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RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi apresentar ometodologia de prevdo de longdermc para classes e faixas de
consumo de energia. A grande dificuldade em saltiab com horizontes longos estd em manter a cciaréas
projecdes, considerando que o comportamento daessér altamente varidvel. Pro-se, portanto, uma
metodologia hibrid que utiliza modelos classicos acoplados com gfieviogistica. O estudo de caso envo
oito classes e 94 faixas de consumo da Copel, pogassGes servem de subsidios ao setor finandaiempresa
para composicao do SIMPLES an

PALAVRAS-CHAVE
Previsdo de carga,longo ternrmodelos ARIMA multiplicativo, amortecimento exponenc,regressao logistica

1.0 - INTRODUCAO

A previsdo de carga em sistemas elétricos é unfidesatematico na area de visdo de séries temporais, [ ha
maioria das vezes os dados historicos disponiyessantam acentuada sazonalidade e também elewasdale
incerteza devido aos procedimentos de coleta ddssdAs mais variadas metodologias para previsdo dea
vém sendo desenvolvidas e testadas Itimas décadas em todo o mundo (1)-(83i0 existe, entretantum Unico
modelo para tratar este problema. As aplicacGes taato métodos lineares, tais como Box & Jen(4)-(6) e
amortecimento exponencial (7)(8uanto métodos nao lineares, e.g. redes ne(9)(10) e fuzzy(11)(12).
Modelos variantes das formulacd®éssias tém também obtido bons resultados quando usadasppevisdo d
carga (13)-(17).

No Brasil, modelos de previsdo de carga tém sigeaalmente desenvolvidos para atenaos requisitos de
agentes do setor elétrico, nos diversos horizafegsrevisdo. Entre esses requisitos estdo previbearga par
estudos de ampliagbes e esforcos, planejamento pgaagiio elétrica, programacdo diaria da oper
eletroenergética, emt outros. Do ponto de vista das empresas distidbas de energia, a previsao de can
essencial na sua operacdao diaria, no planejamergoalinfraestrutura e para compra de en:

De uma maneira geral, as previsGes de carga sésifidadas emrés tipos, de acordo com os horizontes
interesse e a frequéncia das observacdes: curtipo neélongo prazo. Estes prazos podem contemplsde
horizontes de alguns minutos no curto prazo, at®v&@nos no longo prazo. O presente trabalho tao €n
previsfes de longo prazo e, especificamente, hteamensal para até dez anos a frente. Esta ingasidontextc

(*) Centro Politécnico da UFF—Prédio do LAC — DVSE — CEP 81.5380Curitib;, PR,— Brasil
Tel: (+5541) 3361-6178 — Email: daniel@Iactec.org.br
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do projeto de P&D “Sistema de Previsdo Integrad®decado de Energia Elétrica — SPIM” financiadoap@bpel
Distribuicdo e executado pelo Instituto de Tecniaslogara o Desenvolvimento (LACTEC), cujo objetivooé
desenvolvimento de um sistema integrado de prewlsdmarga e demanda, com interface amigavel e risecas
para acompanhamento periddico das previsGes eizaigid dos modelos. As projecbes de longo prazo sao
necessarias para os estudos de planejamento firmdeeCopel, bem como nos estudos do sistema SB8PHa
Empresa de Pesquisa Energética (18).

O grande problema de previsdes que lidam com primsextensos é a aplicacdo de um modelo robusto o
suficiente que gere previsdes coerentes para tddwiponte. Além disso, somado a volatilidade dardstica de
séries de consumo e demanda de energia, 0 histbsponivel para estimacdo dos modelos é, muitassye
pequeno e apresenta problemas com consisténciudelados. Como consequéncia, a aplicacao diretedelos

de previsao frequentemente resulta em valoreseqiein ao infinito ou a zero antes do término ddzbote. E

isso se torna especialmente verdade quando sesamatis séries das diversas fdixqse compde uma classe;
mesmo que esta classe apresente tendéncia demm@egriao longo dos anos, existem faixas com temménc
contraria, o que torna o ajuste dos modelos unefatéaboriosa e com grande dependéncia do analista.

