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RESUMO: Apés as mudancas ocorridas, com a reesigéo do mercado de energia ao
final da década de 90, a previsao de mercado aibando destaque cada vez maior, com
énfase nos processos de planejamento do setorcidemtk tarifaria e contratacdo de
energia elétrica, onde se estabelece um limitecgae venha a ser rompido, podera gerar
prejuizos as distribuidoras de energia elétricasBdorma, este trabalho visa encontrar o
modelo mais adequado a série historica de Energimiiida da CELPE (Companhia
Energética de Pernambuco). Foram feitas simulggéescurto prazo, com dados mensais
no horizonte de doze meses a frente e longo pcano,dados anuais e horizonte de quatro
anos. Para o curto prazo foram testadas as megpaslde Amortecimento Exponencial,
Box & Jenkins, Modelos Estruturais e Redes Neufaifficiais, sendo testados varios
modelos para cada aplicacdo. No longo prazo asdoleias utilizadas foram as de
Regressao Dinamica e o ANFIS. Ao final foram feitasnparacdes através do MAPE
(Erro Médio Absoluto Percentual), sendo o melhodet® o que obteve o menor valor de
MAPE.
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CAPITULO 1

1 Introducéo

Este capitulo apresenta a motivacao, os objetivasi& descricdo da organizagado

da dissertagao.
1.1- Motivacéao

Com a estruturacdo do mercado de energia ao fandEdada de 90, a previsdo de
mercado veio ganhando destaque cada vez maioreelawvelo por diversos seguimentos,
com sua importancia enfatizada nos processos dejataento do setor e na modicidade
tarifaria. No aspecto micro da concessionaria,co imaior esta na questdo de contratacao
de energia onde se estabelece uma margem de sguyad caso venha a ser rompida,
podera gerar prejuizos as concessionarias de argéjiica. NAo menos importante, esta
também, a questdo do planejamento estratégico gqmesa) onde nesse contexto as
previsdes de mercado contribuem para estratégiasglcios e possibilitam direcionar as
acOes a serem tomadas.

A previsdo de carga pode ser classificada emhinégontes, previsao de curto,
médio e longo prazo. As previsdes de curto prazalgente, sao referentes ao horizonte
de até um més, e sao utilizadas, principalmente pabsidiar a operacdo do sistema,
orientando 6rgdos como o Operador Nacional do r8a&ste ONS. Um exemplo é o alerta
da necessidade de acionamento de usinas térmicassyarir a uma alta de demanda
aliada a restricdo de geracéao hidraulica devidoa®m nivel pluviométrico.

A previsao de curto prazo também pode subsidiasdles estratégicas da empresa,
como intensificar o combate as fraudes de enedgifigrma a elevar a energia faturada da
concessionaria, possibilitando alcance de meta® aoindice de perdas ou receita liquida.

No ambito do médio prazo (de um a cinco anos)fesgbes Sao necessarias para
viabilizar o planejamento da expansao do sistema, medidas que podem ser tomadas
durante esse periodo, como implantacdo de usimamedktricas e Pequenas Centrais
Hidroelétricas (PCHs). No entanto, sua importampmde ser estendida ao planejamento
financeiro da empresa com previsdo do seu mercadogs anos seguintes, subsidiando

seus respectivos orcamentos. Previsdes que abragggamhorizonte servem ainda, para



“calibrar” a compra de energia, efetivando ajustesessarios com base nos mecanismos
disponiveis dentro da regulacdo do setor. Valeadastainda o impacto dessas previsdes
no calculo da tarifa, que é reavaliado a cada quatos, onde uma previsdo acima do
valor realizado pode incidir em um aumento de dasi€ima do necessario, provocando
desgastes com os consumidores por parte da didtray bem como protestos por parte
da populacdo. Por outro lado, uma previsdo abaixcedlizado, pode ratificar uma tarifa
gue ndo remunere adequadamente a concessionaret@odo em anos de prejuizo.

Por fim, ndo menos importante, a previsdo de I@rgao (acima de cinco anos) é
essencial para realizacdo do planejamento da e&palts sistema elétrico. Esses estudos
sao feitos tanto no ambito local (estado), quamonacional. Para o planejamento do
sistema da concessionaria, sédo feitas as champdagsbes por barramento”, onde séo
projetados os mercados por subestacdes e centicagie de forma a apresentar futuros
gargalos e necessidades, devido as expansfes emidedas regides do estado. Um
exemplo maior trata-se da regido de SUAPE em Pdmeon onde o crescimento do seu
entorno esta cima da média estadual, necessitarelourda maior atencdo e
consequentemente investimentos diferenciados.

No pais os estudos de planejamento para o setareafpados pela Empresa de
Pesquisas Energéticas — EPE, através do sistemBLEI® (Sistema de Informacgfes de
Mercado para o Planejamento do Sistema Elétricojleocada empresa envia suas
previsdes no horizonte de dez anos, que postenens&io consolidadas e agregadas, de
forma a se ter uma idéia do mercado nacional futdevalelamente a propria EPE, faz
suas previsdes que sdo confrontadas as das caméess. Esse estudo possibilita
vislumbrar a necessidade de se investir no setor mojetos de maturacao longa, como
usinas hidroelétricas e construcéo de linhas deitmegsoes.

Existem diversos modelos de previsdo de carga.icioadlmente utilizavam-se
métodos estatisticos de analise de série tempawais: regressao linear; amortecimento
exponencial e Box Jenkis, que dependendo dos dasieem analisados se adequasse bem
a série.

Outra alternativa € o emprego de modelos nao ksedRede Neural Artificial;
Légica Fuzzy; Sistemas Neuro-Fuzzy; Arvore de [Ciexis Algoritmos Genéticos. A
facilidade desses métodos em mapear relacdes n&wds complexas tem sido

responsavel pelo nimero crescente de aplicacO@sexisao de carga.



A diversidade de técnicas de projecdo de mercagloerbrgia elétrica e a
necessidade de resolver problemas praticos deesseerdas empresas do setor elétrico

foram as principais motivacfes para a realizacdtedeabalho.

1.2- Objetivos do Trabalho

O mestrado iniciado em agosto de 2008 foi motiyaelo trabalho desenvolvido na
Companhia Energética de Pernambuco — CELPE, naadmide Previsdo de Mercado da
Unidade de Gestdo de Mercado — CMME, do Departameéet Gestdo de Mercado —
CGM, o qual séo realizados estudos de mercadoyedehds previsdes de carga em
diversos horizontes e modelos.

Conforme ja exposto, na secdo 1.1, a previsdo deaohe é de grande relevancia
para estudos de planejamento e expansao, exisdissin, a necessidade de atencao
constante, com aperfeicoamento e aprofundamento rdétdos preditivos mais
disseminados.

No entanto, existe duvida no tocante ao melhor foodeser utilizado, e como
melhor avaliar o modelo. Hoje a forma mais usualadaliacdo de um modelo, como
forma de comparacdo € o MAPE (Erro Médio AbsolutocBntual), que calcula a meédia
dos modulos dos desvios percentuais. De posse dessaenta estatistica, pode-se
comparar os resultados dos diversos modelos distide forma a escolher o que obteve o
menor indicador.

O principal objetivo do trabalho é realizar uma petitdo de modelos (estatisticos
ou de inteligéncia artificial), possibilitando eber através do MAPE o que tem o melhor
desempenho no médio e longo prazo.

Para o horizonte de médio prazo foram analisadonam®elos de Amortecimento
Exponencial, Box & Jenkins, Estruturais e Redesralsu

No longo prazo foram analisados os modelos de ssgoedinamica comparando-o
com um modelo baseado no sistema Neuro-Fuzzy (ANFIS

Para os modelos de longo prazo foram dispostasaadveis explicativas PIB
(Produto Interno Bruto) e Numero de Consumidores.

No ambito de estudo das redes neurais artificisistean diversos algoritmos de
treinamento. Comparar a capacidade de respostalglmstmos de treinamentprop[1]

e o algoritmaLevenberg-Marquardf2,3,4] quando aplicados na previsao de cargaiadétr

também é um dos objetivos deste trabalho.



1.3 - Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo esta dividida nos capitulos desaiseguir:

e O capitulo 2— Apresenta uma visdo do mercado de energiaceléa CELPE, a
ser analisado, apresentando as principais varigueismpactam de forma direta e
indireta 0 mercado de energia da concessionaria.

* O capitulo 3- Apresenta a necessidade da previsdo de camjgxbgalizando sua
importancia no modelo do setor elétrico brasileimvigor atualmente.

e O capitulo 4 - Apresenta uma revisao bibliogréfica, necessgp@ma a
contextualizacdo do problema e do desenvolvimea® sblugdes propostas pela
dissertacédo, bem como faz um apanhado dos moddlpados para a projecéo do
consumo de energia elétrica (Energia distribuidenercado cativo + mercado
livre), diferenciando-os em dois grupos, médiorgytoprazo.

» O capitulo 5— Destaca a formatacdo do banco de dados, corameato da série,
escolha do horizonte do historico, elaboracdo daroes, projecdo das variaveis
exdgenas e apresenta as ferramentas utilizadasspawacdo dos modelos de
previsao.

e O capitulo 6 — Apresenta o resultado dos modelos, com a andbsenelhor
desempenho.

* O capitulo 7- Por fim, apresenta-se a conclusao e perspede/asbalhos.



CAPITULO 2

2 - Mercado de Energia Elétrica — Pernambuco

Este capitulo apresenta um pouco da caracteriziétercado de energia elétrica

de Pernambuco.

2.1 - Histérico — Modalidades de consumo

Em 08/10/1968 a Portaria n° 670 do MinistérioMinas e Energia (MME)
passou a operacionalizar as Condi¢cdes Gdealsornecimento de Energia elétrica,
prevista no Decreto n® 41.019 (27/02/1957). d&tmsmente o DNAEE (criado em
1968) editou outras Portarias que vieram a alteagportaria n°® 670. Atualmente a
Resolucdo ANEEL n° 456 (de 29/11/2000) € o damimbasico que trata desse assunto,
e 0 Art. 20°, trata da classificacdo dos consuregl@m classe de consumo (residencial,
industrial, comercial, rural, poder publico, iluragéo publica, servico publico, consumo
proprio).

Cada classe de consumo possui caracteristicastaést conforme o Art. 18° da
mesma resolucdo, os consumidores deverdo ser i@htsstie acordo com a sua atividade

exercida, e alocados na classe mais adequada.

Ainda conforme a resolucdo ANEEL 456, o Art. 6%abslece os critérios para
escolha da tensdo de fornecimento do cliente. Nadesde Pernambuco existem
consumidores atendidos em baixa tenséo (220 V 6W/38média tenséo (13,8 kV) e alta
tensao (69 kV e 230 kV).

Os consumidores atendidos em “média” ou “alta ®@hpaderdo optar por tarifas
diferenciadas, de acordo com sua modelagem de (fargaato da curva e sazonalidade),

optando por tarifas convencionais, horosazdreaisl ou verde.

O Art. 63 da Resolucdo ANEEL 456, estabelece aiépara reconhecimento da

sazonalidade para fins de faturamento.

! Modalidade tarifaria horosazonal = Caracterizgeoe apresentar precos diferenciados de demanda e
consumo de energia elétrica de acordo com as ldoraka (ponta e fora ponta) e periodos do ano (seco
umido).



2.2 - Mercado por segmentos
2.2.1 - Mercado por classe de consumo

A classe de consumo mais representativa da CEL&Eegidencial que participa
com 35,7% da Energia Distribuida (Mercado cativaercado livre) no periodo de janeiro
a outubro/09, seguida da industrial (24,3%) e corakr(19,5%), conforme o grafico
apresentado naigura 2.1.

Participacdo consumo por classe - Jan a out/09

5,69%0,2%

4,4%
5,2%
5,2%

19,5%

W Residencial

Hm Industrial

m Comercial

Rural
m Poder Pablico
lluminagdo Publica
W Servico Publico

m Consumo Préprio

24,3%

Figura 2. 1 - Participa¢@o do consumo por classe — CELPE (faut/a9)

Ao longo das Uultimas quatro décadas observa-se umaimentacdo das
participacbes das classes, com aumento da resalenomercial e rural e queda da
participacéo industrial.

A Figura 2.2 apresenta a evolucdo das trés principais clasees,destaque para
trés periodos distintos. Nos anos de 1970 a 1983 rea-se uma tendéncia de queda de
participacéo da classe industrial em detrimentordscimento das classes residencial e em
menos intensidade da comercial. Essa situacdordgwa@, em parte pela expansédo do
namero de consumidores, corroborada pela inteagéi@ do programa de universalizacao
dos servicos de energia elétrica pelo governo deaR#uco, principalmente nas décadas

de 1980 e 1990. Outro fator que pode ter contribpata esse desempenho, foi a migracao



da populagéo rural para os grandes centros urbaviognciada na década de 1970, tendo
como consequéncia o aumento de consumidores erdesefa eletrificadas, além da
decadéncia do setor sucroalcooleiro na década98é & 1990, que teve reflexos no

desempenho da indastria pernambucana, fortemeéhienniada pelo setor.

Evolucéo da Participacéo das classes
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Figura 2. 2 - Histérico da Participacdo do consumo — CELPE (residencial, industrial e comercial)

Outro periodo a ser destacado é delimitado entr@nos de 1994 e 2000. Esses
anos foram marcados pela estabilizacdo da econ@mupprcionada pelo “plano real”.
Com inflagéo baixa, abertura do mercado (inicio doss 90) e aumento da renda do

trabalhador, houve uma “corrida” as lojas para aampe aparelhos eletrodomésticos,

arrefecendo o consumo comercial e, por consegdatgasse residencial.

Em contra partida a classe industrial continuavafemco declinio no que diz
respeito a participacdo no mercado de energidacaéMovas fontes se tornavam atrativas,

como o gas-natural. O setor ainda amargava umdmede decadéncia com o fechamento
de varias industrias do setor téxtil e sucroaldomle

Correndo por fora, a classe comercial passou sapE ganho em participacao,
calcada na queda da participagdo da classe irmlustrino surgimento de grandes
empreendimentos como shoppings centers e lojagpEtdmentos. Nada mais do que 6
shoppings centers foram inaugurados nesse periddias disso existia apenas um

shopping no estado e nesse mesmo periodo inauguaoyuarta expansao.

A partir de 2001 a evolucao da participacdo dasdi@sses se estabiliza, em parte
devido as consequéncias do racionamento de eradégjica que perdurou de maio/2001 a



fevereiro/2002. Nesse periodo a maioria dos cordones foi obrigada a reduzir o
consumo de energia elétrica em 20%, fato que inm@ntmedidas de racionalizagédo e
eficientizacdo de energia, por parte do clientep @umento de posses de equipamentos
mais eficientes, inclusive inserindo o habito deisigdo de equipamentos com o selo

PROCEL (Programa Nacional de Conservacao de Enelgfiaca).

Paralelamente as induUstrias e o comércio tambénaréom suas medidas de
eficientizacdo. No entanto, o setor industrial perhucano, passou a sofrer um processo
de diversificacdo, com a implantacdo de novos eemglienentos, possibilitando o
surgimento de novos polos como o naval, petroquiraiedlico. Essa movimentagdo de
novas industrias, principalmente na area de SUARH, possibilitando uma retomada do
setor industrial no estado, o que devera provoarmeédio prazo um aumento da

participacdo da classe perante as outras.

2.3 - Fatores que influenciam o mercado de energila CELPE

Alguns fatores séo decisivos para explicar o compwmnto do consumo de

energia:
» Fatores exdgenos: fatores macroeconémicos, dengg& climéticos.

» Fatores enddgenos: recuperacao de perdas, catedddsitura.

2.3.1 - Fatores Macroecondmicos

Sado fatores que dependem da situagcdo macroecon@uiqaais e do estado.
Medidas contracionistas ou expancionistas adotaelas governos impactam diretamente
nos indicadores, como renda, producdo industrighdas no comeércio, taxa de
desemprego. A alteracdo nessas variaveis pode gaoveflexos diretos e indiretos no

consumo de energia das diversas classes de consumo.
2.3.1.1 — Renda
O nivel de renda da populacdo impacta consumoatgiarpara praticamente todas

as classes de consumo, com énfase na classe piglidafetando-a de duas formas: de

maneira direta, pois com o aumento da renda péa,capopulacido passa a adquirir novos



bens de consumo, dentre eles, bens duraveis catmodeimésticos, residéncias; etc. e de
forma indireta, pois com o aumento das aquisic@dseths, tem-se aumento nas vendas no
comércio (aumento do consumo comercial), que p@r ®ez requisita da industria
(aumento do consumo industrial) maior producdo dodyto, que por consequéncia
solicita mais matéria-prima (aumento do consumaalfindustrial), desencadeando
aumento de oferta de emprego, aumentando a co@pegity mao-de-obra, elevando os
salarios e aumentando a renda. Com esse aumeatmsamidor passa a adquirir novos

bens, dentre eles eletro intensivos, elevando surna da classe residencial.

Vérios indicadores de renda podem ser correlacmmadm o consumo de energia
elétrica, a exemplo da renda disponivel, PIB (prodaterno bruto), PNB (produto

nacional bruto), renda nominal, renda do trabalhagoada por domicilio, etc.

A Figura 2.3 apresenta um estudo de elasticidade da enerdidbulida versus o
PIB de Pernambuco. Verifica-se uma elasticidadg, @8%, ou seja, caso o PIB cresca 1%
a energia distribuida devera crescer em média 1,78%

Regressdo Energia Distribuida x PIB/PE y=17779x - 3,7232
R?=0,9763

7,00 - ~ -
’ Equacéo da regressdo

Energia Distribuida x PIB/PE

6,50 4

6,00 4

550 4

5,00 4

Log (Energia Distribuida)

4,50

4,70 4,90 5,10 5,30 5,50 5,70 5,90 6,10

Log (PIB/PE)

Figura 2. 3 — Grifico da Regressio da Energia distribuida da CELPE x PIB/PE. Fonte: CEPLAN

2.3.2 - Fatores Demograficos

Séo fatores relacionados ao crescimento populdcem® numero de habitantes
por domicilios. O aumento populacional e consegmahte o0 aumento no niamero de
domicilios tém relacdo direta com elevacdo do nander clientes, que por sua vez tem

relagao diretamente proporcional com o aumentcodsumo.
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2.3.2.1 - Populacéo

Essa variavel afeta diretamente o numero de cetdeCELPE e, por conseguinte
0 consumo de energia. No entanto, cabe ressaltara gérie de crescimento populacional

é bastante comportada, de baixa variancia e bossjiédade.

A Figura 2.4 apresenta uma regressao linear utilizando coméawardependente o
namero de clientes faturados e a variavel indepgada populacdo do estado de

Pernambuco. Verifica-se um poder de explica¢gédo ddeho na ordem de 99,69%.

O aumento no numero de clientes faturados tem aamsequéncia o0 aumento do
consumo CELPE.

y =4,2121x - 14,765

Regressao Populagéo x Clientes R? = 0,0969
4,80 - -

Equacéo da regressdo Numero de
4,60 clientes x Populacéo

4,40
4,20
4,00
3,80

Clientes log

3,60

3,40

3,20
4,30 4,35 4,40 4,45 4,50 4,55 4,60

Populagéo log

Figura 2. 4 - Grafico da Regressio linear Populagao x Numero de clientes faturados

2.3.2.2 - NUmero de domicilios

O nuamero de domicilios afeta mais diretamente oamande clientes do que a
populacdo, pois cada domicilio representa um commkwmCELPE, enquanto que a
populacao devera ser dividida pelo fator “nUmer@ekesoas residentes por domicilio”. Da

mesma forma da populagéo, essa € uma variavehbaststavel.
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2.3.2.3 - Populagéo por Domicilio

O padrdo demografico pernambucano manteve-se, atxlas do século 20,
relativamente estavel com elevadas taxas de fedadelitotal entre 7 e 9 filhos em média
por mulher, refletindo a concepc¢éo de familia nusetipica de sociedades agrérias.

