
tolerancia: aplica-se a tarifa consumo e de demanda correspondente
a demanda contratada, e soma-se a isso a aplicacdo da tarifa de
ultrapassagem, correspondente a diferenca entre a demanda
registrada e a demanda contratada. Ou seja, paga-se tarifa normal

pelo contratado, e tarifa de ultrapassagem sobre todo o excedente.

As medicOes realizadas utilizam métodos sincronos (mais utilizados) e

assincronos. A medigdo sincrona fornece a quantidade de energia ativa presente

na instalacdo em determinado intervalo de tempo, o qual varia entre 15 e 60

minutos. Todas as concessionarias em nosso pais e no mundo inteiro utilizam

esse método. Consiste em medir a energia média consumida a cada intervalo de

15 minutos, ndo existindo, em sua totalidade, instantes antes do fechamento do

ciclo de pulsos integrados (lembrando que a energia movimenta-se por meio de

sinais elétricos que assumem esse formato).

Na Figura 1, mostra-se a forma dos pulsos de clock e o periodo do

mesmo, que sera utilizado pelo medidor de energia com a finalidade de

temporizar a medicao.
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Figura 1 — Pulsos Integrados.

1 periodo de clock
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Fonte: Brasil (2013)

A medicdo de energia ativa se fard de forma sincrona, utilizando o pulso
de clock demonstrado na figura 1. Assim sendo, conclui-se que a cada 15

minutos obtém-se uma nova medicdo da demanda.
2.5.1 Ultrapassagem da Demanda

A demanda de Energia é contratada junto a concessionaria (paga-se por
ela independente do uso). A monitoracdo da demanda é realizada pela média dos
15 minutos de integracdo. Sua medi¢do ¢ realizada com base na “média” dos 15
minutos de integracdo de demanda.

A ultrapassagem de demanda elétrica é controlada com base nos valores
médios da integragdo de 15 minutos, ou seja, a demanda média de 15 minutos
ndo pode ultrapassar a demanda contratada. Caso ocorra a ultrapassagem, a
concessionaria cobrara a multa com base no maior valor registrado.

De acordo com o tipo de consumidor, existe uma tolerancia sobre o
valor de demanda contratada para que ndo haja cobranca de multas, conforme
definido na Resolugéo 456 de 29 de novembro de 2000, Art. 2°, 8 VIII:
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a) 5%, para as unidades cuja tensdo de fornecimento seja maior ou
igual a 69 kV (tarifa- azul);

b) 10%, para as unidades cuja tensdo de fornecimento seja menor que
69 kV e no més de faturamento, a demanda para fora de ponta
(tarifa azul) e a demanda (tarifa verde), sejam superiores a 100 kW;

c) 20%, para as unidades atendidas com tensdo inferior a 69 kV, e no
més de faturamento, a demanda fora de ponta (tarifa azul) e
demanda (tarifa verde) de 50 a 100 kW (BRASIL, 2000).

2.6 Controlador de Demanda

Controlador de demanda é um equipamento eletrénico que tem como
funcdo principal manter a demanda de energia ativa de uma unidade
consumidora, dentro de valores limites pré-determinados, atuando, se necessario,
sobre alguns dos equipamentos (cargas) da instalagdo e segundo as regras de
faturamento vigentes. A maior parte dos Controladores de Demanda controla
também o fator de poténcia e o consumo de energia.

Controlar a demanda é fundamental, ndo s6 para o consumidor diminuir
seus custos com energia elétrica, mas também para a concessionaria que
necessita operar de forma bem dimensionada evitando interrupcdes ou ma
qualidade de fornecimento.

Os controladores de demanda podem ser divididos em dois grupos:

Convencionais e Inteligentes

- Convencionais:

Atuam de forma prematura ou intermitente dentro do intervalo de
integracdo (deslocamento dos pulsos elétricos) utilizando medicdo por média
movel e controle por niveis (on/off) ou ainda por controle de projecéo simples.

Dessa forma, pode retirar uma carga mesmo que ela néo interfira diretamente na
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ultrapassagem do valor que corresponde a demanda, tendo que ser bem

programado para evitar atuacdo desconforme.

- Inteligentes:

Atuam de modo mais refinado, dando margem a demanda para que essa
naturalmente caia, postergando ao maximo sua influéncia no controle sobre a
mesma. Utilizam método de medicdo preditivo mais elaborado, portanto sdo

mais confidveis e, por conseguinte, eficientes.
2.6.1 Métodos de controle adotados aos controladores

O método de medicdo e controle de um controlador de demanda é o
fator mais importante que justifica o grau de precisdo desse utilitario. Dividem-

se em:
a) Janela Mavel
b) Retas de Cargas ou Retas Inclinadas

c) Preditivo Adaptativo.

Algoritmo de janela mével

Método aplicado aos primeiros controladores micro processados que
utiliza processamento “first-in first-out” (o primeiro que entra é o primeiro que
sai) com a divisdo da janela de 15 minutos (intervalo de integracdo) em
compartimentos.

Cada compartimento armazena a quantidade de pulsos de energia
contabilizada no tempo correspondente a 1 minuto, relativo a sua dimensdo. A
demanda observada consiste na média referente aos valores obtidos durante o

intervalo padrdo de 15 minutos a considerar.
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Esse algoritmo assincrono (ao contrario da concessionaria que utiliza
pulso de sincronismo para armazenar dados na memdria de massa em Seus
controladores) reflete acontecimentos passados e ndo aponta henhuma tendéncia
sobre 0 que poderd ocorrer com a demanda em condi¢cGes normais de
funcionamento da instala¢éo no futuro.

Na Figura 2, ilustra-se esse tipo de algoritmo. A Demanda Projetada,
nesse sistema, nada mais é que a demanda média dos Ultimos 15 minutos,
independentemente do fato de estarmos no inicio, no meio ou no fim do
intervalo de integracdo de 15 minutos.

Trata-se de um algoritmo assincrono em relagdo a medi¢do da
concessionaria que utiliza o pulso de sincronismo apenas para 0 armazenamento
dos valores na memdria de massa do controlador. A Demanda Projetada pelo
algoritmo da janela movel reflete o que ocorreu no passado, e ndo, a tendéncia

da demanda para o futuro, ou para o final do intervalo de 15 minutos atual.

Figura 2 - Algoritmo de Janela Mdvel.

Demanda Projetada = Soma dos Pulsos nos 15 minutos muttiplicado pela constante

Pulsoz ha | | Pulzos ha | | Pulzos ha Pulsoz ha | | Pulsos ha | | Pulzos ha
o 15 minutos | | 14 mintos | | 13 minutos Jminutos | | 2 minutos 1 minuta
2 Entra
Pulzos ha = r Pulzos no
16 minctos Algoritmo Janela Movel timo minuto

Fonte: Ozur, Pereira e Correa (2011)

Método de retas de cargas ou retas inclinadas

Algoritmo baseado em uma regra de trés que considera como variantes:
0 ndmero de pulsos acumulados em determinado intervalo de tempo, o tempo

transcorrido nesse periodo e o tempo total do intervalo (padrdo de 15 minutos).
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Método sincrono que se ajusta as configuraces da concessionaria, porém
impreciso. Por ser lento, a medida que toma decisbes de forma atrasada,
observa-se que mesmo quando necessario identificar uma demanda de
ultrapassagem ou ainda se ela cai evitando assim a interferéncia sobre cargas
desnecessariamente, apresenta uma inadequacao provocada por leituras errdneas
no inicio de cada intervalo.

Na Figura 3, mostra-se o funcionamento pratico do algoritmo reta de
carga. Uma analise mais atenciosa da figura mostra que a tendéncia de
ultrapassagem da demanda méxima se iniciou no instante tl, tendo sido
detectada pelo algoritmo apenas no instante t2. Isso ocorre tanto quando a
demanda sobe, como quando ela cai. A demora na tomada de decisdes é o

principal defeito desse algoritmo.

Figura 3 - Método de controle por Reta de Carga ou Retas Inclinadas.

&
Demanda Algoritmo Reta de Carga
LAY
Dernancla Iaama

Demanda Alta g :

e, E Demanda OK E
= . : E . | >
Smin  t1  t2 10min LT

Fonte: Ozur, Pereira e Correa (2011)

Método preditivo adaptativo

Esse método trabalha de forma preditiva, onde ocorre o sincronismo dos

pulsos elétricos, considerando o marco inicial como sendo o valor de tempo zero
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(inicio do intervalo em que ocorre a integracdo, no interior do qual a demanda é
projetada) e conhecendo previamente a poténcia da carga que serd utilizada.

Desse modo, podemos afirmar que a medi¢do aqui realizada estara
devidamente sincronizada com a concessionaria. Pode atuar também de forma
adaptativa.

No método de controle preditivo existem variantes que definem a
eficiéncia do controlador em termos de chaveamento das cargas, conforme sua
frequéncia. Um ajuste condiciona o funcionamento ao desligamento ou
acionamento das cargas controlaveis, cujo desempenho esta relacionado a isso.
Outro ajuste modula a carga antes de encerrar o intervalo de integracdo
estipulando, assim, a demanda maxima que se pretende obter.

O algoritmo atua de forma inteligente e consegue adaptar-se as
condi¢bes operacionais e de processo, permitindo a realizagdo do controle
adaptativo mediante as circunstancias apresentadas. Seja qual for a situacdo
apresentada no nivel de verificagdo, as cargas podem ser influenciadas por
variaveis elétricas ou de processo e ainda operar sob condicGes pré-configuradas
pelo usuario. 1sso determina com que prioridade ira atuar os controladores sobre

a operacionalidade dessas cargas manipuladas.
2.6.2 Controlador de Demanda Adotado pela UFLA

Uma vez identificada a necessidade do controle de demanda, a
universidade adquiriu um controlador de demanda para sanar esse problema do
sistema de energia elétrica da UFLA.

O controlador em questdo é dividido em trés partes:

a) Sistema de Gestao de Energia (POWER4000
STANDARD/SERVER);
b) Unidade Central de Controle (GDR4000);
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¢) Unidades Remotas (RTA4000).

A demanda de energia elétrica medida é passada a Unidade Central de
Controle (GDR4000), que interligada ao Sistema de Gestdo de Energia
(POWER4000 SATANDARD/SERVER), determina a acdo a ser efetuada. Essa
acdo é realizada pelas Unidades Remotas (RTA4000).

O funcionamento de controlador de demanda, demonstrado na Figura 4,
retrata que o valor da demanda de energia elétrica medida pela CEMIG
(Medidor de Energia Elétrica), por meio de sua saida dptica é passado a Unidade
Central de controle (GDR4000) que, por sua vez, repassa ao Sistema de Gestdo
de Energia (POWER4000 STANDARD/SERVER), que faz um comparativo
com a Demanda Contratada (Contrato UFLA/CEMIG).

Caso essa demanda seja de valor igual ou maior ao especificado, o
sistema passa a Unidade Central de controle (GDR4000) a resposta que se deve
atuar. O GDR4000, recebendo a resposta de atuacdo ir, por sua vez, emitir o
sinal de qual saida da Unidade Remota (RTA) (ou das RTAs dependendo da

implantagdo) deve ser desligada.
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Figura 4 - Funcionamento do controlador de demanda.
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- Sistema de Gestdo de Energia POWER4000 STANDARD/SERVER
O Sistema de Gestdo de Energia POWER4000 STANDARD/SERVER
pode ser aplicado nos mais diferentes sistemas elétricos. O seu conceito de

flexibilidade permite a sua utilizacdo em instala¢cbes de pequeno porte, como
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uma pequena industria mecénica ou até um grande complexo industrial de
Siderurgia ou um grande Shopping Center.

Na Figura 5, observa-se um exemplo da topologia e aplicacdo do
Sistema Power4000 Server em um sistema elétrico com pontos de medicéo
distribuidos em diferentes plantas e as medi¢des integradas em um ponto dotado
de um servidor com um banco de dados. O Sistema Power 4000 e os dados
podem ser acessados simultaneamente por VArios usuérios conectados ao

servidor.

Figura 5 - Exemplo de Ligacéo do Controlador.

==y

—— e —— | Medidor
B ] =t :| de Energia
Gerenciador e T3
de Demanda
h | ‘ | l
—
- 2 - e
Servidor —_— — .
Controlador Multimedidor Transdutor Sad dor

de Agua

Usuarios

Fonte: Embrasul IndUstria Eletrdnica Ltda (2016).

- Ferramentas do Sistema de Gestdo de  Energia
POWER4000STANDARD/SERVER

O Sistema de Gestdo de Energia POWER4000 STANDARD/SERVER
possuem ferramentas de visualizagdo de gréaficos e tabelas, geracao de relatdrios
e simulacdo de fatura. O Power4000 permite seu uso tanto em sistemas de
monitoragdo de grandezas como 0 consumo, por exemplo, como em sistemas

para o rateio de custos, com uma completa simulacdo de fatura. Alguns
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exemplos demonstrados nas figuras 6, 7, 8 e 9, traz como exemplos da
capacidade de gerenciamento do Sistema de Gestdo de Energia, dado uma ampla

capacidade de implementac0es e aplicaces.

Figura 6 - Monitoramento da Demanda Ativa.
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Fonte: Embrasul Indistria Eletronica Ltda (2016).
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Figura 7 - Gerador do Periodo de Ponta.
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Figura 8 - Leituras on-line.
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Figura 9 - Simulacdo de Faturas.
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- Conectividade

Uma ampla gama de op¢Oes de conectividade permite que se integrem
no sistema diversos equipamentos com diferentes op¢bes de comunicacdo dos
dados. O sistema pode integrar dados coletados de medidores de faturamento e
também de medidores instalados em qualquer ponto de um sistema elétrico.
Dentro das opg¢des de melhor viabilidade de cada cliente é possivel o emprego
da melhor opgéo de comunicacéo.

O sistema Power4000 foi desenvolvido com o objetivo de integrar dados

de medidores de grandezas elétricas. No entanto, o0 mesmo foi pensado também
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para integrar dados de outros medidores e de outras grandezas, assim como:

Temperatura, vazao, pressdo, vibracao, etc.

- Unidade Central de Controle (GDR4000)

O sistema de gestdo de energia GDE4000 é composto pela unidade
central de controle GDE4000, a qual pode comandar as unidades remotas
RTA4000. Esse sistema é completamente compativel com o software
Power4000, de onde € possivel monitorar e controlar o gerenciador.

Quanto a conectividade, o controlador possui uma ampla conectividade,
ou seja, foi desenvolvido com uma cobertura de comunicagido de dados por

guatro enlaces diferentes:

a) Porta serial RS485,
b) Ethernet,

c) WIFI

d) 3G.

