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RESUMO

A previsdo de demanda de energia elétrica € componente fundamental para
planejar e operar corretamente um sistema de energia elétrica. Para poder entender
a dimenséo de sua importancia, € apresentado o funcionamento do sistema elétrico
brasileiro e galucho. Para entender a previsdo de energia elétrica a curto prazo, sao
apresentados varios conceitos e técnicas integrantes de sua execucédo. Por fim, é
apresentada uma modelagem da previsdo de energia elétrica através de técnicas de
redes neurais, comparando temperatura intradiaria, intensidade de uso da luminosi-
dade artificial e uma aproximacdo em modelo autoregressivo para obter um resulta-
do de previsdo de demanda de energia elétrica para as proximas vinte e quatro ho-
ras. O estudo de caso ilustra a aplicacdo do método proposto ao Estado federado
brasileiro do Rio Grande do Sul.

Palavras-chave: Energia Elétrica, Previsdo de Demanda, Horizonte de Curto prazo.



ABSTRACT

The demand forecast for electricity is a key component to plan and operate
correctly an electric power system. To understand the magnitude of its importance, it
is shown the functioning of the Brazilian and Gaucho electrical system. Several con-
cepts and technics of power demand forecast are presented. Finally, a short term
demand forecasting is presented using techniques of neural networks, comparing
intraday temperature, intensity of use of artificial light and an approach for AR model
for a qualified result of demand forecasting for the next twenty four hours. The case
study illustrates the application of the proposed method on the federated Brazilian
state of Rio Grande do Sul.

Keywords: Electric Energy, Demand Forecasting, Short Time Forecast.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo aborda a motivacao e o objetivo que baseia este projeto, segui-

do da estrutura deste documento.
1.1 MOTIVACAO

Nas duas ultimas décadas, os sistemas de energia elétrica passaram por pro-
fundas reformas estruturais nos mais diversos paises. O Consenso de Washington
foi marco importante para estas mudancas, sempre indicando uma abertura de mer-
cado. Apesar de a abordagem ser a mesma, 0s objetivos foram diferentes nos diver-
sos paises. De forma geral, nos paises desenvolvidos, o objetivo era aumento de
ganhos de eficiéncia, através de mercados em concorréncia, enquanto que para 0s
paises em desenvolvimento, o objetivo era obter uma alternativa para viabilizar a
expansdo do setor, o qual os Estados estavam tendo dificuldades em garantir os
investimentos necessarios.

No Brasil ndo foi diferente. Desde a sua estruturacao centralizadora dos re-
cursos de aguas na Unido, na década de 30 durante a ditadura Vargas, passando
pela forte reestruturacéo estatizadora do setor nos anos 50-60 (ALMEIDA, 2008), até
a decisdo politica neoliberal da abertura de mercado do setor em 1995, o Sistema
Elétrico Brasileiro — SEB — foi operado por agentes estatais, tendo estes como es-
séncia na tomada de decisdes do setor, predominantemente verticalizada. A lei fede-
ral 9.074/95 introduziu a competicdo na comercializacao de energia elétrica, criando
o Produtor Independente de Energia e o Consumidor Livre de Energia (FLOREZI,
2009). Desde entédo outras medidas tem sido tomadas como a criagdo de agentes
como a ANEEL, o ONS, a CCEE, a EPE e a desverticalizacdo dos agentes de mer-
cado.

Dentro de um sistema de mercado com competi¢do, é de suma importancia
prever, com a maxima acuracia, o comportamento do mercado consumidor. A de-
manda de Energia Elétrica’ é o principal medidor quantitativo. De forma extrema-

mente simplificada, até mesmo um enorme sistema elétrico pode ser representado

' MCSHARRY(p.1). Electricity demand (which equals the electricity load in the absence of blackouts
or load shaving). Traducgéo livre: Demanda de eletricidade (que € igual a carga elétrica sem a presen-
¢a de blackouts ou cortes de carga).
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por sistema onde ha uma fonte geradora de energia, um circuito de transporte de
energia e uma carga a ser atendida.

Verifica-se na literatura especializada que existem diversos estudos aprofun-
dados e até mesmo bastante acurados para as previsdes de medio, longo e longuis-
simo prazos. E possivel ver como isto se reflete nos planos da Empresa Brasileira de
Pesquisa Energética (EPE) e Ministério de Minas e Energia (MME), por exemplo,
com os Planos Decenais de Expansao de Energia (PDE), o Plano Nacional de Ex-
pansdo (PNE)(2030 e 2050). Ainda, conforme se verificara no proximo capitulo, &
necessario o planejamento das empresas distribuidoras de energia para apresenta-
rem suas reservas e compras de energia para 0s proximos 3 a 5 anos, como € pos-
sivel ver no capitulo 2.3.2 - Leildes e comercializacdo de energia.

No entanto, as previsdes de curto e curtissimo prazo — periodo que compre-
ende entre um dia a uma semana - tem seus estudos pulverizado por casos e nao
h& um ou alguns métodos consagrados a serem utilizados. E de praxe que as ope-
radoras de transmissédo ou distribuicdo contem com especialistas para proceder es-
tas previsdes. O nivel de conhecimento requerido das especificidades do sistema é
muito alto e o procedimento tem muitos entendimentos subjetivos da experiéncia e
perspicacia do operador.

As previsdes de curto e curtissimo prazos sao elementos-chave no planeja-
mento da operacdo e na operacdo em tempo real do sistema, garantindo seguranca
para a operacao do sistema e informacao para o despacho em tempo real. A neces-
sidade de utilizacdo de métodos que sejam satisfatorios para atender a estas neces-
sidades dos agentes € vital para manutencdo de negdécios nos mais diversos ramos

da energia elétrica, como geracao, transmissao, distribuicdo e comercializacao.
1.2 A DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA

E importante entender a caracteristica estocéastica da demanda de energia
elétrica. Como dito antes, pode-se entender o sistema como uma fonte geradora, um
circuito de transporte de energia e uma carga a ser atendida. Para saber a exata
demanda, necessita-se saber dos consumidores, quais cargas serao ligadas ao sis-
tema, quando e por quanto tempo. Entrementes esta tarefa € dispendiosamente in-
viavel de ser realizada, aléem de obrigar uma previsibilidade de consumo do cliente.

Assim, procura-se entender de maneira indireta esta tomada de deciséo, de forma a
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relacionar o comportamento de consumo com seu histérico e com condi¢bes das
mais diversas que possam afetar a deliberacdo de inserir ou ndo a carga no sistema.

Conforme LIMA (1996), observa-se que a previsdo de demanda com base em
demandas passadas constitui apenas um meio de fornecer informacdes para a to-
mada de decisfes, de forma que é necesséario conhecimento de alteracbes de mer-
cado para a elaboragéo de um planejamento mais preciso.

Como decisdes criteriosas geralmente proporcionam economias considera-
veis, a analise de séries temporais objetivando métodos eficientes de previsdo se
reveste de grande importancia. E uma exigéncia basica para garantir o pleno funcio-
namento do sistema que se faca o0 acompanhamento da carga do sistema de potén-
cia.

Para fornecer energia elétrica dentre os parametros de qualidade regulados
pela ANEEL de maneira segura e econdmica, uma companhia do ramo de energia
elétrica tem de resolver diversos problemas técnicos e econdmicos de planejamento
e controle da operacdo de um sistema de energia elétrica. Com o propoésito de de-
senvolver um planejamento e controle eficaz desses sistemas, novas técnicas de
otimizacao sao desenvolvidas e aplicadas para obter reducéo de custos, em concor-
dancia com este objetivo o conhecimento da carga futura desse sistema é o primeiro

pré-requisito.
1.3 OBJETIVOS

O presente trabalho busca realizar uma revisdo de métodos e procurar uma
forma mais abrangente para lidar com a previsdo de demanda de energia elétrica,
com atencdo especial para o planejamento da operacdo e execucao do sistema,
tendo como horizonte o curto prazo e trabalhando com o perfil diario da demanda.

Este trabalho tem como fim desenvolver um algoritmo iterativo de rede neural
com propagacao reversa, capaz de realizar andlise estocastica dos dados de carga
ativa e variaveis ambientais de cada dia e, a partir dos seus valores historicos e mo-
delagem de processo AR com a abordagem paralela, calcular e apresentar as cur-

vas de perfil didrio com andlise de tempo de até uma semana.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para atingir a proposta deste projeto, estruturou-se 0 mesmo em seis capitu-
los, incluindo este introdutorio.

O segundo capitulo apresenta a base do problema da demanda e do despa-
cho de curto prazo, revisando os principais conceitos e convenc¢des para os tipos de
planejamento, horizontes e tipos de previsdo. Descreve também as varidveis para
previsdo de demanda, a utilidade da Previsdo de Demanda de Curto Prazo (PDCP)
e a influéncia das previsdes de horizontes mais distantes para este caso. Além dis-
S0, apresenta as caracteristicas fundamentais de sistemas elétricos, as caracteristi-
cas do Sistema de Elétrico Brasileiro — SEB — e do sistema elétrico gaucho.

O terceiro capitulo descreve as possiveis modelagens de curto prazo obtidas
com a revisao bibliografica.

O quarto capitulo apresenta o método proposto para este projeto de diploma-
céo, aplica-o para o caso da demanda do Rio Grande do Sul e compara o resultado
com outros estudos. O modelo proposto baseia sua previsdo apenas nas curvas de
demanda de dias ja conhecidos, utilizando combinac&o de técnicas de previsao e de
agrupamento, redes neurais, processo AR e inser¢cdo de dados de dias recentes,
com caracteristicas semelhantes de temperatura e luminosidade artificial.

O capitulo final, apresentam-se as conclusfes obtidas e indicacdo de possi-

veis melhorias para trabalhos futuros.
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2 DEMANDA E DESPACHO DE ENERGIA ELETRICA

Em um sistema de poténcia, a previsdo de demanda de energia elétrica tem
como funcgéo garantir seu funcionamento de forma segura e econémica. Assim, nes-
te capitulo, definem-se os conceitos fundamentais de prazos e tipos de previsodes,
tanto de demanda quanto de expansao do sistema, apresentado as caracteristicas
do SEB e do sistema elétrico gaucho. Habilita o leitor a entender o funcionamento do
despacho de energia elétrica, suas caracteristicas econémicas, regulatorias e elétri-
cas, relacionando-as com as funcdes fundamentais das previsdes realizadas para

operacdao, planejamento e expansdo dos sistemas de energia elétrica.
2.1 TIPOS DE PLANEJAMENTO, HORIZONTES E TIPOS DE PREVISAO

Todo planejamento do sistema de energia baseia-se em organizar o atendi-
mento da demanda de energia elétrica. Existem varios estudos de planejamento,
conquanto possam ser agregados em cinco tipos (Centrais Elétricas Brasileiras S.
A., 1977, citado por Madeira, 2009):

e Planejamento da geragdo — permite adequar a oferta ao mercado previsto,
compatibilizando niveis de confiabilidade e custos de suprimento;

e Planejamento da transmissdo — permite definir o carregamento de linhas e
transformadores, o sentido de fluxos de intercambio e custos de transmissao;

e Planejamento de distribuicdo — possibilita visualizar a evolucéo temporal e a
distribuicdo espacial do consumo em areas urbanas e rurais;

e Planejamento da operacado — possibilita o despacho das unidades geradoras

e das interligacbes, de modo a minimizar os custos de produc¢do e transmis-

sao;

¢ Planejamento financeiro — permite quantificar a tarifa e a receita das empre-
sas.

E possivel ainda indicar os seguintes planejamentos:

e Planejamento da expansédo da geracao — indica a instalagdo de novas usi-
nas elétricas que podem ser licitadas para construgdo nos proximos dez anos,

de acordo com o PDE da EPE, sendo indicativo (FRANCA E RAMOS, 1998);
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e Planejamento da expansao da transmisséo — indica as linhas de transmis-
sdo que devem ser construidas nos proximos dez anos, conforme PDE da
EPE, sendo mandatério (FRANCA E RAMOS, 1998).

Na literatura, encontram-se diversas definicbes de horizontes, de acordo com
0 escopo de planejamento de expansdo ou operacdo do sistema e das necessida-
des de detalhamento. Identificou-se que a convencdao utilizada por LIMA (p.8-9), que
€ convergente a convencao adotada por FAY (p.26-28), € adequada ao objetivo des-
te trabalho, que esta a nivel de planejamento e execucdo da operagdo do sistema.
Assim, tém-se as seguintes categorias de horizonte:

e Longo prazo - avalia-se o nivel de consumo de mercado para periodo de até
5 anos a frente, visando reduzir o custo operacional de longo prazo e minimi-
zando a necessidade de complementacéo por fontes térmicas, de acordo com
as necessidades da regulamentacdo, contratacdo de fontes e previsao de
“gargalos” e obras de expansao necessarias;

e Médio prazo — tem como horizonte até um ano a frente, sendo fundamental
para determinacdo do planejamento da operagéo energética de reservatorios,
fixacdo de cronogramas de manutengéo, bem como a determinagdo dos con-
tratos de suprimentos de energia e poténcia, sendo base para 0s precos de
médio prazo;

e Curto prazo — consiste em determinar as posi¢cdes da demanda de pelo me-
nos uma hora a frente até uma semana. Faz-se a programacao da operacao,
com objetivo de atender as previsbes de médio prazo, bem como garantir a
seguranca dos sistemas elétrico, energético e hidraulico, adequando e vali-
dando a manutencéo elaborada no médio prazo. E de fundamental importan-
cia para a programacéao da operacao hidraulica, alocacdo de unidades, coor-
denacao hidrotérmica e avaliacdo de intercambios entre subsistemas;

e Curtissimo prazo - previsdo de alguns minutos a uma hora a frente. Utiliza-
da para detectar condicbes perigosas de operacdo e analise on-line de con-
tingéncias, possibilitando intervengdes preventivas. E a informacédo basica pa-

ra a funcéo do despacho econémico na ordem de segundos e minutos.

E possivel verificar que a observacido e a andlise do passado da demanda

crescem a medida que o horizonte decresce. As varia¢des ciclicas anuais séo facil-
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mente percebiveis com uma analise rapida dos graficos de curva. Quanto menor o
horizonte da previsdo, maior a necessidade de precisdo e detalhamento, de forma
gue a adaptabilidade da previsdo seja requisito fundamental para curto e curtissimo
prazos. Deve-se considerar também a influéncia de variaveis externas, sendo neste
horizonte as variaveis climaticas as mais significativas (LIMA, 1996).

Para o correto planejamento da expansédo e da operagdo do sistema, 0S
agentes EPE e ONS disp6em de modelos apropriados para decisdo em cada tipo de
horizonte. Para o longo prazo, ha o modelo NEWAVE; para o médio prazo, o DE-
COMP; e para o curto prazo, DESSEM (DA SILVA, 2012). E possivel ver a fungéo
de cada etapa de planejamento na Figura 1.

Para o longo prazo, espera-se determinar os totais de geracao térmica e hi-
draulica, os valores esperados dos custos marginais de operacao e 0 custo espera-
do de operacdo de um periodo qualquer até o final do horizonte, com resultados
mensais. Avalia-se também a confiabilidade de suprimento com a simulacdo de sé-
ries de afluéncias sintéticas ou historicas, tendo como base a demanda e configura-
cao do sistema pelo PDE. Por fim, gera-se os valores de médio prazo.

Para o médio prazo, as mesmas funcfes sédo executadas, entretanto, com re-
sultados para horizontes semanais, com individualizacdo de cada usina. A partir da
funcdo de custo futuro, determinado na etapa anterior, 0 modelo determina o despa-
cho 6timo do sistema, alocando a contribuicdo de cada unidade geradora em inter-
valos semanais para o primeiro més e mensais para os demais. Com isto, também é
possivel determinar os niveis dos reservatérios e os valores de agua.

Para que este calculo seja feito, € necessario que o sistema seja informado
com as projecdes semanais e mensais de demanda e afluéncia, disponibilidades de
energia termelétrica e seus respectivos custos unitarios de producao.

Para o curto prazo, da mesma forma que no planejamento de médio prazo,
aumenta-se o horizonte para diario com discretizacdo horéaria ou a cada trinta minu-
tos. Novamente, o programa recebe a fungao de custo futuro da etapa anterior, junto
das projecdes de demanda e de afluéncias, definindo o despacho do sistema e o
custo marginal de operacdo (CMO). Para determinar o despacho, o grau de deta-
Ihamento das usinas € maior, sendo necessarios dados de restricdo de operacéao,
e.g., a dindmica das unidades termelétricas e a representacdo detalhada das fun-
¢Oes de producdo das unidades hidrelétrica — garantindo o funcionamento do siste-

ma atraves das equacdes de fluxo de poténcia.
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Figura 1 — Diagrama de dados e de tomada de decisdo para cada etapa do planejamento de despa-

cho de EE.
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Horizonte de otimizacdo: 5 anos
8
E Projecdo de demanda de Configuracdo do sistema
= longo prazo (5 anos) interconectado (proximos 5 anos)
=
£ 1 |
3 h 4
Programa MEWAWVE
Séries sintéticas -» Modelo de decisido
o Projecdes Valores de dguas Disponibilidade das
£ Semanais/Mensais mensais no longo unidades térmicas e
= a2 Afluéncia e Demanda prazo custos operacionais
o -
& &
2 2
|3
] Discretizacdo temporal: Mensal e DECOMP ]
; cemanal Modelo de decisdo
E Haorizonte de Otimizagdo: 12 meses
-
]
@A
-]
=
2
5 ol . Miveis do sistema
E Projecdes Diarias Val e 4 .
= Afluéncia e Demanda dl07ES O dua Semanais
g a Valores de agua por reservatorio
] (<]
— -
& £ ¢_
)
é Programa DESSEM
} i Despacho de carga
Discretizacao tempaoral: Hararia Otimizacdo/alocacdo de unidades
Harizonte de Otimizacdo: 7 dias l
~
Programacdo do Custos Marginais de
desr_:uachu:u de carga Operacdo de curto
o Discretizacdo temporal: Tempo real horarig, 0 a 30 min prazo
£ Horizonte de Otimizacdo: 1 dia
2
-
-
[=]
Coordenacdo
[[entru:ns de despacha regionais | Centros de despacho principal}
J

Fonte: DA SILVA, 2012.

Frise-se que o processo descrito para o curto prazo para a definicao do des-

pacho pelo ONS € o mesmo utilizado para o calculo do preco spot nha CCEE, com

alguns ajustes de entradas de dados devido a aspectos regulatorios. Assim, o CMO
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para cada periodo e submercado, corresponde basicamente ao valor da energia no
mercado SPOT.

Depois de garantir o entendimento dos horizontes de previsdo, é importante
entender que ha mais de um formato de previsdo de curto prazo, referenciado a ne-
cessidade ou etapa de planejamento da operacdo. Estas podem ser descritas em
trés formatos, tendo referéncia no uso ao qual se destinam:

e Pico de cargadiario do sistema — evolugdo da demanda em horario de pon-
ta para garantir o atendimento do sistema com segurancga e confiabilidade;

e Valor da carga numa determinada hora do dia — para o planejamento das
execucOes e manobras de manutencao;

e Curva de carga diaria ou semanal do sistema (em intervalos horarios ou
menores) — programacao basica da geracédo, andlise da seguranca do siste-
ma a qualquer instante e informac&o continua ao operador do sistema.

Como visto em FAY(2009), a divisdo da curva diaria pode ocorrer de duas
maneiras:

e Modelos sequenciais — aproxima a carga do dia como uma série simples;

e Modelos paralelos — realiza uma aproximacéo para cada hora do dia como
uma série em separado.

A Patamar de carga pesada — Periodo de trés horas que possui a maior de-
manda do sistema;

e Patamar de carga média — carga comum de uso diario que ndo exige ener-
gia como no pico maximo;

e Patamar de carga leve — carga existente no periodo de menor demanda dia-
rio, ocorre geralmente durante a madrugada, quando as pessoas estdo dor-
mindo.

Figura 2 ilustra a diferenca entre os dois modelos.

Por fim, o perfil diario ainda pode ser classificado em patamares de carga e
em horario de ponta e horério fora de ponta, de acordo com o periodo de tempo em
gue as caracteristicas do consumo de energia elétrica sdo semelhantes, para garan-
tir a operacdo com seguranga em periodos de pico de consumo e melhor alocacdo
econdmica em vales de consumo.

Patamar de Carga é definido de acordo com o perfil de carga deliberado pelo
ONS anualmente e serve de base para apuracao dos valores de energia na CCEE.



