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Abstract: This paper focuses on the study of the strategic prediction of renewable sources
of intermittent energy, using bio-inspired computational models, developed in Python, with the
gaim of providing mechanisms that help in the monitoring and control of smart grids. To perform
the learning of the neural network, we used the Backpropagation and Feedforwad algorithms.
This neural network makes use of hysteresis neurons through the L?P model that, therefore,
iterates the data to reproduce the prediction curves. To evaluate the model, real data obtained
from the National Institute of Meteorology (INMET) was used. Results are presented through
the application of the L2P model as a neural network and compared to existing structures in
neural networks such as the ARIMA method, showing the good performance of the L?P neural
network.

Resumo: Este artigo concentra-se no estudo da predicao estratégica de fontes renovaveis de
energia intermitente, utilizando modelos computacionais baseados em redes neurais artificiais
(RNAs), desenvolvidos em linguagem Python, com o intuito de fornecer mecanismos que auxiliem
no monitoramento e controle das redes elétricas inteligentes. Para a realizagao do aprendizado da
rede neural, utilizou-se os algoritmos Backpropagation e Feedforwad. A rede neural em questao,
faz o uso de neurénios de histerese por meio do modelo L2P (Limity Loop Prozimity) que,
portanto, realiza a iteracao dos dados para reproduzir as curvas de previsao de radiagao solar
e velocidade do vento. Para avaliar o modelo, empregou-se dados reais obtidos no Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET). Resultados sdo apresentados por meio da aplicagdo do
modelo L2 P como rede neural e comparado a estruturas jé existentes em redes neurais como o
método ARIMA, evidenciando o bom desempenho da rede L?P.
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1. INTRODUCAO

O constante crescimento e desenvolvimento populacional
acarreta no aumento do consumo e na complexidade da
matriz energética, que precisa diversificar seus sistemas de
distribuicao de energia elétrica, para atender demandas de
consumidores com cargas variantes - industrias, mercados
spots, residéncias, entre outros (Valdés Cambero et al.,
2019). Portanto, existe a preocupacao com a economia dos
recursos naturais, pois o uso exacerbado de tais recursos

gera escassez e poluicao. Devido a necessidade de atender
ao aumento da demanda por energia elétrica, de maneira
confidvel, faz-se necessiria uma busca por tecnologias
renovaveis.

Na busca por melhorias das condicoes operativas do sis-
tema elétrico, desenvolve-se a rede inteligente (Smart
Grid). Essas redes elétricas baseiam-se em uma acentu-
ada utilizacao de tecnologia de automacao, computagao
e comunicacao para realizar monitoramento e o controle
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de forma eficaz (Hilal et al., 2018). A importancia da
utilizacao de mecanismos computacionais para o controle
e gestao é significativa, pois promove o desenvolvimento
e aplicagao do conceito de Smart Grids, sendo também
necesséaria para melhorar o atual cenario energético.

A previsao de recursos para a utilizagdo em geracao
de energia é importante para a viabilidade de colheita
(harvesting) de energia (Wang et al., 2019). Uma rede
neural artificial (RNA) é um modelo bioinspirado capaz
de identificar padroes e validar por meio de uma base de
dados se os mesmos sao significativos Gebben et al. (2015).
Assim, a criagao de RNAs que possibilite na predigao
de geracao de energia por meio de fontes renovaveis é
interessante para um correto manejo da demanda de
energia.

De acordo com experiéncias realizadas na neurobiologia,
evidenciou-se que existe resposta nao linear histerética
em sistemas de neurdnio natural (Kashef et al., 2018).
Desta forma, a histerese tem um efeito consideravel no
armazenamento, meméria e retencdo de estado (de Araujo
et al., 2019).

O intuito é criar e aperfeicoar as caracteristicas de uma
RNA fazendo uso do fenémeno de histerese. Nesse sentido
a combinagao com a histerese é realizada para obtengao em
diversas vertentes do processamento de informacoes para
realizagdo da predigdo (Seo et al., 2018).

