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RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ propor uma metodologia de integragdo entre previsdes
diarias ¢ semanais para o estudo do programa mensal de operacdo eletro energética (PMO),
especificamente para a revisdo semanal do mesmo. Foram utilizados diferentes métodos, entre
modelos classicos e modelos de inteligéncia artificial para gerar essas previsdes, de forma que o
usuario possa escolher a previsdo final dentre os seis modelos disponiveis. Os resultados se
mostraram bastante satisfatorios e a utilizacdo de dados recentes agrega informagdes que
melhoram o desempenho dos métodos.

PALAVARAS CHAVE. Previsao de carga; PMO; Amortecimento Exponencial; Modelos
SARIMA; Redes Neurais.

Area principal: PO na drea de energia

ABSTRACT

The objective of this paper is propose a methodology of integration between daily and
weekly forecasts for the study of the monthly operating electrical energy (PMO-Programa
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Mensal da Operacdo Energética), specifically for the weekly review of the same. Using different
methods, between classical models and models of artificial intelligence, for generate these
predictions and the user can choose the final forecast of the six models available. The results
were very satisfactory and the use of recent data adds information to improve the performance of
the methods.

KEYWORDS. Load forecast. PMO. Exponential Smoothing. SARIMA Models. Neural
Networks.

Main area: PO in energy

1. Introducio

Previsdo da carga elétrica é muito importante para a operacdo ¢ o planejamento do
sistema elétrico. Para uma distribuidora de energia elétrica, a previsdo de carga ¢ essencial na sua
operagao didria, no planejamento de sua infraestrutura ¢ para compra de energia, impondo o
desenvolvimento de modelos de previsdao adequados aos diversos horizontes de previsao.

As mais variadas metodologias para previsdo de carga vém sendo desenvolvidas e
testadas nas tultimas décadas em todo o mundo (Bunn e Farmer, 1985; Feinberg e Genethliou,
2005; Campbell ¢ Adamson, 2006). Ndo existe, entretanto, um Unico modelo para tratar este
problema. As aplicagcdes usam tanto métodos lineares, tais como Box-Jenkins (Paretkar et al.,
2010; Cho et al., 1995; Box et al., 1994) e Amortecimento Exponencial (Taylor, 2012; Gardner,
2006), quanto métodos ndo lineares, e.g. redes neurais (Park et al., 1991; AlFuhaid et al., 1997) ¢
fuzzy (Sachdeva, 2008; Hinojosa, 2010). Modelos hibridos e variantes dos modelos classicos tém
também obtido bons resultados quando usados para previsdo de carga (Taylor, 2003; Lee e Tong,
2012; Pandey et al., 2010; Yun et al., 2008; Bakirtzis et al., 1995).

Quanto ao horizonte de previsao, no curtissimo prazo (minutos, horas e dias a frente) é
comum o uso de métodos de inteligéncia artificial, especialmente devido a maior quantidade de
dados disponiveis e, muitas vezes, pequeno conhecimento sobre o processo gerador, além da
possibilidade de se melhor mapear a relagdo ndo linear da carga com variaveis climaticas ou
econdmicas (Qingle e Min, 2010).

No curto e médio prazos (semanas, meses e alguns anos a frente), por sua vez, o
problema é usualmente tratado com uma abordagem estatistica (Barakat e Al-Qasem, 1998), mas
outras abordagens também sdo comuns (Soares ¢ Medeiros, 2008).

Para o longo prazo (acima de dez anos) os modelos de uso final e os econométricos (ou
suas combinagdes) sdo os mais empregados, pois permitem incluir, por exemplo, a descrigao dos
eletrodomésticos usados pelos consumidores ¢ a idade dos equipamentos, tamanho das
residéncias, comportamento dos consumidores, além da dinamica da populagdo expressa através
de variaveis exogenas, tais como PIB e populagdo (Granger e Jeon, 2007). Existem, também,
alguns métodos que propdem uma decomposi¢do da carga anual em fatores, tais como
coeficientes de sazonalidade do dia util, ponderagdo didria e modulagdo horaria, obtendo-se assim
as 8.760 demandas médias hordrias previstas para todo o ano (Sobral et al., 2001).

No Brasil, modelos de previsdo de carga tém sido especialmente desenvolvidos para
atender aos requisitos de agentes do setor elétrico, nos diversos horizontes de previsdo. Entre
esses requisitos estdo previsdes de carga para estudos de ampliagdes e esforgos, planejamento da
operacdo elétrica, programagdo diaria da operacdo eletro energética e programagdo de
intervengdes em instalagcdes da rede de operacdo, planejamento anual da operacdo energética e
para o programa mensal da operagao.