O sistema foi criado para dar uma ampla op¢do de comunicacdo
adequada as mais diferentes exigéncias do mercado.

Na figura 10, observam-se todas as conectividades do sistema. A
medicdo € passada por comunicacao Optica do medidor de energia a unidade de
controle central (GDR4000). A central envia esse dado ao sistema de gestdo
POWER 4000 que monitora e passa ao GDR4000 o resultado na forma de quais
cargas devem ser desligadas. O RTA4000 recebe o sinal do GDR4000, fazendo
0 desligamento das cargas que a unidade central de controle determinou.
Simultaneamente, por meio de sistema de comunicacdo, o cliente pode estar
recebendo os dados do sistema POWER4000.
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Figura 10 - Conectividade do controlador de demanda.

e s [T

- ‘ Cliente Embrasul
e Acesso Remoto
K ) Anlise - Relatorios
/:/,/ s
ﬁ 4 v
o { I E
[ T o N Até 100m 7,
S — [ — \
- S
WIF14000 WIFI4000
"ETHERNET"
RS488

CE-—

Fonte: Embrasul Indistria Eletronica Ltda (2016).

L]

- Controle do GDE4000

O GDE4000 recebe os pulsos com o valor da demanda de energia
integrada em 15 minutos do medidor da concessionaria. A partir desse valor, 0
GDE4000, por meio de algoritmos de controle denominado de projecdo da
demanda, atua para garantir o limite programado de demanda.

O intervalo de 15 minutos é dividido em janelas ajustaveis que podem
ser programadas. Essas janelas definem a resolucdo do controle. Essa
caracteristica do controle deve ser definida pela analise técnica da caracteristica
das cargas. Na Figura 11, é apresentado o funcionamento da janela de controle, a
qual, ao verificar pela projecdo que haverd uma ultrapassagem da demanda, o

controlador atua nas cargas que estdo ligadas ao RTA4000.
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Figura 11 - Diagrama da janela de controle e projecé&o.
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Fonte: Embrasul IndUstria Eletrdnica Ltda (2016).

O GDE4000 é fornecido sempre com um software de parametrizagéo
SPG4000, o qual permite programar uma enorme gama de funcdes, dentre as

guais destacam-se as mais relevantes:

a) Demanda Contratada

Para o correto funcionamento do sistema, é necessaria a configuracao
dos valores de demanda contratados com a concessionaria: Valores fixos ou
variaveis por periodo.

Pela configuragdo fixa, € programado apenas um valor de demanda para
cada posto horario (ponta, fora de ponta e reservado). Na configuracdo variavel é
possivel configurar um valor de demanda em cada posto horario para cada
periodo do ano. A troca entre cada periodo é feita automaticamente a cada

fechamento de fatura, indicado pelo medidor da concessionéria.
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b) Controle de Carga

O GDE4000 permite o controle de até 120 cargas acionadas localmente
pelas saidas do controlador (8 saidas) ou pelas remotas na rede de comunicacao.
As remotas podem estar conectadas em qualquer uma das interfaces de
comunicacdo que podem ser usadas simultaneamente se desejado. O controlador
atua sobre as cargas respeitando um sistema de prioridades e sua poténcia,
podendo, ainda, verificar o estado atual da mesma, por meio das entradas
digitais, ligadas ou desligadas, otimizando o controle.

Para melhor interpretacdo do projeto é nesse ponto que se faz o uso da
classificacdo de prioridades das cargas, pois o controlador aceita a entrada de
pesos para cada carga, neste ponto deixando a desejar:

Quando foi o dltimo desligamento de uma carga em comparagdo com a
outra?

No momento atual, qual sua influencia para a carga demandada ou para
a universidade?

E outras que serdo demonstrados no sistema classificador de prioridades

de cargas.

c) Controle do Fator de Poténcia

O GDE4000 pode ser usado para controlar alguns bancos de capacitores,
no entanto, 0 mesmo deve ser usado somente como um controle fino do sistema
de controle de fator de poténcia. O GDE néo foi concebido como um controlador
de fator de poténcia, mas sim como um controlador de demanda, portanto o
controle de fator de poténcia é somente um ajuste em funcdo da demanda.

O GDE4000 néo é recomendado para henhum tipo de controle de fator
de poténcia em instalagdes que possuam mais de um transformador e que 0s

mesmos podem operar em separado.
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d) Alarme e Eventos

O GDEA4000 faz o registro dos ultimos 400 alarmes e eventos que
ocorreram no sistema. Um alarme é uma condi¢do anormal no sistema que se
mantém por um tempo determinado. O GDE4000 registra a ativacdo do alarme e
sua desativacdo (retorno ao normal).

Uma das saidas do controlador pode ser configurada como saida de
alarme. Um evento, no entanto, somente fica registrado na memédria, no

momento em que este ocorreu, sob uma determinada altera¢do no equipamento.

e) Histdricos

O GDE4000 armazena até 60 dias de historico com os valores de
demanda ativa e reativa de cada periodo de 15 minutos. O software de
configuracdo permite fazer a leitura desses dados para conferéncia.

O controlador GDE4000 possui um display que permite a visualizacéo
das grandezas de controle e algumas configurag@es, facilitando a sua instalacdo.
A navegacdo é feita por meio de um sistema de menus. Na Figura 12, apresenta-
se a imagem da Unidade Central de Controle (GDR4000), onde é possivel
observar as entradas e saidas do GDR4000.

Figura 12 - Unidade central de controle (GDR4000).
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Fonte: Embrasul Indistria Eletronica Ltda (2016).
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Na Figura 13, apresenta-se o diagrama de ligacdo do GDR4000, onde
sdo demonstradas todas suas entradas digitais, saidas de controle, alimentacéo

aterramento e a ligacdo ethernet.

Figura 13 - Diagrama de Ligacdo do GDE4000.
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Especificagdes Técnicas do GDR4000
A Unidade Central de Controle (GDR4000) traz como especificacdes
técnicas os dados abaixo descritos:

a) Dimensdes maximas: 158x94x78mm;
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9)
h)

)
K)

Alimentagéo: 90 a 240VAC;

Conectores: Bornes 1,5mm2 para os pontos de entrada/saida e
alimentacéo;

Relogio/Calendario: Resolugdo de 1s. Erro maximo de 100ppm
(8,6seg/dia);

Temperatura de operacao: 0° a 50°C;

Numero de saidas a partir do gerenciador: 8 saidas;

Corrente de contato dos relés das saidas: 3A,

Conectividade: Ethernet, RS485, 3G (via 3G4000) e Wi-Fi;

Tensdo Maxima nas saidas de controle: 250VAC;

Memodria: 60 dias (integracdo 15min);

Fixagdo: Atraves de trilho DIN;

Possibilidade de expansdo através das unidades remotas: até 120

safdas.

Unidades Remotas (RTA4000)

As unidades Remotas RTA4000, recebem comando das unidades central

de controle e tm como funcdo o desligamento de cargas que se encontram

ligadas nas saidas do mesmo.
O RTA4000 tem também a funcdo de emitir um sinal ao GDR4000, para

que o0 mesmo verifique a situacdo da carga (ligada ou desligada).

Especificagdes Técnicas do RTA4000

A Unidade Remota (RTA4000) traz como especificacbes técnicas 0s

dados abaixo descritos:

a)

Alimentacéo: 90 a 240VAC;
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b) Conectores: Bornes 1,5mm?2 para os pontos de entrada/saida digital
e alimentacdo;

c) Temperatura de operagdo: -10° a 55°C;

d) Numero de saidas a partir do gerenciador: 8 saidas;

e) Corrente de contato dos relés das saidas: 3A e

f) Conectividade: Ethernet, RS485 e Wi-Fi.

2.7 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

A Inteligéncia Computacional busca, por meio de técnicas inspiradas na
natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes computacionais que
apresentam modelos matematicos que visam & solucéo de problemas, com base
na organizacdo de neurdnios do cérebro humano. A idéia é que a RNA seja
capaz de aprender e tomar decisdes baseadas na aprendizagem, adquirindo
conhecimento por meio da experiéncia, ou seja, aprendendo, errando e fazendo
novas descobertas.

Haykin (1994) descreve que McCullough e Pitts, em 1943, sugeriram a
construcdo de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro humano,
estabelecendo as bases da neurocomputacao, com modelos matematicos.

Em 1951, o primeiro neurocomputador denominado Snark foi
construido, com capacidade de aprendizado. Snark ajustava automaticamente
Seus pesos entre as sinapses, mas ndo executava nenhuma funcéao atil. Porém,
serviu de inspiracdo para as idéias de estruturas que o sucederam. Frank
Rosenblatt concebeu o ‘“Perceptron” em 1957. Seu interesse inicial era o
reconhecimento de padrées. Em 1962, Bernard Widrow, com a ajuda de alguns
estudantes, desenvolveu um novo tipo de elemento de processamento de redes
neurais chamado de Adaline, com uma lei de aprendizado semelhante ao

Perceptron.
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Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se durante 1967 a 1982. O
campo de pesquisa em Redes Neurais Artificiais “explodiu” em 1986, com a
publicacdo do livro Parallel Distributed Processing (Processamento Distribuido
Paralelo), editado por David Rumelhart e James McClelland. Em 1987,

universidades anunciaram a formacéo de institutos de pesquisa e programas de

educacdo em neurocomputacao.
Na Figura 14, apresenta-se um modelo de um neur6nio biolégico com

suas principais partes e, principalmente, o sentido do impulso nervoso.
Figura 14 - Neurdnio Bioldgico.
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Fonte: Tecido... (2016)

Na Figura 15, mostra-se a comunicacdo entre neurbnios, destacando a

forma de ligacdo entre neurdnios bioldgicos distintos (sinapse).

Figura 15 - Comunicacdo entre neurdnios biolégicos.
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Fonte: Conexao Lia Nagel (2016)
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Neuronio Artificial

Assim como 0 sistema nervoso é composto por Vvarios neurbnios
biolégicos, a rede neural artificial é também formada por unidades que nada
mais sdo que pequenos médulos que venham a simular o funcionamento de um
neurdnio. Esses médulos devem funcionar de acordo com os elementos em que
foram inspirados, recebendo e retransmitindo informagtes (HAYKIN, 1994).

Na Figura 16, ilustra-se um modelo de neurdnio utilizado em redes
neurais artificiais, demonstrando, assim, sinais de entradas, pesos sinapticos,

juncdo somadoras, funcéo de ativacéo, bias e, por fim, a saida.

Figura 16 - Modelo de neurénio usado em redes neurais artificiais.
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Fonte: Martins-Filho, Mol e Rocha (2015)

O funcionamento basico do neurénio artificial consiste no somatorio de
cada entrada (Xg, Xz, ..., Xn) multiplicado pelo peso associado (wWy,W5, ...,W,), além
de uma entrada sempre com valor +1(bias), produzindo um nivel de atividade. O
resultado passa por uma fungdo de ativacdo (@(uy)), que é disparada produzindo
uma resposta de saida (y), que é submetida aos nés da camada seguinte. O

resultado consiste em um valor numérico a ser interpretado pelo programador.



58

2.7.1 Redes de neurénios

Um neurénio sé ndo é capaz de resolver problemas complexos e por esse
motivo utiliza-se de redes de neur6nios.

As redes neurais sdo tipicamente organizadas em camadas que definem
sua estrutura topoldgica ou sua arquitetura (maneira como o0s elementos de
processamento sdo organizados). Haykin (1994), explica que existem redes
neurais de camada simples (Perceptron) constituidas por um grupo de neurdnios
arranjados em apenas uma camada, e as redes Multi Layer Perceptron
(feedforward), formadas por vérias camadas intermediarias ou pela combinagéo
de varias redes de camadas simples.

Nessa estrutura, a camada de entrada é aquela na qual os padrbes séo
apresentados a rede; as camadas intermediarias sdo responsaveis por grande
parte do processamento, podendo ser consideradas como extratoras de
caracteristicas; e a camada de saida é aquela onde o resultado final é concluido e
apresentado.

Na Figura 17, ilustra-se um modelo de rede de neurdnio disposto em
camadas, o qual apresenta uma camada de entrada, onde se faz a entrada dos
dados. Na primeira e segunda camadas, também chamadas de camadas
escondidas, é onde se processam os dados. E ainda tém a camada de saida na

qual é apresentado o resultado da rede, conforme abaixo:

Figura 17- Rede de neurdnios dispostos em camadas.
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entrada saida

Primeira Segunda
camada camada
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Fonte: Martins-Filho, Mol e Rocha (2015)
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2.7.2 Aprendizado da rede

Uma das caracteristicas mais importantes das RNAs € a sua capacidade
de aprendizado por meio de exemplos. Pode-se observar que o conhecimento é
adquirido, por meio do ajuste das intensidades das conexdes entre 0s neurdnios.
Assim, a etapa de aprendizado de uma RNA consiste em um processo iterativo
de ajuste de parametros da rede, os pesos das conexdes, que guardam, ao final
do processo, 0 conhecimento que a rede adquiriu de todo o processo, ou seja, do
ambiente externo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Essa etapa pode ser considerada como uma adaptacdo da RNA as
diferentes caracteristicas de um problema. Por sua vez, a generalizagdo de uma
RNA esta associada a sua capacidade de dar respostas coerentes para dados ndo
apresentados a ela durante o treinamento. Espera-se que uma RNA treinada
tenha uma boa capacidade de generalizagdo, independentemente de ter sido
controlada durante o treinamento.

Ha vérios algoritmos diferentes para treinamento de redes neurais,
podendo 0s mesmos serem agrupados em dois paradigmas principais:

aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado implica, necessariamente, na existéncia de
um supervisor, o qual é responsavel por estimular as entradas da rede, por meio
de padrdes de entrada e observar a saida calculada pela mesma, comparando-a
com a saida desejada. Como a resposta da rede € funcdo dos valores atuais do
seu conjunto de pesos, estes sdo ajustados de forma a aproximar a saida da rede
da saida desejada.

O aprendizado supervisionado se aplica a problemas em que se deseja
obter um mapeamento entre padrdes de entrada e saida (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007). Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para
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aprendizado supervisionado sdo a regra delta e a sua generaliza¢do para redes de

maltiplas camadas, o algoritmo backpropagation.

Aprendizado N&o Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado ndo ha um supervisor externo para
acompanhar o processo de aprendizado. Nesse esquema de treinamento, somente
os padrdes de entrada estdo disponiveis para a rede, ao contrario do aprendizado
supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de entrada e saida.