Uma solucdo comumente empregada € a previsdo ardesagregacdo em valores mensais com uso desindice
sazonais médios. Apesar de resultar em previs@saspsua confiabilidade pode ser questionavetidéviorma
com que os mencionados indices sdo inseridos nelmathdo que ndo se pode afirmar que o comportanden
consumo de energia tenha sazonalidade bem definida.

Na tentativa de contornar os problemas citadopgsse uma metodologia de previsédo hibrida pareagfb em
toda hierarquia, na qual se consideram a varigitde a tendéncia das séries separadamente. Emmeir@
momento, ajustaram-se modelos classicos de Boxn&irde e de amortecimento exponencial aos totaisada
classe. Na sequéncia, foram aplicados modelostilmggsindividualmente as proporc¢des de participadéi@ada
faixa em sua respectiva classe, na inten¢éo dedepr tendéncias de longo termo sem que as pevigihdam
ao infinito, no caso de crescimento do consum@ pero, No caso iNverso.

O restante do artigo esta dividido da seguinte éoransecdo 2 descreve a metodologia de previséaindo os
métodos classicos, a regressao logistica e a fdarecoplamento das projecdes; a secdo 3 descresteidn de
caso, caracterizando as séries utilizadas; a geeaibe os resultados e principais comentariosfipgra secao 5
conclui o trabalho.

2.0 - METODOLOGIA DE PREVISAO

2.1Modelos Box & Jenkins

Os modelos Box & Jenkins, muito conhecidos pellasidRIMA (autorregressivos integrados de médias ems)y
geram previsdes através da informacdo contida @riprsérie cronolégica. George Box e Gwilym Jeskih)
tornaram populares os modelos ARIMA no inicio doessa70, sendo os seus nomes usados, frequenteEnte,
sinbnimos dos modelos ARIMA gerais, aplicados alismade séries temporais e previsées. Sdo modelos
matematicos que visam captar o comportamento dalag#o serial ou autocorrelacdo entre os valoaeséde
temporal e, com base nesse comportamento, reglieaisdes futuras. Se essa estrutura de correfacdmem
modelada, fornecera boas previsdes.

Essa classe de modelos possui também extensdoquesiderar a sazonalidade da série em questabersde a
denominacdo SARIMA, ou ARIMA multiplicativo. O moldegeral ARIMA(p,d,q)(P,D,Q) multiplicativopode ser
definido matematicamente pela eq.1:

$(B%) - @(B) - V2 - Viz, = 0(B*) - 0(B) - a, eq.l
onde:
B operador de atraso da série, tal 86e, = z,_, e B*a, = a,_,, senddk a defasagenidg) considerada;
¢(B%) operador sazonal autorregressivo (AR), tal¢j(B°) = (1 — ¢,BS — -+ — ¢ppBP);
@(B) operador ndo sazonal autorregressivo (AR), take(B = (1 — @B — - — gopo);
VP operador diferenca sazonal de ordental quev?= (1 — B%)?;
v operador diferenca ndo sazonal de ordetal quev?= (1 — B)¢,

Neste artigo denominam-daixas a totalizacdo das séries dos grupos e subgrupésndéo que compdem cada classe de
consumo.
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@(B*) operador sazonal de médias méveis (MA), tal@(B°) = (1 — OB° — - — 0,B%);

6(B)  operador ndo sazonal de médias moveis (MA), @bgB) = (1 — 6,8 — --- — 6,B%);

Z; série histérica considerada, indexada ao periederdpa;

a; série de ruidos brancos, independentes e normendéiribuidos com média zero e variancia unitaria
indexada ao periodo de tempo

s periodo sazonal considerado.

