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RESUMO

A previsdo do consumo de energia elétrica & essencial para os processos de gestdo das empresas do setor de
energia, atuando como insumo importante para a realizagdo de estudos energéticos e financeiros. O presente
informe técnico propde uma metodologia para projegdo de carga diaria de curto prazo baseada em Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e apresenta os resultados da aplicagdo dessa metodologia aos dados de distribuidoras do grupo
CPFL Energia. Os resultados obtidos, em termos de Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) das projegdes, sao
similares a resultados descritos na literatura e superiores aos obtidos pelo uso de modelos de médias-méveis.

PALAVRAS-CHAVE

Redes Neurais Artificiais, Projecdo de Carga, Curto Prazo, Gestdo do consumo, Temperatura.

1. INTRODUGAO

A previsdo de carga de energia elétrica € um problema pratico de interesse para as empresas do setor elétrico,
uma vez que a carga de energia € uma informagao relevante para o planejamento energético e econdmico-
financeiro das empresas. Para as empresas de distribuicdo de energia, a projecdo da carga de energia elétrica é
insumo de grande importancia para processos como, a comercializagdo de energia, o planejamento da operagdo
dos sistemas elétricos, analises financeiras e contabeis, etc.

A carga de energia elétrica, ou simplesmente carga, de uma distribuidora é definida como a quantidade de
energia elétrica injetada em seu sistema de distribuicdo, considerando também, a energia: (a) produzida por
centrais geradoras conectadas a rede da distribuidora; (b) destinados ao atendimento de outras distribuidoras; e
(c) injetada no sistema de transmisséo.

Em funcgado da aplicagdo da projegdo da carga é utilizado um dado horizonte especifico de previsdo, sendo que
geralmente os horizontes de proje¢ao sao classificados como segue [1]:

a) Curtissimo prazo: horizonte de projecdo de alguns minutos até 24 horas a frente;
b) Curto prazo: horizonte de proje¢éo de um dia até uma semana a frente;

¢) Médio prazo: horizonte de projecdo de uma semana até um ano a frente; e

d) Longo prazo: horizonte de projegdo superior a um ano a frente.

Diferentes métodos tém sido aplicados para a projegdo de carga, como métodos estatisticos e baseados em
inteligéncia computacional. Ao longo do tempo as projegbes de carga foram elaboradas utilizando técnicas
quantitativas que se baseavam em analises de séries temporais, tais como a suavizagdo exponencial e a
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metodologia de Box-Jenkins [2] e apenas mais recentemente, devido as nao-linearidades intrinsecas ao
comportamento da carga de energia e suas relagdes com os diversos fatores exdgenos, vem se expandindo o
uso de técnicas de inteligéncia artificial como redes neurais artificiais (RNAs), légica Fuzzy e sistemas de
inteligéncia cognitiva [3]. Entre os fatores exdgenos que impactam a carga pode-se citar as condi¢des climéticas
(destacadamente a temperatura), os habitos de consumo e os dias da semana.

O presente informe técnico propde uma metodologia para a projecdo de carga de curto prazo com base em um
modelo de RNAs. Na literatura existem trabalhos com aplicagbes de RNAs para a projecdo de carga tanto em
nivel nacional quanto internacional. Dentre esses pode-se citar um trabalho desenvolvido em 2010 por [4] em
conjunto com a Companhia Energética de Pernambuco (CELPE) onde foram desenvolvidos modelos de previsao
de carga de energia elétrica no curto prazo utilizando RNAs e légica fuzzy (modelo hibrido) considerando a
variavel temperatura. Esse trabalho teve como foco a realizagdo da projecdo de carga diaria de 7 a 14 dias a
frente por barramento da area de concessao da CELPE para fins operativos. Outro trabalho nacional que merece
destaque foi desenvolvido pela Companhia de Transmiss&o de Energia Elétrica Paulista (CTEEP), também para
fins operativos, cujo objetivo foi a proje¢do da carga diaria (hora-a-hora) com antecedéncia de até 48 horas, por
areas elétricas [3]. Internacionalmente pode-se citar [5] que realizou a estimagdo da demanda de energia elétrica
da China utilizando RNAs baseadas em indicadores econdmicos e no crescimento populacional, tendo por
objetivo o planejamento anual de carga. Existem também trabalhos como [6] que propde o uso conjunto de
modelos autoregressivos e de RNAs para a modelagem dos comportamentos lineares e nao-lineares em séries
temporais e que podem ser utilizados para a projecéo de carga de energia elétrica.