A técnica é inspirada no funcionamento do cérebro humano, onde
neurdnios artificiais, conectados em rede, sdo capazes de aprender e de
generalizar. Isso significa que se a rede aprende a lidar com um certo problema a
ela imposto, e Ihe é apresentado um similar, mas ndo exatamente 0 mesmo, ela
tende a reconhecer esse novo problema, oferecendo a mesma solucéo.

Durante o processo de aprendizado, os padrdes de entrada séo
apresentados continuamente a rede, e a existéncia de regularidades nesses dados
faz com que o aprendizado seja possivel. Regularidade e redundancia nas
entradas sdo caracteristicas essenciais para haver aprendizado ndo
supervisionado. O aprendizado ndo supervisionado se aplica a problemas que
visam a descoberta de caracteristicas estatisticamente relevantes nos dados de
entrada, como, por exemplo, a descoberta de agrupamentos ou classes (BRAGA,;
CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Algoritmo de Treinamento
O objetivo do algoritmo de treinamento é minimizar o erro quadratico
médio (EMQ) entre a saida da rede e a saida desejada. A soma dos erros

quadraticos para um determinado padrdo i é dada por:

E=Y", eiz = Yis(di — ¥i)? 2)
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onde:
ei - erro da amostra de entrada i
d; - valor desejado para um padréo de entrada i

yi - valor obtido para um padrdo de entrada i

As redes feedforward usam o treinamento supervisionado realizado por
um algoritmo chamado error backpropagation (retro-propagacdo de erro)
(RUMELHART; MCCLELLAND, 1986). Esse algoritmo, derivado da Regra
Delta Generalizada (HAYKIN, 1994), permite um ajuste de pesos em cada uma
das camadas da rede e é projetado para minimizar a soma do erro médio
quadratico entre a saida calculada por uma arquitetura de maltiplas camadas e a
saida desejada.

O processo de treinamento pelo algoritmo de retropropagacéo de erros, o
backpropagation, comeca com a definicdo de um conjunto arbitrario de pesos
para as conexdes da rede e envolve duas fases distintas. Na primeira, um vetor
de entrada com a respectiva saida desejada é apresentado a rede e propagado,
por meio de suas camadas, computando uma saida para cada elemento de
processamento.

As saidas dos nés da ultima camada sdo, entdo, comparadas com as
saidas desejadas e, a partir disso, sdo calculados os termos de erro. A segunda
fase envolve uma passagem de volta através da rede a partir da Gltima camada,
durante a qual o erro é repassado para cada elemento de processamento e 0s
pesos correspondentes sdo alterados. Em um treinamento bem sucedido, o erro
diminui com o aumento do nimero de iteracdes e o procedimento converge para

um conjunto estavel de pesos (GALO, 2000).
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Dificuldades de Dimensionamento

A definicdo da quantidade de camadas intermediarias da rede e o
nimero de neurdnios em cada camada sdo de extrema importancia para seu
desempenho, principalmente no que se refere a sua capacidade de generalizacéo.

Segundo Cybenko (1988), uma camada intermediaria é suficiente para
aproximar qualquer funcdo continua, e duas camadas sdo suficientes para
aproximar qualquer funcdo. A utilizacdo de duas camadas intermediarias
somente é necessdria quando a funcdo a ser aproximada apresenta
descontinuidades.

Assim, a utilizacgdo de um ndmero maior de camadas do que o
necessario pode levar a problemas de convergéncia da rede, ja que as camadas
intermedidrias trabalham com estimativas de erro.

Braga, Carvalho e Ludermir (2007) explicam que o ndmero de
neurdnios determina a capacidade da rede em resolver problemas de
determinada complexidade. Quanto maior o nimero de neurbnios, maior a
complexidade da rede e maior a sua abrangéncia em termos de solugdes
possiveis. A determinacdo do numero de neur6nios é, na verdade, o problema
mais fundamental em aprendizado de redes neurais, pois ndo existe na literatura
uma regra geral que determine de forma precisa qual deve ser o nimero de
neurdnios de uma rede neural para a solu¢do de um determinado problema.

Normalmente, o nUmero de camadas e o0 numero de neurbnios em cada
camada sdo definidos em funcdo de uma inspecdo prévia nos dados e da
complexidade do problema. A quantidade de dados, as caracteristicas, a
dimensdo e a variabilidade desses dados sdo algumas maneiras de realizar a
inspecdo prévia. Sabe-se, no entanto, que o ajuste inadequado da complexidade
da rede pode levar a efeitos indesejaveis na resposta final do modelo.

A questdo de ajuste da complexidade da rede ao problema é tratada na

literatura como um dilema entre o bias e a variancia do modelo, que envolve a
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obtencdo de um modelo que ndo seja muito rigido a ponto de ndo modelar
fielmente os dados, mas que também néo seja excessivamente flexivel a ponto
de modelar também o ruido (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

O equilibrio entre bias (rigidez) e a variancia (flexibilidade) da rede é
obtido por meio de seu dimensionamento. Quanto maior a sua estrutura, maior o
nimero de parametros livres ajustaveis e, consequentemente, maior a sua
flexibilidade. Porém, quando os dados sdo apresentados a rede ndo se tem real
conhecimento de sua complexidade, dai a dificuldade do problema de
dimensionamento.

Redes superdimensionadas podem provocar erros de overfitting, e as
subdimensionadas podem provocar underfitting.

O overfitting acontece quando a rede memoriza os padrdes de treino e
perde assim a capacidade de generalizar, deixando de prever corretamente as
saidas relativas a pontos que ndo se encontram no conjunto de treino. O
overfitting pode ocorrer quando ha um nimero excessivo de neurdnios ou
camadas para o problema que estd sendo abordado. Pode também ocorrer
overfitting no treinamento, quando a rede neural € treinada com uma quantidade
de épocas além do necessario.

O underfitting ocorre quando a rede ndo é treinada suficientemente para
se tornar capaz de produzir resultados satisfatérios, ou seja, quando ha um
nimero muito baixo de neurdnios ou de camadas para o problema que esta
sendo abordado. Pode ocorrer também underfitting no treinamento, quando a

rede neural € treinada com uma quantidade de épocas abaixo do necessario.
2.8 Célculos Estatisticos

a) ERRO MEDIO QUADRATICO (EMQ)
O erro médio quadratico (EQM, ou MSE em inglés) é o somatério da

diferenca quadradas das saidas desejadas e obtidas.
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EMQ =~ [y; — 9] 3)

Onde:
y;= Valor real do periodo
y;= Previsdo para o periodo

n=numero de periodos utilizados

b) COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?)

O coeficiente de determinacdo, também chamado de R2, é uma medida
de ajustamento de um modelo estatistico linear generalizado, como a Regressdo
linear, em relagdo aos valores observados. O R2 varia entre 0 e 1, indicando, em
percentagem, o quanto o modelo consegue explicar os valores observados.
Quanto maior 0 R?, mais explicativo ¢ modelo, melhor ele se ajusta a amostra.

Temos entao:

SQtot= Y7L, (v; —§)° 4

Onde:
SQtot = soma total dos quadrados
yi= Valor observado

= média das observagdes

SQexp= XL, (§; — §)* (5)

Onde:
SQexp= soma dos quadrados explicados

¥i= valor previsdo

SQres=Y7 (i — ¥:)° (6)


https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o_linear
https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o_linear

65

Onde:

SQres= soma dos residuos

2= SQexp = 1- SQres (7)
SQtot SQtot

¢) Indice Kappa (k) e Matriz de confuséo

O Indice Kappa (k), € uma maneira muito utilizada para expressar a
confiabilidade de um teste é por meio do indice k que constitui um avango em
relacdo a taxa geral de concordéncia, por ser um indicador de concordancia
ajustada, pois leva em consideracéo, a concordancia devida a chance. O Kappa
informa a proporgdo de concordancia ndo aleatoria (além da esperada pela
chance) entre observadores ou medidas da mesma varidvel categérica, e seu
valor varia de "menos 1" (completo desacordo) a "mais 1" (concordancia total).
Se a medida concorda mais frequentemente do que seria esperado pela chance,
entdo o indice k é positivo; se a concordancia é completa k = 1. Zero indica o
mesmo que leituras feitas ao acaso. Na tabela 3, apresentam-se os valores do k e

respectivas interpretacoes.

Tabela 3 - Escala de concordancia do Kappa.

Valor de Kappa Concordancia
0 Pobre
0-0,20 Ligeira
0,21-0,40 Consideravel
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 -0,80 Substancial
0,81-1 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977)
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Para o célculo de coeficiente Kappa uma maneira simples de avaliar um
classificador é por meio do erro global. Entretanto, esse erro é independente dos
erros de omissdo e comissdo, que sdo importantes na avaliagdo de
classificadores. Cohen (1960 citado por ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS,
1986), desenvolveu um coeficiente de concordancia denominado Kappa.
Congalton, Oderwald e Mead (1983) afirmam que a estatistica Kappa pode ser
utilizada na avalia¢do de classificadores, pois, os dados da matriz de erros sao
discretos e com distribuicdo multinormal. De acordo com 0s autores, essa
estatistica é uma medida do acerto real menos o acerto por acaso, e Kappa pode

ser estimado pela equacéo:

(8)

Onde:

Po= Proporcéo de observacgdes corretas classificadas,

Pc= Proporgdo esperadas de acertos por acaso.

Segundo Hudson e Ramm (1987), o coeficiente Kappa pode ser

estimado a partir dos totais marginais da matriz de erros, pela seguinte equacao:

c c
NnYj—q X~ Ni=1 X2*Xi3
2 c
n2—Yioq Xo*Xi3

K =

9)

em que,
X;, = valor na linha i e coluna i da matriz de erros;
X;, = total da somatoria linha i;

X;3 = total da somatdria das coluna i;

n = total de observacdes;

¢ = nlmero total de classes.
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A matriz de confusdo de uma hipdtese h oferece uma medida efetiva do
modelo de classificagdo, ao mostrar o numero de classificages corretas versus

as classificacOes preditas para cada classe, sobre um conjunto de exemplos T.

a) O numero de acertos, para cada classe, localiza-se na diagonal
principal M(C;,C;) da matriz;

b) Os demais elementos M(C;,C;), para i # j, representam erros na
classificacdo;

c) A matriz de confusdo de um classificador ideal possui todos esses

elementos iguais a zero uma vez que ele ndo comete erros.

Na Tabela 4, pode-se observar um exemplo da matriz de confusao para 2

classes.
Tabela 4 — Matriz de confusdo para 2 Classes.
Taxade Erro  Taxade Erro
Classe Predita C+  Predita C- Classe Total
Fn Fp+Fn
Verdadeira C+ Tp Fn Tp+Fn n
Fp
Verdadeira C- Fp Tn Fp+Tn
Fonte: Fonseca (2000)
Onde:

Tp= Verdadeiro Positivo
Fp= Falso Positivo

Fn= Falso Negativo

Tn= Verdadeiro Negativo
n= (Tp+Fn+Fn+Tn)
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A exatiddo global (Po) deve ser computada pela divisdo da soma da
diagonal principal (nimero de classificacdes corretas ou concordancia real) pelo

namero total de amostras tomadas, segundo a Equagdo:
_ Zitimi
Po === (10)
Onde:
N= representa o nimero total de amostras contempladas pela matriz de
confusdo

n;;= representa os elementos da diagonal principal

m= 0 numero de classes presentes na matriz.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho, é proposto um sistema computacional para controle
inteligente de demanda de carga com capacidade de previsdo. Para implementar
0 sistema, este foi dividido em duas partes: o primeiro denominado de sistema
de previsdo e o segundo de sistema de classificacdo de cargas, ambos baseados
em Redes Neurais Artificiais. O sistema foi implementado em um computador
tipo PC, utilizando linguagem de programacdo Python (pyscience-brasil). Uma
vez implementado o sistema computacional, este foi interligado a um
controlador de demanda para o controle das cargas elétricas. Na Figura 18,
apresenta-se em diagrama em blocos a estrutura completa do sistema proposto.

O sistema de previsdo tem como objetivo verificar a demanda futura
(préximos 15 minutos) que a universidade vai solicitar do sistema energético
fornecido pela concessionéria (CEMIG). Caso essa solicitacdo seja maior que a
contratada no momento, o sistema de classificacdo de prioridades de cargas
devera entrar em operagdo para desligar a carga mais adequada naquele
momento. Assim, o sistema é capaz de controlar de forma automatica as funcGes
de desligamento de cargas quando ultrapassada a demanda contratada.

Nas proximas secdes, serd feito um detalhamento das partes do sistema

proposto.



Figura 18 - Diagrama geral do sistema proposto
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Para validar os sistemas utilizados, modelos estatisticos se fazem
necessarios com forma de comprovagdo numérica de resultados. Os modelos

utilizados neste trabalho serdo:

a) Erro médio quadratico (EMQ);

b) Coeficiente de determinacédo (R?);
c) Matriz de confusao;

d) Indice Kappa;

e) Comparativo grafico.
3.1 Tarifacdo da UFLA

A Universidade Federal de Lavras (UFLA), atualmente, se enquadra nos
consumidores do grupo A4 (2,3 a 13,8kV), na tarifagdo horo-sazonal azul
(ANEEL). O horario de ponta definido entre concessionarias e essa instituigdo é
das 19h as 22h e, no horario de verao, das 20hs as 23h. Dados esses retirados do
contrato UFLA/CEMIG.

Sua fatura é calculada da seguinte forma:

Fatura = Pconsumo + Pdemanda (11)

Em que:

Peonsumo = tarifa de consumo no horério de ponta, vezes o consumo
medido no horério de ponta + tarifa de consumo no horario de ponta, vezes
consumo medido fora do horério de ponta.

Pdemanda = tarifa de demanda no horario de ponta, vezes demanda medida
no horario de ponta + tarifa de demanda no horario fora de ponta, vezes

demanda medida no horario fora de ponta.
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Quando a demanda medida ultrapassa a demanda contratada, acima do
limite de 5% de toleréncia, € cobrada uma parcela de ultrapassagem que
consiste:

Pultrapassagem = tarifa de ultrapassagem no horario de ponta, vezes
(demanda medida no horario de ponta — demanda contratada no horério de
ponta) + tarifa de ultrapassagem no horério fora de ponta, vezes (demanda
medida no horério fora de ponta — demanda contratada no horéario fora de ponta).

