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RESUMO: Na operacdo de um sistema de distribuigdengrgia elétrica, uma das etapas
mais importante € a determinacdo da operacdo aadiaria, que determina as metas de
distribuicdo da energia nas proximas horas ou diaando atender a demanda dos seus
clientes. Assim, do ponto de vista do planejameatdooperacdo, € necessario que se
conheca previamente o consumo de energia de caaanaato utilizando-se previsdes de
curtissimos prazos. Este trabalho teve como objediesenvolver modelos de previsédo
utilizando Redes Neurais Atrtificiais com topologia MLP (Perceptrons Multicamadas)
com horizontes de previsédo horaria de 7 e 14 digs plguns barramentos do sistema de
distribuicio da Companhia Energética de Pernambu2oas metodologias sao
implantadas: a primeira cria dois modelos com l@medados horarios de consumo de
energia e temperatura média diaria; a segunda atriayés de combinac¢des, mais dois
modelos utilizando como dados de entrada os modeiados na primeira metodologia.

Fazendo-se a comparacédo dos MAPE (Erro Médio Ats#larcentual), conclui-se que os



modelos obtidos por combinacdo na segunda metddapgesentam maior incidéncia de
menores MAPE (erro médio absoluto percentual) enmpeapvacdo aos modelos
apresentados na primeira metodologia. Por fimnfiaralizadas também comparacdes dos
resultados de MAPE destes modelos com os resultlel®MAPE obtidos nos modelos em
dois projetos de P&D (Pesquisa e DesenvolvimemoRPREVER e o PCD, ambos
desenvolvidos pela UFPE em parceria com a CompabBh&gética de Pernambuco
(Celpe).
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ABSTRACT: In the operation of an electric powertdimition system, one of the most
important steps is the determination of the hoarg daily operation, which determines
the power distribution target in the coming hourslays, aiming to attend the demand of
its customers. Thus, from the point of view of pleg, it is necessary to know in advance
the power consumption of each bus using forecastg short deadlines. The goal of this
work is to develop forecasting models by usingfiardl neural networks with MLP
topology (Multi-layer Perceptrons) 7 or 14 daysahéor a few buses of the distribution
system of Celpe (Companhia Energética de Pernambuowso methodologies are
deployed: the first creates two models based onmhhaata of power consumption and
daily average temperature. The second createsghroambinations, two models more by
using as input data models created in the firshoddlogy. Comparing the MAPE (Mean
Absolute Percentage Error), it is concluded that models obtained by combining the
second methodology have higher incidence of mineamabsolute percentage error
(MAPE) when compared to the models presented in fifs¢ methodology. Finally,
comparison of the results of the MAPE were doneelkwith the results of the MAPE



obtained from the models got from two project ofP&esearch and development), the
PREVER and the PCD, both develop by UFPE in pastiprwith Companhia Energética

de Pernambuco (Celpe).
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CAPITULO 1

1.1 Introducéo

E de suma importancia nos processos deag@erde um sistema elétrico de
poténcia, 0 acompanhamento e monitoramento do oonse energia elétrica, pois uma
empresa que presta servicos de energia elétricessiec a todo instante de
procedimentos que possibilitem a resolugéo de pnadré de nivel técnico e operacional
para forrnecer energia elétrica com boa qualidadey seguranca e economia. Como
forma de melhorar estes procedimentos, novas fem@®s computacionais vém sendo
desenvolvidas e aplicadas, onde o conhecimentoodgpartamento do consumo de
energia futuro é um dos principais pré-requisit@gapum planejamento seguro e
confidvel do sistema elétrico de poténcia. No cdntelo planejamento da operacdo de
curto prazo de sistemas elétricos de poténcia,esigiio do consumo de energia €
fundamental na montagem do programa de operacadia®seguintes. Assim, erros na
previsdo do consumo podem afetar a segurancal®liéside do sistema, acarretando em

um possivel ndo atendimento da demanda.

Neste capitulo sdo apresentados, a motyags objetivos e uma descricdo da

organizacéo desta dissertacao.

1.2 Motivacao

A previsdo de consumo de energia € umumsnto essencial em todo o processo
de gestdo das empresas de energia elétrica, epmtiaddas distribuidoras, como € o
caso da Companhia Energética de Pernambuco (Cé&lpselle que estas previsdes sao
tomadas como insumo para realizacdo de estudagc@etenergéticos e econdémico-
financeiro, uma maior precisdo na previsao € dedgramportancia, visto que tal
procedimento leva a empresa a se tornar mais caivpato mercado. Além disso,
permite atender a demanda crescente de qualidagidaepelo mercado consumidor e
orgaos reguladores do setor que buscam permanentagthorias no planejamento do

sistema e na modicidade tarifaria.
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O carater inovador da pesquisa revelaadausca de uma nova técnica, tomando-se
como base, algumas ja existentes, através do desenento de um sistema inteligente
de previsdo de consumo de energia elétrica no quamo considerando a variavel
temperatura e cuja maior aplicacao sera planejamanbperacao do sistema elétrico da

Celpe

No ambito da operacédo do sistema elétiresileiro a previsdo de consumo de
energia elétrica estabelece as diretrizes eleteogéticas de curto prazo, de modo a
aperfeicoar a utilizagdo dos recursos de geracianemissao do Sistema Interligado
Nacional-SIN. Segundo os procedimentos e critégtabelecidos nos Procedimentos de
Rede homologados pela ANEEL — Agéncia Nacional der@ia Elétrica, as empresas
distribuidoras sé@o obrigadas a fornecer o Progrsimasal de Operacdo (PMO) [1] ao
Operador Nacional do Sistema (ONS), sendo permiidealizacdo de uma revisdo a
cada sete dias. Em Pernambuco, a Celpe é respbpsaval tarefa. A Aneel estabelece
um patamar de erro da previsao que deve ser abaixd% e deve ser cumprido, caso

contrario a empresa distribuidora sofrera penaéidad

O PMO é responsavel por estabelecer aasnemergéticas do més e através dele
verifica-se a necessidade ou ndo de utilizacdo usasas térmicas, balanceando a
utilizacdo dos recursos hidraulicos existentes pgeacdo da energia elétrica. A
necessidade do PMO foi devida a implantacdo dexsisermelétricas no sistema elétrico
brasileiro apds o racionamento ocorrido no ano @@&l2devido aos baixos “volumes
utéis” dos reservatoérios das usinas hidroelétrizes regides sudeste e nordeste. Além
dos fatores ligados ao sistema elétrico, a pesdpilidiagrafica tem o ojetivo de mostrar
gue o problema de previsao de consumo de enegdiicaltem sido objeto de pesquisa
de diversos autores. Pode-se observar que a malosiarabalhos gera sistemas de
previsdo de consumo de energia elétrica para seamdhzados por empresas

distribuidoras de energia elétrica.

Em geral, as pesquisas que vém sendzadas buscam melhorar a previsdo de
consumo de energia elétrica, tornado-a automéatice@porando-lhe o conhecimento

implicito do especialista.

O estudo de previsao de consumo de eneigirica a ser desenvolvido nesta

dissertacdo, em horizontes de curto prazo, deeerérras seguintes caracteristicas:
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-Permitir a elaboracéo de previsdes mais pre@sanfiaveis de consumo de energia
elétrica, de forma simples e eficiente.
-Permitir um planejamento mais eficiente da ap@&o da distribuicdo de energia da

Celpe, de forma confiavel e econdémica.

Em resumo, os beneficios para a concessionaria: sera
-A melhoria de processo interno.
-A melhoria da qualidade do servi¢o prestado.
-As exigéncias solicitadas pelo ONS em seusdeiioentos de Redes.
-Contribuir para modicidade tarifaria.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem o objetivo dehoralr a precisdo da previsdo de carga
horéria, tornado-a automatica através de um sistesanvolvido para realiza-la em
horizontes de 7 e 14 dias, utilizando modelos iggetes e implementados no Maffab
Uma analise realizada nas correlacbes das sémegotais dos dados disponiveis
auxiliou o processo de escolha das variaveis paranodelos de previsdo, sendo
necesséria para isto, uma etapa de tratamentosdadeadados. Com os dados tratados,
pode-se iniciar uma etapa de extracdo de cardutasis De posse desse conjunto de
caracteristicas € possivel determinar e identifasardados de maior relevancia para
mitigar e resolver o problema de previsdo de cowsdeenergia elétrica utilizando-se
ferramentas de inteligéncia artificial (I1A). Tambédai considerada uma base de dados

historicos e de previsdes de temperatura por nuiaido estado de Pernambuco.

Os modelos computacionais propostos nestado prevéem a utilizacdo da
terceira geracdo de um modelo composto por redesigeartificiais (RNA) para
previsdo de consumo de energia elétrica de cuamoptomposta por quatro modelos:
duas redes neurais artificiais que utilizam tempesaacomo dado de entrada e dois
combinadores que utilizam as duas redes anterwores dados de entrada. Em todos os
modelos, sdo utilizados também como entrada, dadigios de consumo de energia
elétrica. As redes referidas no paragrafo aciniaarh a mesma base de dados.

Contudo, a diferenca é que a BLF (BasadL&orecaster), utiliza os dados
histéricos de consumo de energia elétrica e a , 00tk (Change Load Forecaster), as

variacfes dentre os dados desse histérico no pefjde produzem um modelo de
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previsdo de consumo de energia elétrica para o matim utilizando estratégias

diferentes para obter os resultados. As previs@ssddas redes neurais artificiais se
complementam, pois, a BLF d& énfase ao comportanmmegtilar do consumo de energia
elétrica, enquanto a CLF se baseia fortemente aaa¢des dos dados de consumo de

energia elétrica que ocorreram anteriormente.

A funcdo dos moédulos combinadores é mastduas previsdes, BLF e CLF, para
gerar uma previsao final. Como saida, fornecer&adsres do consumo de energia
elétrica horario previsto para regionais elétrieggara o sistema total Celpe no estado de
Pernambuco nos horizontes de curto prazo (7 e ad).dAs técnicas usadas para
combinacédo das duas redes foram o ARX (auto-ragoesem variaveis exodgenas de
entrada) e o RLS (Recursive Least Squares), sesgeralo um ganho quanto a
diminuicdo dos erros previsdo como resultado dabgwgdo. Isto é especialmente
verdade para casos de mudancas rapidas de consuererhia elétrica causadas por

variacdes climaticas.

A rede BLF tem uma tendéncia a respostis tenta face as mudancas rapidas no
consumo de energia elétrica. Por outro lado, a @detoma como base o consumo de
energia elétrica ocorrido anteriormente para preragiacoes na curva de carga, tendo
assim uma resposta mais rapida para acompanhtaracdb. Além de possuir modelos
com combinadores de saidas das redes, o diferemtial este trabalho e os projetos de
P&D descritos nas referéncias [3] e [4], esta exambs dois projetos e desenvolver um
terceiro produto: do projeto citado na referén8iafealizar a previsdo em base horéria e
para o total da Celpe e do projeto na referéncja yddlizar dados meteoroldgicos
(temperaturas realizada e prevista) como entrata gsmredes e uso de redes distintas
para dias Uteis e para dias ndo-uteis, além deaethmbém a previsao distribuida por

regionais elétricos.

Os dados meteorolégicos, mesmo send@wasi do problema, sédo dificeis de
obter e suas previsées ndo sao tao precisas pa@insntes em estudo, 0 que acarreta

em um aumento do erro da previsdo de consumo dgiméetrica.

1.4 Organizacao

Este item apresenta uma descricdo resumhidacapitulos que compdem esta

dissertacao.
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O capitulo 2 apresenta uma visdo do mercado degianelétrica do estado de
Pernambuco, o qual é atendido quase na sua tatalidela Celpe. Sdo apresentadas
ainda uma andlise da evolucdo do consumo de engl@i&ca e as caracteristicas dos
segmentos que compdem este mercado. S&o apresetatatd@m, as principais variaveis
gue impactam de forma direta e indireta no compwetdo do consumo de energia da

concessionaria.

O capitulo 3 descreve de forma sucinta o atual toattesetor elétrico brasileiro, a
influéncia das normas do setor quanto a previsdoodsumo de energia elétrica e 0

objetivo da previsao de consumo de energia elétndaorizonte de curto prazo.

No capitulo 4 é feita uma revisdo bibliografica geeviu como base padefinir os
modelos de previsdo de consumo de energia elétseaem utilizados neste estudo, na qual
€ realizadauma breve explanacdo sobre os estudos de intebgértficial (I1A)
utilizados na modelagem e os principais artigoizatos para desenvolvimento do
estudo.

No capitulo 5 sdo analisadas as metodadopgara previsdo de consumo de energia
elétrica, enfocando principalmente os PrevisoreB Base Load Forecaster), CLF (Change
Load Forecaster) , Combinador ARX e Combinador RLS.

No capitulo 6 sdo analisados os resultadsssimulacées dos modelos no ano de
2009, utilizando dados horérios realizados e previsle demanda e energia ativa de
alguns regionais elétricos e do sistema total depeCéem como dados climaticos
realizados em base diaria de 176 municipios daesia Pernambuco para todos os
meses do ano de 2009. Sao feitas analises convaaratbs MAPE para os modelos
criados neste estudo (previsor BLF, previsor CLémBinadores ARX e RLS).

Por fim, o capitulo 7 apresenta as conclisfietrabalho e as sugestdes de alguns
temas que possam vir a ser utilizados para realzde futuros trabalhos.



CAPITULO 2
Mercado de Energia Elétrica — Pernambuco

Este capitulo apresenta um pouco da caracterizdgamercado de energia
elétrica de Pernambuco, procurando contextualizéel@mbito do mercado da regiao

nordeste e do Brasil.

2.1 Historico — Modalidades de Consumo

A Resolucdo ANEEL n° 414 de dezembrb2(5] € o documento bésico que
trata do fornecimento de energia elétrica no anbiele contratacdo regulada (ACR).
Nela encontra-se a classificacdo dos consumidareslasse de consumo (residencial,
industrial, comercial, rural, poder publico, iluragéo publica, servico publico, consumo
proprio), sendo as classes residencial, comergiatler publico e rural, as mais
susceptiveis a influéncia de varia¢des climéatibesacordo com a referida resolucéo, os
consumidores atendidos em “média tensdo” poderfar ppr tarifas diferenciadas, de
acordo com sua modelagem de consumo de energiacalétormato da curva e

sazonalidade), optando por tarifas convencionab-sazonal azul ou verde.

2.2 Mercado por Segmento

2.2.1 Mercado por Classe de Consumo

A classe de consumo de energia eléas representativa € a residencial, que
tem uma participacdo em torno de 36% do consunad dat Celpe e € a que sofre mais
influéncia das variacdes climaticas, seguida daeccie e poder publico, face a
utilizacdo ou ndo de aparelhos de refrigeracdongatizacao. A classe rural estad mais
relacionada a utilizacdo ou ndo de equipamentt®udeamento de agua para irrigacao,
na razao inversa a intensidade de chuvas. As Eiglra 2 mostram a estrutura de
participacdo do consumo de energia por classeogr@lacdo entre 0 consumo da classe

residencial e a temperatura média mensal duraa® orespectivamente.



Qutros . )
Rural 9.0% Residencial
50% °7° 36,0%
P.Plblico \
5,0%

~

Comercial
20,0% ™
Industrial
25,0%

Figura 1 - Participacdo do consumo de energia por classe dswmo

Consumo Residencial X Temperatura

1,05 1101
T 100 ¢ 7098 <
5 1091 =
20,95 + o
3 1086 =
o ©
© 0,90 + +081 ¢
E £
n 4 Q
50,85 | 076 ¢
O +0,71 5
£ 0,80 + a
> + 0,66
o
0,75 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,61

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Consumo Residencial

Temperatura 2010

Figura 2 - Consumo de energia elétrica residencial x tempegatur

2.2.2 Mercado por Nivel de Tensao

A Celpe possui consumidores atendidosnérais de tensdo de 220/380 V(BT),
13,8 kV(A4), 69 kV(A3) e 230 kV(Al), sendo cerca 868% da energia fornecida a
consumidores BT(baixa tensdo), e que quase na ciadidade é formado por
consumidores residenciais.. Quanto aos segmentas A3 sdo formados quase na sua
totalidade por consumidores industriais e o A4 ipdiustriais, comerciais e servicos,
poder publico, rural irrigante e servicos publigebastecimento de agua, esgoto e

saneamento).



A Figura 3 mostra a participacdo do consumo degéneor nivel de tenséo.
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2.3 Fatores que Influenciam o Mercado de Energia Eléica no Curto
Prazo

Variaveis relacionadas ao clima, comaonperatura, umidade e indice
pluviométrico, influenciam o comportamento do caneude energia elétrica. Sao
variaveis de extrema importancia para entenderparte, a evolucdo do consumo de
energia elétrica, principalmente no curto prazo.stdleitem, analisaremos o
comportamento do consumo de energia elétrica ¢fpe e do segmento rural, em
funcdo da variagdo de temperatura média e do inglogiométrico mensais,

respectivamente.

Classes de consumo cuja posse de aparelhos dgerafido e climatizacdo séo
predominantes, estdo altamente correlacionadasactamperatura. Com o0 aumento da
temperatura, eleva-se o consumo dessas classedo devintensificagdo do uso de
condicionadores de ar e ventiladores. Assim, ntocpirazo, a temperatura € um dos
principais determinantes do comportamento de coasdm energia elétrica e neste
trabalho é uma das principais variaveis a ser egtu@ correlacionada com o consumo

de energia elétrica em diversas regides do eswéehambuco.



-10-

A Figura 4 apresenta a elasticidade do consummeigia elétrica total da Celpe
versus temperatura média mensal realizada em Pkatamde janeiro/2009 a
marco/2011.
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Observa-se uma alta correlacdo entraseduas variaveis, pois as classes
residencial, comercial, rural e poder publico eglémn a cerca de 66% do consumo total
da Celpe. Observa-se também, uma sazonalidadeuadanpara ambas variaveis, face a

ocorréncia do periodo chuvoso e nao chuvoso duceaite.

Por se situar no nordeste, Pernambussup@stacdes do ano pouco definidas, se
resumindo a periodo chuvoso ou umido e periodo.sPassa forma, o indice
pluviométrico tem grande influéncia no consumo kergia elétrica com predominancia
de aparelhos de refrigeracdo/climatizacéo, prittipate pela sensagdo térmica. No
entanto, a classe rural € a que tem maior corelegd essa variavel, pois € na auséncia
de chuvas que o consumo de energia desta classeteswsifica para atender as
necessidades de bombeamento d’agua para irrigegéiautro lado, com o excesso de
chuvas, diminuem as necessidades de bombeamentmseqgoentemente diminui o
consumo de energia elétrica. A Figura 5 mostra reelagdo entre o consumo desta

classe e a precipitacdo durante o ano.
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Neste trabalho, opta-se por utilizar apenas vekidtemperatura para
correlacionar com o consumo de energia do totapeCel de algumas regionais, pois
excetuando-se o segmento rural, os segmentos matemiveis a influéncia da

temperatura representam cerca de 60% do consuaio tot
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CAPITULO 3

Previsdo de Consumo de Energia Elétrica

A previsdo do consumo de energia elétrica € dedgraelevancia para os
agentes do setor elétrico. Neste capitulo s@altvatde forma sucinta informacdes sobre
o sistema elétrico brasileiro e os principais dbgst da previséo.