22

Todas as horas séo discretizadas e avaliadas uma a uma, podendo ser de trés tipos:
leve, média, pesada. E possivel ver na Tabela 1 em que horarios se alocam estes
patamares usualmente, conforme analise de dados da CCEE.
e Patamar de carga pesada — Periodo de trés horas que possui a maior de-
manda do sistema;
e Patamar de carga média — carga comum de uso diario que ndo exige ener-
gia como no pico maximo;
e Patamar de carga leve — carga existente no periodo de menor demanda dia-
rio, ocorre geralmente durante a madrugada, quando as pessoas estado dor-

mindo.

Figura 2 — Construindo series de dados particionados dos dados de carga de EE

3° Dia

1° Dia

2° Dia

Abordagem Sequencial

1am

Abordagem Paralela

Série 1pm Série 6pm

Fonte: Adaptado de FAY (2005)

Sem horério de verdo Com horério de verdo
Patamar de Domingo e feria-

carga 22 feira a sabado Domingo e feriado 22 feira a sabado do

00h00 a 16h59 22h00 a 00h00 a 17h59

Leve 00h00 a 06h59 23h59 00h00 a 06h59 22h00 a 23h59

07:00 as 17h59 21:00 07h00 a 18h59
Média a 23:59 17h00 a 21h59 22h00 a 23h59 18h00 a 22h59
Pesada 18h00 a 20h59 Nao ha 19h00 a 21h59 Nao ha

Tabela 1 — Horarios usuais para patamares de carga no sul
Fonte: Dados da CCEE

Ainda, de acordo com o manual de Procedimentos de Distribuicdo (PRODIST,

2012), h& a definicdo do horéario de ponta e horéario fora de ponta, com fins tarifarios,

através da tarifa horo-sazonal.
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e Horario de ponta - Periodo definido pela distribuidora e aprovado pela
ANEEL para toda sua area de concessao, considerando a curva de
carga de seu sistema elétrico. E composto por trés horas diarias con-
secutivas, a excecao dos sabados, domingos, terca-feira de carnaval,
sexta-feira da Paix&o, Corpus Christi e feriados definidos por lei fede-
ral. E estabelecido considerando as caracteristicas do seu sistema elé-
trico e tem como fim alocar as horas do dia em que ha maior demanda.
E comum que a alocagdo do horario de ponta coincida com o patamar
de carga pesada.

e Horério fora de ponta - Este horario € composto por um periodo de 21
horas diarias complementares ao horario de ponta, incluindo os saba-

dos e domingos.
2.2 VARIAVEIS DE PLANEJAMENTO E UTILIDADES DO PDCP

E essencial para todo o planejamento de atendimento da rede elétrica, que se
conheca a carga que deve ser atendida a cada momento. Conforme visto no capitulo
anterior, seria necessario saber de todos os consumidores, quais cargas, quando e
por quanto tempo seriam ligadas ao sistema. O maior nivel de detalhamento seria
determinar o padrdo de perfil diario de carga de acordo com cada unidade consumi-
dora. Por Obvio, este padrdo é absolutamente aleatorio e imprevisivel.

Como nédo é possivel realizar esta tarefa, é necessario que sejam relaciona-
das variaveis que possam afetar a decisédo de ligar ou hdo uma carga ao sistema. No
entanto, ao se considerar um grande conjunto de consumidores, as curvas de perfil
de carga diarias sé@o previsiveis e podem ser modeladas matematicamente. Assim,
deve-se caracterizar a carga de acordo com os fatores operativos e externos que a
influenciam.

Conforme LIMA (1996), € possivel classificar os fatores que influenciam a en-
trada e saida de carga do sistema de acordo com as principais categorias:

e Fatores econémicos — aqui se relacionam todas as variaveis econb-
micas a que os consumidores estdo sujeitos, a saber: densidade de-
mografica e qualidade de atendimento de servigos publicos como ilu-
minacdo publica e bombas d’agua de estacdes de tratamento; niveis

de producdo industrial e tipo de industrias locais; periodos de plantacdo



24

e de colheita de safra em areas agricolas; incertezas econémicas, co-
mo novas regulacdes de incentivo ou desestimulo da producédo ou
transicbes entre planos econdémicos, como a transicdo entre o plano
Collor e o plano real; feriados alteram as producfes diarias nos setores
produtivos; periodo de ano escolar e de férias escolares;

e Fatores climaticos — aqui se relacionam todas as variaveis ligadas ao
clima e oscilagdes naturais da terra. Estes fatores podem interagir, i. e.,
serem interdependentes aos fatores econdmicos. Entre eles, podemos
relacionar: temperatura, que indica a necessidade de energia para sis-
temas de resfriamento e aquecimento; niveis de vento e umidade, que
se relacionam diretamente com a sensacéo térmica e o indice de des-
conforto térmico; luminosidade, como hora de sol nascente e sol poen-
te e nivel de nebulosidade, que regulam tanto a hora em que as pes-
soas acordam quanto a necessidade de ligar luzes, tanto da iluminacéo
publica quanto de ambientes internos e externos de edificacfes; tem-
porais e chuvas, de certa forma, alteram as decisdes das pessoas em
sair de ambientes fechados, e, por vezes, acabam cortando carga da
rede ao danificar estruturas de transmisséao e distribuicdo de energia;

e Fatores aleatérios — ndo possuem qualquer padrdo a que possam ser
relacionados. Podem ser de pequena escala, em que pequenos con-
sumidores individuais saem de sua rotina, por exemplo. Também po-
dem estar relacionados a decisfes corporativas de grandes empresas -
tipicamente mineradoras, grandes fabricas e siderudrgicas - sobre o li-
gamento ou ndo e sobre o horério de ligamento de maquinas, e que
sdo totalmente desconhecidas do operador do sistema. Também estéo
relacionadas casos de grande comocao publica, como a morte de pre-
sidente ou de personalidades. Podem também ser conhecidos a priori,
como nos casos de certos programas televisivos, grandes protestos,
grandes eventos e greves; acabam sendo classificados como aleato-
rios posto que ndo ha como saber ao certo qual sera seu efeito sobre a
demanda de energia.

Estes tipos de fatores podem ser classificados de acordo com suas classifica-

¢Oes avaliadas na Tabela 1.
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Classifica- | Subclassifica-
cao cao Exemplos
Feriados, jogos de copa do mundo, programas de
Socio-cultural televiséo
Natureza |Econdmico Plano real, tarifacdo de energia
Climatico Temperatura, umidade, luminosidade
Politico Horéario de verdo, propaganda eleitoral gratuita
Localizado Afeta apenas parte da curva da demanda
Localizagao Afeta grande parte ou mesmo toda a curva da
Disperso demanda
Efetivo Fornecimento horo-sazonal, tarifa branca
~ Periddico Entrada de uma frente fria
Duracéo T - ~ -
Esporéadico Horério de verdo, racionamento
Unico Falhas devido a temporais
Transportador Apenas modifica o local em que altera a curva
Efeito Redutor Reduz a energia total consumida
Incrementador Aumenta a energia total consumida

Tabela 2 — Classificagédo dos fatores que afetam a curva de carga.
Fonte: Adaptado de LIMA, 1996.

E interessante para o estudo de previsdo de demanda de energia classifica-
las de acordo com a duracdo. Alguns efeitos climaticos possuem ciclos anuais de
acordo com as estac0des e influenciam diretamente a temperatura média, a época de
chuvas e os periodos de nascente e poente do sol. Estas varidveis possuem varia-
cOes sensiveis a niveis diarios e semanais, e devem ser adequadas de acordo com
a época do ano, sendo de interesse na previsdo de demanda de curto e curtissimo
prazos.

Efeitos econdmicos como planos econdmicos e fornecimento horo-sazonal e
a tarifa branca acabam tendo um efeito permanente na curva de carga, mas suas
alteracOes se dao ao longo de muitos meses e anos. As instalacdes e remocdes de
fabricas de alguma regido sao fatores lentos e que ndo acontecem com frequéncia,
logo ndo possuem caracteristicas de afetar as curvas diarias ou semanais direta-
mente, mas tem sua repercusséo ao longo de meses ou anos de acordo com a pro-
ducédo econdmica. Assim, estas caracteristicas importam para a previsdo de deman-
da no médio e longo prazos, sendo caracteristicas importantes para o planejamento
e expansédo dos sistemas de energia elétrica.

Grandes greves e mudancas bruscas no padréao de producdo de grandes in-
dustrias sdo previsiveis apenas no maximo alguns dias antes, de acordo com seu

anuncio e sua duragéo € incerta e a forma como afetara a curva de carga também,
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de forma que nédo é interessante trabalhar seu padrdo ao longo do tempo. Falhas
devido a temporais também n&o sdo conhecidas, desde que de fato a operadora
busque fornecer energia por todo o tempo, sem que hajam faltas de energia. Cabe
ressaltar que os disturbios aleatérios ndo sdo conhecidos e devem ser modelados
como ruido nas curvas de previsdo de carga. Seu efeito € mais observavel para pre-

visbes de curto e curtissimo prazos.

Figura 3 — Importancia geral do PDCP

Programaciio da Operaclo
Alocacko de Unidades !
Coordenagiio Hidro-térmica

Avaliacio do Intercimbio

Previséio de Carga a Andilise de Contingéncia
Curto ¢ Curtissimo Prazo

Fonte: LIMA (1996)

As utilidades da previsdo de demanda de curto prazo existem de acordo com
0 agente do sistema que a utilizar. Elas sdo de trés ordens basicas: programacao
basica da geracédo; analise da susceptibilidade do sistema a faltas e a restricbes de
operacdao; informacao continua ao operador do sistema.

Para empresas distribuidoras, a sistematica de contratacdo de energia elétrica
junto as empresas transmissoras, imposta pela agéncia que rege a operacao dessas
empresas, apresenta algumas particularidades desafiadoras em termos de planeja-
mento de demanda. As concessionérias sdo solicitadas a declarar suas demandas
trianuais nas conexdes do sistema de distribuicdo de energia, estratificadas em de-
manda em hordrios de ponta e fora de ponta. Da projecdo trianual, o primeiro ano
nao pode ser alterado uma vez declarado enquanto que 0os demais anos estao sujei-
tos a alteracdes. O planejamento da contratacdo de poténcia na conexao é de alta
importancia para o negocio de distribuigdo.

Apbs a declaracdo da demanda, a distribuidora pode fazer ajuste de contrata-
¢cdo com os leildes de ajuste, em até 1% da sua demanda, com prazos de forneci-
mento de trés a 12 meses, de acordo com o leildo. A contratacdo de uma demanda
menor do que o valor efetivamente realizado em uma dada conex&o implica em um

pagamento de multa por parte da concessionaria. A contratacdo de uma demanda
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maior do que a realizada implica em perda financeira para a concessionaria (FLO-
GIATTO et all, 2005). Vale ressaltar que a toda energia consumida e ndo contratada
é liquidada de acordo com o preco de liquidacdo de diferencas no mercado SPOT
pela CCEE.

A entrada e saida de consumidores potencialmente livres hoje é uma variavel
de médio prazo, dado que s&o obrigados a informar um ano antes que deixar&o de
ser atendidos com clientes cativos.

A distribuidora tem, também, a obrigacéo de elaborar e enviar diariamente os
dados de carga para os proximos dias ao ONS via web através do Sistema de Apu-
racao da Geracéo, Intercambio e Carga — SAGIC, com a carga discretizada por hora
e para toda a carga instalada do seu sistema.

Para empresas transmissoras, as vantagens decorrem principalmente da pre-
visdo de manutencao e de operacao das linhas. Atualmente, esta € a principal varia-
vel de uma empresa administradora de linhas de transmiss&o. Quando a linha é des-
ligada para manutencao, ela perde 10 horas de receita por hora desligada. No en-
tanto, se a linha é desligada por falta ou por qualquer motivo que nao tenha sido
programado, a transmissora perdera 150 horas de receita por hora desligada. A sai-
da que tem sido realizada é ter o maior numero possivel de manuten¢des em linhas
vivas. No entanto, a tecnologia para realizar este tipo de manutenc¢éo é cara, devido
aos inumeros equipamentos isolantes utilizados para tal operacdo. Assim, € impor-
tante que a empresa transmissora possa programar periodos em que a linha néo
esteja muito carregada, para poder fazer manobras de carga entre as estacdes ou
mesmo para poder realizar obras de expansdo que necessitem o desligamento de
alguma linha da rede.

Para o operador do sistema, serve para configurar o despacho semanal e
controlar e planejar a operagéo do sistema. A partir dos valores de demanda previs-
tos, o operador do sistema calcula diretamente a operagcédo Otima do sistema, con-
forme visto no subsecgéo 2.1.

Para empresas geradoras, a principal vantagem se da para pequenas produ-
toras e para geradoras em sistemas isolados. Para uma pequena central hidrelétrica
gue atenda diretamente uma microrregido atendida por cooperativa que nao seja
totalmente atendida pela rede interligada ou que atenda um certo de nimero de
consumidores especificos ou até mesmo para autogeragao, a previsdo da demanda

em curto prazo garante a programacao da geracao para o funcionamento 6timo de
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curto prazo. Em sistemas isolados, a vantagem é a mesma, com a diferenca de que
a carga é normalmente de maior porte.

Para o governo, a analise dos perfis diarios de consumo pode indicar politicas
e medidas regulatérias para melhor aproveitamento do sistema elétrico. O mesmo
pode ser feito por empresas dos setores de geracéo, transmisséo e distribuicdo na
composicdo de programas que possam ensinar 0s Usuarios a usar a energia de for-

ma a melhor utilizar toda a capacidade do sistema.
2.2.1 Influéncia das previsfes de médio e longo prazo

Cabe avaliar que os mesmos fatores que tenham influéncia nos médio e longo
prazos influenciam na avaliagdo de demanda em curto prazo. Um exemplo € o de
gue variacdes anuais climaticas séo ciclicas, gerando sazonalidades periddicas nas
analises climaticas de curto prazo.

Todavia, nem todas as varidveis de médio e longo prazo tem influéncia ciclica
no curto prazo, por tanto, ndo cabe serem avaliadas para este horizonte. Premissas
de longo e médio prazo como marcos regulatérios, crises econémicas, guerras, raci-
onamento, instalacdes de grandes cargas com novas plantas industriais, e mesmo a
implantacéo da tarifa branca acabam tendo influéncia na carga de forma Unica e por
vezes permanente. Por isto, acabam sendo objeto de estudos da Empresa de Pes-
quisa Energética através dos planos de expansao.

Ainda, € provavel que a variavel mais importante para a decisédo de ligar uma
carga ao sistema ou nédo seja o valor da tarifa de energia elétrica. Este valor deriva
diretamente dos custos marginais de operacao e custos marginais de investimentos
no sistema. O programa nacional de geracdo de energia elétrica tem seu foco na
matriz hidroelétrica, sendo a energia termelétrica utilizada para dar seguranca ao
sistema, de acordo com as imprevisibilidades de afluéncias. A energia de termelétri-
ca é muito mais cara do que a energia hidroelétrica, conforme € avaliado no subitem
2.3.3.

A isto, se agrega o protocolo de Kyoto, do qual o Brasil é signatario, que trata
da diminuicdo dos niveis de poluicdo através da queima de combustiveis fosseis.
Com o esgotamento de grandes potenciais hidroelétricos disponiveis no eixo sul-
sudeste, a expansao planejada pelo governo, conforme se pode observar na Figura

5, seré feita pela instalacdo de grandes hidrelétricas na regido norte, contando tam-



29

bém com grandes estruturas de transmisséo para levar energia ao centro de consu-
mo.

Atualmente, os tempos séo outros e os modelos de desenvolvimento sdo mui-
to diversos de quando se planejou empreendimentos como lItaipu e ltumbiara. O mo-
delo de economia desenvolvimentista vigente a época nao incorporava o custo de
impactos ambientais e sociologicos das regides. O modelo de economia sustentavel
gue tenta se legitimar nesta década avalia estes custos, que acabam tendo diversas
compensacdes até mesmo em seu edital de leildo através de consultas publicas.
Danos permanentes ao meio ambiente atraveés de area alagadas e a necessidade de
remocdo de tribos autdctones e populacdes ribeirinhas sdo problemas graves que
estes empreendimentos passam para sua instalacdo. Um exemplo € a quantidade
vezes que indios se mobilizaram para parar as obras da UHE Belo Monte. Com isto,
0s projetos de hidrelétricas procuram trabalhar com reservatérios muito menores do
que os que eram construidos nas décadas passadas, agregando incerteza ao siste-
ma.

A expansdo da energia elétrica no paradigma de economia sustentavel no
Brasil também passa pelo forte incentivo a producdo de outras fontes renovaveis,
como energia edlica, energia a partir de biomassa e energia solar. A expansao da
energia edlica se dara pela instalagcdo de parques geradores no extremo sul e no
nordeste; a biomassa se dara principalmente no sudeste, na regido de producédo de
cana de acucar, com o reaproveitamento do bagaco da cana. Estes dados podem
ser verificados na Tabela 5. A Resolucéo 414/10 da ANEEL regulou a instalacao de
geracdo distribuida de energia. Ainda ndo ha dados para aferir, mas especulacdes
giram em torno da instalacdo de painéis solares nas residéncias de zonas urbanas,
efeito que ocorreu em paises europeus, como a Alemanha, por exemplo.

Todas novas caracteristicas de geracdo adicionam incertezas ao sistema.
Ainda, a expansao das grandes instalacdes de geradores elétricos segue um padréao
de economia fisiocrata, onde as primeiras terras exploradas sdo as que mais produ-
zem a um menor custo. A medida que esta producdo se esgota, S30 necessarios
investimentos cada vez custosos para aumentar a producéo, elevando os custos de
energia e por consequéncia, as tarifas de energia elétrica.

Algumas técnicas para eliminar a influéncia destas varidveis sao vistas no
Capitulo 3, onde é analisado um periodo de dados de varios anos para 0 correto

funcionamento do algoritmo descrito no Capitulo 4.
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2.3 CARACTERISTICAS DE GERACAO, TRANSMISSAO, DISTRIBUICAO E
COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA DO SISTEMA ELETRICO
BRASILEIRO

De acordo com DA SILVA (2012), para que haja o funcionamento adequado

de um mercado de energia elétrica, é necessario que sejam atendidos os seguintes

requisitos:
[ ]

Eficiéncia econdmica da industria como um todo;

Autossustentacdo da industria de modo a garantir a expansao do sis-
tema;

Operacao do sistema com elevado grau de confiabilidade em conso-
nancia com requisitos de qualidade de energia;

A prestacéo de servicos ndo pode ser discriminatéria e a universaliza-

cao dos servicos deve ser perseguida.

Para garantir que esses requisitos sejam atendidos, é necessaria a participa-

cdo de outros agentes, além dos agentes de geracdo, transmissao, distribuicdo e

comercializacdo, que sao: 1) Operador independente do sistema; 2) Operador do

mercado; 3) Regulador do mercado; 4) Planejador do sistema.

Podem ser idealizados diversos arranjos para conceber estas atividades, de

acordo com as caracteristicas proprias de cada sistema e de cada mercado. No Bra-

sil, estas atividades séo realizadas pelos seguintes agentes:

Operador independente do sistema — Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS);

Operador de mercado — Camara de Comercializacdo de Energia Elétri-
ca (CCEE);

Regulador de Mercado — Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANE-
EL);

Planejador do sistema — Empresa de Pesquisa Energética (EPE).

Assim, podemos entender melhor o funcionamento do SEB com a Figura 4,

onde é possivel perceber os inlmeros agentes relacionados.

Figura 4 —Estrutura institucional do sistema elétrico.
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Estrutura institucional do setor elétrico

Politicas Presidéncia da
Republica
CNPE / MME

Congresso Nacional

Ageéncias Estaduais

Conselhos de consumidores

Entidades de defesa
do consumidor

SDE / MJ CADE - SEAE

SNRH, MMA, ANA e CONAMA

institucionais

Fonte: ANEL (2008).

No Brasil, para garantir o livre acesso ao mercado de energia elétrica, a Lei
9.074/95 indica em seu art. 15, 8 5° que é assegurado aos fornecedores e respecti-
vos consumidores livre acesso aos sistemas de distribuicdo e transmissédo de con-
cessionario e permissionario de servico publico. Ainda, para assegurar a competicao
nas atividades de geracdo e comercializagcéo, o Decreto 2.655/98, art. 2, obriga que
haja livre acesso aos sistemas de transmissao e distribui¢ao.