* A Figura 2.5 apresenta a evolucdo do numero de pessoas por ili@mic
(populacdo/domicilios), onde se pode verificar wer@déncia de decréscimo ao
longo do tempo, em funcdo da racionalizacdo do nuime filhos, que de acordo

com o estudo divulgado pelo IBGE, caiu de 6,3 8&0D]1para 1,8 em 2006.

Em consonancia com a reducdo da taxa de fecundidadea-se uma reducao no
namero de habitantes por domicilio que no inicialéleada de 1970, chegou a ser de 5,3

habitantes por domicilio, encerrando 2008 com ap8rta

A diminui¢cdo no numero de habitantes por domigbde contribuir para a reducao

no consumo médio residencial.

Evolucéo da Populacao por Domicilios
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Figura 2. 5 - Evolucdo do nimero de habitantes por domicilio

2.3.3 — Fatores Climaticos

Séo fatores relacionados ao clima, como temperahédia, maxima e minima,
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além do indice pluviométrico. Essas sao variaveisxdrema importancia para entender o
comportamento de curto prazo do mercado de enepgiacipalmente os das classes

residencial comercial, rural e poder publico.

2.4 — Sazonalidade

2.4.1 — Defini¢éao
Entende-se como sazonalidade flutuacdes de ume ®ripordl que se repetem em
periodos maximos de até um ano, estando associada a

» Variag@es climéticas ao longo de um ano (estaghesd);

» Convengbes sociais (Carnaval, Pascoa, Natal, Riasvifies, S&o Jodo, e outros
feriados regionais).

2.4.2 - Tipos de Sazonalidade

2.4.2.1 - Sazonalidade Aditiva

E indicada para séries nas quais a amplitude sapenaanece homogénea ao longo do
tempo, conforméigura 2.6.

y

[l

] '\/\Mﬂﬂj\*

i

455

L L
S 5 Lt 50 &) él X

Figura 2. 6 - Exemplo de série historica hipotética com sazonalidade aditiva

2 Uma série temporal, também denominada série hiaté& uma seqiiéncia de dados obtidos em intervalos
regulares de tempo durante um periodo especificerffE BS. The Cambridge dictionary of statistingthe
medical sciences. Cambridge: Cambridge Universigg®, 1995)
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2.4.2.2 - Sazonalidade Multiplicativa

E indicada para séries nas quais a amplitude shzmste/decresce ao longo do
tempo, ou seja, existe uma dependéncia da sazadalidobre a tendéncia, conforme

Figura 2.7.

Figura 2. 7 - Exemplo de série histérica hipotética com sazonalidade multiplicativa

Pode-se observar que a reta ajustada apresentmelmacao diferente de zero em
relacdo ao eixo das abscissas, indicando uma deépeadda sazonalidade sobre a
tendéncia e confirmando a adequabilidade de um lmodeultiplicativo para o

relacionamento dos componentes da série.

2.4.3 - Anélise da sazonalidade da CELPE

A Figura 2.8 apresenta a decomposicao da série historica (CEU#E em quatro

componentes: Nivel (2), erro (3), tendéncia (4dzoralidade (5).
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Decompondo-se a série historica da Energia Disttdboude CELPE em

componentes de nivel, tendéncia, sazonalidade @ em®rifica-se a presenca de

sazonalidade multiplicativa. Esse fato decorredaasente de dois fatores:

1.

2.

Acréscimo mensal de clientes;

Aumento do consumo médio residencial devido a nposses de equipamentos

elétricos.

A subseca@.4.2.2¢é evidenciada pelaigura 2.9 do consumo médio residencial, o

qual apresenta tendéncia de crescimento, apesabata sofrida no periodo de

racionamento de energia elétrica nos anos de 2AID2 Apds 0 racionamento nota-se

uma retomada na tendéncia de crescimento do consiéio residencial.

KWh/Consumidor

Figura 2. 9 — Grafico do Consumo Médio Residencial x Numero de consumidores total
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Portanto, conclui-se que o consumo de energiaicaéo longo prazo, depende

principalmente das variaveis exdgenas relacionadanda e a demografia. Ja no curto

prazo as variaveis climaticas sao a que apresemi@vancia para o impacto na série de

energia.
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CAPITULO 3

3 - Previsao de Carga do Sistema Elétrico

A previsado de carga do sistema elétrico é de graslévancia para os agentes do
setor elétrico. Neste capitulo apresentaremostensiselétrico brasileiro, a reestruturacao

do setor e os objetivos da previsédo de carga.

3.1 - Sistema Elétrico Brasileiro

A energia elétrica entrou em territério brasilemfinal do século XIX, através da
concessao para a exploracdo da iluminacdo puhllada pelo Imperador D. Pedro Il a
Thomas Edison. Em 1930, a poténcia instalada ngilBega de aproximadamente 350
MW, em usinas hoje consideradas de pequeno poeigengentes a industrias e a
Prefeituras Municipais, na maioria hidroelétricagermndo a “fio d’agua” ou com
pequenos reservatorios. Em meados de 1939, norgoder Getulio Vargas, foi criado o
Conselho Nacional de Aguas e Energia, 6rgdo delaegmtacido e fiscalizacdo, mais
tarde substituido pelo Departamento Nacional deadgel Energia Elétrica — DNAEE-
ligado ao Ministério de Minas e Energia. A primeingtade do século XX representa a
fase de consolidagdo da geracdo de eletricidad® qgoopulsora da economia e como
sendo um fator estratégico para a nagéo.

A partir do término da Segunda Guerra Mundial stesna elétrico nacional ganhou
uma maior evolucédo com a construcdo da primeinadgraisina, a de Paulo Afonso I, com
a poténcia de 180 MW, seguida pelas usinas de §Lfn@ds Marias e outras, com grandes
reservatorios de regularizagdo plurianual.

O sistema elétrico nacional foi edificado a pados anos 60 e baseou-se na
geracdo hidroelétrica. O conjunto de usinas disitito pelo pais criou um sistema de
elevada confiabilidade e relativa previsibilidade.

No final da década de 60, foi criado o Grupo de r@ewacdo de Operagédo
Interligada, tomando corpo o sistema nacional ligeto.

Antes de 1998 o sistema elétrico brasileiro erenémlo por dois grandes sistemas
interligados, o0 sistema Sul/Sudeste/Centro-Oesteterligado pelas principais
distribuidoras de energia elétrica destas regiées; sistema Norte/Nordeste, integrado
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pelas principais distribuidoras da regido Nordegparte da regido Norte. Atualmente, com
a implantacao da linha de transmissao Norte/Stdse®is sistemas foram interligados.

A coordenacao do sistema interligado esta a camdOperador Nacional do
Sistema — ONS, cuja a finalidade é garantir a dadk e a viabilidade econémica do
suprimento de energia elétrica, além de garaniwr® acesso a rede basica.

Com tamanho e caracteristicas particulares, onséstle producédo e transmisséo de
energia elétrica do Brasil € um sistema hidrotéomde grande porte, com forte
predominancia de usinas hidrelétricas e com maKiproprietarios. O Sistema Interligado
Nacional — SIN é formado pelas empresas das redgfigs Sudeste, Centro-Oeste,
Nordeste e parte da regido Norte.

3.2 - O Novo Modelo do Setor Elétrico Brasileiro

3.2.1 - O Projeto RE-SEB

Iniciou-se em 1996, através do Projeto de Reesacdio do Setor Elétrico
Brasileiro (Projeto RE-SEB), a criagdo de um nowamato, sob a supervisdo da Secretaria
de Energia do Ministério de Minas e Energia, alm@ggadar mais eficiéncia a industria,
estimulando a competicdo no mercado e atrainddaiggpara promover a expansao do
setor [1].

As principais propostas do Projeto RE-SEB foram [2]

» O governo federal deveria atuar prioritariamentdéanaulacdo de politicas para o
setor;

» Criacdo de um 6rgéao regulador, a Agéncia Nacioedtmergia Elétrica (ANEEL),
responsavel pela regulacao, fiscalizacdo, concessawdiacdo do mercado de
energia elétrica;

» Criacdo de um operador para o sistema elétricaonakio Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS), responsavel pela programamg@imizacdo e coordenacao

do despacho centralizado da geracéo e uso da eddendmissao.
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* Criacdo de um ambiente para o registro das traesagé compra e venda de
energia elétrica, o Mercado Atacadista de EnemfiAH), com a atribuicdo de
contabilizar e liquidar os contratos no mercadowo prazo.

* As atividades de geracdo e comercializacdo de ianetétrica seriam inseridas
num ambiente competitivo, mas a distribuicdo estr@asdo permaneceriam como

monopolios naturais sob forte regulacéo.

A conclusédo do Projeto RE-SEB foi em agosto de 12@8n a definicdo do
arcabouco conceitual e institucional do Setor Elétio Brasil.
A Tabela 3.1a seguir resume as principais diferencas entredefn antes de 1998

e 0 modelo apos 1998.

Tabela 3. 1 - Comparacdo dos Modelos antes e depoEod&

Modelo antes de 1998 Modelo ap6s 1998

Financiamento através de recusros publicos

Financiamento através de recursos publicos (BNDES) e privados

Empresas divididas por atividades: Geragéo,

Empresas verticalizadas - o B
Transmiss&o, Distribuicdo e Comercializagéo

Empresas predominantemente estatais Abertura para empresas privadas
Monopdlios - Competicao inexistente Competicdo na geracdo e comercializagao
Consumidores Cativos Consumidores livres e cativos

Precos livremente negociados na geragéo e

Tarifas reguladas em todos segmentos e
comercializagao

Novas funcbes foram criadas em funcdo da reformasetor, modificando o
conteudo e a forma de outras atividades.

A alteracao de papel do Estado no setor de enelgjieando de ser o executor para
se tornar regulador e fiscalizador, refletiu nagfio de um érgéo responsavel por criar as
normas e fiscalizar as atividades do Setor Elétrico

No periodo entre 1990 e 2002, com o advento daatjzacdes, parte consideravel

das empresas de distribui¢do, representada pa der80% de toda a energia distribuida,
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e uma parcela das empresas geradoras, cerca ded@08tergia gerada no pais, foi
adquirida pela iniciativa privada [5].

Assim, foi instituida pela Lei n° 9427 de 26 deeadebro de 1996 e constituida pelo
Decreto n° 2335 de 6 de outubro de 1997 a ANEElarquia vinculada ao Ministério de
Minas e Energia (MME), que tem por finalidade reguk fiscalizar a producéao,
transmissao, distribuicdo e comercializacao dedtaétlétrica, zelando pela qualidade dos
servicos prestados, pela universalidade de atentim@os consumidores e pelo
estabelecimento das tarifas para os consumidaras fipreservando, sempre, a viabilidade
econbmica e financeira dos Agentes e da indus}ia [

O Operador Nacional do Sistema - ONS foi criad@a peli n° 9.648 de 27 de maio
de 1998 e pelo Decreto n® 2655 de 2 de julho de3,1pQra operar, supervisionar e
controlar a geracao de energia elétrica no Sistetedigado Nacional e administrar a rede
basica de transmissdo de energia no Brasil, comaldhde de atender os requisitos de
carga, otimizar custos e garantir a confiabilidddesistema, definindo ainda as condi¢oes
de acesso a malha de transmisséo em alta teng@odd@].

O MAE (Mercado Atacadista de Energia), ambientaugir criado pela Lei n® 9648
de 27 de maio de 1998 e pelo Decreto n° 2655 dejdlido de 1998, como um mercado
auto-regulado, foi instituido através da assinadgaum contrato de adesdao multilateral
(Acordo de Mercado), com a finalidade de viabiliazazomercializacdo de energia elétrica
por meio de Contratos Bilaterais e do Mercado detadCRrazo, promovendo a livre
concorréncia e a ampla competicdo entre as empgesasxecutam 0s servigos de energia
elétrica no Sistema Interligado Nacional. A ASMAR @ Administradora de Servigcos do
Mercado Atacadista de Energia Elétrica, uma sodedavil de direito privado, braco
operacional do MAE e empresa autorizada da ANEEL [7

Em 2001, a falta de investimento ao longo dos amas areas de geracdo e
transmissao aliada ao ciclo de crescimento do coogie energia, em decorréncia de um
ciclo de crescimento econdmico sustentavel, arpdatsegunda metade da década de 1990
e um regime hidrologico desfavoravel nos anos mmés, contribuiram fortemente para a
decretacdo de racionamento nas Regides Sudestep-Cmste, Nordeste e Norte em 2001
[8].

O racionamento de energia vigorou no periodo ddeljunho de 2001 a 28 de
fevereiro de 2002, para as regides Sudeste, COaste e Nordeste. Na regido Norte, o
racionamento durou menos tempo, iniciou-se em lagdsto de 2001 e encerrou-se em
31 de dezembro de 2001 [8].
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Apés o fim do racionamento, o setor apresentou xeesso de oferta e a elevacdo
de tarifas. Essas tarifas, no entanto, foram enal geisuficientes para remunerar
distribuidoras e geradores. As empresas do se$sa@m a apresentar prejuizos e algumas
enfrentaram sérias dificuldades econémico-finaaseirA falta de perspectivas e a
inseguranca sobre o futuro prejudicaram e paralisarovos investimentos [9].

Todos os problemas destacados geraram uma sénidadmcdes sobre o rumo que
0 setor elétrico estava trilhando. Objetivando ade@ modelo em fase de implantacao,
foi instituido em 2002 o Comité de RevitalizacdoMiodelo do Setor Elétrico, resultando
em um conjunto de propostas de alteracbes no sdé@rico brasileiro, como a
reestruturacdo do MAE, através da Lei n° 104334lde abril de 2002, transformando a
instituicio ASMAE em pessoa juridica de direitovpdo, com a denominacdo MAE, e

terminando com a sua auto-regulamentacéo [10].

3.2.2 - A Reestruturacéo do Setor Elétrico Brasiled

Entre os anos de 2003 e 2004 o Governo Federaémgpitou os alicerces de um
novo modelo para o Setor Elétrico Brasileiro, aragarpelas Leis n°® 10847 e 10848, de 15
de marco de 2004 e pelo Decreto n° 5163, de 3@lde ge 2004 [11], que visam dar
maior confiabilidade ao suprimento de energia iektra modicidade tarifaria e a
universalizagdo do atendimento.

Com o advento do novo modelo algumas instituicoesn criadas:

» Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE)
Funcdo: Avaliar permanentemente a seguranca damsugo de energia elétrica,
atuando no &mbito do MME;
Lei n® 10848/2004 sendo regulamentado pelo Dec®til 75 de 06 de agosto de
2004 [12].

e Céamara de Comercializacéo de Energia Elétrica (CCEE
Funcdo: Suceder as atividades do MAE, relativa®raeccializacdo de energia
elétrica no sistema interligado;
Lei n® 10848/2004 e regulamentado pelo Decretalid? Ble 12 de agosto de 2004
[13].

* Empresa de Pesquisa Energética (EPE)

Funcédo: Responsével pelo planejamento do setoiceléb longo prazo;
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Lei n°® 10847/2004 e regulamentada pelo Decretd &2 Sle 16 de agosto de 2004
[14].

A Figura 3.1 exibe como ficou a nova estrutura do setor eketriasileiro.
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Figura 3. 1 — Estrutura atual do setor elétrico brasileiro

A regulamentacédo da comercializacdo de energiajtasacdes nos processos de
outorga de concessfes e autorizacdes para geracé@oedgia elétrica, foram possiveis
atraves do Decreto 5163 [11].

As relacbes comerciais entre os agentes partigpada CCEE sao regidas
predominantemente por contratos de compra e vendaetgia [15].

Quanto a comercializacdo de energia, foram cridd@sambientes para celebracdo
de contratos de compra e venda de energia, o AtebiEnContratacdo Regulada (ACR),
do qual participam Agentes Vendedores e Agentelisteibuicdo de energia elétrica, e 0
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), do qual papgen Agentes de Geracéo,
Comercializagédo, Importadores e Exportadores degenee Consumidores Livres.
Conforme mostrado reigura 3.1 [16].

No ACL os acordos de compra e venda de energigpaéimados por meio de
contratos bilaterais, havendo livre negociacdo eentvs Agentes Geradores,
Comercializadores, Consumidores Livres, Importagler&Exportadores de energia.
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A contratacdo no ACR é formalizada através de atwdr bilaterais regulados,
denominados Contratos de Comercializacdo de Ené&ilgisica no Ambiente Regulado
(CCEAR), celebrados entre Agentes Vendedores (aoafigadores, geradores, produtores
independentes ou autoprodutores) e Compradoretil{didores) que participam dos
leildes de compra e venda de energia elétrica [16].

A Figura 3.2 apresenta os dois ambientes de comercializac@melgia elétrica
discriminados anteriormente, onde: G (geradoregili®ribuidores); CL (clientes livres) e

COM (comercializadores) [16].

Figura 3. 2 - Ambientes de comercializacdo de energia elétrica

Se considerarmos “A” como 0 ano previsto para a@ando suprimento de energia
elétrica adquirida pelos Agentes de Distribuicés leidldes de energia, 0 cronograma para

a realizacao dos leil6es é o seguinte [11]:

* No quinto ano anterior ao ano “A” (chamado ano “/), é realizado o leildo para
compra de energia de novos empreendimentos de 8@e@@m repasse integral do
valor de aquisi¢do da energia elétrica as taridasconsumidores finais [16];

* No terceiro ano anterior ao ano “A” (chamado and *), é realizado o leildo
para aquisicdo de energia de novos empreendimdet@eracdo (energia nova),
com repasse total do valor de aquisicAo da eneslgrica as tarifas dos
consumidores finais. No entanto 0 montante cormd@ate € limitado a dois por
cento da carga do agente de distribuicdo comp@aorida no ano “A-5";
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* No ano que antecede o ano “A” (chamado ano “A”,-éljealizado o leildo para
aquisicao de energia de empreendimentos de Geexgstentes (energia velha),
com repasse total do montante financeiro de aguisi@ energia elétrica as tarifas
dos consumidores finais limitado a energia corredpote a um por cento da carga
verificada no ano anterior ao da declaracdo de ssa&t@le do agente de

distribuicdo comprador [16].

A Figura 3. 3ilustra as formas de contratacdo de energia noiéuté de Contratacdo

Regulada.
LIQUIDAGAD
CONTRATACAQ DE EX-POST
P CONTRATACAD DE
AJUSTE
| | 1 | "l + . N
| | 1 1 | | .l
A5 Al A3 A2 A1 A
AND DE

DO MERCADD

Figura 3. 3 - Formas de contratacdo de energia no Ambiente de Contratacao Regulada

Dessa forma as concessionarias de energia eléleeam contratar, através de
leildes promovidos pelo MME, 100% de seu mercado.

Na possibilidade da distribuidora contratar maisqde 103% da sua carga, ela
assumira o risco da energia comercializada no queazno.

Caso a contratagdo fique entre 100% e 103% daasga,chaverda um repasse aos
consumidores finais, das perdas ou os ganhos guidécdo das sobras no mercado de
curto prazo, através da tarifa.

Por fim, se houver uma contratacdo de menos dd.@0®% da sua carga, a energia
adquirida no curto prazo sera repassada as taiasiderando o valor minimo entre o
PLD e o Valor Anual de Referéncia (VR), onde estaléulado pela ANEEL em funcao

dos precos realizados nos leildes para o ACR, eicadilmente sera aplicada uma
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penalidade. A penalidade é calculada pela multipio do montante de energia comprada

no curto prazo pelo valor méximo entre o PLD e o[V&.

A Figura 3.4resume o que foi explicado acima.

> 103% Risco das distribuidoras —
podem ganhar ou perder

Repasse as tarifas — neutro
para as distribuidoras

< 100% Adquire no curto prazo e paga penalidade
— as distribuidoras sempre perdem

Figura 3. 4 — Percentual de desvio da carga x contratos e respectivas penalidades

2.2.1 - Influéncia das Normas do Setor Elétrico nRrevisao de Carga

Com o advento do novo modelo, foram criadas regnas estabelecem os
procedimentos e requisitos para o fornecimentofigrmacdoes das previsdes de carga por
parte das concessionarias. Citaremos as obrigdedesda um dos agentes envolvidos.