3.1 Sistema Elétrico Brasileiro

A eletricidade entrou no Brasil no final do séclifj através da concessao para a
exploragdo da iluminacdo publica, dada pelo Imper& Pedro Il a Thomas Edison.
Em 1939, no Governo Vargas, foi criado o Conselhoibhal de Aguas e Energia, 6rgéo
de regulamentacdo e fiscalizacédo, mais tarde swidstipelo Departamento Nacional de
Aguas e Energia Elétrica — DNAEE- subordinado aaisfério de Minas e Energia. No
final da década de 60, tomou corpo o Sistema Natimterligado, que antes de 1998
era constituido de dois grandes sistemas: o sistei@udeste/Centro-Oeste, interligado
pelas principais concessionarias de energia eétdestas regibes; e 0 sistema
Norte/Nordeste, integrado pelas principais conoessias da regido Nordeste e parte da
regido Norte. Atualmente, o Sistema Interligado iblzl — SIN é formado pelas
empresas das regides Sul, Sudeste, Centro-Oestedi e parte da regido Norte, que
estdo conectados através da Rede Basica de Tradsmisipenas 3,4% da capacidade de
producdo de eletricidade do pais encontram-se doré&SIN, em pequenos sistemas

isolados localizados principalmente na regido amaad

A Rede Basica de Transmissdo permite a realizaedwadsacdes bilaterais de
energia, considerando-se a forte integracdo edéditre os submercados. Os aspectos
financeiros sdo definidos pelos Procedimentos ddeRdéo ONS, no ambito da
transmissado e pelas regras de contabilizacdo éddigiio vigentes no ambiente da
Céamara de Comercializacdo de Energia Elétrica - EEGBS usuarios da Rede Basica
sdo. empresas geradoras, distribuidoras, transrasssoconsumidores livres,
potencialmente livres e cativos, produtores inddpetes, auto-produtorespportadores

e exportadores de energia elétrica.
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A Figura 6 mostra o mapa da Rede Basica de Tras8migrojetado pelo ONS

para o ano de 2012.
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3.2 O Modelo do Setor Elétrico Brasileiro

3.2.1 A Reestruturagdo do Setor Elétrico Brasileo

Durante os anos de 2003 e 2004, o Govieedleral lancou as bases de um novo
modelo para o Setor Elétrico Brasileiro, sustentaglas Leis n°® 10847 e 10848, de 15 de
marco de 2004 e pelo Decreto n® 5163, de 30 de p#h2004 [6], que visam dar maior
seguranca ao suprimento de energia elétrica, acidade tarifaria e a universalizacéo
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do atendimento. Para viabilizar o modelo, algunmasituicbes foram criadas antes de

2003:

* Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL Tem por objetivo regular e
fiscalizar a geracao, transmisséo, distribuicdoreercializacdo de energia elétrica no
Brasil. Por isso, cabe a ANEEL expedir contratosaiecessao e autorizacfes para a
exploracdo do setor, bem como fiscalizar o serprestado, garantindo a qualidade do

mesmo e 0 cumprimento dos direitos do consumi@mgs criada em 26 de dezembro
de 1996 através da Lei 9.427/1996.

» Conselho Nacional de Politica Energética - CNPENtidade que define a politica
energeética nacional, cuja responsabilidade € gaesttuturalmente o suprimento,
instituida em 06 de agosto/1997, através da L&i821997;

» Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONSé responsavel pela coordenacédo e
controle da operacao das instalacbes de geragamsmissdo de energia elétrica no
Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a fiscajéaa e regulacdo da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e criado emd26agosto de 1998, pela Lei n°

9.648/98, com as alteracdes introduzidas pela £di0848/04 e regulamentado pelo
Decreto n® 5.081/04.

* Comité de Monitoramento do Sistema Elétrico-CMSE Tem a funcdo de
acompanhar e avaliar, permanentemente, a contohelidaa seguranca do suprimento
eletroenergético em todo o territorio nacionalaatio no ambito do MME (Ministério

de Minas e Energia) e criado pela Lei n°® 10848/2@vlo regulamentado pelo Decreto
n°5175 de 06 de agosto de 2004 [7];

« Empresa de Pesquisa Energética-EPEE responsavel por projetar a expansdo dos
sistemas de geracédo e transmissao, tendo comapptiscibsidio o planejamento de
mercado, feito pelas distribuidoras, criada atrawks Lei n° 10847/2004 e
regulamentada pelo Decreto n°® 5184 de 16 de agdes2604 [8];

« Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica-CCEEE o 6rgdo responsavel por
administrar a comercializacdo e a contratacdo dwgen substituindo o MAE -
Mercado Atacadista de Energia Elétrica, sendotuida em 10 de novembro de 2004 -
regulamentada pelo Decreto n°® 5.177, de 12 de@ades2004.
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* Agentes € como sdo denominados no setor as empresasogegadlistribuidoras,
transmissoras, consumidores livres, potencialmdivies e cativos, produtores

independentes, auto-produtoresn@adrtadores e exportadorde energia elétrica.

A Figura 7 representa o diagrama do Modelo Insbinald do Setor Elétrico Brasileiro.

owsE —— mvE — EPE |

| ONS |—— ANEEL —— CCEE |

[AGENTES]

Figura 7 - Representacado do Modelo Institucional do Setorrel@Brasileiro

As relacdes comerciais entre os agentes partigpada CCEE sao regidas
predominantemente por contratos de compra e veadandrgia e todos os contratos
celebrados entre os agentes no ambito do Sistetedigado Nacional devem ser
registrados na CCEE. Esse registro inclui apengmdes envolvidas, os montantes de
energia e o periodo de vigéncia. Os precos de iengog contratos ndo sao registrados
na CCEE, sendo utilizados especificamente pelasgpanvolvidas em suas liquidacdes
bilaterais [9]. Em relacdo a comercializagdo degagforam instituidos dois ambientes
para celebragéo de contratos de compra e vendaetigia o Ambiente de Contratacéo
Regulada - ACR, do qual participam agentes vendsderagentes de distribuicdo de
energia elétrica, e o Ambiente de Contratacao LHWEL do qual participam agentes de
geracédo, comercializagéo, importadores e exporadte energia, e consumidores livres.
No ACL ha a livre negociacdo entre os agentes geead comercializadores,
consumidores livres, importadores e exportadoresngegia, sendo que os acordos de
compra e venda de energia sdo pactuados por memntiatos bilaterais [10]. No ACR,
a comercializacdo de energia € formalizada atraleésontratos bilaterais regulados,
denominados Contratos de Comercializacdo de EnEt§tdca no Ambiente Regulado

(CCEAR), celebrados entre agentes vendedores (c@tizadores, geradores e
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produtores independentes) e compradores (distobes)l que participam dos leildes de
compra e venda de energia elétrica [10].

Dessa forma, as distribuidoras devem contrataayvésr de leildes promovidos
pelo MME, 100% de seu mercado para ndo sofrer jplalel. Caso a contratacéo fique
entre 100% e 103% do seu consumo de energia eléhraverd repasse integral dos
custos da compra de energia aos consumidores.fiMaisaso da distribuidora contratar
mais do que 103% do seu consumo de energia eléirimasto de compra do excedente
de energia, acima desse nivel, ndo sera repasssdoonsumidores finais. Havera
perda ou ganho em funcdo do preco de compra dassgia nos leildes e do preco de
venda no mercado de curto prazo (Preco de Liquiddgé Diferencas - PLD).

Por fim, se houver uma contratagdo menor do quéoel@06 seu consumo de
energia elétrica, havera repasse integral do alstoompra da energia contratada e
adquirida no curto prazo para atender ao seu mmrd2mrém, havera penalidade por
exposicado contratual equivalente ao valor do madetae energia adquirida no curto
prazo valorada ao maior prego entre o PLD e o V&VAnual de Referéncia), sendo
estes precos calculados pela CCEE e pela ANEEpecgsamente [10].

3.2.2 Influéncia das Normas do Setor Elétrico narBvisao de Consumo

Foram criadas regras que estabelecem os procedsnentequisitos para o
fornecimento de informacfes das previsbes de comsdm energia elétrica das
distribuidoras para o ONS (Operador Nacional dteBia Elétrico) onde as informacdes

a serem fornecidas pelas mesmas se dividem entre:

= Aguelas que servirdo para o desenvolvimento dedestde planejamento da
operacao elétrica de curto e médio prazo;
= Aguelas que servirdo para permitir ajustes nos glato consumo de energia

elétrica.

No ambito da previsdo de consumo de emegdétrica, em funcdo da
implantacdo do novo setor elétrico, foram criadasigacfes para as empresas

distribuidoras, tais como:



-17-

-Reunir e processar as informacgfes de previs&meumo de energia elétrica
dos agentes, estabelecendo rotinas de analisecendesténcia dos dados, de
modo a atender aos seus processos internos eauesliftentos de Rede;

-Estabelecer os prazos de fornecimento e as sotoea atualizacdo das
informagbes, de maneira a atender aos sSeus precessernos € aos

Procedimentos de Rede;

-Estabelecer os meios de comunicacédo e a padgawizips arquivos eletronicos
que permitam a transferéncia dos dados de cons@renergia elétrica dos

agentes;

-Analisar as informacdes de consumo de @&mnetgtrica enviadas pelos agentes

e verificar a consisténcia das mesmas;

-Interagir com os agentes quando daeswmdade de obter esclarecimentos ou
informacdes complementares relativas aos dadosodsumo de energia

elétrica.

3.3 Objetivo da Previsdo de Consumo de Energia Etiea

As previsbes de consumo de energiai@ése dividem em curtissimo, curto,
médio e longo prazo. A previsdo de curtissimo pisezoefere a previsdes realizadas a
partir de alguns minutos até uma hora. A previgouito prazo se refere a previsédo de
consumo de energia elétrica que pode ser realemadam intervalo de antecedéncia de
uma hora até alguns dias a frente. A previsdo ddion@azo se refere a previsao de

consumo de energia elétrica em um intervalo de @mnon varios meses.

Finalmente, a previsdo em longo prazefee a previsdo de consumo de energia
elétrica anual realizada para um ou varios anos.di@arsos tipos de previsdo de
consumo de energia elétrica podem ser utilizadafoome a necessidade do agente do

setor elétrico.

A previsdo em curto prazo, que faz pda®bjetivo deste estudo, é normalmente
utilizada para a programacao diaria da operacabjetiva estabelecer os despachos

eletroenergéticos otimizados de geracéo atravésd@ese das condicdes de atendimento
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ao mercado de energia e demanda, considerandmdig@es operativas atualizadas dos
aproveitamentos hidroelétricos, das usinas térmidassistema de transmissdo e suas
restricdes elétricas. O planejamento de curto ptaro como produto o Programa

Mensal de Operacdo Energética — PMO e tem comaiabjestabelecer diretrizes

energeéticas para a operacao coordenada e econdosisistemas interligados brasileiros
e sua coordenacéo fica a cargo do ONS. As prevzddsm ser revistas durante o més,
a cada semana, face as perspectivas de signifisatiesvios entre os valores de
consumo previamente considerados em relacdo aosesalle consumo que vém se
configurando na operacao do sistema, principalmggterrentes de variacdes climaticas

imprevisiveis.

A Tabela 1 mostra um exemplo de alteyag@previsdo dos consumos de energia
elétrica da Celpe para as semanas operativas naen@seiro de 2009 em funcéo de
informacgdes de valores realizados de consumo, tatypa e precipitacdo. A previsao de
tempertaura e precipitacdo dos proximos dias e rsasnaeste més também sédo levadas

em consideracao.

Tabela 1 Previsdo dos consumos previstos da Celpe pararaarses operativas

Data Prev MWmed
Sem. 1 Sem. 2 Sem. Sem. Sem|5
2/1/2009 Prev. 1] 1430 1510 1455 1489 1507
8/1/2009 Prev. 2 - 1499 1429 1475 1493
14/1/2009 Prev. 3 - - 1480 1499 1512

Analisando-se as previsdes de consumagsmsemanas 3, 4 e 5 no més de janeiro
de 2009, houve uma tendéncia de reducdo na presizsa@mnsumo para o dia 2 em
relacdo a previsdo do consumo para o dia 8 e emdsegm aumento na previsdo do
consumo para o dia 14, em consequéncia, principaénede analise de valores
realizados de consumo de energia elétrica e dé€neras das condi¢cdes climaticas dos

préximos dias (precipitacdo e temperatura).
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CAPITULO 4

Revisao Biblidgica

Paralefinir os modelos de previsdo de consumo de emetéirica a serem utilizados
neste estudo, é necessajmresentar uma descricdo para cada de modelosetigéncia
artificial utilizados na modelagem dos sistemasra&eutilizados também, como
exemplo, algumas situacées em sdo mostradas énnftuda variacdo da temperatura no
consumo diario de energia elétrica da Celpe e aritawpcia de considera-la na previsao

do consumo de energia no curto prazo.

4.1 Redes Neurais Artificiais na Previsdao de Consuwnde Energia

Elétrica

A previsdo de consumo de energia elétrica utilivaredles neurais pode ser
considerada como um método eficaz. Conforme podeweficar em algumas
publicacdes [11,12,13,14], uma rede neural pedézar um mapeamento em us&ie
histérica do consumo de energia elétrica de unersest permitindo a extracdo de
caracteristicas mais complexas das séries. Esseamapto pode ser linear ou nao linear

dependendo do tipo e da topologia da rede.

Os modelos de previsdo de consumo de energiacealéfuie utilizam redes
neurais podem ser comparados considerando os sEgj@spectos: tipos de entradas,

horizontes de previséo, arquitetura da rede e @domealizada a previsao.

Os dados historicos por si s6 tornam-se uma baadenpara aplicacdo das redes
neurais e por iSso muitos autores priorizam egtede informacéo [11,15]. Como existe
uma grande relacdo entre a temperatura e o conslemenergia elétrica, alguns
pesquisadores tém estudado a utilizacdo de vasi@lienaticas na entrada, tais como

temperatura, umidade relativa, luminosidade e é@sdée precipitacéo [16,18].

O tipo de entrada meteoroldgica mais utilizadoggi® considera como entrada os

dados realizados de temperatura. Em alguns ca@msitiizados também como entrada,
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valores de temperatura previstos para se obteispes/de consumo de energia, mas que
podem implicar também em uma maior incerteza aat@o a previséo [14,17].

O perfil de uma curva de consumo de energia edétriostra claramente que o
patamar de consumo de energia elétrica dependentmrdrio do dia. O horéario de
maior consumo de energia (horario de ponta) ocoorenalmente no mesmo horario
para todos os dias da semana. Alguns autores aapisso, e melhoraram o desempenho
da rede utilizando informac¢des sobre cada horai@@amo entrada para a rede neural
[19,20,21].

Outro fator de grande influéncia na previsdo desaoro de energia elétrica € o
dia da semana. Dias Uteis, ttm uma curva de consien@nergia elétrica com
comportamento diferente se comparados com os fiteasemana e feriados. O grafico
da Figura 8 mostra um exemplo de curva de conswerendrgia elétrica da Celpe para
uma quarta-feira (05/04/2010 - dia util) [22], cdemanda maxima ocorreu as 19:00 h.
Este € um comportamento tipico quando a temperahé@ia diaria apresenta valor
estavel (25,&).

MW Curvade Carga Celpe - quarta-feira
05/04/10
1800 -+

P~ N \/\\
1500 / / \\

\ Demanda Maxima - 19 h
1400 Temperatura Média do dia:
\ / L 25,8°C
1300 %

1200 T T T T T T T T T T T T T T T T T I:l T T T T 1

D maEs

Figura 8 €urva de consumo de energia tipica da Celpe emiamedsemana

Quando a temperatura média diariaeseagl26,4C), como ocorreu na terca-feira
do més anterior (05/04/2010), a demanda maximaestoch para as 15:00h, em
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consequéncia da intensificacdo do uso de aparelaodimatizagdo e ventilagdo nos
segmentos residenciais, comerciais, servi¢os erpadblico, conforme mostrado no
gréfico da Figura 9. Este fato reforca mais uma, \&eznfluéncia da variacdo da
temperatura na carga da Celpe e a importancia mdaya-la na previsdo do consumo

de energia elétrica no curto prazo.

MW Curva de Carga Celpe - terca-feira
11/05/10

1.800 -

1.700

1.600

1.500

\ / l/émanda Méaxima -15 h

1.400 Temperatura Média do dia:
26,4°C

1.300

N

1.200 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

Figura 9 Curva de consumo de energia tipica da Celpe mndia de semana

Estudos realizados pelo DepartamdatGestdo de Mercado da Celpe mostram
gue, para cada incremento de 1% na temperaturameédistado de Pernambuco, tem-se
um incremento equivalente a 0,8% na demanda (MWgonsumo de energia elétrica da
Celpe. Alguns pesquisadores utilizam estas infod@saqa entrada da rede neural para
melhorar os resultados de previsao [16]. Outrogldi os dados de acordo com o perfil
e criam uma rede para cada dia da semana [14,&7dlddins que criam somente duas
redes: uma para os dias Uteis e outra para repaeses fins de semana e feriados
[19,20]. Em relacdo ao horizonte de previsdo, aneados trabalhos publicados engloba
previsao de curtissimo prazo (dez minutos até wna & frente) para utilizacdo em pré-
despacho do consumo de energia elétrica. Uma gladetisignificativa de publicacdes é
voltada para a previsdo em curto prazo (um a saseadfrente). Estudos de previsédo de
consumo de energia elétrica horaria em médio eolpngzos sdo mais dificeis de serem
encontrados [21,22,23]. Com relacéo a arquitetareede neural, podem ser analisados

nos seguintes aspectos:
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» A quantidade de camadas escondidas:

A maioria dos autores utiliza redes asucom uma camada escondida. Porém, ha
autores que desenvolveram trabalhos em que compasaredes neurais com uma
camada com as de duas camadas escondidas e chegammlusdo que as de uma

camada escondida proporcionam melhores resultadés [
= Numero de neurdnios na camada escondida:

N&o ha um consenso entre os pesquisadores qudharraeguitetura. Constata-
se gue redes com uma quantidade de neurdnios @uerjuantidade de entradas
apresentam bons resultados [21,22]. Redes com idadetde neurdnios inferior ao

numero de entradas podem fornecer também excelestdsados [24].

O numero de neurbnios na camada estamqaide ser um critério escolhido pelo
préprio pesquisador. Contudo, redes com muitosoméas na camada escondida gastam
mais tempo para realizar 0 seu treinamento e n&®@sde um conjunto de entrada com
muitos padrdes. Por outro lado, redes com poucasdn®s podem ndo aprender o

comportamento da série.
=  Numero de neurbnios na camada de saida:

Alguns autores utilizam 24 saidas para prever wacdraria [21,22]. Outros s6
possuem uma saida e realizam a previsao de cadaséparadamente. Ha aqueles que
criam redes com apenas uma saida, prevéem o condenuona hora e utiliza este

consumo na previsado da hora seguinte, que é caleheamo previsdao multi-step [25].

4.2 Légica Fuzzy na Previsdo de Consumo de Enerdidétrica

Quando se estuda a Légica Fuzzy e suas aplicaggiiestata-se que a abordagem
de um sistema fuzzy para a previsdo de consumaegia elétrica utilizando séries
temporais é diferente quando utilizado para owfgacdes. No caso de previsdo de
consumo de energia elétrica, as regras sao creadagir dos proprios dados numeéricos

do historico de consumo de energia elétrica e daksas dos especialistas [26,27,28].
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Uma das maiores dificuldades para aplicacdo densest fuzzy na previsao de
consumo de energia elétrica, em geral de curtispiano, é a necessidade de se definir
regras, sendo algumas redundantes, o que pode trpeoblema complexo e com

solucéo demorada.

4.3 Sistemas Neuro-Fuzzy na Previsdo de Consumokieergia Elétrica

Os sistemas “neuro-fuzzy” sdo analisados pelas rasteristicas fuzzy e pelas
caracteristicas de aprendizado que englobam ahesgolmodelo fuzzy, o tipo de funcao
de pertinéncia a ser usado, o0 particionamento pacesde entrada/saida e o método de

defuzificacao.

Com relacao a forma de aprendizagem, a implantégaon sistema neuro-fuzzy
precisa da definicAo quanto ao modo de apresen@gfiqgadrdes, a estrutura a ser
utilizada e ao método de aprendizagem dos parasdtiguns autores utilizam sistemas
em que as redes neurais e a légica fuzzy ndoasaeam [29].

Na referéncia [30] temos um sistema que utiliza vede neural para fazer uma
classificagdo, que agrupa os dias com um mesmo atanpento da curva de consumo
de energia elétrica. Utiliza também um previsor dmage em técnicas estatisticas e no
final, o sistema fuzzy aperfeicoa a previsdo w@iido como entradas informacdes de

temperatura.