O restante desse informe técnico estd organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 é apresentada uma
metodologia para previsao da carga de curto prazo com base em RNAs. As principais contribuicdes desse
informe técnico sdo apresentadas nessa se¢do, em que é apresentada a arquiteturado do modelo - baseada na
construgao de duas RNAs - e o conjunto especifico de variaveis explicativas utilizado para a projegao de carga
de curto prazo. Essa metodologia foi aplicada para empresas de distribuicdo de energia do Grupo CPFL Energia
localizadas em diferentes regides do Brasil, com diferentes caracteristicas climaticas, econémicas e de habitos
de consumo, buscando-se evidenciar a capacidade de generalizagdo do modelo. Os resultados obtidos da
aplicacdo da metodologia as empresas de distribuicdo do Grupo CPFL Energia sdo apresentados na Secéo 3.
Finalmente, na Secao 4 sdo apresentadas as principais conclusdes desse trabalho.

2. METODOLOGIA PARA PREVISAO DE CARGA DE CURTO PRAZO

Nessa secdo é apresentada uma metodologia para previsdo de carga de curto prazo baseada em RNAs. Na
Subsecao 2.1 sado introduzidos os conceitos fundamentais sobre RNAs e na Subsegdo 2.2 sdo apresentadas a
arquitetura e as variaveis de entrada consideradas no modelo para projegédo de carga de curto prazo.

1.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica que simula, por meio de algoritmos matematicos, o
funcionamento do cérebro humano, sendo capaz de solucionar problemas complexos, além de possuir a
capacidade de aprender mediante exemplos. As RNAs permitem lidar com dados que contenham ruidos e que
sejam incompletos, além do tratamento de problemas nao-lineares [7].

De forma analoga ao processamento no cérebro humano, uma RNA recebe informagdes externas, que sao
propagadas por meio de conexdes (sinapses), gerando na saida da rede uma variavel de resposta. A primeira
camada da RNA é chamada de camada de entrada, sendo composta por neurdnios onde s&o informadas as
variaveis de entrada do problema. A camada de entrada transmite os valores das variaveis de entrada para os
neurdnios das camadas intermediarias e, por fim, os neurénios das camadas intermediarias transmitem as
informagbes para os neurbnios da camada de saida gerando as saidas da RNA. A definicdo do numero de
camadas, quantidade de neurdnios por camada e a forma como os neurdnios se conectam define o que é
chamado de arquitetura da rede.

Para que uma RNA possa aprender os padroes de um problema, a mesma deve ser submetida a um processo
de treinamento (aprendizado) que consiste na definicdo (calibragdo) dos pesos das conexdes entre os
neurdnios [8]. Sdo os pesos atribuidos as conexdes entre os neurbnios que permitem, apds a RNA ter sido
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treinada, representar as caracteristicas mais relevantes (ou padrées) do problema modelado pela RNA.

Na Figura 1 é apresentada a arquitetura de uma RNA do tipo Perceptron Multicamadas (PMC). A PMC é a
arquitetura de rede mais popular, composta por uma camada de entrada (onde cada neurénio representa uma
variavel de entrada), uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida. Nessa arquitetura, os
neurbnios de uma camada possuem ligagdes (conexdes ou sinapses) com o0s neurbnios da camada
subsequente e cada conexdo possui um peso associado. Destaca-se que RNAs do tipo PMC podem ser
aplicadas para previsédo de séries temporais [9] como a série de carga e, por isso, sdo aplicadas na metodologia
proposta neste informe técnico.