A ANEEL estabelece que as informacdes de cargaremsdornecidas pelas
concessionarias se dividem entre:

= Aguelas que servirdo para o desenvolvimento dedestule planejamento da
operacao elétrica de curto e médio prazo;

= Aguelas que servirdo para permitir ajustes nosslddaarga.

No ambito da previsdo de carga o novo setor etgtatravées da ANEEL, criou
algumas obrigacdes para as empresas distribuicmmas;

* Reunir e processar as informacdes de previsdo dga cdos acessantes,
estabelecendo rotinas de analise e de consistd@osidados, de modo a atender aos
seus processos internos e aos Procedimentos de Rede

= Estabelecer os prazos de fornecimento e as ralmasualizacdo das informagoes,
de maneira a atender aos seus processos inteaogssRrocedimentos de Rede;

» Estabelecer os meios de comunicacdo e a padroaizixgarquivos eletrénicos

gue permitam a transferéncia dos dados de cargacéssantes;
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= Analisar as informacdes de carga enviadas pelossactes e verificar a
consisténcia das mesmas;
» Interagir com os acessantes quando da necessidaske abter esclarecimentos ou

informacfes complementares relativas aos dadoarda.c

3.3 Objetivo da Previsao de Carga

A energia elétrica é um insumo fundamental padesenvolvimento de qualquer
pais, por isso se faz necessario estudos de piaeja de longo, médio e curto prazo. O
planejamento € um método que visa otimizar o peacds decisdes. O Brasil € um pais de
grande extensdo territorial, possuindo uma complegafiguracdo energética, que
constitui o Sistema Interligado Nacional - SIN, queperado pelo Operador Nacional do
Sistema - ONS. Por ser um pais em desenvolvimandemanda de energia elétrica esta
bastante atrelada ao crescimento do Produto In&mmo (PIB).

O planejamento da expansdo do sistema elétricoomecié estruturado
considerando as caracteristicas do Sistema EléBiasileiro, destacando-se a geracao
com predominancia hidrelétrica. No entanto ao lomgs anos nota-se uma maior
diversificagcdo da matriz energética, com énfasa panstalacao de usinas termoelétricas e
fontes alternativas complementares como a edlmar € biomassa. As termoelétricas
atendem uma demanda de curto prazo e apresentdm iniggal menor e tempo de
execucdo do projeto mais curto, alem de estaremirpa8 aos grandes centros. A
intensificacdo de seu uso ocorreu com maior forgaimcio dos anos 2000, em
consequéncia do racionamento de energia elétrimaida entre os anos de 2001 e 2002.
J& as fontes alternativas sdo uma opc¢ao que camimhezonsonancia com 0s principios
ambientais que estdo cada vez mais em destaque.

A extensa dimensédo territorial do pais proporci@iada, uma importante
diversidade regional, que vai desde o clima a aspexilturais, que aliados a necessidade
de participacdo de diversos agentes publicos edqws; de forma direta e indireta, nas
atividades relacionadas com o suprimento de enel@iaca e ao tempo de maturacdo dos
projetos, corroboram com a necessidade de reatizded estudos para subsidiar o

planejamento do sistema em diversos horizontes.
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3.3.1 - Estudos de Longuissimo Prazo, com horizorde até 30 anos

Busca analisar as estratégias de desenvolvimergtiona elétrico, a composicao
futura do parque gerador, o0s principais troncosistersas de transmissao,
estabelecendo um programa de desenvolvimento taginol e industrial e

promovendo inventarios de bacias hidrograficas.d&fimidas as diretrizes para os
estudos de médio e curto prazo e determinadosstgsconarginais de expansao em

longo prazo.

3.3.2 - Estudos de longo prazo com horizonte de &6ios

Subsidiar o planejamento do sistema elétrice Subsidiar o Plano Decenal de

Expansao de Energia (PDE) proporciona importantedizacoes para orientar as

acoes de decisfes relacionadas ao equacionameptyuiidrio entre as projecées

de crescimento econdmico do pais, seus reflexoseqossitos de energia elétrica e
no tocante a necessidade de expansado da ofertbasentécnica, econdmica e
ambientalmente sustentavel. Esse plano é revistalraente, onde as previsdes de
mercado s&o reavaliadas, em seguida, o programabdes de geragao e

transmissdo é ajustado ao mercado previsto levaadem conta as restricbes
fisicas, financeiras, legais e sécio-ambientaissBdorma propicias-se modicidade
tarifaria, através de um processo de planejamamopqssa orientar futuras acoes
governamentais e fornecer uma correta sinalizaggoagentes do setor elétrico

brasileiro, para induzir uma alocagéao eficienteidesstimentos.

Subsidiar_estudos para a revisdo tarifaria_das comssiondrias _de energia
elétrica - Atender a Resolucdo Normativa n.° 234, de 3twebro de 2006 [17],
em conformidade com a Nota Técnica 292/2008 — SHEEL [18], que

estabelece o0s conceitos gerais, as metodologiasawagis e os procedimentos

iniciais para o segundo ciclo de revisfes taripeariodicas das concessionarias de

distribuicdo de energia elétrica.
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Este regulamento estabeleceu que o célculo do fdforseria funcdo dos
componentes Xa e Xe, o primeiro refletindo a aghoado indice de Precos ao
Consumidor Amplo — IPCA — para o componente maofate-da Parcela B (custos
gerenciaveis) da concessionaria e o segundo reftetts ganhos de produtividade
esperados em funcdo da mudanca de escala do negtim pelo aumento do
consumo dos consumidores existentes, como pelo raamdo numero de

consumidores atendidos na area de concessao.

Para o calculo do componente Xe, o método escolfudo de fluxo de caixa

descontado (FCD), do tipo forward looking. Este adét busca determinar os
efeitos no fluxo de caixa da empresa derivados alarmprodutividade na gestao da
concessionaria de distribuicdo devido as mudangagstala do negdcio, que
decorrem do crescimento do mercado atendido (n@@insumo ou conexdo de
novos clientes na area atendida). No FCD também adwsiderados os

investimentos estimados para atender o crescinpeatisto, tanto do consumo em

MWh quanto do numero de consumidores.

Para que a metodologia FCD seja utilizada, é nédessstimar algumas variaveis.
S&o elas receita, custos operacionais, investimeatbase de remuneracdo. A
receita € obtida a partir do produto entre o niErode energia previsto para o
periodo tarifario, desagregado por classe de comsera tarifa do Ano-teste. Neste
sentido, como é necessario estimar o consumo fdeienergia elétrica na area de
concessao da empregajndispensavel que as projecdes de consumo sejasmn a
mais proximas da realidadee que guardem coeréncia com 0s investimentos

estimados, pois erros has mesmas impactam o céowator X.

Outro impacto da projecdo de mercado € que o meresihbelecido para o ano-
teste tem influéncia direta no reposicionamentdafat@. O reposicionamento

tarifario € o resultado da razdo entre a receitpedda (em R$) e a receita

verificada (em R$), ambas calculadas para o ane-tes receita verificada

3 Fator X — Mecanismo que prevé a reducéo da incid&@w indice Geral de Precos de Mercado (IGP-M)
nas tarifas cobradas dos consumidores. Para aigdefimdo Fator X s&do considerados os ganhos de
produtividade da concessionaria, a avaliacdo daegapelos consumidores no indice Aneel de Safisfac
do Consumidor (IASC) e a varia¢do do item mao-de-ob



28

corresponde a receita que seria auferida aplicasdw@rifas vigentes ao mercado
projetado para o ano-teste. Como a receita reque¥ictalculada na reviséo,
mantendo a neutralidade da Parcela A e estabeleceavids valores para a Parcela
B, qualquer desvio na receita verificada se traunaim reposicionamento distinto
do necessario para a manutencdo do equilibrio etooéinanceiro da

concessionaria.

* Subsidiar o planejamento estratégico das concess@ias de energia elétrica—

Planejamento estratégico da empresa, refere-se estdgs decisivas, cujos
resultados sdo importantes para a sua sobrevivéasietégia € o "caminho”, o
melhor modo de implementar os projetos (evitandmresa riscos). Neste sentido,
todo planejamento deve ter uma estratégia, sendstumlo de mercado um dos

fatores mais importantes para a viabilizacdo dogjanento estratégico.

O estudo de mercado é um conjunto de atividadéadas para antever a venda e o
preco de produtos, sejam bens ou servi¢cos. Destib réopossivel estimar as
receitas futuras, atraves das projecdes de condarsoergia e compara-las com os

custos previamente estabelecidos, a fim de defimiabilidade do projeto/negaocio.

Dessa forma, podemos concluir que a previsdo deucom de energia elétrica (ou
carga elétrica), € de suma importancia para sejalaa expansao do sistema elétrico. No
ambito da concessionaria de energia elétrica,\@gd®@ se torna ainda mais relevante, pois
além do seu planejamento fisico e econdmico/finemcela servira para se construir uma
modicidade financeira e principalmente sera detganie para a aquisicdo dos montantes
de energia elétrica a serem arrematados em lepdeiendo pagar penalidade caso exista

déficit ou sobra além do determinado por lei.
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CAPITULO 4

4 — Base Teorica

Para realizar a competicdo de modelos de previsdoadya elétrica foi necessario
pesquisar em diversos periddicos da area. lremosseqtar agora um resumo dos mais
tradicionais modelos de previsdo de carga publgd®on como uma breve explicagdo sobre
0s modelos estatisticos de séries temporais etelg@éncia artificial utilizados na modelagem

do sistema

4.1 — Revisao Bibliografica dos Modelos de Previs@le Carga

Atualmente existe uma grande diversidade de modelgsevisao de carga, dentre eles
destacam-se 0s modelos auto-regressivos multiplhsat modelos dinamicos lineares e
modelos nado-lineares [19,20,28Hao também bastante difundidos os modelos ARIMA, [2
modelos estruturais [22] e 0 uso das func¢des dsefeencias de Box & Jenkis [19].

Na década de 90 com a retomada dos estudos nadd@réateligéncia artificial,

passamos a ter sistemas cuja especialidade séevaHps de cargas [23].

4.1.1 - Amortecimento Exponencial

7

Um dos métodos bastante difundidos para previsdocatga € o0 meétodo de
Amortecimento Exponencial, que apesar de simpkriana metodologia bastante adequada
para alguns tipos de séries temporais.

O método de amortecimento exponencial simples Emteentendido como uma
generalizacdo da equacdo de média mével simpleZo24

Véarios sédo os trabalhos na area de previsdo deadweme energia elétrica, que
utilizaram o modelo de Amortecimento Exponencidlguls utilizam essa metodologia
para modelar periodos atipicos como o racionamdat@nergia elétrica ocorrido em

2001/2002 [26], outros tratam da previséo de cprgariamente dita [27].
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4.1.2 - Box & Jenkins

A metodologia Box & Jenkins [24,28,29] € um poucaisircomplexa do que a aplicada
aos modelos de Amortecimento Exponencial. Ela élamgmte difundida em estudos de
projecdo utilizando séries temporais, onde diversabalhos serviram como base para
formatacdo da idéia inicial dessa dissertacdo 1382333,34,35], sendo alguns ligados
diretamente ao aspecto da previsdo de carga aléteccado de energia [31,32] e outros que
serviram apenas de subsidio para verificar a dplidade do modelo de Box & Jenkins e
comprovar sua versatilidade [30,33,34].

O modelo Box & Jenkins pode ser utilizado ndo sfodaa univariada, como também
da forma multivariada. Em 2008 a Companhia Energéte Pernambuco — CELPE, iniciou 0s
preparativos para o processo de revisao tarifagaaafoi submetida em 2009 [35]. Dentre os
processos a serem trabalhados, estava a previséerdado de energia elétrica [36,37], na
qual foram utilizados modelos causais [37] e umnags [36] para prever o mercado por classe
de consumo, sendo o0 modelo Box & Jenkins um dadledos para classe residencial.

Vale ressaltar que a metodologia Box & Jenkins & das indicadas pela ANEEL [38]
para servir como validacdo metodoldgica, para arsdg ciclo de revisdo tarifaria, das

previsdes de mercado enviadas pelas concessiodaresergia elétrica.

4.1.3 - Modelos Estruturais

A metodologia de Modelos Estruturais [39,40] surgibmo uma alternativa aos
modelos Box & Jenkins. Em tais modelos, a série@hposta em termos da tendéncia, do

ciclo, da sazonalidade e den componente irregular.

Os modelos estruturais foram bastante difundidosrér do final da década de 1980 e
inicio da década de 1990. Alguns estudos poderdestacados como previsdo do preco spot
(Preco de uma transacdo no mercado a vista) deyi@nelétrica [41]. No entanto, sua
aplicabilidade vai de modelos de previsdo de ségimporais como ferramenta de deciséo de
compra e venda de contratos futuros de boi gor@ g¢dmodelos de previsdo para niumero
semanal de adultos hospedados em hotéis [43], riaelo uma grande diversidade de

aplicacao
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4.1.4 - Redes Neurais Atrtificiais na Previsao de @ga

Conforme apresentado em algumas publicacbes [44,49,48], 0 método de
previsao de carga utilizando redes neurais € lastdiciente. Uma rede neural possibilita
0 mapeamento linear da carga elétrica, extraindoagacteristicas mais complexas das
séries, 0 que incentivou 0s pesquisadores.

Pode-se estudar os modelos de previsdo com basedes neurais através dos
seguintes aspectos: tipos de entradas, horizoetpsestiséo, arquitetura da rede e como €
realizada a previsao horaria.

Geralmente o proéprio historico de carga, ja é uomdntrada para as redes neurais
e por isso muitos autores utilizam este tipo deaedat [44,49]. No entanto, devido a
existéncia de uma perceptiva relacdo entre a tanyare o consumo de energia elétrica,
alguns pesquisadores tém estudado a utilizacdcadaveis climaticas na entrada, tais
como temperatura, umidade relativa, e indice phaeipico [50,51].

Dentre as variaveis explicativas, o tipo de entradés encontrado nos modelos de
redes neurais em relacdo as variaveis meteoro®gieatemperatura. Em alguns casos, 0s
valores de temperatura séo previstos e entdoadtdz na previsdo de carga, acarretando
um maior erro na previsao [47,48]. Ha estudos qastram a previsao de carga utilizando
somente dados de temperatura, nestes casos orttenméximo € uma hora a frente [52].

O estudo de caracterizacéo de carga, através tiseathd perfil da curva de carga,
constata uma interessante relacdo entre o consenemefgia elétrica e a hora do dia.
Geralmente o horario de ponta ocorre no mesmo ibprgara todos os dias Uteis da
semana. Algumas melhoras do desempenho da rederapudser proporcionadas pela
utilizacdo das informacdes sobre a hora do dia cemrada para a rede neural [53,54,55].

O dia da semana € outro fator levado em considenagé previsdes de carga de
curto prazo, independente da regido ou do seguimantturva de carga tem um
comportamento diferenciado nos dias Uteis, nosdéinsemana e nos feriados.

Algumas pesquisas utilizam na entrada da rede Ihesta informacdo para
melhorar os resultados de previséo [50]. Outra@gddividir os dados conforme o perfil e
criar uma rede para cada dia da semana [51,52].

Quanto ao horizonte de previsdo, a grande maiag tthbalhos contempla a
previsdo em curtissimo prazo (10minutos a 1 horfae@dte) para utilizacdo em pré-

despacho de energia. Um bom numero de publicac@iekaglo para a previsao erarto
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prazo (um a sete dias a frente). Estudos em predsacarga horaria em médio e longo
prazo sao mais dificeis de serem encontrados [5858].
Quanto ao aspecto da arquitetura podemos fazegasges consideracoes:
= Quanto ao numero de camadas ocultas:

Em geral as pesquisas utilizam redes neurais ca@nagpuma camada oculta,
porém ha trabalhos que comparam as redes neuraisit@ Unica camada oculta com as
de duas camadas e chegando a conclusdo de queuasdmmada oculta proporcionam
melhores resultados [60].

= NuUmero de neurdnios na camada oculta:

Bons resultados foram alcancados utilizando umatgleade de neurdnios superior
a quantidade de entradas [57,58], da mesma formeaogtras pesquisas chegaram a
conclusdes satisfatorias utilizando uma quantidd&eneurdnios inferior ao nimero de
entradas [49,61].

A escolha do numero de neurdnios na camada oauitaatmente € um critério de
escolha do proprio pesquisador. No entanto, vasat@ar o critério da parcimdnia, pois
redes com muitos neurbnios na camada oculta podenartiar um maior volume de
tempo para serem treinadas e utilizam um conjuaterdrada com muitos padrdes. Ja as
redes com poucos neurbnios podem ndo aprender moctamento da série.

= Numero de neurbnios na camada de saida:

A questdo do numero de neurdnios na camada de &duidstante relativa. Alguns
trabalhos contam com 24 saidas para prever a didvia [45,55,57], outros sO possuem
uma saida e realizam previsdes separadas pardaadf62]. Ha ainda agueles que criam
redes com apenas uma saida, prevéem o consumoadeouane utilizam este consumo na

previsao da hora seguinte [63].

4.1.5 - Logica Fuzzy na Previsao de Carga

Na Loégica Fuzzy aplicada a previsdo de carga, gsasesdo determinadas em
decorréncia dos dados numéricos histéricos de carglas analises dos especialistas
[63,46,64].

Uma das grandes dificuldades da utilizagdo demsagduzzy na previsao de carga
€ justamente o processo de criacdo das regras,ppdism ocorrer redundancias que

deixem o problema com um grau de complexidade neaomm demora na solucao.
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Geralmente os trabalhos publicados que utilizanc#€uzzy, sdo para horizonte

de curtissimo prazo (10 minutos).

4.1.6 - Sistemas Neuro-Fuzzy na Previsao de Carga

A analise dos sistemas neuro-fuzzy é realizadata ga suas caracteristicas fuzzy
e de aprendizado. A primeira engloba a escolhaalteto fuzzy, a funcéo de pertinéncia a
ser utilizada, a divisdo do espaco de entrada/saidamétodo de defuzificacdo. Ja a
segunda requer a definicdo quanto ao modo de apaede dos padrbes, a estrutura a ser
utilizada e ao método de aprendizagem dos parasnetro

Alguns trabalhos se baseiam em sistemas cujas nedeais e a logica fuzzy do
sistema ndo tém nenhuma relagéo [65].

Existem estudos [66] sobre utilizacdo das redesrareeupara classificagéo,
agrupamento dos dias com curvas de carga semeahapteacao de inferéncia estatistica
e aperfeicoamento da previsdo utilizando como dad®sentradas informacdes de
temperatura.

Em [63] € propbs um sistema que gera uma rede Ing@eraferéncia fuzzy para
previsdo de carga elétrica para o periodo de umQlimodelo classifica as variaveis de
entrada e saida que fornecem a localizacao irdeslfuncées de pertinéncia e os valores
iniciais dos consequentes das regras através das de Kohonen. Posteriormente a
localizagdo e o0s pesos das fungbes de pertinérema ©omo os parametros dos
consequentes através do meétodo do gradiente destendao calculados de forma
sucessiva.

Ja em [46] é utilizado um sistema de rede neuealyflcom uma rede neural de trés
camadas, para previsdo horaria de carga em cuattn.pmicialmente o sistema fuzzy
possuia apenas uma regra que era criada a parfirich@iro par “entrada-saida”’ do
conjunto de treinamento. Posteriormente ao treinéonga rede séo criadas novas regras e
os parametros das funcdes de pertinéncia sdo @pgskRara o treinamento € utilizado o
método do gradiente descendente.