No estudo [31], os autores propdemsistema que gera uma rede neural de
inferéncia fuzzy para previsao de consumo de eaetgirica no horizonte de um dia. O
método se baseia na classificacdo das variaveienttada e saida que fornecem a
localizagao inicial das fungbes de pertinéncia @adsres iniciais dos consequentes das
regras, através das redes de Kohonen. Depois @adacalicessivamente a localizacéo e
0s pesos das funcdes de pertinéncia, e 0os par&naesaconsequentes atravées do método
do gradiente descendente. Quando simulado utilzanch conjunto ainda né&o
apresentado ao sistema, dependendo do problema;spodbter, por exemplo, um
MAPE na faixa de 1,5%. Um sistema neuro-fuzzy ppaexisdo horaria de consumo de
energia elétrica em curto prazo € apresentado naesm [31], onde os autores
consideram o sistema fuzzy como uma rede neuratédecamadas. O sistema fuzzy

inicial possui apenas uma regra que € gerada & garprimeiro par entrada-saida do
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conjunto de treinamento. A partir do treinamentaetie sdo geradas novas regras e as
funcBes de pertinéncia tém seus parametros ajsst@diveinamento utiliza o método do
gradiente descendente. Este modelo obtém um erthonadual de 2.90%. Ao ser
comparado com uma modelagem que soO utiliza redaln@s autores verificaram erros
préximos de modo que a vantagem do sistema estuarsimplicidade e na velocidade

do treinamento.

Os sistemas paralelos séo considerados um tipoodelagem de previsdo que
utilizam mais de uma técnica. Em [30], pode-se etmao esse tipo de modelagem, que
se constitui de um sistema hibrido que utiliza meeleral e 16gica fuzzy para prever as 24
horas do proximo dia. A aproximacéo envolve tréagss: no primeiro, o histérioco de
consumo de energia elétrica foi atualizado em &elag demanda atual do consumo de
energia elétrica. Para isso, se estudou a tend@uacierescimento e a partir destas
andlises realizou-se a compensacdo necessarigu@deeestagio tenta tracar o perfil do
consumo de energia elétrica dos dias de perfigetifes por meio de uma rede de
Kohonen. A previsdo do consumo de energia elépara o dia atual é obtida entéo
usando a memoria auto-associativa da rede neunpdr Bim, o terceiro, € usado um
processador paralelo fuzzy, que faz exame de \@sidais como o tipo do dia, o tempo e
o feriado. Existem modelos hibridos que utilizanmt@gracdo das caracteristicas das
redes neurais com as dos sistemas fuzzy. No esju@sentado em [28], a previsao €
realizada através de duas etapas. Na primeirdeaneural é treinada e realiza a previsao
do consumo de energia elétrica horario. Na seguadsistema fuzzy modifica esta
previsdo considerando a variacdo devido a temparaucomportamento dos dias
feriados. Desta forma, o sistema fuzzy é geradartir gle andlises das variacdes de
consumo em relagdo a temperatura. Os autores fleitjB8aram sistemas neuro-fuzzy
para realizar a previsdo de dias nédo uteis (fesiadiins de semana). Neste caso, pode-se
inserir o conhecimento do especialista na logieayfle assim criar variaveis de entrada
gue possam externar este conhecimento. Logo,ersspassara a ter mais um ganho de
informacdo na obtencdo da previsdo. A limitagdondmero de entradas € uma das
dificuldades em se utilizar modelos neuro-fuzzytaEfmitacdo ocorre devido a
combinacéo de regras e o particionamento em foenaalha. A maioria dos sistemas
neuro-fuzzy existentes, NEFCLASS [34], ANFIS [3&fiza particionamento em grade.

As pesquisas atuais buscam uma nova ferramentasparatilizada na previsdo de
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consumo de energia elétrica. Em [36], um modeladolpara previsado foi apresentado,

nele, transformadas wavellets foram combinadasredi®s neurais.

4.4 Principais Trabalhos Explorados Neste Estudo

O estudo citado na referéncia [3], “Desdvimento de um Sistema Inteligente de
Previsdo de Carga em Curto e Médio Prazo Consideraninfluéncia da Variavel
Temperatura”, desenvolvido pela equipe do Labo@tdigital de Sistema de Poténcia
(LDSP) da Universidade Federal de Pernambuco (UFiE)parceria com a Celpe e
viabilizado através de um projeto de P&D, teve cgmaduto final um software de
previsdo de consumo de energia elétrica diario erto grazo, denominado de PCD
(Previsor de Carga Diaria). O PCD é um softwar@m®isdo de consumo de energia
diario por regional elétrico que leva em consid@&oag variavel temperatura. O software
foi desenvolvido baseando-se em Sistemas Intekgeriais como, Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Logica Fuzzy. No sistema deselwdo, cuja tela principal é
mostrada na Figura 10, a previsao é feita por nedjielétrico e usa dados de previsao de
temperatura para os dias a serem previstos, seesenvblvido em Matldb com
previsdes nos horizontes de sete e de zquatorgzepdra cada um dos doze regionais
elétricos considerados para composicao do consenemergia elétrica do sistema total

da Celpe.

n PCD - Sistema para previsdo de carga. déﬂ_@l_m

Arqur\m Editar Banco dedados  Previsdo A}uda

Grupo Neoenergia

LABORATORT O DIGITAL DESETERA
TIRROT RN A

Figura 10 - Tela principal do PCD
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A Figura 11 mostra uma janela de cadastrtonen PCD em que o0 especialista
indica se o perfil da curva de carga diaria de @terthinado feriado se aproxima mais
do perfil da curva de carga diaria de um sdbaddeoum domingo. O objetivo deste
procedimento € classificar o tipo do dia ndo-piira que a RNA de dias nao uUteis possa
reconhecer a caracteristica da curva de cargaadcano um sabado ou um domingo

seja ele feriado ou nao.

CEETmRTER e

Confirma

Sair

— Cadastramento de feriado |
ANO: fagqq - Mes: |Janeiro ¥ H
— Simular o feriado como
— Dom- — Sab- ) Dom. — Sab-

- =] [F1 Confraternizagdo Universal 17 [ sl Segunda-feira

02 = E Domingo 18 ]} = Terca-feira

03 =1 = Segunda-feira 19 '_I |:| ‘Quarta-feira

04 =l [E1 |Terca-feira 20 L [ |Quinta-feira

08 = = |Guarta-feira 21 =1 ] Sexta-feira

08| E O | |ouinta-feira 2z ] [ | |sabado

07 =] E1 |Sextateira 23 = = Domingo

08 =1 El 'Sabado 24 = 1 |Segunda-feira

09 = [ |Domingo 25 = [T | Terga feira

10 D l:l |Segunda-feira 26 D I:l Cuarta-feira

" = [ | [rergafeira 27 Ll [ | |ouintafeira

12| [ 1 | |quarta-feira 28 I [ | [Sextateira

13 0 ) | Quinta-feira 29 = il |Sabado

14 |:| |-__| Sexta-feira 30 |_-| D |Domin go

15| E [T | Isabado 31 =] 7] | |segunda-feira

16 = E1 |Domingo

—L-egeDn.da st d deir — Observacao
HECICIE DESMDIG COINOS SN0 DI C0TnnNo Para os dias que nao saoc feriado (ou meio feriado),
L D_la sera prev_lsto como send_o um sabado ) nan marque nenhuma das duas opcoes
Dia sera previsto conforme dia da semana equivalente

Figura 11 - Interface de cadastramento de feriados

As ferramentas para andlise das previsdd°CD permitem ao usudrio acompanhar o
desempenho do sistema através dos seguintes iontbsad

« MAPE diéria se refere ao MAPE (erro médio absoluto percenteatjonsumo
acumulado do dia.
» MAPE do total mensake refere aMAPE do consumo acumulado do més.

 MAPE médio mensalse refere a média dos MAPE diarios no més.

O MAPE ¢é o erro médio absoluto em percentagemcaaddir do desempenho do sistema de
previsdo, sendo calculado da seguinte forma:
1< ‘Lp _TP‘

MAPE,, = — » ———x100

’ P; T

p

(1)

Em que,L, e T, sdo os valores obtidos e desejados, respectivameata uma determinada
entrada; € € o numero de padrdes da base de dados considé@dlango do projeto foram
implementadas buscas por variaveis com maior geatodelagdo com as séries do historico de
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consumo de energia diério por regional e para swuon total da Celpe. Foram contemplados 12
regionais elétricos nesse projeto, totalizandoéties temporais de consumo total didrio. Essas
variaveis serviram de entrada para diversos modglesoram empregados e testados ao longo
do projeto. Dessa forma, chegou-se ao modelo diispbnivel no PCD que € composto por duas
Redes Neurais Artificiais: uma para realizar a 3@ dos dias Uteis (segundas a sextas-feiras,
excetuando os dias feriados), mostrada na Figum d2utra para realizar a previsdo dos dias

ndo Uteis (sdbados, domingos e feriados) na Fidlira

L.(d) m

L(d-7) —

Trmedd) —

T méc(d + 7) e

CDS(d + 7)

L*(d+7)

CDSy(d + 7) >

CDS(d +7) >

\§
CDS(d+7) — RNA_1

(9 entradas, 1 camada oculta e 1 saida)

CDS(d + 7) -

Figura 12- Modelo de previsdo de consumo diario 7 diasat e para os dias Uteis

L,(d) (

L(d-7)

Tredd)

s L*(d+7)

™ méc(d + 7)

CDSy(d + 7)

CDS;(d + 7)

-

RNA_2
(6 entradas, 1 camada oculta e 1 saida)

Figura 13- Modelo de previsdo de consuuhidrio 7dias a frente e para os dias ndo-uteis
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As variaveis de entrada e saida apresentadagjoaasfil2 e 13 sao:

» d - dia de referéncia, por exemplo, realizar a g@vido sétimo dia apdés hoje (hoje € o dia
d);
* L,(d) - Consumo total diario da regiomaho diad;

* Lr(d-7)-Consumo de energia elétrica horario 7 dias antelath

Tnedd) - Temperatura média do municipio que apresentaormeoeficiente de

correlacdo entre a temperatura média e o consotaladiario do regional,

e T*nedd + 7) - Temperatura meédia prevista do municipio que a@pitas maior
coeficiente de correlacdo entre a temperatura mediaconsumo total diario da
regional ou total Celpe(TCP) horizonte de 7 di&®iate do dia;

* CDS(d + h) — Cadigo binario do dia da semana para o dia @reisto ¢l + h), em queh
pode assumir os valores de 7 ou 14; Exemplos: -fenga ndo-feriado = [0 1 0 0 O];

domingo = [1 0]; quarta-feira feriado com caradticé de um sabado = [0 1].

e L*(d + 7) - Previsdo do consumo de energia elétrica diarid ttdaaregionalno
horizonte de 7 dias a frente do dia

Obs o simbolo “*” foi utilizado para destacar as @ais que sao previsdes.

Para analise do desempenho do PCD fdizada a previsdo da carga diaria dos 12
regionais elétricos e do sistema total Celpe, miztate de 7 e 14 dias para o periodo de 1 de
janeiro de 2010 até o dia 17 de dezembro de 2044k fato ressalta a importancia da variavel
temperatura ser setorizada para cada regionaicelélid para o sistema total da distribuidora, a
variavel temperatura média do dia do municipio mgsesentativo (municipio escolhido através
de estudos de correlagdo) da série do consumm diarsistema total informada ao PCD néo
representa tanto toda a regido consumidora docestacho 0 consumo total do sistema (a
variavel a ser prevista) representa. Entdo, a gievilo consumo do sistema total Celpe, sofre
menos influéncia da variavel temperatura do muidciepresentativo do que um regional

elétrico do mesmo sistema.

Conclui-se que os resultados obtidos indicamtarialidade do sistema de previsdo PCD
desccrito na referéncia [2]. O uso de duas RNAsa para previsdo de dias Uteis e outra para
previsdo de dias ndo-Uteis possibilitou um aumaatprecisdo da previsao dos dias feriados. A
facilidade da utilizagdo do sistema desenvolvidoaitomatizacdo do processo de previsdo sao
outras vantagens obtidas pelo PCD. Tendo em vistaogsistema tem apresentado um bom

desempenho e apenas necessita de ser alimentadaladws histéricos de consumo e de
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temperatura, com dados de previsdo de tempergtaieeeo conhecimento do especialista s6 se

faz necessario apenas quando da caracterizaca@iiedderiados em um sabado ou um domingo.

Na referéncia [2], € apresentada a terceira gerdgadNNSTLF - Artificial Neural
Network Short- Term Load Forecaster Generation &H{998) que consiste de trés
modulos, dois previsores de consumo de energiaicelébaseados em RNA e um
combinador adaptativo. Os dois previsores recebemesmo conjunto de entradas e
produz a previsdo de consumo de energia elétriragoanesmo dia. Porém, eles utilizam
estratégias diferentes para realizar tal tarefafudcdo do moédulo “combinador” é
combinar as duas saidas dos dois previsores pegalgea Unica saida (previsao final).
As duas RNA possuem a mesma topologia consistiedt®dentradas e 24 saidas. Estas

entradas sao:

*24 dados de consumo de energia elétrica horadadiadanteriorik(1), Lk(2),
..., Lk(24)

*24 parametros de clima horéarios do dia antereamfteratura efetiva)f_effk(1),
T effk(2),..., T_effk(24)

*24 parametros de clima horarios previstos paraiao séguinte:T"_effk(1),
T _eftk(2),..., T*_effk(24)

« 7 indicadores do tipo do dia um para cada digetaana. Por exemplo, para o
domingo este indicador € 1000000; para a segunidg-f£100000 e assim por
diante.

No modelo da terceira geracao, o efeitairdadade relativaH) e a velocidade do
vento(W) sédo considerados de forma indireta transfiodo o valor da temperatura (
em °F) em uma temperatura efetivia,eff Os autores utilizaram uma combinacéo linear
gue produziu em previsor mais preciso. Consequertgno seguinte relacionamento

foi usado para calculdr_eff, sendo &” um coeficiente:

THA*Huooreeeeeeeeeeeeeen, T>75
T eff =T, 65° <T <75 @)
* 0 _
T-WIES ST T <65
100
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A diferenca entre as duas RNA esta nas sai@as. O primeiro previsor é treinado
para prever a consumo de energia elétrica regodae] do dia seguinte, i.e., as 24 saidas
sdo as previsdbes dos consumos de energia elétocarids do dia seguinte.
Esta RNA foi referida como “Base Load ForecastdrHB. Por outro lado, o segundo
previsor prever a diferenca entre os consumos degienelétrica horarios realizados
entre ontem e hoje. Este previsor foi denominadtGienge Load Forecaster (CLF).”
Desta forma, as saidas destes dois previsores sao:

. BLF: C°, @.L°_ (2)....L° (29). (o sobrescrit® representa 0 médulo BLF,

e o simbolo * denota uma variavel a ser prevista).

. CLF: AL, (0,AL, (2),....AL,; 24) . (0 sobrescrit€ representa o médulo
CLF).

"C o\ . L, . . L. .
Em que, AL, (1) é a mudanca nisésimoconsumo de energia elétrica horario doldia
até o diak+1, i.e., do dia anterior pra o dia de hoje. Paralger a previsao de consumo
de energia elétrica usando o CLF, as saidas dolm@iiF sdo adicionadas as entradas

do consumo de energia elétrica do dia de ontersgjau

LS..()=ALS, (i) +L () i=1..24 3)

Os dois previsores RNA se complementanmgymo BLF enfatiza o padréo regular
do consumo de energia elétrica, enquanto o CLFcaofpande énfase no consumo de
energia elétrica do dia anterior. A combinacaoeafedbis previsores busca a melhora na
precisdo. Isto € especialmente verdadeiro parasssale mudanca brusca no consumo
de energia elétrica causada pelas variaveis mébdgaras (chuvas, ventos, umidade,
temperatura, etc.). Por outro lado, desde queRtGina o consumo de energia elétrica
do dia anterior como base e prevé a mudanca naugunsle energia elétrica, este
modelo tem uma resposta rapida para uma situacawudanca. Este ponto é ilustrado
na Figura 14 para cinco dias no més de agosto &%, Ifhando uma onda de calor
agueceu a area servida por uma distribuidora degi@nelétrica localizada no sul dos
Estados Unidos da América criando uma demandactedpirante todos os cinco dias da
semana. Os previsores BLF e CLF s&o superpostggafioo da Figura 14. No primeiro

dia, ambos previsores apresentaram uma previs@&wmatmvalor realizado.
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Entretanto, do segundo dia em diantegwgipor CLF aumentou com o crescimento
da demanda, enquanto o previsor BLF ainda contifamando uma previsao baixa.
Quando a onda de calor comegou a baixar no fingjuilato dia (17/08/95), o previsor
CLF tendeu a fazer uma demanda acima do realizaddedque ela € baseada sua
previsao na elevada consumo de energia elétrickadanterior. Este exemplo é uma boa

ilustracédo da natureza complementar dos dois ess

x 10°

2 8t|=—Actual Load _
) —— CLEFE Forecast
— — BLF Forecast

26 A ¢ VA 4
A A A A
2.4} \ /N 7 [\ |

22t F b | \ I\ |

—
g

1.8¢r ! ‘."" | f |

8/13/95 8/14/95 8/15/95 8/16/95 8/17/95

Figura 14 Exemplo dos previsores BLF e CLF durante os pieodaimanda
Para tirar vantagem do desempenho complamelos dois médulos, os seus
previsores foram adaptativamente combinados usaradgoritmo do minimo quadrado

recursivo (RLS) [2]. O previsor final de cada hérabtido por uma combinacao linear
dos previsores BLF e CLF como:

Ly () = ag (LB, () + ac ()LE,, (). i=1..24 4)

Os termo@s(1) ¢ ¢ (1) sao coeficientes calculados usando o algoritmo. Eis&
algoritmo produz coeficientes que minimizam a sqoaderada dos erros quadraticos

do passado previsto denominado for

3 =gﬂ“‘k[Lk(i)—£k(i)]2 )



-32-

Em que,L(1) é o valor real do consumo de energia elétricaonaihN é o nimero dos
dias anteriores para o qual a previsdo de consenenergia elétrica foi desenvolvida, e
S € o fator ponderado na faixa 0<p<1 cujo efeito é ndo enfatizar (esquecer) dados

antigos. O diagrama de bloco do sistema como uméadostrado na Figura 15:

Carga real do dik

Parametro real do tempo I
do diak . c
CLF o
Parametros da previsédo M Carg'a Final
do tempo do di&+1 B Prevista para
I o diak+1
Tipo do diak+1 N
D -
o 24Saidas 3
R
Carga real do dik
R
L
Parametro real do tempo L24Entrad ;, S
do diak BLF 24Saidas ;
A .~ |24Entradas
Parametros da previséo

do tempo do di&+1

4l

Tipo do diak+1

Figura 15Diagrama de Blocos da Terceira Geragdo do ANNSTLF

No item 3 da referéncia [37], o probled® elaborar modelos matematicos de
sistemas dinamicos baseados em observacfes disttesas pode ser entendido como
um problema da area da engenharia de controle deadanidentificacdo de sistemas.
O modelo de um sistema, por sua vez, pode serddtercomo uma descricdo de
algumas das propriedades do sistema, adequadauen gigopoésito especifico. As
técnicas classicas para a identificacdo de sistp@desm ser divididas em duas grandes

classes:

i) Métodos ndo paramétricosuscam determinar funges de transferéncia qoséss

ao impulso através de técnicas diretas, sem sebacamtes um conjunto de modelos
possiveis e que ndo empregam um vetor de paransgramensao finita de forma

direta.

i) Métodos paramétricodbaseam-se em selecionar um modelo para o sisiamaeja

caracterizado por um vetor de parame#os
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Dado um vetor de observacdes dos parestiada e saida do processo, objetiva-
se obter os parametros do modelo que melhor desarevprocesso. Neste artigo [37],
optou-se pela utilizacdo do método paramétrico. oDadh vetor de amostras da
movimentacdo dos objetos em questdo, o modelo geratentificacdo baseada em

modelos paramétricos no artigo pode ser escritamcom
y(t) =(&0).u(t) + H(a,0).&(t) (6)

Em que:

e(t) - é o ruido branco presente no sistema;

u(t) - € a entrada do sistema;

@ - é o vetor de parametros;

y(t) - é a saida do sistema no instante

g - € onumero de amostras utilizadas;

G(.) eH(.) - séo as funcbes que relacionam a saida conréaspaos adotados.