Para garantir a universalizacdo do servico, a unido editou a Lei 10.438/02,
que garantiu tarifa social para consumidores com consumo até 80 kWh/més e liga-
cdo monofasica e para aqueles que consumam entre 80 kWh/més e 220 kWh/més
com ligagdo monofasica e que comprovem baixa renda. Com isto, o consumidor po-
de ter até 65% de desconto na sua tarifa de energia.

Ainda, com o mesmo objetivo, foram editados os Decretos 4.873/03 e
7.520/11 para instituicdo do programa luz para todos, que visa propiciar o atendi-
mento em energia elétrica a parcela da populagdo do meio rural que ndo possui
acesso a esse servico publico.

Relativamente aos sistemas isolados, para garantir a confiabilidade de aten-
dimento, a qualidade de energia e a modicidade tarifaria, foi editada pela Uniédo a Lei

12.111/09 que regula estes mercados e cria a Conta de Consumo de Combustiveis
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Fosseis, que subsidia a compra a compra de 6leo diesel e 6leo combustivel usado
na geracdo de energia de termelétrica de sistemas isolado e distribui o valor desta
compra entre todos os consumidores brasileiros.

Em 2008, os sistemas isolados significavam 3,4% da producdo de energia
elétrica, com 3% da populagéo brasileira numa area de 45% do territorio brasileiro.
Os sistemas isolados de maior porte tém sido integrados ao SIN através das novas
instalacdes da transmissdao, relacionando as capitais Rio Branco (AC), Macapa (AP),
Manaus (AM) e Porto Velho (RO) e o estado de Roraima, com excecdo da capital
Boa Vista e arredores, abastecidos pela interligacéo internacional com a Venezuela
(ANEEL, 2008). Cabe ressaltar, que até 1999, o sistema Nordeste ndo era interliga-
do com o sistema Sul/Sudeste.

Tratando de confiabilidade e qualidade de energia no sistema, o ONS tem o
dever de garantir que todos os consumidores sejam atendidos com energia dentro
dos padrdes de qualidade, em detrimento dos valores de energia a serem pagos pe-
los usuéarios.

Um exemplo deste tipo de tomada de deciséo foi a ligacdo da usina termoelé-
trica (UTE) de Uruguaiana, que opera com gas liquefeito de petréleo (GLP). A usina
ndo operava desde 2008 devido ao corte da venda de gas pela Argentina. Para po-
der voltar a operacgéo, a Petrobras comprou o gas em Trinidad e Tobago e transpor-
tou até os dutos argentinos, que foram alugados para transportar o gas até a UTE. A
noticia do portal de noticias G1 indica que o objetivo é garantir o abastecimento de
energia no pais devido ao baixo nivel dos reservatorios, onde foram gerados cerca
de 390 MWmédios ao custo de 272,5 milhdes de reais (G1, 2014).

De acordo com o programa mensal de operacdo de marco de 2013 da ONS, a
UTE de Uruguaiana teve despacho autorizado para auxiliar no controle do limite de
fluxo para o Rio Grande do Sul e do limite de fluxo nas linhas de transmisséo (LTs)
525 kV Salto Santiago — Ita e Areia — Campos Novos e com um plano de maior ge-
racao considerando restricbes para garantir a modulacdo da geracao e alteracao da
configuragcédo ao longo do dia. Assim, 0 agente pode garantir tanto a seguranca do
sistema, como a confiabilidade dos médulos de tensdo na rede. Entretanto, isto pos-
sui um custo elevado. O mesmo programa indica que o custo variavel desta UTE é
de 719,99 R$/MWh, sendo que as outras usinas a gas indicadas no mesmo més

possuem precos em torno de 100 a 300 reais.
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Em sistemas isolados, a qualidade e a confiabilidade da energia elétrica é
muito baixa. Assim, o planejamento de interligagdo destes sistemas é a principal
componente para garantir o correto funcionamento da rede. No caso de Almeirim
(PA), as interrupcdes de energia sao diarias, sendo atendida por um sistema isolado
de UTE movidas a 6leo. Em 17/04/2014, a LT que possibilita que a energia da usina
hidroelétrica (UHE) de Tucurui possa chegar a Manaus e a Macapa teve a ligacao
da parte licitada completada, que vai da cidade de Oriximina (PA) a Macapa passan-

do por Almeirim. O trecho tem cerca de 1200 km e custou 3 bilhdes de reais.
2.3.1 Planejamento e instalagc&o da expanséao do sistema

O planejamento do sistema foi atividade legada historicamente a ELETRO-
BRAS no anos 60. No entanto, na reforma de reestruturacdo do SEB, foi criada a
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), na forma da Lei federal 10.847/04 e regu-
lada pelo Decreto 5.184/04. Dentre as atividades competentes & EPE, Lei 10.847/04
art. 4, pode-se citar as principais relativas ao setor de energia elétrica sendo:

e | -realizar estudos e projecdes da matriz energética brasileira;

e |l - elaborar e publicar o balango energético nacional;

e Il - identificar e quantificar os potenciais de recursos energéticos, inclu-
indo o inventario de bacias hidrogréficas (art. 5, inciso Il);

e V - realizar estudos para a determinacdo dos aproveitamentos 6timos
dos potenciais hidraulicos;

e VI - obter a licenca prévia ambiental e a declaracédo de disponibilidade
hidrica necessérias as licitacbes envolvendo empreendimentos de ge-
racdo hidrelétrica e de transmissao de energia elétrica, selecionados
pela EPE;

e VIl - elaborar estudos necessarios para o desenvolvimento dos planos
de expansdo da geracdo e transmissao de energia elétrica de curto,
meédio e longo prazos;

e X - desenvolver estudos de impacto social, viabilidade técnico-
econdmica e socioambiental para os empreendimentos de energia elé-
trica e de fontes renovaveis;

e XIll - desenvolver estudos para avaliar e incrementar a utilizagdo de

energia proveniente de fontes renovaveis;
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XV - promover estudos e produzir informacdes para subsidiar planos e
programas de desenvolvimento energético ambientalmente sustenta-
vel, inclusive, de eficiéncia energética,

XVI - promover planos de metas voltadas para a utilizacéo racional e
conservacao de energia, podendo estabelecer parcerias de coopera-
¢ao para este fim;

XIX - Elaborar e publicar estudos de inventario do potencial de energia

elétrica, proveniente de fontes alternativas.

Ainda, outras atribuicdes sdo dadas em seu estatuto social, conforme Anexo
[Il do Decreto federal 5.184/04.

IV — Calcular a garantia fisica dos empreendimentos de geracgao;

V - submeter ao Ministério de Minas e Energia a relacdo de empreen-
dimentos de geracao e correspondentes estimativas de custos, que in-
tegrardo, a titulo de referéncia, os leildes de energia de que trata o art.
12 do Decreto no 5.163, de 30 de julho de 2004, bem como, quando for
0 caso, a destinacdo da energia elétrica dos empreendimentos hidrelé-
tricos habilitados a tomar parte nesses leildes;

VI - habilitar tecnicamente e cadastrar os empreendimentos de geracéo
gue poderao ser incluidos nos leildes de energia elétrica proveniente
de novos empreendimentos de que trata o inciso Il do 8§ 5° do art. 2° da
Lei no 10.848, de 15 de marco de 2004,

VII - calcular o custo marginal de referéncia que constara dos leildes de

compra de energia previstos na Lei no 10.848, de 2004.

Por fim, cabe ressaltar que o paragrafo anico do mesmo artigo diz que "os es-

tudos e pesquisas desenvolvidos pela EPE subsidiardo a formulacéo, o planejamen-

to e a implementacéo de acdes do Ministério de Minas e Energia, no ambito da poli-

tica energética nacional”.

E possivel perceber o papel fundamental que a EPE tem como planejadora do

desenvolvimento do setor de energia elétrica. Para tanto, a EPE disponibiliza alguns

de seus estudos publicamente. Tem-se entéo:

PDE, Plano Decenal de Energia — Planeja a expanséo de energia para

0s préximos dez anos;
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e PNE, Plano Nacional de Energia - estudos de previsao para 2030 di-
vulgado em 2007 e em producéo o estudo para 2050;

e BEN, Balanco Energético Nacional — detalha a oferta, transformacéo e
consumo final de produtos energéticos no Brasil, com dados dos ulti-
mos dez anos;

e Anuéario Estatistico de Energia Elétrica — compila informacdes histori-
cas e consolidadas sobre oferta e demanda de energia elétrica no Bra-
sil e no exterior, considerando dados dos ultimos cinco anos;

e PET, Programa de Expansédo da Transmissao — apresenta as instala-
¢cOes de transmissdo para expansdo uma a uma, com Seus respectivos
custos, classificadas por regibes geoelétricas em expansao da rede
basica, transmissao de fronteira, transmisséo de refor¢o e apresenta as
instalacdes ja autorizadas ou licitadas, por ciclos de cinco anos, publi-
cado anualmente.

e PELP, Plano de Expansdo de Longo Prazo — relUne instalacbes da
transmissao para expansao da rede basica com entrada em operacéo
a partir do sétimo ano do ciclo decenal. Visa garantir o atendimento dos
mercados e o intercambio entre as regides.

Para o funcionamento da previsdo de energia elétrica, o plano mais importan-
te € o PDE, que indica os empreendimentos que poderdo ir a leildao nos préximos
cinco anos. Os leildes das instalacdes séo realizados pela ANEEL e a energia dos
empreendimentos é vendida logo apés na CCEE. De acordo com FRANCA E RA-
MOS (1998) com o RE-SEB, os planos de expanséo da transmissdo sdo mandato-
rios e de geracéo indicativos. Ou seja, mesmo que nenhum agente se habilite para a
expansdo de determinada linha de transmissdo, o governo deve arcar com a sua
implantagc&o. No caso da geracado, a unido ndo tem esta obrigacao.

E possivel verificar na Figura 5, a participacdo de cada regido geoelétrica no
SIN e sua evolucédo proposta, com grande crescimento da regido norte, por conta da
integragéo de seus sistemas isolados ao SIN.

E importante notar que varias UHEs do sistema possuem outras UHES & mon-
tante e a jusante, de forma que a mesma afluéncia é potencializada como energia
mais de uma vez, em detrimento da necessidade de operacdo conjunta destas usi-

nas. Por exemplo, ndo pode a UHE Italuba despejar todo seu reservatério na maxima



36

vazao possivel se a usina a jusante, UHE Dona Francisca ndo estiver coordenada

para dar vazao a agua vindoura.

Figura 5 — Participacéo regional na capacidade instalada do SIN
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Fonte: EPE.
Notas: (a) Considerada a importac3o de Itaipu proveniente da poténcia contratada ao Paraguai.

(b) Considera a capacidade ja em operacdo comercial nos sistemas isolados que serdo interligades ao SIN no horizonte do estudo.

Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).

Caba analisar que a abstracédo do sistema interligado se dé por dois motivos.
Os sistemas de geracao hidraulica sdo acoplados no tempo e no espaco, de acordo
com suas bacias hidrograficas. Os sistemas de transmissao identificam e transpor-
tam energia dos centros geradores para os grandes centros consumidores, como
parques industriais e centros de aglomeracdo urbana. Assim, existe acoplamento
geografico e temporal por parte da geracdo e um acoplamento elétrico através das
linhas de transmisséo. Disto que decorre a necessidade de operacao centralizada do
sistema.

Pode-se ter dimenséo do sistema de transmissao com a Figura 6, onde se ve-
rifica o sistema de transmissdo do Sistema Interligado Nacional. E possivel verificar
gue existe uma forte capilaridade de transmissédo no litoral nordestino, formando o
subsistema Nordeste, que possui ligagdo com o subsistema Sudeste, no ponto de

Serra da Mesa e com o Norte, onde ha as usinas como Tucurui e Belo Monte.

Figura 6 — Sistema de transmiss&o do SIN no horizonte de 2014.
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A mesma ldgica pode ser aplicada para os outros subsistemas e o resultado é
ilustrado na Figura 7. Assim, 0s subsistemas estdo agrupados por grandes centros
de carga do sistema para indicar seu acoplamento elétrico.

Como a principal fonte de energia do sistema é hidroelétrica, o acoplamento
geografico se da pela geracao hidroelétrica a partir do funcionamento e cascatea-
mento dos rios em suas bacias. Estas bacias sdo agrupadas de acordo com seu re-
gime hidrolégico, dando origem as regides geoelétricas.

Por fim, tem-se o agrupamento de mercado, que existe de acordo com as
condi¢cbes econbmicas de cada subsistema e suas relacdes com as regides geoelé-
tricas, definido pela ONS. Assim, a energia é leiloada de acordo com os submerca-
dos, a saber, Sul, Sudeste, Nordeste e Norte. Destas interligagdes entre os agrupa-
mentos de submercados que sao calculadas as trocas de energia entre os submer-

cados. Este funcionamento sera melhor visto no capitulo 2.3.2.
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Figura 7 — Representagdo esquemética da interligacdo entre subsistemas
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Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).
2.3.2 Leildes e comercializacdo de energia

Para assegurar o funcionamento dos sistemas de mercado e garantir harmo-
nia entre os sistemas de geracao e distribuicdo e comercializadores e consumidores
livres, o SEB conta com um sistema bindbmio de venda de energia.

A comercializacdo de energia no Brasil é realizada em duas esferas de mer-
cado: o Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) e o Ambiente de Contratagao
Livre (ACL). Todos os contratos, sejam do ACR ou do ACL, tém de ser registrados
na CCEE, e servem de base para a contabilizacdo e liquidacdo das diferencas no
mercado de curto prazo.

No ACR, onde os geradores vendem sua energia as distribuidoras através de
leildes de energia, que podem ser vistos na Tabela 3. Nesta situacédo os agentes nao

sao livres para determinar seus contratos, que ja sao discriminados de acordo com
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os editais de leilao. Comercializadoras podem negociar energia somente nos leildes

de energia existente — (Ajuste e A-1).

Leilao

Descricao

Previsdo Legal

Leildo de
Energia Nova

O leildo de energia nova tem como finali-
dade atender ao aumento de carga das
distribuidoras. Neste caso séo vendidas
e contratadas energia de usinas que
ainda serdo construidas. Leildo A-5 e A-
3, onde o nimero indica a quantidade de
anos em que a energia é comprada an-
tes de ser produzida.

Os leildes de compra de energia elétrica
proveniente de novos empreendimentos
de geracgéo estao previstos nos paragrafos
5°ao 7° do art. 2° da Lei n° 10.848, de 15
de marco de 2004, com redacdo alterada
conforme art. 18 da Lei n°11.943, de 28 de
maio de 2009, e nos arts. 19 a 23 do De-
creto n°® 5.163, de 30 de julho de 2004.

Leildo de O leilao de energia existente foi criado Os leildes de energia elétrica de empreen-
Energia Exis- | para contratar energia gerada por usinas | dimentos existentes estdo previstos no
tente ja construidas e que estejam em opera- | artigo 19 do Decreto n° 5.163, de 30 de
¢ao, cujos investimentos ja foram amorti- | julho de 2004, com redac¢des modificadas
zados e, portanto, possuem um custo conforme o Decreto n° 5.271, de 16 de
mais baixo. novembro de 2004, e o Decreto n® 5.499,
de 25 de julho de 2005.
Leildo de O leilao de fontes alternativas foi institui- | O leildo de fontes alternativas foi regula-
Fontes Alter- | do com o objetivo de atender ao cresci- | mentado por meio do Decreto n® 6.048, de
nativas mento do mercado no ambiente regulado | 27 de fevereiro de 2007, o qual altera a
e aumentar a participacdo de fontes re- | redacdo do Decreto n®5.163 de 30 de
novaveis — eélica, biomassa e energia julho de 2004.
proveniente de Pequenas Centrais Hidre-
létricas (PCHs) — na matriz energética
brasileira.
Leildo de Os leildes de ajuste visam a adequar a Como resultado desse leildo, séo firmados
Ajuste contratacdo de energia pelas distribuido- | contratos de curta duracdo (de trés meses

ras, tratando eventuais desvios oriundos
da diferenca entre as previsfes de de-
manda feitas pelas distribuidoras em
leilbes anteriores e 0 comportamento de
seu mercado, sendo o limite de 1% des-
sa carga, com prazo de suprimento até
dois anos.

a dois anos). Os leil6es de ajuste estédo
previstos no artigo 26 do Decreto n° 5.163,
de 30 de julho de 2004 . A Resolugéo
Normativa Aneel n°® 411/2010 aprova o
modelo de edital dos Leildes de Ajuste e
delega a sua realizagdo a CCEE.

Tabela 3 — Principais leildes de energia vigentes no mercado regulado.
Fonte: CCEE.

No ACL, os agentes sao livres para negociar seus contratos pelo prazos e

com as garantias que melhor lhes aprouverem. Geradoras, comercializadoras, con-

sumidores livres e especiais podem atuar no ambiente de energia livre e devem re-

gistrar seus contratos na CCEE. E possivel ver a evolucéo da quantidade de consu-

midores livres e consumidores especiais na Figura 8. Este mercado representa cerca

de 27% da energia consumida no pais, consumindo cerca de 16.191 MWmeédios em

setembro de 2013 enquanto o mercado regulado consumiu 44.383 MWmédios
(ANACE, 2013).

Figura 8 — Evolu¢éo da quantidade de consumidores livres e consumidores especiais.
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Fonte: Associacdo Nacional dos Consumidores de Energia (ANACE, 2013).

Assim, é essencial para a correta projecdo de demanda de médio e longo
prazo da distribuicdo a previsdo de mudancas dos consumidores potencialmente
livres para consumidores especiais e consumidores livres.

Por fim, cabe explicar o funcionamento do mercado SPOT. Conforme informa
a CCEE em seu site, por meio do mercado SPOT, a CCEE torna liquida em valores
monetarios as diferencas ndo contratadas entre as quantidades de energia contrata-
das e as de fato fornecidas. Este valor é o Preco de Liquidacdo de Diferencas (PLD)
que € determinado em base semanal, considerando os trés patamares de carga,
para cada submercado do sistema elétrico brasileiro. As restricdes internas dos
submercados ndo sao consideradas, apenas sdo consideradas as restricdes de in-
tercambio inter-submercados.

Ainda, para garantir a confiabilidade e a seguranca do sistema, existe o me-
canismo de realocacdo de energia (MRE), que abrange apenas usinas hidrelétricas
despachadas pelo ONS. As Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs) podem partici-
par opcionalmente. Visa a obter o melhor uso da agua no pais, como no caso de
usinas em cascata, onde a operacdo de uma usina individual em operacao otimizada
nao necessariamente corresponde a condi¢céo otimizada do sistema interligado como
um todo; e organizar a geracao para casos onde certa regido esteja em periodo
umido, gerando acima da média, e outra que esteja em periodo seco, gerando abai-
X0 da média, resultando em transferéncia de energia entre as regides.
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2.3.3 Caracteristicas do SEB com relacéo as fontes geradoras e aos consumi-

dores

Tipos de geracéo predominantes e suas caracteristicas:

e Hidroelétrica — Energia de custo mais barato. Acoplada no tempo devi-
do ao funcionamento dos reservatérios e periodos Uumidos e secos.
Seu custo é calculado indiretamente através do custo de oportunidade
de sua falta.

e Termoelétrica — Energia mais cara que a hidroelétrica. Considera-se
sua operacao com reservatorios infinitos, condicdo verdadeira no hori-
zonte de médio prazo, ou seja, pra o planejamento da operacao.

e Edlica — Energia complementar ao sistema, sem dominio de sua previ-
sibilidade.

Conforme descrito em (DA SILVA, 2012), pode-se notar que sistemas predo-
minantemente termelétricos tém suas decisdes tomadas principalmente pelo preco
de mercado, sendo que seu preco futuro ndo é uma variavel de decisdo. No entanto,
em sistemas hidrotérmicos, como o preco da energia hidroelétrica é baseado em sua
falta e os ciclos de chuva tem periodos anuais, o despacho do sistema tem de ser
acoplado no tempo. Os precos de geracdo termelétrica no plano de operacédo da
ONS de marco de 2013 tem custos, a época, de 4 a 10 vezes mais caros que os de
geracao hidroelétrica.