Outros modelos de previsdo sdo os sistemas paalelo seja, sistemas que
utilizam mais de uma técnica para realizar a paevis?ode-se encontrar esse tipo de
modelagem em [65] onde foi trabalhado um modeloiddb(rede neural e l6gica fuzzy)
qgue prevé as 24 horas do préximo dia. Em um promeiomento o histérico da carga foi
atualizado em relacdo a demanda atual da cargariposiente tentou-se tracar o perfil da
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carga dos dias diferentes por meio de uma redeottertén. Por fim, a previsdo da carga
para o dia atual é obtida entdo usando a memot@massociativa da rede neural. Um
processador paralelo fuzzy faz exame de variaaesscomo o tipo do dia, o tempo e o
feriado.

Outros modelos hibridos integram as caracteristieasredes neurais com as dos
sistemas fuzzy. Em [64] é realizado o treinamerdoretle, e posteriormente € feita a
previsdo da carga horaria. Em um segundo momesist@ma fuzzy altera esta previsao
considerando a temperatura e atipicidade dos @iaadbs. Analises das variacdes de
consumo em relacdo a temperatura sdo realizadésmda a subsidiar a geragdo de um
sistema fuzzy.

Os sistemas neuro-fuzzy também podem ser utilizpdos realizar a previsao de
dias anbmalos (feriados, sabado, domingo) [67]. sBeforma pode-se inserir 0
conhecimento do especialista, gerando variaveisntieda que usem este conhecimento,
possibilitando mais informagdes para subsidiareaipéo.

Os modelos neuro-fuzzy possuem limitacdo quantmiaoero de entradas que
pode ser utilizado. Isso ocorre devido a combinadgioegras e o particionamento em
forma de grade. A maioria dos sistemas neuro-fezastentes, NEFCLASS [68], ANFIS
[69], utiliza particionamento em grade.

4.2 — Base Teorica

4.2.1 Amortecimento exponencial

Podemos definir uma série temporal como um conjaietabservacdes de uma
dada variavel, ordenadas em conformidade com uanpro de tempo, normalmente em
intervalos iguais, e que apresentam uma correlegéie eles. A idéia da analise, entéo, €
estimar uma equacado matematica que expresse adéepen serial dos dados passados
possibilitando a projecao destes.

Dessa forma segue uma descricdo do método de amwetdo exponencial.
Considera-se que o conjunto de observagdgesZZ....Zr seja uma serie temporal de

tamanho “T".
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Caso esta série represente um conjunto de dadaetdeminada empresa cuja
demanda mensal seja mais ou menos constante nuv&wao longo do tempo, ou seja,
nao ocorrem mudancas significativas no nivel delaesom o tempo, podemos utilizar a

seguinte equacao de previsao:
Zi = a(T) +et (41)
Onde:

Z; = venda no periodo t (t=1, 2,...,T);
a(T) = parametro representativo do nivel médiovdaslas no instante T;

& = erro de previsdos ~ N(0, ).

Devido ao fato desse produto (nivel de venda) seis mu menos constante, a
estimativa (a&(T)) para o parametro “a”Bquacao 4.lapresenta exatamente uma projecao
para o produto em analise. Portanto, vale ressgl@aeste parametro pode ser estimado de

diversas formas:
* Meétodo Ingénuo (Naive)

Nesse modelo a previséo feita usando a sérieintamte t, para os proximos

T instantes, é simplesmente repetir o Gltimo vabsreovado da série.

Z(1)=2,1=1.2. (4.2)

Onde:

Z (7) : previsado para#t passos-a-frente (previsdo dgZeita no instante T);
Z+: ultimo dado disponivel

1. horizonte de previsao

Esse modelo tem o problema de ser muito simples dege ser aplicado na

falta de dados
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 Média
_ 1 t
a=2 =32; (4.3)
i=1

* Meédia Movel Simples (ndo sazonal)

Z +Z  +.+Z

Média mével de tamanho @ft) = M, =
n

tones (4.4)

Ainda:

Lt St (4.5)

Em que podemos cham; de a(t) e My, de a(t-1), que séo respectivamente 0s
estimadores do nivel “a” calculados nos instan&et1.

O problema da média e da média movel é que em aodhassos os dados tem o
mesmo peso. O método de amortecimento exponenaidius para corrigir esta
“deficiéncia”, tornando possivel dar pesos diferatas aos dados com énfase a “idade”
da informagao.

A idéia da metodologia € construir um “sistema’ualgpossa reestimar os parametros
do modelo a cada periodo de tempo introduzindof@nracdo mais atual. Ao final do

periodo T, tem-se duas informagdes disponiveis:

* A estimativa de “a” feita no final do periodo aime®&(T-1);

* O ultimo dado disponivel Z(T);

De posse dessas informacdes pode-se calcular umeatsa atualizada do nivel de
venda: &(T). Como forma de subsidiar a solucaoistersa, faz-se uma modificacdo na
estimativa velha (&(T-1)) do nivel por uma frac@oedro de previsdo resultante do uso
desta estimativa para o dado mais recente. Sabgumel® erro de previsdo no altimo
periodo pode ser definido core@) = Z(T) — &(T-1):

a(T) = &(T-1) 4o Z(T) — &(T-1)] (4.6)
a(T) =a Z(T) + (1 -w)a(T-1) 4.7)
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Dado que a(T¥ Sr.como forma de simplificar.Reescrevendéquacao 4.7 tem-
se que:
Sr=aZr+(10) Sr1 (4.8)
Onde:

Sr = valor amortecido da série;

a = constante de amortecimento ou hiperparametménu entre O e 1).

A Equacéo 4.8(conhecida como modelo de Brown) indica concepgamétodo
de amortecimento exponencial, onde para se fazea atuvalizacdo automatica do
parametro “a”, que representa o nivel de vendasEgaacdo 4.1 sera feita uma
combinacdo convexa (a soma é igual a 1) , ondedé dem peso para 0 “presente”
(4ltimo dado) e um peso (o) para o “passado” (estimativa anterior para olnRede ser
obtida de varias maneiras: média, média mével)

O método de amortecimento exponencial possibibfapgsos diferentes com base
na “idade” da informacéo. Por exemplo, para s&@s maior variancia pode se dar um
peso mais alto para informagfes mais atuais. Nememtpara séries com menor variancia
pode se utilizar os mesmos pesos tanto, para dadsentes quanto para os dados
passados. Um aperfeicoamento deste modelo podigiteseuando se insere 0s parametros
de tendéncia e sazonalidade, para modelar umateénral especifica. Esses parametros
sao atualizados sempre conservando a premissa gestss diferenciados para “presente”

e “passado”

a*Presente + (le)*Passado (4.9)

Conforme ja& citado, aEquacdo 4.1 pode ser utilizada para modelar o
comportamento de uma série que apresente um canpETO Mais ou menos constante,
sem grandes oscilagdes no nivel. No entanto, estielom ndo € adequado para uso em

séries com alteracdes de nivel. ou seja, na pr@sEngm componente de tendéncia.

* MONTGOMERY & JOHSON (1990). Suponha que se edtejsalhando com dados mensais de janeiro de
1994 a dezembro de 2009.HEguacédo (5,7)informa que a atualizacdo do parametro de nivaitgpto a
previsdo para o dado de janeiro de 2010, dado gunedelo para as vendas € constante) sera feitaeand
um pesax para o dado de dezembro e um pesoajlpara a Ultima estimativa feita para o dado deezo

de 2009 (feita em novembro de 2009)
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Para uma série que apresente oscilagdes no nivebcempo, um modelo mais

adequado é aquele representad&aaacédo 4.10a sequir:

Zi=a (M+a(T)t+g& (4.10)

Onde:

Z; = Ultimo dado disponivel

ay(T): parametro de nivel no instante T;

a(T): parametro de tendéncia no instante T;

7. tendéncia;

T: variavel tempo (T =1, 2, ..., T sendo t a qidatte de dados existentes);

g erro de previsdo® ~ N(0,5).

Um sistema de atualizacdo paramétrica semelhantec@oido naEquacao 4.8
sera implementado nos parametroskdmacédo 4.10 Este modelo é chamado de Holt-

2Parametros. Os parametros séo atualizados decammrda€Equacdes 4.11 e 4.12

A(T)=a*Z, +(1-a)*[a(T-1)+2,(T-1)] (4.11)
a,(T) = B*[a,(T) - &,(T -1)]+ 2- B *[3,(T-1)] (4.12)

As equagles acima contém a mesma premissa até @iiZada de ponderacéo
pelo “presente” e “passado” para se fazer a aagdiz dos parametros. No entanto, nesse
caso, sdo usadas uma constante de amortecino@maré o parametro de nivel)a outra
(B), para o parametro de tendéncig.(a

A atualizacdo do parametro de nivel é feita danda ponderacéa para o dado
real mais atual e um peso (o) para a estimativa mais atual feita para o nivel §
composta por: AT-1), estimativa feita para o nivel no instantéedor (T-1), mais &T-

1), que é a estimativa feita para a tendéncia temie instante anterior (T-1EQuacéo
4.17). Como agora existem dois parametros € feitaaadita “nivel mais tendéncia”, que
equivale a taxa de crescimento, resultando exataren uma estimativa de um novo
nivel, onde (T-1) indica que este célculo foi feitmpasso anterior. Ou seja, na atualizacao
do parametro de nivel, da-se um peso para o dadoratnte e um outro peso para um
valor estimado para este nivel quando se estavamamento anterior (portanto,

“passado”).
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Na atualizagdo do parametro de tendérequécao 4.12, é dado um pegdppara a
diferenca entre a atual estimativa do nidgjyacao 4.1} e a ultima estimativa do nivel
(feita no instante anterior T-1). Variacdo de niseslacteriza um componente de tendéncia
ou taxa de crescimento. Dessa forma € dado umfppara esta estimativa “presente” do
parametro de tendéncia e um peso ff) para a ultima estimativa da tendéncia feita no
passo anterior (T-1).

A proposta visa desenvolver um modelo autoprojetvvaunivariado. Portanto faz-
se necessario que todas as componentes de umaejarre modeladas. Até o0 momento,
foram abordadas as estimativas de dois parametingd € tendéncia). No entanto, existe a
possibilidade de haver um comportamento periédiaoEdergia Distribuida, ou seja,
dependendo do més, existe uma queda ou uma elevagée fator € denominado por
“sazonalidade”. Em outras palavras a série de \&eddgroduto analisado pode apresentar
uma certa sazonalidade, ou seja, uma influéncieopeala por determinados periodos do
ano sobre seu nivel. Para esse caso 0 modelo gaesenajusta pode ser o Hguacao
5.13

Z, =(a/(T)+a,(T)*t)*p, +¢, (4.13)

Onde:

Z; = Ultimo dado disponivel.

ay(T): parametro de nivel no instante T;

a(T): parametro de tendéncia no instante T;

T: variavel tempo (T =1, 2, ..., T sendo t é amjiade de dados existentes);

pt. fator sazonal referente ao periodo t;

& erro de previsdo® ~ N(0,c9).

Este modelo é chamado de Holt-Winters.EQuacdo 4.13absorveu um novo
parametro para assimilar o efeito da sazonalidade Energia Distribuida. Esse
procedimento de atualizagdo paramétrica é semelhamtexpresso nBquacdo 4.8e
devera ser empregado para atualizar de forma seigliea parametros do modelo:

3,(T) =a*ﬁ+(1—a)*{é1(T—1)+é2(T—1)} (4.14)

a,(T) =p* [A,(T) - &, (T -1)]+ (1-B) * [4,(T -1)] (4.15)
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p.(T) = v*ﬁ +(@-)*[p,(T-1)] (4.16)
Onde:
Z; = ultimo dado disponivel;
&,(T): estimativa do parametro de nivel no instante T
&(T): estimativa do parametro de tendéncia no instén
T: variavel tempo (t=1, 2, ..., T sendo T a qidate de dados existentes);
a;: constante de amortecimento para o nivel refermigeriodo t;
B¢ constante de amortecimento para a tendéncigergéeao periodo t;

pr. fator sazonal referente ao periodo t.

Dessa forma, verificas-se que o nivel estimado iedo da observacdo mais
recente, do fator sazonal estimado no instantgian{enesmo més do ano anterior) e das
estimativas anteriores do nivel e da tendéncia. xpressao £p«(T-1) refere-se a
observacdo no instante T dessazonalizad&qghacéo 4.15 demonstra que a tendéncia
estimada é funcdo dos niveis estimados em T e T4 &®xa de crescimento estimada
anteriormente. AEquacdo 4.16 apresenta a esséncia do meétodo de amortecimento
exponencial, que se refere a atualizacdo dos pax@ndo modelo atribuindo pesos
correlacionados a “idade da informacéo”, ponderafpiesente” e “passado” de forma
diferente. Esta equacdo demonstra que o fator shzmmrespondente ao periodo T
depende do fator sazonal correspondente ao mesrwa@eno ano anterior e da ultima
observacédo. Vale salientar que o fator sazonahdearto “més”, sé é atualizado uma vez
por ano, ao receber o dado referente aquele “nk&x".fim, totalizam-se ao todo trés
constantes de amortecimeni@, 3 e y), uma para cada parametro (nivel, tendéncia e
sazonalidade) a ser atualizado.

Existem procedimentos de otimizagdo implementadsssoftwares que permitem
a determinacéo dos valores das constantes de amuwetdo. Vale ressaltar que cada
constante de amortecimento possui apenas um \sdociado e este valor € calculado com
base no histérico de dados analisados. Enfim, pedefirmar que a constante de
amortecimento € uma quantidade fixa que € utilizada atualizar os parametros de forma
sequencial. Portanto este conceito caracteriza todméde amortecimento exponencial
como um modelo onde, a cada instante de tempoda dado real novo, é feita uma

atualizacao dos parametros do modelo com baseguag@es descritas anteriormente. No
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entanto, os fatores responsaveis por esta atuatizefio exatamente as constantes de
amortecimento ou hiperparametros.

A Figura 4.1 apresenta um resumo dos varios modelos que utilzanetodologia
de amortecimento exponencial, sempre apresentandgrafico com a série temporal e a

equacao que mais se ajusta a caracteristica @a seri

METODO DE AMORTECIMENTO DE BROWN - NiVEL

EQUAGCAO DO MODELO
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Figura 4. 1 — Equac¢oes dos métodos baseados no modelo de Amortecimento Exponencial. Fonte:
Modelos Estatisticos de Previsao [70]
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4.2.2 Modelos Box & Jenkins

4.2.1.1 - Fundamento Tebdrico

Pode-se expressar a relagéo entre varidveis atigvesia equacdo matemética da
forma:
Yt =Bo + P1 Xut + B2 Xot ... +Bx X + & (4.17)

Onde Y é a variavel a ser prevista (variavel “delesite”) e os X's sdo as variaveis
causais ou explicativas.

O procedimento inicial € levantar o historico dda® estas variaveis e estimar a
relacdo entre cada uma delas e a variavel dependEsta relacdo é medida pelo
coeficiente de regressdo (betas). Esta estimacgiteé utilizando um procedimento
matematico chamado MQO (Minimos Quadrados Ordig#rio

Dessa forma o modelo de Box & Jenkins, também weranodelo de regresséo,
entretanto sem as variaveis causais.

Para trabalhar com um modelo de Box & Jenkinss&apecessario que 0 processo
em que estamos trabalhando seja estacionario dedsg@rdem, ou seja, apresente média
e variancia constante para qualquer t.

A Figura 5.2 apresenta os diversos casos de néo estacionaridade

NSy \J‘H\

t T i
Nao Estacionario na Média

Estacionario

Z, Z

t ' "¢
Nio Estacionario na Variancia Nao Estacionario na Média e Variancia

Figura 4. 2 — Tipos de séries (quanto a estacionaridade)



43

O operador B, conhecido como o “backward shift afmet, bastante usado por

Box & Jenkins na descricdo dos modelos, é definao:

BZ; = Zu« (4.18)

Ou seja, essa notagdo é apenas uma forma difeleetrever, por exemplo:

B'Z = Z (4.19)
B?Z: = Z. (4.20)
B3Z: = Z.3 (4.21)

Para entende melhor o modelo de Box & Jenkins ineagi como uma série
estacionaria de segunda ordem. A modelagem propdelos lineares para,£onhecidos

como ARIMA (p,d,q). Abaixo segue alguns casos paldires:

* AR(p) = modelo autoregressivo de ordem p

AR (1): Z = @1 Ziy + &, (1-0.B) Z = a (4.22)
AR (2): Z =@y Ziy + D2 Zio + &, (1-0:B —D,B%) Z,= 3 (4.23)
AR (D): Z = ®1 Zyg + Dy Zyp +..+ Dy Zi p+ &, (1-®1B — D,B*~...-d,B") Z, = &

(4.24)

No entanto, esse modelo possui um problema, pass@dem do modelo cresce,
teremos muitos hiperparametrds;, i = ; ..., p para estimar, o que exigira séries de
tamanhos elevados, nem sempre disponiveis. A spl@é esse caso é reduzir a ordem

“p” da parte “AR” através de defasagens no ruidmoo.

* MA(q) = modelo de médias moveis de ordem q

MA (1): Z:=a- 61 &, Z=(1-6.B) a (4.25)
AR (2) Zi=a-01a1-05an9, 4= (1-918—9282) S (426)
AM (Q) Zi=a-0121-0220 -...-Oth.q, Zi = (1-6 1B—-6 282—...-9qu) a (427)

*  ARMA(p,q) = modelo autoregressivo de ordem p e méas moveis de

ordem q

ARMA (1,1): Z - @1 Zi1 = & - 61 &,
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(1-®:B) Z,=(1-01B) a (4.28)
ARMA (2,2): Z;- D1 Z1 + D2 Zip=a-01a1-02 a2

(1- ;B —®,B?) Z,= (1-6 B —0,B?) a (4.29)
ARMA (p,q): Z - @1 Zyg + @2 Zip +.. 4Dy Zip= & -01 211 - 02 Z1o -0 g Zig

(1- ®1B —DB*—...-®,BP) Z;= (1-6 1B —0 ,B*—...-0 B a (4.30)

No entanto, em séries nao estacionarias na matdes de modelar a série, faz-se
necessario, produzir a sua estacionariedade atdavéierenciacdo da série original, ou
seja, produzir uma série ndo estacionaria homogébeata forma, se;Z uma série ndo

estacionaria, procurar-se-a transforma-la na ¥gméo estacionaria homogénea.

4.2.1.2 — Modelos SARIMA

Na pratica 0os processos raramente sao estacioragpresentando muitas vezes
componentes sazonais. Atentos a esse fato, BoxmEinteadaptaram seus modelos para
séries temporais com componentes sazonais (SARIM#&)nforme modelagem
apresentada rMaquacao 5.31

o(B)®(B%)020°Z, =6(B)O(B®)a, (4.31)
Onde:
¢(B): operador ndo sazonal auto-regressivo
@i: parametro auto-regressivo nao-sazonais
O° = (1-B)‘: operador diferenca n&o sazonal de ordem d
®(B®): operador sazonal auto-regressivo
®; = parametros auto-regressivo sazonais
02 =(1-B®)": operador diferenga sazonal de ordem D
0(B) : operador ndo sazonal de média méveis
0,: parametros de médias moveis ndo sazonais
®(B®): operador sazonal de médias moveis

®, = parametros de médias moveis sazonais

® A ndo estacionariedade homogénea exclui os prosegscomportamento explosivos e/ou altamente néo
lineares (Souza & Camargo, 1996).
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4.2.3 - Modelos Estruturais

O modelo estrutural decomp8e uma série temporavédrde suas componentes que
podem ser interpretaveis, a exemplo da tendéneapnalidade e ciclo, conforme

apresentado naigura 4.3.