Em concordancia com Di Piazza et al. (2014), a predicao
satisfatoria das condicoes climaticas, melhora efetivamente
a eficiéncia global e o funcionamento das centrais elé-
tricas renovéaveis conectadas a rede. Para alcancar uma
sondagem 6tima dos recursos disponiveis, a andlise da
potencialidade das energias renovaveis é imprescindivel.
Isto é favoravel no ambito de Smart Grids, pois é possivel
alcancar a gestao 6tima de energia por meio de um con-
junto de dados e a predicao de dados futuros. Todavia,
a predicao é fundamentada em amostragem de dados de
longo prazo, e nesse conjunto, existe a possibilidade de
serem corrompidos, devido a erros ocorridos em algum
intervalo, auséncia de dados, flutuagoes e um componente
de caos na formacao da série.

O estudo de obtengao de dados de previsao de energias re-
novaveis é descrito por diversos autores como Lukhyswara
et al. (2019) e Makhloufi et al. (2018), que descrevem
técnicas de previsao baseadas em series temporais para
previsdo Solar e edlica. A diferenga desta abordagem em
relagao as anteriores estd na inclusao do neurénio baseado
no modelo de histerese como é abordado em de Araujo
et al. (2019). , com a diferenga que nesta abordagem é
utilizado todo o modelo L2P descrito por Almeida et al.
(2004).

A contribuicao deste trabalho é a construcao de um mé-
todo de predigao de energia edlica e solar utilizando mo-
delos computacionais formulados por RNA, fundamentado
na curva de histerese de uma série nao linear baseada no
modelo L?P (Limiting Loop Prozimity), implementados
no software Python, a fim de contribuir com os sistemas
de monitoramento, e o controle das redes inteligentes.

A abordagem para realizagao da predigao utiliza os algorit-
mos de aprendizagem da rede neural Backpropagation, o

qual realiza treinamento em camadas e é fundamentado
no aprendizado supervisionado por correcao e erro de
previsoes baseadas em dados meteorolégicos fornecidos,
e Feedforwad, com descida de gradiente, que considera o
minimo de uma fungéo de perda (loss function).

Para predizer os recursos pretendidos, velocidade do vento
e radiacao solar, o modelo apresentado opera com varidveis
de entrada, relacionando as condigoes meteoroldgicas em
faixas de tempo, hora, dia, més e ano, ou seja, utiliza-se
os dados reais para fazer o treinamento da rede neural e,
com isso, ocorrer a predicao dos recursos futuros. Os dados
reais adquiridos do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) foram obtidos de 2014 até 2018 e sao utilizados
para realizar a experimentagao para curto, médio e longo
prazo. Tais dados abrangem as condicoes meteoroldgicas
aferidas por estagoes na cidade de Bauru no interior do
Estado de Sao Paulo.

2. MODELO DE HISTERESE L2?P

Modelos de histerese sao avaliadores completos de proje-
¢oes de perdas ou de fluxo de corrente induzida em campos
magnéticos (Borges et al., 2019). As vantagens da histerese
¢ destacada em modelos como o de Almeida et al. (2004)
que atribuem parametros basicos para a geragao de curvas
de histerese. Uma ilustragao da forma de magnetizacao é
abordada na Figura 1, apresentando parametros deseja-
dos pelo modelo, a medida que se desenvolve a curva de
histerese.

Figura 1. Representacao de modelo de histerese com base
em parametros importantes.

A geragao da curva no modelo de Almeida et al. (2004)
é representada, basicamente pelos parametros observados
na Figura 1, em que M é magnetizacao; M, representa
magnetizagao remanescente ou remanéncia; M, indica
magnetizagao de saturacao; H é o campo elétrico e H,
apresenta os valores de campo coercitivo, ou coercividade.

A analise matematica é estabelecida por uma fungao prin-
cipal a partir de consideragoes apresentadas na equagao
(1). Em que, 6 é uma constante arbitraria, com a ca-
racteristica de determinar a aderéncia dos lagos menores
em relagao ao lago principal, a partir de pontos x, para
gerar a dinamica de acordo com as condigbes que serao
apresentadas em P(x).
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Considerando que a histerese independe da taxa de vari-
acao temporal do sinal de excitagao, propoem-se que sua
taxa de variacao seja insignificante ao ponto de ser des-
prezada, de maneira que o lago principal seja considerado
invariante, qualquer que seja o campo aplicado.