Na Figura 2 é apresentada a estrutura bésica de um neurénio. Como pode ser observado, o neurdnio recebe as
informagdes dos neurdnios da camada anterior (X1, Xz, ..., X») ponderadas pelos pesos das conexdes (Wi, W, ...,
W,) € as processsa por meio da fungéo F, chamada de fung&o de ativacdo do neurdnio, gerando assim, um sinal
de saida Y que é propagado para a préxima camada.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 2: Estrutura de um neurénio artificial [9]
A Equagdo 1 representa matematicamente a saida de um neurénio artificial que recebe informagdes de n
conexoes (sinapses).
n
Y=F z X, Wi |.
i
(1)

O processo de treinamento consiste na determinagdo dos pesos (wi, W», ... , W), para todas as conexdes
sinapticas, de modo a melhor representar o problema em andlise. Um exemplo de algoritmo de treinamento é o
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backpropagation (retropropagagéo do erro), cujo ajuste dos pesos ocorre mediante um processo de otimizagéo
realizado em duas fases distintas a cada iteragao [4]:

a) Fase | - Propagacgéao (forward): as caracteristicas de uma amostra s&o inseridas na camada de entrada,
propaga-se para frente, neurénio a neurdnio e emerge na camada de saida. E calculada a resposta
fornecida pela RNA para um dado padréo de entrada;

b) Fase Il - Retropropagacéao (backward): nessa fase, o desvio (erro) entre a resposta desejada (alvo) e a
resposta fornecida pela RNA é utilizado para o ajuste dos pesos das conexdes. Os erros que se
originam nos neurdnios da camada de saida se propagam para tras, camada por camada € 0s pesos
sdo atualizados.

Ao longo do treinamento, varios padrées de entrada e suas respectivas saidas alvo sdo apresentadas a RNA,
de forma que os pesos de suas sinapses sejam calibrados, de forma iterativa, pelo algoritmo de treinamento,
com a finalidade de minimizar alguma métrica de desempenho, como a soma dos erros quadraticos entre as
saidas obtidas pela RNA e as saidas alvo [10].

No processo de treinamento, é pratica comum utilizar a metodologia de cross-validation (validagédo cruzada). Na
cross-validation varias amostras sdo selecionadas aleatoriamente para compor o conjunto de treinamento e de
teste (validacdo da rede treinada). Essa sistematica permite a possibilidade de que sejam contempladas
diferentes amostras tanto no conjunto de treinamento como no de teste. O desempenho global do processo de
cross-validation é dado pela média dos desempenhos individuais de cada experimento [9].

Como no inicio do processo de treinamento os pesos iniciais das sinapses entre os neurdnios sdo definidos
aleatoriamente, para uma mesma topologia de rede a convergéncia dos pesos sinapticos pode ser diferente,
dependendo do ponto de inicializagdo de seus valores, resultando em diferentes saidas que podem nao ser a de
menor erro (6timo global). A Figura 3 representa essa situagao, ilustrando possiveis trajetérias entre os valores
inicial e final do erro associado a rede treinada.

Erro da rede

A o
| [N ]
N e pY

i Conjunto
Inicial Final de pesos

Figura 3: Exemplificagédo da inicializagdo dos pesos e a convergéncia do erro associado a rede [9]

Para obtengdo de um melhor resultado de saida, [11] demonstram que a capacidade de generalizagdo de um
sistema neural pode ser melhorada combinando varias redes neurais (ensemble) como, por exemplo, treinando
redes individualmente e combinando os resultados de suas saidas. Assim, um ensemble é o processo de
combinar modelos por meio de suas saidas, tendo em vista que frequentemente um conjunto de modelos tem
desempenho melhor do que modelos individuais. O ensemble também ajuda a minimizar os efeitos ilustrados
acima na Figura 3.

2.2 Modelo baseado em RNAs para a projecao de carga de curto prazo

No presente trabalho sera utilizado modelo de RNA para projetar a carga global diaria de energia elétrica no
curto prazo até 7 dias a frente considerando a variavel temperatura, reconhecidamente uma das variaveis de
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maior relevancia para o caso de projegdes de carga no curto prazo [7], além de outras, como dia da semana,
estagdo do ano, feriados e pontes de feriados, que também influenciam o consumo de energia elétrica.