Como é possivel observar pela Figura 9, os sistemas de outras fontes reno-
vaveis tem participacao de geracao potencial proxima da termelétrica. Na Tabela 4,
€ possivel verificar que a evolucdo da participacdo destas outras energias renova-

veis se da principalmente na expansao da energia edlica.
Figura 9- Capacidade instalada por tipo de fonte no fim de 2012
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Capacidade instalada em 31/12/2012 no SIN
Total = 118.303 MW

78 305 MW
66%
6 200 MW
5%
6 469 MW
14%
15 322 MW 2007 MW

13% 2%
MTermica MNuclear ®BIO+PCH+EOL (c) H™Hidraulica (a) ™ Importacao Contratada (b)
(a) Inclui a parte brasileira da UHE Itaipu (7.000 MW).

(b) Importacae da UHE Itaipu ndo consumida pelo sistema elétrico Paraguaio.
() Inclui 1 MW de usina solar em operacao.

Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).
Assim, adiciona-se uma nova caracteristica de geracdo no sistema, que € a

administracdo da poténcia gerada por €olo-elétricas. Esta energia pode ser direta-
mente injetada no sistema ou ser armazenada em baterias para ser liberada de
acordo com a necessidade de despacho. Conforme informacéo do grupo CEEE, as
usinas ligadas ao sistema de distribuicdo da CEEE-D injetavam sua energia no sis-
tema de acordo com sua producdo. Assim, é importante observar os ritos regulato-
rios para este tipo de energia nos préximos anos, dado que sua producdo passara a
ser substancial ao funcionamento do sistema, podendo ter seu despacho regulado
pelo ONS.

Ainda, conforme informa a ANACE (2014), o custo das energias renovaveis
disponiveis j4 ndo é elevado e podem muito bem competir no mercado. Os Ultimos
leildes de energia de 2013 contrataram energia edlica a preco de 119 R$/MWh, en-
guanto a biomassa teve sua comercializacdo a 133 R$/MWh e a energia solar teve
seu primeiro leildo exclusivo em Pernambuco, vendendo energia a 228 R$/MWh.

Cabe ressaltar que existem mais formas de geracdo de energia elétrica no

SEB, que nado tem contribuicéo elevada, comparadas a estas trés formas de energia.
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UHE | OFR | UNE | UTEcf | UHE | OFR | UNE | UTEcf
NORTE 23.247 342 0 3336 | 42409  1.008 0 3.336
NORDESTE | 10.851  9.477 0 5778 | 10.851  12.554 0 5.778
SUL 15272 | 4.222 0 3204 | 16631 7.538 0 3.704
mSUDESTE/CO| 49.019 | 11.848 | 2.007 | 8.673 | 49.122 | 17.037 | 3.412 | 9.673
SIN 98.389 = 25889 | 2007 | 20991 | 119.013 38.137 | 3.412 | 22491

Legenda: UHE-usinas hidrelétricas; OFR-outras fontes renovaveis; UNE-usinas nucleares; UTEcf -usinas termelétricas

Tabela 4- Evolucéo da participacdo dos tipos de energias no SIN e por submercado.

Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).

Na Tabela 6, é possivel ver o nivel de consumo de EE de acordo com os tipos

de consumidores. O maior consumo se concentra na area industrial, que agregou

cerca de 41% da energia consumida em 2013, contra 26% de consumo residencial,

18% de consumo comercial e 15% de outros consumidores, como agentes estatais e

consumidores rurais. Juntos, os consumidores industriais e industriais representam

59% da demanda de energia elétrica brasileira. E possivel ver também que a previ-

sao é de forte crescimento no mercado comercial no periodo de 10 anos, até 2022.

Por fim, pode-se avaliar o consumo de energia elétrica por submerca-

do/subsistema. Conforme Tabela 7, a regido sudeste/centro-oeste consumiu cerca

de 60% da energia elétrica brasileira, enquanto o sul consumiu 17% e o nordeste

14%, significando 91% de todo o consumo de energia do SEB. E possivel notar que

0 crescimento da participacdo de consumo se dara na regides norte e nordeste.
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2013 2014 2015 2016 2017 2018
Tipo Regido
Poténcia (MW)
Sudeste/Centro-Oeste 693 a9 ] 0 100 397
Sul 4 0 0 0 0 0
Biomassa Nordeste 78 0 0 0 0 350
Norte 80 0 0 0 0 0
TOTAL 855 99 1] 0 100 747
Sudeste/Centro-Oeste 202 a9 26 0 a0 162
Sul 229 25 0 0 30 68
PCH Nordeste 0 0 0 0 0 5
Norte 0 19 38 0 33 30
TOTAL 431 143 64 0 153 265
Sudeste/Centro-Oeste 0 0 0 0 0 200
Sul 330 565 174 526 528 400
Edlica Nordeste 1763 2098 2362 1099 552 400
Norte 0 0 0 58 203 0
TOTAL 2.093 2.663 2.536 1.683 1.283 1.000
TOTAL 3.379 2.905 2.600 1.683 1.536 2.012
MNotas: (1) Os valores da tabela indicam o acréscimo de poténcia instalada entre os meses de janeiro e dezembro de cada ano.
(2) Inclui a capacidade contratada nos leildes de energia de reserva.
(3) Inclui os projetos sinalizados como sem impedimento para entrada em operacdo comercial pela fiscalizagdo da ANEEL.
Tabela 5 — Expansao das outras fontes de energia renovaveis em cinco anos.
Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).
Residencial Industrial Comercial| OQutros Total
Ano o
2013 121.890 190.914 83.230 70.527 466.561
2017 145.528 219.556 104.387 81.335 550.806
2022 178.659 257.397 138.979 96.974 672.008
Periodo Variacao (% a.a.)
2013-2017 4,5 3,6 58 3,7 4,2
2018-2022 4,2 3,2 59 3,6 4,1
2013-2022 4,3 34 58 3,6 4,1

Nota: Considera a interligacdo do sistema Tucurui-Macapa-Manaus, ao subsistema Norte, a partir de junhe de 2013, e a interligac3o do sistema
Boavista a partir de fevereiro de 2015.

Tabela 6 — Consumo por classe.
Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).

Subsistema .
Ano Norte Nordeste Sudeste/CO Sul SIN ?2:;:"32: Brasil
GWh
2013 33.576 66.664 280.626 80.411 461.276 5.284 466.561
2017 44.498 79.904 330.850 93.545 548.797 2.009 550.806
2022 53.819 100.115 402.373 113.156 669.463 2.545 672.008
Periodo Variacdo (% a.a.)
2013-2017 8,6 4,6 4.2 3,8 45 23,7 4,2
2018-2022 3,9 4,6 4,0 3,9 4,1 4,8 4,1
2013-2022 6,2 4,6 4,1 3,8 4,3 -10,6 4,1

Nota: Considera a interligacdo do sistema Tucurui-Macapa-Manaus, ao subsistema Norte, a partir de junho de 2013, e a interligagdo do sistema
Boavista a partir de fevereiro de 2015.

Tabela 7 — Consumo de eletricidade por subsistema.
Fonte: BRASIL, MME, EPE (2022).
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2.4 CARACTERISTICAS DO SISTEMA ELETRICO DO RIO GRANDE DO SUL

ApGs visto o funcionamento do sistema elétrico brasileiro, é interessante en-
tender o funcionamento do sistema elétrico no Rio Grande do Sul. Originalmente,
desde a década de 40, o sistema € operado pela Companhia Estadual de Energia
Elétrica (CEEE). Nas décadas de 60 e 70, a companhia foi referéncia de modelo de
negocio para outras companhias estatais, como a CEMIG. Em 1997, pela lei estadu-
al 10.900/96, quando da reestruturacdo do setor elétrico, houve o desmembramento
da geracao térmica e da rede de distribuicdo, que foi dividida em trés empresas por
regido, onde algumas foram privatizadas. Ainda, em novembro de 2006, por conta
da desverticalizacdo do sistema, a CEEE foi dividida em CEEE-D (Companhia Esta-
dual de Distribuicdo de Energia Elétrica) e CEEE-GT (Companhia Estadual de Gera-

cao e Transmissao de Energia Elétrica).

; : N° de Energia Vendida Mercado
concessionarias Consumidores = MWh=* %
CEEE-D 1.465.879 7.728.837 30,06%
AES Sul 1.181.496 7.872512 30,62%
RGE 1.272.182 8.556.502 33,28%
Total Grandes Concessionarias 3.919.557 24.157.851 93,97%
Total RS 4.266.860 25.707.450 100,00%

“ Inclui @ energia vendida para os consumidores, para as concessionarias de pequeno porte e cooperativas
Fonte: Grupo CEEE e Balanco Energético do Rio Grande do Sul 2011 - ano base 2010

Tabela 8 - Consumo setorial no RS.
Fonte: CAPELETTO (2011).

Concessionarias Residencial Rural Comercial Industrial Outros

% % % % %
CEEE-D 32,97% 6,89% 25,09% 25,84% 9,22%
AES Sul 27,18% 16,11% 13,91% 34,14% 8,65%
RGE 22,36% 8,44% 13,38% 40,85% 14,97%
Total Grandes Concessionarias 27,51% 10,48% 17,46% 33,61% 10,95%

Fonte: Balanco Energético do Rio Grande do Sul 2011 - ano base 2010

Tabela 9 — Consumo setorial no RS.
Fonte: CAPELETTO (2011).

A rede de distribuicdo, contando principalmente com a rede que opera abaixo
de 230kV foi dividida em trés empresas, hoje operando CEEE-D, AES-Sul e RGE,
sendo a AES Sul e RGE de capital privado e a CEEE-D de economia mista. Existem
ainda varias cooperativas de energia para atender demandas locais que represen-
tam 6% da energia consumida na distribuicdo. As cooperativas existem em peque-

nas regides como forma de garantir a consumidores acesso a rede sem depender
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dos investimentos das empresas de distribuicdo em casos que seria muito caro para
estas empresas investir no local.

A energia consumida por cada rede de distribuicdo tem valores bastante pro-
ximos. Na Tabela 9, é possivel verificar o perfil de consumidor de cada area de dis-
tribuicdo. Também é possivel verificar, de acordo com a Tabela 8 a energia consu-
mida em cada area de distribuicdo e o total do Rio Grande do Sul, que foi de cerca
de 24.707 GWh. A titulo comparativo, na Tabela 11 é possivel ver que o estado ge-
rou 19.213 GWh de energia em 2009, ou seja, 0 estado importou cerca de 5.500

GWh de energia liquida no periodo.

CEEE-GT* Eletrosul
Tensdo N° de LTs km LTs N° de LTs km LTs
69 kV 15 232,73 - -
138kV 15 760,05 1 12,50
230kV 81 5.062,72 19 1.150,91
500 kv - - 6 1.121.26
Total 111 6.055,50 26 2.284,67

Fontes: Grupo CEEE - Dados de 15/08/2011

Eletrosul - Dados de 22/08/11

* Estao contabilizadas as LTs que sdo propriedade + O&M

Obs: As linhas pertencentes as distribuidoras nao estao contempladas na tabela.

Tabela 10 — Linhas de transmissao no RS.
Fonte: CAPELETTO (2011).

Figura 10 — Evolugdo da demanda méaxima do sistema de transmissdo no RS e a respectiva capaci-
dade de atendimento.
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“* Projecao da capacidade de atendimento, para os anos de 2012 a 2014, realizada em agosto de 2010.

Fonte: CAPELETTO (2011).
A operacgao da rede de transmisséo, tensdes acima de 230kV e alguns casos
de 138 kV, é praticamente toda operada pela CEEE-GT. Ainda, ha uma malha de
500 kV que faz a ligacao internacional com a energia de Garabi e ainda ha duas ma-
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lhas que saem do oeste de Santa Catarina e vao em direcdo a Caxias do Sul e Ca-
noas, operadas pela Eletrosul. Totalizam cerca de 8.300 km de Linhas de Transmis-
sao, conforme Tabela 10. O gréafico da Figura 10 permite avaliar a evolucdo da ma-
xima poténcia de atendimento no sistema de transmisséo, apresentando também os
valores de poténcia demandados. A projecdo é de que haja 6,3% de seguranca a
mais do que a poténcia que a demanda requisitada.

unidade: GWh

Energia Elétrica* 2009
Parana 88.262 86.163
Sao Paulo 64.953 69.952
Minas Gerais 60.178 63.974
Para 38.315 42.319
Rio de Janeiro 42.094 29.571
Bahia 19.916 23.022
Mato Grosso do Sul 21.303 20910
Goias 26.143 20.774
Rio Grande do Sul 18.753 19.213
Alagoas 15.505 18.932
Santa Catarina 19.164 17.217

*Inclui geracao de autoprodutores
Fonte: Balanco Energético Nacional 2010 e Balanco Energético do Rio Grande do Sul 2011 - ano base 2009
ANP - Anudrio Estatistico Brasileiro de Petroleo e Gas Natural - 2010 - dados de 2009

Tabela 11 — Geragédo de energia elétrica por estado.
Fonte: CAPELETTO (2011).

Em Operagao Em Construgao Outorgadas*
Tipo N‘_’ de Potencia I\I‘j de Poténcia N“' de Poténcia 9
Usinas kw Usinas KW Usinas kw
CGH - Central
Geradora 36 23.165 0,70 7 4.344 0,18
Hidrelétrica
EOL - Central
Geradora 8 280.000 3,26 2 60.000 20,71 17 456.700 19,00
Eolielétrica
PCH - Pequena
Central 36 369.135 4,30 9 136.446 47,09 6 90.070 3,75
Hidrelétrica
UHE - Usina
Hidrelétrica de 16 5.876.025 68,44 1 77.000 26,57 1 292.000 12,15
Energia
UTE - Usina
Termelétrica de 46 2.037.597 23,73 2 16.325 563 6 1.561.028 654,93
Energia
Total RS 142 8.585.922 100 14 289.771 100 37 2.404.142 100

* Usinas Outorgadas entre 1998 e 2004, ndo iniciaram sua construcao
Fonte: ANEEL - site www.aneel.gov.br - os dados foram acessados em 18/08,/2011

Tabela 12 — Total de usinas em operacdo no RS em 2011.
Fonte: CAPELETTO (2011).

A rede de geracéo é dividida em varias fontes hidroelétricas e combustiveis
fosseis. A operacdo das usinas hidroelétricas é feita pela CEEE-GT e se concentra

na parte central e norte do estado, praticamente ndo possuindo geracao hidroelétrica
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na parte sul (CAPELETTO, 2011). A parte sul acaba tendo mais geradoras termoelé-
tricas instaladas, sendo operadas prioritariamente pela CGTEE. Ha algumas usinas
de operacédo privada, como a UTE Uruguaiana, operada pela AES-Sao Paulo. Na
Tabela 12, o nimero de usinas e suas as poténcias instaladas e futuras, classifica-
das de acordo com a matriz geradora. As hidrelétricas significam 68% da energia do
sistema, enquanto as termelétricas significam 24%, totalizando 92% da energia ge-
rada no Estado.

Conforme verificado no planejamento da expansdo do SEB (BRASIL, MME,
EPE 2014), existem muitos esforcos para diversificar a matriz e para que haja mais
investimentos em energia renovavel. A EPE, analisando estes indicativos e as tecno-
logias disponiveis, indicou que a expansao inicial neste setor deve dar-se com a
producdo de energia edlica. E possivel ver que o na Tabela 5, indica um crescimento
de 40% da producéao.

Verificando os dados da expansdo da energia eolica, existem dois grandes
centros de producéo, localizados nos estados do Rio Grande do Sul e Rio Grande
do Norte. Assim, € importante considerar estudos futuros os impactos da geracéo de
energia eolica no funcionamento do sistema elétrico do Rio Grande do Sul.

Na Tabela 9 é possivel verificar os tipos de consumidores de energia. Anali-
sando os dados, € possivel verificar que cerca de 50% do consumo se concentra
nos sistemas produtivos industriais e comerciais e cerca de 28% no consumo resi-
dencial. A zona rural possui ciclos de consumos sazonais de acordo com 0s perio-
dos de colheita e o tamanho da safra. Assim, a carga de energia no Rio Grande do
Sul ocorre principalmente em funcéo do horario de trabalho em industrias e comércio
e do comportamento de consumo residencial.

Como o estudo de caso deste projeto refere-se a projecdo de demanda de
curto prazo para o Rio Grande do Sul, é importante analisar ainda mais um dado, os
pontos de concentracdo de carga.

Como utiliza-se dados meteoroldgicos para relacionar demanda de energia
elétrica com sua variacao temporal, e dada a grande disperséo espacial dos dados
meteoroldgicos, é importante utilizar o conceito de centro de carga.

De forma similar ao conceito fisico de centro de massa, 0 conceito de centro
de carga indica um determinado ponto especifico espacial que possa servir como
base como se fosse a carga toda do sistema em um ponto. Nos casos de centro de

massa, este € realizado pela integral da densidade de massa espacialmente em to-
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do o volume do objeto. No caso da carga de energia elétrica, € possivel fazer o
mesmo.

Para abordagem deste projeto, procurou-se fazer uma aproximacédo desta in-
tegral de forma que seja eleito o principal centro de carga que contenha de fato a
maior parte da carga do sistema. No caso do Rio Grande do Sul, isto ocorre na regi-
ao metropolitana de Porto Alegre.

Conforme mostra a Tabela 13, os principais municipios da regido metropolita-
na de Porto Alegre concentram cerca de 32,2% da populacdo gaucha e 42,8% do
PIB do Estado, numa area de 1,7% do territorio gaucho. A titulo informativo, a regiao
metropolitana completa possui cerca de 46,7% do PIB gaucho e 37,5% da popula-

cao concentrados em 3,6% do territorio gaucho.

) Populacao

Municipio Legislacédo Area (km?) |2010 PIB em 2008

Porto Alegre LCF 14/1973 496,827 | 1.409.939| 37.787.913,000
Canoas LCF 14/1973 131,097 324.025| 16.444.476,000
Gravatai LCF 14/1973 463,758 255.762| 5.352.575,064
Viamao LCF 14/1973 1.494,263 239.234| 1.728.600,488
Novo Hamburgo |LCF 14/1973 223,606 239.051| 4.418.162,311
S&o Leopoldo LCF 14/1973 102,313 214.210| 2.934.146,819
Alvorada LCF 14/1973 70,811 195.718| 1.087.998,073
Sapucaia do Sul |LCF 14/1973 58,644 130.988| 1.705.758,391
Cachoeirinha LCF 14/1973 43,766 118.294| 2.839.759,406
Guaiba LCF 14/1973 376,973 95.230| 1.744.502,214
Esteio LCF 14/1973 27,543 80.669| 2.056.260,828
Campo Bom LCF 14/1973 61,406 60.081| 1.244.126,000
Montenegro LCE 11307 420,017 59.436| 1.421.097,843
Triunfo CE 823,416 25.811| 4.550.725,434
Total 4.794,440| 3.448.448| 85.316.101,871
Total RS 281.730,223|10.695.532]199.499.011,000
Percentual Parte da Metropolitana POA 1,7% 32,2% 42,8%
Percentual Metropolitana POA 3,6% 37,5% 46,7%

Tabela 13 — Relacao dos principais municipios da regido metropolitana de Porto Alegre, leis que as
incluiram na regido, area territorial, populacéo do censo de 2010 e PIB em 2008.

Fonte: Dados compilados de legislacdes federais e estaduais e IBGE -CENSO 2010 e resolu¢éo 5 de
2002 que indica area territorial dos municipios e publicagdo “Produto Interno Bruto dos Municipios
2004-2008".

Ainda, é notavel que a caracteristica desta regido € de producéao predominan-
temente industrial e comercial, de forma que o PIB dos outros municipios esteja
principalmente relacionado com a producdo rural. Este resultado é verificado de

acordo com a Figura 11Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., que apresentar
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como o consumo de energia elétrica predomina na regido de Porto Alegre. Ainda,
outro eixo de consumo de energia elétrica localiza-se na regido metropolitana da
serra gaucha, contando com consumo principalmente em Caxias do Sul e Bento

Goncalves.

Figura 11 — Consumo de energia elétrica por municipio em 2011 (corrigido).
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3 ABORDAGENS PARA A PREVISAO DE DEMANDA DE CURTO PRAZO

Este capitulo procura apresentar os principais métodos de previsdo de de-
manda a curto prazo de acordo com o obtido na revisdo bibliografica. Sdo apresen-
tados métodos de pré-processamento, onde se procura minimizar os efeitos de lon-
go prazo na série histérica de dados de carga de energia elétrica. Apds, passa-se a
andlise de dados para desagregacao e identificacdo em tipos de perfis de dia de
acordo com os dados histéricos. Em seguida, sdo apresentadas técnicas qualitati-
vas, quantitativas lineares e quantitativas nao-lineares de andlise de séries historicas
de dados para previsdo de curto prazo. Por fim, sdo analisadas técnicas de correla-
cdo e causalidade entre diferentes variaveis.