A formulagéo apresentada na eq.1 é a mais compistsivel, sendo que alguns termos podem ser negiigios

de acordo com a caracteristica da série. Ademaigp maramente se encontra um modelo ARIMA com sde
superiores a dois, oU SBjay = Pmax = Qmax = Q@max = 2, respeitando-se o principio da parciménia. Cabe ao
analista, portanto, identificar a necessidade & aan dos pardmetros no modelo e estimar os sdoesa
usando técnicas descritas em maiores detalhesfaréneia (4). No presente trabalho, utilizaram-seletos de
ordens maximas ARIMA(2,1,2)(2,1,2) e periodo sakdedl2 meses.

2.2Modelos de amortecimento exponencial

As trés vers@es mais usadas dos métodos de amueteoi exponencial — simples (19), linear de Hojt@@om
tendéncia e sazonalidade de Holt-Winters (21), emble simples implementacdo, sdo bastante robuétmse
artigo, considerando que as séries de carga possemdéncia e sazonalidade, utiliza-se o método de
amortecimento exponencial de Holt-Winters. Esteothétesta baseado em trés equacdes de amortecirfrénad,
tendéncia e sazonalidade), sendo dois modeloszdeaalade: multiplicativo ou aditivo.

As equacdes basicas do método Holt-Winters mudéfilto séo os seguintes:

Le = a(z/Se-s) + (1 —a)(Le—q + be—y)
by =B(L¢— Le—q) + (1 — B)bey

eq.2
Se = ¥(ze/Le) + (1 = ¥)Ses a
Zeym = (Le + bym)Se_s4m
Por outro lado, as equacfes basicas do métoddMoters aditivo sdo dadas por:
Ly=a(zg—Si—s) + (1 —a)(Le—y + bey)
by =B(Ly — Le—y) + (1= B)by—4 eq.3

Se=v(ze— L) + (1 —y)S—s
Zizm = (Le + bem)Si_gim

onde

L; nivel da série;

b, tendéncia da série;

S; componente sazonal da série;

Ziem  Previséen periodos a frente;
a,B,y pesos com valores limitados a [0,1].

Makridakist al.(22) descrevem algumas questdes sobre a implerdentdgs métodos de amortecimento
exponencial, tais como a inicializagdo das vargveseq.2 e eq.3, estimagdo, otimizagdo dos pacamet
intervalos de confianca.

2.3Modelos de regressao logistica

As regressfes sdo empregadas quando se deseja yrevevariavel aleatorid tendo disponivel outra variavel
aleatoria, dita explicativaX. Constroi-se um modelo de regressdo estabelecmndwora relagdo entre as duas
variaveis, do tipoZ = f(X). A funcéo f pode assumir formulagbes diversas, dependendapdode relacdo
observada entrg e X; por exemplo, s¢(X) = aX + b, tem-se definida uma relacéo linear entre as vaisa

No entanto, uma relacéo linear nem sempre se ajestaaos propositos desejados, sendo necesséii@acaio

de funcgdes nao lineares. No caso do presente espaioexemplo, previsbes sobre séries que apresenta
tendéncias de crescimento (ou decrescimento) acalartender ao infinito (ou a zero) no longo praPara
solucionar essa questéo, propds-se a utilizac@iondefungédo logistica, definida através da eq.4(23):



a
(= 1 he-oc’ ;a > 0 e série crescente
1 +ab cx eq.4
=———:a > 0e série decrescente
¢ 1—be~<*

Ondea é denominado nivel de saturacdo, responsavelgpoeder o limite assintético superior ou inferi@arg
previsbes em séries crescentes ou decrescentpsctieamente. E este parametro que impede queeas{es
subam a valores exorbitantes ou zerem antes do dimehorizonte de previsdo. Os demais parametros sé
estimados através das eq.5:

a—

) série crescente

log
( ) série decrescente eq.5

As diferencas nas formulacdes que envolvem o rdeebaturacdmsdo necessarias para impedir que valores
negativos sejam submetidos a transformacao loga&tm