A predicdo para a iteracdo adiante sera dada por:

{69 = H(0,6).G(q,9.ut)+ [1- HY(q,9].y(1) (7)

Com base nas equacgbes (6) e (7) e seus parameétmsssivel elaborar nédo

somente um modelo, mas toda uma familia de modelos.

No artigo [38], sdo realizados estudos imffuéncia de variaveis climéticas,
temperatura e precipitacdo sobre a média do consienemergia elétrica mensal de uma
distribuidora de energia elétrica do estado da&ahiCoelba. Para realizar esta analise,
os consumidores atendidos pela Coelba foram divdidm 6 regionais elétricos:

Metropolitana, Oeste, Norte, Centro, Sudoeste e Sul

A figura 16 mostra a participacdo do cons dos regionais elétricos no consumo

de total de energia elétrica da Coelba.
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norte oeste
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14%
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11%

51%

Figura 16 Participacdo do consumo por regional elétrico deetba

O comportamento do consumo de energigied de cada regido com relacdo a
temperatura e precipitacdo é analisado através ndemadelo de regressdo linear

multivariado, representado de acordo com a forndil@cseguir:

yt) = a+ Sixa(t) + Boxo(t) + ..+ Sixi(t) + € (8)
Em que:
y(t) representa a consumo de energia elétrica deiamergnés t;
xi(t) representam as varidveis climéticas analisadas;
a e f sao coeficientes que representam os parametno®delo.

£é um vetor de erros.

A influéncia de uma determinada variéelerificada utilizando o conceito de
elasticidade, o qual indica 0 quanto a variacdoude determinada variavel ira
influenciar outra variavel em termos percentuaisl@sticidade é calculada a partir da

seguinte formulagéo:

= AY Y 9
'OAX X, ©)
Tomando-se o logaritmo natural de ambagwsos de (8), pode-se demonstrar que
os parametrog; do modelo de regressao sédo equivalentes a effagtecida variavel em
relacdo aX;. A regressao linear multipla foi aplicada nas se@fes especificadas, e a

seguir sdo demonstrados alguns resultados.
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Regional Metropolitana

A regressao obtida é:

Ln(consumo de energia elétri@nerop = 4,02 + 0,78 (tmayx_Sal\t)) + (10)
0,0051kn(1)

Em que:
-Ln(x) é logaritmo natural da variavel

-consumo de energia elétri¢anerop€ 0 CONsumo de energia elétrica de energia da
regido metropolitana no més

-tmax_Sal\(t) € a média das temperaturas maximas registrad&akmdor no més
-tendt) € 0 valor da tendéncia linear no niés

Esta maior influéncia do consumo de energia eléttam a temperatura € devido
a maior participacdo do consumo residencial e coialepois 0s consumos residenciais
e comerciais se caracterizam pelo resfriamentamaente utilizando o ar condicionado
e ventiladores. A comparacgdo entre o consumo dgienglétrica ocorrida e a simulagéo
do modelo de regresséao proporciona um MAPE de 1,36%

Regional Oeste:

A regressao obtida é:

Ln(consumo de energia elétri¢tiestd = 3,006 + 2,19 N(tmax_Bant)) +
0,0940n(prec_Baft)) + 0,00Tndt) (11)

Em que:

-consumo de energia elétr{taesie€ a consumo de energia elétrica de energia daoregi
oeste no més

-tmax_Bar(t) € a média das temperaturas maximas registrad&aemiras no més t;

-prec_Baft) é a precipitacdo acumulada registrada no mupoicipiBarreiras no més t;
-tendt) € 0 valor da tendéncia linear no més

Na Regido Oeste € possivel verificar a relacdoasumo de energia elétrica
com a precipitacdo, devido a utilizacdo de bomlaaa pealizar irrigacdo. A comparacao
entre o consumo de energia elétrica ocorrido emallagdo do modelo de regressao

proporciona um MAPE de 6,98%. As outras regidesdeis sofrem um comportamento
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similar aos da Regido Metropolitana e Regido Odstestado da Bahia. As Regifes Sul
e Sudoeste foram analisadas juntas. Outro asppeemntado € que para a realizacdo da
regressao linear que representa a regional, sonfotdizadas as variaveis climaticas
com uma significAncia estatistica superior a 95%n@lelo utilizado para previsdo da

energia elétrica total da Coelba é representadogggkbgacao dos modelos regionais.

Partindo dos valores estimados de constenenergia elétrica de cada regional,
foi calculado o consumo total previsto da Coelbasévou-se que, agregando se a
previsdo de cada regional, atingem-se melhoredtadss em relacdo a previsdo do
montante global. Na agregacéo, captura-se de formaes precisa a influéncia das
variaveis climaticas, pois cada regional possuaaaristicas intrinsecas e distintas na
evolucdo do consumo de energia elétrica. O resultddido a partir da agregacédo dos
modelos regionais € mostrado na Figura 17, relaivgeriodo de jan/04 e dez/06. A
aderéncia verificada entre as curvas realizad@wgta ratificam a eficacia da estratégia

adotada, possibilitando obter-se um MAPE menorl§ae

Carga (MWmed)
= = = =
w w B S a
o a1 o a1 o
o o o o o

1.250 1 MAPE = 0,80%

1200 L L ; L L ; L L ; L L ; L L ; L L ; L L ; L L ; L L ; ; L L ;
jan-04 abr-04 jul-04 out-04 jan-05 abr-05 jul-05 out-05 jan-06 abr-06 jul-06 out-06

e Consumo Verificado = COoNnsumo Previsto

Figura 17 - Consumos de energia elétrica realizado e previst€delba

4.5 Modelos Econométricos AR e ARX (nocdes basigas

Nos itens que se seguem séo apreserdagodos principais modelos que
derivam desta abordagem: AR e ARX.

A estrutura de modelo de auto-regresséo (AR):
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Um exemplo simples de um processo auto-regressgiyé ylado por:
y(t+1) =a.y(t) + e(t) (12)
Em que:

Yt +1) - é a saida estimada para o instarite

y(t) - é a saida para o instapte
et) - € o erro presente no instafte
a - é o0 coeficiente que relaciona a entedasaida.

Para este tipo de regressdo, € assumidooqruidoe(t) € uma seqiéncia de
variaveis estocasticas normais, independente da ya)j para todo instante Observe-
se ainda que este modelo leva em consideracdosapeszda no instante anterior para a
obtenc¢éo do estado futuro.

A estrutura de modelo ARX

A estrutura de auto-regressdo (AR) poele nsodificada de forma a levar em
consideracdo também as entradas externas do ppotéssmodelo desta natureza é o
mostrado na equacao (13). Este modelo faz uso waegressdo (AR) e da variavel

exdgenaB.u(t), motivo pelo qual é conhecido como ARX.

Wt) +ay(t-1) + ... + anay(t —na) = by.u(t-1) + ... byp.u(t-nb) + e(t) (13)
Em que:

y(t) é a saida do processo no instante

ut) é a entrada do processo no instante

gt) € o erro do processo no instante

a...8na SA0 0s coeficientes que relacionam a saida nontesttual com as saidas

anteriores;

by...bny S@0 0s coeficientes que relacionam a saida remniresatual com as entradas nos
instantes anteriores.

O vetor de parametros para o modelo ARXequacao (7) reescrita com tal

parametro podem ser vistas respectivamente ene(():

6=[ar..8a bi..bu)" (14)
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@.6) = B(a)/A(9) , H(a,6) = VA(0) (15)
Em que:
AQ) =1 +arq* +...+anaq™
B(g) =by .t + ... + by g™

Como exemplo de aplicacao do modelo ARXgaac&o da predicdo apresentada
em (7) se tornaria:

y(t.6) = B(a).u(t) +[1- A@)].y(t) (16)

A equacéo de diferencas (16) pode entdo ser reesarnotacdo matricial como:

®O)=pt)=¢1)".0 (17)

onde,

P(t) = [-y(t —1)... - y(t — na)u(t =1)..u(t - nb)]’,
Em que:

@(t) € o vetor de observacde®edado por (14), é o vetor de parametros.
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CAPITULO 5

Metodologias de Previsdo do Consumo de Enerdidétrica

A habilidade para prever consumo de energia edétom precisao é de vital
importancia para a industria de energia elétricauemambiente competitivo criado pela
sua desregulamentacdo. A previsdo de consumo dmjignelétrica tem muitas
aplicacdes, incluindo o mercado, a geragcdo e tri@sfm de energia, operacao e
planejamento, deslocamento de consumo de energidca) contratacdo de energia e
desenvolvimento da infra-estrutura do sistema ietétrUma grande quantidade de
meétodos tem sido desenvolvida para previsdo deuocomsie energia elétrica. Até o
momento, ndo existe um modelo ou algoritmo Unice geja superior para todos o0s
usuarios. A razdo é que as areas de servico dasessspvariam em diversas
combinacdes de tipos de consumidores: industmaheccial, residencial, rural e outros.
Estas areas também variam em caracteristicas dieagraclimaticas, econémicas e

sociais.

Selecionar o algoritmo mais adequado para umaesaode ser feito testando
o algoritmo com dados reais especificos da empNsaealidade, algumas companhias
de energia elétrica usam diversos métodos de @iedis consumo de energia elétrica em
paralelo para se obter uma maior confiabilidadeeeipdo na previsdo. Até o momento,
nao existe ou nao foi suficientemente divulgada umetodologia para que, com
condicdes a priori, se possa definir qual o métbelprevisdo mais viavel para uma dada
area de consumo de energia elétrica. Uma questiartamte é investigar a sensibilidade
dos algoritmos e modelos de previsdo de consunenéergia elétrica para a quantidade
de consumidores, caracteristicas da area de c@ucessiposicdo da carga quanto ao tipo
de consumidgrentre outros fatores. Como ja mencionado naatitea, a temperatura é

um importante fator que influencia fortemente astono de energia elétrica.

A maioria dos métodos de previsdo de consumo degienelétrica usa técnicas
estatisticas ou ferramentas de inteligéncia adifitais como, redes neurais e logica
fuzzy. A precisdo do modelo de previsao dependespatente da técnica da previsao,

mas também do cenario da temperatura prevista ¢dielentrada).

Algumas variaveis meteorologicas poderiam ser danadas para a previsao de

consumo de energia elétrica, sendo as mais usadtmnperatura e a umidade. A
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referéncia [39] apresenta uma pesquisa, onde rglegade 22 relatérios de pesquisa
considerados, 13 fizeram uso somente da temper&tficzeram uso da temperatura e da
umidade, 3 utilizaram parametros meteoroldgicogiandais e 3 usaram somente o
consumo de energia elétrica. Os parametros meégpcok adicionais sdo THI
(temperature-humidity index), que mede o descoafdd aguecimento no verao e WCI
(wind chill index) que mede o desconforto do frio mverno. Como mencionado
anteriormente, a maioria das concessionarias secl&ntes de diferentes tipos como
residencial, comercial e industrial. O padrdo do da energia elétrica € diferente para
clientes que pertencem a diferentes classes, mas yarte, similar aos clientes que
pertencem a mesma classe. Por isso, grande pastecai@essionarias de energia
distingue o comportamento do consumo de energidcaléor classe. Para previsdo em
curto prazo é usada uma variedade de métodos cjuerim abordagem por dias similares
entre dias Uteis, finais de semana e feriados,ovyamodelos de regressdo, séries
temporais, redes neurais, sistemas especialistagical fuzzy e algoritmos de
aprendizagem estatistica.

Neste capitulo sdo descritos sucintamente algundelo® de previsdo, com
destaque para quatro modelos utilizados para aspiedo consumo de energia elétrica
horaria para alguns regionais elétricos da Chesfséstema total Celpe. Os modelos
desenvolvidos neste estudo tém por objetivo realizerevisdo do consumo de energia
elétrica horaria em curto prazo e tendo como unsaet@radas a variavel temperatura

média diaria prevista para o dia da previsao dgacar

5.1 Abordagem pelo dia Similar

Esta abordagem se baseia em detectar nos dadéscbistde um, dois ou trés
anos, os dias com caracteristicas similares aguiiadevera ser previsto. Caracteristicas
similares incluem, por exemplo, clima (temperatwhuvas, umidade, etc.), dia da
semana, se é um feriado local ou nacional, entit®su O consumo de energia elétrica
de um dia similar € considerado como um dado dexdmtpara previsao. Ao invés da
previsdo ser representada por um unico dia de numsgle energia elétrica similar, ela
pode ser uma combinacgdo linear ou um procedimeatiegressao que incluem varios

dias similares.
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5.2 Modelos de Regressao

Regressdo é uma das mais vastas técnicas detestatéada. Para a previsdo de
consumo de energia elétrica, 0 método de regress@ralmente usado para modelar a
relacdo entre o consumo de energia elétrica e otdtores, tais como clima, tipo do dia
e classe do consumidor. Engle et al.apresentararf@@mvarios modelos de regressao
para previsdo do pico de consumo de energia eéthicdia seguinte. Seus modelos
incorporam influéncias deterministicas, tais corferjados; influéncias estocasticas,
consumos médios de energia elétrica e influéncitseas, como o clima (precipitacao,

temperatura média, umidade, etc.).

5.3 Séries Temporais

Os métodos de andlises de séries temporais saadoasea hipotese na qual os
dados possuem uma estrutura interna, tais comdénera, variagdo sazonal, ciclos e
componentes irregulares. Métodos de previsao catasstemporais e com variaveis
exégenas sdo 0os métodos classicos mais usadoss Sfriporais tém sido usadas por
décadas em areas como economia, processamentl d@gisinal e também na previsao

de consumo de energia elétrica.

5.4 Modelos Desenvolvidos

Neste item sao apresentados os quatro modelos, BLF, ARX e RLS,
mencionados no capitulo 4, que foram utilizados gaevisdo horaria do consumo de
energia elétrica dos regionais da Chesf (Angelimazdiro, Mirueira e Tacaimbd) e do
total Celpe nos horizontes de 07 e 14 dias, temtoocentrada a varidvel temperatura

média diaria e de forma regionalizada.

5.4.1 Analise das séries temporais de consumo e variavelsnaticas



-42-

O objetivo neste item é selecionar as variaveis maés influenciam e se
correlacionam com o consumo de energia elétriceel@cao foi realizada analisando-se
diversas correlacdes entre estas varidveis e aocunde energia elétrica do sistema total
Celpe ou das regionais presentes na série hist@mcaanalise. Identificadas tais
variaveis, tém-se entdo definidas as entradas dakelos de previsdo desenvolvidos e
apresentados nos itens 5.4.3 e 5.4.6. Uma dasgdareis dificeis desta fase da pesquisa
€ encontrar os dados mais representativos parantesdas dos modelos, devido ao
elevado numero de variaveis envolvidas e de mupgipgregados as regionais do
sistema Celpe. Para se encontrar os dados maiameds das entradas das redes foram
realizadas correlagfes entre o consumo diério elgisnais selecionadas e do total da
Celpe e as temperaturas média, maxima e minimediZzom o indice de precipitacao
diario.

Para desenvolver os modelos BLF e CLF, foram raddig as correlagdes entre as
variaveis meteoroldgicas [41] e o consumo de eaegdétrica diario. Uma baixa
correlacdo do indice de precipitacdo com consumerskgia elétrica foi observada.
Portanto, esta variavel ndo foi utilizada nas essados modelos, sendo utilizadas
apenas as temperaturas meédia, maxima e minimagslipdr apresentarem uma forte
correlacdo. Observou-se a partir da analise dogltadss que a correlagdo mais
expressiva na maioria dos casos se deu com a temp@emmaxima. Porém, para os
guatro regionais elétricos e o total Celpe escohideste trabalho, a temperatura média
apresentou uma maior correlagdo com o consumo eeianelétrica. A temperatura
média tem a vantagem também de agregar as infoemad® minimo e maximo ao
mesmo tempo. A tabela 2 mostra a correlacdo emstreasaveis meteoroldgicas e o
consumo de energia elétrica para os regionaisicglétrAngelim, Juazeiro, Mirueira,

Tacaimbo e Total Celpe.

Tabela 2- Correlagdo entre as variaveis meteorolégicas e mscmo de energia

Regiona | Municipio | Temp. Min.|| Temp. Med. | Temp. Max. | Precipitacdo (mm
AGL |JAguas Belas 0.5016 0.6327 0.5989 -0.1972
JZD Afranio 0. 2277 0. 3381 0. 336 -0. 0257
MRR Olinda 0. 3619 0. 4458 0. 4226 -

TAC Jatauba 0. 2798 0. 3475 0. 3108 -0. 0522
TPC Manari 0.4306 0.5393 0.5020 -

As temperaturas meédias e precipitacaoatidprevistas para os 176 municipios do

estado para os horizontes de 7 e 14 dias sdo fdasgeela SomarMeteorologia [41].
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5.4.2 Metodologia Adotada para Criacdo das Redes

Para criagao das redes neurais dos n®dplaados neste trabalho, considerou-se
como padrdo os mesmos procedimentos em [42]. psbesdimentos sdo basicamente

0S seguintes:

a) Criacao do conjunto de aprendizagem;
b) Parametrizacédo da criacdo das redes des@as|
¢) Busca sequencial do nimero de neurdniosumada oculta;

d) Utilizacdo do método de validagdo cruzada paterminacédo da melhor rede.

5.4.2.1 Criagao do Conjunto de Aprendizagem

7

O conjunto de aprendizagem é uma maz possui os padroes de entrada e
saida desejada na mesma linha. Esta matriz sofeepemmutacdo aleatoria das linhas
(embaralhamento), antes de ser dividida em tréguctws, de modo que 70% dos
padrdes sao usados para treinamento, 20% paragatice 10% para teste. Como a base
de dados tem inicio em 01 de janeiro de 2005 einerem 31 de dezembro de 2008,
escolheu-se guardar o ano de 2009 para avaliagicedas em simulacéo real de seu
uso, diminuindo entdo os dados para aprendizagetabdla 3 mostra a quantidade de
dias ndo uteis (DNU) e dias uteis (DU) para os wumios de aprendizagem para 0S
periodos de 2005 a 2008 e do conjunto de simuleg&oo ano de 2009.

Tabela 3- Dias ndo Uteis e Uteis: conjuntos de aprendizagesimulacéo

APRENDIZAGEM SIMULACAO
ANOS 2005 2006 2007 2008 2009
DNU 459 118
APRENDIZAGEM SIMULACAO
ANOS 2005 2006 2007 2008 2009
DU 1002 247

5.4.2.2 Parametrizacdo Desenvolvidas das Redes

As Redes Neurais Artificiais com a atguwira Multilayer Perceptron (MLP)

aprendem, durante o procedimento de treinamemtyést da atualizacdo dos seus pesos.
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O algoritmo de aprendizagem de retro-alimentac&axkftropagation) é baseado no
principio da correcdo de erro, que é a diferen¢e envalor obtido pela rede e o valor
desejado. Este algoritmo busca a minimizacdo do através de um dos métodos
derivados do gradiente descendenfes atualizacbes dos pesos sao fortemente
influenciadas pela derivada do erro e por um vd®rtaxa de aprendizagem. Esses
algoritmos ndo garantem a convergéncia para ummuimglobal e sua parametrizacao

pode tornar lento o processo de convergéncia.

As redes BLF e CLF foram criadas conncuigetura MLP, treinadas utilizando o
Matlabe 7.3 (R2006b) com o algoritmo Resilient Propaga(RRROP) descrito em [43].
Todas as redes estudadas neste trabalho possigerat@das sendo uma camada de
entrada, uma camada escondida e uma camada de@saidados da camada escondida
possuem a fungcdo de ativacdo tangente hiperbdlioa rodos da camada de saida
possuem a funcdo de ativacdo sigmoide logisticani@ero méaximo de iteracdes
definido para todos os treinamentos foi 10.000 apo© treinamento para pelo critério
de Early Stopimplementado pelo Matlah ou se o nimero maximo de iteracdes €
atingido ou ainda se o Erro Médio Quadratico — MBIEan Square Errgrno conjunto

de treinamento for igual a zero.