3.1 PRE-PROCESSAMENTOS DE DADOS

O pré-processamento de dados visa analisar os dados antes de realizar os
procedimentos de previsdo. Para tanto, sdo apresentados conceitos de decomposi-
cdo temporal para compreender a variavel estudada. A carga de EE € uma série
temporal complexa que possui mudancas durante o tempo e ciclos internos (FAY,
2004).

A decomposicdo de séries temporais - dados que descrevem a posicdo da
demanda ao longo do tempo - procura descrever os dados em 4 componentes, que
séo:

e a primeira procura analisar a tendéncia dos dados, que verifica o senti-
do de deslocamento da série tanto em sua média quanto em valores
maximos e minimos. No caso de demanda de EE, vincula-se direta-
mente ao crescimento econémico. No curto prazo, procura-se eliminar
a influéncia desta componente;

e a segunda é ciclica e procura analisar movimentos ondulatérios que
tende a ser periodico dentro dos varios anos. No caso de demanda de
EE, temos que sua principal componente esta ligada as estacfes do
ano. No curto prazo, procura-se modelar sem avaliar profundamente

esta componente;
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e a terceira procura analisar sazonalidades, procurando repeticdes cicli-
cas de curta duracdo, muito menores do que um ano. No caso de de-
manda de EE, temos o funcionamento em dias Uteis e em fins de se-
mana e feriados principalmente. Procura-se analisar e caracterizar com
profundidade esta variavel no curto prazo;

e a guarta componente € a de disturbios aleatoérios, sem previsibilidade
sobre o sistema. Procura-se modelar esta componente como um ruido.

Para mais informacdes, ver FAY (2004) e KURRLE (2004).

Figura 12 - Exemplos de decomposi¢c8es de séries temporais. a) componente estacionaria, b) compo-
nente sazonal, c) componente ciclica.
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Fonte: Adaptado de KURRLE (2004).

3.1.1 Equalizag&o e Normalizagdo da amostragem de dados

Para minimizar efeitos nos calculos e garantir a privacidade dos dados de
carga e de poténcia, que podem ser informacao estratégica no mercado competitivo,
os dados de EE séo normalizados. Este processo também melhora a eficiéncia de
algoritmo de rede neural, ao fazé-la lidar com valores entre 0 e 1, magnitude muito
diferente dos valores de poténcia que podem alcancar a casa de dezenas e cente-
nas de megawatts.

A normalizacdo € um processo simples em que todos os valores de poténcia
serdo diminuidos do maior valor da série e divididos pelo mesmo, ou seja, sendo a

série y;, tem-se a Equacéo (1):

Ve (1)

yt,norm - max(yt)
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Ao lidar com dados de mais de uma fonte, é importante que estejam equali-
zados no mesmo periodo de amostragem, e de preferéncia que sejam séries histori-
cas, de igual espacamento entre as amostras. Isto garante que ndo haja componen-

tes harmonicas que atrapalhem os resultados.
3.1.2 Eliminacéo de tendéncia e analise da variabilidade

A tendéncia € a parte deterministica da curva de carga de longo prazo. Avalia-
se a funcéo que descreve o valor médio da série temporal, que pode ter as caracte-
risticas deterministicas como séries periodicas, polinomiais ou exponenciais em t. As
fungbes podem n&o descrever exatamente os valores da curva, mas podem ser ajus-
tados através de minimos quadrados.

Ainda, tem-se de considerar a variabilidade da série. A variabilidade é calcu-
lada para determinado periodo. Assim, a variabilidade pode ser descrita pela Equa-
céo (2).

Vi = Ymax,j — Ymin,j (2)

E comum que a tendéncia e a variabilidade do processo sejam relacionadas
através da transformada Box-Cox (FAY, 2004). A transformada Box-Cox € descrita

pela funcéo (3):
A_

log(y()),seA=0
Ao calcular os novos valores de funcdo apds transformada de Box-Cox e a

y'(t) = 3)

variabilidade deste valores, se a variabilidade exibir valores aproximadamente equa-
lizados, entdo ha relacdo entre a tendéncia e a variabilidade. O valor de A é a varia-

vel de ajuste da transformada Box-Cox e pode ser obtida experimentalmente.

3.2 DESAGREGACAO DE DADOS HISTORICOS E IDENTIFICAGAO DE TIPOS
DE PERFIS DIARIOS

Existem varias técnicas para desagregar dados historicos para identificacao
de perfis de repeticdo. Entre eles, podemos destacar o agrupamento qualitativo e o
mapa de Kohonen.

O agrupamento qualitativo da-se pela andlise qualitativa dos dados, verifican-

do certo padrdo. Para o caso da carga de energia elétrica, esta € uma técnica valida
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e é apontada por diversos trabalhos que agregam a carga elétrica em no minimo 4
tipos de dias diferentes: dias Uteis, sdbados, domingos e feriados. Este tipo de agru-
pamento pode ser visto em trabalhos como MADEIRA (2009), LIMA (1996), OLIVEI-
RA (2004), MCSHARRY (2005), entre outros.

Brevemente, a técnica de mapa de Kohonen mapeia as entradas contidas
num espacgo para uma saida em espacos discretizados em semelhanca de vizinhan-
ca. E geralmente organizada em matrizes bidimensionais em que cada entrada simi-
lar € mapeada na mesma area da matriz (FAY, 2004). Para mais detalhes, verificar
THEODORISDIS E KOUTROUMBAS (2009) e BISHOP (2006).

3.3 TECNICAS QUALITATIVAS PARA PREVISAO DE DEMANDA DE CURTO
PRAZO

Técnicas qualitativas baseiam suas previsdes na opinido de especialistas, es-
sas técnicas costumam apresentar grandes erros de previsdo. No entanto, continu-
am sendo as preferidas das empresas do ramo de energia elétrica (FOGLIATTO et
al, 2005). Como caracteristicas positivas, possuem a capacidade de analise preditiva
de avaliar distarbios aleatérios, de acordo com as informacgdes politicas, econdmicas
e sociais de que o especialista dispde, capacidade que ndo pode ser replicada pela
simples andlise de dados histoéricos.

3.3.1 Método de grupo focado

Uma alternativa para lidar com previsdo de demanda € a analise de um grupo
focado de especialistas para uma determinada pergunta. Tem como objetivo reunir o
conhecimento técnico, a experiéncia e a opinido de especialistas para realizar uma
previsao. Os especialistas formam um grupo de certa forma homogéneo para refletir
em conjunto sobre uma questdo. Eles escutam as respostas dos outros e fazem co-
mentarios, além de produzirem suas préprias respostas. O grupo € composto por
seis a oito pessoas e a sessao dura entre uma a duas horas, normalmente.

Tem como deficiéncia a dificuldade de obter um resultado auténtico se houver
conflitos de interesse ou diferencas hierarquicas. A pressao pelo consenso e a pos-
sivel existéncia de pessoas expansivas e outras introvertidas pode mudar drastica-
mente o resultado final. Se a pergunta ndo for bem planejada e as pessoas néo se

prepararem para o encontro, podem faltar informacdes para fazer avaliagbes acerta-
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das. Alguns destes problemas podem ser solucionados com técnicas de grupo estru-
turadas, como o método Delphi (KURRLE, 2004).

3.3.2 Método DELPHI

O método Delphi € baseado no principio de que previsdes e decisfes de um
grupo estruturado de individuos sdo mais acuradas do que se forem feitas por gru-
pos ndo estruturados.

O método Delphi constitui-se dos seguintes passos:

1. E produzido um questionario padréo a respeitos dos eventos futuros;

2. Os especialistas produzem respostas as perguntas;

3. As respostas sao analisadas e sintetizadas;

4. Os especialistas ficam sabendo do resultado e passam a analisar no-
vamente as perguntas conforme item 2.

O processo ¢ iterativo e tem seu fim quando uma resposta final € consolidada
pelo grupo de especialistas. Se por qualquer motivo, algum dos especialistas nao
convergir em resposta com o0s outros, é considerada a resposta final sendo a da
maioria. O algoritmo de execuc¢do do método pode ser visto na Figura 13.

As vantagens da técnica, conforme dispbem WRIGHT e GIOVANAZZO
(2000), sao:

e Pode realizar previsbes em situacbes em que ha caréncia de dados
historicos;

e O uso de perguntas e respostas escritas predispde 0s especialistas a
terem maior reflexdo e a formularem melhor suas respostas;

e O anonimato elimina influéncia de fatores como status e extroversao;

e Os questionarios podem ser efetuados sem que se necessite deslocar
0s especialistas.

O engajamento no processo de varios participantes conduz a criatividade e da
credibilidade ao método.

Ja como desvantagens, pode-se citar:

e Selecdo da amostra de especialistas e tratamento dos resultados que

nao podem ser aceitos quando se realiza avaliacéo estatistica;

Figura 13 — Sequéncia de execucdo da metodologia Delphi.
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e A forte dependéncia dos resultados de acordo com a escolha de espe-

cialistas;

e O processo iterativo pode acabar forcando um consenso que nao exis-

te;
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e Dificuldade de se redigir um formulario apropriado, evitando questdes

ambiguas ou que induzam certas respostas.
3.3.3 Técnica de selecdo de melhor previséo

E produzido um pequeno grupo de previsdes, de acordo com o know-how da
empresa, normalmente em namero de duas ou trés. Apds, é selecionada a melhor
previsdo, enquanto as outras sdo descartadas. No entanto, ao descartar previsdes
classificadas como inferiores, pode se perder informacao Uutil, pois cada técnica de

previsao possui suas qualidades e defeitos (Fogliatto et al, 2005).

3.4 TECNICAS QUANTITATIVAS LINEARES PARA PREVISAO DE DEMANDA
DE CURTO PRAZO

A abordagem quantitativa possui mais acuracia nas suas previsdes. Entretan-
to, baseia-se na modelagem de uma repeticdo de dados histéricos. Assim, em con-
dicbes normais, possui grandes vantagens em relacdo aos métodos qualitativos,
mas pouco ou nada podem fazer em relacdo aos disturbios aleatérios que os méto-
dos qualitativos dispdem para diminuir a influéncia na previsao gerada.

Baseiam-se principalmente na analise de séries temporais, descritas no sub-
secao 3.1. Necessitam de dados histéricos da demanda e da possibilidade de quan-
tificacdo destes dados, condi¢cdes geralmente atendidas para o consumo de EE.

H& uma técnica utilizada na literatura a qual ndo se aprofunda a descri¢do
neste trabalho que é a técnica de alisamento exponencial. A técnica de alisamento
exponencial procura priorizar os dados mais recentes da série temporal em detri-
mento de dados mais antigos. Para séries que apresentem tendéncia, uma aborda-
gem viavel é a de Holt. Para séries que apresentem sazonalidades, uma abordagem
viavel € a de Holt-Winters. Mais informacgfes e avaliagdo mais detalhada desta mo-
delagem para a demanda de energia elétrica pode ser encontradas no trabalho de
MIRANDA (2007).

3.4.1 Comparacéao de dias similares

O método de previsao a partir de dias de demanda similares € simples, mas

pode obter resultados com boa preciséo se dispor da quantidade de dados correta e
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as variaveis tiverem de fato forte influéncia sobre o valor a ser previsto. O método
utiliza variaveis externas e descreve a funcdo da previsdo de demanda como uma
sequéncia de dados amostrais ligados as variaveis externas.

O método foi utilizado por Madeira (2009), onde foram trabalhadas duas vari-
aveis externas combinadas - a saber, temperatura e umidade — e, considerando o
tipo de perfil do dia, seleciona-se um dia que possua o0 mesmo perfil de valores para
temperatura e umidade. Este dia € o resultado da previsdo. Maiores avaliagdes se-
réo realizadas no subsecédo 4.6.1, quando os resultados do método séo avaliados de

forma comparativa.
3.4.2 Regresséo linear

A regressao linear envolve variaveis ou estimadores externos, de forma a tor-
nar a variavel de saida (variavel dependente) em uma funcao linear de duas ou mais
variaveis de entrada (explicativas, independentes ou causais) a partir de somas li-
neares das funcées que a compde. O modelo de regressao assume que a carga elé-
trica é dividida em uma componente normalizada e uma componente dependente de
variaveis explicativas, conforme OLIVEIRA (2011). Assim, o método pode ser escrito
conforme a equagao (4).

y(£) = b(t) + Xizq arx;(t) + &(8) (4)

Em que:

e Db(t) é a carga normalizada;

e ¢(t) indica as diferencas dos pontos amostrais e da funcdo de regres-
séo linear, podendo ser modelada como é uma componente de ruido
branco associado ao sistema;

e Xi(t) sdo as variaveis explicativas independentes;

e aj(t) sdo os coeficientes angulares da i-ésima funcdo de variavel inde-

pendente.

Os valores dos coeficientes a e b podem ser calculados através de minimos

guadrados matriciais.
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3.4.3 Metodologia de Box-Jenkins

De acordo BOX, JENKINS e REINSEL (2008), os modelos Box-Jenkins séo
construidos com base na estrutura de autocorrelacdo da série temporal e subdivi-
dem-se em:

1. Modelos Autoregressivos (AR) — que exploram a estrutura de autocor-
relacdo da variavel;

2. Modelos de médias méveis (MA) — exploram a estrutura de autocorre-
lacdo da variavel dos erros de previséo;

3. Modelos mistos autoregressivos e médias moveis (ARMA) - adequa-
dos para séries onde € desejavel um nimero ndo muito grande de pa-
rametros;

4. Modelos mistos autoregressivos integrados e médias moveis (ARIMA)
— € necessario realizar diferencas do valor da varidvel com o valor da
mesma variavel em periodos anteriores.

Estes sdo modelos para processos estocasticos nado-deterministicos. Para
mostrar o funcionamento destas técnicas estatisticas de forma mais clara, inicial-
mente explora-se a decomposi¢cdo Wold, descrevendo as principais caracteristicas
dos processos AR, MA, ARMA e ARIMA em seguida. A técnica e a notacdo utilizada
neste capitulo é a mesma de KIRCHGASSNER, WOLTERS E HASSLER (2013).

3.4.3.1 Estacionariedade
Antes de prosseguir com a analise dos processos acima, deve-se discutir an-
tes a estacionariedade de processos. Dois tipos diferentes e estacionariedade po-
dem ser descritas. Se a funcéo de distribuicdo de um processo estocastico ndo mu-
da se houver um deslocamento no tempo, entdo o processo é dito estritamente esta-
cionario. Como é muito raro que um processo seja estritamente estacionario, consi-
dera-se apenas a estacionariedade fraca ou estacionariedade nos segundos mo-
mentos. Considerando um processo X; estocastico, entdo, tem-se as seguintes rela-
cOes:
e Estacionariedade da média — Se E[x;] = u; = u seja constante para to-
do t;
e Estacionariedade da variancia — Se V[x,] = E[(x; — n)?] = 62 = y(0)

seja constante e finito para todo tempo;
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e Estacionariedade da covariancia — Se Cov|x;, x| = E[(x; — pue)(xs —
u)] = a2 =y(|s —t|) € uma funcdo da distancia entre duas variaveis
aleatorias e ndo depende do valor atual de t;

e Estacionariedade fraca — Considerando que a estacionariedade da va-
riancia é um resultado direto da estacionariedade da covariancia para
s = t, entdo um processo possui estacionariedade fraca se possuir es-
tacionariedade da média e estacionariedade a covariancia.

Como considera-se apenas a estacionariedade fraca para os modelos AR,

MA e ARMA, esta sera chamada apenas de estacionariedade.

3.4.3.2 Decomposicdo Wold e operador de atraso

Os processos AR, MA e ARMA sdao indicados para previsdes em seéries esta-
cionérias. Todas as séries dos processos modelaveis com AR, MA e ARMA tem uma
propriedade geral, chamada decomposicdo Wold. Esta propriedade existe para to-
dos os processos com estacionariedade da covariancia e estocasticos puramente
nao-deterministicos. Isto significa que se deve eliminar todas as componentes de-
terministicas, exceto um valor constante considerado a média do processo, sejam
séries periddicas, polinomiais ou exponenciais em t. Assim, pode-se escrever a
Equacéo 5.

Xe— e = it Wiue_; | Wo = 1,272, W} < (5)

Em que:

e X; € 0 préprio processo;

e | € amédia do processo;

e U; € um processo aleatoério puro, ou seja, um ruido branco. Possui mé-
dia nula, variancia constante e igual a o e covariancia diferentes da
variancia igual a zero;

e Y, sdo os coeficientes que multiplicam o processo aleatério puro.

A decomposicdo Wold possui as caracteristicas com relacdo as seus momen-
tos (esperanca, variancia, covariancia e coeficiente de autocorrelacdo) dadas pelas

Equacbes 6 a 9.
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Elx.] = pe (6)
Vlx] = 0? X3, ¥/ = y(0) (7)
Cov[x;, X¢4:] = 02 Zﬁowj Y j=y(@) < (8)

R Wi Woyi
p(0) =L =2 11,23 (9)

j=0 "

De acordo com estas caracteristicas, todo processo que possa ser descrito
como uma decomposicao Wold é estacionario.

O operador de atraso L — do inglés, lag — indica um atraso na fungdo. Com is-
to, os indices das funcfes indicando deslocamento no tempo acabam tendo uma
notacdo simplificada. Ainda, o operador lag pode ser operado como uma variavel e
na decomposicdo de Wold pode ter uma representacao polinomial. A Equacéo 10

apresenta um exemplo de uso do operador de atraso.

) 1
+
1-al 1—-alL

Xe=0+ax,_1+u > x, = U (20)

3.4.3.3 Processos autoregressivos (AR)

Um processo AR tem como principal caracteristica relacionar o termo posteri-
or da série com a soma de termos anteriores da série. A ordem p de um processo
AR(p) esta ligada ao termo mais distante ou anterior pelo qual um termo atual pode

ser descrito. As Equacfes 11 a 16 descrevem as caracteristicas estocasticas de um

processo AR(p).
X = 5 + A1 X1 + Ao Xt _o + -+ ap.Xt_p + Us (1 - Z?:l aij)xt = 6 — Ut (11)
1= L >0 (12)
8
Elx]=p= P (13)

() = E[xp_x¢] = E[xt—‘r(alxt—l t aXep t o+ ApXpp T+ ut)] (14)

¥(0) = a;y(1) + azy(2) + =+ + apy(p) + o
YD = a1y(0) + azy(1) + -+ + apy(p -1 (15)

Y(P) = ary(p— 1)+ ay(p —2) + -+ a,y(0) + o2

p =Ra
1 p(1) p2) .. p(p—-1)
Ry = p(:l) 1 p() - plp - 2) (16)

pp—-1 plp-2) plp-3) .. 1
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3.4.3.4 Processos de média mével (MA)

Um processo MA tem como principal caracteristica ser a soma de um valor
médio e um processo aleatério puro (ruido branco) ponderado em seus diferentes
valores durante o tempo. A ordem g de um processo MA(Q) indica o termo mais dis-
tante do somatdrio de termos do processo aleatorio puro. As Equagbes 17 a 21 des-

crevem as caracteristicas estocasticas de um processo MA(Q).

Xe =pu+u— 2?:1 Bl u, (17)
Elx,]=u (18)
Vlx] = E[(x, —)?] = ], B} 0? (19)

y(1) = (_,31 + BBy + -+ ﬁq—1ﬁq)02
y(2) = (_ﬁz + BBz + -+ ﬁq—zﬁq)o-z

: (20)
y(q) = —B40?
f=1-3%1_ L/ > |raizes(f(L))| > 1 (21)
~ ~_ | Fungdo de autocorrelagao
Fungdo de autocorrelagdo .
parcial
MA(q) Termina no termo de or- Infinitos termos
dem q
AR(p) Infinitos termos Termina no termo de or-
demp

Tabela 14 — Caracteristicas das fun¢@es de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial de processos
MA(q) e AR(p).

Na Tabela 14 sdo apresentadas as propriedades da funcdo de autocorrecao e

da funcéo de autocorrelagéo parcial das fungdes MA(q) e AR(p).