As tarifas de consumo sdo classificadas de acordo com determinados
periodos anuais, sendo menos viaveis nos periodo da seca que ocorre de maio a
novembro. As tarifas de ultrapassagem também séo classificadas por periodos,

sendo mais caras nos horarios de ponta.
3.1.1 Dados relevantes do contrato UFLA/CEMIG

Tens&o de alimentacéo = 13.8 (kV)

Modalidade Tarifaria = Horo-Sazonal Azul

Horario de Ponta = intervalo compreendido entre 19h as 22 horas,
excecdo feita aos sabados, domingos, Terga-feira de carnaval, Sexta-feira da
Paixdo, “Corpus Christi”, dias de feriados e os demais feriados definidos por lei
federal por ndo haver horéario de Ponta. Os seguintes dias sdo considerados
feriados nacionais: 01 de janeiro, 21 de abril, 01 de maio, 07 de setembro, 12 de
outubro, 15 de novembro e 25 de dezembro.

Durante o Horéario de Verdo, se decretado pelo Governo Federal, o
horério de Ponta, por necessidade do sistema elétrico, sera o intervalo
compreendido entre 20h as 23 horas.

Tarifa de ultrapassagem = Quando a demanda medida exceder em mais
de 5% (cinco por cento) o valor da demanda contratada, sera aplicado sobre essa
parcela o valor de 2 (duas) vezes o valor da tarifa normal de fornecimento, por

posto horario, somando-se esta ao faturamento normal da demanda.
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3.2 Dados de entrada

Observando a Figura 18, percebe-se o medidor de energia que fornece a
demanda de energia em tempo real a cada 15 minutos. Esse medidor de energia
é instalado na entrada da rede elétrica de um dos prédios da universidade e a
demanda é coletada pelo sistema computacional e armazenada em um banco de
dados para uso futuro.

Foram coletados 26343 valores da demanda solicitada pelas cargas
instaladas na Universidade Federal de Lavras, durante alguns meses (TABELA
5). Os mesmos foram coletados de 15 em 15 minutos, por meio de relatérios
emitidos pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG), e fornecido
pelo gestor do sistema da universidade. Mais dados eram esperados, mas por
falha no sistema de relatério do controlador de demanda ndo foi possivel a

obtenc&o dos mesmos.

Tabela 5 - Periodo de coletas dos dados.

ANO MESES

2012 Marco e Abril

2013 Marco, Junho, Julho, Agosto e Setembro
2015 Julho, Agosto e Setembro

Fonte: Do autor

Observando os gréaficos 1 e gréfico 2, é possivel verificar o
comportamento da energia elétrica no intervalo e 15 minutos, com a variacao
dos periodos de 4 meses sequénciais, e também no decorrer de um més.
Observa-se que a demanda de energia elétrica mantém um mesmo
comportamento mesmo variando 0s meses e também dentro dele, mas com um
pequeno aumento da demanda no decorrer dos meses. Em observancias a essas
tendéncias de repetibilidade e crescimento, fez-se 0 uso dos anos e meses como

variaveis de entrada para a rede neural.
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Grafico 1 - Demanda de energia da UFLA em 4 meses.
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Gréfico 2 - Demanda de energia da UFLA em 1 més.
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Observando os graficos 3 e grafico 4, é possivel verificar o

comportamento da energia elétrica no intervalo de 15 minutos, com a variagdo

dos periodos de 7 dias (uma semana), e também no decorre de um Unico dia do

més. Observa-se uma variacdo da demanda no decorrer dos dias da semana e

também observando um dia, ha uma variagdo com o horario, assim sendo essas

variaveis, dia da semana e horario também fazem parte das entradas da rede

neural.
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Gréfico 3 - Demanda de energia da UFLA em uma semana.
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Grafico 4 - Demanda de energia da UFLA em 1 dia.
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Alguns outros fatores como temperatura, e umidade relativa do ar
podem também influenciar a oscilagdo do grafico 4, sabendo que mais de 1/3 das
cargas instaladas na universidade sdo ares condicionados e a utilizagdo dos
mesmos se torna maior com o0 aumento da temperatura e a diminuicdo da
umidade relativa do ar. As variaveis temperatura e umidade relativa do ar
também fazem parte das varidveis de entrada do sistema de previsdo com redes
neurais.

Na tabela 6, apresenta-se o exemplo dos dados coletados por meio de
relatérios do Instituto Meteorol6gico (INMET, 2016), na estacdo 83687(Lavras),
para os valores das temperaturas ambientes e umidade relativa do ar, na cidade
de Lavras nos horarios de 00h, 12h e 18h. Os valores serdo utilizados da
temperatura e umidade relativa do ar e seréo utilizados no sistema de previsao da

demanda.
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Tabela 6 — Exemplos de Temperatura e Umidade Relativa do AR (Lavras).

Temperatura Umidade
Data Hora Bulbo Seco Relativa do ar
01/05/2012 0 18.2 94
01/05/2012 1200 16.2 89
01/05/2012 1800 21.8 60
02/05/2012 0 14.2 85
02/05/2012 1200 15.8 74
02/05/2012 1800 234 43
26/05/2013 0 15 87
26/05/2013 1200 14.8 82
26/05/2013 1800 21.2 58
23/10/2013 0 23.4 74
23/10/2013 1200 24.6 72

Fonte: Do autor

No grafico 5, apresenta-se a demanda de energia elétrica da UFLA do
dia 29/03/2013 das 7:00 as 10:45 em um intervalo de 15 em 15 minutos.
Observa-se que a demanda de energia ndo tem uma oscilacdo expressiva no
intervalo de 15 em 15 minutos. Com essa observacdo para o sistema de previsdo
foram utilizadas as demandas de periodos anteriores como variaveis de entrada.
As demandas anteriores utilizadas foram os valores das demandas ha 60

minutos, 45minutos, 30minutos e 15minutos anteriores a esperada.
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Gréfico 5 - Demanda de energia da UFLA de 15 em 15 minutos.
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De posse dos dados acima citados, foi montado um banco de dados com

93 variaveis, sendo:

a)
b)

c)
d)
€)
f)

9)
h)

Ano: 2012, 2013, 2014, 2015 e 2016;

Més: janeiro, fevereiro, marco, abril, maio, junho, julho, agosto,
setembro, outubro, novembro e dezembro;

Dia: 1,2, 3,4,5, ... 31.

Horas: 0:00, 1:00, 2:00, 3:00, 4:00 ... ,24:00.

Minutos: 00, 15, 30, 45.

Dia da semana: domingo, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira,
guinta-feira, sexta-feira e sabado.

Temperatura: 00horas, 12horas e as 18horas

Umidade Relativa do Ar: O0horas, 12horas e as 18horas

Demanda: o valor da demanda nos Gltimos 60 minutos, 45 minutos,

30 minutos e 15 minutos anteriores a demanda desejada.
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Sendo assim, formou-se o vetor de entrada Vn:

Vn= ano, més, dia, horas, minuto, dia da semana, temperatura, unidade
reativa do ar, demanda (d-60,d-45,d-30,d-15)

E com os valores de cada uma das variaveis forma-se o conjunto de 93
entradas do previsor de demanda.

Um pequeno exemplo dos valores reais das variaveis coletadas pode ser
observado na Tabela 7. Do conjunto total de dados, 70% foram utilizados para

treinamento do sistema de previsdo, e 30% foram utilizados para teste.



Tabela 7 - Exemplo de valores das variaveis coletadas.

Dia/més/ano hora: Dia da Temperatura Temperatura Temperatura  umidade ar umidade ar umidade ar

min Semana /dia /dia /dia /dia /dia /dia Demanda

00:00 H 12:00 h 18:00 h 00:00 H 12:00 h 18:00 h KW

22/04/2012 12:15h Domingo 19,35 21,375 29,925 94 89 55 583,00
22/04/2012 12:30h  Domingo 19,35 21,375 29,925 94 89 55 586,00
03/03/2013 6:15h Domingo 22,275 21,375 24,975 92 93 77 542,64
03/03/2013 6:30h Domingo 22,275 21,375 24,975 92 93 77 487,20
01/07/2013 09:00h Sabado 19,8 18,9 25,875 85 93 64 576,24
01/07/2013 09:15h Sabado 19,8 18,9 25,875 85 93 64 586,32
05/08/2013 13:45h Segunda 18,675 19,35 30,6 59 65 26 1.102,50
05/08/2013 13:30h Segunda 18,675 19,35 30,6 59 65 26 1.125,00
14/09/2013 22:30h Sébado 23,4 22,05 31,5 58 69 32 663,60
14/09/2013 22:45h Séabado 23,4 22,05 31,5 58 69 32 646,80
19/07/2014 23:15h Sexta 23,175 20,25 29,475 51 67 37 668,60
19/07/2014 23:30h Sexta 23,175 20,25 29,475 51 67 37 672,00
01/08/2014 00:15h Domingo 19,6875 20,25 29,475 37 67 37 613,20
01/08/2014 00:30h  Domingo 19,6875 20,25 29,475 37 67 37 625,00
23/09/2015 09:45h Quarta 36 25,875 24,75 62 43 21 1.339,00
23/09/2015 10:15h Quarta 36 25,875 24,75 62 43 21 1.394,40
23/09/2015 10:30h Quarta 36 25,875 24,75 62 43 21 1.404,50

Fonte: Do autor

18
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Redes neurais artificiais trabalham com valores numéricos. Sendo assim,
as varidveis como ano, més, dia, hora, minuto e dia da semana foram expostas a
rede neural utilizando sistema binario. As demais com valores numeéricos
significativos foi normalizada aplicando a divisdo do maior valor de variavel
pelas demais e exposta a rede como pode ser observada uma parte dos mesmos
na Tabela 8. Dessa forma, formaram-se as 93 entradas para a rede neural de

previsdo.
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Para o classificador de prioridades de cargas, foram coletados 20480
dados de entradas. Para a obtencdo dos mesmos, foi obtido o auxilio de um
especialista, o professor Joaquim Paulo da Silva do Departamento de Fisica
(DFI) da UFLA, em razdo da sua experiéncia como gestor do setor elétrico da
universidade. Assim, foi montado um banco de dados respeitando as cargas a
serem ligadas e desligadas pelo controlador de demanda.

Sabe-se que as cargas a serem ligadas ao controlador de demanda da
UFLA sdo exclusivamente ares-condicionados e que 0S mesmos se encontram
espalhados em diversos setores da mesma. Muitas variaveis foram verificadas, e
a cada uma das variaveis foi inserido um valor a ser utilizado como peso,
determinado pelo especialista. Todas as variaveis encontram-se nas tabelas de 9
a 13 e seus respectivos pesos.

A defini¢do dos pesos se deu utilizando uma légica de importancia de
cada variavel, com a ajuda do especialista formulou os pesos, deixando
condigdes para que novas variaveis e pesos possam ser acrescentados ao sistema.

12 variavel Local: local onde se encontra o ar condicionado.

Tabela 9 — Local.

LOCAL PESO
Laboratorio 0,25
Sala de aula 0,35

Sala de professores 0,5
Secretaria 0,5
QOutras 0,5

Fonte: Do autor

2% variavel Sol: quanto ao recebimento do sol durante o dia.
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Tabela 10 — Sol.
SOL PESO
Sol o dia todo 0,25
Sol da tarde 0,35
Sol da manha 0,5

Fonte: Do autor

3% variavel carga: poténcia do ar condicionado.

Tabela 11 — Poténcia.

POTENCIA PESO
Alta 0,5
Médio 0,35
Baixa 0,25

Fonte: Do autor

42 variavel Ultimo desligamento: quando foi o ultimo desligamento em

relacdo a necessidade de desligar outra vez.

Tabela 12 - Gltimo desligamento.

Dia(s) Peso
Mesmo dia 0
1 dia atras 0,15
2 dias atras 0,25
3 dias atras 0,35
4 dias atras 0,45

Mais de 4 dias 0,55

Fonte: Do autor
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52 variavel carga ligada/desligada: condic¢do da carga no momento da

necessidade de intervencdo (desligamento).

Tabela 13 - situacgéo da carga.

Condicéo de carga Peso
Ligada 1
Desligada 0

Fonte: Do autor

Considerando o0 exposto acima, pode-se dizer que cada uma das
varidveis tem diversas situacdes com um peso respectivo para cada uma dessas,
e cada uma das cargas estd ligada ao controlador de demanda. Na Tabela 14,
apresentam-se alguns exemplos de valores coletados das variaveis e que servirdo
para treinamento do classificador. Juntamente com 0s mesmos a Ultima coluna
traz o valor esperado para cada uma das cargas, sabendo que 0 mesmo é o

somatério dos pesos de sua respectiva carga.



Tabela 14 - Exemplo de dados de entrada do classificador.
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Carga Variavel 1 ~ Variavel 2 Variavel 3 Variavel 4  Variavel 5 Valor
Ar local sol carga ultimo lig/des Esperado
condicionado desligamento

Ar1l sala de aula tarde média 1 dia atras ligada

Peso =0,35 Peso=0,35 Peso=0,35 Peso=0,15 Peso =1 2,2

sala de

Ar 2 professor tarde alta 2 diasatras  desligada

Peso =0,5 Peso =0,35 Peso =0,5 Peso =0,25 Peso =0 1,6
Ar3 secretaria manhd média 2 dias atrés ligada

Peso =0,5 Peso=0,5 Peso=0,35 Peso=0,25 Peso=1 2,6
Ar 4 laboratério Dia todo alta 3 dias atras ligada

Peso =0,25  Peso =0,25 Peso =0,5 Peso =0,35 Peso =1 2,35
Ar5 laboratério tarde alta 1 dia atras ligada

Peso =0,25  Peso =0,35 Peso =0,5 Peso =0,15 Peso =1 2,25

sala de

Ar 6 professor Dia todo baixa 4 dias atras ligada

Peso =0,35 Peso=0,5 Peso=0,25 Peso=0,45 Peso =1 2,55
Ar7 sala de aula manhd baixa 3 diasatrds  desligada

Peso =0,35 Peso =0,5 Peso =0,25 Peso =0,35 Peso =0 1,45
Ar 8 secretaria manha média 6 dias atras ligada

Peso =0,5 Peso=0,5 Peso=0,35 Peso=0,55 Peso=1 2,9

Fonte: Do autor

Para formar as varidveis de entrada utilizou os pesos dos dados acima,

sabendo que o controlador de demanda tem 8 saidas a cada uma delas aplicou-se

uma variavel formando um total de 40 entradas. Ja a saida do classificador

formou-se em 8 valores que serdo incrementados na entrada o controlador de

demanda. O valor de cada uma das saidas do classificador é o somatério dos

pesos de cada varidvel relativa a mesma. Na tabela 15, pode-se observar os

dados apresentados ao classificador e juntamente com 0s mesmos as saidas

desejadas.
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3.3 Previsor

Vérias areas do conhecimento com necessidade de realizar previsdes
tém utilizado as Redes Neurais Artificiais (RNA) como uma ferramenta de
apoio. A principal motivacdo para o uso de redes neurais na previsao de séries
temporais seria dispor de um método para a solugdo de problemas de previsdo
como alternativa aos procedimentos estatisticos convencionais, 0s quais
possuem dificuldades no tratamento de complexas relacfes ndo lineares.