Programa Mensal da Operacao Eletro Energética (PMO)

O Operador Nacional do Sistema (ONS), em particular, realiza o Programa Mensal da
Operagdo Eletro Energética (PMO), que estabelece as diretrizes eletro energéticas de curto prazo,
de modo a otimizar a utilizacdo dos recursos de geracdo e transmissdo do Sistema Interligado
Nacional (SIN). Para realizacdo do PMO sao solicitadas aos agentes de distribui¢do previsdes
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globais da concessiondria (ONS, 2010). O foco deste artigo € voltado as previsdes de carga e
demanda necessarias para o PMO.

Para atender aos objetivos do PMO, as distribuidoras brasileiras tém desenvolvido
internamente seus modelos de previsao e poucas solu¢des foram propostas. Dentre elas, estd o
sistema PREVCAR, um dos sistemas de previsdo da cadeia oficial de programas do Setor
Elétrico Brasileiro, desenvolvido para o ONS (Macrini, 2000). Este sistema combina as duas
melhores previsdes da carga mensal entre dois modelos lineares (Box-Jenkins e Holt-Winters) e
dois modelos ndo lineares (Redes Neurais e Fuzzy) para, em seguida, desagregar a carga em base
semanal, diaria e por patamar.

De acordo com Mendes (2002), com a crise brasileira de abastecimento de energia
elétrica no ano de 2001, os modelos de previsdo do sistema PREVCAR perderam a sua eficiéncia
preditiva. O autor propde identificar e eliminar os efeitos do racionamento de energia elétrica nas
modelagens lineares Box-Jenkins e Holt-Winters trabalhando com a série de carga
dessazonalizada e estimando taxas de crescimento pos-racionamento via Filtro de Kalman.
Ferreira (2004), por sua vez, propde a eliminacdo do efeito do racionamento nos modelos do
sistema PREVCAR através da estimagdo de fatores de redugdo das previsdes causados pelo
racionamento utilizando Mapas Auto Organizaveis de Kohonen.

O PMO pode ser dividido em duas fases: PMO-Mensal e PMO-Revisdo. No PMO-
Mensal, sdo necessarias previsdes de carga de energia ativa global, mensal e semanal, ¢ em
patamares de carga (leve, média e pesada), em MW médios. Os patamares de carga sdo definidos
de acordo com os horarios e tipo de dias. Também devem ser enviadas previsdes de carga de
demanda ativa, mensal e semanal, nas condi¢des de carga de ponta ¢ fora de ponta, em MW. Para
as previsdes semanais, devem ser consideradas semanas operativas (SO). As semanas operativas
sdo definidas como o periodo que se inicia as Oh do sdbado e termina as 24h da sexta-feira
subsequente, de forma a conter todos os dias do més de referencia do estudo.

O PMO-Revisdo ¢ realizado quando o més de referencia se inicia. A cada semana, em
geral na quarta-feira, sdo realizadas revisdes para as demais previsdes do més vigente. O esquema
de realizacdo das revisdes ¢ apresentado na Figura 1, onde pode ser verificado que, no envio das
revisdes semanais, as previsdes sdo baseadas em dados ainda ndo realizados. Por exemplo, na
primeira revisdo (em 05/10) a concessionaria possui dados realizados até o dia 04/10 e precisa
enviar a previsdo para as SOs 2, 3, 4 e 5, que iniciam a partir do dia 08/10. Dessa forma, os trés
dias entre o ultimo dado realizado e o primeiro dia da semana a ser previsto também necessitam
de previsdo.
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Figura 1. Esquema de envio do PMO Revisao

2. METODOLOGIA

A metodologia desenvolvida para este artigo propde uma combinagdo entre previsdes
diarias e semanais, para resolver a questdo dos dias ainda ndo realizados quando da execugdo da
revisdo semanal. Primeiro, sdo realizadas previsdes diarias e, com o resultado dessas previsdes ¢é
realizada a composi¢do da semana operativa vigente. Com a semana composta, ¢ realizada a
previsdo semanal para as demais semanas operativas do més.

Para exemplificar (Figura 1), se o analista est4 realizando a primeira revisdo semanal,
no dia 05/10, sdo realizadas previsdes diarias de carga, demanda na ponta e demanda fora de
ponta para os dias 05, 06 ¢ 07/04. Com os resultados dessas previsdes ¢ realizada a composicao

da primeira semana operativa. Utilizando esse dado, sdo realizadas as previsdes para as demais
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semanas operativas do més de abril. Essa metodologia foi desenvolvida de forma a utilizar os
dados realizados disponiveis em seu periodo mais recente.