Tendo em vista a Figura 1, por meio de configuragoes
geométricas, obtém-se a estrutura do modelo proposto por
Almeida et al. (2004). O que resulta na equagao (2), onde
a M (H) representa a magnetizagdo, H, o ponto proximal,
H_. o campo coercitivo e hg a relagao de dependéncia do
material:

M(H) = 2Ms o ctan (M) 2)
™ ho
wM,
Hpr = ho tan <2MS) + 5HC — H»,« (3)

Uma equacao em funcdo Hp, facilita a representacdo do
modelo, devido ser a representagao do campo de proximi-
dade no ponto de reversao, que é a distancia entre o ponto
do lago principal e o ponto de reversao. O lago principal
tem o mesmo valor de magnetizacao M do ponto final
de reversao e, pertence a curva em que ¢ tem seu valor
representado na equacéo (3) em fungéo de H,.

A expressdo matemadtica vista em (3) e otimizada como
equagao principal por meio de (2), devido a correspondén-
cia H, = P(x) * Hp,. Desta forma, pode ser modelado
materiais ferrites. Para a apresentacao de outros materiais
devem ser realizadas adequacoes para a obtencgao da curva
de histerese ou treinamentos, com o uso de computagao,
baseadas em rotinas de adequagao. A histerese possui a
capacidade de preservar as propriedades obtidas por um
estimulo. Ela estd presente na natureza, biologia, fisica,
entre outras. Seu modelo pode ser usado para filtrar si-
nais de forma que a saida reaja de maneira retardada ao
histérico deste sinal.

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sao mecanismos computacio-
nais, que exibem um modelo matematico baseado na es-
trutura neural de corpos inteligentes e sao capazes de obter
conhecimento por meio de treinamentos. E composta por
diversas unidade de processamento, as quais, comumente,
sao interligadas por canais de comunicacao, que estao
associados a determinados pesos (Fan et al., 2019). Ao
receber os sinais apresentados na entrada, o neurdnio faz
com que cada sinal seja multiplicado por uma variavel, ou
peso, que ird apontar a sua influéncia na saida da unidade,
em seguida, faz-se um somatério ponderado dos sinais, que
geram um grau de atividade, e por fim, se este grau de
atividade ultrapassar uma certa fronteira (threshold), o
neurénio gera um dado retorno de saida.

A Figura 2 representa o modelo de neurénio utilizado para
a realizacao do estudo deste artigo. O neur6nio artificial

pode ser comparado ao neurénio biolégico nas seguintes
caracteristicas:

- Cada conexdo de entrada é interligada (dendritos) a
fungao objetivo, Y é o nicleo de processamento, a fungao
de ativagdo é o mapeamento de histerese (nédulo de
ranvier e a bainha de mielina) e por fim, a saida é gerada
(terminais do ax6nio).
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Figura 2. Estrutura do Neurdnio Artificial

- A informagao é o impulso nervoso. As entradas sao as
conexoes sindpticas (conexao do axdnio com o dendrito de
outros neurénios), seu nivel de eficdcia (plasticidade sindp-
tica), influencia diretamente o aprendizado dos neurénios
na rede. Os erros na aprendizagem sao tratados pelo ajuste
sindptico entre cada neuronio que compoe a informagao
apresentada. O bias (ou viés) é utilizado externamente
para aumentar ou diminuir a entrada efetiva na fungao de
ativagao. Cada peso dentro do neurdnio pode estar positivo
(excitado), ou negativo (inibido).

O neurénio possui dois estados distintos: um estado de
ativacao, na qual combina todos os sinais obtidos pelos
neuronios, somando-os ao viés, e um estado onde a fun-
cao de ativacao calcula a saida convertida pelo nivel de
atividade de cada frequéncia, baseado na funcao utilizada
(sdo exemplos: sigmoide, RELU, Tangente hiperbdlica, e o
mapeamento de histerese). A funcao de ativagdo (também
conhecida como funcio de transferéncia), é a responsédvel
pela amplitude do sinal, pois trabalha como um neuro-
transmissor, excitando ou inibindo o potencial de agao
de um neurénio. Os modelos de redes neurais dispoem
de algum principio de treinamento, no qual os pesos de
suas conexoes sao estabelecidos de acordo com os padroes
apresentados, ou seja, eles aprendem por meio de exem-
plos. Particularmente, as redes neurais sao estruturadas
em camadas (entrada, intermedidrias e saida), onde as
unidades podem estar interconectadas, observadas na Fi-
gura 3, que é a arquitetura neural com 4 camadas ocultas,
um exemplo de pardmetros utilizados para avaliagao do
modelo proposto no trabalho.