3.4.3.5 Processos autoregressivos de média movel (ARMA)

Um processo ARMA é a juncao de processos AR e MA. Assim, corresponde a
soma de termos com atraso tanto no valor da fun¢cdo quanto do processo aleatorio
puro. Os termos p e q tém o mesmo significado que nos processos AR e MA, res-
pectivamente. A forma geral de um processo ARMA(p,q) e sua esperanca sao apre-

sentadas pelas Equacbes 22 e 23 respectivamente.
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(1= pailP)xe =6 + (1 = Z1_; Bl Jue (22)

_ é
=—
1—2}.=0 a;LP

Elx] =n (23)
3.4.3.6 Correlograma e determinac¢do da ordem de um processo ARMA

Para uma determinada realizagdo amostral, cabe, entéo, avaliar qual deve ser
a ordem de um processo e qual processo sera utilizado em sua modelagem. Para
tanto, existe o coeficiente de autocovariancia. Este coeficiente € a forma aproximada
da autocovariancia para uma realizacdo amostral, de onde se podem estimar seus
coeficientes de autocovariancia, e assim, o modelo do processo e sua ordem. Cada
ordem do coeficiente implica uma distancia entre os valores amostrais, apresentado
pela equacédo 24 (EHLERS, 2009):

o = ppop DD 2 0,1,2,3 .. (24)

T = Ck/Co

Temos as seguintes relacdes de esperanca e variancia para a autocovarian-

cia, indicando a sua tendéncia para séries aleatorias:
1

E(r) = —% eVar(n) ~ - (25)
Ainda, conforme EHLERS (2009), limites de confianca de 95% sdo dados
+1,96/v/n. Séries com tendéncia ndo decaem para zero a ndo ser em defasagens
grandes. Variacfes sazonais apresentam oscilacdes sazonais no correlograma.
O correlograma € o grafico onde o eixo das abcissas indica o afastamento en-

tre os termos e o eixo das ordenadas indica o valor da autocovariancia.

3.4.3.7 Processos autoregressivos integrados de média movel (ARIMA)

Os processos ARIMA sao processos autoregressivos (AR) integrados (1) de
média movel (MA). Nao serdo abordados neste projeto pois com o0 pré-
processamento de dados, 0 processo passa ser estacionario, podendo se modelado
pelo processo ARMA. Para mais informacdes ver BOX, JENKINS E REINSEL (2008)
Capitulo 4.
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3.5 TECNICAS QUANTITATIVAS NAO-LINEARES PARA PREVISAO DE DE-
MANDA DE CURTO PRAZO

Técnicas quantitativas nao-lineares tem sido utilizadas mais recentemente pa-

ra a modelagem de demanda de energia elétrica a curto prazo.
3.5.1 Redes Neurais

O paradigma neural é uma forma alternativa de computacdo que procura imi-
tar o funcionamento do cérebro humano na solucao de problemas de reconhecimen-
to de padrbes. E caracterizada pelo emprego de simples processadores em paralelo
e pelo conhecimento armazenado em sua propria topologia final. Este conhecimento
é aprendido via exemplos, tornando as redes neurais capazes de adquirir a habilida-
de de resolver um problema especifico. A aplicacdo de redes neurais em RNA em
sistemas de poténcia pode ser contemplada dentro das seguintes funcdes do siste-
ma de EE (LIMA, 1996):

e Previsdo de carga;

e Analise de seguranca,

e Analise de contingéncia;

e Diagnéstico e processamento de alarmes;
e Andlise de controle e observabilidade;

e Modelagem e identificacao.

Em uma rede neural, neurénios sdo organizados em layers (camadas) e di-
versas funcdes de soma sao feitas com as entradas até obter um resultado final. O
funcionamento de um neurénio é ilustrado na Figura 14. As entradas sdo somadas
com seus respectivos pesos sinapticos e vao para saida quando um limiar da fungéo
de ativacdo é ativada. A funcdo de ativacdo pode ser de varias formas, como de-
grau, funcdo sigmoide ou tangente hiperbdlica, ou modelada conforme a necessida-
de.

A formacéo das camadas e a topologia de uma RNA pode ser dividida em du-
as classes: nao-recorrentes e recorrentes. As nao-recorrentes sdo aquelas que nao
possuem realimentacdo de suas saidas, sdo ditas “sem-memdria”. As recorrentes
Sao mais gerais e contém realimentacdo das saidas com entradas anteriores, geran-

do interconexdes mais complexas. As RNAs sdo organizadas em camadas, onde ha
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camadas de entrada, camadas intermediérias e camadas de saida, apresentado pe-
la Figura 15 (LIMA, 1996).

Figura 14 - Esquema de um neurdnio artificial.

Vi -1 “bias”
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+u _} !
. saida
au
fungdo de ati'-rm;ﬁuf_-l
v, peso da sinapse

Fonte: LIMA, 1996.

Figura 15 — Rede Neural Artificial multicamada.

Fonte: LIMA, 1996.
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3.5.2 Logica Fuzzy

A légica fuzzy idealiza uma funcdo de aproximacgdo para uma ocorréncia. De
forma simples, ha o ditado popular que apresenta um copo com liquido até a sua
metade e pergunta a um otimista se o copo esta cheio ou vazio. O otimista diz que o
copo esté cheio. Faz-se a mesma pergunta para o pessimista, o copo esta vazio. Na
l6gica fuzzy, as duas afirmacdes sdo 50% verdade, ou seja, copo esta 50% cheio.
Se 0 copo estivesse 70% cheio, a afirmacédo de que ele esta cheio na logica fuzzy
indicaria que a afirmacéo de que ele esta cheio é 70% verdade e a afirmacédo de que
ele esta vazio é 30% verdade. Ou seja, € uma ldgica ndo-binaria. FAY (2004) apre-
senta varias utilizagdes para a légica fuzzy, dentre elas a fuzzificacdo das entradas,
técnicas de identificacdo de padrbes, técnicas para funcdes de aproximacao entre
outras. Mais detalhes em ANGELOV, FILEV E KASABOV (2010).

3.5.3 Algoritmos Genéticos

De forma simplificada, um algoritmo de evolucdo genética é uma pesquisa
heuristica que imita o processo de selecdo natural e teoria evolucionaria. Sao algo-
ritmos randémicos que procuram manter a “sobrevivéncia dos mais aptos”. Requer
para seu funcionamento uma representacao genética do dominio da solucédo e uma
funcdo de adaptacdo para avaliar o dominio da solucao.

E necesséario codificar o funcionamento das possiveis solucées, ver qual se
adapta melhor, eliminar os que pior se adaptam e misturar, normalmente trocando
duas partes entre dois membros da populacédo. Entdo, é avaliada a nova populagéo
e o0 algoritmo se repete até que a resposta final seja encontrada.

Para aplicar este conceito a previsdo de demanda de energia elétrica no curto
prazo, seria interessante codificar os dados de entrada de dias anteriores e fazer
esta selecdo natural até obter melhores resultados finais. Por exemplo, pode ser que
um dia padréo tenha uma ocorréncia ao meio-dia que tenha realizado uma falta de
energia em determinado setor. Assim, a carga de amostragem de demanda de ener-
gia deste dia foi contaminada pela limitagdo de quanta carga podia ser atendida de-
vido a condi¢Bes técnicas. Este dia poderia ter parte de seus dados, como os hora-
rios proximos ao meio-dia com outro dia sem problemas e assim o resultado teria
melhor qualidade. Para mais informacdes sobre algoritmos genéticos, consultar CO-
LEY (1999) e MELANIE(1999).
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4 MODELO DE PREVISAO PROPOSTO E ESTUDO DE CASO

Conforme visto no capitulo 2, a demanda de energia elétrica € um processo
estocastico, com diversos motivos para flutuacdes e repeticdes. No capitulo 3, foram
abordados alguns métodos utilizados para previsdes. Este capitulo procura apresen-
tar o método proposto para este projeto de diplomacéao, aplica-lo ao estudo de caso
e comparar resultados com outros trabalhos.

O modelo proposto baseia sua previsdo nas curvas de demanda de dias ja
conhecidos e de previsdes de temperatura e nebulosidade, combinando técnicas de
previsdo. Cada tipo de previsdo possui suas deficiéncias de anédlise e a combinacgéo
delas pode suprir essas falhas. Sao utilizadas técnicas de agrupamento, redes neu-
rais, processos AR e insercdo de dados de dias recentes com caracteristicas seme-
lhantes.

Em sintese, primeiramente é realizado o pré-processamento de dados; entao,
é feita a desagregacdo dos dados em grupos de perfis diarios, para os quais ficam
associadas funcbes de temperatura e de luminosidade; os neurdnios das camadas
sdo calculados por funcdo AR, e sdo processados os neurdnios de avaliacdo e ati-
vacao para gerar o resultado final. Por fim, é gerado resultado final com a soma de
dias anteriores com caracteristicas semelhantes e seus respectivos pesos dos neu-
ronios de avaliacdo. Os pesos da rede neural sdo calculados com dados de periodos
anteriores ao que se quer prever. O resultado final € uma de amostra definida de
uma funcéo estocastica de demanda de energia em funcédo do tempo, com valores
previstos para cada uma das 24 horas seguintes.

No APENDICE é apresentado cédigo em MATLAB® para implementacdo da
modelagem descrita. A Figura 16mostra o fluxo do modelo de previsdo proposto,

implementado no software BIZAGI®.
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Figura 16 — Modelo de previséo proposto.
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4.1 COMBINACAO DE TECNICAS DE PREVISAO

A combinacdo de técnicas quantitativas e qualitativas € uma alternativa com-
pleta, dado que as diferentes técnicas avaliam de formas diferentes as variaveis de
interesse descritas no subsecao 2.2. Geralmente, a melhor alternativa é estabelecer
alguns métodos quantitativos e obter seus resultados, para entdo avaliar qualitati-
vamente e obter um resultado final.

FLORES E WHITE (1988), citado por FOGLIATTO et al (2005), apresentam
uma estrutura de combinacédo que funciona em duas dimensées. Primeiramente, sdo
selecionadas técnicas de previsdo-base, as quais poderdo participar da combinacéo.
Apés, seleciona-se o método de combinacao, para definir a melhor forma de combi-
nacao das técnicas. Conforme CLEMEN (1989), citado por FOGLIATTO et al (2005),
métodos deste tipo tém sido desenvolvidos com o objetivo de encontrar as melhores
combinacgdes de previsdes e o resultado é sempre Unico: a correta combinacéo de
previsdbes aumenta a acuracia da previsdo final em relacdo a qualquer método de
previsao individual.

A proposta deste trabalho é de utilizar a técnica de rede neural para realizar o
aprendizado de selecdo das melhores técnicas. As técnicas séo tratadas como neu-

ronios da rede.
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As técnicas escolhidas para este trabalho é o modelo AR de Box-Jenkins e
avaliacdo da influéncia de duas variaveis externas - temperatura no centro de carga
do sistema e a iluminacdo natural — para selecdo de dias com caracteristicas em

comum.

4.2 DEFINICAO DO ESCOPO DO PROBLEMA E DEFINICAO DAS VARIAVEIS
DE INTERESSE

As variaveis escolhidas para obter as previsdes sdo trés. A primeira € a po-
téncia ativa da regido escolhida. A segunda € a temperatura do centro de carga da
regido de estudo. A terceira € a quantidade de luz solar entre o horario de sol nas-
cente e poente do centro de carga da regido escolhida.

A temperatura do centro de carga indica a utilizacdo de aparelhos de controle
de temperatura em ambientes, como condicionador de ar. Também existe uma rela-
cdo entre a temperatura e a época do ano em que ha maior carga no sistema, que é
durante o veréo.

Os dados de luminosidade artificial indicam a utilizacdo de equipamentos de
iluminagéo, possuindo uma caracteristica clara de alternancia durante o dia e noite,
tendo também relacdo com o periodo do ano em que se usa mais este tipo de carga,
como no inverno, quando a iluminacdo solar chega a seu minimo no solsticio de in-
verno.

O problema busca avaliar a carga de energia elétrica no sistema de transmis-
sé@o do Rio Grande do Sul como um todo. Para tanto, foram fornecidos os dados de
poténcia ativa do sistema pelo Grupo CEEE. Os dados climaticos de referéncia séo
do centro de carga que fica em Porto Alegre, 0 maior consumo por municipio, reu-
nindo cerca de 42,8% do PIB gaucho, com 32,2% da populacdo em cerca de 1,7%
do territorio gaicho em sua regido metropolitana.

Assim, os dados de temperatura e luminosidade foram obtidos do sistema
SISMET, ponto 83967, que tem coordenadas geograficas 30°03'S, 51°10'W, locali-
zadas no jardim botanico de Porto Alegre.

Os dados de poténcia, fornecidos pela CEEE-GT, sédo ordenados com 0 me-
nor periodo possivel, de minuto em minuto. Os dados de temperatura séo mais
complexos e precisam ser modelados; séo trés medi¢cdes: ao meio-dia, as 18 horas

€ a meia-noite, mais as temperaturas maxima, minima e média compensada, sem
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indicacdo do horario em que ocorreram. Os dados de luminosidade também preci-
sam ser modelados, pois estédo disponiveis os dados de nebulosidade graduados de
0 a 10, sendo 0 condicao totalmente sem nuvens e 10 condicao totalmente nebulo-
sa, indicando décimos do céu coberto, em trés medi¢cdes: ao meio-dia, as 18 horas e
a meia-noite.

Assim, torna-se necessario organizar os dados e formaté-los para que este-

jam na mesma frequéncia amostral.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS E DESAGREGACAO DOS PERFIS
DIARIOS E MODELAGEM DE TEMPERATURA E LUMINOSIDADE NATU-
RAL

Analisando qualitativamente a disponibilidade de dados e o resultado que se
deseja obter, avaliou-se que a melhor alternativa € modelar os dados em discretiza-

cdo horéaria. As modelagens a seguir buscam apresentar este padrao.
4.3.1 Modelagem datemperatura

Para modelar a temperatura, tem-se trés pontos fixos em trés horarios, dois
pontos flutuantes de maximo e minimo e a temperatura média compensada do dia.
Para os pontos fixos, tem-se a medi¢do de temperatura em bulbo seco e bulbo Umi-
do. A temperatura de bulbo umido serve para aferir a umidade relativa do ar. Como a
umidade ndo é um variavel dentro do problema, utiliza-se apenas as medicdes de
temperatura de bulbo seco.

Como a modelagem de temperatura ndo é foco do estudo, € utilizada uma in-
terpolacdo quadrética simples. A temperatura minima normalmente ocorre antes do
amanhecer e é fixada as 4 horas da manha. A temperatura maxima geralmente ocor-
re entre o meio-dia e as dezoito horas e sera fixada as dezesseis horas. A interpola-
cdo quadrética ocorrera a cada trés pontos, em 3 grupos: temperatura a zero hora,
temperatura minima a quatro horas, temperatura a doze horas para o horario da
meia-noite ao meio-dia; temperatura a doze horas, temperatura maxima a dezesseis
horas e temperatura a dezoito horas, para o horario do meio-dia as dezoito horas;
temperatura maxima a dezesseis horas, temperatura a dezoito horas, e temperatura

a vinte e quatro horas, para horario das dezoito a meia-noite.
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O calculo da funcdo quadratica envolve o calculo dos coeficientes lineares de
uma funcdo quadrética que passasse pelos trés pontos de cada um dos grupo des-
critos. Ha alguns pontos de inflexdo quando da mudanca de curvas e que os valores
de maximo e minimo séo excedidos. No entanto, isto ndo causa nenhum problema a
andlise, posto que esta funcédo de aproximacgdo apenas serve para indicar as tempe-
raturas horérias intradiarias. O resultado para um dia é apresentado na Figura 17.

Figura 17 — Valores da funcéo aproximada de temperatura para o dia 30/06/2006.
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Fonte: o autor.

4.3.2 Modelagem da iluminacao natural

Para modelar a iluminacdo natural, dispde-se de dois dados. O primeiro é o
horario de nascente e de poente do sol. O segundo € o grau de nebulosidade do
céu. Considera-se que todo o periodo que o sol ndo esta no céu, i. e., do poente ao
nascente, a luminosidade natural € zero. Nos outros periodos, é atribuida uma ilumi-
nacao respectiva a nebulosidade do céu.

Os valores de percentual de nebulosidade indicam o valor de transmissivida-
de atmosférica, K;, que € realizada de acordo com os critérios de LIU E JORDAN
(1960), citado por INACIO (2009), onde os valores de nebulosidade s&o divididos em
trés grupos de intervalos distintos, conforme Tabela 15 e pela equagéo 26Erro! Fon-

te de referéncia ndo encontrada..

Tipo de céu Percentual de nebulosidade | Intervalo para Kt
Céu nublado 65% a 100% 0a0,35
Céu parcialmente nublado 30% a 65% 0,35a0,70
Céu claro 0% a 30% 0,70a1

Tabela 15 - Fatores de transmissividade atmosférica de acordo com o tipo de céu.
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K; = 1— %Nebulosidade (26)

A nebulosidade disponivel nos dados indica apenas a nebulosidade & meia-
noite, ao meio-dia e as dezoito horas. Assim, € feita uma interpolacéo linear entre os
pontos disponiveis, e a partir disto, € coletado um ponto de nebulosidade a cada ho-
ra.

Como se procura valores de iluminacdo natural e estd-se usando o dado de
nebulosidade, cabe citar um trabalho interessante sobre o assunto, de STAROSTIN
e ILIINE (1996). Os autores concluem que existe uma mudanca ritmica (quase-
periodica) na intensidade do campo de nebulosidade com periodos de uma a trés
horas no sul do Brasil. No entanto, como esta ndo é a variavel principal deste traba-
lho e ndo ha dados disponiveis para se ater a esta situacao, nao ha possibilidade de
desenvolver mais do que o ja descrito.

Para interligar a iluminacao total que chega a regido no periodo mais nublado
com o periodo noturno - em que a luminosidade natural é zero por se desprezar a
iluminacao provinda de reflexdo pela lua - é utilizada a irradiancia total que chega no
topo da atmosfera como parametro. Ela pode ser calculada instantaneamente con-
forme Igbal (1983), citado por INACIO (2009), através da Equacéo (27).

Iy = I Ey(send.seng + cosé.cosp. cosw) (27)
lo € a irradiancia no topo da atmosfera (W/m2);

Isc € a constante solar equivalente a 1367 W/m?;

Eo € o fator de correcédo da excentridade da o6rbita da terra;

@ € a latitude local, em graus;

0 é a declinacao solar, em graus, depende da posicéo relativa entre a Terra e
o0 sol e é fornecida por tabelas de observatoérios astronémicas;

w € o angulo horario, em graus, indicando a distancia entre o meridiano onde
esta o sol e o meridiano local.

O fator de excentricidade da orbita da Terra é dado pela Equagéo (28).
Ey =1+ 0,033 x cos (327”5 « (N + 10)) (28)

Onde N é o dia do ano acumulado do ano.
Quanto mais nublado, maior a propor¢do da radiacdo difusa - aquela que é
perturbada pelos componentes da atmosfera, principalmente nuvens e polui¢ao - e

menor a proporgdo de radiagéo direta - raios solares que chegam diretamente ao
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solo sem grandes perturbagdes de componentes da atmosfera — e menor o valor da
radiac&o global - total, sendo a soma das duas anteriores (INACIO, 20009).

E utilizada uma comparacdo grosseira entre os dados obtidos por AL-
MOHAMAD (2004), citados por INACIO (2009), que foram obtidos a uma latitude de
33,50° N em Damasco, na Turquia, muito préximo da latitude de Porto Alegre, que é
de 30,02° S. O valor médio de radiacdo direta foi de 14,3 MJ/m2 enquanto que de
radiacdo direta foi de 4,8MJ/m2. Assim, a relacdo € de aproximadamente de trés
quartos da radiacao direta para a total e de um quarto para a relacao entre a radia-
céo difusa para a total.

Dessa forma, pode-se descrever a relacéo da iluminagdo natural (IN) disponi-
vel em um dia para as relacgdes obtidas anteriormente através do balanco de irradia-
céo pela Equacéo (29).

3 K
IN = (Z + :t) * IO' thascente < T < tpoente (29)

01 tpoente < t < tnascente
Para determinar o horario de nascente e de poente, é necessario observar o
periodo de horério de verdo, o desvio longitudinal da cidade em questdo em relacéo
ao meridiano de fuso horario e a funcao do periodo do tempo de sol para a cidade,

dada pela equagéo 30.
T; = 135 * arccos(— tan(¢) * tan(5)) (30)

Falta estabelecer a relacdo entre a iluminacdo natural total disponivel e o li-
gamento de cargas de iluminacdo no sistema. Como ndo ha parametros para fun-
damentar a relacao entre iluminacéo natural disponivel e inser¢cdo de novas cargas
de iluminag&o no sistema, estabelece-se arbitrariamente a relagdo de que a ilumina-
cédo artificial maxima que ocorra no municipio durante o dia € 70% da méaxima, que €
o valor a noite, sendo o resto da carga de iluminacéo artificial modelado como de
iluminacdo publica. Apos, relacdo é linear de insercéo de carga. A noite, 100% da
carga de iluminacdo estd sempre ligada. A descricdo matematica € mostrada na
Equacéo (31).