Para cada etapa de previsdo, didria e semanal, foram utilizados seis métodos, sendo que
trés sdo modelos classicos e trés sdo modelos de inteligéncia artificial. As formulagdes utilizadas
para os modelos sdo apresentadas na proxima seg¢do. Os métodos utilizados foram
Amortecimento Exponencial (AE), Box-Jenkins, Regressdo Dinamica (RD), Rede Neural de
Multiplas Camadas (RN-MLP), Rede Neural de Base Radial (RN-RBF) e Previsor Fuzzy (Fuzzy)

A Figura 2 apresenta um esquema geral da metodologia de previsdo. Inicialmente, sdo
compostas as séries diarias e semanais de dados histdricos, obtidas a partir de dados horarios de
demanda (MWh/h). Na sequencia sdo realizadas as previsdes didrias pelos seis métodos citados
anteriormente. Com base nesses seis resultados, o usudrio escolhe uma das previsdes. A previsao
diaria escolhida é composta aos dados diarios realizados da semana operativa vigente. Com a
semana composta mais a série historica semanal, sdo realizadas as previsdes semanais para as
demais semanas operativas do més. Da mesma forma que para a previsao didria, sdo gerados seis
resultados de previsdo e o usuario escolhe a previsdo final.

Gera séries
diarias a partir de Gera séries
dados horarios de T EETS
demanda

Usuario
escolhe

Compoe a
Realiza previséo Usudrio escolhe Gltima semana
Diaria previsdo diaria com a previsdo
diaria

Realiza previsao

semanal

previsdo
semanal

Figura 2. Fluxograma geral da metodologia de previsao

Para cada um dos tipos de previsdo, didria e semanal, sdo realizadas previsdes para a
carga, demanda nos horarios de ponta e fora de ponta. Dessa maneira, as variaveis para a previsao
diaria sdo a carga Cdia (MWmed), demanda no periodo da ponta DPdia (MWh/h) e demanda no
periodo fora de ponta DFPdia (MWh/h). Para as previsdes semanais, as variaveis sdo a carga
Csem (MWmed), demanda no periodo de ponta DPsem (MWh/h) ¢ demanda fora de ponta
DFPsem (MWh/h). Cada uma dessas variaveis tem sua metodologia de previsdo de acordo com o
esquema apresentado na Figura 2.

3. Estudo de caso

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos pelo Departamento de Mercado de
Energia (DEME) da Companhia Paranaense de Energia (COPEL). A série historica ¢ a mesma
utilizada para os estudos do PMO da companhia e envolvem o periodo de janeiro de 2006 a
novembro de 2011, com dados em base horaria. A partir dos dados horarios, sdo geradas as séries
necessarias para a previsdo, trés em base semanal (semanas operativas) e trés em base diaria.

As séries semanais geradas possuem 304 semanas operativas, da primeira semana
operativa de jan/06 até a Ultima semana operativa de out/11. A Figura 3 mostra um grafico das
séries semanais Csem, DPsem ¢ DFPsem. Essas séries possuem tendéncia positiva e sdo
marcadas por uma sutil mudanca de comportamento a partir da semana operativa 150 (proximo
ao inicio do ano de 2009).
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Figura 3. Séries Historicas Semanais

A Figura 4 apresenta uma amostra (tltimos 200 dias) das séries diarias Cdia, DPdia e
DFPdia utilizadas neste trabalho. Essas séries possuem 2.134 dias, do dia 01/01/06 ao dia
04/11/11 e também apresentam leve tendéncia positiva.
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Figura 4. Amostra das Séries Histdricas Diarias

De interesse ao ajuste da formulagdo Box-Jenkins, ¢ necessario avaliar a condi¢do de
estacionariedade estatistica das séries em questdo. Como dito, todas possuem tendéncia positiva
e, portanto, sdo nao estacionarias na média. No que diz respeito a variancia, essa conclusdo ndo ¢
direta ¢ uma verificacdo formal é necessaria. Para tanto, foi aplicado o teste de Levene com
significancia de 95%. Para todas as séries, semanais e didrias, o teste falhou em rejeitar a hipotese
de ndo estacionariedade.