Cada entrada corresponde a um valor na série temporal. O
treinamento recebe n entradas e um vetor de aprendizado é
gerado. Na predicao, a rede recebe os tltimos valores como
janela temporal ( curto, médio e longo prazo) para predizer
um horizonte a frente, baseando-se apenas na amostra dos
dias anteriores (por exemplo, treino de 3 dias, ou uma
semana).
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Figura 3. Rede neural artificial de 4 camadas ocultas

Os tipos de aprendizados sao determinados de acordo com
o relacionamento da rede neural com o ambiente, podendo
ser aprendizado supervisionado, nao supervisionado e por
reforco.

4. MODELO E AVALIACAO EXPERIMENTAL

Séries temporais possuem como caracteristica o sequenci-
amento de valores dependentes no tempo. Ao contrario de
alguns modelos de regressao, onde a ordem temporal nao
afeta o resultado esperado, em séries temporais de ventos
e radiagao solar tem dependéncia direta com o tempo
(Lukhyswara et al., 2019). O trabalho feito por Mitkov
et al. (2019) utiliza o modelo ARIMA para realizar pre-
dicdo da demanda de energia. o Modelo L2P comparado
com o ARIMA ¢ a base para observagao do tratamento de
dados realizados nas préximas segoes deste trabalho

4.1 Formulacgao aplicada para o neurdonio de histerese

O primeiro passo a ser desenvolvido no neurénio é em
relacdo aos valores de entrada, que sdo transformados
em uma histerese. Os parametros que foram utilizados
no desenvolvimento da histerese sao: Ms=0.2, h0=90 e
Hc=280 conforme a equagao (2). Estes valores representam
uma histerese especifica baseada na forma dos dados L?P,
sua amplitude torna acomodativo para os casos edlicos, e
para dados solares. Nesses parametros foi observado que o
modelo L2 P que é ndo linear desenvolve curvas adaptativas
e o ponto aplicado correspondente a x da equagao (1) muda
de forma mais suave na aplicagao de intervalos de tempo,
aplicando a equacdo (2) resulta na obtengdo das curvas
de predigao ao longo do tempo com melhores indicadores
para predigao.

Apds gerar a histerese, os valores foram classificados e
retro-propagados conforme as equagoes (4) e (5) em Bi-
elecki (2019), onde valores acima do limite superior re-
ceberam o valor 1, e valores que estao entre os limiares
superior e inferior, receberam o valor anterior. Se o valor
a ser calculado for menor que o limite inferior, o valor a
ser recebido é o valor zero. Apds este passo, os valores
podem ser ativados ou nao, dependendo do seu valor e
transformados em uma derivada binaria, gerando assim o
valor final.
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Figura 4. Fluxograma da funcao de ativacao do modelo de
neurénio L2 P
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Para o desenvolvimento do algoritmo de funcao de ativagao
por histerese, conforme apresentado na Figura 4, foram
utilizados os seguintes procedimentos: a resposta final
é dada pela multiplicacao da aritmética do fluxograma
pela derivada S’ do sinal de entrada, dadas as condigoes
apresentadas na equagao (5) (Bielecki, 2019).

4.2 Métodos de aprendizagem

O aprendizado da rede neural utilizado é supervisionado,
através da verificagao da saida obtida com a saida espe-
rada, pelo erro quadratico, utilizando backpropagation e a
regra delta com descida de gradiente. O numero de ele-
mentos anteriores ao horizonte de previsao, recebe o nome
de janela, a qual é utilizada para realizar o treinamento
e teste, para a obtengdo de valores futuros. O horizonte
de previsao corresponde aos elementos previstos a partir
da rede ja treinada. A execucao dos estudos experimentais,
ocorreu, primeiramente, com o treinamento dos dados, por
meio dos valores de velocidade de vento e radiagao solar,
em 72 horas sequenciais, conforme mostra a Figura 5. O
periodo de amostragem foi de 1 més para o treinamento,
com uma janela de 6 dias a frente, e com um total de 10
janelas para o treinamento.

A média de erros (MSE- Mean Square Error) realizada
por meio de célculos da saida da rede neural para o modelo
L?P é apresentada como modelo L?P e ARIMA, conforme
mostra a Figura 6.