Consumo de Energia Residencial (MWh)

33000 |— Comsumi Ii.l.'.‘iil.ll.'ll.'iull
- 0000
=
=
230000
20000
15955 19496 1997 1958 1999 i 011 2002 003 g s
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— Tenkmei ”f—/\q J"'—"
25000
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Figura 4. 3 — Decomposic¢io da série de consumo de energia da CELPE em tendéncia, sazonalidade e
ruido

Algebricamente, os modelos estruturais efetuamgaiste decomposicéo de uma

série temporal:
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Yi=m +s+G+a (4.32)
Onde:
yi = Série temporal m; = Tendéncia s = Sazonalidade ¢ = Ciclg & = Irregular
Em complementacdo ao modelo € importante que Sgeciécado, atraves de
equacgoOes, a forma de evolucdo de cada uma das oenipse m s e G. Dessa forma, o
modelo estrutural € formado por dois tipos de edesic
* As equacOes das observacbes que expressam a s@me kelacdo as
componentes de interesse.
* As equacOes do estado que especificam a evolucacadie uma das

componentes utilizadas na equacao das observacoes.

Podemos denominar como fatos estilizados de umig $émporal as suas
componentes, que em principio, sdo estocastiigaré 4.4 — B, onde seus coeficientes
evoluem ao longo do tempo, diferentemente das coemies deterministas, cujos
coeficientes sdo estaticos. Assim sendo, os Modestauturais sdo providos de maior
flexibilidade em capturar mudancas dinamicas de sénia [22].

TENDENCIA DETERMINISTA (regressdo) Vi = a + bt

ssoni- [— Consumo Residencial — Tendéncia deterministica jreeressiol] A
30000
o
; 150001
=
2000
1595 W6 1WT 1998 1% X0 2000 2002 203 20M 2005
Ano
TENDENCIA ESTOCASTICA (modelos estruturais) yy=a, + by t
330000 [— Camsumo Resilenzal — Tendnela
LI
250000
=
= 0000

95 190 17 %8 190 2000 2001 2002 00 A4 2005

Ano
Figura 4. 4 — Tipos de tendéncia
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No caso da demanda de carga elétrica a analisndaricia permite entendermos a
evolucdo da série de forma mais clara, separandoraponentes sazonais e 0s eventos

espurios conforme exemplificaFggura 4.5.

P [—— Iml_Calivoy Tendenci]

18-

10

14EKi

MWh

12000

IR S

I 1 J I 1 1
1997 1968 | 5 2000 2001 202 2003 2ing 2005

Ano

Figura 4. 5 — Componente de tendéncia (em vermelho) para série do consumo faturado de energia da
classe industrial cativa (em azul) da CELPE — jan/97 a jul/05

Pode-se obter o grafico no tempo do fator sazomahda més, confornkeégura
4.6.
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Figura 4. 6 — Fatores sazonais mensais para série consumo industrial cativo CELPE — Jan/97 a jul/05
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4.2.3.1 — Tendéncia

A tendéncia é uma componente de baixa frequéng@gapgresenta maior suavidade
qguando estimada. Em séries de carga elétricangenéd estdo associadas a fatores como o
crescimento populacional, o desenvolvimento ecoodraio aquecimento da temperatura

global.
Nos modelos estruturais existem varios tipos deatogdle tendéncia estocastica:

« Modelo de nivel local

Considere, inicialmente, 0 modelo mais simplesipe§sonde a tendéncia € uma

constante m, fixa no tempo.

Ye=m+e (4.33)

Esse modelo serve apenas para representar séaésrials com média ndo-nula m.
A idéia é fazer “m” variar no tempo:
Yi=m+a (4.34)

No entanto, a componente,mao pode ser determinista, devido ao fato de, por
hipétese, em modelos estruturais, a tendénciassecastica. Outro fator importante é que

deve representar adequadamente séries “nao-estaagire ser de facil manuseio [22].

Sera usado o processo denominado de “passeioradeaRara calcular o mt:

yi=m+a & ~ N(052) (4.35)
My = Mg + 1 Nt ~ N(O, n) (4.36)

O modelo descrito ndsquacdes 4.35 e 4.3&,conhecido como modelo de nivel

local. A variacédo da tendéncia mt é ditada pelonaé g, a razéao sinal ruido:

q :5211/ 6% — czn =qo° (4.37)

Se q tiver elevado valor, a tendéncia tem grandaagdes, conformEigura 4.7.
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50 100 150 200 250 300 X

[—~ nivel local |

Figura 4. 7 — Série tipica com q = 2 - nivel nervoso

Se q tiver baixo valor, a tendéncia tem variagc@pipnas, conformf@gura 4.8.

50 100 150 200 250 300 X

| — — nivel jocal |

Figura 4. 8 — Série tipica com q = 0,2 - nivel suave

Se q tiver baixo valor, a tendéncia tem variac@pipnas, conform@gura 4.9.

50 100 150 200

|— Y — e Ic»call

Figura 4. 9 - Série tipica com q = 0,02 - nivel se aproxima de uma constante

Modelo de tendéncia linear local
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Um aperfeicoamento do modelo de nivel local é oetmde tendéncia linear local,
onde considera-se primeiramente um modelo com neralénear determinista:
m=a+b (4.38)

No entanto, esse modelo tem certas limitacGes,dwias séries podem apresentar
mudancas irregulares na sua direcéo de crescinfeottanto, € inadequada a utilizacdo da

tendéncia com padréo fixo no tempo.

Admitindo que esses coeficientes variem no tempanadelo possui maior

flexibilidade para interpretar os movimentos daesér

A tendéncia de um modelo estrutural é represeqtadama equacédo do tipo
m=a+ht (4.39)

Podemos assumir evolucdes do tipo:

&=a1tnu (4.40)
b = b1+ e (4.41)

ondeny en S&o choques aleatorios.

Tecnicamente, um modelo estrutural com tendéntiz&stica € representado pelas

seguintes equacgoes:

Y =M+ & (4.42)
My = Mg+ b+ e (4.43)
bi=hi+& (4.44)

Onde:
m; = tendéncia

y: = inclinacéo

As oscilagbes em e h sdo causadas pogyr e&; , respectivamente.

» Estimacdo de um Modelo Estrutural

Para estimar um modelo estrutural deve-se:
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v estimar as componentes do modelo: tendéncia, dadame etc.
v' estimar os parametros fixos do modelo: as variand@s choques, periodos dos

ciclos, coeficientes dos regressores/intervenciies e

A implementacdo computacional desses processosstiBagdo € um processo

bastante elaborado, implementado através dos seguailgoritmos:

v' filtro de Kalman e o algoritmo de suavizagéo: eatimas componentes do modelo;
v' algoritmo de otimizacao nao-linear em conjuncao odiiftro de Kalman: estimam

0s parametros fixos do modelo.

4.2.3.2 — Sazonalidade

O temo sazonalidade pode ser designado a flutuaigdema série temporal que se

repetem em periodos de até um ano, podendo estmiasas a:

» clima: temperatura, indice de chuvas, incidénciae¢os;
e convencgdes sociais (Carnaval, Pascoa, Dia das Mg@s,Jodo, Natal, dentre

outros).

Definimos com S o periodo de sazonalidader:

e S =2 para séries bi-anuais;
e S =4 para séries trimestrais;
e S =12 para séries mensais;
e S =52 para séries semanais;

e S =365 para séries diarias.

Em modelos estruturais existem dois procedimerdos ge capturar as flutuacdes sazonais

de uma série:

» Variaveis dummy

* FuncOes trigonométricas
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4.2.4 Regressao Dinamica

4.2.4.1 — Introducéo

A regressao dinamica é um dos modelos estatisti@s usuais em estudos de
previsdes de séries temporais. Basicamente adatdi do modelo é descrever uma série
como funcdo de seu histérico e de outras variaysgespossam explicar o comportamento
da variavel que se quer prever, podendo estasreaiastar defasadas ou ndo no tempo. O
modelo de regressao dinamica concilia a dinamicaséates temporais e o efeito de
variaveis explicativas.

A principio os modelos de regresséo dinamica deveeé trabalhados supondo que
atendam a algumas determina¢fes. Uma delas édetcesticas dos erros “gerados” pelo
modelo: média zero, variancia constante, distrémitlormal e independéncia (residuos
descorrelatados). Na pratica, os residuos em tgerdém a possuir correlagdes positivas, e
erros positivos tendem a ser seguidos por outrobém positivos (idem para os residuos
negativos).

Consequéncias da autocorrelacéo dos residuos séo:

* Os parametros encontrados por minimos quadradosnpodo ser tendenciosos,
porém nao possuem variancia minima.

* Os estimadores da variancia e dos erros padroecaiiientes da regressao
possuem valores abaixo dos verdadeiros (subestghapodendo dar uma falsa
impressdo de precisdo dos estimadores. Como carsgquos intervalos de
confianca para os parametros da regressédo e es thsthipdteses relacionados a

estes intervalos perdem a validade.

Dessa forma o problema de autocorrelacdo dos Evas em geral, a inUmeras
conclusdes inverossimeis.

A palavra “dindmica” especifica um modelo de regéesao qual existe uma
estrutura de dependéncia de uma série temporal.

Os modelos de regressdo dinamica sdo geralmendizadbs quando ha uma
estrutura de dependéncia entre a variavel de s#erédependente) e variaveis causais
(independente) e, ao mesmo tempo, quando a estrdgucorrelacdo da série dependente

(série a ser explicada) indicar que ndo podemasr summdependéncia dos erros [24]
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Na regresséo dindmica a estimacdo dos parameteadiZzada através de minimos
quadrados ordinarios (MQ®&nvolvendo um procedimento iterativo com varidgiss.

Vale destacar ainda que nos modelos de regregs@mida, a variavel dependente
(enddgena) € explicada ndo sO por seus seus vaistégacos, como também pelos dados
atuais e historicos de variaveis causais (exdgenas)

Por fim, em modelos de regressdo dinamica, aswasid&xogenas sao tratadas

como “ndmeros fixos” e ndo como variaveis aleafria
4.2.4.2 — Estrutura

Os modelos de regressao dinamica em geral sasespaelos pela equacao:

o(B)Yt=Px; + & (4.45)
onde:
Y = variavel dependente (enddgena) no instante t
B = vetor de coeficientes das variaveis causaissqteeestimado por minimos quadrados
X; = vetor de variaveis causais (exogenas) no irestant
& = ruido aleatorio do modelo. Suposicé@p:sdo independentes e distribuidos com
densidade N(82)
¢(B) = polinbmio autoregressivo de ordem p, isto é:

¢(B) =1 -¢1B - 9B - ... -9,BP sendo B o operador de atraso

A estrutura do modelo de regressdo dinamica comsidemo elementos; X
variaveis causais e suas respectivas defasagens.

Se por um lado o polinbmig(B) inserido flexibiliza esta classe de modelos, po
outro lado dificulta a busca por um modelo adequddle ¢(B) = 1, as variaveis
dependentes ndo sdo defasadas, e as variaveisscaysactam diretamente no valor da
variavel endégena, tornando o modelo de simplendithento. Em contrapartida, quando
¢(B) # 1, o modelo pode ser usado para representar esldgtante complicadas.

A grande diferenca entre os modelos de Regressaanita e os modelos
ARIMA, ja citados na sec¢éo anterior, consiste rfegas de variaveis causais através do
termo px;, inclusos nos modelos de regressao dinamica. @elo®ARIMA univariados

® Dudewicz & Mishra (1998) — Minimo Quadrado Ordiné uma metodologia de otimizacdo matematica
que procura o melhor ajustamento para um conjuatdadios tentando minimizar a soma dos quadrados das
diferencas entre a curva ajustada e os dadosyo=3id
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de Box e Jenkins, ndo absorvem esses efeitos. Apmnaalores histéricos de; ¥ a
defasagem da série de erros séo inseridos na rgedekaprojecdo da série. Y

4.2.4.3 — Construcao

De maneira geral, na econometria, os modelos possug estrutura baseada em
consideracOes tedricas e o problema esta basicamanestimacdo dos parametros do
modelo ja conhecido.

Normalmente, os modelos de regressdo dinamicaceastruidos através da
estratégia bottom-up, ou seja, de um modelo simptesmodelo mais complexo e
apropriado. Em um modelo de regressdo dinamicacéseario, além das escolhas das
variaveis a fazerem parte do modelo, a determindg@alefasagens destas variaveis.

Vale destacar ainda que o modelo adequado devarcoom a significancia dos
parametros e com uma estrutura “légica” do modetw. exemplo, consumo de energia
industrial geralmente é afetado pela producaodfidec indastria. O aumento de producéo
tende a aumentar o consumo de energia da class&triatl Caso o modelo de regressao
formulado para explicar o consumo de energia e&iridustrial, pela producéo fisica da
industria, apresente um coeficiente negativo pasiavel producao industrial, existe algo
incoerente, pois a relacdo apontada pelo modelo én&aedigna, mesmo estando
estatisticamente correto. Portanto, na escolhardmadelo de regressdo, ndo € necessario
apenas encontrar um ajuste de parametros adequadastudar a coeréncia da estimacao
dos coeficientes.

As saidas dos modelos de regressao dindmica n&mdkp apenas dos valores
historicos da série, mas também dos valores estisnpdra as variaveis causais. Se as
projecdes destas variaveis exdégenas ndo forentiaasep modelo ira gerar previsbes nao
apropriadas.

Assim, como forma de mitigar o erro, 0s modelosedgessao dinamica trabalham
com a possibilidade de elaboracdo de cenérios liziahio estudos relacionais das
variaveis dependentes em relacdo a variaveis exiphs, através de cenarios para as
variaveis causais.

Existe ainda, a possibilidade de uso, nos modetsedressdo dinamica das
chamadas variaveis dummy ou variaveis de intengeri€gsas variaveis sdo normalmente

padronizadas como 1 (ocorre o fato relevante) @@ deste periodo da ocorréncia do
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fato). Assim ha a possibilidade de se modelar gites atipicas como, falta de energia e
racionamentos de energia.

Outro aspecto a ser considerado nos modelos desseggr dinamica é a
sazonalidade da série, incorporando-a a0 modelanas de supor que a seérie sera
previamente dessazonalizada. Vale salientar aou&a,podemos tratar a sazonalidade de
duas formas: via dummies sazonais ou de formaadiattavés de defasagens na variavel

dependente ou nos erros estruturados.

4.2 .5 Redes Neurais Artificiais

4.2.5.1 — Introducéo

As redes neurais artificiais (RNAs), tiveram o gtammpulso ao final da década de
1980, conforme linha do tempo exemplificadaFmgura 4.10. Essa forma de computacao
nao-algoritmica é caracterizada por sistemas quealguns aspectos, se assemelham a
estrutura do cérebro humano. Por ndo ser baseadeegmas, a computacdo neural
possibilitou uma alternativa & computacéo algodéntionvencional.

RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos, compogtos unidades de
processamento simples (neurdnios artificiais) qudcutam determinadas funcdes
matematicas (normalmente nao-lineares). Tais uegladio dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande numero dex@esgegeralmente unidirecionais.
Geralmente essas conexdes sd0 associadas a pespsI® acumulam o conhecimento
adquirido pelo modelo e servem para ponderar adgtie cada neurénio da rede [71].

A resolucao de problemas por meio de RNAs é bastatdressante, ja que a forma
como estes sdo representados internamente pela cremlea possibilidade de um
desempenho superior ao dos modelos usuais. Em RdNAspcedimento convencional
passa inicialmente por uma fase de aprendizagenguamum conjunto de exemplos é
dado para a rede, a qual extrai as caracterigidagentes para apresentar a informacéo
fornecida. Essas caracteristicas séo utilizadassegnida para gerar respostas para o

problema [71].
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Figura 4. 10— Linha do tempo: Evolugéo do estudo de Redesaieno mundo
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4.2.5.2 — Neurdnios Bioldgicos x Neurdnios Artifieis

O neur6nio biologicdrigura 4.11 € uma célula que ao ser estimulada em uma
entrada gera uma saida que é enviada a outrosnieirgsta saida ird depender da forca
de cada uma das entradas e da magnitude da coass@cada a cada entrada (sinapse).
Uma sinapse pode excitar um neurénio, aumentarmigaida, ou inibi-lo, diminuindo sua
saida.

Os neurénios biologicos sao divididos, de manamplificada em trés secoes:

* Dendritos: Tém a funcdo de receber as informacdes,mpulsos nervosos,

oriundos de outros neurdnios e conduzi-las atémoccelular;
« Corpo Celular: E onde a informag&o é processada@srimpulsos sdo gerados.

* Ax0nios: Responsavel pela transmissdo dos impuseasdos no corpo celular a

outros neurdnios

4

I -"\k i rC.:
D i
“Bendritos < Terminais

sinapticos
:_",{7' [

Figura 4. 11 — Neur6nio Biolégico

Warren McCulloch e Walter Pitts [1] foram os piaosi, com o primeiro modelo
artificial de um neurénio bioldgicoF{gura 4.12), em 1943. No entanto o neurbnio de
McCulloch e Pitts (MCP) foi proposto com peso®$xou seja, hao-ajustaveis, limitados

apenas a implementar funcdes linearmente separégisngindo sua utilizacao.

Apéds vérias pesquisas chega-se a uma rede netifigiadrconstituida de varios
neurdnios artificiais que estdo altamente conestgdb,72]. O neurbnio artificial € uma
estrutura l6gico-matematica que procura simulasre&, o comportamento e as funcdes
de um neurbnio biolégico. Assim sendo, os dendritmam substituidos por entradas,
cujas ligagbes com o corpo celular artificial s@alizadas através de elementos chamados

de peso (simulando as sinapses). Os estimulosdcapfeelas entradas sdo processados
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pela funcdo de soma, e o limiar de disparo do méwrbiolégico foi substituido pela
funcéo de transferéncia [56] ou funcéo de ativagao.

FUNGCAO
DE SOMA

=0
wio

ENTRADAS x1— "% SAIDA ;
wi

xa
T FUNGAO DE
pesos TRANSFERENCIA

Figura 4. 12 — Neur6nio de McCulloch e Pitts, onde X é a soma ponderada das entradas e T a funcio
de ativacao

Combinando diversas células (neurbnios artificipigjle-se formar a rede neural
artificial. As entradas que simulam uma regido tkemcdo de estimulos, podem ser
conectadas em diversos neurdnios, resultando, assmdiversas saidas, representadas
cada uma por um neurdnio especifico. Em comparagéo o sistema bioldgico, essas
conexdes, representam o contato dos dendritos cdrosoneurdnios, criando assim as
sinapses. A funcdo da conexdo € tornar o sinahit® gle um neurdénio em um sinal de
entrada de outro, além de orientar o sinal de gaéda o mundo externo. As diferentes
opcdes de conexdes entre as camadas de neurdders gerar n numeros de arquiteturas

diferentes [73], a exemplo dragura 4.13

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 5. 13 — Exemplo de rede de duas camadas
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4.2.5.3 — Fungdes de Ativagoes

As funcdes de ativacao tém a responsabilidade e gesaida do neurbnio a partir
dos valores de suas entradas e pesos. A funcatveeda de um neurdnio utilizada no

modelo MCP é do tipo degrau , conforfigura 5.14 A

1.0

0.8
0.6 waf

-

I A
o2t B
0.0+
10 5 o 5 10
6
1.04
4 4
0.8
2 B
0.6
T T O T T
0.41 -6 -4 -2 2 4 6
_2 B
C
0.2
D
-4
0.0
T T T T T 6
-6 -4 -2 0 2 4

Figura 5. 14 — Funcio de ativacdo degrau, sigmoidal,, gaussiana e linear

4.2.5.4 — NUmero de Camadas

Nesse trabalho foram utilizadas RNAs de multiplasmadas (MLP multilayer
perceptron, constituidas de uma camada de entrada, uma Bucaraadas ocultas e uma
camada de saidkigura 5.13

O processamento realizado por cada neurénio decamada especifica € definido
pela associacdo dos processamentos realizados n@lo@nios da camada anterior que
estdo ligados a ele [71]. As fun¢des implementadéa® a primeira camada intermediaria
e a camada de saida, se tornam cada vez mais casipessas fungdes sdo responsaveis

pela segregacédo do espaco de deciséo.
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* Primeira camada intermediaria: Cada neurdnio dmntdom retas para a formacéao

da superficie no espaco de entrada [71];

* Segunda camada intermediaria: cada neurdnio condsneetas descritas pelos

neurbnios da camada anterior conectados a ele;

 Camada de saida: cada neurdnio forma regibes queasabinacdes definidas

pelos neurdnios conectados da camada anterior.