2.4Acoplamentodas previsdes

De um modo geral, pode-se dizer que os modelosictésde Box & Jenkins e de amortecimento expoaénci
ficam responsaveis pela variabilidade das sénegjanto que o modelo logistico representa a temaémtividual
de cada faixa. A combinacdo desses fatores resaltaevisdo individual das faixas de consumo, cdostra a
Figura 1.
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Figura 1 — Esquema de previsdo para faixas de punsu

Matematicamente, as previsdes das faixas de cons@imobtidas através da eq.6:

28 =¢2, eq.6
onde:
2f previsdo do consumo na faikano tempa;
eF previsdo da proporcao de participacao da fAixa classe, no tempgobtida pelo modelo logistico;
Z; previsao do total da classe, no tempobtida pelos modelos classicos.

A principal motivacdo para o emprego do modeloitithde previséo se deve a necessidade de que @osianaas
previsdes das faixas de consumo de uma classegsejaa previsdo do total desta classe em todorzdrie
considerado. Naturalmente, empregar métodos aéssidlividuais a cada faixa (moddbottom-up) torna esta
tarefa extremamente laboriosa para o analista. Aléssp, a grande volatilidade das faixas de consian@om
que a somatéria de suas previsGes individuais qumas®a coincida com a previsdo total da classe.
Alternativamente, a técnica proposta (modefedown) consegue garantir a coeréncia entre as previt®ésxas

e classes.



3.0 - ESTUDO DE CASO

Os dados utilizados para aplicacdo da metodolagieferem a séries de consumo médio (MWh) de enelai
Copel, em escala mensal, variando de janeiro dé& 200ezembro de 2011. Estas séries sdo compostas po
registros de oito classes de consumo, cada quétroptando diferentes faixas, como mostra o esqugeTa da
Figura 2.

Global
\

Residencial Industrial Comercial Rural }l)){(l)[;i]?(r;iss Ih;::,:]i?ia::o ls’zgﬁzg C}Sr x:,)spli?z)o
[ AdConv. || Alpt || A2pt || A4pt [[ A3pt |[[ B4A || Adpt || Adpt

v v v v v v v v
[ 0a30 || Alfp || A2fp || A4fp || A3fp || BB || Adfp || Adfp |

v v v v v v v
‘ 221 acima ‘ ‘ B Conv. ‘ ‘ B Conv. ‘ ‘ B Irrigagdo ‘ ‘ B3 Conv. ‘ ‘ B Conv. ‘ ‘ B3 Conv. ‘

D Classes D Faixas

Figura 2 — Composicao das séries de consumo d@@iza

Os modelos classicos de Box & Jenkins e amortedonexponencial foram aplicados as classes de cansum
utilizando como periodo de ajuste dados de jardger@004 a dezembro de 2010. O periodo de janeigDile a
dezembro de 2011 foi reservado para andlise dos ee previsdo, avaliados segundo o erro absoléttiom
percentual (MAPE).

Como dito na introducdo deste trabalho, as presisiie classes e faixas possuem dois objetivos: dsabs
departamento financeiro da empresa para seu pfaeefa de longo prazo e fornecer as projegdes rig@Espara
composicao do SIMPLES(18) anual. No primeiro cdszhalha-se com horizonte de previsdo de 120 meeses
frente, enquanto que no segundo sdo requeridas@eswcom, no maximo, 60 meses a frente. A fimrdfcar os
dois objetivos, optou-se pelo horizonte maior d@ m2ses para todas as previsoes.

Dada a volatilidade presente nas séries do estuiiaaram-se somente os dois Ultimos anos do fistépara
estimar os parametros da regresséo logistica. easaira deu-se prioridade ao perfil de consuma meiente
para realizar as previsdes das faixas. Em cada fiaso-se o nivel de saturacaem duas vezes o maximo (ou
minimo) observado nestes dois Ultimos anos.