O modelo L2P com 8 camadas ocultas de neurénios e 20
épocas, obteve uma quantidade de erro médio quadratico,
entre o previsto e o esperado abaixo de 0.1, enquanto que
o resultado do ARIMA [3,1,1] (obtido pela estimagao de
parametros do modelo), foi acima de 0.5, conforme mostra
a Figura 6.
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Figura 5. Comparativo de predicdo no treinamento L?P e

ARIMA

A divergéncia observada na Figura 6 ocorre nas diferengas
de caracteristicas do modelo L?P quando comparado com
o modelo ARIMA.

O modelo L?P faz uso do método de histerese, conside-
rando a nao linearidade do modelo e também da funcao
objetivo, mesmo que aproximada, as condigOes meteoro-
logicas sofrem mudancas, e busca-se encontrar a melhor
solucao para nao ficar nos minimos locais. Uma abordagem
ja realizada envolvendo modelos de histerese é a de Shukla
and Sinha (1994) que cria uma RNA baseada no modelo
de Preisach (1935) para aproximagao do comportamento
de um material. O modelo ARIMA utiliza uma filtragem
linear para detectar influéncias ocorridas na previsao (Mit-
kov et al., 2019).
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Figura 6. Média de erros

O modelo para a ativacao do neurénio sigmoide em compa-
ragao ao modelo de histerese foi escolhido por apresentar
nao linearidade e por constar entre os mais utilizados pela
literatura em redes neurais.

A quantidade de épocas e quantidade de neurdnios foram
variados no periodo de treinamento da rede neural. A
importancia da variacao destes dados esta relacionada ao
tamanho da janela, pois estd influéncia na oscilagao e na
suavizacao da curva de previsao.

A Figura 7, apresenta o treinamento obtido por cada mo-
delo estudado em dados de radiacao solar, representando
os modelos sigmoide, ARIMA e L?P. A série esperada e
o L2P estdo sobrepostos. A Figura 8 representa o treina-
mento para predicdo edlica. A cidade avaliada é Bauru
SP em 2017, no més de janeiro. Valores acima da curva
foram obtidos pelo modelo sigmoide. A sazonalidade em
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Figura 7. Resultados do treino da rede em radiagao solar

relacao a noite e o padrao dia foi mantida por cada modelo,
porém uma amplitude maior no caso do modelo sigmoide
evidencia que os parametros de taxa de aprendizagem de
0.4, 60 épocas e 28 camadas ocultas de neurénios nao foram
o suficiente para acompanhar o acerto feito pelo modelo
L?P. O aumento de épocas e camadas ocultas de neurdnios
representou em menor precisao ao método de sigmoide em
comparagao ao modelo proposto, sendo o melhor ajuste
com a redugdo da taxa de aprendizado(mesmo assim fi-
cando com uma taxa de erro maior que o modelo L%P).
Como o resultado do teste é a comparacio entre o L2P
e a sigmoide partindo dos mesmos parametros de épocas,
taxa de aprendizagem, e camadas de neuronios ocultos,
manteve-se os resultados.
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Figura 8. Resultados da rede com o uso do modelo L2P

4.3 FEspecificacao da base de dados

A base de dados obtida foi particionada com 60 % das
amostras para o treinamento, e 40 % para validacao e
teste. Os dados sdo os mesmos para todos os modelos.
Para a determinagao do niimero de neurénios na camada
oculta e o nimero de épocas, foram feitos testes até a
minimiza¢ao do erro médio, buscando assim uma rede
minima, ao mesmo tempo evitando o ajuste a apenas aos
dados de treinamento. Na tabela 1 é apresentado o numero
de épocas e de camadas ocultas em cada modelo.

A metodologia utilizada foi simular todas as RNAs apre-
sentadas e comparar com a série esperada. Desta forma,
seguindo os critérios de cada funcao de ativagao que sao
respectivamente a sigmoide e L?P pelo fluxo de entrada
na RNA é encontrado o nimero de neurénios.



Tabela 1. Parametros utilizados nas RNAs.

Janela de Janela de
Modelos uma semana um dia
frente frente
40 Epocas 50 Epocas
Modelo L2P Solar 25 Camadas | 18 Camadas
. . 50 Epocas 60 Epocas
Sigmoide Solar 16 Camadas | 14 Camadas
P 60 Epocas 60 Epocas
Modelo L2P Edlica 15 Camadas | 15 Camadas
. . o1 60 Epocas 60 Epocas
Sigmoide Eélica 28 Camadas | 40 Camadas

4.4 Resultados baseados em janelas de previsdo

De acordo com Soman et al. (2010), a classificacdo da
escala temporal para técnicas de previsao foi separada em
previsao de curto prazo (6 horas de antecedéncia), previsao
de médio prazo (1 dia de antecedéncia) e previsao a longo
prazo (1 semana & frente).