Dadas as primeiras analises, os modelos para previsdo foram ajustados. A Tabela 1
mostra as formulagdes resultantes para os modelos de Box-Jenkins e de Amortecimento
Exponencial. Especificamente para o Box-Jenkins, a indicacdo de estacionariedade na variancia
das séries dispensa a aplicacdo de transformagdes numéricas aos dados. No entanto, notou-se que

os erros de previsdo foram minimizados quando se ajustaram os modelos Box-Jenkins sobre os
logaritmos das séries.
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Tabela 1. Formulagdes resultantes para modelos de Box-Jenkins ¢ de Amortecimento

Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos
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Exponencial

Box-Jenkins

Amortecimento Exponencial

Csem

ARIMA(1,1,1)*(1,0,1)

Aditivo com tendéncia linear

DPsem

ARIMA(0,1,1)*(1,0,1) com
transformacao logaritmica

Aditivo com tendéncia linear

DFPsem

ARIMA(0,1,1)*(1,0,2) com
transformacao logaritmica

Aditivo com tendéncia linear

Cdia

ARIMA(1,0,0)*(1,1,1)

Aditivo sem tendéncia

DPdia

ARIMA(1,1,1)*(1,1,1) com
transformacao logaritmica

Multiplicativo sem tendéncia

DFPdia

ARIMA(1,1,1)*(1,1,2) com
transformacao logaritmica

Multiplicativo sem tendéncia

16 a 19

Setembro de 2013
Natal/RN

Para os métodos de inteligéncia artificial previsdo ¢é realizada sempre um passo a frente.
Dessa maneira, para as previsdes mais passos a frente sdo utilizadas as previsdes imediatamente
anteriores como entradas. Além disso, sdo utilizadas algumas variaveis exdgenas, assim como no
método de Regressdo Dindmica, conforme descrito na Tabela 2. Os atrasos tanto das variaveis
exogenas quanto da propria série foram selecionados por um método de selecdo automatica das
entradas (Ferreira, 2008), no caso dos métodos de inteligéncia artificial.

Tabela 2. Entradas Exogenas

Variaveis Utilizadas

Csem

n° de feriados na semana
n° dias ponte na semana

temperatura média

n° de dias uteis na semana considerando dias ponte

DPsem

n° de feriados na semana
temperatura maxima

DFPsem | temperatura maxima

Cdia

tipo de dia da semana
feriado

pontes pré-pos feriado
temperatura média
temperatura minima

DPdia

tipo de dia da semana
feriado

pontes pré-pos feriado
temperatura média
temperatura minima

DFPdia

4. Resultados

tipo de dia da semana
feriado

pontes pré-pos feriado
temperatura média
temperatura minima

Os resultados obtidos pelos varios métodos utilizados estdo detalhados a seguir. As
Figuras 5, 6 ¢ 7 mostram os ajustes das previsdes para as trés variaveis de periodicidade semanal.
Conforme descrito anteriormente, foram utilizados seis modelos de previsdo e, analisando estes
resultados, o usuario escolhe o modelo final.
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Figura 7 — Resultados das previsdes para DFPdia
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A Tabela 3 mostra os erros percentuais de previsao de cada um dos métodos para as
previsoes diarias. Erros positivos e negativos representam, respectivamente, previsoes abaixo ¢
acima dos valores realizados. A estatistica MAPE (sigla do inglés mean absolut percentage
error) indica o erro percentual médio absoluto de todas as previsdes, para cada modelo,
destacado em negrito esta 0 modelo que melhor respondeu a cada uma das variaveis de previsao.

De um modo geral, pode-se considerar que todas as previsdes em escala didria foram
satisfatorias. Os métodos de inteligéncia artificial tiveram um desempenho ligeiramente acima
dos métodos classicos de previsdo, principalmente nas previsoes de demanda. O método RN-
MLP se destacou, obtendo o menor MAPE para duas variaveis de previsao.

Tabela 3. Erros percentuais das previsdes mensais

Método\Dia 04/10 05/10 06/10 07/10 MAPE

A. Exponencial -4,64% -0,85% -6,25% -1,59% 4,83%
Box-Jenkins -3,38% -5,25% -3,.21% 1,27% 3,28%

Cdia R. Dinamica -2,60% -7,41% -9,70% 2.71% 5,61%
RN-MLP -0,54% -3,13% 0,27% 4,89% 2,21%

RN-RBF -2,48% -3,80% -2,89% -0,32% 2,37%

Fuzzy -3,26% -5,53% -3,00% 3,47% 3,81%

A. Exponencial -6,75% -11,12% -7,99% -3,03% 7,22%
Box-Jenkins -7,30% -9,11% -5,68% -2,13% 6,05%

DPdia R. Dinamica -4,58% -3,86% 0,09% 1,70% 2,56%
RN-MLP -2,56% -3,40% -1,47% 6,99% 3,61%