A disponibilidade de um histérico com quantidade e qualidade de dados e a escolha adequada das variaveis
mais significativas para a projecdo sao essenciais para a obtengdo de um bom resultado. No presente trabalho
foram utilizados 13 anos de dados histéricos (2006 a 2018) de carga diaria das empresas de distribuicdo de
energia elétrica do grupo CPFL Energia.

Foram propostos dois modelos de previsdao de carga diaria, um para os meses de janeiro a novembro (Rede A),
e outro exclusivo para o més de dezembro (Rede B). Essa divisao foi efetuada devido a atipicidade do més de
dezembro, onde fatores como festas de final de ano e férias coletivas impactam de maneira significativa no
comportamento da carga.

Além dos dados de temperatura médias diarias dos principais municipios da area de concesséo das empresas
de distribuigdo, outras variaveis de entrada foram utilizadas. Nas Tabelas 3 e 4 s3o apresentadas as
caracteristicas das camadas de entrada dos dois modelos de projegao utilizados.

Tabela 3 — Camada de entrada da Rede Neural Artificial A (Rede A)

Numero de

- Variavel de entrada
neurdnios

1 Carga diaria do mesmo dia da semana anterior

Pluviometria acumulada dos ultimos 5 dias de cidades relevantes

Média das ultimas 3 cargas diarias do mesmo dia da semana

Média das cargas diarias do ultimo ano dos dias de mesmo dia da semana com
temperaturas préximas

Temperatura média das cidades mais relevantes*®

N W = |-

Dia da semana (entrada binaria, 0 ou 1)

-
N

Més correspondente (entrada binaria, 0 ou 1)

Estacdo do Ano (entrada binaria, 0 ou 1)

Informacé&o de Feriado (entrada binaria, 0 ou 1)

=N

Informagdo de Ponte de feriado (entrada binaria, 0 ou 1)

*com populagdo e mercado significativos regionalmente

Tabela 4 — Camada de entrada da Rede Neural Atrtificial B (Rede B)
Numero de
neurdnios

1 Variavel que representa o comportamento tipico de final de ano

Temperatura média das cidades mais relevantes®
Dia da semana (entrada binaria, 0 ou 1)

Informagdo de Feriado (entrada binaria, 0 ou 1)
Informagé&o de Ponte de feriado (entrada binaria, 0 ou 1)
*com populagédo e mercado significativos regionalmente

Variavel de entrada

alalN|w

E importante destacar que, as varidveis de entrada do modelo interferem diretamente na qualidade da projegao.
Para a definigdo das variaveis das Tabelas 3 e 4 foram realizados varios testes e simulagdes exaustivas até a
definigdo do melhor conjunto de variaveis.

No presente trabalho optou-se por apenas uma camada intermediaria, cujo nimero de neurdnios foi obtido do
teorema de Kolmogorov [16], conforme apresentado na Equagéo (2):
n = yito+a,
2)

onde n é o numero de neurbnios, i € o niUmero de variaveis de entrada, o é nimero de saidas e a € uma
constante entre 1 e 10.
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Desta forma, variou-se o nimero de neurénios dentro do intervalo obtido da Equagédo (2), adotando-se o valor
que proporcionou 0sS menores erros para o conjunto de amostras simulados. A Tabela 5 apresenta as
configuracdes da camada intermediaria.

Tabela 5 — Numero neurdnios da camada intermediaria

Modelo de . P
. Numero de neurodnios
projecao
Rede A 15
Rede B 8

O numero de neurdnios da camada de saida esta associado a variavel projetada, no presente trabalho, a carga
diaria. Desta forma, os modelos propostos possuem apenas um neurdnio na camada de saida e, com base nos
comentarios feitos na Subsecgéo 2.1, o modelo de RNA adotado foi um ensemble de trés RNAs do tipo PMC.

2. RESULTADOS E DISCUSSOES

A metodologia de projecdo proposta foi aplicado a trés distribuidoras de energia elétrica do Grupo CPFL,
situadas nas regides Sudeste e Sul do Brasil, de forma que se pudesse avaliar a capacidade da metodologia em
capturar suas caracteristicas regionais diferentes.