0, se IN(t) > 70% de max(I0)
INO_ oo IN(t) < 70% de max(10) (31)

max(10)’

IA(t) =40,7 —

1' tpoente <t< tnascente
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Tem-se entdo avaliada quanto de carga de iluminagé&o artificial a mais que se-
ra ligada no sistema a partir da luminosidade natural. O grafico da Figura 18 apre-

senta o calculo da iluminacao artificial para o dia 16 de setembro de 2010.

Figura 18 — Calculo da iluminacéo artificial para o dia 16 de setembro de 2010.
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Fonte: o autor.

4.3.3 Modelagem da carga diéaria

Como visto nas secdes 2.2 e 3.1, € necessario eliminar a tendéncia de médio
e longo prazo dos dados a analisar. Existem varias alternativas para isto. Neste pro-
jeto, é utilizada a técnica de regressao quadratica, similar a expressa no subsecao
3.4.2, mas com um termo quadratico a mais. Existem outras alternativas, mas todas

elas dependem da analise qualitativa dos dados para avaliar qual a melhor a ser uti-
lizada.

Figura 19 - Gréfico da carga normalizada entre 2002 e 2012 com tendéncia em vermelho.
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Para ter dados estacionarios, é necessario eliminar a tendéncia de crescimen-
to da carga ao longo dos anos apresentada na Figura 19. Para tanto, faz-se a dife-
renca entre a tendéncia e a carga equalizada. O resultado pode ser visto na Figura
20.

Figura 20 — Carga normalizada de 2002 a 2012.
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Analisando Figura 20, é possivel notar como existe um crescente aumento da
variancia ao longo dos anos. Ainda, o pico de consumo do verdo € relativamente

curto comparativamente ao vale de consumo do inverno.
4.3.4 Agrupamento dos perfis de carga diarios

O agrupamento de perfis diarios é implementado através de andlise da seme-
Ihanca qualitativa dos dados. Os dias serdo separados por dia da semana em dias
Uteis, sabados e domingos. A partir disto, é utilizado o tipo algoritmo de semelhanca
para observar os dados dos dias e identificar as semelhancas, para eliminar feria-
dos. E adotado um modelo de dia padrdo, que sera a média dos Gltimos oito dias de
cada espaco agrupamento: para dia util, para sabados e domingos. Feriados néo

serdo avaliados, pois nao é trivial estabelecer um padrdo de repetitividade.
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Figura 21 — Amostra de dias tipicos dos trés tipos de grupos.
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Figura 22 — Amostra dias médios para trés tipos de grupos.
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Fonte: o autor.

Um dia que se distanciar mais do que 5% do valor médio para 3/4 da amostra
de dados sera descartado. Na Figura 21 pode-se observar um dia tipico de verao
para cada tipo de dia, em janeiro de 2010. Pode-se verificar na Figura 22 como o dia
meédio é préximo do dia tipico.

O mesmo algoritmo de comparacéo € utilizado para a selecdo que é feita por
um neurdnio e sera apresentada na subsecéo 4.4.2 - Neurdnio de ativacao de dias

anteriores para os dados de temperatura e iluminacgao artificial.
4.4  CRIAGAO DE TIPOS DE NEURONIOS

Para uma rede neural de uma camada, tem-se trés modelagens de acordo
com a proposta. A primeira € a de modelagem AR do processo como principal fator
ponderado. Apds, tem-se a entrada de 20 dias para o caso de dias Uteis e de 8 dias
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para sadbados e 8 dias para domingos. Estes dias sdo avaliados de acordo com a
funcéo de ativacdo do neurdnio. Ha duas fun¢bes de ativacado do neurbénio, uma pela

semelhanca de temperatura e outra pela semelhanca de iluminagéo natural.
4.4.1 Neurdnio AR

Para determinar quais sdo as ordens do processo AR, deve-se observar o
correlograma da autocovariancia de cada hora, pois as horas tem caracteristicas
plenamente ndo aleatérias de influéncia sobre a carga do sistema.

Assim, avaliou-se o correlograma dos coeficientes de autocorrelacéo para to-
dos os horarios em trés tipos de intervalos: todo o periodo da série temporal, ou se-
ja, todos os anos da amostra, de 2002 a 2012; Para o periodo de um ano; Para o
periodo de um més. O resultado é interessante, pois a tendéncia foi efetivamente
eliminada. No entanto, a variabilidade dos dados continua presente. Isto impede de

trabalhar os dados por um modelo AR dentro do critério de parcimonia.

Figura 23 — Correlograma de autocovariancia para as 13h
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Fonte: o autor.
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Figura 24 — Correlograma da autocovariancia as 13 horas para um ano
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Fonte: o autor.

O correlograma de autocovariancia para as 13 horas de todo o conjunto de
dados é apresentado na Figura 23. H& repeticdo sazonal de certas componentes.
Isto nos indica que o perfil de aleatoriedade para a hora durante os anos € sazonal e
se repete ao longo dos anos. Com isto, investigou-se se ha aleatoriedade no pro-
cesso durante um ano. E possivel notar que ndo existe uma sazonalidade no pro-
cesso da Figura 24, no entanto, ele passa do nivel de confiabilidade de 95% no meio
do ano e no dia 30. Indicando que a cada metade do ano ou a cada més seria a or-

dem do processo em dias. Isto ndo é facilmente modelavel e ndo trara bons resulta-

dos.
Figura 25 — Correlograma de autocovariancia para as 13 horas de um més.
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Com isto, por fim, fez-se a avaliagdao mensal da aleatoriedade da amostra. O
resultado é adequado, pois 0 segundo termo do correlograma esta dentro da area de
confiabilidade de 95%, marcado pela linha vermelha. Isto indica que a hora € um
processo aleatdrio de ordem um dentro do més. Este efeito de sazonalidade anual,
alto grau no correlograma é visto para praticamente todas as horas observadas em
periodos aleatoriamente escolhidos.

Utilizando o critério de parcimonia - onde deve-se utilizar o sistema com o
menor numero de termos possivel - e dadas as outras caracteristicas do modelo que
podem suprir esta deficiéncia de analise, o processo de uma determinada hora sera
estimado todos os meses pelos dados do més anterior por um processo autoregres-
sivo de sexta ordem das amostras do més anterior, AR(6). A ordem foi obtida ao ser
feita a varredura dos dados para todas as horas, procurando a ordem que fosse
adequada a todas elas. A média serd dada pela média dos dias do més anterior. As-

sim, 0 processo pode ser expresso pelas equacdes (32)-(34):

X, = O+ A1 X1+ A X2+ A3 X3+ A3 X3+ A X g F A5 X5+ AgXt—g+U (32)
t (1+uw)

é

1-a1—qy—A3— 04— A5— g

Elx)]=u= (33)

P = Ra

1 p() p(2) p@3) pM) p(5)
p(L) 1 p) p pB3) ,rA
R [P pB) 1 p() p) pB3) (34)
PP p(3) p(A) p(2) 1 p1) p(2)
p(4) p(B) pB) p2) 1 pQ)
p(5) p(4) p(B) p2) p() 1 ]

a =[p(1) p2) pB) p*) pB) p6)]
O valor de p é dado pela média e pela varidncia da amostra da hora numa

amostra aleatoria gaussiana. O valor da previsao € todo dividido pela variavel aleato-
ria para manter o médulo constante. Com isto, modela-se o processo de formacéo
da hora, pois se pode determinar todos os termos da equacdo. E importante frisar
gue para este modelo proposto, o neurdénio AR néo possui neurdnio de avaliacdo

nem de ativagdo, sendo ele direto uma saida para a soma das camadas neurais.
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4.4.2 Neurdnio de ativacéo de dias anteriores

Um dia anterior entrard na amostra caso seja avaliado que ele tem caracteris-
ticas parecidas com as caracteristicas do dia anterior. Assim, ele ndo sera ativado
caso seja considerado um feriado. Para ser considerado um feriado, é necessario
que 3/4 dos dados do dia ndo tenham diferencas maiores do que 5% da média dos
dias considerados diminuidos sua propria média. A diminuicdo em relagéo a propria
meédia é procura-se formato de consumo diario e a média do dia ndo deve influenciar
no erro.

O mesmo formato de comparacao € feito para temperatura e iluminacéo artifi-
cial, sem diminui-las das médias dos dias. Se o os dias forem préximo, ou seja, ndo
haja 3/4 dos dados com erro de mais 5%, o dia serd somado ativado. O dia pode ser
ativado duas vezes, pois pode ser ativado por similaridade de temperatura e de ilu-

minacg&o artificial.
45 CRIACAO DAS CAMADAS NEURAIS E DA REDE NEURAL

A rede neural proposta é apresentada na Figura 26. Nessa figura sao apre-
sentadas as cinco camadas que compde a rede neural. A primeira € a camada de
entrada, com oitos dias anteriores do tipo de dia (dia util, sAbado e domingo). Entao,
na camada dois € calculado o valor da previsdo do modelo autoregressivo de primei-
ra ordem e os dias sdo selecionados para verificar se se afastam muito do formato
dos dias anteriores. Na camada trés, é feita a selecdo de semelhanca de temperatu-
ra e luminosidade artificial. Na camada quatro, as saidas sdo multiplicadas pelos
seus respectivos pesos. Na camada cinco, os pesos sao todos somados para indicar
a saida de demanda prevista no dia.

Todos os modelos de neurdnios ja foram apresentados. Para os pesos de sa-
ida de cada neurbnio, que sao 17, a soma € de 1, ou seja 100%. Inicialmente, atri-
bui-se 0 mesmo peso de para todos 0s 17 neurénios — AR, comparacao de tempera-
tura e comparacao iluminacéo artificial- o que significa que foi atribuido o peso de

5,88% para cada uma das saidas.
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4.6 RESULTADOS

Depois da apresentacédo do modelo de previsdo, programou-se para um dia
qualquer de 2012 a rede neural proposta para a demanda de energia elétrica no Rio
Grande do Sul. Para avaliar os resultados, séo utilizados dois parametros: erro mé-
dio percentual e maximo erro percentual. Os parametros de erro sédo representados

pelas Equacdes (34) e (35).

|Vrea —Vopro |
Emaxw = Vlreazp ’ (35)
%
Emea = =2 (36)

n

Ap@s, para trabalhar com dados mais facilmente manipulaveis, foi realizado
um aumento de nivel na carga normalizada, diminuindo o valor minimo (que € nega-
tivo) de todos os dados e dividindo o resultado pelo valor maximo da carga recém-
normalizada. Assim, assegura-se que os dados estardo entre 0 e 1. A carga normali-

zada nova é dada pela Equacao 37.

(CargaNormalizada—min(CargaNormalizada)) (37)

CargaNormalizadaFinal = , _ .
max(CargaNormalizada)—-min(CargaNormalizada))

Primeiramente, fez-se a avaliacdo para um dia aleatério, para verificar se a
sequéncia horaria do resultado é adequada e segue o padrdo de carga. Na Figura
27, verifica-se que a previsao se mostra adequada e segue o padréo da carga que
foi realizada no dia. Para este caso, o erro maximo foi de 12,3% e o erro médio foi
de 8%.
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Figura 26 — Modelo de rede neural proposta.
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Figura 27 — Previsdo de carga para um dia da amostra.
Previso da carga diaria para um dia
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Os resultados finais para os mais de 170 dias avaliados podem ser vistos nas
Figura 28, Figura 29 e Tabela 16. Foi tracado o grafico para os erros médios e ma-
ximos de cada previsdo em cada dia avaliado. O algoritmo né&o fez a previsao para

alguns dias comuns por serem eliminados pelo algoritmo de excluséo de feriados.

Figura 28 — Variacéo do erro maximo para os dias avaliados.
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Erro Maximo | Erro Médio
Maximo 93,46% 49,27%
Médio 21,93% 8,31%
Minimo 3,29% 1,28%

Tabela 16 — Tabela de valores de erros obtidos para os dias avaliados.
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Figura 29 — Erro médio para os dias avaliados.
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O erro maximo obtido para os dias segue uma tendéncia de dois dias com
erros baixo, de 0% a 20%, para um com erro alto, de 50 a 70%. O resultado do erro
médio € mais estavel, onde retirando 4 picos de erros médios altos, tem-se erros
menores do que 20%. Na tabela 16, podemos ver o0 maximo, minimo e a média dos
erros maximo e meédio.

4.6.1 Metodologia de Madeira

E possivel avaliar que o modelo proposto neste projeto aplica conceitos do
trabalho desenvolvido por MADEIRA (2009), através da utilizacdo de dias com perfis
climaticos semelhantes, utilizando velocidade do vento e temperatura, relacionados
através da sensacdao térmica. Ademais, neste trabalho foi feito um aprimoramento na
forma de selecdo e contabilizacdo de dias anteriores a partir da comparacao direta
da variagdo intradiaria da temperatura e da iluminacéo artificial. O caso analisado
por MADEIRA (2009) manteve erro maximo em 14%, enquanto o presente trabalho,

para o dia amostrado apresentou erro maximo de 12%.
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Figura 30 — Metodologia de MADEIRA, 2009.
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4.6.2 Metodologia de Oliveira

O trabalho desenvolvido por OLIVEIRA (2011) utiliza também as caracteristi-
cas climaticas do dia, utilizando a temperatura ambiente, a velocidade do vento e a
umidade relativa do ar para determinar a sensacao térmica e o indice de desconforto
térmico, conforme Figura 32. O erro médio para o dia amostrado de janeiro apresen-
tou erro médio de 7,85%. Comparado ao erro médio dos dias amostrados por este
projeto, o erro médio ficou em 8,31%, mas com dias em que o erro médio atingiu

uma oOtima previsdo com 1,28% de erro medio.
Figura 31 — Gréfico dos resultados obtidos por OLIVEIRA (2011).
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Fonte: OLIVEIRA et al, 2011.
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Figura 32 — Metodologia de OLIVEIRA.
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E possivel notar na Figura 31 como a resposta ndo acompanha o formato da
curva para variagdes bruscas, caracteristica suprida pela metodologia proposta por
este projeto, conforme Figura 27.
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5 CONCLUSOES

A previsdo de demanda de energia elétrica é essencial para fundamentar o
funcionamento do sistema elétrico. A expansao do SIN, as mudancas nas caracteris-
ticas do parque gerador, e a abertura de mercado competitivo para produtores e
consumidores independentes tem diminuido a margem de seguranca para operacao
do sistema e aumentado a necessidade de melhoria e de maior precisédo nos algo-
ritmos de previsdo de demanda para o setor.

As grandes cargas sao centralizadas em certas regides geograficas, normal-
mente com maior abundancia de linhas de transmissdo e nao necessariamente pro-
ximas dos centros produtores de energia. Com isto, pode se determinar as caracte-
risticas climaticas de grandes regides consumidoras. Resolve-se, assim, um proble-
ma complexo sobre previsdes que utilizam dados climaticos, porque permite aumen-
tar a area de analise, sem ampliar a complexidade de multiplas situacfes climaticas
em grandes espacos geogréaficos, como o de um estado e de um pais, podendo re-
duzi-los a seus centros de carga.

O presente trabalho utilizou dados climaticos de menos de 1,7% da area em
que se fez a previsdo de demanda de EE. Para aprimorar a previsdo e diminuir o
erro relacionado, é importante que se possa trabalhar com mais centros de carga,
com a influéncia final ponderada de acordo com seu consumo de energia. Alternati-
VO a isto, € possivel construir outros tipos de modelagem para a relacdo de demanda
de grandes areas geograficas com as variaveis climaticas.

Uma das importantes utilidades do PDCP é gerar dados mais precisos para a
contratacdo de energia, como o MUST a contratar por distribuidoras e para gerar
dados de informacao obrigatérios, como SAGIC. Cabe avaliar que quanto menor a
area de estudo, maior a influéncia de disturbios aleatérios da rede e maior a impor-
téncia de entrada e saida de consumidores livres do sistema, criando um desafio a
ser analisado e aprimorado neste trabalho.

Existem diversos métodos econométricos para prever a demanda por algum
produto ou servico. Foram apresentados os principais métodos de previsdo a curto
prazo aplicaveis a EE. Estes podem ser classificados em métodos qualitativos, quan-
titativos lineares e quantitativos néo-lineares. O presente trabalho orientou-se atra-

vés dos métodos quantitativos lineares e ndo-lineares para implementar um PDCP.
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Os diferentes métodos possuem qualidades e defeitos diferentes. Métodos
quantitativos sdo baseados em repeticdes de séries historicas, ndo sendo capazes
de lidar com informacdes preditivas que um operador experiente e bem informado
pode fazer. Assim, o0 método poderia ser adaptado para lidar com situacdes previsi-
veis de disturbios aleatérios, como indicativos de greve, temporais e eventos televi-
sivos de grande audiéncia. Por conseguinte, agregar um método qualitativo, sera de
grande valia.

A metodologia proposta compde-se de técnica de agrupamento de perfis dia-
rios com um sistema de rede neural, processo AR e inser¢ao de dados de dias re-
centes com temperatura e iluminagéo artificial semelhantes. Os resultados s&o satis-
fatorios, com erros médios médios em torno de 8% e com erro maximo meédio em
torno de 21% para os dias previstos. A melhor caracteristica do método € que, mes-
mo incorporando varidveis aleatdrias, o formato da curva se manteve condizente
com o formato de consumo ao longo da previsdo, podendo também suprir correta-
mente a informacdo de sua variacdo ao longo do dia. A resposta acompanha o for-

mato da curva, mesmo para variagdes bruscas.
5.1 MELHORIAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Muitas das técnicas de previsdo de demanda usam entrada de dados climati-
cos. E comum modelos de previsédo sejam treinados com leituras de dados climati-
cos, mas operacgdes online requerem previsdes de tempo. Os erros de previsao po-
dem ter uma influéncia proporcional na previsdo de demanda. Assim, € importante
gue este trabalho seja aprimorado para reduzir a influéncia destes erros de previsao
climética.

Outra melhoria seria implementar l6gica fuzzy para técnicas de identificacao
de padrdes. A proposta de evolucdo genética do algoritmo de previsdo para os da-
dos de entrada também & uma boa alternativa de melhoria para o presente trabalho
diminuindo a variabilidade dos erros de entrada para produzir melhores previsoes.