Ao existir um namero relativamente grande de uredadtermediarias, € possivel

formar agregacoes internas para qualquer conjunfmadroes de entrada [71].

4.2.5.5 — Numero de Neurbnios

O numero de neurbnios de cada camada estad dirdemaacionado ao seu

desempenho, com énfase a sua capacidade de geagali

Consequéncias do superdimensionamento no numenoeaidnios na camada

oculta:
e Causara um aumento linear no niamero total de pardsnda rede;

* Um aumento no numero de solucdes possiveis palaagcar a solucdo de
um determinado problema, pois a rede com maior raime parametros
incluirqd todas as solu¢cdes dos modelos de menomleaidade mais

aguelas devido aos parametros complementares;

* Quanto maior o numero de parametros, mais dificilaébusca pelas

solucdes que se aproximam da funcéo geradora dos;da

* O aumento do numero de neurénios, o percentuabldedes boas € cada

vez menor em relacdo ao numero de todas as oottges possiveis.

4.2.5.6 — Treinamento

Para o treinamento das redes o algoritmo maislaogw back-propagation, que &

basicamente dividido em duas faség(ra 4.15):



62

» Fase forward: utilizada para definir a saida da fatra um dado padrao de entrada;

» Fase backward: utiliza a saida desejada e a gaftecfda pela rede para atualizar

0S pesos de suas conexoes.

Fase forward

-
Fase backward

Figura 4. 15 — Fases do algoritmo de back-propagation

O ajuste dos pesos feito pelo algoritimo back-pyapan € baseado na regra delta

proposta por Widrow e Hoff em 1960, utilizada patacinamento de redes Adaline.

O algoritmo de treinamento Adalaine € baseado tensidade e no sinal do
gradiente de erro para obter a direcdo e o val@ukie a ser aplicado ao vetor de pesos.

Este algoritmo € conhecido como Regra Delta [71].

A Regra Delta baseas-se no principio de que oiebjdb treinamento € minimizar
o valor da funcdo quadratica do erro. Portantosejdeel que o ajuste a ser aplicado no
vetor de pesos seja de forma tal que se aproxim&ldo minimo da funcao de erro. Essa
direcdo pode ser obtida através do gradiente dgifurEm virtude do gradiente seguir a
mesma direcdo da maior variagcdo de erro, o ajusdepdsos devera seguir na direcao

contraria a dele.

A principal diferenca entre os modelos PerceptroAdalaine esta no fato do
Pecerptron ser caracterizado como um separadarr kne Adaline como um aproximador

linear de funcdes. Esses modelos camada Unicaesalmgnte aplicados a problemas de
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natureza diferente, sendo o Perceptron utilizadolassificagdo de padroes e o Adalaine

na aproximacao de funcoes.

A Figura 4.16 apresenta um comparativo entre os dois modelos.

PERCEPTRON ADALAINE

Frank Rosenblatt Bernad Widrow e Marcian Hoff

Introduzido por

1958 1960

N° de Camadas Uma Camada

Equacéo

w(n+1) = w(n) + nex (n+1) = w(n) + nex

Operagdes Linear e N&do-Lineares

Polarizacéo

Portas de Limiar radiente Descendente

Caracteristica Separador Linear

Utilizag&do Classificacéo de padrbes proximador de fungdes

z s c
= = 3
o QD
X. 3 o
3 [0} (@)
o =l =
2 5] =
- = g
=3 @D
o =
&)

Figura 4. 16 — Comparag¢des entre os modelos Perceptron e Adalaine

A principal dificuldade no treinamento de redes MCBm algoritimo back-
propagation esta relacionada a sua sensibilidadarasteristicas de erro, o que dificulta a
sua convergéncia em regides de baixo gradientend@rdmos locais.

Uma forma de minimizar esse problema é considéeétos de segunda ordem para
o gradiente descendente.

Algumas abordagens que podem ser utilizadas taata @celerar o algoritmo

quanto para reduzir os efeitos dos minimos lo@di§ [

e Utilizar taxa de aprendizado decrescente
e Utilizar um termo momentum

+ Adicionar ruidos aos dados

A inclusdo do termo momentum na expressao de ajiostgpesos adiciona inércia

ao aprendizado, resultando em uma elevacgéo daidatlecde convergéncia em regides de
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descida da superficie de erro, ja que o atualeagests sempre adicionado a uma parcela do
ajuste imediatamente anterior, conforfigura 5.18

Superficie de erro

Erro referente aos
pesos iniciais

Caminho seguido
originalmente

Solugéo desejada

4.2.5.7 — Algoritmo Resilient Propagation (Rprop)

O algoritmoRprop [1] apresenta uma maior eficiéncia no quesito ragizagem,
pois tem uma adaptacdo do peso baseada no graltieateDiferentemente do algoritmo
do gradiente descendente com mome@GDNI), a adaptacdo depropnéao tem influéncia
do comportamento da intensidade do gradiente dgituerro.

Tem como grande vantagem a nao necessidade deaavestolha dos parametros
a fim de garantir a convergéncia, pois existe uatgsso de otimizacdo deste algoritmo,

onde cada peso sera alterado individualmente atdevém valor adaptativaw; .

4.2.5.8 — Algoritmo Levenberg-Marquardt

Esse algoritmo € considerado como o método maislagpara treinamento de
redesfeedforward backpropagatiomlesde que a rede possua uma quantidade moderada d
pesos sinapticos a fim de tornar o problema exetjutara acelerar o treinamento da rede
este algoritmo baseia-se na determinacdo das desvde segunda ordem do erro
quadratico em relacdo aos pesos, diferindo do ilgmibackpropagation tradicional que

considera as derivadas de primeira ordem.
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4.2.6 - Logica Fuzzy

A légica fuzzy é uma generalizacdo da logica bowegue admite valores entre o
falso e o verdadeiro, admitindo a figura do “talvez

A ldgica difusa geralmente esta associada ao usondetieoria de conjuntos fuzzy.

A construcado de um modelo fuzzy simples é feitavés da associacdo de um valor
u(p) a uma proposicéo p, representando o grau @deidede dessa proposicdo, sendo que
u(x) € uma funcdo cujo conjunto imagem esta enteel0Caso p seja verdadeiro, devera
representar o valor 100%, caso p seja falso deeprasentar ao valor 0%. Assim, a logica

amplifica a légica booleana, pois permite uma idfwle de valores.

4.2.6.1 — Raciocinio fuzzy

O raciocinio fuzzy pode ser dividido nas etapasxab
* Fuzzificacdo (Transformacao das variaveis do proalem valores fuzzy)
» Aplicacéo dos operadores fuzzy
* Aplicagcéo da implicacéo
» Combinacéo de todas as saidas fuzzy possiveis
» Transformacéo do resultado fuzzy em um resultatidonia defuzzificagéo.
Primeiramente, para cada valor de entrada é adsogiaa funcéo de pertinéncia,
de forma a proporcionar a obtencéo do grau de Ma@e da proposicado, determinando o
grau de pertinéncia de cada conjunto e limitandalor da entrada entre O e 1.
Posteriormente sédo aplicados os operadores fuzzyppéradores usados na logica
fuzzy sédo AND e OR, conhecidos como operadoresetdgdo. S&o utilizados para a
definicdo do grau maximo e minimo de pertinénciadgunto. Em seguida é aplicado o
operador de implicacdo, possibilitando a definigéopeso no resultado e remontando a
funcéo, criando a hipétese de implicagéo.
No quarto passo ocorre a combinagdo de todas dassam um Unico conjunto
fuzzy, algo semelhante ao processo de unido ese@ugfio. O Ultimo passo € a
‘defuzzyficacdo’ que consiste em retornar os valoobtendo um valor numérico dentro

da faixa estipulada pela logica fuzzy.

4.2.6.2 — Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANIS)
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O modelo neuro fuzzy mais comum é o sistema ANREptive Network-based
Fuzzy Inference System), baseado na equivaléno@dnal, sob certas restricoes, entre as
redes RBF (Radial Basic Function) e os sistemasgyfuio tipo TSK (Takagi-Sugeno-
Kang). A utilizacdo de operadores continuamentereifcidveis nos sistemas TSK
possibilita utilizar algoritmos de otimizacdo batem no método do gradiente para a

adaptacao dos parametros.
4.2.6.3 — Equivaléncia entre um Modelo Fuzzy TSK@ma Rede RBF

O modelo fuzzy foi proposto por Takagi & Sugeno883 Sugeno & Kang (1988)
no qual a saida é calculada diretamente sem dé&bax#io. Em um modelo fuzzy TSK, as
conclusdes das regras sao funcdes das variavesstoia; para um modelo de entrada

simples as regras sao descritas na forma:
If x = Aitheny = (X) (4.46)

Onde Ai é um conjunto fuzzy sobre o universo dadvat x egi (X) é a saida de
uma regra i, normalmente uma fungéo polinomialatével de entrada x.

Para uma entrada x(t), a saida y(t) de um modeko & 8alculada como uma soma
ponderada das saidas de cada regra:
_ DL HA (x(t)g, (x())
T D uA (x()

Nos modelos TSK chamados de primeira ordem, aémde saida sdo funcdes

y(t) (4.47)

lineares da variavel de entrada(x) =0'x +06°. No modelo simplificado, ou de ordem

zero, as conclusfes associadas a cada regra siartes ap, (x) =0, . Nesse caso a saida
pode ser calculada como:

y(t) = u(t).6 (4.48)
Onde 6 =(9,,....0,, € o vetor com as conclusGes de cada regra. O eetdendo o0s

valores de ativagdo da entrada a cada regra daddccomo:

(LA (X(1)),-.. (LA (X(1))
' ' 4.49
D HA; (X() (449

y(t) =
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A extensdo dos resultados acima para modelos dedastmultiplas € direta. Uma entrada
multidimensional x = (X(t),...,%(t)) € tratada como a combinacdo de entradas

unidimensionais em sentencas do tipo:
X1(t) = Aip and x%(t) = A and ... and Xt) = Ap (4.50)

representada pela funcdo de pertinéncia multidiroeak pAi(x(t)), definida pela

conjuncéao de funcdes de pertinéncia unidimensiaarso:

Ba (X)) = [ rai (i (0) (4.51)

Fl..p

Assumindo funcdes de pertinéncia de base radiahocfuncdes gaussianas, por

exemplo, a equacgéo:

(LA (X(0)),-- (LA (X(1))
t) = ' 4.52
10 > A, () (452
pode ser escrita como:
(@ (x(1)),... (P (x(1))
t) = 4.53
O ) (459

Onde o denominaddri(x(t))visa normalizar a saida no intervalo [0,1].

As funcdes gaussianas, ou funcdes de base radiaimd forma geral podem ser
vistas como func¢des de pertinéncia. Comparandoj@escées acima, pode-se concluir que
um modelo TSK pode ser implementado por uma rede RBqual a saida das unidades
intermediarias sdo normalizadas. Apoiando-se nega&valéncia, o sistema ANFIS foi
desenvolvido como um modelo TSK que poderia serpnétado como uma rede RBF. No
sistema ANFIS, o conhecimento de um especialisienm servir para inicializar uma rede
RBF, cujos parametros seriam em seguida adaptadosritamente. Desta maneira, 0s
resultados do ANFIS seriam melhores que os resmdtadtidos com uma rede RBF, pois a
configuracéo inicial j estaria mais proxima daiheslo final em virtude da introducéo do

conhecimento do especialista. O sistema ANFIS ieseptado a seguir.

4.2.6.4 — O Modelo ANFIS
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A idéia do sistema ANFIS é implementar um modekzfudo tipo TSK numa rede
neural. Sem perda de generalidade, considere urelm®&K de primeira ordem descrito
por duas regras como:

If x=A;andy = B;then@; =011X + 012y + 013 (4.54)
If x=Aandy = By then @z = 021X + 022y + 023 (4.55)

O sistema ANFIS correspondente ao modelo definidla gquacdo anterior, é
representado pel&igura 4.19 em que as unidades na mesma camada tem funcbes
similares, conforme descrito a seguir.

Camada 1- As saidas das unidades desta camada séo vdéopesrtinéncia das

entradas em relacdo aos termos (conjunto fuzzypmasissas das regras:

O11=pa1 (X) Ouz=pe1 () (4.56)
O12=pa2 (X) Ous=ps2 () (4.57)

Geralmente, as funcbes de pertinéncia utilizadas as funcbes gaussianas
definidas pela equacéao:

[[x@-p; ||

g (x®)=e * (4.58)

que por serem continuamente diferenciaveis, perque os parametros que definem o
centro e o suporte da funcdo sejam otimizados s&a da adaptacdo. Os parametros que
definem as fungdes de pertinéncia sdo chamados\pigs da premissa.

Camada 2— A saida das unidades desta camada sdo os vderatvacdo das
regras. Havera tantas unidades na camada 2 quamimero de regras e o operadipr
realiza a funcdo de um operador conjuntivo no®msias fuzzy, agregando as saidas das
camadas anteriores. Geralmente o operador—produtiZado, o que permite que o
sistema seja continuamente diferenciavel favorezemtimizacédo dos parametros.

O21 = U = paz (X). usz1 (Y) (4.59)
O22 = = paz (X). a2 (Y) (4.60)

Camada 3— As saidas das unidades desta camada sdo ossvatwmalizados dos

valores de ativacao das regras:
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u
Oy =0, =—1 4.61
31 1 U1+U2 ( )
u
Oy =T, =—2 4.62
32 2 U1+U2 ( )

Camada 4— As saidas das unidades desta camada represartantribuicdo de
cada regra na saida total e sdo calculadas pelo dalfuncdo no mesmo consequente da
regra ponderada pelo valor normalizado de ativdgaegra.

O, =10, (4.63)
Oy =Uy0, (4.64)

No modelo TSK de primeira ordem como o definidoapelegras anteriores, 0s
parametros que definem os consequentes das regrasjados de parametros dos
consequentes, ocorrem linearmente na saida deregida permitindo sua adaptacao pelo
método dos minimos quadrados.

Camada 5— Nesta camada, a saida parcial de cada regmaadagpara o calculo

da saida total, produzindo a saida do modelo T3Kide pelas regras iniciais.

Zi W i
Zi W

o>

| ZV_Vi f; =

(4.65)

Camada 4
Camada 1 Camada 2 Camada 3 Xo Yo

B1

Figura 4. 18 — Sistema ANFIS
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A Adaptacdo dos parametros do ANFIS é feita em duapas: na primeira 0s
parametros (lineares) dos consequentes das regoasdaptados pela solugdo de um
problema de minimos quadrados; na segunda etapparémetros das premissas, que
definem as fungbes gaussianas (funcfes de pertnénenodelo TKS) sdo adaptados por
meio do algoritmo do gradiente.

A aplicacdo do algoritmo do gradiente para adaptalg®s fungBes gaussianas é
possivel, pois as funcdes gaussianas utilizadasAMBIS sdo continuas e possuem
derivadas continuas. Entretanto, como o algoritm@rdiente busca a minimizacdo do
erro sobre os pontos do conjunto de treinamentesaltado obtido apds a otimizacao
pode dificultar sua interpretagdo como func¢oesetén@ncia.

Como as funcdes de pertinéncia representam coadiitpisticos relevantes numa
determinada aplicacdo, a deformacédo das funcdepedinéncia visando a melhor
adaptacao a um conjunto de treinamento ndo tendsenima vez que o resultado pode
ndo ser interpretavel. Utilizando-se fungBes deirg@rcia triangulares definidas em
discretizacbes normalizadas, a interpretacéo de @aaceito é garantida.

Com base nos modelos apresentados, procurou-s&wpm melhor previsdo de
mercado no curto e longo prazo. Nos modelos d® qrezo o determinante é o préprio
histdrico, ou seja, os modelos sdo construidoslmase apenas no seu proprio passado. Ja
0s modelos de longo prazo, as variaveis exdogemas €dB e populacdo, sdo importantes

para explicar o comportamento do mercado de enelgjiaca no periodo.
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CAPITULO 5

5 - Base de Dados e Softwares utilizados

O capitulo apresenta um detalhamento sobre o teatanda série a ser utilizada
nas projecdes. Trata ainda das ferramentas qumn fotiizadas para o desenvolvimento
das previsfes, procurando dar uma visdo geral Weepgado dos softwares, apresentando

suas vantagens e limitagcoes.

5.1- Energia Distribuida

Denomina-se “Energia Distribuida”, toda a energienécida aos consumidores
finais da concessionaria, distribuidos nas diverslasses de consumo (residencial,
industrial, comercial, rural, poder publico, ilurag&o publica, servico publico e consumo
préprio), independentemente se o consumidor éxa@empresa ou compra energia no
mercado livre.

Para a determinacao da energia distribuida orgeeessa € o fato do consumidor

estar ligado a rede da distribuidora, ou seja,est@io é fisica e ndo contratual.

5.2— Tratamento da Série e Escolha do horizonte

A CELPE possui disponivel, o historico da Energiatiibuida, no periodo de
janeiro de 1970 até os dias atuais, sem interruggaerie.

No entanto, vale salientar que ao longo dos anfggjng fatores externos
influenciaram o comportamento dessas variaveis €a&ins casos acarretaram variacoes
extremas, refletindo na estrutura da série. Nesasgs esses periodos séo tratados de
forma diferenciada, recebendo o nome de Outli&ms casos mais graves, pode haver uma
guebra estrutural da série, como ocorreu no pededacionamento de energia elétrica em
2001, onde o nivel foi alterado resultando em watatnento especial dos dados, de forma

a poder se trabalhar com os numeros.
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Energia Distribuida CELPE Quebrg estrutural -
Racionamento

1.000.000 -
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Figura 5. 1 - Exemplo de outiliers e quebras estruturais na série de energia distribuida da CELPE
jan/70 a dez/09

A Figura 5.1 apresenta a série de energia distribuida de ¢arger 1970 a
dezembro de 2009. Os pontos em destaques séo @sedgpDutliers na série com énfase
a algumas perturbacbes na metade dos anos 80 webeagstrutural da série provocada
pelo racionamento de energia elétrica, iniciado jamho de 2001, que teve como
consequéncia o deslocamento do nivel da série.

No entanto, vale salientar que ao longo da séiistes® varios outros outliers que
devem ser tratados (geralmente por variaveis agodiimnmy).

Em virtude da mudanca comportamental do mercaddoago dos anos, em
especial a partir da segunda metade da décad@feelf funcédo da implantacdo do plano
real, que dinamizou a economia estimulando o awngatdemanda, procurou-se utilizar
um historico mais recente que procurasse expliedinan o mercado atual. Com o advento
do racionamento de energia, que perdurou de jueh2001 a fevereiro de 2002, a série
passou a ter um deslocamento de nivel, que impl@mouuma tomada de decisao
importante: utilizar para as previsbes mensaistqcprazo) a série a partir de 1995
(primeiro ano apés a implantacéo do plano realinauar a partir de 2003 (primeiro ano
apos o racionamento de energia). Optou-se pelmdeguaso, pois se verificou que além
da questdo do nivel, houve uma mudanca de tendéruma visivel aumento do seu
coeficiente angular.

Conforme a-igura 5.2, 0 anguld3 € maior que o anguia
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Energia Distribuida CELPE

930.000
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fev/07 A
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fev/09 A

Figura 5. 2 - Mudanca de tendéncia da série historica de energia distribuida da CELPE apés o periodo
de racionamento de energia elétrica (jun/01 a fev/02)

Dado que a escolha do horizonte a ser estudadogdaitir de janeiro de 2003, n&o
foi necessério realizar tratamento do historico \@rtude do racionamento de energia.
Dessa forma, no periodo de estudo néo foi necessdratamento do histérico de forma a
se trabalhar os outliers da série, até mesmo panqeesete anos de estudo ndo houve
grandes oscila¢fes atipicas que pudessem compranretgultado da previsao.