Em analise de demanda de energia elétrica, a previsdo é fundamental
para a tomada de decisGes, e a utilizacdo das RNA podera trazer significativa
contribuicdo nessa atividade assim como exposto em Vvarios estudos como, por
exemplo, em Villamagna (2013).

Nesse sentido, um sistema de previsdo de energia foi implementado,
utilizando uma Rede Neural Artificial treinada com os dados histéricos das
demandas de energia. Assim, o previsor tem a fungdo de fazer a previsdo da
demanda nos proximos 15 minutos que sera utilizada como informacdo para o
sistema de classificagdo de prioridade de cargas.

A Rede Neural Artificial para previsdo foi implementada utilizando
linguagem Python (ANEXO A) em um computador tipo PC com as seguintes

configuragoes:

a) Processador: Intel Core i5 5200U

b) Geragdo do Processador: 52 Geragdo
¢) Velocidade do Processador: 2,2 GHz
d) Memoria Caché: 3 MB

e) Sistema Operacional: Linux

f) HD:1TB

g) Memoéria RAM: 6GB



90

Varios pardmetros diferentes foram testados, mas estdo sendo
apresentados, na dissertacdo, somente os que obtiveram os melhores resultados

para a rede neural. Dentre os pardmetros utilizados estdo os seguintes:

a) Dados normalizados;

b) Aprendizado Supervisionado;

c) Redes de mdltiplas camadas;

d) Algoritmo de Retropropagacao (backpropagation);
e) 93 entradas na 1% camada;

f) Duas camadas escondidas com 8 neurdnios em cada;
g) Uma saida na Gltima camada;

h) Func&o de ativacdo sigmoide;

i) Taxade aprendizagem =0,1;

i)  Momentum = 0,5;

k) Epocas de treinamento = 2000;

A normalizagdo dos dados foi feita matematicamente efetuando-se a
divisdo dos valores das variaveis, pelo maior valor encontrado dentro da mesma.
Quanto ao critério de parada da rede utilizou das 2000 épocas de treinamento ou
quando o valor do EMQ chegar a zero.

Na Figura 19, apresenta-se a topologia da Rede Neural Artificial

utilizada como previsor de carga.
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Figura 19 - Rede neural de Previséo

93 Entradas

. 2 Camadaz Escondidas
~ Ml 3 neurtmios Cada

Fonte: Do autor

Uma vez implementada a RNA do previsor, esta foi treinada com 70%
dos dados disponiveis. Os 30% dos dados restantes foram utilizados para testar a
capacidade de previsdao da RNA. O resultado de saida da RNA ¢ a previsao de
demanda de energia elétrica para os préximos 15 minutos. Os dados de entrada
para treinamento e testes foram apresentados a rede neural de forma aleatéria.
Sendo assim, todas as vezes que a rede neural era colocada a treinamento ou em
teste ela utilizava um conjunto de dados diferente. Utilizando esse raciocinio, a
rede foi treinada e testada por 10 vezes. Assim, obtiveram-se os valores do erro
médio quadratico e também o valor do coeficiente de determinacdo (R?) para
fase de treinamento e teste.
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3.4 Classificador

O GDE4000 ¢ fornecido sempre com um software de parametrizacdo
SPG4000, o qual permite programar uma enorme gama de funcdes, dentre as
quais se destacam controle de carga. O GDE4000 permite o controle de até 120
cargas acionadas localmente pelas saidas do controlador (8 saidas) ou pelas
remotas na rede de comunicacdo. As remotas podem estar conectadas em
qualquer uma das interfaces de comunicacdo que podem ser usadas
simultaneamente se desejado. O controlador atua sobre as cargas respeitando um
sistema de prioridades e sua poténcia, podendo ainda verificar o estado atual da
mesma, por meio das entradas digitais, ligadas ou desligadas, otimizando o
controle.

Para melhor interpretacdo do projeto € nesse ponto que se faz 0 uso da
classificacdo de prioridades das cargas, pois o controlador aceita a entrada de

pesos para cada carga, neste ponto, deixando a desejar:

e Quando foi o Gltimo desligamento de uma carga em comparacao
com a outra?

¢ No momento atual, qual é a sua influéncia para a carga demandada
ou para a universidade?

e Quando foi o ultimo desligamento de uma carga;

e ¢ outras que serdo demonstrados no sistema classificador de

prioridades de cargas.

O classificador de prioridades das cargas determina, por meio de uma
Rede Neural Artificial treinada, a prioridade de desligamento das cargas por
meio do ajuste dos pesos de cada carga e o ajuste é feito de forma automatica.

De posse da previsdo da demanda de carga, inicia-se uma classificacdo

de cargas (modulo classificador), por meio de dados previamente obtidos e
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também obtidos pelo controlador em tempo real (cargas que estdo ligadas ou
desligadas ho momento). O resultado obtido servird de entrada (pesos das cargas
referentes a cada entrada) para o controlador de demanda. O controlador entéo
desligara as cargas necessarias para nao ocorrer a ultrapassagem da demanda de
acordo com a prioridade calculada.

De posse de varios pesos a cada uma das cargas do controlador pode-se
definir que, no momento do desligamento, a carga com maior somatéria de peso
ird se desligar primeiro. Uma das funcbes do controlador de demanda é de
desligar as cargas respeitando os valores em suas entradas inseridas, e o fazendo
do maior para o menor valor. Sendo assim, a colocacdo desses valores a entrada
do controlador ira definir a forma de sua agdo de desligamento de cargas.

Como os valores das variaveis podem se alterar de acordo com o ultimo
desligamento e a situag¢do da carga no momento do desligamento também, passa
a ser funcdo do sistema computacional mudar os valores das varidveis. Também
a esse sistema tem a funcdo de fornecer esses novos valores a entrada da rede
neural para cada carga e, sendo assim, a rede neural calcula novos pesos a serem

acrescentados ao controlador de demanda.
3.4.1 Implementacéo e treinamento do classificador

Para montar o classificador, utilizou-se o especialista, que além de
definir valores dos pesos definiu as varidveis de entrada. Foram utilizadas 5
variaveis e a cada uma das variaveis foram colocados 8 valores que representam
cada uma das cargas ligadas ao controlador de demanda. As varidveis local,
poténcia e sol ndo se alteram, pois, representam condi¢es fixas das cargas. Ja as
variaveis Gltimo desligamento e condicdo da carga podem se alterar por varias
vezes no decorrer do dia. Sendo assim, esses valores sdo sempre atualizados na
entrada do classificador. Para essa atualizacdo, utiliza-se uma das funcbes do

controlador de demanda que €é a informacdo do ultimo desligamento de cada
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uma de suas saidas, e também outra caracteristica do controlador que é a de
fornecer a situacdo da carga no momento. Todas essas etapas sao feitas com a
utilizacdo de sistemas computacionais ja existentes do controlador de demanda
(Power4000 Standard/Server).

Todas essas etapas sdo feitas, utilizando-se o sistema computacional e

podem ser observadas na figura 20.

Figura 20 - Sistema de classificacao.
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Fonte: Do autor
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Uma Rede Neural Artificial para classificacdo foi implementada
(FIGURA 21) no mesmo computador PC utilizado para o previsor de carga.
Utilizou-se também a linguagem de programacao Python (ANEXO B), e a rede
foi treinada com os seus dados de entrada de forma supervisionada. Os

parametros utilizados para a implementacdo da RNA foram:

a) Dados normalizados;

b) Aprendizado Supervisionado;

c) Tipo de Rede Neural com multiplas camadas;

d) Algoritmo de Retro-propagacéo (backpropagation);
e) 40 entradas na 1% camada;

f) Duas camadas escondidas com 8 neurdnios em cada;
g) 8 saidas na ultima camada;

h) Funcdo de ativacao sigmoide;

i) Taxa de aprendizagem =0,1;

i)  Momentum = 0,5;

k) Epocas de treinamento = 2000;

A normalizacdo dos dados como no sistema previsor efetuou-se
matematicamente com a divisdo dos valores das variaveis, pelo maior valor
encontrado dentro da mesma. Quanto ao critério de parada da rede, utilizaram-se

as 2000 épocas de treinamento ou quando o valor do EMQ chegasse a zero.
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Figura 21 - Rede neural do classificador de carga.
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Fonte: Do autor

O sistema classificador foi treinado com 70% dos dados disponiveis e,
apos treinamento, os 30% de dados restantes foram utilizados para teste do
sistema. A rede neural do classificador de cargas forneceu 8 respostas cada
amostra de dados de entrada, apresentado, sendo assim o resultado obtido de
saida. Os resultados da saida sdo os pesos de cada carga a ser implementado no

controlador de demanda.
3.5 Validagdo do sistema proposto

Para avaliagdo do sistema desenvolvido, serd realizada uma anélise
separada para o previsor de demanda e outra para o classificador de prioridade
de cargas.

3.5.1 Validacdo do previsor

A previsdo da demanda de energia elétrica de universidade se fez por

meio de uma rede neural artificial (RNA), a qual foi treinada com uma
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quantidade de dados (70%) e depois a mesma foi submetida a uma fase de testes,
onde foi apresentada a rede os demais 30% dos dados. Para cada um desses
dados, a rede forneceu um valor de da demanda. Sabendo-se o valor que era
esperado uma analise estatistica se faz para a comprovacdo de sua eficiéncia.

As analises estatisticas dos resultados fornecidos pelo sistema previsor

durante os testes para a validacao dos resultados obtidos serdo as seguintes:

a) O erro médio quadratico (EMQ),
b) O coeficiente de determinacédo (R?),

¢) Comparativo grafico dos resultados obtidos e desejados.
3.5.2 Validacéo do classificador

O classificador de prioridades de cargas se fez com uma rede neural, e a
mesma foi apresentada 70% dos dados para uma fase de treinamento de forma
supervisionada. Depois de treinada, foram apresentadas a mesma 30% dos dados
restantes e a mesma forneceram em sua saida 8 classes diferentes. Sabendo a
sequéncia das classes que eram esperadas, faz-se a validacdo da rede por meio
dos nimeros de acertos e erros entre cada uma das sequéncias de resultados. A

validag&o se fard pela matriz de confuséo e o indice Kappa.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos foram dispostos em duas partes: previsdo de série
de consumo de energia elétrica da UFLA; classificacdo de prioridades de cargas

ligadas ao controlador de demanda.
4.1 Previsao da série de consumo

A rede neural da previsdo utilizou de 26343 amostras de dados para o
sistema da previsdo, e os mesmos foram separados em 70% para treinamento e
30% para validacdo da rede. O treinamento durou 14643 segundos (04:04: 03h)
utilizando as 2000 épocas determinadas. A previsdo da rede foi feita para os 15
minutos adiante, e durante a fase de treinamento da rede foi obtido o valor do
erro médio quadratico (EMQ). Depois de treinada, foram apresentados a rede os
valores de teste e verificado o valor do coeficiente de determinagéo (R?), para o
treinamento e testes, durante as 10 vezes que esse procedimento se realizou, e 0s

resultados podem ser observados na Tabelal6.

Tabela 16 — Valores EMQ e R2 no treinamento e teste.

EMQ EMQ R2 R2
Treinamento Teste Treinamento Teste
0,000068135 0,000058241 0,9568321 0,9886532
0,000067542 0,000067142 0,96354201 0,9845674
0,000064263 0,000063102 0,96385601 0,98872512
0,000067785 0,000064256 0,964956 0,9856159
0,000068752 0,000063178 0,9598354 0,98758921
0,000065823 0,000063457 0,96572 0,989776406
0,000067566 0,000063443 0,96524511 0,987542
0,000063592 0,000058692 0,9645231 0,9873242

0,00006856 0,000063782 0,96572581 0,98678872
0,000068115 0,000061542 0,96456102 0,986935742

Fonte: Do autor
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Em uma anélise estatistica dos valores obtidos, foram calculados o valor
da média aritmética e desvio padrdo. Os valores podem ser observados na tabela
17.

Tabela 17 — Valores estatisticos do EMQ e R2

Modelo EMQ EMQ R2 R2
Estatistico Treinamento Teste Treinamento Teste
Meédia aritmética 0,00006701 0,0000627 0,96347966 0,9873518

Desvio padrdo 0,00000182 0,00000262720 0,00289127 0,0015205
Fonte: Do autor.

Observando os valores acima, pode-se afirmar que a rede se faz robusta
ao que tange a previsdo de demanda de energia elétrica, pois o valor médio de R2
demonstra o quanto o valor previsto explica o valor desejado, no caso 98,7%. O
desvio padrdo e desvio médio vém explicar que em todas as vezes que a rede foi
submetida a dados novos, na fase de testes, a variacdo do R? ndo ultrapassa
0,15% do valor médio. Sendo assim, os valores previstos sempre explicam 0s
valores desejados em 98,7% com uma variacdo para mais ou para menos de no
maximo 0,15%.

Para uma melhor observagdo, no grafico 6, mostra-se como variou 0 erro
médio quadrético, durante a fase de treinamento. J4, o gréfico 7 traz 0os mesmos
EMQ, porém somente as ultimas 30 épocas de treinamento para uma melhor

visualizacao.



101

Gréfico 6 - EMQ durante o treinamento.

1,40E-02
1,20E-02
1,00E-02
8,00E-03
ERRO 6,00E-03
4,00E-03
2,00E-03
0,00E+00

EMQ Durante o treinamento

62
123
184
245
306
367
428

489
550

H NN SN ONO0ONDO A ANMTET N ON0DNDO A NM
HN OO ANMNDONWNTOOVONOVSTON~NMO LW
OCLORMNMNONOODIOTOOANNMNMSTE T NWMONDNOWOOOD

A A A A A A A A A A A A A A A

épocas de treinamento

—EMQ

Fonte: Do autor

Grafico 7 - EMQ Ultimas 30 Epocas de treinamento.
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Na tabela 18, pode ser observada uma parte dos resultados fornecidos

pela rede neural, valores da demanda desejada, demanda obtida, diferenca da

desejada pela obtida em kW e também em porcentagem dessa diferenca ao

desejado. A maior porcentagem de erro encontrada entre o esperado e obtido foi

de 4,65%, ou seja, valor esse que mesmo que 0 esperado seja a demanda
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contratada, ndo havera multa na ultrapassagem da demanda, pois a mesma tem

uma tolerancia de 5%.