Previamente a aplicagdo dos modelos para toda&rias,sez-se uma investigacdo sobre a condicaadie uma
na qual se identificou diversos casos de sérieavazou incompletas. Algumas séries apresentaonegisolados
zerados, sendo necessario seu preenchimento paea fssivel a transformagdo logaritmica. Elabc@®wm
algoritmo simples para detecgéo e eliminacdo dasz#as séries, baseado em interpolacdes. Cabéomengue
as séries foram separadas més a més para apliagauerpolacdes, garantindo que os valores edbisnseguiam
a tendéncia de crescimento (ou decrescimento).anual

4.0 - RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1Previsdes dos totais das classes

Os primeiros resultados se referem aos totais da ciasse de consumo. Como dito anteriormentercgscpes
foram realizadas para 120 meses a frente (jan./a0d€z./2020), separando-se o primeiro ano (jam/déz./11)
para avaliacdo das previsfes. A Tabela 1 exibe adelms utilizados e resultados resumidos, em terdess
MAPEs obtidos.

Nota-se que o desempenho dos dois modelos foi bante|] com exce¢édo da classe Poderes Publicogjaha q
observou-se maior discrepancia. Com relacdo a daddi das previsdes, resultados diversos foram osbtid
Tradicionalmente, considera-se um modelo bom quéomhece previsées com MAPEs maximos variando de 3%
a 5%; nota-se, todavia, que para classes Indust@ainsumo Proprio 0s erros superaram essa makgenaso da
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classe Industrial, a série é fortemente influerigela constante migracdo de grandes clientesopascado livre
(e vice-versa), o que a torna de dificil previsBa. mesma forma, essa movimentacdo de clientes ion s
observada recentemente na classe Comercial, fat@xplica os erros de maior magnitude também rissae.
Para a classe de Consumo Préprio, os erros elegaddsvem a extrema volatilidade da série provopadama
alterag&o no sistema interno de medicio da Copefrida durante o ano de 2011.

Tabela 1 — MAPEs obtidos no ajuste dos modelosiclds aos totais das classes de consumo

Classes Box & Jenkins Amortecimento Exponencial
Modelo MAPE Modelo MAPE
Residencie (0,1,2)(0,1,1 1,40% Linear Multiplicativc 1,34%
Industria (0,1,1)(0,1,C 6,09% Linear Aditiva 5,41%
Comercia (0,1,1)(0,12 3,66% Linear Multiplicativc 2,59%
Rura (1,1,1)(0,12 2,44% Linear Multiplicativc 2,69%
Poderes Public (0,1,1)(0,12 8,25% Linear Aditiva 3,72%
lluminacao Public (0,1,1)(2,0,C 0,43% Linear Multiplicativc 0,74%
Servico Public (1,1,1)(0,12 1,48% Amortecido Multiplicativc 1,35%
Consumo Propr (1,1,0(1,0,2 7,63% Multiplicativo 7,98%

4.2Previsdes das faixas de consumo

As previsdes logisticas de cada classe, em congartoos 120 meses de carga prevista pelos modéksiaps,
foram acoplados para obter as previsdes das fdxa®nsumo. Evidentemente, como se trata de umdmét®
desagregacgéo das previsdes das classes, os epmviddo sdo 0s mesmos apresentados anteriormefiabela
1. Somando-se as previsdes das faixas de toddasass do estudo, foram determinadas previsdeOpgasaries
de consumo.

A titulo de ilustracdo da metodologia propostajguia 3 exibe a comparacao de previsées elaboptasa série
Baixa Renda 1, da classe Residencial. Para a peetiadicional, utilizou-se o0 método de Box & Jeskipor
apresentar menor erro nesta classe (ver TabelmInesma forma, a previsdo hibrida foi feita com Bdenkins
para a classe e logistica para as propor¢des deipegdo. Em primeiro lugar, nota-se que a sérde dificil
previsdo por ndo ter sazonalidade e padréo debilattade bem definidos, embora apresente forte@ecid de
decaimento no consumo. Por esse motivo, a pretigdizional atingiu valores nulos em alguns mesparér de
novembro de 2018 (més 85), tornando os resultaiosonfidveis. J4 a previsdo hibrida conseguiuizaiaessa
tendéncia, mantendo valores factiveis de consunsmm@pds os 120 meses de horizonte.