O critério deEarly Stop tem o objetivo de aumentar a capacidade de
generalizacdo das redes. O Maflaimplementa este critério monitorando o erro no
conjunto de validac&o durante o treinamento. O moroonjunto de validagdo geralmente
diminui durante a fase inicial do treinamento. Etanto, quando a rede comeca a
memorizar os dados de treinamento, o erro no ctmpm validacdo comeca a aumentar.
Quando o erro no conjunto de validagdo aumentarammero especifico de iteracdes
(no caso dos modelos desenvolvidos foi adotado dmero de 20 iteragdes), o
treinamento € interrompido e os pesdsas sao retornados para os valores do momento

do erro minimo de validacao.

5.4.2.3 Busca Sequencial do Numero de Neurbénios @Gamada Oculta

Nesta fase faz-se a variacdo do numensodos na camada oculta de 40 a 120 e
para cada iteragdo sdo criadas 10 redes formandwtamde 810 redes criadas por
ensaio. O numero de nodos escolhido é dado pelarmaidia (das 10 redes criadas por

nodos) do MSE do conjunto de validacéo. E impoetatestacar que quando uma das
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redes possui um alto grau de complexidade provopattbgrande niamero de entradas,
pelo grande numero de nodos na camada oculta, amoneelas duas causas

simultaneas, a rede tem tendéncia a sofrer maitugmcia da inicializagéo dos pesos, 0
gue pode fazé-las convergirem prematuramente. Bless®s ndo sao contabilizados os
resultados destas redes no calculo da média do déStEnjunto de validacdo. A média

foi utilizada para ordenar as redes e por fim ésrob nimero de nodos na camada
oculta com menor valor médio de MSE do conjuntaval@acdo durante o treinamento

da RNA.

5.4.2.4 Método de Validacdo Cruzada e Determinacd@ta Melhor Rede

Nesta etapa ja € escolhida a priotimero de neurénios na camada oculta o que
nos da a arquitetura final da rede, mas ainda fédtscobrir uma rede que seja a
considerada a "melhor" (mais habil) para resolverablema abordado. Fez-se entdo, a
busca pela melhor rede utilizando a técnica dedagdio cruzada como ferramenta de
auxilio na busca. Normalmente o uso desta técnifeata para estimar a taxa de erro
verdadeira. Utilizou-se com outro enfoque o dedepar o conjunto de aprendizagem da
rede de forma sisteméatica e diversa. O método tidagao cruzadak¢fold cross-
validation), ondek representa o numero de particbes geradas aleasmiar partir da
amostra de exemplos, é usado para treinar e esiatema. Nesse método as amostras
sédo divididas enk particbes mutuamente exclusivas. A cada iteragaw particao
diferente é utilizada para testar o sistema e tadasutrasi — 1) particbes sao utilizadas
para treinar o sistema. A taxa de erro é dadameétia das taxas de erro calculadas para

asn iteracdes. Os passos do método pard 0, por exemplo, resultariam em:

1) Todo o conjunto de exemplos é dividido entdol® particbes diferentes, aleatorias
e mutuamente exclusivas;

2) Sé&o realizados 10 experimentos. A cada expatimuma particdo diferente é
utilizada para testar o sistema e as outras 9t#&adas para treinar o sistema,;

3) A estimativa da taxa de erro verdadeira éltado da média das taxas de erro nos 10

experimentos.

Neste estudo utilizou-se sempr&k & 10 e a cada experimento do método
criaram-se 10 redes & 10) inicializando os pesos de forma aleatériaultando, no
final do processo, em um total de 100 redes crjadis quais se selecionou a rede de
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menor MSE do conjunto de teste, sendo chamada aisifa melhor redé Apods

divisdo do conjunto de aprendizagem em 10 partjg@s escolhidas sete particdes para

formar o conjunto de treinamento, duas particoea flamar o conjunto de validagéao e

uma particdo para formar o conjunto de teste, cordopode ser visto na tabela 4 e

graficamente na Figura 18.

Tabela 4Formacéo dos conjuntos de treinamento, validacéeste

Rede Conjuntos de Treinamento Conjuntos de Validacao Conjuntos de Teste
1a10 4,5,6,7,8,9, 10 2,3 1
11 a 20 1,5,6,7,8,9,10 3,4 2
21a30 1,2,6,7,8,9,10 4,5 3
31 a40 1,2,3,7,8,9,10 5,6 4
41 a 50 1,2,3,4,8,9,10 6,7 5
51 a 60 1,2,3,4,59,10 7,8 6
61a70 1,2,3,4,5 6,10 8,9 7
71a80 1,2,3,4,5,6,7 9,10 8
81 a 90 2,3,4,56,7,8 10,1 9
91 a 100 3,4,5,6,7,8,9 1,2 10
Niamero total de padroes (conjunte de aprendizagem)
|« |
™ 1
Particio —m8 — 1 2 4 5 il 7 3 1n
Experimento 1 — | | | | | | | | | | |
Experimento 2 — | | | | | | | | | | |
Experimento 3 — | | | | | | | | | | |
Experimento 4 — | | | | | | | [ [ [ | o
Experimenta 5 —* | | | | | | | | | | | E %
Experimento 6 =~ — | | | | | | | [ | [ | % § 5
X [ i)
= -
Experimento 7 —> [N | | OO = = 2
o (] [}
Experimento 8 — | | | | | | | | | | | E E E
= =
Fxperimento @ —| | | | | | [ ] | | | 5 5 &8
Experimento 10 — | [ | | | | [ ] | | | B | |

5.4.3 BLF (Base Load Forecaster)

Figura 18 Esquema de validagcéo cruzada multipla com k = 10

Este modelo foi implementado no Matlasua rede foi treinada para prever o

consumo de energia das horas do dia seguinte.giisasi 19 e 20 mostram os diagramas

do modelo BLF para previsdo no horizonte de 7 dipara os dias Uteis (DU) e nao Uteis

(DNU), respectivamente. A entrada CDS(d), que @Bpa o tipo do dia é caracterizada
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por um ndmero inteiro, que na Figura 19 pode vat@arl a 5 (segunda a sexta) e na

Figura 20 pode ser 1 ou 2 (sdbado ou domingo).

L(d,h)

L (dh-1)

L(dh - 2)

L* (d+7 h)sLr

L (dh-23) L* (H7h +L)ecr

Tmedd) L* (d+7h +2)gLr

T*mé((d"'?)

L* (+7h +23)

CDYd)segq

RNA do Tipo MLP
Totalmente Conectada

CDSd)ter

CDSd)quar

CDSd)quar

CDSd)sex

Figura 19 - Modelo previsor BLF para 7 dias e para os dias si{@U)



L (d,h)

L(dh-1)
L (dh-2)

L* (d+7,h)|3|_|:
L(d,h—23) L*(d+7h+ Lgir
Tmé((d) L* (d+7,h + 2) BLF
T*medd+7)

L*(d+7.h + 23).F

RNA do Tipo MLP
Totalmente Conectada

CDSd)sab

Figura 20- Modelo previsor BLF para 7 dias e para os dids miteis (DNU)

Os diagramas no horizonte de 14 diasd&nticos aos mostrado nas Figuras 19 e

20, bastando apenas substituir (d+7) por (d+NBstes casos para cada regional e total

Celpe, as entradas e as saidas do modelo BLF séo:

Entrada 1:L(d,h) - consumo de energia elétrica horario na hyra(h

Entrada 2:L(d,h-1) - consumo de energia elétrica horario 1 horasadte
hora(h).

Entrada 3:L(d,h-2 - consumo de energia elétrica horario 2 horassada

hora(h), e assim sucessivamente.

Entrada 25:Tmedd) - temperatura média realizada do municipio que
apresenta maior coeficiente de correlagdo entremgodratura média e o

consumo total diario do regional ou sistema to&p€ (TCP) no dial.

Entrada 26:T*,g{d+7) - temperatura média prevista do municipio que
apresenta maior coeficiente de correlacdo entremgdratura média e o
consumo total diario da regional ou total Celpe FyGorizonte de 7 dias a
frente do dial.
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* Entrada 27.CDS(d)- cédigo do dia da semana para o dia a ser previsto
correspondente a um valor entre 1 e 7 para refegses dias Uteis (de

segunda a sexta-feira) e os dias ndo Uteis (sabadongo e feriado).

e Saidal: L*(d+7,h)g.r - previsdo da consumo de energia elétrica diata t

do sistema, 7 dias a frente na hora(h).

e Saida2: L*(d+7h+1)g.r - previsdo da consumo de energia elétrica diaria

total do sistema, 7 dias a frente, 1 hora depolsoda(h).

e Saida3: L*(d+7,h+2)g . - previsdo da consumo de energia elétrica diaria
total do sistema, 7 dias a frente, 2 horas depaishara(h), e assim

sucessivamente.

5.4.4 CLF (Change Load Forecaster)

As Figuras 21 e 22 mostram os diagran@asnddelo CLF para previsdo no
horizonte de 7 dias e para os dias uteis (DU) e (iéis (DNU), respectivamente e
também é implementado no Matfatsendo treinada para prever o consumo de energia
das horas do dia seguinte a ser previsto. Os dgrano horizonte de 14 dias séo

idénticos aos mostrado nas Figuras 21 e 22, bastgpehas substituir (d+7) por (d+14).

Para cada regional da Chesf e para bGelae, as entradas do modelo CLF s&o as

mesmas que as do modelo BLF, porém as saidas delonodF sao:

* Saida 1 das RNAs 4(d, h) - € a mudanca no consumo de energia elétrica
horério na hora (h) em relacdo a mesma hora 7atites. Para se obter a
previsdo do consumo de energia elétrica usando 6, @tliciona-se esta
mudanca do consumo de energia elétrica horarimreaa(h) ao consumo de

energia elétrica horario na hora(h) 7 dias antes.

 Saida 2 das RNAsA(d, h-1) - € a mudang¢a no consumo de energia elétrica
horério 1 hora antes da hora(h) em relacdo a masnaa7 dias antes. Para
se obter a previsdo do consumo de energia eléisaado o CLF, adiciona-
se esta mudanca do consumo de energia elétricachdrdora antes da
hora(h) ao consumo de energia elétrica horariora Hepois da hora(h) 7

dias antes.

» Saida 3 das RNAsA(d, h-2) - € a mudanca no consumo de energia elétrica

horério 2 horas antes da hora(h). Para se obteevasio do consumo de
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energia elétrica usando o CLF, adiciona-se estaangaddo consumo de
energia elétrica horario 2 horas antes da horaghyomsumo de energia
elétrica horario 2 horas antes da hora(h) 7 diatesare assim

sucessivamente.

e Saidal do sistemal*(d+7 h)cLr - previsdo do consumo de energia elétrica

horério do sistema, 7 dias a frente na hora(h).

e Saida2 do sistemal*(d+7h+1)c.r - previsdo do consumo de energia

elétrica horario do sistema, 7 dias a frente, A ld@pois da hora(h).

» Saida3 do sistemal*(d+7h+2)cr - previsdo do consumo de energia
elétrica horario do sistema, 7 dias a frente, Zafatepois da hora(h), e

assim sucessivamente.

L(d, h) »(F » L* (d+7,h)CLF
A
Ldh-1) @ LT Do
A
L dh-2) (T » L*(d+7h + 2)cLF
A
L(d,h - 23) ’® - L* (d+7h +23)
A
TméC(d)
Tmedd+7)
A(d, h)
CDYd)seq
Ad, h-1)
CDSd)yer
Ad,h-2)
CDYd)qua
CDYd)qui A(d, h - 23) —
RNA do Tipo MLP
C Dad) Sex Total mer?te ICF:)(())n ectada

Figura 21 - Modelo previsor CLF para 7 dias e para os dias sIi{&U)
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L(d,h) >(T » | L*(d+7 h)cer
A
L(d,h - 1) »(H » L*(d+7,h + 1)c|_|:
A
L(d,h - 2) »(+ > L*(d+7,h + 2)c|_|:
A
L(d,h - 23) WD L*(d+7.h + 23k1r
A

Tmedd)
Tmedd+7)

4(d,h)
Cng)dom

Adh -1
CDYd)sap

Ad+7,h-2)

A(d+7,h - 23)

RNA do Tipo MLP
Totalmente Conectada

Figura 22 - Modelo previsor CLF para 7 dias e para os dias aGé&is (DNU)

5.4.5 Modelo ARX

O método ARX, como ja foi dito no capdtul, leva em consideracdo além das
séries temporais, entradas do processo, ou ségametodo faz uso da autoregresséao e
das variaveis exégenas, motivo pelo qual € conbemidno ARX. O método ARX foi
aplicado como um combinador das saidas dos moBele£ CLF, produzindo-se assim,
um terceiro modelo. A Figura 23 mostra o diagramambdelo ARX para previsao no
horizonte de 7 dias. Este modelo considera queypasadeterminada hora, a equacao da
predicdo é a mesma, tanto para dias uteis (DU) cpana dias nao uteis (DNU). O
diagrama utilizado para o horizonte de 14 diasé&htido ao mostrado na Figura 23,
bastando apenas substituir (d+7) por (d+14).
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L(d+7, h) BLF / \
L(d+7, h - 1)BLF
C
L(d+7,h - 2)BLF e)
M L* (d+7, h)ARX
B
I L* (d+7, h+ 1)ARX
L(d+7,h - 23)BLF N
D
e > L* (d+7, h +2)ARX
L(d+7,h) cLe R
L(d+7,h-1
( Jor L*(d+7, h + 23)rx
ARX
L(d+7,h - 2)cLe
L(d+7,h - 23k|_|: \ /

Figura 23 - Modelo combinador ARX para 7 dias

Para cada regional da Chesf e para o@atigle, as entradas e saidas do modelo
ARX séo:

* Entrada 1.L(d+7,h)sr - consumo de energia elétrica horario previsto [BilF, 7

dias a frente na hora(h).

* Entrada 21 (d+7,h+1)g.r - consumo de energia elétrica horario previsto palF, 7

dias a frente , 1 hora depois da hora(h).

* Entrada 3:L(d+7,h+2)g.r - consumo de energia elétrica horario previsto pelF, 7

dias a frente , 2 horas depois da hora(h), e asst@ssivamente.

» Entrada 251 (d+7,h)cr - consumo de energia elétrica horario previsto @ilF, 7

dias a frente na hora(h).

» Entrada 261 (d+7,h+1)c.r - consumo de energia elétrica horario previsto @ilF,

7 dias a frente, 1 hora depois da hora(h).
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» Entrada 27:L(d+7,h+2)cr - consumo de energia elétrica horario previsto @IF,

7 dias a frente, 2 horas depois da hora(h), e asstessivamente.

e Saida 1L*(d+7h)arx - previsdo do consumo de energia elétrica horarisistema,

7 dias a frente na hora(h).

e Saida 2 L*(d+7h+1)arx - previsdo do consumo de energia elétrica horado d

sistema, 7 dias a frente, 1 hora depois da hora(h).

e Saida 3 L*(d+7h+2)arx - previsdo do consumo de energia elétrica horaco d

sistema, 7 dias a frente, 2 horas depois da hom@gsim sucessivamente.

5.4.6 Modelo RLS

Da mesma forma que o modelo ARX, modl& é um combinador das saidas
dos modelos BLF e CLF. O modelo RLS é mostradoigar& 24. Ou seja, ele também
leva em consideracdo as entradas do processogegtegaso sao as saidas dos modelos
BLF e CLF.

4 Y
L(c4+7,h) sr
L(d+7,h - 1)gLe C
L(d+7h - 2)sr |\a
L*(d+7 h)rLs
B
' L*(d+7h + L)is
L(d+7h - 23)ae N
g L*(G+7h + 2)us
L(d+7,h) cir O
R
L(d+7,h-1)cir L*(d+7h + 23Ris
L(d+7,h - 2)cLF RLS
\ L 4

L(d+7h — 23}k

Figura 24 - Modelo combinador RLS para 7 dias
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Objetivando tirar vantagem do desemperdraplementar, estes dois previsores
(BLF e CLF) sdo combinados de forma linear usandalgoritmo dos minimos
quadrados recursivos, sendo possivel obter umaispeviinal para cada hora.
Para uma determinada hora, este modelo considera g@gquacao para combinacédo das
previsbes € a mesma para dias Uteis (DU) e diasutéi® (DNU). O diagrama no
horizonte de 14 dias é idéntico ao mostrado pat&@ad na Figura 24, sendo necessario
apenas substituir (d+7) por (d+14).

As entradas do modelo RLS para cadamafjda Chesf e para o Total Celpe, séo

as mesmas descritas para o0 modelo ARX e as sd@idas s

e Saida 1L*(d+7 h)r.s- previsdo do consumo de energia elétrica horarisistema, 7

dias a frente na hora(h).

e Saida 2 L*(d+7h+1)r.s - previsdo do consumo de energia elétrica horado d

sistema, 7 dias a frente, 1 hora depois da hora(h).

e Saida 3 L*(d+7h+2)r.s - previsdo do consumo de energia elétrica horado d

sistema, 7 dias a frente, 2 horas depois da hom@gsim sucessivamente.

Como exemplos, tomemos a equagdo quiizadé na hora 1 de todos os dias e
gue serd usada para a Regional Angelim indistinteen®u seja, nos dias Uteis e ndo
Uteis, em todos os meses do ano de 2009 para cdaoaddRX e RLS nos horizontes de

7 e 14 dias, utilizando o programa no Maftab

1. Regional Angelim Horizonte 07 dias

Modulo ARX hO1:

Discrete-time IDPOLY model: A(q)y(t) = B(q)u(t) &(t)
(Continuagéo do Modulo_ARX_h01)

A(q) = 1 - 0.4007 g1

B1(q) = 0.2369 -1

B2(q) = 0.3623 g-1

Estimated using ARX
Loss function 3.36752e+006 and FPE 3.38167e+006
Sampling interval: 1
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Modulo RLS h01

Discrete-time IDPOLY model: A(Q)y(t) = B(q)u(t) Ktg
A(q) =1 - 0.4051 g1

B1(q) = 0.2169 g~-1

B2(q) = 0.3887 g"-1

This model was not estimated from data.

Sampling interval: 1

2. Regional Angelim Horizonte 14 dias

Modulo ARX hO1

Discrete-time IDPOLY model: A(Q)y(t) = B(q)u(t) (te
A(q) = 1 - 0.4482 g*-1

B1(q) = 0.2625 -1

B2(q) = 0.2904 g-1

Estimated using ARX
Loss function 3.54975e+006 and FPE 3.56459e+006
Sampling interval: 1

Modulo RLS h01

Discrete-time IDPOLY model: A(Q)y(t) = B(q)u(t) Ktg
A(q) = 1-0.3018 g*-1

(Continugéo do Modulo_RLS_h01)

B1(q) = -0.342 g’-1

B2(q) = 1.047 g-1

This model was not estimated from data.

Sampling interval: 1
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No total, para cada regional e para o[To&pe, foram obtidas 480 equacdes, 240
para o_Modulo_ARXe 240 para o0 _Modulo RL S0 ano de 2009, considerando as
simulacdes realizadas para as regionais em esAmgelim (AGL), Juazeiro (JZD),
Mirueira (MRR), Tacaimbo (TAC) e Total Celpe (TQR)s horizontes de 7 e 14 dias.
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CAPITULO 6

Base de Dados e Simulacao dos Modelos

6.1 Levantamento e Analise dos Dados

O conhecimento da base histérica dos slatkb consumo de energia elétrica
horéria foi de extrema importancia para o sucessmaldelo de previsdo de consumo de
energia elétrica desenvolvido neste estudo. Fartrpesta base de dados que foram
escolhidas as variaveis mais significativas paramémem os conjuntos de entrada do
Sistema de Inteligéncia Artificial. Assim, nestepitalo, € feita uma descricdo do
conteudo da base de dados, expondo as informagdielssy as duvidas e problemas
suscitados durante a analise dos dados. Aposeseapacdo da base de dados, serédo
mostrados os resultados da simulagédo dos modala® o de 2009 e, entdo, € descrita
uma analise dos resultados obtidos.