Tabela 18 - Saida desejada X Saida Obtida.

Demanda Desejada ~ Demanda Obtida  Diferenca Desejada — Diferenca Desejada —

kW kw Obtida kW Obtida %
687,12 680,6 6,52 0,9489
1527 1557,03 -30,03 1,9666
1559,04 1557,54 1,5 0,0962
915,6 897,68 17,92 1,9572
510,72 520,46 -9,74 1,9071
1120,56 1091,6 28,96 2,5844
922,3 886,67 35,63 3,8632
1394 1362,39 31,61 2,2676
584,64 565,29 19,35 3,3097
1396 1412,42 -16,42 1,1762
517 516,84 0,16 0,0309
559,44 571,09 -11,65 2,0824
1572,48 1520,97 51,51 3,2757
1253 1256,27 -3,27 0,2610
614,88 604,79 10,09 1,6410
1075,2 1083,14 -7,94 0,7385
922,32 933,75 -11,43 1,2393
722,4 729,74 -7,34 1,0161
937 922,31 14,69 1,5678
876,96 856,28 20,68 2,3581
559,44 563,81 -4,37 0,7811
992,88 996,63 -3,75 0,3777
692,2 698,57 -6,37 0,9203
752,64 758,73 -6,09 0,8092
776,16 772,59 3,57 0,4600
588 574,59 13,41 2,2806
610 611,42 -1,42 0,2328
962,64 953,63 9,01 0,9360
1421 1397,48 23,52 1,6552
954,24 973,36 -19,12 2,0037
658,56 668,94 -10,38 1,5762
1513,68 1465,91 47,77 3,1559
679 696,29 -17,29 2,5464

Fonte: Do autor
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Na fase de testes do sistema de previsdo, no grafico 8, apresenta-se parte
dos resultados da demanda prevista em compara¢do com a demanda desejada,
durante a validagio da rede de previsdo. E possivel observar que os resultados
das demandas previstas sdo muito préximos ou, até mesmo, iguais as demandas

desejadas.

Gréfico 8 - Demanda Prevista X Demanda Desejada.
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Fonte: Do autor

O resultado da saida obtida em relacdo as saidas desejadas na validagéo,
reforca a comprovacédo da eficiéncia da rede neural para a previsdo da demanda
de energia elétrica futura da Universidade Federal de Lavras (UFLA). Ja no
grafico 9, pode ser observado o valor do erro entre o desejado e obtido pela rede

de previsdo valor esse que se encontra em kW.
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Gréfico 9 - Diferenca Demanda Prevista X Demanda Desejada.
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4.2 Resultados do classificador de cargas

Para a obtencdo do resultado esperado, submeteu-se a rede neural de
classificagdo de prioridades a uma fase de treinamento e uma fase de testes, visto
que trabalha de forma supervisionada, espera-se que o resultado da classificacdo
seja a sequéncia de desligamento do controlador de demanda.

Durante a fase de treinamento da rede neural de classificacdo de cargas,
foi obtido o erro médio quadratico (EMQ), durante as 2000 épocas de
treinamento. Ao fim do processo de treinamento, o valor obtido do erro médio
quadratico foi de 0,001443. Sendo assim, o valor baixo do erro obtido indica a
convergéncia do treinamento da rede neural.

A curva do erro (EMQ) durante as épocas de treinamento podem ser
observadas nos graficos 10 e 11. Aponta-se, no grafico 10, as Gltimas 50 épocas

do treinamento.
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Gréafico 10 - EMQ durante o treinamento.
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Gréfico 11 - EMQ ultimas 50 épocas do treinamento.
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Ap0Gs 0 processo de treinamento, foram apresentados & rede neural 30%
dos dados que encontravam-se em separado para teste e eram desconhecidos
pela rede. Na Tabela 19, é apresentada a saida da rede neural para uma das
amostras dos dados de teste.
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Tabela 19 - valores esperados x obtidos em cada carga.

Valores Esperados X Obtidos de cada Saida

Cargal Carga7 Carga3 Carga5 Carga8 Carga6 Carga2 Carga4
Esperados 2,69 2,31 2,26 1,96 1,66 1,42 1,30 1,09

Obtidos 2,85 2,40 2,40 1,96 1,86 1,12 1,10 0,95
Fonte: Do autor

Posteriormente aos valores obtidos na saida da rede neural, deve-se
observar de forma significativa a sequéncia de resultados obtidos em
conformidade com os resultados esperados. Como apresentado na tabela 20, os
resultados obtidos e esperados mantém a mesma sequéncia, confirmando assim,

um bom funcionamento na rede de classificagéo.

Tabela 20 - seqiiéncia esperada x sequiéncia obtida em cada carga.

Sequéncia Esperados X Obtidos de cada Saida

Esperado 1 7 3 5 8 6 2 4
Obtido 1 7 3 5 8 6 2 4

Fonte: Do autor

Para a validacéo do sistema em questdo, utiliza-se um célculo estatistico
denominado indice Kappa. Para que o indice Kappa seja calculado, ha a
necessidade da construcdo da matriz de confusdo. Para que fosse montada a
matriz de confusdo percorreram-se quatro passos sequénciais.

No primeiro passo, realizou-se um comparativo do resultado obtido com
0 resultado esperado, para todos os dados da fase de teste. Parte desses

resultados esta demonstrada na Tabela 21.



Tabela 21 - Saida desejada X Saida Obtida do classificador.

Obtido Esperado
Cargal Carga2 Carga3 Carga4 Carga5 Carga6 Carga7 Carga8 Cargal Carga2 Carga3 Carga4 Carga5 Carga6 Carga7 Carga8
2,694 2,484 1,06 2,002 1,347 2,496 1,239 0,605 2,65 2,1 1 2,1 2 2,2 1,1 0,95
2,642 2,352 0,87 1,381 2,631 1,339 1,154 1,652 2,85 23 0,95 11 2,4 1 0,95 2,2
1,526 1,223 1,992 1,672 1,628 2,052 1,797 0,857 15 1,05 2,4 1,95 1,85 2,45 21 0,95
1,932 1,594 1,227 1,808 1,672 2,339 2,212 1,223 25 15 11 25 24 2,6 2,55 0,95
2,691 1,304 2,259 1,205 1,428 2,415 1,388 1,575 2,85 1 2,4 0,95 1,85 24 11 1,95
1,672 2,055 2,193 1,178 1,718 2,213 1,668 1,957 2,4 2,35 15 0,95 2,2 2,45 0,95 2,3
3,091 1,184 1,293 1,995 1,96 0,742 0,97 1,68 3,05 0,95 1,05 2,55 2,4 0,95 0,95 2,35
2,153 1,964 1,613 2,247 1,521 1,207 1,481 1,624 2,2 2 1 2,25 0,95 0,95 0,95 15
1,808 1,037 2,096 1,292 1,294 1,891 1,723 1,616 15 0,85 2,2 2,1 0,95 0,95 1,1 1
1,809 1,291 1,058 1,616 2,287 1,715 0,899 1,523 2,55 1,05 0,95 25 2,65 2,5 0,85 15
0,845 1,627 1,336 1,905 1,888 1,869 1,435 1,73 0,95 1 11 25 25 24 1,05 15
2,306 2,045 1,255 1,565 1,816 2,133 1,804 1,595 3,05 25 2,25 2,4 25 2,6 25 2,45
2,141 1,932 0,917 1,064 1,478 1,737 1,132 1,248 2,05 1,25 0,85 1 11 1,2 1,05 11
1,957 0,851 1,555 2,05 1,296 1,248 1,884 1,519 2,4 0,85 15 2,45 14 1,05 1,95 1,45
1,253 0,868 1,785 2,098 1,213 2,502 2,136 1,471 15 1.2 25 25 1,35 2,55 25 15
1,161 1,604 2,102 0,998 1,659 1,668 1,949 1,544 11 13 2,2 1 13 15 21 1,2
3,008 2,009 1,076 0,915 2,026 0,961 1,309 1,148 2,65 2,15 0,95 0,85 2,2 0,95 2,1 1,1
1,079 1,406 0,867 2,085 2,01 1,804 1,309 1,343 1 15 0,85 25 1,95 15 1,05 1,25
2,094 1,953 2,058 1,119 1,431 2,193 1,439 1,634 24 1,95 2,4 0,85 1 2,45 15 1,95
1,523 1,929 1,898 1,697 1,935 1,783 1,451 1,48 12 21 2,05 15 2,25 1,85 0,95 0,95
1,767 1,809 2,16 1,543 1,764 2,242 1,157 1,403 2 2,1 2,3 15 1,85 24 0,95 14
1,201 1,195 2,648 1,92 1,378 1,759 1,188 1,195 3,05 1.2 1,95 2,25 21 21 0,95 0,95
2,206 2,116 1,508 1,058 1,458 1,718 2,263 1,559 2,3 2,25 2,2 0,85 15 2,2 2,35 2,2
1,023 1,223 2,155 1,55 1,548 2,199 2,05 1,697 0,95 1,05 25 2,25 15 25 2,45 2,4

Fonte: Do autor

L0T
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No segundo passo, ocorreu a denominagdo das cargas. As cargas Sao
aparelhos de ar condicionado, assim sendo, usou-se a sigla “AR” e
correspondentes numericos para cada carga em questdo, colocados em ordem
decrescente de acordo com os valores obtidos e esperados, como apontados na
Tabela 22.



Tabela 22 - Sequéncia desejada X Saida Obtida do classificador.

(Continua)
Sequéncia Esperada Sequéncia Obtida

18 28 3 42 5e 6° 7 8 18 22 3 42 58 6° 78 8

AR1 AR6 AR2 AR4 AR5 AR7 AR3 ARS8 ARl AR6 AR2 AR4 AR5 AR7 AR3 ARS8
AR1 AR5 AR2 AR8 AR4 AR6 AR7 AR3 AR1 AR5 AR2 AR8 AR4 AR6 AR7 AR3
AR6 AR3 AR7 AR4 AR5 ARl AR2 ARS8 AR6 AR3 AR7 AR4 AR5 ARl AR2 ARS8
AR6 AR7 ARl AR4 AR5 AR2 AR3 ARS8 AR6  AR7 ARl AR4 AR5 AR2 AR3 ARS8
AR1 AR6 AR3 ARS8 ARS AR7 AR?2 AR4 AR1 AR6 AR3 ARS8 AR5 AR7 AR2 AR4
AR6 AR3 AR2 AR8 AR5 ARl AR7 AR4 AR6 ARl AR2 AR8 AR5 AR3 AR7 AR4
AR1 AR4 AR5 ARS8 AR3 AR2 AR7 AR6 AR1 AR4 ARS ARS8 AR3 AR2 AR7 ARG
AR4 AR1 AR2 AR8 AR3 AR5 AR7 ARG6 AR4 ARl AR2 AR8 AR3 AR5 AR7 AR6
AR3 AR6 AR1 AR7 ARS8 AR5 AR4 AR2 AR3 AR4 AR1 AR7 ARS8 ARS AR6 AR2
AR5 AR1 AR6 AR4 AR8 AR2 AR3 AR7 AR5 ARl AR6 AR4 AR8 AR2 AR3 AR7
AR4 AR5 ARG ARS8 AR2 AR7 AR3 AR1 AR4 ARS AR6 ARS8 AR3 AR7 AR2 AR1
AR1 AR6 AR2 AR5 AR7 AR8 AR4 AR3 AR1 AR6 AR2 AR5 AR7 AR8 AR4 AR3
AR1 AR2 ARG ARS ARS8 AR7 AR4 AR3 AR1 AR2 AR6 AR5 ARS8 AR7 AR4 AR3
AR4 AR1 AR7 AR3 AR8 AR5 AR6 AR2 AR4 ARl AR7 AR3 AR8 AR5 AR6 AR2
AR6 AR7 AR4 AR3 ARS8 AR1 AR5 AR2 AR6 AR7 AR4 AR3 ARS8 AR1 ARS AR2
AR3 AR7 AR6 AR5 AR2 AR8 ARl AR4 AR3 AR7 AR6 AR5 AR2 AR8 ARl AR4
AR1 AR5 AR2 AR7 AR8 AR3 AR6 AR4 ARl AR5 AR2 AR7 AR8 AR3 AR6 AR4
AR4 AR5 AR6 AR2 AR8 AR7 ARl AR3 AR4 AR5 AR6 AR2 AR8 AR7 ARl AR3
AR6 AR1 AR3 AR2 AR8 AR7 AR5 AR4 AR6 AR1 AR3 AR2 AR8 AR7 AR5 AR4

60T



Tabela 22 - Sequéncia desejada X Saida Obtida do classificador.
(Conclusao)

Sequéncia Esperada Sequéncia Obtida
AR5 AR2 AR3 AR6 AR4 ARl AR8 AR7 AR5 AR2 AR3 AR6 AR4 ARl AR8 AR7
AR6 AR3 AR2 ARl AR5 AR4 AR8 AR7 AR6 AR3 AR2 ARl AR5 AR4 AR8 AR7
AR3 AR4 AR6 AR5 AR1 AR2 AR8 AR7 AR1 AR4 AR6 AR5 AR3 AR2 AR8 AR7
AR7 ARl AR2 AR6 AR8 AR3 AR5 AR4 AR7 ARl AR2 AR6 AR8 AR3 AR5 AR4

Fonte: Do autor

oTT
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Terceiro passo do processo para a obtencdo da matriz de confusdo
realizou-se um comparativo entre os resultados esperados e os obtidos pela rede
neural de classificacdo, esse comparativo foi efetuado carga a carga. Todas as
vezes que o resultado foi igual colocou-se uma resposta “Verdadeiro” caso

contrario “Falso”, chegando-se assim a tabela 23.



Tabela 23 — Concordéncia da sequéncia.

(Continua)
Cargal Carga 2 Carga 3 Carga 4 Carga 5 Carga 6 Carga 7 Carga 8

VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
FALSO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO FALSO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO

AN



Tabela 23 — Concordéncia da sequéncia.