Estudos por classe consumidora podem trazer melhorias na analise qualitati-
va da carga inserida no sistema e com certeza € uma medida necessaria para casos

em que a carga seja de uma regido menor.
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APENDICE

Abaixo € descrito o CODIGO do algoritmo implementado. Copyright GNU-
GPL v3.0

%% Rede neural

clc

%% 1 Importacao de dados e carga normalizada

clear all

dadosCarga = xlIsread('DadosFinais2002-2012.xIsx’, ‘Carga’);

dadosTempH_Neb = xlsread( '‘DadosFinais2002-2012.xlIsx’,
‘TempH_Nebulosidade');

dadosTempM = xIsread('DadosFinais2002-2012.xIsx’, " TempM’);

dadosHorarioVerao = xlsread('DadosFinais2002-2012.xIsx’, 'HorarioVerao');

CargaMax = max(dadosCarga(:,2));
CargaEq = (dadosCarga(:,2))./CargaMax;
CargasTamanho = max(size(CargaEq));
linear = 1:CargasTamanho;

% Tendencia - regressao quadratica

A = [linear.”2; linear; ones(size(linear))];

x = CargaEq;

v = A\

CargaTendencia = v(1).*linear.”2 + v(2).*linear + v(3);

CargaNormalizada = CargaE(q' - CargaTendencia;

CargaNormalizada = CargaNormalizada - min(CargaNormalizada);
CargaNormalizada = CargaNormalizada./(max(CargaNormalizada)-

min(CargaNormalizada));

%% 2 Cargas de dia médio
% pré-selecdo de dia - colocar do inicio ao fim do codigo depois

% varre todos os dias de 2012



guantidadeDiasAvaliados = 0;
for 0=1:365
dia = 40908 + o;
diaNumero = dia;
] = find(dadosCarga(:,10) == dia);
while diaNumero == dia
CargaDiaEqg(dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormalizada());
CargaDia(dadosCarga(j,9)+1) = dadosCarga(j,2);
carga = CargaNormalizada(j);
diaNumero = fix(dadosCarga(j,10));
tipoDia = dadosCarga(j,3);
if dadosCarga(j,7) == 1
cargaMes = 12;
else
cargaMes = dadosCarga(j,7) - 1;
end
if dadosCarga(j,7) ==
cargaAno = dadosCarga(j,6) -1;
else
cargaAno = dadosCarga(j,6);
end
=+
end
n=1;
% Dados de temperatura maxima e minima
diaTM = dia;
for j=length(dadosTempM):-1:1
if dadosTempM(j},7) == diaTM-1
diaTM = diaTM-1,
n=n+1;
end
if and(dadosTempM(j,7)== diaTM, n<10)
Tmax(n) = dadosTempM(j,1);
Tmin(n) = dadosTempM(j,2);
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end

end

diaTN = dia; %16/05/2012

n=1;

% Dados horarios de temperatura e nebulosidade
for j=length(dadosTempH_Neb):-1:1
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if and(fix(dadosTempH_Neb(},8))== dia-1, dadosTempH_Neb(j,1) == 18)

dia = dia - 1;
n=n+1;
end
if and(fix(dadosTempH_Neb(},8))== dia, n<10)
if dadosTempH_Neb(j,1) ==
TOh(n) = dadosTempH_Neb(j,2);
NOh(n) = dadosTempH_Neb(j,3);
DiaDoAno(n) = dadosTempH_Neb(j,10);
end
if dadosTempH_Neb(j,1) == 12
T12h(n) = dadosTempH_Neb(j,2);
N12h(n) = dadosTempH_Neb(j,3);
end
if dadosTempH_Neb(j,1) == 18
T18h(n) = dadosTempH_Neb(j,2);
N18h(n) = dadosTempH_Neb(j,3);
end
end
if and(dadosTempH_Neb(j,8)== dia+1, n<10)
if dadosTempH_Neb(j,1) ==
T24h(n) = dadosTempH_Neb(},2);
N24h(n) = dadosTempH_Neb(j,3);
end
end
end
T24h(2:9) = TOh(1:8);
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N24h(2:9) = NOh(1:8);
dia = 41045; %16/05/2012
for j=length(dadosHorarioVerao):-1:1
if dadosHorarioVerao(j,1) == cargaAno
DiaHorarioVeraoSaida = dadosHorarioVerao(j,6);
DiaHorarioVeraoEntrada = dadosHorarioVerao(j,7);
end

end

% Dia médio para dias tipicos amostrados
% 8 dias de mesmo tipo sdo amoastrados para que feriados percam a im-
portancia
x=1; p=1; DiaMedio = zeros(1,24); DiaMedioEq = zeros(1,24);
% busca dos oito dias
for j=CargasTamanho:-1:1
if and(dadosCarga(j,3) == tipoDia, and(fix(dadosCarga(j,10)) < diaNume-

ro, x<8))

DiaMedioEg(dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormalizada(j) + DiaMedio-
Eq(dadosCarga(j,9)+1);
DiaMedio(dadosCarga(j,9)+1)
dio(dadosCarga(j,9)+1);
if dadosCarga(j,9) == 23

X = X+1;

dadosCarga(j,2) + DiaMe-

end
end
%Selecdo de dados do dia anterior
switch tipoDia
case 1
if dadosCarga(j,3)==1
if and(fix(dadosCarga(j,10))<diaNumero, p<9)
cargaDiaAnteriorEq(p, dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormaliza-
da(j);
cargaDiaAnterior(p, dadosCarga(j,9)+1) = dadosCarga(j,2);
if dadosCarga(j,9) ==
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p=p+1;
end
end
end
case 7
if dadosCarga(j,3)==7
if and(fix(dadosCarga(j,10))<diaNumero, p<9)
cargaDiaAnteriorEq(p, dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormaliza-

da(j);
cargaDiaAnterior(p, dadosCarga(j,9)+1) = dadosCarga(j,2);
if dadosCarga(j,9) == 0
p=p+1;
end
end
end
otherwise
if and(dadosCarga(j,3)<7, dadosCarga(j,3)>1)
if and(fix(dadosCarga(j,10))<diaNumero, p<9)
cargaDiaAnteriorEq(p, dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormaliza-
da());

cargaDiaAnterior(p, dadosCarga(j,9)+1) = dadosCarga(j,2);
if dadosCarga(j,9) ==
p=p+1;
end
end
end
end

end
DiaMedioEq = DiaMedioEqg/(x-1);
DiaMedio = DiaMedio/(x-1);

%% 3 Selecao dos Dias n&o-feriados

% € necessario que 3/4 dos dados do dia ndo tenham diferencas maiores
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% do que 5% da média dos dias considerados diminuidos sua propria mé-
dia
desvioCargaDia = (CargaDia - DiaMedio)./(DiaMedio);
for j=1:length(desvioCargaDia)-1
desvioCargaDiaD(j) = abs(desvioCargaDia(j+1) - desvioCargaDia(j));
end
[r,c,v] = find(desvioCargaDiaD>0.049999);

length(c); %tem de ser menor do que 5

if length(c) <5
guantidadeDiasAvaliados = quantidadeDiasAvaliados + 1;
%% 4 Neurbnio AR
n = 1; clear DiaAcumuladoH;
%Determinacao das médias por hora
for j=1.CargasTamanho

switch tipoDia

case 1
if dadosCarga(j,3)==1
if and(dadosCarga(j,6)==cargaAno, dadosCar-

ga(j,7)==cargaMes)
DiaAcumuladoH(n,dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormaliza-

da(j);
DiaAcumuladoHNormal(n,dadosCarga(j,9)+1) = dadosCar-
ga(j,2);
if dadosCarga(j,9) == 23
n=n+1;
end
end
end
case 7
if dadosCarga(j,3)==7
if and(dadosCarga(j,6)==cargaAno, dadosCar-

ga(j,7)==cargaMes)
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DiaAcumuladoH(n,dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormaliza-

da(j);
DiaAcumuladoHNormal(n,dadosCarga(j,9)+1) = dadosCar-
ga(j,2);
if dadosCarga(j,9) == 23
n=n+1;
end
end
end
otherwise

if and(dadosCarga(j,3)<7, dadosCarga(j,3)>1)

if and(dadosCarga(j,6)==cargaAno, dadosCar-
ga(j,7)==cargaMes)

DiaAcumuladoH(n,dadosCarga(j,9)+1) = CargaNormaliza-
da(j);

DiaAcumuladoHNormal(n,dadosCarga(j,9)+1) = dadosCar-
ga(j,2);

if dadosCarga(j,9) == 23

n=n+1,
end
end
end

end

end
MediaDiaAcumuladoH = mean(DiaAcumuladoH,1);
MediaDiaAcumuladoHNormal = mean(DiaAcumuladoHNormal,1);
for j=1:min(size(DiaAcumuladoH))
cDiaAcumuladoH(j,:) = DiaAcumuladoH(j,:) - MediaDiaAcumuladoHy(j)
*ones(1,24);

cDiaAcumuladoHNormal(j,:) = DiaAcumuladoHNormal(j,:) - MediaDi-
aAcumuladoHNormal(j) .* ones(1,24);
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end

for i=1:24

1));

1));

mal(k+j-1,i);

% Matriz 1 - coeficientes em seus lugares
ckM1DiaAcumuladoH = zeros(size(cDiaAcumuladoH, 1));
ckM1DiaAcumuladoHNormal = zeros(size(cDiaAcumuladoHNormal,

for k=1:size(cDiaAcumuladoH, 1)
for j=1:size(cDiaAcumuladoH, 1)
ckM1DiaAcumuladoH(:,j) = cDiaAcumuladoH(j,i);
ckM1DiaAcumuladoH(:,j) = cDiaAcumuladoHNormail(j,i);
end

end

% Matriz 2 - coeficientes deslocados
ck2MDiaAcumuladoH = zeros(size(cDiaAcumuladoH, 1));

ck2MDiaAcumuladoHNormal = zeros(size(cDiaAcumuladoHNormal,

for k=1:size(cDiaAcumuladoH, 1)
for j=1:size(cDiaAcumuladoH, 1)
if k+j-1 < size(cDiaAcumuladoH, 1)+1
ckM2DiaAcumuladoH(k,j) = cDiaAcumuladoH(k+j-1,i);
ckM2DiaAcumuladoHNormal(k,j)) =  cDiaAcumuladoHNor-

else
ckM2DiaAcumuladoH(k,j) = 0;
ckM2DiaAcumuladoHNormal(k,j) = 0O;
end
end
end
ckMDiaAcumuladoH = ckM1DiaAcumuladoH .* ckM2DiaAcumuladoH;
ckDiaAcumuladoH = mean(ckMDiaAcumuladoH, 2);
rkDiaAcumuladoH = ckDiaAcumuladoH./ckDiaAcumuladoH(1);
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ckMDiaAcumuladoHNormal =  ckM1DiaAcumuladoHNormal X
ckM2DiaAcumuladoHNormal;
ckDiaAcumuladoHNormal = mean(ckMDiaAcumuladoHNormal, 2);
rkDiaAcumuladoHNormal = ckDiaAcumuladoHNor-
mal./ckDiaAcumuladoHNormal(1);
%  figure(1)
% plot(rkDiaAcumuladoH); grid on; hold on;
%
plot(1.96/sqgrt(length(rkDiaAcumuladoH))*ones(length(rkDiaAcumuladoH)),'r")
%Gera variavel randémica pura
[muhat, sigmahat] = normfit(DiaAcumuladoH(:,i));
ux = normrnd(muhat/2, sigmahat/2);
[muhatNormal, sigmahatNormal] = normfit(DiaAcumuladoHNormal(:,i));
uxNormal = normrnd(muhatNormal/2, sigmahatNormal/2);
% Gera alpha pelas equacdes de yule-walker
R = [1 rkDiaAcumuladoH(2) rkDiaAcumuladoH(3) rkDiaAcumuladoH(4)
rkDiaAcumuladoH(5) rkDiaAcumuladoH(6); ...
rkDiaAcumuladoH(2) 1 rkDiaAcumuladoH(2) rkDiaAcumuladoH(3)
rkDiaAcumuladoH(4) rkDiaAcumuladoH(5); ...
rkDiaAcumuladoH(3) rkDiaAcumuladoH(2) 1 rkDiaAcumuladoH(2)
rkDiaAcumuladoH(3) rkDiaAcumuladoH(4); ...
rkDiaAcumuladoH(4) rkDiaAcumuladoH(3) rkDiaAcumuladoH(2) 1
rkDiaAcumuladoH(3) rkDiaAcumuladoH(3);
rkDiaAcumuladoH(5) rkDiaAcumuladoH(4) rkDiaAcumuladoH(3)
rkDiaAcumuladoH(2) 1 rkDiaAcumuladoH(2);
rkDiaAcumuladoH(6) rkDiaAcumuladoH(5) rkDiaAcumuladoH(4)
rkDiaAcumuladoH(3) rkDiaAcumuladoH(2) 1;];
rho = [rkDiaAcumuladoH(2); rkDiaAcumuladoH(3); rkDiaAcumula-
doH(4); rkDiaAcumuladoH(5); rkDiaAcumuladoH(6); rkDiaAcumuladoH(7)];
alpha = R\rho;
delta = mean(DiaAcumuladoH(:,i)).*(1 - sum(alpha));
deltaNormal = mean(DiaAcumuladoHNormal(:,i)).*(1 - sum(alpha));

%gera os dados do dia previsto a partir dos dados do dia anterior



103

DiaPrevistoAREq(i) = (delta + alpha(1) .* cargaDiaAnteriorEq(1,i) ...
+ alpha(2) .* cargaDiaAnteriorEq(2,i) + alpha(3) .* cargaDiaAnterio-

rEq(3,i) ...
+ alpha(4) .* cargaDiaAnteriorEq(4,i) + alpha(5) .* cargaDiaAnterio-
rEq(5,i) ...
+ alpha(6) .* cargaDiaAnteriorEq(6,i) + ux)/(1+ux);
DiaPrevistoAR(i) = deltaNormal + uxNormal + alpha(2) .* cargaDiaAn-
terior(1,i) ...

+ alpha(2) .* cargaDiaAnterior(2,i) + alpha(3) .* cargaDiaAnterior(3,i)

+ alpha(4) .* cargaDiaAnterior(4,i) + alpha(5) .* cargaDiaAnterior(5,i)

+ alpha(6) .* cargaDiaAnterior(6,i);

end

%% Dados de temperatura
fori=1:9
% Dados para a primeira funcao quadratica
Al=[001;4"241;12"2 12 1];
x1 = [TOh(:,i); Tmin(:,i); T12h(:,i)];
vl = A1\x1;
% Dados para a segunda funcao quadratica
A2 =[127"2121; 16”2 16 1; 18”2 18 1];
x2 = [T12h(:,i); Tmax(:,i); T18h(:,D];
v2 = A2\X2;
% Dados para a terceira funcao quadratica
A3 =[16"2 16 1; 182 18 1; 24”2 24 1];
x3 = [Tmax(:,i); T18h(:,i); T24h(:,1)];
v3 = A3\x3;

% Calculo dos eixos x e y
t1=0:1:12;
T1=v1(1).*t1.72 + v1(2).*t1 + v1(3);
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t2=12:1:18;
T2 =v2(1).*t2./2 + v2(2).*t2 + v2(3);
t3=18:1:24,
T3 =v3(1).*t3.22 + v3(2).*t3 + v3(3);

% Junta todos os valores num mesmo vetor
t(i,1:length(tl)) = t1;
t(i,14:19) = t2(:,2:7);
t(1,20:24) = t3(:,2:6);
T(i,1:length(t1)) = T1,
T(1,14:19) = T2(:,2:7);
T(i,20:24) = T3(:,2:6);
%  plot(T"); hold on; grid on;
end
%% Dados de luminosidade artificial
% Calculo da funcao de irradiacdo no topo da
% atmosfera durante o ano
fori=1:9
% Calculo da interpolacdo para quatro pontos
% Dados para a primeira funcao linear
Al=[01;121]
x1 = [NOh(:,i); N12h(:,i)]./10;
vl = A1\x1;
% Dados para a segunda funcao linear
A2 =112 1; 18 1];
x2 = [N12h(:,i); N18h(:,i)]./10;
v2 = A2\x2;
% Dados para a terceira funcao linear
A3 =[18 1; 24 1];
x3 = [N18h(:,i); N24h(:,i)]./10;
v3 = A3\x3;

% Calculo dos eixos x e y
t1=0:1:12;
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N1 = v1(1).%1 + v1(2);
t2=12:1:18;
N2 = v2(1).*t2 + v2(2);
t3=18:1:24,
N3 = v3(1).*t3 + v3(2);

% Junta todos os valores de nebulosidade num mesmo vetor
t(i,1:length(tl)) = t1;

t(1,14:19) = t2(:,2:7);

t(i,20:24) = t3(:,2:6);

N(i,1:length(tl)) = N1;

N(i,14:19) = N2(:,2:7);

N(i,20:24) = N3(:,2:6);

% Define o valor da transmissividade
Kt=1-N;

% Define o fator de excentricidade da 6rbita da Terra

n=1:1:365;

x = 2*pi().*(n-1)./365;

EO =1 + 0.033 .* cos(n .* 2*pi()./365);

% declinacao solar

delta = 23.43 .* cos (2.*pi().*(n+10)./365);

% angulo horario

[=-12:1:12;

omega = [15*(D];

% Define o valor da irradiancia total

Isc = 1367,

phi = 30.02; % Latitude de Porto Alegre

%Calcula 10 para o dia numa coluna, para todos os dias do ano

forr=1:1:365

10(;,r) = Isc .* EO(r) .* (sind(phi) * sind(delta(r)) + cosd(phi) *

cosd(delta(r)) .* cosd(omega));

end
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% Calculo de horas de sol num dia do ano
Td = 2/15 * acosd(-tand(phi).*tand(delta));
% Calculo horario de verao
forr=1:1:365
if or(r > DiaHorarioVeraoSaida, r < DiaHorarioVeraoEntrada)
hv(:,r) = 1;
else
hv(:,r) = 0;
end
end

% Calculo da hora de sol nascente e sol poente
tnascente = 12 - Td/2 + 24/60 + hv; %24/60 e o atraso longitudinal de

tpoente = 12 + Td/2 + 24/60 + hv;

% Calculo da iluminacao natural
for r = DiaDoAno(i)
forp=1:1:24
if or(p-1 < tnascente(r), p-1 > tpoente(r))
teste(p,1) = p-1 - tnascente(r);
teste(p,2) = p-1 - tpoente(r);

IN(p,r) =0;
else
IN(p,r) = abs(10(p,r)") .* (3/4 + Kt(p)/4);
end
end
end

INx = IN(:,DiaDoAno(i))"

INmax = max(max(l0));

for p=1:24
if INx(p) ==
IA(i,p) = 1;
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else
if INX(p) > 0.7 * INmax
IA(i,p) = 0;
else
IA(i,p) = 0.7 - INX(p)/INmax;
end
end
end
end

%% Comparacao de temperatura e luminosidade artificial
% € necessario que 3/4 dos dados do dia ndo tenham diferencas maio-
res

% do que 5% da média dos dias considerados

% comparacdo da temperatura
for i=2:9
Tx(i-1,:) = abs((T(i,:) - T(1,:)./T(i,));
[rT,cT,vT] = find(Tx(i-1,:)>0.199999);
if length(cT) > 6
neuroTemp(i-1) = 0O;
else
neuroTemp(i-1) = 1;
end
end
%comparacao da luminosidade
for i=2:9
IAX(i-1,:) = abs((IA(i,:) - IA(1,:)).[1A(i,>));
[rIA,clAVIA] = find(I1AX(i-1,:)>0.099999);
if length(clA) > 4
neuroLumi(i-1) = 0;
else
neuroLumi(i-1) = 1,
end

end



%% Soma dos resultados finais
% montagem dos vetores para calculo
% dias previsao final
diaPrevisaoEq(1,:) = DiaPrevistoAREQ(,;
diaPrevisaoEq(2:9,:) = cargaDiaAnteriorEq;
diaPrevisaoEq(10:17,:) = cargaDiaAnteriorEq;
diaPrevisao(1,:) = DiaPrevistoAR;
diaPrevisao(2:9,:) = cargaDiaAnterior;
diaPrevisao(10:17,:) = cargaDiaAnterior;
% define neurénios de ativacao
fori=1:24
neuroAtivacao(1,i) = 1,
neuroAtivacao(2:9,i) = neuroTemp;
neuroAtivacao(10:17,i) = neuroLumi;
end
w=zeros(17,24);
% define peso dos neurdnios
pesoAr = 1/17;
fori=1:24
w(;,i) = [pesoAr (1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16
pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 ...
(1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16
pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 ...
(1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16 (1-pesoAr)/16
pesoAr)/16]’;
end

% previsao final

vPrevisaoDoDiaEq = (diaPrevisaoEq).* (neuroAtivacao .* w);
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(1-
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(1-

previsaoDoDiaEqg = sum(vPrevisaoDoDiaEq)./(sum(neuroAtivacao(:,1) .*

w(:,1)));
% figure(1); hold on; grid on
% plot(CargaDiaEq);



% plot(previsaoDoDiaEq, 'r')
% plot(DiaPrevistoAREQ, 'g’)

difCargaDiaPrevista = abs((previsaoDoDiaEq
akEq)./(CargaDiaEQ));
erroMax(quantidadeDiasAvaliados) = max(difCargaDiaPrevista);
erroMedio(quantidadeDiasAvaliados)
sum(difCargaDiaPrevista)/length(difCargaDiaPrevista);

% erroRMS(quantidadeDiasAvaliados)
sgrt(sum(abs(difCargaDiaPrevista).”2)/length(difCargaDiaPrevista)"2);

end

end

i=0

for j=1:length(erroMax)
if erroMax(j) < 1
i=i+1;
erroMaxX(i) = erroMax(j);
erroMedioX(i) = erroMedio());
end

end

maxErroMax = max(erroMaxX)
maxErroMedio = max(erroMedioX)
% maxErroRMS = max(erroRMS)
medioErroMax = mean(erroMaxX)
medioErroMedio = mean(erroMedioX)
% medioErroRMS = mean(erroRMS)
minErroMax = min(erroMaxX)
minErroMedio = min(erroMedioX)

% minErroRMS = min(erroRMS)
figure(1)

plot(erroMaxX); grid on;

figure(2)

plot(erroMedioX); grid on;
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% figure(3)
% plot(erroRMS); grid on;