=-==-Horizonte L*P
——Série Esperada
——Sigmoide

w

N

Velocidade (m/s)

-

0 25 50 75 100
Tempo (horas)

125 150 175

Figura 9. Resultados da janela temporal 1 semana a frente,
série edlica

A Figura 9 apresenta o resultado da série ventos, que
possui um horizonte de 1 semana a frente e uma janela
de 1 semana. E possivel observar a fidelidade obtida na
resposta com o ajuste de treinamento, apesar do erro em
alguns momentos de picos (uma perturbacdo que interfere
no aprendizado da rede neural), o desempenho em prever
o comportamento da série foi obtido.
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Figura 10. Resultados da janela 24 horas a frente, série
edlica
A Figura 10 é o resultado de 3 dias de treino e um

horizonte de 24 horas a frente. Semelhante ao horizonte
de 1 semana, a predicao estimada apresenta concordancia,

com a capacidade de produzir a evolugao da série, e sua
tendéncia, mesmo apesar de um treino reduzido, o que
é fundamental para a previsao a curto prazo, e quando
nao tem disponivel um histérico maior. Cada vez que a
rede possui mais dados para aprendizagem, melhor sera
o reconhecimento da rede neural para valores futuros.
Apesar de uma diferenca acentuada em um prazo de 24
horas, o treinamento segue os 3 dias anteriores, para que
demonstre que a rede realmente esta aprendendo.
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Figura 11. Resultados da janela 1 semana a frente, série
solar

A Figura 11 é o resultado do horizonte de 1 semana
a frente com a série solar. A aproximacao do horizonte
para o valor futuro mostra que as sazonalidades foram
igualmente aprendidas, junto com as amplitudes de valores
e crescimento de cada dia medido.
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Figura 12. Resultados da janela 24 horas a frente, série
solar

A Figura 12 mostra o horizonte de predicao de 24 horas
a frente da série solar. O resultado obtido possui uma
perceptivel aproximacao ao valor futuro real. O comporta-
mento nao linear possui um grau de precisao determinado
pelo treinamento de 3 dias. E perceptivel a influéncia na
amplitude e no atraso obtido no modelo L2P. A taxa de
aprendizagem utilizada é em 0.5. O resultado é coerente
com a forma geométrica do valor futuro, com um avango
em 3 horas no erro de maiores valores, devido ao curto
prazo de 3 dias de antecedéncia.



5. CONCLUSAO

Predigao de séries temporais é um assunto de extrema
importancia dentro do contexto da engenharia de energia
e de setores estratégicos de operacao da matriz energética.
O presente trabalho demonstrou um método experimental,
baseado na histerese, utilizando o modelo L2P. O modelo
vem sendo estudado pela literatura, pois possui um melhor
ajuste, tendo a vista que consegue trabalhar em series
cadticas. O presente modelo experimental, obteve um
comportamento adequado em referéncia a quantidade de
erro quadratico médio.

O modelo proposto possui uma melhoria para a fungao de
ativacao da rede de previsao, onde a nao linearidade pro-
duz efeitos diretamente na janela temporal. Comparando-
se com os trabalhos feitos por Liu and Lu (2011), Makh-
loufi et al. (2018), Mitkov et al. (2019) e Lukhyswara
et al. (2019), a estimagdo dos pardmetros de histerese na
metodologia realizada neste trabalho é feita diretamente
nos dados. Desta forma, é apresentado uma sensibilidade
no aprendizado, o que beneficia o reconhecimento das
amplitudes de dados, com excecao de picos.

As predigoes realizadas mostram o ajuste da rede neural
idealizada para comportamentos a nivel de curva de histe-
rese para medicao de recurso disponivel. Os levantamentos
feitos sdo consistentes com os graficos apresentados. O
trabalho apresenta uma abordagem tedrica que alcanca
em forma de representacao, dados significativos. Logo, a
implementacao destes modelos podem ser de grande valia
para a avaliacao de sistemas elétricos inteligentes.
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