(Conclusao)

Cargal Carga 2 Carga 3 Carga 4 Carga 5 Carga 6 Carga 7 Carga 8
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO
VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO VERDADEIRO

Fonte: Do autor

ETT
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No quarto passo, utilizou-se o sistema binario para a classificacdo dos
acertos e erros do sistema. Cada acerto € representado pelo valor numérico “1” e
cada erro, representado pelo valor numérico “0”, em cada uma das linhas de
carga. Ao resultado final de cada linha de carga, foi incorporado o valor
numérico “1” quando nao foi encontrado nenhum erro na mesma linha. O valor
numérico “0” foi usado quando percebe-se a0 menos um erro na sequéncia da

linha, conforme demonstrado na tabela 24.

Tabela 24 — Acertos e Erros da sequéncia.

Cargal Carga2 Carga3 Carga4 Cargab5 Carga6 Carga7 Carga8 Acerto total

1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 0 1 1 1 0 1 1 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 0 1 1 1 1 0 1 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 0 1 0 1 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 0 1 1 1 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1

Fonte: Do autor
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Percorridos os quatro passos acima mencionados, de forma eficiente e
precisa, obtiveram-se condi¢fes favoraveis para a montagem da matriz de
confusdo. Desse processo, originaram-se duas matrizes de confus&o.

A primeira matriz de confuséo obtida foi por meio da soma dos acertos e
erros de cada uma das cargas. Na diagonal da matriz, visualizam-se os acertos
para cada uma das cargas e nas demais células totalizam-se os erros para cada

uma das cargas referentes, de acordo com a tabela 25.

Tabela 25 — Matriz de confuséo para cada carga.
Cargas ARl AR2 AR3 AR4 AR5 AR6 AR7 ARS8 Total

AR1 467 11 6 11 6 7 5 7 820
AR2 8 461 5 9 6 7 7 5 507
AR3 5 8 457 3 11 6 5 5 457
AR4 12 9 7 454 7 8 3 4 454
AR5 5 13 12 7 460 8 6 4 460
ARG 7 6 7 8 9 463 8 7 463
AR7 2 4 9 7 9 6 467 5 467
ARS8 7 1 10 14 5 8 9 476 476
Total 513 513 513 513 513 513 513 513

Fonte: Do autor

Para observacdo eficiente da sequéncia total de acertos e erros, montou-
se a tabela 26, com acertos e erros da sequéncia total, com a finalidade de

calcular o indice Kappa de forma geral.

Tabela 26 — Tabela Total dos Acertos e Erros para todos os testes.

Acertos Erros Total

436,00 77,00 513,00
Fonte: Do autor.
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Empregando os dados da matriz denominada “carga a carga” e aplicando
o célculo do indice Kappa, obteve-se o valor 0,889. Sabendo que o indice Kappa
(k), € uma maneira muito utilizada para expressar a confiabilidade de um
classificador. O Kappa informa que ha 89% de concordancia ndo aleatoria entre
os valores esperados e obtidos do classificador de prioridades.

Na observancia do acerto da sequéncia total, ou seja, a sequéncia obtida
€ a mesma da sequéncia esperada? Utilizou-se do calculo do coeficiente Kappa
de maneira simples para avaliar o classificador por meio do erro global.
Congalton, Oderwald e Mead (1983) afirmam que a estatistica Kappa pode ser
utilizada na avaliacdo de classificadores. De acordo com o0s autores, esta
estatistica é uma medida do acerto real menos o acerto por acaso. Assim sendo,
calculou-se o indice Kappa geral e obteve-se o valor 0,823 ou seja 82% de

concordancia. Esses valores estdo indicados na tabela 27.

Tabela 27 — indice Kappa.

Kappa/Analise Kappa Kappa %
Cargal/carga 0,88889 89%
Geral 0,82339 82%

Fonte: Do autor

Equiparando-se os resultados obtidos pelo calculo do indice Kappa com
a tabela de concordancia do mesmo, constata-se que os valores situam-se dentro
da faixa 0,81 a 1. Portanto, de acordo com o referencial da tabela de
concordancia (TABELA 3) do indice Kappa, o valor é excelente. Em
decorréncia dessa classificagdo, pode-se validar a rede neural artificial de

classificacdo das prioridades de cargas como uma rede robusta e eficiente.
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5 CONCLUSAO

O presente projeto de dissertacdo aborda de forma elaborada e
minuciosa a otimizagdo do controlador de demanda instalado na Universidade
Federal de Lavras, objetivando o seu melhor desempenho funcional no que tange
a sua funcdo de desligamento de cargas, em uma possivel ultrapassagem da
demanda contratada pela Universidade em questdo. Para que esse objetivo
proposto atingisse seu ideal de desempenho, empregaram-se dois sistemas
computacionais com utilizacdo de redes neurais artificiais.

Primeiramente, usou-se um sistema de previsao para demanda futura,
num intervalo temporal de 15 em 15 minutos. Posteriormente, elaborou-se um
sistema de classificacdo das prioridades de cargas a serem desligadas. Esse
sistema classificatério de prioridades de cargas a serem desligadas,
desempenhou fundamental papel no fornecimento de pesos para as entradas do
controlador de demanda, possibilitando assim sua melhora no desempenho.

Para o previsor de cargas, a média e desvio padrdo do Erro Médio
Quadratico e o coeficiente R? de treinamento e testes juntamente com 0s
comparativos gréficos dos valores desejados e os obtidos e suas diferengas,
concebeu-se a validacdo do sistema previsor de demanda.

Prosseguindo com o processo de validacdo dos resultados, abordou-se 0
sistema de classificacdo de prioridades de cargas, onde nota-se o valor do Erro
Médio Quadréatico na fase de treinamento, o indice Kappa de carga a carga, com
e o0 indice Kappa de acertos da sequéncia geral, concretizou-se um nivel de
resultado excelente de acordo com o que determina a tabela de concordancia do
indice Kappa.

Portanto, com tais resultados do classificador de cargas em condigdes
comprovadas e favoraveis, ocorre o condicionamento dos pesos de desligamento
das cargas do controlador de demanda atualizados. Assim, as saidas do

classificador de prioridades, tornam-se as entradas do controlador de demanda.
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Algumas dificuldades foram notadas durante o desenvolvimento do
sistema proposto. A obtencdo de dados precisos e a impossibilidade de teste de
aplicabilidade do sistema junto ao controlador de demanda de forma real sdo
exemplos das dificuldades enfrentadas. No que diz respeito a obtencdo de dados
precisos, a dificuldade encontra-se no fato de que, durante a fase de aquisicdo
dos dados, partes significativas foram perdidas por falha do controlador de
demanda, acarretando o uso somente de dados antigos. O controlador de
demanda, atualmente, encontra-se utilizando de outros testes solicitados pelos
gestores do setor energético da Universidade Federal de Lavras,
impossibilitando assim, a implementagéo do sistema proposto nesta dissertacdo.

Por conseguinte, depois de percorridos todos 0s passos necessarios para
a concretizacdo desta dissertacdo almeja-se a continuidade do projeto proposto.
A aplicacdo de outros modelos estatisticos (exemplo curvas Roc) e utilizacdo de
outras metodologias (exemplo fuzzy) fazem parte desse prosseguimento, bem
como, a implantagdo do sistema ao controlador de demanda da universidade ou

até mesmo a implementagdo na industria.
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ANEXO A - CONCEITOS IMPORTANTES

Para uma melhor compreensdo dos assuntos tratados neste trabalho, é
necessario conhecer alguns conceitos e defini¢bes citados os mesmos citados
pela Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG, 2016).

ANA - Agéncia Nacional de Aguas. Instituida em junho de 2000, a agéncia é
uma autarquia em regime especial, vinculada ao Ministério do Meio Ambiente.
E responsavel pela implantagdo da Politica Nacional de Recursos Hidricos e por
aplicar a Lei das Aguas (1997), que disciplina o uso dos recursos hidricos no
pais.

Aneel - Agéncia Nacional de Energia Elétrica. Autarquia em regime especial,
vinculada ao MME, criada em dezembro de 1996. A agéncia regula e fiscaliza
as atividades de geracéo, transmissao, distribuicdo e comercializacdo de energia.
Também media conflitos entre consumidores e agentes do mercado e entre 0s
préprios agentes; concede, permite e autoriza instalacfes e servicos de energia;
homologa reajustes tarifarios; assegura a universalizacdo e a qualidade
adequada dos servicos prestados, e estimula investimentos e a competicdo entre
0s agentes do setor.

Balanco Energético Nacional (BEN) - Documento produzido anualmente pela
Secretaria de Energia do MME com o objetivo de apresentar os fluxos
energéticos das fontes primarias e secundarias de energia, desde sua producédo
até o consumo final, nos principais setores da economia.

Blecaute (Apagao) - Falta generalizada de energia em uma determinada regido.

Consumidor - Pessoa fisica ou juridica que solicitar & concessionaria 0
fornecimento de energia elétrica, assumindo, assim, a responsabilidade pelo
pagamento das faturas e outras obrigacbes fixadas pela Aneel.

Consumidor do Grupo A- Conjunto de unidades consumidoras com
fornecimento de energia em tensdo igual ou superior a 2,3 kV ou atendidas em
tensdo inferior a 2,3 kV a partir de sistema subterraneo de distribuicéo,
caracterizado pela estruturacao tarifaria binbmia.

Consumidor do subgrupo Al - Conjunto de unidades consumidoras com
fornecimento de energia em tensdo igual ou superior a 230 kV.
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Consumidor do subgrupo A2 - Conjunto de unidades consumidoras com
fornecimento de energia em tensdo de 88 a 138 kV.

Consumidor do subgrupo A3 - Conjunto de unidades consumidoras com
fornecimento de energia em tenséo de 69 kV.

Consumidor do subgrupo A3a- Conjunto de unidades consumidoras com
fornecimento de energia em tensdlo de 30 a 44 kV.

Consumidor do subgrupo A4 - Conjunto de unidades consumidoras com
fornecimento de energia em tensdo de 23 a 25 kV.

Consumidor do subgrupo Bl - Unidade consumidora residencial e unidade
consumidora residencial caracterizada como baixa renda.

Consumidor do subgrupo B2- Unidade consumidora rural, unidade
consumidora caracterizada como cooperativa de eletrificacdo rural e como
servico pablico de irrigacao.

Consumidor do subgrupo B3 - Unidades consumidoras das demais classes.

Consumidor do subgrupo B4 - Unidade consumidora caracterizada como
iluminacdo publica.

Consumidor Livre- Consumidor legalmente autorizado a escolher seu
fornecedor de energia.

Consumidores do subgrupo AS - Conjunto de unidades consumidores com
fornecimento de energia em tensdo inferior a 2,3 kV, atendido a partir de
sistema subterraneo de distribuicdo e faturado neste grupo em caréater opcional.

Consumidor do Grupo B - Unidade consumidora com fornecimento em tensédo
inferior a 2,3 kV ou atendida em tensdo superior & mencionada e caracterizada
pela estruturacao tarifaria monémia.

Contrato de Fornecimento - Instrumento contratual firmado entre a
concessiondria e o consumidor do Grupo A para ajustar as caracteristicas
técnicas e as condi¢des comerciais do fornecimento de energia elétrica.

Demanda - Média das poténcias elétricas instantdneas solicitadas por
consumidor ou concessionario durante  um  periodo especificado.
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Demanda assegurada - Demanda que deve ser obrigatoriamente colocada a
disposi¢cdo do consumidor por parte do concessionario, no ponto de entrega, de
acordo com o valor e o periodo de vigéncia do contrato.

Demanda contratada - Demanda estipulada em contrato, posta continuamente
a disposicdo do consumidor ou concessionario e que seré integralmente paga,
independentemente de ser ou néo utilizada durante o periodo de faturamento.

Demanda de ultrapassagem - Parcela da demanda medida que excede o valor
da demanda contratada.

Demanda faturavel - Demanda considerada para o célculo da fatura a ser
cobrada do consumidor ou concessionaria.

Eletrobras - Criada em 1961, a Centrais Elétricas Brasileiras S/A é uma
empresa publica, vinculada ao MME. Holding das concessionarias federais de
geracdo e transmissdo de energia elétrica, a Eletrobras tem como subsidiérias a
Companhia Hidrelétrica do Sdo Francisco (Chesf), Eletronorte, Eletrosul,
Furnas e Companhia de Geragdo Térmica de Energia Elétrica (CGTEE). Possui
metade do capital de Itaipu Binacional. Congrega, ainda, o Centro de Pesquisas
de Energia Elétrica (Cepel) e opera os programas do governo na area de energia
como o Procel, Luz no Campo e Reluz.

Energia Eolica - Energia gerada a partir da forga dos ventos. A energia cinética
do vento é transformada, pelas turbinas, em energia mecanica que, por sua vez,
se transforma em energia elétrica.

Energia Hidrelétrica - Energia elétrica produzida pelo aproveitamento do
potencial hidraulico de um rio. A agua gira a turbina, transformando energia
hidraulica em energia mecéanica que, por sua vez, se transforma em energia
elétrica.

Energia Solar - Energia produzida por meio do aproveitamento da luz do sol.
Existem dois aproveitamentos: o térmico e o fotovoltaico. No aproveitamento
térmico, a luz do sol é usada apenas como fonte de calor para sistemas de
aquecimento. No fotovoltaico, a luz do sol se transforma em energia elétrica.

Energia Térmica - A energia térmica ou calorifica é resultado da combustao de
diversos materiais, como carvao, petroleo e gas natural. Ela pode ser convertida
em energia mecanica por meio de equipamentos como a maquina a vapor,
motores de combustdo ou turbinas a gas.
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Fontes Renovéaveis de Energia (Fontes Alternativas) - Recursos naturais e
renovaveis que podem ser aproveitadas para geracdo de energia elétrica como os
ventos, a forga das marés, a biomassa e a luz solar. Por ser naturais, 0 processo
de geracdo de energia € menos poluente que o das fontes tradicionais,
combustiveis.

Horario de Ponta - Periodo de trés horas consecutivas compreendido entre o
intervalo de 17h as 22h, a ser definido por cada distribuidora de energia, de
acordo com o registro do maior consumo. Verificado apenas nos dias Uteis.

KiloVolt (kV) - Unidade de medida de tensdo. Um KV representa 1.000 Volts
(V).

KiloWatt (kW) - Unidade de poténcia. Um kW representa 1.000 watts. O
consumo de energia elétrica € representado pelo nimero de kW gastos em um
periodo de 1 hora (kwh). O MegaWatt (MW) possui 1 milhdo de Watts. O
GigaWatt (GW) representa um bilhdo de Watts. O TeraWatt (TW) possui um
trilhdo de Watts.