RN-RBF -0,70% -2,33% -1,44% 0,63% 1,27%

Fuzzy -1,05% 0,53% 0,14% 2,56% 1,07%

A. Exponencial -8,83% -4,74% -6,89% -2,39% 5,71%
Box-Jenkins -7,40% -2,86% -3,82% 1,61% 3,92%

DFPdia R. Dinamica -3,70% -4,43% -6,96% -2,54% 4,41%
RN-MLP -3,19% -1,48% 1,07% 0,62% 1,59%

RN-RBF 3,42% -0,42% 0,06% 6,06% 2,49%

Fuzzy 5,86% -0,92% -0,61% 1,72% 2,28%

Considerando que os métodos escolhidos pelo usuario para as previsoes de Cdia, DPdia
e DFPdia foram, respectivamente, RN-MLP, Fuzzy ¢ RN-MLP. Com base nesses resultados ¢
realizada a composicdo da primeira semana operativa do més, nesse caso com dado realizados do
dia 01 ao dia 03/10 e dados previstos do dia 04 ao dia 07/10. Com o resultado dessa composicdo
e as demais semanas historicas é realizada a previsdo para as semanas operativas 2 a 5. Os
resultados das previsdes semanais sdo mostrados nas figuras 8, 9 e 10.
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Figura 8 — Resultados das previsdes para Csem
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Figura 9 — Resultados das previsdes para DPsem
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Figura 10 — Resultados das previsdes para DF Psem

Os erros obtidos nas previsdes semanais sdo apresentados na Tabela 4. Da mesma
forma, os erros positivos indicam previsdes acima do valor realizado e vice-versa. O MAPE
traduz o erro percentual médio absoluto para cada modelo. Os melhores modelos, segundo o

MAPE, estdo destacados em negrito.

Tabela 4. Erros percentuais das previsdes mensais

Método\Dia SO 2 SO3 SO 4 SO 5 MAPE
A. Exponencial -1,72% -4,56% -1,16% -4,19% 4,41%
Box&Jenkins -7,16% -3,25% -0,03% -3,26% 3,42%
- =Ly (J -1, (J 5 (J 5 0o 5 ()
RN-RBF -3,26% -0,24% 3,76% -0,24% 1,87%
Fuzzy -1,47% -0,44% 0,81% -4,91% 1,91%
A. Exponencial -4,61% 3,72% 5,32% 2,46% 4,03%
Box&Jenkins -4,39% 4,12% 5,59% 2,15% 4,06%
DPsem R. Dinamica -3,16% 2,11% 6,14% 2,18% 3,40%
RN-MLP -2,63% 3,32% 4,49% 1,65% 3,02%
RN-RBF -4,31% 1,25% 5,36% -0,94% 2,97%
Fuzzy -3,18% 3,25% 5,00% 0,10% 2,88%
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Método\Dia SO 2 SO 3 SO 4 SO5 MAPE
A. Exponencial -9,32% 0,41% 2.73% -2,28% 3,69%
Box&Jenkins -7,93% 1,65% 3,91% -0,87% 3,59%
DFPsem R. Dinamica -8,87% 1,65% 3,50% -2,15% 4,04%
RN-MLP -0,69% -0,86% 4,93% 5,21% 2,92%
RN-RBF -6,30% 2,59% 4,42% -0,37% 3,42%
Fuzzy -2,95% 2,68% 5,20% 0,11% 2,73%

Para as previsdes semanais, todos os modelos obtiveram resultados satisfatorios, no
entanto novamente os métodos de inteligéncia artificial tiveram um desempenho levemente
superior.

5. Conclusoes

O presente artigo apresentou os resultados obtidos com a utilizacdo de diferentes
métodos de previsdo de carga para gerar resultados de previsdo para o programa mensal da
operagao (PMO). O objetivo deste trabalho ¢é realizar as previsdes para a revisdo semanal,
integrando previsdes diarias com previsdes semanais.

A utilizagdo de varios modelos, seis no total, foi de fundamental importancia para o
desenvolvimento deste trabalho, tornando a participag@o do analista indispensavel para a escolha
do melhor resultado. Os resultados mostraram que as técnicas de inteligéncia artificial tiveram
um desempenho superior as técnicas classicas nos estudos didrios. Esse comportamento também
se repetiu nas previsdes semanais, no entanto a diferenga entre os resultados nesse caso nao foi
tdo grande.

Com a integracdo entre a previsdo diaria e a previsdo semanal € possivel a utilizagdo
das realiza¢des mais recentes dos dados, agregando informagdes importantes para os estudos de
previsao.
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