6.2 Descricao dos Dados Obtidos na Celpe

Os dados horarios do consumo de enetéidca, obtidos através do Sistema de
Medicao de Fronteira- SMF da Celpe correspondendadss horarios do consumo de
energia elétrica de 20 barramentos ligados na Bédia. Neste estudo os barramentos
foram agrupados formando 13 conjuntos. Cada camjd@tbarramento € denominado de
regional elétrico. A Figura 25 ilustra um barraneetipico com seus respectivos pontos
de medicdo em um determinado regional elétrico luestC

230 kv
69 kV

TC,
£ .." > SE Celpe 1

Transformador
230/ 69 kv1l

= SE Celpe 1

M SE Celpe 3

sscesscsscedeccccccccccnse
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Legenda
SMF - Sistema de Medicéo de Fronteira

SE - Subestacao

IVll

M, Medidores Eletronicos
MS

Figura 2bMedicao de um barramento elétrico tipico

Os dados climaticos, temperatura eipitacdo, foram fornecidos de forma
diaria para 173 municipios no estado de Pernamiptith Cada municipio possui
informacé&o diaria de temperaturas maxima, mininméedia e precipitacdo. O periodo
considerado para todos esses dados é de janei20@® até dezembro de 2009.
Informacdes adicionais, como o consumo de enetgtaca do municipio segmentado
por classe de consumidores também foram analisAd@sbela 5 mostra os regionais
elétricos da Chesf, cujos dados foram utilizadosa pelaboracdo dos estudos e

simulacdes.

Tabela 5 -Relac¢do Cédigo x Nome Regional e Participacdo dwsemo por classe

Participacdo do Consumo da Classe no Total do Regial

Cad. Nome Resid.| Com. | Indust. | Pod. | Il. P. | Rur. | Serv. | Prop. | Sup.
Reg. | Regional Puab. Pub. Conc
AGL | ANGELIM | 42,3% [ 10,8%| 7,3% 49%| 6,79 13,606 8,9%  0,1%5,4%
BGI BONJI 375% | 37,0  9,1% 9,9%| 3,79 00% 25M 03  0/0%
BNO [ BOMNOME | 32,7% | 89%| 10,4% 43%| 54% 19,7% 9,76  0,2048,8%
GNN GOIAN. 20,8% | 57%| 56,9% 2,5%| 3,69 40% 6,4k  0,1p6 0%,

JRM JOAIRAM 51,0% | 13,5% 11,4% 3,6% 6,09 5,4% 9,0p6 0,1p00,0%
JZzD | JUAZEIRO 2| 31,3%| 17,6% 9,8% 4,3% 3,99 289% 3,3% 90,4 0,7%
MRR | MIRUEIRA 41,6% | 13,7% 24,0% 3,7% 5,09 3,4% 8,1%0 0,19 ,5%
PRD | PIRAPAMA 22,6% | 14,2% 53,2% 2,1% 2,9% 1,5% 2,2 0,0p01,2%
RIB RIBEIRAO 43,1% [ 10,5% 8,6% 4,2% 76% 11,16 14.8% 0,1P6 ,09%0
TAC | TACAIMBO | 42,1% | 16,4% 18,9% 3,1% 5,29 4,9% 9,3% 0,1%0,0%
ZBU ZEBU 28,5% 6,5% 1,1% 4,5% 5,59 50,0p0  3,9P0 0,2po 0,0%

111

Desta forma, foi possivel agregar oshigipios em seus respectivos regionais
através de uma listagem fornecida pela Celpe qiieara qual regional administrativo
da Celpe os municipios estdo associados, assim aomaal regional elétrico da Chesf
também estdo associados. Outras duas regionais, tajabzam as 18, foram
desconsideradas (PIRAPAMA 230 kV e SCHINCARIOL 2BB@) por se tratarem
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exclusivamente de grandes consumidores industi&ienergia, o que foge ao objetivo
deste estudo, pois ndo sofrem influéncia das weig&limaticas, como temperatura, por

exemplo.

6.3 Contetdo do Banco de Dados

A partir dos dados fornecidos pel#p€gfoi iniciado o processo de inclusdo de
informacdes no banco de dados do estudo. A reldg&egionais carregadas no banco
de dados do projeto € a apresentada na Tabelal® temos também a participacdo do
consumo de cada segmento (classe de consumo) soncoriotal de cada regional. A
ilha de Fernando de Noronha ndo sera consideradsstndo por ndo fazer parte do
Sistema Interligado Nacional. Os municipios agregad regional elétrica Oratério,
pertencente a distribuidora Energisa Paraiba, séramdos no sistema como
pertencente a regional Goianinha da Chesf e osaipims do regional Itaparica serdo
tratados no sistema da regional Zebu.

Os regionais elétricos, Angelim (AGL)Juazeiro (JZD), Mirueira (MRR),
Tacaimbo (TAC) e Total Celpe (TCP), que juntas egjem a 32% do consumo total
Celpe (TCP). A Figura 26 mostra o mapa regionatizdd Pernambuco destacando a

localizacéo dos regionais elétricos em estudo.

Ceara Paraitha

Piaui

Sertio

Sio Francistq

l(
! Bahin 1 Alapoas Oceano

\tlantico

Figura 28/apa dos regionais elétricos em estudo

O conhecimento mais profundo do cormedad banco de dados do consumo de
energia elétrica é muito importante para criacaonddelos de previsdo de consumo de
energia elétrica. Este banco de dados alimentacargantos de entrada dos sistemas de

inteligéncia artificial.
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Os dados fornecidos pela Celpe constarmedicdes horarias do consumo de
energia elétrica em 13 regionais elétricos que déiganeiro de 2005 a dezembro de
2009. Para os regionais elétricaralisados neste trabalho, temos, Angelim (AGL),
classificada com perfil predominantemente residgr{d2,3%) e rural (13,6%Juazeiro
(JZD) com residencial (31,3%) e rural (28,9%)jrueira (MRR) com residencial
(41,6%) e industrial (24,0%) e Tacaimbé (TAC) coesidencial (42,1%), industrial
(18,9%) e comercial (16,4%). Como se pode obseradrigura 27, em janeiro de 2009,
0s patamares de consumo de energia elétrica dasaeg) elétricos tém intensidades
diferentes para um mesmo dia da semana, chegandalgems casos, a valores de
consumos quatro vezes mais intensos, como por daeere os regionais Juazeiro
(JZD) e Mirueira (MRR).

6.500.000
| ——AGL —-J7D MRR TAC

5.500.000 - 4 A 4 4, A A,

/\ N N

£ 3.500.000 ]

E Domingo Domingo Domingo Domingo

4.500.000

2.500.000

1.500.000 +

500.000

1/1/2009
3/1/2009
5/1/2009
7/1/2009
9/1/2009
11/1/2009
13/1/2009
17/1/2009
19/1/2009
21/1/2009
23/1/2009
25/1/2009
27/1/2009
29/1/2009
31/1/2009

o 15/1/2009

ias

Figura 27 Consumo diario dos regionais Angelim, Juazeiro,Udira e Tacaimbo

Assim, faz-se necessario fixar modgl@isores especificos para cada regional
elétrico e o sistema total Celpe (TCP). Quandoiseralbs 0 comportamento do consumo
diario para os regionais elétricos em estudo estersia total Celpe (TCP) mostrado na
Figura 28, observamos que cada dia possui um divelonsumo de energia elétrica
diferente, onde nos dias Uteis (segunda a sexta} econsumo de energia elétrica tende
a apresentar niveis de consumo muito préoximos. didmdos e principalmente nos
domingos, o nivel de consumo reduz face a desacélerde algumas atividades

produtivas (industrial, comercial, servigos, etc.).
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prever o consumo diario (PCD [3]) dos dias Uteggmda a sexta). Estes modelos sao
utilizados para prever também o consumo dos diasutéis (sabados, domingos e
feriados). A Figura 29 mostra as curvas de consdateriado de 01/05/2009 (Dia do

Trabalhador), que ocorreu numa sexta-feira e méiserva-se que o comportamento do

Foram criados modelos para prever oswmo de energia elétrica horario
(PREVER [2] e os modelos BLF, CLF, ARX e RLS, aprgados neste trabalho) e para

Figura 28Gonsumo diario do Total Celpe em janeiro/2009

consumo € bastante semelhante ao do domingo daansesnana.
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Figura 29- Consumo horario do Total Celpe na semana de 010082 07/05/2009
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A previsao do consumo de energia ekitdie um dia feriado foi realizada como
sendo um sdbado ou um domingo. A escolha de s&hadomingo vai depender do tipo
do feriado.

Como outro exemplo, na Figura 30 olee®r que a curva de consumo de energia elétrica

de uma véspera de feriado (Sao Jodo do ano de,2®¢ considerado um meio feriado, se

assemelha a curva de consumo de energia elétrisdbdalo da mesma semana.

Demanda TCP - kW

1.650.000 —e— Quinta-feira —@— Domingo Sexta-feira Séabado
' ’ —¢— Segunda-feira —e— Véspera Feriado —+— Feriado
1.550.000 -
1.450.000
1.350.000 - ’
Veéspera
1.250.000 Feriado

Demanda KW

1.150.000 - -

Sébado

850.000

N N EEEEEEEEEREEE

Horas

Figura 30 -Consumo horério do Total Celpe na semana de 22008/2 28/06/2009

As Figuras de 31 a 34 mostram como @kentemperaturas maxima, minima e média e
precipitacdo acumulada (mm) diarias realizadasa(03/04/11) e previstas 15 dias a frente (13 a
27/04/11) para o municipio do Recife, obtidas &saslo acesso ao site da Somarmeteorologia
referéncia [41], possibilitando utilizar estas imh@agdes como dados de entrada para projecéo de

dados de consumo de energia elétrica horarioséioglie de forma regionalizadas.

Tenperaturas ninina e nixina en Recife=PE (Estacdo INHET)
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Figura 31 - Temperaturas diarias realizadas no Recife em &yl
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Figura 32 - Precipita¢gfes diarias realizadas no Recife em &0il 1

Tenperaturas Previstas em Recife-=PE
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Figura 33 - Temperaturas diarias previstas no Recife em al@il2
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Figura 34 - Precipitacfes diarias previstas no Recife em akil/l

Os quadros apresentado nas Tabelas del@ mostram os valores de MAPE de
temperaturas médias diarias realizadas e previstasos municipios de Pernambiydd] que
compdem os regionais elétricos considerados netiiele para um dia dos meses de fevereiro,
marco e abril de 2009. Observa-se que na média derendos os municipios, 0 MAPE diario
varia de 4,7% a 7,7% e o MAPE geral para todosias eltodos os 173 municipios do estado é
de 6,2%. Neste estudo, os dados previstos de taetapes médias diarias regionalizad#

utilizados também como entrada para se obter \&jmevistos de consumo de energia
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elétrica Isto pode ter como consequéncia, o fatgude em alguns regionais, poderao

ocorrer maiores erros na previsdo do consumo.

Tabela 6 MAPE de temperaturas médias diarias municipiosedpanal Angelim

o . MAPE
) Municipio de PE 23727200¢ | 107372001 | 13/47200¢ | Média Didria
1 Paranatama 57% 11,5% 12,49 9,8%
2 |Pedra 4,1% 8,5% 12,0% 8,2%
3 |Pesqueira 4,0% 10,0% 12,0% 8,7%
> 4 |Pocao 6,3% 9,2% 12, 7% 9,4%
1 5 |Quipapa 4,1% 9,2% 11,0% 8,1%
LLI 6 |Saloa 5,7% 11,9% 15,3% 11,0%
(20 7 |Séao Benedito do Sul 4,0% 7,5% 9,0% 6,8%
< 8 |Séao Jodo 6,5% 12, 7% 14,6% 11,3%
9 |Sertania 3,1% 6,3% 9,1% 6,2%
10 |Terezinha 2,8% 8,9% 10,9% 7,5%
11 |Tupanatinga 3,1% 7,0% 9,6% 6,6%
12 |Venturosa 4,5% 9,9% 11,8% 8,7%
Média MAPE Regional 4,5% 9,4% 11,7% 8,5%
Tabela 7 MAPE de temperaturas médias diarias municipiosedpanal Juazeiro
o . MAPE
8 N Municipio de PE 23/2/2000] _10/3/2009 _ 13/4/200p _ Média
m 1 Afranio 13,3% 6,3% 3,1% 7,6%
E 2 |pbormentes 13,6% 7.2% 3,4% 8,0%
S 3 Lagoa Grande 11,0% 6,0% 4,5% 7,2%
= 4 |Petrolina 12,1% 7,4% 4,1% 7,9%
Média MAPE Regional 12,5% 6,7% 3,8% 7,7%
Tabela 8 MAPE de temperaturas médias didrias municipiosedpanal Tacaimbo6
o o MAPE
N Municipio de PE 23/2/2000] _10/3/2009 _ 13/47200p _ Média
1 Agrestina 3,8% 7,1% 9,3% 6,8%
2 Altinho 3,7% 8,6% 11,1% 7,8%
3 Belo Jardim 4,3% 10,4% 12,4% 9,0%
‘O 4 |Brejo da Madre de Deus 3,2% 7,1% 10,2% 6,8%
o 5 Caruaru 4,0% 7,6% 11,1% 7,6%
; 6 Cupira 3,6% 7,7% 8,9% 6,7%
< 7 Frei Miguelinho 5,4% 5,6% 9,4% 6,8%
O 8 |Jatauba 3,4% 5,6% 9,2% 6,1%
|<£ 9 RiachodasAlmas 4,7% 6,0% 9,5% 6,7%
10 |Sanharo 4,0% 10,1% 12,1% 8,7%
11 |Santa Cruz do Capibaribe 4,6% 5,7% 9,89 6,7%
12 |Toritama 4, 7% 5,6% 9,7% 6,7%
13 |Vertentes 7,1% 8,2% 11,5% 9,0%
Média MAPE Regional 4,4% 7,3% 10,3% 7,3%
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Tabela 9 MAPE de temperaturas médias diarias municipiosegaanal Mirueira

MAPE
N° Municipio de PE
23/2/2009| 10/3/20090 13/4/200pMédia Diaria
1 Bom Jardim 4,7% 4,1% 7,5% 5,4%
2 Buenos Aires 4,2% 3,3% 6,5% 4,7%
3 Carpina 4,5% 3,5% 6,2% 4,8%
4 |Cha de Alegria 1,9% 2,9% 5,1% 3,3%
5 Cumaru 4,9% 4,5% 8,1% 5,8%
6 Feira Nova 4,3% 3,5% 6,8% 4,9%
< 7 |Gloria do Goita 4,2% 3,5% 6,4% 4,7%
D_: 8 |Joao Alfredo 4,5% 3,9% 7,4% 5,3%
L 9 |Lagoa de Itaenga 4,6% 3,7% 6,5% 4,9%
- 10 |Limoeiro 4,2% 3,5% 6,7% 4,8%
D_: 11 |Machados 3, 7% 3,3% 6,8% 4,6%
> 12 |Nazaré da Mata 2,1% 3,6% 5,8% 3,8%
13 |Olinda 1,7% 3,0% 4,5% 3,1%
14 |Orobo 4,8% 4,1% 7,5% 5,5%
15 |Passira 4,4% 3,8% 7,2% 5,1%
16 |Paudalho 2,1% 3,3% 5,8% 3,7%
17 |Paulista 1,8% 2,9% 4,4% 3,0%
18 |]Salgadinho 4,4% 3,7% 7,3% 5,1%
19 |Sé&o Lourenc¢o da Mata 2,2% 2,7% 4,8% 3,3%
20 |Tracunhaem 4,1% 4,2% 6,7% 5,0%
Média MAPE Regional 3,7% 3,6% 6,4% 4,5%

6.4 Previsdes e Analise dos Resultados

Os modelos de previsdo deste estudo utilizarama péeito de comparacdo, dados

realizados e previstos de janeiro a dezembro d®.2BSte item apresenta os resultados das

previsdes dos modelos propostos para os regiot@rces Angelim (AGL), Juazeiro (JZD),

Mirueira (MRR), Tacaimbd (TAC) e Total Celpe (TCRpicialmente, sdo apresentados o0s

resultados dos MAPE de cada modelo de previsdooptoppara cada um destes regionais

elétricos. Em seguida, os resultados sdo mosti@dmeés de graficos para uma semana do més

de janeiro de 2009.

Com o objetivo de avaliar o rebatimento da varideshperatura diaria, serdo feitas

comparacdes entre os resultados da previsdo darmonde energia elétrica do Totaelpe
(TCP) e dos regionais elétricos AGL, JZD, MRR e TAMlizando osoftware PREVER
[2] e 0 PCO3], ambos desenvolvidos atravésRiD Celpe/UFPE e os modelos BLF, CLF,

ARX e RLS desenvolvidos neste estudo.

Uma das formas utilizadas para observar o deseropgmsimodelos € a média ponderada

mensal do MAPE, mostrada na equagéao (18).
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12
Med,y,g = %AZ(DUm * MAPE,,,,, + DNU_ * MAPE,\,.) (18)
m=1

Em que,DU,, e DNU,, representam a quantidade de dias Uteis e naofitemésm
respectivamente MAPEyum € MAPEsnum S80 a média dos MAPE dos dias Uteis e néo-
Gteis no mésn respectivamente €DA € o total de dias no ano, conforme Tabela 13

mostrada a seguir:

Tabela 10- Quantidade de dias Uteis e ndo-Uteis a cada mé&saale 2009

JAN |FEVMAR | ABR|MAI |JUN | JUL AGO| SET |OUT| NOV | DEZ
DL 21 (17 | 2z |20 | X 21 | 22 2! 2. | 2] 2] 2(

DNL 1C | 11 ¢ 1C | 1] ¢ ¢ 1( ¢ 1( 9 11

Outra forma utilizada para avaliar osdelos € o célculo do MAPE mensal,
podendo este ser obtido pela diferenca da somavdlses realizados horarios
acumulados e a soma dos valores previstos hor@cionulados de consumo de energia

elétrica em cada més.

6.5 Resultados dos Modelos

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dadpresonsumo de energia
elétrica horéario para os modelos BLF, CLF, ARX eRjuntamente com os que foram
obtidos pelos softwares PREVER [2] e o PCD [3].eteslvidos através de projetos de
P&D UFPE/Celpe. Estas comparacdes permitem ideatjfidentre eles, o melhor
modelo previsor para os regionais elétricos estglaéste trabalho (AGL, JZD, MRR e
TAC) e o Total Celpe (TCP), ou seja, aquele quessrtar a menor média mensal de
MAPE horario e a menor média de MAPE entre valoreslizados e previstos
acumulados (total mensal) para o ano de 2009. deeteé que, para todos os resultados
apresentados de MAPE calculados da previsdo noudadmde cada més e sua média
direta no ano para todos estes modelos sempreeapass melhores resultados em

relacdo & média mensal de MAPE horario e sua npédiderada no ano.

Vale ressaltar, que no PREVER [2], as previsOes ls@@rias, mas ndo sao

realizadas de forma regionalizada e no PCD [3]dididas e de forma regionalizada.



6.5.1 MAPE horarios com a média ponderada por mé&so horizonte de 7 dias

Nas Tabelas de 11 a 15 sdo apresentados os resulfadmédia mensal dos
MAPE horéarios com a média ponderada no més e nmatmrizonte de 7 dias, para os
modelos BLF, CLF, ARX e RLS e PREVER. Em destagestas tabelas, o menor e o

maior valor de MAPE.