Para as previsdes anuais de longo prazo (10 am@nta), foi utilizado todo o

histérico anual, sendo assim, necessaria a modelalge periodo do racionamento de

enernia elétrica
Quebra estrutural -

Racionamento

10.000.000 ~

9.000.000 -+

8.000.000 -+
7.000.000 +
6.000.000 -+
5.000.000 -+
4.000.000 -
3.000.000 +
2.000.000 +
1.000.000 -+

Energia Distribuida CELPE

MWh

0L6T
cL6T
V.61
9/61
8161
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8861
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2661
V66T
9661
8661
000¢
200¢
002
9002
800¢

Figura 5. 3 - Quebra estrutural da série de Energia Distribuida da CELPE ap6s o periodo de
racionamento de energia elétrica (jun/01 a fev/02

Vale ressaltar que as previsdes de longo prazonféedas através de uma base de

dados anual iniciada em 1970. Assim como no mauelosal, foi necessaria a insercéo de
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uma varidvel dummy para modelar o periodo referante@cionamento de energia elétrica,

compreendido entre jun/01 e fev/02.

5.3— Defini¢cdes das variaveis causais

Conforme apresentado necapitulo 2, algumas variaveis exdgenas possuem
excelente correlagcdo com o consumo de energiagodmse na temperatura (curto prazo) e
Produto Interno Bruto (PIB) no longo prazo.

Entretanto, mesmo ciente da importancia de algwaagveis na explicacdo do
comportamento do mercado de energia elétrica, ruelast podem ser utilizadas para
subsidiar sua projecdo, pois, apesar de certos gasssuirem um historico adequado,
existe um grau de dificuldade relevante em se @bpgpjecdo dessas variaveis, em funcao
da sua nao disponibilidade.

Para as projecdes de longo prazo, onde foramaddi as variaveis causais como
forma de explicar o mercado de energia, aproveitaa® as séries disponiveis que
possuiam estimativas futuras, com destaque pala, @&pulacdo e nimero de domicilios.

O histoérico dessas variaveis foi adquirido por ntedBGE (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica) e pelo CONDEPE (Agénctadtml de Planejamento e Pesquisas

de Pernambuco).

5.4— Softwares Utilizados

5.4.1 - Forecast Pro

O Forecast pro € um software para analise e previsaséries temporais. Suas
principais vantagens sao:
» Funciona sob diversas versdes do Windows;
« E de fécil utilizacao;
» Exige poucos recursos de hardware;
* Permite entrada de dados em formato Excel (entm®sjue exportacdo de
gréficos e resultados;

* Permite a identificagdo automatica de modelos;
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« Possibilita o ajuste de modelos univaridd®snultivariado$
e Possui bom médulo de diagnostico de modelos;

+ E bastante difundido no mundo todo.

Esse software foi utilizado, basicamente, para @odos de Amortecimento

Exponencial, Box & Jenkins e Regressao Dinamica.

Amortecimento Exponencial:

A maior dificuldade na aplicacdo do método de aeuwimiento exponencial esta na
escolha das constantes de amortecimento. No entrorecast Pro ajusta os modelos

automaticamente com constantes de amortecimembizatas.

Box & Jenkins:

Os modelos Box & Jenkins sdo modelos mais softticado que os de
Amortecimento Exponencial, pois usam a correlagitoeeas observacdes em diversos
instantes. Sendo assim a sua estrutura é um poaisocomplicada. Contudo, o Forecast
Pro identifica automaticamente a estrutura de nosd@RIMA, evitando o0 passo mais
complicado da analise.

Regressao Dindmica;:

Nesse tipo de modelo, a variavel de interesse dicagp pelos seus valores
passados e também por valores passados e predentesras variaveis. O Forecast Pro
(Figura 5.4) possibilita ajustes de Regressao Dinamica, sugera inclusdo ou exclusao
de variaveis.

O ajuste do modelo é feito numa sequéncia de pagsmmente partindo de uma
estrutura simples e inserindo novas variaveis, ppgem estar defasadas ou ndo, a cada
novo estagio.

Esse tipo de modelo geralmente produz melhoredtades em comparacdo com

0s modelos univariados, quando existem variave@icativas relevantes. No entanto,

" Modelos univariados — A série temporal é explicgutavista) apenas pelos seus valores passados.
® Modelos multivariados — A série temporal é exmlcgprevista) pelos seus valores passados e também
pelos valores passados de outras variaveis.
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nesse contexto, faz-se necessaria a previsao daseis causais, 0 que pode ser uma
dificuldade.

Outra vantagem dos modelos causais, é que elest@@ra compreensao sobre
quais variaveis afetam diretamente a variavel tirasse, e qual o efeito destas variaveis

explicativas.

ﬂ Forecast Pro for Windows - ¥ersion 3

File Edit Settings ©Operations Graph Wew Help

00V T T e = e S o I s O R A

Expanential srmoathing -

Forecast Pro for Windows Uersion 3.58 Extended Edition

For Help, press F1 MUM

Figura 5. 4 — Tela do Forecast pro

5.4.2 - STAMP

STAMP é um moébdulo do programa GiveWikidura 5.6), o qual Ié dados,
transforma dados, e produz graficos. Este softviaredesenvolvido por Andrew C.
Harvey [39], Jurgan A. Doornik, Neil Shephard ensigan Koopman [40]. No GiveWin os
dados podem ser digitados diretamente na planhprdgrama ou lidos diretamente do
Excel.

O software STAMP é basicamente utilizado para péeviatravés de modelos
estruturais, onde é possivel decompor a série t@nptravés de componentes que séo
interpretaveis, a exemplo da sazonalidade, cicendéncia. A componente de nivel pode
ou nao existir; caso exista ela pode ser fixa tacastica.

O STAMP possibilita a avaliacdo de um modelo estaltatravés dos seguintes

procedimentosKigura 5.5):
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» Diagnosticos: investiga se 0s pressupostos assanpdca 0s erros do
modelo sdo observados na pratica.

* Medidas de aderéncia (goodness of fit): investigagoalidade do ajuste do

Classe de modelos estruturais

|

Escolha das componentes
e andlises de intervencéo

> Estimacdo das componentes
e parametros fixos do modelo

Diagnosticos e medidas
de aderéncia

Inadequado Adequado

Use-o para precisao

Figura 5. 5 — Fluxograma do STAMP

A estimacdo no modulo STAMP é baseada na metodobigiespaco de estado e
filtro de Kalmard. Pode-se otimizar o modelo através dos métodos drinmaa
verossimilhanca, maxima verossimilhanca controlada restringir os valores dos
parametros.

O STAMP possibilita ainda analisar as intervencékssificando-as de outlier ou
de efeitos tendéncias.

® Filtros de Kalman séo bastante difundidos na algébear e no modelo oculto de Markov. A modelagem
da base dos sistemas dindmicos é realizada atdavéadeia de Markov formada por operadores lineares
influenciados por um ruido gaussiano. O estadasiensa é representado como um vetor de nimercs reai
A cada tempo incremental discreto, um operadomtirée aplicado ao estado de forma a gerar um novo
estado, com um ruido associado a ele, e opciontnadguma informacéo dos controles no sistemaese el
sdo conhecidos. Entdo, outro operador linear ageeganais ruido gera a saida visivel do estadaccul
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Figura 5. 6 — Tela do STAMP

5.4.3 - MATLAB

MATLAB é um software voltado para o calculo numéri© MATLAB integra
célculo com matrizes, andlise numérica, processeanuensinais e construcdo de graficos,
com a vantagem dos problemas e solucdes seremeaja@ss apenas como eles sao
matematicamente descritos, ao contrario da programasual [74].

O MATLAB é um sistema interativo onde o elementsit@ de informagédo € uma
matriz adimensional. Esse sistema possibilita aluedo de varios tipos de problemas
numeéricos em um pequeno espaco de tempo.

O software MATLAB, a partir de fevereiro de 200Dspibilitou, através do seu
toolbox a integracao de varios tipos de redes meaoan 0 ambiente matricial.

O funcionamento do modelo de rede neural tem camse b treinamento, quando é
apresentado a rede uma sequéncia de padroesssa &lgque estes pertencem.

Por fim, vale ressaltar, que os softwares, séoagpp&rramentas que devem ser
utilizadas de forma correta, com uma base de dadieguada e trabalhada, de maneira que

possa proporcionar a melhor estimativa possivebhdavel em questao.
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CAPITULO 6
6 — Comparacao entre os Modelos

O capitulo 6 apresenta o resultado das previsoenelgia distribuida da CELPE,
comparando os resultados obtidos através dos ds/er®delos de curto prazo (dados
mensais) e mais a frente de longo prazo (dadosisan@@s modelos serdo comparados
através de uma medida de erro em comum, que s8&ARE (Erro Médio Absoluto
Percentual), sendo o melhor modelo o que obtiveenor desvio.

6.1— Modelos de Curto Prazo

Para os modelos de curto prazo foram feitas presisie um més a frente,
utilizando os modelos de Amortecimento Exponen&ak & Jenkins, Estrutural e Redes
Neurais. Essas previsbes foram baseadas apena®pr@ phistorico, com base mensal
iniciada em janeiro/2003 e com término em dezer@P@8. Essa escolha baseou-se em

alguns fatores:

* Iniciando o histérico a partir de janeiro/2003, esxgam-se alguns periodos
de quebras estruturais, como a implantacdo do pé&aico meio da década
de 1990 e o racionamento de energia elétrica doomio periodo de
junho/2001 a fevereiro/2002;

 As caracteristicas do mercado da CELPE, vém sajrealieracdes
gradativas ao longo do tempo, com 0 surgimento @@ equipamentos
elétricos mais eficientes, bem como o surgimentoa®s mercados, como
os shopping centers na década de 1980, lojas demiéncia na década de
1990 e lan-houses nos anos 2000. A classe indusngbém vém sofrendo
reformulagdes, com a decadéncia do setor sucrdaicme o surgimento de
novos ramos como a industria naval e de refinoet®leo.

e Alguns histéricos demasiadamente longos podem peov@statisticas
enviesadas, por apresentarem caracteristicas @situos correlatados.

Para andlise da qualidade dos modelos, foi feita aomparacdo do MAPE ao
longo de todo o ano de 2009 (ultimo ano totalmessiéizado). Portanto o ano de 2009 néo

foi utilizado nas previsoes.
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6.1.1 — Andlise dos resultados dos modelos utilizados Gurto Prazo

Como ja relatado anteriormente, foram utilizadosapefeito de comparacéo o0s
modelos de Amortecimento Exponencial, Box & Jenkistrutural e de Redes Neurais.

Todos com 0 mesmo periodo de historico.
6.1.1.1 — Amortecimento Exponencial

Para a série da CELPE foi utilizado o modelo dét-Kbnters, que possui trés
componentes (nivel, tendéncia e sazonalidade ricdiifya), todas presentes na série
historica de energia distribuida da CELPE.

Foram utilizadas uma equacgao de previsdo pararoédado ano, como forma de
captar a sazonalidade da série:

» Para o més de janeiro|=> (812.820 + 2675,1 t) 2884 +¢; (6.1)

!

Parametro de
sazonalidade
Parametro de tendén
Parametro de niv

A Tabela 6.1 apresenta os parametros de sazonalidade utiizaalequacao

para cada més do ano.

Tabela 6. 1 — Parametros de sazonalidade

Més v
Jan 1,03883
Fev 0,99424
Mar 1,03965
Abr 1,00784
Mai 1,01105
Jun 0,96650
Jul 0,95097
Ago 0,94622
Set 0,95698
Out 1,01767
Nov 1,02856

Dez 1,04908
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A estatistica de Ljung-Box com p = 0,4063, indicge qnao se rejeita a hipotese
nula de residuos descorrelatados, para um niva@bdgicancia® de 95%.

L Emor Autocumelation Fandion

T

Figura 6. 1 — Grafico de Correlacdo de residuos

O R-square (B, representa o quanto o modelo explica a variaigicenergia
distribuida. Nesse caso o resultado foi bastantesistente, explicando 92,57%. No
entanto, é aconselhavel analisar o Adjusted R-sq@@r Ajustado), que penaliza as
equacOes com um grande numero de parametrosantibzo critério da parcimoénia. Nesse
caso o resultado também é muito bom, explicand®692 da variacdo da demanda através
do modelo.

O MAPE do modelo (dentro da amostfa¥oi de 1,86%. No entanto, ao expurgar
da série 0 ano de 2009 e tentar prevé-lo, o MABE (@a amostra ou de tesfejcou em
3,48%.

6.1.1.2 — Box & Jenkins

Dentro da propria metodologia Box & Jenkins, foréestados varios modelos,
sendo escolhido o que atendesse o conjunto dagp&stos (menor MAPE, melhor ajuste
e todas as variaveis significantes a um nivel gigifstadncia de 95%).

19 Em Estatistica, um resultado é significante, seirfiporovavel que tenha ocorrido por acaso, caso uma
determinada hipétese nula seja verdadeira, maser&n improvavel caso a hipétese base seja falsa.

11 MAPE dentro da amostra: MAPE calculado em cima daleres histéricos, cada valor da série é
recalculado através da equacao de previsao cadcaladmparado com o real valor da série. O MAPHErden
da amostra € a média desses desvios absolutos.

12 MAPE fora da amostra: Diferenca entre os valoneviptos em um determinado periodo e o valor
efetivamente ocorrido, o MAPE é a media dessesaeabsolutos.
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Como forma a atender ao critério da parcimdniangiramente foram testados os
modelos mais simples.
Posteriormente foram inseridos parametros que lpbessem um melhor ajuste

do modelo com foco na minimizagao do MAPE.

Tabela 6. 2 — Comparacio dos Modelos Box & Jenkins testados

Modelo R2 MAPE Possul variavel ndo | o009
significante (*)

ARIMA(0,1,1)*(0,1,0) 90,46% 2,04% Né&o 5,76%
ARIMA(1,1,0)*(1,1,0) 92,43% 1,68% Né&o 5,24%
ARIMA(1,1,1)*(1,1,1) 93,88% 1,44% Sim 4,05%
ARIMA(1,1,1)*(1,1,0) 94,03% 1,41% Né&o 4,19%

(*) 95% de nivel de significancia

Dessa forma o modelo escolhido foi o ARIMA(1,1,1)%(,0), ou seja:
* AR(1) = Modelo autoregressivo de ordem %.X41Z:1+ &)
* (1) = Primeira diferenca. (Z Z.,)
* MA (1) = Modelo médias méveis de ordem 1 €23 -61&.1)
* SAR(1) = (4 =¢1Zt12+ @)
* SI(1) =(z- Z12)
« SMA=0
Esse modelo foi escolhido por obedecer aos crdé&l® escolhas estabelecidos,

comentados anteriormente.

6.1.1.3 — Modelos Estruturais

Inicialmente para realizar as previsdes atravémddelo estrutural, optou-se por
trabalhar com o In da série, devido a quatro aspapie foram levados em consideracao:
* Lineariza o modela transforma um modelo originalmente multiplicativo
gue ndo pode ser estimado no STAMP, em um modéloadjue pode ser
estimado.
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Estabiliza a variancia dos residuosos diagnosticos do modelo aditivo
podem indicar que os residuos possuem varianciargsee/decresce com
o tempo. Trabalhar com o In da série pode elimesie comportamento
indesejavel.

Traz normalidade aos residuos se os residuos de um modelo para y
possuem distribuicdo assimétrica, entdo pode acoue os residuos do
modelo par In ytenham distribuicdo aproximadamente simétricasyiasio
assim melhores propriedades.

Facilita a interpretacdo das componentesse y € a série de carga, entdo o

modelo estrutural para Injytera as seguintes caracteristicas.

A Figura 6.2 apresenta a decomposicdo da série em tendénaialiea¢ao,

Sazonalidade e componente irregular.
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Figura 6. 2 — Desagregacio da série de energia distribuida da CELPE em nivel, tendéncia,

sazonalidade e erro.

A forma escolhida para tratar a sazonalidade nodeflos estruturais foi por

variaveis dummy (veitem 4.2.3.3, essa modelagem consiste na idéia de que o israic

de cada dummy representa o fator sazonal do més. leedelo € denominado “Modelo

Estrutural B

asico”.
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A Figura 6.3 apresenta o teste abaixo atesta a normalidadeed@duos e do

parametro tendéncia:

_ Density
Fl— N(s=1)
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Figura 6. 3 — Teste de normalidade

A tendéncia utilizada no modelo é do tipo estacasbu seja, ajustada através do
modelo tendéncia linear local (STAMP). Ja a saidadé encontrada é do tipo aditiva.

Vale destacar que antes de chegar a esse modéd®,imicialmente, as variaveis
foram convertidas em Logaritmo Neperiano e a sditatke tratada na forma de variaveis

dummies, haviam sido testados mais trés model@dizendo quatros modelos simulados:

* Variaveis convertidas em LN e Sazonalidade Trigoétoica
* Variaveis convertidas LN e Sazonalidade Dummy
» Sazonalidade Trigonométrica

* Sazonalidade Dummy

No entanto, a simulacao que obteve maior éxita jaidestacada anteriormente
(variaveis convertidas em LN e sazonalidade dummy).

A Tabela 6.3apresenta os resultados obtidos nos quatro moe&tfodados:
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Tabela 6. 3 - Comparacio dos Modelos Estruturais

Modelo Erro 2009 | Mape 2009
LN Sazonalidade Trigonométrica -2,76% 4,27%
LN Sazonalidade Dummy -2,52% 3,99%
Sazonalidade Trigonométrica -2,80% 4,25%
Sazonalidade Dummy -2,97% 4,21%

(*) 95% de nivel de significancia

Como forma de medir a assertividade do modelo eptopor duas estratégias. A
primeira trata-se do erro acumulado no ano de 200%gja, € feita a previsao para o ano
de 2009 comparando o resultado, com o que de €atwen no ano. O segundo estudo é
feito com a média dos erros mensais absolutos nodan2009. Em ambos os casos a
simulacdo utilizando a conversdo das variaveis dwn €. sazonalidade baseada em

variaveis dummies, foi a que obteve o melhor desaimp.
6.1.1.4 — Redes Neurais

Finalmente, foram feitas simulacbes baseadas noelmode Redes Neurais
Artificiais, utilizando o software MATLAB.

Foram simulados oito modelos distintos, confoiirabela 6.4

Tabela 6. 4 — Simulacoes Redes Neurais

Algoritmo Ir'mici’o 'do NAQ .
Histdrico Neurénios
LM 1970 3
LM 2003 3
RPROP 1970 3
RPROP 2003 3
LM 1970 5
LM 2003 5
RPROP 1970 5
RPROP 2003 5
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Para os modelos com trés neurbnios na camada ded&nforam utilizados a

energia distribuida do més anterior e duas codifiea para reconhecimento do més, como

forma de captar um regime sazonal. Ja para os osgdem cinco neurénios na camada de

entrada foram utilizados os trés meses antecessereduas codificacbes para

reconhecimento do més.

A forma utilizada para representacdo dos mesesidsra dois neurdnios com

funcdes de seno e cosseno, cujos valores séo $ixsdas seguintes expressoes:

Neurdonid=Sen@20* n* N/T)

(6.13)

Neurdnia2 = Cossen@20* n* N/T) (6.14)

Onde N varia de 1(janeiro) a 12 (dezembro) e Tpéréodo que, nesse caso, é 12,

conformeTabela 6.5

Tabela 6. 5 — Codificacdo da Sazonalidade com Senos e Cossenos

Meses

Neurdnio 1 |Neurdnio 2

Ordem

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

0,5
0,866
1
0,866
0,5
0
-0,5
-0,866

-0,866
-0,5
0

0,866
0,5
0
-0,5
-0,866
-1
-0,866
-0,5
0
0,5
0,866
1

© 00 N O O~ WN B

=
N P O

Posteriormente foi feita a normalizacdo dos dattesés da formula:

Xni = [b(Xi — Xmin) — a(Xi — Xméax)]/(Xmax — Xmin) (6.15)

Onde:

Xni = Energia distribuida no ano i normalizada

Xi = Energia distribuida no ano i
Xmax = Energia distribuida maxima da série

Xmin = Energia distribuida minima da série.

a=0
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b=1
Posteriormente & normalizacdo dos dados, os mesonasy embaralhados e
separados em trés conjuntos:
* Conjunto de treinamento
» Conjunto de validacdo

* Conjunto de teste

Dentre os modelos simulados o critério de escothhaofque obteve o menor
MAPE. Dessa forma o a simulacdo com cinco neurémgosamada de entrada e historico
a partir de 1970. Posteriormente ainda foram fegasulacbes com normalizacdo
utilizando a variavel “a” d&q. 8.15como -1 e como 0. Sendo essa Ultima a que obteve

melhor resultado.