4000
o0 Mo,
§ 3000 ¥ W\‘\‘ /\
S 2500 v
° 'y
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B 1500 Lt W N—
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w‘// \
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Figura 3 — Comparacéao de previsédo tradicional (@denkins) com a previsao hibrida proposta paria sér
Residencial — Baixa Renda 1

Na sequéncia, dada a quantidade de previsfes adstuaptou-se por exibir somente algumas previdédaixas
cujos resultados foram mais interessantes no cantExmetodologia proposta. A Figura 4 exibe questsos de
faixas pertencentes as classes Residencial, Cahd?oderes Publicos e Rural.
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Figura 4 — Previsdes para as faixas: (a) Residen@aixa Renda 3 (b) Comercial — A4 horo-sazooed e
ponta Azul (c) Poderes Publicos — A4 horo-sazama@ fle ponta Azul (d) Rural — A4 Convencional Caapeas

Estas séries foram selecionadas para mostrar &ciémeia de se utilizar somente o periodo maisteada série
para estimar as previsfes das proporc¢des de pagén. A volatilidade inerente de séries de consienenergia é
uma caracteristica conhecida e foi observada nadgranaioria das faixas consideradas no estudoet&nto,

percebe-se que as previsdes conseguiram respééad@éncia atual de cada série e fornecer projeg@@Eentes.
Para as séries Baixa Renda 3, classe ResidendaiirdF4-(a)) e A4 horo-sazonal fora de ponta Arldsse
Poderes Publicos (Figura 4-(c)), por exemplo, olzssse uma inversdo na tendéncia geral no meiosdérizo. A

série A4 horo-sazonal fora de ponta Azul, classe&oial (Figura 4-(b)), apresenta um vale no comstambém
na porcdo intermediario do histérico. Finalmentsg¢ae A4 Convencional Cooperativas, classe Ririgluta 4-

(d)) sofre um degrau que altera completamente fil derconsumo. Ainda assim, em todos os casos detnade

previsdo foi capaz de fornecer resultados satisfasto

5.0 - CONCLUSAO

O objetivo do presente trabalho foi apresentar omgodologia de previsdo de longo prazo para clasdaixas
de consumo de energia. A grande dificuldade emasalhar com horizontes longos esta em manter ncea
nas projegdes, considerando que o comportamentsétass € altamente variavel. Propds-se, portant@
metodologia hibrida que utiliza modelos classice8dx & Jenkins e amortecimento exponencial acadadm
uma previsédo logistica. O estudo de caso envolitewclasses e 94 faixas de consumo da Copel, puggsdes
servem de subsidios ao setor financeiro da emprpasa composi¢cao do SIMPLES anual.

Uma das vantagensde se utilizar a técnica progssfana reducéo dos esfor¢cos necessarios ao dgustedelos
tradicionais a todas as classes e faixas. As fargdek de dois desses modelos foram mostradasnia fesumida
nesse trabalho, porém sabe-se que seus ajustsdmdarefas triviais. Assim, o analista pode comnaemsforcos
para a estimacéo de apenas oito modelos, refer@ntelasses de consumo; as previsdes das faixaoqubem
cada classe séo obtidas prontamente via propog@artcipacdo atravésde regresséo logistica,esfijmacdo é
significativamente mais simples.

Outro aspecto positivo foi a utilizagdo do histériecente das faixas para projecdo via fungao tlogislsso
permitiu a obtengdo de previsbes coerentes confib @@al de consumo de cada faixa. Além dissaso desta
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funcéo logistica impede que as previsdes, no I@rgao, subam a valores extremos em casos de sénes
tendéncia crescente, ou desgcam a zero caso contrari
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