Tabela 11- MAPE horérios com a média ponderada por més AGlizbate 7 dias

AGL
BLF CLF ARX RLS
D+7 Média Média Média Média
Ponderada | Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 3,833% 3,494% 4.646% 4,312%
Fev 4,203% 3,997% 3,856% 3,658%
Mar 5,005% 4.677% 4,589% 4,031%
Abr 4,315% 4,060% 3,892% 3,665%
Mai 2,698% 2,329% 2,263% 2,378%
Jun 3,888% 3,764% 3,765% 3,291%
Jul 4,410% 4,261% 4,248% 3,555%
Ago 4,738% 4,559% 4,578% 4,110%
Set 3,856% 3,705% 3,651% 3,110%
Out 4,868% 3,804% 4,120% 3,703%
Nov 6,084% 4,898% 5,152% 4,585%
Dez 7,274% 4,584% 5,534% 4.981%
Média Ponderada 4,602% 4,010% 4,195% 3,784%

Tabela 12 MAPE horéarios com a média ponderada por més JZOrbaote 7 dias

1=}

JZD
BLF CLF ARX RLS
D+7 Média Média Média Média
Ponderada| Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 11,562% 10,090% 13,323% 13,3619
Fev 9,106% 9,686% 8,700% 9,436%
Mar 9,093% 9,162% 8,377% 8,863%
Abr 9,379% 8,898% 9,052% 10,307%
Mai 7,028% 6,498% 7,453% 8,226%
Jun 5,467% 5,946% 5,925% 6,201%
Jul 6,803% 6,228% 7,073% 6,594%
Ago 6,419% 7,089% 7,300% 6,866%
Set 8,999% 10,280% 9,411% 8,489%
Out 13,869% 11,264% 13,823% 14,027%
Nov 10,711% 12,497% 10,935% 10,4000
Dez 10,517% 9,619% 10,277% 10,1969
Média Ponderada 9,084% 8,927% 9,314% 9,420%




Tabela 13 MAPE horarios com a média ponderada por més MRIRbwote 7 dias

MRR
BLF CLF ARX RLS
D+7 Média Média Média Média

Ponderada| Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 4,143% 3,712% 3,876% 3,753%
Fev 4,452% 4,390% 4,155% 4,328%
Mar 6,445% 5,855% 5,600% 5,684%
Abr 7,050% 6,751% 6,054% 6,297%
Mai 4,350% 4,226% 4,137% 4,415%
Jun 4,905% 4,697% 4,400% 4,461%

Jul 3,350% 3,169% 3,096% 3,132%
Ago 3,639% 3,820% 3,659% 3,500%
Set 5,215% 5,111% 4,926% 4911%
Out 5,628% 5,644% 5,431% 5,187%
Nov 6,025% 5,990% 5,519% 5,360%
Dez 6,246% 6,474% 6,022% 6,013%

Média Ponderada 5,119% 4,984% 4,739% 4,751%

Tabela 14 MAPE horarios com a média ponderada por més TA@bote 7 dias

TAC
BLF CLF ARX RLS
D+7 Média Média Média Média

Ponderada | Ponderada| Ponderada | Ponderada
Jan 5,613% 5,507% 5,502% 5,276%
Fev 5,797% 5,710% 5,637% 5,565%
Mar 6,075% 5,814% 5,621% 5,293%
Abr 5,098% 4.731% 4,558% 4.412%
Mai 3,961% 3,710% 3,349% 3,250%
Jun 3,701% 3,764% 3,470% 3,331%
Jul 4,598% 4,619% 4,376% 4,157%

Ago 3,388% 3,878% 3,441% 3,101%
Set 4,320% 4,496% 4.242% 3,824%
Out 3,934% 3,572% 3,554% 3,148%
Nov 5,828% 5,236% 5,254% 4,940%
Dez 6,432% 5,386% 5,520% 5,442%

Média Ponderada 4,890% 4,695% 4.537% 4,303%
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Tabela 15 MAPE horarios com a média ponderada por més TCkzbpote 7 dias

TCP
BLF CLF ARX RLS PREVER
D+7 Média Média Média Média Média
Ponderada | Ponderada | Ponderada | Ponderada | Ponderada
Jan 2,800% 2,419% 3,019% 3,056% 2,603%
Fev 3,063% 2,941% 2,939% 2,887% 3,927%
Mar 3,186% 3,210% 3,036% 3,216% 3,894%
Abr 2,845% 2,903% 2,647% 2,730% 3,577%
Mai 2,473% 2,428% 2,283% 2,435% 2,740%
Jun 2,618% 2,551% 2,359% 2,481% 3,060%
Jul 2,549% 2,591% 2,527% 2,731% 2,132%
Ago 2,385% 2,485% 2,497% 2,631% 2,245%
Set 2,743% 2,905% 2,754% 2,960% 2,980%
Out 2,999% 2,682% 2,631% 2,787% 3,150%
Nov 4,344% 3,595% 3,802% 4,028% 4,172%
Dez 4,478% 3,347% 3,740% 4,000% 4,115%
POMngg'rZ da| 3039% 2,836% 2,852% 2,995% 3,208%

6.5.2 MAPE no acumulado do més e média direta nma horizonte de 7 dias

Para os MAPE calculados no acumulado de cada méa média direta no ano no
horizonte de 7 dias, os resultados sao apresentamtabelas de 16 a 20 para os
modelos BLF, CLF, ARX e RLS, PREVER e PCD. Em dgstanestas tabelas,

encontram-se o menor MAPE no acumulado do méswéaiéa direta de todos 0s meses.

Tabela 16 MAPE no acumulado do mA&sL horizonte 7 dias

AGL
BLF CLF ARX RLS PCD
D+7 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 1,922% 1,361% 1,646% 1,396% 0,5159
Fev 1,857% 1,299% 1,529% 0,255% 0,0549
Mar 3,216% 3,144% 3,313% 2,044% 2,1139
Abr 1,963% 0,990% 1,417% 0,172% 0,412%
Mai 0,599% 0,681% 0,511% 0,800% 0,4499
Jun 2,447% 2,531% 2,492% 1,225% 2,5249
Jul 3,548% 3,565% 3,521% 2,395% 3,3819
Ago 2,689% 2,692% 2,618% 1,494% 3,5179
Set 2,887% 2,965% 2,930% 1,789% 3,6989
Out 3,431% 2,241% 2,877% 1,804% 2,9319
Nov 4,483% 3,060% 3,773% 2,799% 3,4589
Dez 6,125% 3,065% 4,576% 3,662% 2,8959
Média Direta 2,930% 2,300% 2,600% 1,653% 2,162%




Tabela 17MAPE no acumulado do m8&D horizonte 7 dias
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JZD
BLF CLF ARX RLS PCD
D+7 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 1,292% 1,968% 3,575% 2,413% 0,438%
Fev 0,239% 2,431% 1,373% 2,996% 4,199%
Mar 0,635% 1,122% 0,221% 1,921% 2,000%
Abr 5,310% 7,011% 6,420% 8,198% 4,552%
Mai 2,719% 3,427% 3,576% 5,236% 0,926%
Jun 1,012% 0,484% 0,916% 2,288% 0,404%
Jul 5,016% 5,414% 5,031% 3,671% 3,829%
Ago 5,347% 6,043% 5,306% 4,085% 2,756%
Set 8,553% 7,350% 8,432% 7,016% 4,645%
Out 1,171% 0,513% 0,233% 1,037% 5,292%
Nov 9,381% 8,520% 8,808% 7,837% 5,352%
Dez 3,549% 1,840% 2,205% 1,142% 4,168%
Média Direta 3,685% 3,844% 3,841% 3,987% 3,213%
Tabela 18 MAPE no acumulado do m&#RR horizonte 7 dias
MRR
BLF CLF ARX RLS PCD
D+7 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 1,158% 1,692% 1,879% 1,719% 1,583%
Fev 0,003% 0,483% 0,131% 0,109% 0,337%
Mar 4,009% 4,338% 4,310% 4,081% 3,990%
Abr 1,597% 1,510% 1,554% 1,046% 1,473%
Mai 0,894% 0,940% 0,877% 0,383% 0,964%
Jun 1,452% 0,914% 1,418% 0,939% 1,288%
Jul 2,409% 2,503% 2,458% 2,010% 3,184%
Ago 3,254% 3,622% 3,370% 2,957% 3,741%
Set 3,961% 3,864% 3,930% 3,469% 4,127%
Out 4,614% 4,680% 4,561% 4,039% 4,157%
Nov 3,336% 3,475% 3,211% 3,035% 2,703%
Dez 4,373% 5,074% 4.504% 4,392% 3,967%
Média Direta 2,588% 2,758% 2,684% 2,348% 2.626%
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Tabela 19MAPE no acumulado do m&4.C horizonte 7 dias

TAC
BLF CLF ARX RLS PCD
D+7 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 2,761% 2,783% 3,342% 2,536% 1,939%
Fev 1,319% 1,403% 1,148% 0,485% 1,791%
Mar 4,952% 4,941% 4,928% 4,317% 2,210%
Abr 3,312% 3,089% 3,058% 2,357% 0,483%
Mai 2,242% 2,495% 2,155% 1,262% 0,070%
Jun 2,157% 2,684% 2,313% 1,450% 0,004%
Jul 3,859% 4,334% 3,960% 3,143% 1,053%
Ago 2,721% 3,555% 2,970% 2,196% 0,694%
Set 3,617% 3,980% 3,738% 3,060% 1,552%)
Out 3,371% 3,111% 3,131% 2,520% 1,381%
Nov 4,359% 3,779% 3,925% 3,435% 2,092%
Dez 3,586% 1,497% 2,364% 2,249% 0,083%
Média Direta 2,930% 2,300% 3,086% 2,417% 1,113%

Tabela 20MAPE no acumulado do m&€P horizonte 7 dias

TCP
BLF CLF ARX RLS PREVER PCD
D+7 Més Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 0,719% 0,191% 0,037% 0,354% 0,051% 0,292%
Fev 0,852% 0,639% 0,844% 0,600% 1,417% 0,996%
Mar 1,313% 1,237% 1,265% 1,540% 2,492% 1,690%
Abr 0,871% 0,793% 0,716% 0,942% 0,255% 0,661%
Mai 0,787% 0,925% 0,632% 0,865% 0,293% 0,425%
Jun 0,964% 1,243% 1,031% 1,318% 0,509% 0,708%
Jul 2,063% 2,217% 2,116% 2,393% 0,720% 1,870%
Ago 1,865% 2,264% 1,984% 2,286% 0,758% 2,065%
Set 2,345% 2,650% 2,456% 2,746% 1,725% 2,563%
Out 2,285% 1,762% 1,967% 2,278% 1,553% 2,288%
Nov 3,699% 2,864% 3,211% 3,511% 3,226% 3,499%
Dez 3,488% 2,166% 2,756% 3,100% 0,718% 3,069%
I\D/Iifgtlg 1,771% 1,579% 1,725% 1,828% 1,143% 1,677%

6.5.3 MAPE horarios com a média ponderada por mé®o horizonte de 14 dias

Nas Tabelas de 21 a 25 sdo apresentados os desulfa média mensal dos
MAPE horarios com a média ponderada no més e no@horizonte de 14 dias, para 0s
modelos BLF, CLF, ARX e RLS e PREVER. Destacadaobiém nas tabelas, o menor e
0 maior valor de MAPE.



Tabela 21- MAPE horéarios com a média ponderada més AGL horizt4 dias

AGL
BLF CLF ARX RLS
D+14 Média Média Média Média

Ponderada | Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 4,104% 3,420% 4,683% 3,975%
Fev 5,103% 4.774% 4,714% 4,434%
Mar 5,681% 5,161% 5,347% 4.601%
Abr 4,714% 4,311% 4.227% 4,311%
Mai 2,842% 2,310% 2,424% 2,403%
Jun 4,407% 4,058% 4,259% 3,696%
Jul 5,345% 4,865% 5,058% 4,181%
Ago 5,818% 4,997% 5,295% 4,467%
Set 5,604% 4.577% 4,854% 4,147%
Out 4,817% 3,980% 4,255% 3,662%
Nov 5,641% 4,437% 4,608% 4,103%
Dez 6,588% 4,684% 4,960% 4.270%

Média Ponderada 5,054% 4,293% 4,557% 4.017%

Tabela 22 -MAPE horarios com a média ponderada més JZD horizda dias
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JZD
BLF CLF ARX RLS
D+14 Média Média Média Média

Ponderada | Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 11,117% 10,090% 12,240% 12,199%
Fev 9,860% 9,686% 9,244% 8,911%
Mar 10,516% 9,162% 9,903% 9,171%
Abr 8,876% 8,898% 8,909% 10,135%
Mai 6,814% 6,498% 7,034% 8,173%
Jun 5,807% 5,946% 5,974% 6,738%
Jul 6,355% 6,228% 6,287% 6,009%
Ago 8,056% 7,089% 8,027% 7,088%
Set 11,119% 10,280% 11,545% 9,987%
Out 12,198% 11,264% 11,983% 11,591%
Nov 12,678% 12,497% 12,540% 11,558%
Dez 10,945% 9,619% 9,915% 9,248%

Média Ponderada 9,525% 8,927% 9,465% 9,233%



Tabela 23 -MAPE horérios com a média ponderada més MRR haezbh dias

MRR
BLF CLF ARX RLS
D+14 Média Média Média Média

Ponderada | Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 4,324% 4,734% 4,021% 3,969%
Fev 3,893% 4,721% 4,332% 4,551%
Mar 7,386% 7,522% 7,163% 7,199%
Abr 6,718% 7,082% 6,114% 6,753%
Mai 4,593% 4,821% 4,606% 4,938%
Jun 4,578% 4,645% 4,426% 4.632%
Jul 3,325% 3,516% 3,201% 3,350%
Ago 4,078% 4,123% 3,951% 3,937%
Set 5,958% 6,091% 6,008% 6,109%
Out 6,156% 6,428% 6,033% 6,124%
Nov 6,053% 6,554% 5,861% 5,786%
Dez 7,721% 7,456% 7,425% 7,349%

Média Ponderada 5,406% 5,644% 5,266% 5,394%

Tabela 24 -MAPE horarios com a média ponderada més TAC howezbh dias

TAC
BLF CLF ARX RLS
D+14 Média Média Média Média

Ponderada | Ponderada Ponderada | Ponderada
Jan 6,147% 6,011% 5,904% 5,697%
Fev 6,058% 5,847% 5771% 5,694%
Mar 6,850% 6,715% 6,643% 6,230%
Abr 5,320% 5,150% 4,784% 4.660%)
Mai 4,169% 4,099% 3,701% 3,542%

Jun 3,786% 3,902% 3,775% 3,521%
Jul 4,589% 4,174% 4,476% 4,125%
Ago 4,286% 4.502% 4.278% 3,915%
Set 5,040% 5,450% 5,128% 4.683%
Out 4,195% 4,100% 4,205% 3,697%
Nov 5,944% 5,206% 5,425% 5,022%
Dez 6,969% 6,340% 6,466% 6,303%

Média Ponderada 5,276% 5,292% 5,043% 4,753%
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Tabela 25 MAPE horarios com a média ponderada més TCP hatézb dias

TCP

BLF CLF ARX RLS PREVER

D+14 Média Média Média Média Média
Ponderada | Ponderada | Ponderada | Ponderada | Ponderada
Jan 3,055% 2,999% 3,279% 3,222% 2,837%
Fev 3,136% 2,907% 2,941% 2,948% 3,686%
Mar 3,391% 3,251% 3,185% 3,266% 4,695%
Abr 2,978% 3,083% 2,837% 2,900% 3,967%
Mai 2,590% 2,839% 2,678% 2,735% 3,331%
Jun 2,626% 2,602% 2,506% 2,550% 3,157%
Jul 2,751% 2,641% 2,598% 2,606% 2,116%
Ago 3,075% 2,901% 2,966% 2,956% 2,533%
Set 3,449% 3,464% 3,437% 3,464% 3,532%
Out 3,165% 3,027% 2,990% 2,993% 3,794%
Nov 4,735% 4,203% 4,233% 4,288% 4,986%
Dez 4,715% 4,146% 4,220% 4,315% 5,132%

PoMngg'rz dga| 3305% | 3172% | 3,156% | 3188% | 3,644%

6.5.4 MAPE no acumulado do més e média direta nma horizonte de 14 dias

Para os MAPE calculados no acumulado de cada reé@s média direta no ano no
horizonte de 14 dias, os resultados sdo apresentza Tabelas de 26 a 30 para o0s
modelos BLF, CLF, ARX e RLS, PREVER e PCD. Em dmsta nestas tabelas,

encontram-se o menor MAPE no acumulado do méseéaéa direta de todos os meses.

Tabela 26 MAPE no acumulado do més AGL horizonte 14 dias

AGL
BLF CLF ARX RLS PCD
D+14 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 1,436% 1,444% 2,896% 0,886% 0,4459
Fev 2,758% 2,270% 2,334% 1,131% 0,3809
Mar 4,819% 4,326% 4,500% 3,375% 2,0969
Abr 2,401% 0,985% 1,346% 0,035% 0,341%
Mai 1,367% 0,546% 0,710% 0,422% 0,2689
Jun 3,112% 2,785% 2,808% 1,729% 2,1949
Jul 4,693% 4,305% 4,418% 3,314% 3,0129
Ago 4.571% 3,959% 4,053% 2,946% 2,4229
Set 3,578% 2,748% 3,043% 1,901% 2,4039
Out 3,710% 2,740% 3,112% 1,822% 2,8749
Nov 3,956% 2,625% 3,064% 1,663% 3,6239
Dez 5,070% 3,018% 3,744% 2,132% 3,6939
Média Direta 3,456% 2,646% 3,002% 1,780% 1,979%
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Tabela 27MAPE no acumulado do més JZD horizonte 14 dias

JZD
BLF CLF ARX RLS PCD
D+14 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 0,828% 2,135% 2,683% 1,686% 0,182%
Fev 3,020% 4.475% 2,563% 0,737% 4,9019
Mar 4,449% 3,594% 4,118% 1,454% 2,2049
Abr 4,349% 4,851% 4,510% 7,413% 7,8800
Mai 2,567% 2,117% 3,069% 5,309% 0,8859
Jun 1,238% 0,418% 0,915% 2,904% 0,566%
Jul 4,512% 3,939% 4,195% 1,741% 5,1649
Ago 7,487% 6,236% 6,820% 4,407% 4,3279
Set 10,815% 9,876% 10,863% 8,516% 6,523%
Out 5,342% 5,008% 4,782% 2,646% 1,8909
Nov 11,570% 11,140% 11,430% 9,556% 6,522%
Dez 6,989% 5,671% 5,715% 3,325% 1,7819
Média Direta 5,264% 4,955% 5,139% 4,141% 3,569%
Tabela 28MAPE no acumulado do més MRR horizonte 14 dias
MRR
BLF CLF ARX RLS PCD
D+14 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 1,424% 2,370% 2,079% 1,811% 2,189%
Fev 1,368% 0,971% 0,659% 0,420% 1,054%
Mar 5,445% 7,247% 6,937% 6,778% 6,760%
Abr 2,187% 1,877% 2,911% 3,300% 2,853%
Mai 1,692% 2,029% 1,538% 1,167% 2,180%
Jun 0,622% 1,174% 0,668% 0,280% 1,120%
Jul 2,489% 2,891% 2,474% 2,139% 3,182%
Ago 3,896% 4,031% 3,789% 3,547% 4,218%
Set 5,191% 5,529% 5,210% 5,016% 5,518%
Out 5,005% 5,446% 5,061% 4.779% 5,554%
Nov 4,524% 4,654% 4,499% 4,289% 5,013%
Dez 6,505% 6,080% 6,284% 6,091% 6,046%
Média Direta 3,362% 3,692% 3,509% 3,301% 3,807%
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Tabela 29MAPE no acumulado do més TAC horizonte 14 dias

TAC

BLF CLF ARX RLS PCD

D+14 Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 1,933% 1,945% 2,817% 1,949% 1,5259

Fev 1,253% 0,643% 0,702% 0,073% 1,022%
Mar 3,936% 6,145% 6,022% 5,439% 3,5349
Abr 1,857% 2,932% 2,910% 2,170% 0,8899
Mai 1,536% 2,978% 2,434% 1,614% 0,8129
Jun 1,823% 3,075% 2,630% 1,916% 0,5159
Jul 2,615% 3,732% 3,505% 2,791% 0,4159
Ago 2,996% 4,269% 3,811% 3,243% 1,3849
Set 3,498% 5,115% 4,712% 4,068% 2,8129
Out 2,710% 3,757% 3,596% 2,918% 2,3069
Nov 3,634% 4,355% 4.547% 3,907% 2,9709
Dez 2,551% 1,662% 2,475% 1,892% 2,1239
Média Direta 2,528% 1,945% 3,347% 2,665% 1,692%

Tabela 30 -MAPE no acumulado do més TCP horizonte 14 dias

TCP
BLF CLF ARX RLS PREVER PCD
D+7 Més Més Més Més Més Més
Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado | Acumulado
Jan 0,453% 1,073% 0,400% 0,396% 0,523% 0,110%
Fev 1,104% 1,074% 1,165% 1,095% 1,556% 0,640%
Mar 1,609% 1,617% 1,642% 1,703% 3,259% 1,813%
Abr 1,036% 0,837% 0,841% 0,848% 0,212% 1,333%
Mai 1,711% 1,488% 1,587% 1,582% 1,256% 1,368%
Jun 0,981% 0,906% 1,077% 1,089% 0,738% 0,792%
Jul 2,246% 1,359% 2,296% 2,304% 0,735% 2,282%
Ago 2,829% 2,670% 2,659% 2,696% 1,577% 3,052%
Set 3,104% 3,069% 3,166% 3,182% 2,396% 3,456%
Out 2,784% 2,673% 2,731% 2,718% 2,606% 3,086%
Nov 4,319% 4,015% 3,940% 3,961% 4,346% 4,795%
Dez 3,822% 3,383% 3,247% 3,275% 2,038% 4,675%
'I\D"ifgt';‘ 2,166% 2,014% 2,063% 2,071% 1,770% 2,284%

6.6 Analises dos Resultados

Nesta secdo sdo realizadas as andlisesedoltados por regional apresentados na secao
6.5, obtidos através de simulacdes para todo alar&®09. Estas analises permitem identificar o
melhor modelo para os regionais elétricos em estugara o consumo Total Celpe (TCP), ou
seja, aquele que apresenta o0 menor MAPE horariceesah e 0 menor erro entre valores

realizados e previstos acumulados em cada més
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E importante destacar que o erro médimpmdo no més mede a qualidade da previs&o,
cuja aplicacdo estéd direcionada para o curto preamo, por exemplo, o planejamento do
Programa Mensal de Operacdo Energética — PMO, objetivo é estabelecer diretrizes
energéticas para a operagdo otimizada do sisteterdigado (SIN), a cargo do ONS. Para este
planejamento, as previsdes podem ser revistamgo lio més e revisadas a cada dia ou semana,
face as perspectivas de grandes desvios entrel@esale consumo previstos e realizados,
principalmente decorrentes de variagbes climatiogsrevisiveis. Ja o erro calculado no
acumulado de cada més, pode ter como uma daspaiseplicacdes, a qualidade de previsdo do
saldo energético (consumo requerido em relacdomimatado na CCEE) das distribuidoras, que
pode influenciar diretamente o planejamento dodflae caixa mensal da empresa, pois, a
despesa mensal de compra de energia elétrica ddistribuidora pode consumir cerca de 45%

da despesa total no més.