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 6. 4 — Configuracio da Rede Neural utilizada

Onde:

ED-1 = Energia distribuida do més anterior
ED-2 = Energia distribuida de dois meses atras
ED-3 = Energia distribuida de trés meses atras
SEN e COS = De acordo contabela 6.5

Portanto, o melhor modelo foi 0 que apresentowgaiste configuracgéo:
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» Cinco neurdnios na camada de entrada (ED-1, EI23, E5SEN e COS);

e Histérico mensal iniciado a partir de jan/1970, leixelo os anos de 2001 e
2002, devido ao racionamento de energia elétrica;

* Normalizacdo de 0 a 1 (a e b, conforariacéo 6.15;

* Metodologia LM;

» Dezenove neurdnios na camada oculta;

* Funcdo de ativagdo: tansig (tangente hiperbdliearamada oculta e logsig
(sigmaide logistica) na camada de saida,;

S

a = {oesigin)

a = tansig(n)

Figura 6. 5— Funcdes de ativagdo da camada oculta (tangi@camada de saida (logsig)

Tabela 6. 6 — Resultado dos modelos de RNA — MAPE 2009

MAPE 03 Entradas 05 Entradas

2009 | 03-08 RP 70-08 RP | 03-08 LM 70-08 LM 03-08 RP 03-08 LM 70-08 LM
jan 3,17 5,13 3,07 1,87 3,00 9,60 7,59
fev 3,15 6,56 5,00 2,98 0,74 6,64 3,72
mar 0,39 4,74 1,54 5,07 1,65 10,46 2,76
abr 10,25 7,10 11,63 9,91 3,36 8,32 5,95
mai 8,99 9,39 4,69 7,29 3,51 2,85 4,76
jun 2,42 6,99 2,40 4,37 3,73 0,17 0,16
jul 2,15 4,05 1,70 0,66 6,16 2,47 0,21
ago 5,84 2,84 1,17 5,07 7,77 5,86 1,72
set 4,79 5,70 0,27 4,25 4,13 2,13 1,14
out 4,16 8,51 5,63 0,55 5,03 1,23 0,74
nov 4,51 6,05 4,23 5,78 7,02 1,00 0,31
dez 16,26 14,32 9,91 13,33 16,55 9,08 9,52
média 5,51% 6,78% 4,27% 5,10% 5,22% 4,98% 3,22%

6.1.2 - ComparacOes dos Erros dos Modelos de Curto Prazo
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Apés diversas simulagfes realizadas, dentre asogugtodologias testadas, foram
escolhidos os modelos que obtiveram menor MAPEwdeste de 2009.

Verificou-se que a metodologia de Rede Neuraizatido o algoritmo LM, foi o
modelo que obteve a maior quantidade de melhomge=mgho na competicdo mensal, ou
seja, apresentou cinco meses com menor desviop tesdnelhores desempenhos em
janeiro, fevereiro, margo, junho e novembro. O nm&®x & Jenkins apresentou 0 menor
MAPE mensal em apenas um més: maio. Ja a Modelotist e o Amortecimento
Exponencial, obtiveram melhor desempenho em ape@aocasioes, agosto, setembro e
dezembro para o primeiro e abril, julho e outubaicap segundo. No entanto, ao tirarmos
a media mensal (MAPE acumulado), verificamos qumeethor desempenho ficou com a

metodologia de Rede neural (LM) seguida do Amameaito Exponencial.

Tabela 6. 7 — Comparacido mensal dos MAPEs dos modelos para o ano de 2009

MAPE Amortecimento Box & Modelo Redes

2009 Exponencial Jenkins | Estrutural Neurais
jan 9,47 9,24 10,34 7,59
fev 6,69 6,18 8,25 3,72
mar 6,62 4,46 8,14 2,76
abr 0,18 1,43 1,22 5,95
mai 2,34 1,39 4,22 4,76
jun 1,53 1,03 2,95 0,16
jul 0,10 0,37 2,22 0,21
ago 3,23 4,05 1,42 1,72
set 2,14 4,93 0,75 1,14
out 0,27 2,12 1,41 0,74
nov 1,17 2,89 0,45 0,31
dez 7,98 12,15 6,53 9,52
média 3,48% 4,19% 3,99% 3,22%

Vale destacar os elevados desvios, principalmanfgimeiro trimestre do ano, em
funcao de alguns fatores a serem expostos:

 Esse periodo compreendeu a fase mais aguda da emts®mico/financeira
mundial que assolou o mundo ao final de 2008 doirmie 2009, tendo maior
repercussdo, nas classes industrial e rural, palmente nos setores voltados a

demanda externa;



90

» As classes residencial e comercial, tiveram infiienegativa da troca da empresa
responsavel pela fiscalizacédo e formatacado dosepsos de fraudes. Dessa forma
houve uma consideravel reducdo da energia recuperadperiodo, devido ao
processo de adaptacédo da nova empresa. Vale aespstmais de 80% da energia
recuperada devido a fiscalizacdo de consumidoagslfidores € reintegrada a essas
duas classes.

» Calendario de faturamento desfavoravel no periooim menor quantidade de dias

de faturamento em relacdo a igual periodo do atesian

Em contrapartida dezembro também apresentou elesiageio. No entanto, a
direcéo foi contraria a do primeiro trimestre, @jashouve uma elevacdo de mercado em
funcéo do calendario e da recuperacao de perdas ae média no més.

Ou seja, sdo fatores endogenos e exdgenos queride faama influenciaram
negativamente no resultado da energia distribuadaEl PE no periodo.

6.2 — Modelos de Longo Prazo

Para as simula¢gBes de longo prazo, entende-seaguaesessarias inser¢des de
variaveis exogenas, de forma a tentar captar géefaocasionadas por fatores externos
como, politicas econémicas (fiscais e monetariag)ansdes de novas industrias, crises
politicas, econbmicas e/ou financeiras, periodos cdatingéncia (a exemplo do
racionamento de energia elétrica), dentre outras.

Para o trabalho especifico foram utilizadas cora@aveis explicativas o PIB de
Pernambuco e o numero de clientes.

A insercdo, no longo prazo, dessas variaveis, d&icsuma importancia, pois
modelos univariados, sdo incapazes de prever ure@rauestrutural ocasionada por
alteracdo de alguma variavel exégena.

Ainda foi utilizada uma componente autoregressi@gropria Energia Distribuida
com uma defasagem de um passo (ano).

No longo prazo, optou-se por realizar simulacoe&zaindo duas metodologias
distintas:

* Regressao Dinamica
* ANFIS
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6.2.1 - Analise dos resultados dos modelos utilizados hongo Prazo

A seguir serdo apresentadas as simulagdes paegfoagje longo prazo (anual),

gue nesse caso abrangeram duas metodologiasatigftegressédo Dinamica e ANFIS).

6.2.1.1- Regresséo Dinamica

Inicialmente, para os modelos de Regressao Dinampiegeriu-se trabalhar com a
série transformada, utilizando o ano de 2005 conw k@se, igualado a 100 e os anos
subsequentes e consequentes (no caso das vadausis) calculados a partir dessa base.
Esse procedimento foi necessario pelo seguinte fato

Quando a série é estacionaria, os resultados dtstista tradicional sdo validos,
caso contrario pode ocorrer o problema de estireadatiesados, comprometendo,
consequentemente, a validade dos resultados.

Variaveis cujas médias e variancias mudam com @desdo chamadas de nao
estacionarias ou variaveis com raiz unitaria. Aldisso, a revolucdo da raiz unitaria
também mostrou que a estimacgéo pelos métodosadastil como o método dos minimos
quadrados ordinarios (OLS), para estimar relaci@mos entre variaveis que contenham
raiz unitaria, leva a resultados incorretos. Istcoéhecido como problema de regressao
espuria, ou seja, quando temos um alto R2 sem elagip significativa entre as variaveis.

Variaveis cujas médias mudam com o tempo sdo cadsecomo variaveis nao
estaciondrias ou variaveis que possuem raiz umit@rinimero de diferencas necessarias
para que uma seérie se torne estacionaria € cowhesido ordem de integracdo da série.
Se uma série deve ser diferenciada d vezes antésrmkr-se estacionaria, entdo ela
contém d raizes unitérias e é dita ser integradadkam d. Os testes de raizes unitarias sao
capazes de detectar se a série foi suficientent#ietenciada para se tornar estacionaria.
A incorreta identificagdo de ordem de integracéo fidmero de raizes unitarias) pode
conduzir ao que ficou denominado de regressao iaspou seja, apesar dos testes
estatisticos do modelo de regresséo apresentarsigrsicativos, 0s seus resultados nao
tém significado econdémico.

Posteriormente aplicou-se logaritmo Neperiano mig,séomo forma de minimizar
ou extinguir o problema de Heterocedasticidade, dpmorre do fato da série de dados
apresentar variancias distintas para todas as wagéers, contrariando o postulado

estatistico de Homocedasticidade (variancia dasreagdes constante). Vale ressaltar que
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heterocedasticidade nao elimina as propriedadésedesténcia de viés e consisténcia dos
estimadores de MQO, no entanto, eles deixam dat&ncia minima e eficiéncia, ou seja,
ndo sao os melhores estimadores lineares nao-vesad

Feitos esses ajustes, ainda foram consideradasvdtiaseis dummies, uma para
modelar o racionamento de energia elétrica oconal®egido Nordeste no ano de 1987 e
outra para modelar o periodo de racionamento almerin 2001.

Destaque para o elevado poder de explicacdo dolon(r2 ajustado = 0,997).
Ressaltando ainda o MAPE de apenas 0,6%.

A equacéao do modelo foi a seguinte:

Ln (EDy) = 0,673 Ln (ERy) + 0,189 Ln (N@ + 0,146 In (PIBPF - 0,111
RACION_01- 0,064 RACION_87 (6.16)

Onde:

ED: = Energia distribuida da CELPE no ano t

ED:..1= Energia distribuida da CELPE no ano t-1

NC; = Namero de consumidores faturados da CELPE na ano

PIBPE = Produto Interno Bruto para o estado de Pernambo@no t em R$
RACION_01 = Dummy racionamento de energia elétdig12

RACION_87 = Dummy racionamento de energia eléttar

Outros pontos a serem destacados no modelo:

» Todas as variaveis foram significantes a um nieadignificancia de 95%;

* Os sinais das variaveis estao de acordo com @eadique se esperava,
conforme capitulo 2;

* O problema de heterocedasticidade foi eliminaddwsTgéo das
transformacdes iniciais, trabalhadas na série (mgadde base e
transformacdao logaritmica);

» Essas transformacgdes possibilitaram a estaciomridia série;

* Nao existe problema de multicolinearidade entreaaigiveis explicativas.
Ou seja, possuem pouca correlagéo entre si.

* Os residuos estao todos descorrelatados, confestee@W e Ljung Box.
Conforme figura 6.6:
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1.0 _
Error Autocorrelation Function

-1.0

Figura 6. 6— Correlograma Autocorrelacao de residuos

Para que exista correlacdo de residuos, ao menas bama vetical deveria
ultrapassar a linha tracejada.

Ja afigura 8.7, apresenta de forma grafica como o modelo estadpestado. Com
destaque para o entendimento da linha vermelhasigf®, em relagdo aos anos de
quebras estruturais (racionamento de energia @étte 1987 e 2001), ratificando o

excelente poder de explicacdo do modelo refletalegtatistica R2-Ajustado:

/

5.00) Legend

WND_TOT

45 ]

2.5

T S Y T A N A M
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Figura 6. 7— Grafico Energia Distribuida — Realizada x Pravigilizando o modelos de
Regressao Dinamica do Forecast.
6.2.1.2— ANFIS

Assim como no modelo de regressao dinamica, no 8Nbilutilizado o historico
anual de Energia Distribuida, PIB e NUmero de @gm partir de 1970, sendo as duas
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Gltimas utilizadas como variaveis de entrada enjucdo com a energia distribuida do ano
anterior.

Inicialmente os dados foram normalizados de acoodo aEquacao 6.17

Xni = [b(Xi — 0,9Xmin) — a(Xi — 1,1Xmax)]/(1,1Xm&x0,9 Xmin) (6.17)

Onde:

Xni = Energia distribuida no ano i normalizada
Xi = Energia distribuida no ano i

Xmax = Energia distribuida maxima da série
Xmin = Energia distribuida minima da série.
a=0

b=1

Posteriormente a base de dados foi dividida em:
* Conjunto de Treinamento;
e Conjunto de Teste;

» Conjunto de Validacao.

Sendo o percentual para divisdo a depender daidadetde saida da simulacéo e
do tamanho do conjunto de treinamento utilizado. dé¢oal, foram feitos testes com
conjunto de treinamento oscilando entre 25 a 3@rebhgdes e o restante distribuido nos
outros dois conjuntos.

Foram realizadas varias simulacdes. No entanto slestacadas as seguintes:

 Base 1- Utilizando como entrada:
PIBPE, NG, ED:.1

« Base 2 - Utilizando como entrada:
PIBPEt, ER;

« Base 3 - Utilizando como entrada:
NCt, ED.1

 Base 4 - Utilizando como entrada:
EDt1
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Onde:
PIBPE = Produto Interno Bruto para o estado de Pernamba ano t em R$
ED:.1= Energia distribuida da CELPE no ano t-1

NC; = Nimero de consumidores faturados da CELPE na ano

Para cada base ser&o apresentadas duas simulagdes:
» Conjunto de treinamento com 25 observagdes

» Conjunto de treinamento com 30 observacoes

Os anos de 2006 a 2009 foram utilizados como tegtdprma a possibilitar o

calculo do MAPE nesse periodo.tAbela 6.8 apresenta um resumo dos resultados das

simulacdes
Tabela 6. 8 — Comparacio anual dos MAPEs do modelo do ANFIS
Conjunto de Treinamento 1-25 Conjunto de Treinamento 1-30
MAPE Ano
Base 1 Base 2 Base 3 Base 4 Base 1 Base 2 Base 3 Base 4

2006 3,50% 5,18% 1,92% 9,93% 7,66% 3,49% 3,46% 2,08%
2007 : 3,22% 4,24% 0,28% 7,35% 7,09% 3,85% 2,00% 0,25%
2008 6,76% 4,51% 2,69% 9,58% 10,06% 2,59% 3,96% 2,11%
2009 7,23% 5,80% 3,26% 12,36% 9,33% 0,51% 2,37% 5,04%
Média 5,18% 4,93% 2,04% 9,81% 8,54% 2,61% 2,95% 2,37%

O melhor resultado foi 0 obtido através da simagagom a Base 3, utilizando um
conjunto de treinamento com 25 observacdes. Entegta simulagdo com a Base 2 e um
conjunto de treinamento com 30 observacdes foeaotpteve melhor resultado para o ano
de 2009.

6.2.2 - ComparagOes dos Erros dos Modelos de Longo Prazo

Apds encontrar o melhor modelo aplicado nas dua®dubgias mencionadas
(Regressao Dinamica e ANFIS), foi feita uma comgi@paentre ambas de forma a
encontrar o modelo que tenha obtido 0 menor MAPEUmMos quatro anos.

Enfim, a tabela 8.7 apresenta um resumo dos malhm@delos aplicados as
projecdes de Longo Prazo. Os destaques em azukfefientes ao menor MAPE dentre os

modelos no respectivo ano analisado.
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O melhor desempenho dentre os trés modelos destadambu com a metodologia
de Regressao Dinamica que foi minimizando os desaionedida que o horizonte da
previsdo foi aumentando, chegando a um MAPE médid 8% em quatro anos. Esse
modelo obteve o melhor resultado no ano de 20080 RNFIS (Base 3) com 25
observacdes para treinamento, obteve melhor rdsuitas dois primeiros anos iniciais, e
ficou com o segundo menor MAPE médio (2,04%). ot b ANFIS (Base 2) com 30
observacdes para treinamento foi 0 que obteve engeEnho mais fraco dentre os trés. No

entanto, obteve o menor desvio no ano de 2009pnoefTabela 6.9

Tabela 6. 9 — Comparacio anual dos MAPEs dos modelos de Longo Prazo

MAPE Regressao ANFIS Base ANFIS Base
2009 Dindmica 3 (25) 2(30)
2006 3,8% 1,92% 3,5%
2007 1,1% 0,28% 3,9%
2008 0,6% 2,69% 2,6%
2009 0,5% 3,26% 0,5%
Média 1,50% 2,04% 2,61%

Dessa forma, €apitulo 6, apresentou os resultados de cada modelo deeurto
longo prazo, bem como os softwares utilizados patda simulagdo. NGapitulo 7, seréo
apresentadas as consideracoes finais, com énfasageonclusdes obtidas apds o a

analise dos resultados das simulacdes apresentadas.
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7 — Conclusao

O presente trabalho procurou apresentar, diversg®es de modelos para previsao
da energia distribuida da CELPE (mercado cativoeftcado livre), no horizonte de curto
prazo (mensal, até um ano a frente) e longo prazaaf), comparando ao final os MAPEs
obtidos para cada simulacéo, de forma a tornar @delns comparaveis e classificar de
acordo com o desempenho obtido.

Inicialmente foram feitas as projecdes de curtoz@rautilizando cinco
metodologias diferentes, porém todas univariadasorecimento Exponencial, Box &
Jenkins, Modelos Estruturais, Redes Neurais Awiic(RPROP e LM), dentre essas a
Rede Neural LM foi a que obteve melhores resultadosomparacdo do MAPE.

Posteriormente, foi feito o confronto de duas metimgias de multivariadas de
longo prazo, onde na ocasido o modelo de Regrd3is@mica, apresentou um melhor
resultado em detrimento da metodologia ANFIS. R&ess#o que ambos utilizaram as
mesmas variaveis exdégenas (PIB e numero de cljentes

Para trabalhos futuros recomenda-se testar modaldis/ariados no curto prazo,
utilizando variaveis explicativas, a exemplo dadeemédia e da producado industrial. No
entanto, a dificuldade seria formar um historicecaiindo, em fungdo das constantes
mudancas metodologicas de apuracdo dos institesgonsaveis pela divulgacdo dos
dados, bem como a incerteza desses componentesitumo. fOutra melhoria a ser
implantada, corresponde a insercédo do calendariatdeamento nos modelos, de forma a
representar melhor as oscilagfes decorrentes ddacgées de numeros de dias mensais
faturados por cliente que de acordo com a ResoMigéala ANEEL ndo devem ser menor
do que 27 dias ou maior do que 33 dias.

No longo prazo as melhorias estdo concentradagswmshas das variaveis, onde
poderiam ser testadas outras entradas tanto exd@eréveis econémicas, demograficas
e sociais), quanto enddégenas (recuperacdo de pefitadncia energética e programas de
cortes de clientes).

Pode-se destacar ainda, a possibilidade de montageoiusters, agrupando as
empresas que possuem séries semelhantes em wduestrutura de mercado parecida.
Apoés os agrupamentos haveria a possibilidade dergierar o melhor modelo para o
grupo de concessionarias. No entanto, seria ne@ssaquisicdo das séries de energia

distribuida de todas as empresas estudadas, adedaser um fator dificultador.
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