Ministério de Minas e Energia (MME) - Criado em 1960, o MME esta
passando por um processo de mudanga em razdo da crise de energia elétrica
vivida pelo pais em 2001. Com sua nova estrutura, 0 MME sera capaz de
formular politicas e planos de curto, médio e longo prazos, e de propor medidas
preventivas ou corretivas para assegurar a confiabilidade do suprimento de
energia ao pais. Compete a MME zelar pelo equilibrio conjuntural e estrutural
entre a oferta e demanda de energia elétrica. No setor mineral, 0 MME atua na
promocao do desenvolvimento dessa inddstria no pais.

Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) - Agente de direito privado
criado para coordenar e controlar a operacdo das instalacdes de geracdo e
transmisséo de energia elétrica nos sistemas interligados brasileiros. O ONS
responde pelo acompanhamento do consumo de energia e do nivel de agua dos
reservatérios das principais usinas do pais. Instituido pela lei 9.468/98 e pelo
decreto 2.655/98, teve seu funcionamento autorizado pela Aneel por meio da
resolucdo 351/98. O controle da operacdo do Sistema Interligado Nacional
comegou em 1° de margo de 1999.

Periodo seco - Periodo caracterizado pela reduc¢do do volume de chuvas. Nas
regides Sudeste, Centro - Oeste e Nordeste o periodo seco tem duracdo de sete
meses consecutivos e vai de maio a novembro. Na regido Sul, as chuvas sdo
distribuidoras ao longo do ano, mas os meses de junho e julho geralmente sdo
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mais secos. Na regido Norte, com excecdo do Norte do Amazonas e Roraima, 0
periodo de outono e inverno (abril a setembro) é mais seco. No Norte do
Amazonas e em Roraima, a época da estiagem acontece de dezembro a maio.

Periodo Umido - Periodo caracterizado pelo aumento do volume de chuvas.
Nas regiGes Sudeste, Centro - Oeste e Nordeste, 0 periodo Umido tem duracdo
de cinco meses consecutivos e vai de dezembro a abril. Na regido Sul, as chuvas
sdo bem distribuidas ao longo ano, com excecdo dos meses de junho e julho,
mais secos. Na regido Norte, com excecdo do Norte do Amazonas e Roraima, as
chuvas se concentram na primavera e verdao (setembro a marco). No Norte do
Amazonas e em Roraima, as chuvas acontecem de abril a agosto.

Poténcia: é a capacidade de consumo de um equipamento elétrico, expressa em
Watts (W) ou quilowatts (kW).

Reajuste Anual - Previsto nos contratos de concessdo, 0 reajuste anual é
calculado com base em uma férmula que leva em conta a variagdo dos Custos
N&o - gerenciaveis (Parcela A). Os custos gerenciaveis sdo corrigidos pelo IGP -
M. Além disso, nas concessionarias que ja passaram por Revisdo Periddica, é
aplicado o Fator X para reducdo do IGP - M. O reajuste anual é homologado
pela Aneel na data de aniversario da assinatura do Contrato de Concesséo.

Reajuste Tarifario - Atualizacdo dos precos da energia elétrica prevista nos
contratos de concessdo, com objetivo de preservar o equilibrio econémico e
financeiro das empresas. Pelos contratos, existem trés modalidades de reajuste
tarifario: reajuste anual, revisdo periddica e revisdo extraordindria.

Rede de Distribuicao - Rede destinada a distribuicdo de energia elétrica em
uma zona de consumo delimitada.

Rede de Transmissdo - Rede ou sistema para transmissdo de energia elétrica
entre regides ou entre paises para alimentacdo de redes subsidiarias.

Rede Elétrica - Conjunto de subestagdes, linhas e outros equipamentos ligados
entre si para conduzir a energia elétrica das centrais produtoras aos
consumidores.
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Sistema Interligado Nacional (SIN)- Instalagbes responsaveis pelo
suprimento de energia elétrica a todas as regides eletricamente interligadas. E
formado pelas empresas geradoras do Sul, Sudeste, Centro - Oeste, Nordeste e
parte da regido Norte, com poténcia instalada de 67.987 MW. Até o final do ano
de 2000, a rede de transmissdo era formada por 70 mil quilémetros de linhas de
transmissdo, de acordo com dados do ONS. Isso permite a integracdo
eletroenergética entre os sistemas de producdo e a transmissdo para o
suprimento do mercado consumidor.

Tarifa - Prego da unidade de energia elétrica ou da demanda de poténcia ativa.

Tarifa Amarela- Tipo de tarifa da estrutura tarifaria horo - sazonal, que
permite a aplicacdo de tarifas diferenciadas de consumo a consumidores
residenciais, conforme horario de utilizagio da energia elétrica.

Tarifa Azul - Tipo de tarifa da estrutura tarifaria horo - sazonal que permite a
aplicagdo de tarifas diferenciadas de consumo ou de demanda de poténcia de
energia elétrica a consumidores industriais, conforme o horario de utilizacao do
dia e periodos do ano.

Tarifa Verde - Tipo de tarifa da estrutura tarifaria horo - sazonal que permite a
aplicagdo de tarifas diferenciadas de consumo de energia elétrica aos
consumidores industriais, de acordo com o horario de utilizacdo do dia e
periodos do ano, e uma tarifa U(nica de demanda de poténcia.

Tarifa de Consumo - Valor em moeda corrente cobrado pelo consumo de um
quilowatt/hora (kwh), ou outra unidade adequada.

Tensdo - Diferenca de potencial elétrico entre dois pontos de um circuito.
Também pode ser chamada de voltagem.



ANEXO B - PROGRAMA PREVISAO DA DEMANDA

# -*- coding: utf-8 -*-

from pybrain.datasets import SupervisedDataSet

from pybrain.supervised.trainers import BackpropTrainer
from pybrain.tools.shortcuts import buildNetwork

from sklearn.metrics import r2_score

from datetime import datetime, timedelta

import time

import numpy as np

import json

#imports locais (minhas bibliotecas)

import backprop
import supervised

# (*) To communicate with Plotly's server, sign in with credentials file
import plotly.plotly as py

# (*) Useful Python/Plotly tools
import plotly.tools as tls

# (*) Graph objects to piece together plots
from plotly.graph_objs import *

# Funcao de calculo do R2
def aplicaR2(vetoroutput, vetortarget):
vetorpredicted = vetoroutput
vetororiginal = vetortarget
score = r2_score(vetororiginal, vetorpredicted)

return score

# Funcao para gerar os graficos
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def graficoEMQ(trainingErrors, validationErrors, epocas, taxaAprendizado, momentum, tempoTreinamento):

epocas = list(xrange(epocas))

tracel = Scatter(

X=epocas,
y=validationErrors,
name="Error de treinamento’

trace2 = Scatter(

X=epocas,
y=validationErros,
name="Error de validacao’

)

data = Data([tracel, trace2])

layout = Layout(

title="Taxa de Aprendizado: ' + str(taxaAprendizado) + ' Momentum: ' + str(momentum),
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xaxis=XAxis(
type='log’,
autorange=True
)
yaxis=YAXis(
type='log’,
autorange=True
)
)

fig = Figure(data=data, layout=layout)

plot_url = py.plot(fig, filename="graficoTeste.'+ str(datetime.now()))
py.image.save_as({'data’: data, 'layout": layout}, ‘testeGrafico.'+ str(datetime.now()) +'.png’)
print("\nGrafico gerado com sucesso")

return

# Funcao main
def main():

# Define os parametros de treinamento da rede
epocas = 2000

momentum = 0.5

taxaAprendizado = 0.16

# Cria a estrutura de dados que ira receber os dados para treinamento e teste
# e carrega os dados do arquivo nessa estrutura

ds = supervised.SupervisedDataSet(93,1)

tf = open('../Dados/dadoscsv.csv','r")

for line in tf.readlines():
datal = [float(x) for x in line.strip().split(’,") if x I="]
indata = tuple(datal[:93])
outdata = tuple(datal[93:])
#print indata, outdata
if len(datal) < 94:
print("Error on line: " + line)
else:
ds.addSample(indata,outdata)

# Separa os dados em dados de teste e treinamento
dadosTreino, dadosTeste = ds.splitWithProportion(0.8)

#ds.indim: neuronios de entrada

#ds.outdim: neuronios de saida

n = buildNetwork(ds.indim,8,8,ds.outdim,recurrent=False)

t = backprop.BackpropTrainer(n,learningrate=0.016,momentum=0.5,verbose=True)
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# Get Timestamps
startTime = time.time()

# Treinamento da rede

trainingErrors, validationErrors = t.trainUntilConvergence(dadosTreino, verbose=True,
maxEpochs=epocas, continueEpochs=10,validationProportion=0.3)

tempoTreinamento = (time.time() - startTime)

# Periodo de teste da rede
avgErro, vetorOutput, vetorTarget, totalErrors = t.testOnData(dadosTeste, verbose=True)

result = vetorOutput[len(vetorOutput)-1]
np.savetxt('/home/mateus/Documentos/e=teste.txt', result, delimiter="")

# Calculo do R2
score = aplicaR2(vetorOutput,vetorTarget)
print("\n Score R2: %s") % score

# Ativar a rede para novos dados
tf2 = open('../Dados/dadoscsv.csv','r')

valores =[]
tempo =]

py.sign_in(‘'vancleys','k2jlcmbvt2")

for line in tf2.readlines():
data2 = [float(x) for x in line.strip().split(",) if x 1="]
indata2 = tuple(data2[:93])
if len(data2) < 94:
print ("Error on line: " + line)
else:

x = datetime.now()
previsao = n.activate(indata2)
xb = x+timedelta(0,0,54000)
# xb = xb.strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S.%f")
tempo.append(xb)
valores.append(previsao)
tracel = Scatter(
x=tempo,
y=valores,
name="'Consumo em tempo real’,
line = dict(color=("rgha(255, 255, 0, 1)))

)

layout = Layout(
plot_bgcolor="rgba(0, 0, 0, 0.96)",
title="Taxa de Aprendizado: ' + str(taxaAprendizado) + '
Momentum: ' + str(momentum),
xaxis=XAxis(
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auto_open=False)

str(datetime.now()) +'.png’)

if _name__=='__main__"

main()

type="date’,
autorange=True
)
yaxis=YAXxis(
type='linear',
autorange=True
)

)
data = Data([tracel])

fig = Figure(data=data, layout=layout)
plot_url = py.plot(fig, filename="Previsao', fileopt="overwrite",

# py.image.save_as({'data’: data, 'layout": layout}, ‘testeGrafico.'+

time.sleep(900)



ANEXO C - PROGRAMA CLASSIFICACAO DAS CARGAS

# -*- coding: utf-8 -*-

from pybrain.datasets import SupervisedDataSet

from pybrain.supervised.trainers import BackpropTrainer
from pybrain.tools.shortcuts import buildNetwork

from sklearn.metrics import r2_score

from datetime import datetime

import time

import json

import csv

import numpy as np

import plotly.plotly as py
import plotly.graph_objs as go

#imports locais (minhas bibliotecas)

import backprop
import supervised

# Funcao para encapsular qualquer lista em formato JSON
def saveToJson(vetor):

self.vetor = vetor
objJson = json.dumps(vetor)

return objJson

# Funcao de calculo do R2

def aplicaR2(vetoroutput, vetortarget):
vetorpredicted = vetoroutput
vetororiginal = vetortarget

score = r2_score(vetororiginal, vetorpredicted)

return score

# Funcao para gerar os graficos

133

def graficoEMQ(trainingErrors, validationErrors, epocas, taxaAprendizado, momentum, tempoTreinamento):

epocas = list(xrange(epocas))

tracel = go.Scatter(
X=epocas,

y=trainingErrors,
name="Error de treinamento’

trace2 = go.Scatter(
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X=epocas,
y=validationErrors,
name="Error de validacao’

data = go.Data([tracel, trace2])

layout = go.Layout(
title="Taxa de Aprendizado: ' + str(taxaAprendizado) + ' Momentum: ' + str(momentum),
xaxis=go. X Axis(

type='log’,

autorange=True

),

yaxis=go.YAxis(
type='log’,
autorange=True

)

)

fig = go.Figure(data=data, layout=layout)

# plot_url = py.iplot(fig, filename="graficoTeste.'+ str(datetime.now()))
py.image.save_as({'data": data, 'layout": layout}, ‘testeGrafico.'+ str(datetime.now()) +'.png’)
print "\nGrafico gerado com sucesso"

return

# Funcao main
def main():

# Define os parametros de treinamento da rede
epocas = 2000

momentum = 0.1

taxaAprendizado = 0.01

# Cria a estrutura de dados que ira receber os dados para treinamento e teste
# e carrega os dados do arquivo nessa estrutura

ds = supervised.SupervisedDataSet(40,8)

tf = open('../Dados/dadosatualizadoscls.csv','r')

for line in tf.readlines():
data = [float(x) for x in line.strip().split(',") if x I="
indata = tuple(data[:40])
outdata = tuple(data[40:])
#print indata, outdata
if len(data) < 48:
print "Error on line: " + line
else:
ds.addSample(indata,outdata)

# Separa os dados em dados de teste e treinamento
dadosTreino, dadosTeste = ds.splitWithProportion(0.8)
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#ds.indim: neuronios de entrada

#ds.outdim: neuronios de saida

n = buildNetwork(ds.indim,8,8,ds.outdim,recurrent=False)

t = backprop.BackpropTrainer(n,learningrate=0.25, momentum=0.5,verbose=True)

# Get Timestamps
startTime = time.time()

# Treinamento da rede
trainingErrors, validationErrors = t.trainUntilConvergence(dadosTreino, verbose=True,

maxEpochs=epocas, continueEpochs=10,validationProportion=0.3)

tempoTreinamento = (time.time() - startTime)

# Periodo de teste da rede
avgErro, vetorOutput, vetorTarget, totalErrors = t.testOnData(dadosTeste, verbose=True)

result = vetorOutput
print "Aqui: "

print result

print vetorTarget
print totalErrors
print trainingErrors

np.savetxt('/home/mateus/e=teste.txt', result, delimiter=",")
np.savetxt('/nome/mateus/e=testel.txt', vetorTarget, delimiter=",")
np.savetxt('/home/mateus/e=teste2.txt', totalErrors, delimiter=",")
np.savetxt('/home/mateus/e=teste3.txt', trainingErrors, delimiter="")

# Calculo do R2
score = aplicaR2(vetorOutput,vetorTarget)
print "\n Score R2: %s" % score

py.sign_in(‘vancleys','k2j1cmbvt2")

# Gerar graficos
graficoEMQ(trainingErrors, validationErrors, epocas, taxaAprendizado, momentum,

tempoTreinamento)

if _name__ =='_ main_"

main()