Regional Angelim

Para o horizonte de 7 dias, analisanda-§abela 11, observa-se que o modelo ARX
apresentou em maio, um desvio de 2,263%, o memorne¢dio ponderado no més entre os
modelos. Por outro lado, o modelo BLF apresentalerembro um MAPE de 7,274%, o maior
erro médio ponderado no més. Para valores reaBzagoevistos acumulados no més, observa-se
a Tabela 16 que o modelo RLS apresentou em abrdrusnde 0,172%, o menor entre os valores
no acumulado para o més, e um erro de 1,653%, omm@nmédia direta de todos 0os meses. As
Figuras 35 e 36 apresentam os consumos horérilizackss e previstos obtidos pelos modelos

BLF, CLF, ARX e RLS para uma semana tipica do neggdeiro de 2009 neste horizonte.

KWh AGL - Consumo de Energia Elétrica Horario - 7 dias
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Figura 35 - Dados realizados e previstos BLF e CLF regional AGLdias



-78-

kwh AGL - Consumo de Energia Elétrica Horario - 7 dias
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Figura 36 - Dados realizados e previstos ARX e RLS regiondl Atdias

Para o horizonte de 14 dias, de acoodo & Tabela 21, o modelo CLF é o que apresentou
o menor erro médio ponderado no més com um valoR,880% em maio e o BLF, em
dezembro, apresentou o maior erro com 6,588%. @bmgdo a valores realizados e previstos
acumulados no més, observa-se na tabela 26 queleloriRLS apresentou em abril um erro de
0,035%, o0 menor entre os valores no acumuladoganés, e um erro de 1,780%, menor na
média direta de todos 0os meses. As Figuras 37api@Bentam os consumos horarios realizados
e previstos obtidos pelos modelos BLF, CLF, ARXle&SRpara uma semana tipica do més de

janeiro de 2009 neste horizonte.
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Figura 37 - Dados realizados e previstos BLF e CLF regionalLAG4 dias
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KWh AGL - Consumo de Energia Elétrica Horario - 14 dia s
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Figura 38 - Dados realizados e previstos ARX e RLS regional AG! dias

Regional Juazeiro

No horizonte de 7 dias, conforme a Tali@, observa-se que o modelo BLF apresentou
um desvio de 5,467% em junho, 0 menor erro médim@@do no més entre os modelos e o
RLS, em dezembro, um MAPE de 14,027%, o maior exdio ponderado no més. Na Tabela
17, o modelo ARX apresentou em marco, um erro @210, o menor entre os valores no
acumulado para o més, e modelo PCD, um erro d8%2Zomo o menor na média direta de
todos os meses. Nas Figuras 39 e 40, sdo apresermadconsumos realizados e previstos
obtidos pelos modelos BLF, CLF, ARX, RLS para umaana tipica do més de janeiro de 2009

neste horizonte.

kWh JZD - Consumo de Energia elétrica Horéario - 7 dia s
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Figura 39 - Dados realizados e previstos BLF e CLF regional 3Zdias
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JZD - Consumo de Energia Elétrica Horario - 7dias
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Figura 40 - Dados realizados e previstos ARX e RLS regional-JZ dias

No horizonte de 14 dias, de acordo comaleela 22, foi o BLF que apresentou o menor e
0 maior erros médios ponderados no més, com 5,88M%unho e 12,678%, em dezembro,

respectivamente.

Com relacdo aos desvios acumulados n® en@a média direta de todos os meses,
observa-se na Tabela 30 que o modelo PCD apresestawenores valores, com, 0,182% em
janeiro e 3,569%, respectivamente. Nas Figuras4? s§io mostrados 0os consumos realizados e
previstos nos modelos BLF, CLF, ARX e RLS para gemana tipica do més de janeiro de 2009

neste horizonte.
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Figura 41 - Dados realizados e previstos BLF e CLF regiond) 324 dias.
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kwh JZD - Consumo de Energia Elétrica Horéario - 14 di  as
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Figura 42 - Dados realizados e previstos ARX e RLS regional J¥Ddias

Regional Mirueira

Na Tabela 13, no horizonte de 7 diassev@ue o modelo ARX apresentou 0 menor erro
médio ponderado no més com 3,096%, em julho, e B, BLmaior erro, com 7,050% em
outubro.

No acumulado para o0 més e na médiaadulet todos 0os meses, 0s menores desvios
ficaram com o modelo RLS, com 0,109% e 2,348%,ae8mmente, conforme Tabela 18. As
Figuras 40 e 41 mostram 0s consumos realizadosvesiws obtidos pelos modelos BLF, CLF,

ARX, RLS para uma semana tipica do més de janei2009 neste horizonte.

kWh MRR - Consumo de Energia Elétrica Horério - 7 dias
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Figura 43 - Dados realizados e previstos BLF e CLF regional MRRlias
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kwh MRR - Consumo de Energia Elétrica Horario - 7 dias
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Figura 44 - Dadosrealizados e previstos ARX e RLS regional MRRiag d

Para o horizonte de 14 dias, de acoodo a tabela 23, foi 0 ARX que apresentou o
menor erro médio ponderado no més, com 3,201% kam guo maior, com 7,721%, em
dezembro. Com relagdo aos desvios acumulados ne m&snédia direta de todos os meses,
observa-se na tabela 28 que o modelo RLS apresesitmenores valores, com, 0,280% em

junho e 3,301%, respectivamente.

Nas Figuras 45 e 46 sdo mostrados asuooos realizados e previstos nos modelos BLF,

CLF, ARX e RLS para uma semana tipica do més darfade 2009 neste horizonte.
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Figura 45 - Dadosrealizados e previstos BLF e CLF regional MRR diias
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kWh MRR - Consumo de Energia Elétrica Horario - 14 dias
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Figura 46 - Dadosrealizados e previstos ARX e RLS regional MRRdids

Regional Tacaimbd

Na Tabela 14, observa-se que o RLS api@se menor erro médio ponderado no més,
com 3,101%, em agosto, enquanto o BLF, o maior €@82% em dezembro no horizonte de 7
dias.

Conforme Tabela 19, tanto no acumulada pamés como na média direta de todos os
meses, 0S menores desvios ficaram com o modelo &2D,004% e 1,113%, respectivamente.
As Figuras 47 e 48 mostram os consumos realizagug\wstos obtidos pelos modelos BLF,
CLF, ARX, RLS para uma semana tipica do més derfade 2009 neste horizonte.
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Figura 47 - Dadosrealizados e previstos BLF e CLF regional TAC {a&d
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kWh
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Figura 48 - Dadosrealizados e previstos ARX e RLS regional TACiag.d

Para o horizonte de 14 dias, de acoain a Tabela 24, foi o RLS que apresentou o
menor erro médio ponderado no més, com 3,520%junho e o maior, com 6,969% %, em
dezembro, apresentado pelo modelo BLF. Com relagalesvios acumulados no més, observa-
se na Tabela 29 que o modelo RLS apresentou o melosr com 0,073% em fevereiro/2009 e o

modelo PCD, o menor valor na média direta de tedameses, com 1,692%.

Os dados de consumos realizados e previ®s modelos BLF, CLF, ARX e RLS para

uma semana tipica do més de janeiro de 2009 satatos nas Figuras 49 e 50 para este

horizonte.
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Figura 49- Dadosrealizados e previstos BLF e CLF regional TAC diak.
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kWh TAC - Consumo de Energia Elétrica Horario - 14 dias
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Figura 50 - Dadosrealizados e previstos ARX e RLS regional TACdiag

Consumo de Energia Elétrica Total da CELPE

Com o objetivo de verificar o impacto dariavel temperatura em todo o estado de
Pernambuco e que tem rebatimento no consumo tat&etpe (TCP), além das comparagdes
entre os resultados dos modelos BLF, CLF, ARX, RLBCD, foram consideradas também
comparagdes de MAPE com o sistema PREVER. Na Tdllpara o horizonte de 7 dias, 0
menor erro médio ponderado no més foi de 2,283%main, apresentado pelo modelo ARX,
enquanto o maior foi de 4,478%, apresentado peldefnoBLF. Ainda neste horizonte, no
acumulado para 0 més e na média direta de todogsss, os menores desvios foram 0,037%,
em janeiro, apresentado pelo ARX e 1,143%, pelo\HHE respectivamente, conforme tabela
20. Os consumos realizados e previstos obtidos petalelos BLF, CLF, ARX, RLS para uma

semana tipica do més de janeiro de 2009 nesteohtgizpodem ser vistos nas Figuras 51 e 52.
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Figura 51 - Dados realizados e previstos BLF e CLF Total Celperizonte 7 dias.
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kWh TCP - Consumo de Energia Elétrica Horario - 7 dias
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Figura 52 - Dados realizados e previstos ARX e RLS Total Gdhpeizonte 7 dias.

No horizonte de 14 dias, de acordo com a Tabel#?256,ARX que apresentou o menor
erro médio ponderado no més, com 2,506% em junboBiF, o maior, com 4,735% em
novembro. Para os desvios acumulados no més, vés€abela 30 que o modelo PCD
apresentou o menor valor, com 0,110% em janeiwondelo PREVER, o menor na média
direta de todos os meses, com 1,77@%.dados realizados e previstos nos modelos BLF, CL
ARX e RLS para uma semana tipica do més de jadeir2009 sdo mostrados nas Figuras 53 e

54 para este horizonte
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Figura 53- Dados realizados e previstos CLF e RLS Total Celpwizonte 14 dias.
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kWh TCP - Consumo de Energia Elétrica Horario - 14dias
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Figura 54 - Dados realizados e previstos ARX e RLS Total Gdtpeizonte 14 dias

Os resultados dos MAPE apresentados pelos modedositths neste trabalho podem ser
considerados como satisfatorios, mesmo considerando um determinado modelo pode
apresentar um bom resultado para uma regional,umasau resultado para outra ou para o
sistema total Celpe (TCP) nos dois horizontes denados (7 ou 14 dias). Desta forma, para
cada regional elétrico selecionado e para consunamdrgia elétrica total da Celpe (TCP), foram
realizadas diversas simulac¢des para definir o sghanmodelo, ou seja, 0 menor MAPE.

As Tabelas 31 e 32 apresentam um resumo dos meero@s apresentados pelos
modelos apresentados anteriormente. Considerandesolfados para ambos os horizontes, o
modelo por combinagdo RLS pode ser recomendadoqtdes as previsbes de consumo dos
regionais Angelim (AGL), Juazeiro (JZD), MirueilsiRR) e Tacaimbo (TAC), pois, foi o que
apresentou um quantitativo de menores erros em a@g§o com os demais modelos. Para as
previsdes de consumo do total Celpe (TCP), podeesemendado o modelo por combinacdo

ARX, também por apresentar menores erros em rebggidemais.

Tabela 31- Menores MAPE para BLF, CLF, ARX, RLS, PCD e PREVERias

7 dias
Menor MAPE %
Modelos AGL JZD MRR TAC TCP

Méd. |Méd. |Méd. |Méd. |Méd. |Méd. [Méd. |Méd. |[Méd. Méd.
P.Més|P. Ano|P.Més |P. Ano|P.Més |P. Ano|P.Més |P. Ano|P.Més | P. Ano

BLF X
CLF X X
ARX X X X X
RLS X X X




-88-

Modelos

AGL

JZD

MRR

TAC

TCP

Acum.| Méd.

Més | Direta

Méd.
Direta

Acum.

Més

Acum. | Méd.
Més | Direta

Acum. | Méd.

Més | Direta

Acum. | Méd.

Més | Direta

BLF

CLF

ARX

RLS

PCD

PREVER

Tabela 32 Menores MAPE para BLF, CLF, ARX, RLS, PCD e PREVERdias

14 dias
Menor MAPE %
Modelos AGL JZD MRR TAC TCP
Méd. |Méd. |Méd. |Méd. [Méd. |Méd. |Méd. |Méd. |Méd. Méd.
P.Més | P. Ano |P.Més |P. Ano | P.Més | P. Ano [P.Més | P. Ano | P.Més | P.Ano
BLF X
CLF X X
ARX X X X X
RLS X X X
AGL JZD MRR TAC TCP
Modelos | Acum.| Méd. | Acum.| Méd. | Acum.[ Méd. | Acum.| Méd. | Acum. | Méd.
Més | Direta| Més | Direta| Més | Direta| Més | Direta| Més |Direta
BLF
CLF
ARX
RLS X X X X X
PCD X X X X
PREVER X

Para ratificar a importancia da variavel tempgganha previsdo do consumo de energia
elétrica, quando analisamos tanto erro médio padideno més como no acumulado para o més,
constatamos que os modelos BLF, CLF, ARX, RLS eC® Rpresentam relativamente erros
menores para 0s meses de janeiro a junho, ondeentanaiores variagcdes de temperatura,
guando comparados com 0s meses de julho a dezembmelacdo ao sistema PREVER em

ambos os horizontes.

Este fato mostra a influéncia da variagdo da teatpex que estd embutida nos modelos
dos previsores e combinadores citados, 0 que n@mweocom 0 PREVER, considerando para o
consumo Total Celpe, cuja previsdo depende apenasldres historicos de consumo de energia
elétrica.

Esta afirmacao é reforcada quando utilizamos agdtees do sistema PCD (Previséo de

Carga Diaria) e comparamos os MAPE calculados emtprevisdo de consumo de energia
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elétrica total da Celpe (TCP) e valores realizagpsevistos acumulados para todos os meses do
ano 2009 e que considera como variavel de ente@adamperatura média diaria ocorrida no
estado de Pernambuco e os mesmos dados histéecosndumo de energia elétrica utilizado

neste estudo, conforme mostrado na Tabela 33.

Tabela 33 MAPE consumo Celpe acumulado x temperatura médiead?CD

TCP TCP
d+7 MAPE % d+14 MAPE %
Janeiro 0,292] ) Janeiro 0,110]
Fevereiro 0,996 Védia MAPE Fevereiro 0,640 Média MAPE
Marco 1,690 . . Marco 1,813 . .

. >-|jan. a jun./09 . >-ljan. a jun./09
Abril 0,661 = 0.7950¢ Abril 1,333 — 1.009%
Maio 0,425 LA Maio 1,368 ’

Junho 0,708] _/ Junho 0,792

Julho 1,870 ™) Julho 2,282

Agosto 2,065 Moo MADE Agosto 3,052 Modia MAPE
Setembro 2,563 . edia Setembro 3,456 | edia
Outubro 2,288 Jul. @ dez /09 Outubro 3086 ([ adez/09
Novembro 3,499 = 2,559% Novembro 4,795 = 3,559%
Dezembro 3,069] _J Dezembro 4,675
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CAPITULO 7

Conclusoes e Trabalhiesturos

Neste capitulo sdo apresentadas aslusdes e sugestdes sobre trabalhos futuros

correlacionados com esta linha de pesquisa.

7.1 Conclusoes

O objetivo principal deste trabalho é&esenvolvimento de modelos de previsdo de
consumo de energia elétrica horéria para horizoteprevisdo de curto prazo (7 e 14 dias),
através de redes neurais artificiais (RNA), alémnumlelos que realizam a combinacdo das
saidas destes modelos anteriores. O diferencitd gesquisa consistiu no desenvolvimento de
modelos e combinacfes para obtencdo de novos mnsagigdorealizam a previsdo de consumo de
energia elétrica horario para alguns barramentosegienais elétricos e do consumo Total da
Celpe, considerando a variavel temperatura diadna imformacdes regionalizadas e agregadas

para todo o estado de Pernambuco.

Inicialmente verificou-se a necesselai® um tratamento da base de dados fornecida
pela Celpe. Foi realizado um estudo para escolhzada de dados que representasse melhor o
comportamento do consumo de energia elétrica dogcipios e a agregacao para todo estado de
Pernambuco, bem como um estudo para escolha daslantdas redes neurais. E importante
destacar 0 uso da temperatura média diaria segretgafbrma regionalizada como variavel de
entrada dos modelos previsores BLF e CLF. Outir fatportante a considerar é a divisdo dos
dias da semana em dois grupos: dias Uteis (segtanda, quarta, quinta e sexta) e dias ndo Uteis
(s&bados, domingos e feriados) para os modeloseBLE-. Porém, como foi dito anteriormente,
para os combinadores ARX e RLS, se considera guepaa determinada hora, a equacédo da
predicdo € a mesma, tanto para dias Uteis (DU) quare dias ndo uteis (DNU), pois verificou-
se que ndo havia muito ganho quanto aos MAPE quaedaziam equacdes especifica para
cada caso (DU e DNU).

Com relagdo ao MAPE horario com a médubnderada por més (Méd.Pond.), apenas
para o sistema total Celpe (TCP) foram realizadasparacdes entre os resultados dos MAPE
gerados pelos modelos citados anteriormente esodtados dos MAPE gerados pelo software
PREVER [2], pois como foi dito anteriomente, edtemip sO realiza previsdes horarias para o
sistema total Celpe(TCP) e considera como insurhgstdrico de consumo horario de energia

elétrica sem levar em consideracgéo a influéncieadavel temperatura.
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7.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdes para desenvolvimentonal@s trabalhos na area de previsdo do

consumo de energia elétrica utilizando inteligéactdicial, propomos:

-A avaliacdo de diversos tipos de rede neurais iobuito de realizar previsdao de consumo de

energia elétrica diaria;

-Estudo de outros métodos de previsdo de consurmenelgia elétrica que analise com mais

profundidade o comportamento anémalos de dias cfamados local, nacional, etc.

-A avaliacdo de novas varidveis de entrada, ou, sgaiaveis exdgenas como, indice

pluviométrico, produgéo industrial, vendas no caneértaxas de juros, renda da populacao, etc.

-A criacdo de modelos que além de classificar @s diomo Uteis e ndo Uteis, realizem a
classificacdo pelo periodo do ano, como por exempiioneiro e segundo semestres, com o

objetivo de melhorar os resultados dos modelos;

-Aplicar os modelos propostos para outros horizomte previsdo e para 0s outros regionais

elétricos do sistema Celpe.

-Avaliacdo de modelos de previsdo diaria de consde@&nergia elétrica que desagreguem a

carga por ora, através de consideracdes heuristicas
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