O desempenho dos modelos de projegao foi mensurado pelo Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) conforme
Equacao 3 [11]:

MAPE =

1 |yi-9;
N ;yi ’
3)

onde N é o numero de projegdes realizadas, Y; € a carga observada (real) e yié a carga projetada pela RNA.

2.1 Avaliacdo do desempenho dos modelos no periodo de treinamento

Para avaliar a capacidade de representagdo dos modelos de projecdo propostos (Rede A e Rede B), foram
realizadas as projecbes de carga diaria para o mesmo periodo em que as redes foram treinadas, com base em
dados histéricos do periodo de 2006 a 2017.

A Figura 4 apresenta os valores de carga projetada e realizada para o periodo de treinamento para uma das
distribuidoras consideradas neste estudo. Observa-se que os valores reais e projetados sdo préximos,
apresentando baixos valores de erro em todo o periodo considerado.

3.300
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g g
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Va2 1 y Y v
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2.300 # v ]
2.100 ,,5,., v
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Figura 4: Carga projetada e real do periodo de treinamento da rede para a Distribuidora 1

Na Tabela 6 sdo apresentados os Erros Médios Absolutos Percentuais (MAPEs) obtidos para cada més do
periodo de treinamento para todas as distribuidoras consideradas no estudo. Como pode ser observado, os
modelos conduzem a valores de MAPE médio de treinamento de 1,5%, 1,6% e 2,2% para as Distribuidoras 1, 2
e 3 respectivamente, demonstrando a capacidade do modelo proposto em representar a carga destas emrpesas
com reduzido erro.

Tabela 6 - MAPE de cada més para o periodo de treinamento

Més MAPE da Distribuidora 1 MAPE da Distribuidora 2 MAPE da Distribuidora 3

Janeiro 1,8% 1,5% 2,8%
Fevereiro 1,6% 1,6% 2,2%
Marco 1,4% 1,4% 2,0%
Abril 1,7% 1,7% 2,7%
Maio 1,5% 1,5% 2,2%
Junho 1,5% 1,6% 2,0%
Julho 1,2% 1,2% 1,8%
Agosto 1,1% 1,2% 1,6%
Setembro 1,5% 1,4% 1,9%
Outubro 1,5% 1,5% 1,9%
Novembro 1,9% 1,7% 2,3%
Dezembro 2,1% 1,5% 3,0%
Média 1,6% 1,5% 2,2%

2.2 Avaliacdo do desempenho dos modelos para projecdo

Para avaliar a acuracia das projecbes realizadas pelos modelos, os mesmos foram utilizados para fazer as
projecdes das cargas diarias do ano de 2018, periodo ndo contemplado no treinamento das RNAs.

Na Tabela 7 sdo apresentados os MAPEs referentes a cada més do ano de 2018. Como pode ser observado,
0s modelos conduzem a um MAPE médio de projecao em torno de 3%. Vale destacar que em [4] foram obtidos
valores de MAPE dessa mesma ordem de grandeza e que a metodologia proposta foi capaz de representar o
comportamento da carga de empresas de distribuicdo com areas de concessdo em regides geograficas
distintas.

Tabela 7 - MAPE de cada més para 2018

Més MAPE da Distribuidora 1 MAPE da Distribuidora 2 MAPE da Distribuidora 3

Janeiro 2,8% 2,0% 4,4%
Fevereiro 2,2% 2,2% 2,5%
Marco 3,3% 2,9% 3,3%
Abril 3,1% 2,4% 3,8%
Maio 3,8% 3,9% 2,9%
Junho 3,3% 3,6% 3,5%
Julho 2,4% 1,8% 1,8%
Agosto 1,1% 1,2% 1,6%
Setembro 2,5% 3,3% 2,9%
QOutubro 2,8% 1,7% 2,3%
Novembro 3,7% 3,2% 3,0%
Dezembro 3,9% 3,7% 5,4%
Média 2,9% 2,7% 3,1%

Na Figura 5 sdo apresentados os valores de carga diéria projetadas e realizadas para o ano de 2018. A ultima
semana de maio/18 foi modelada como “ponte de feriado”, de forma a retratar parte dos efeitos da redugéo de
consumo provocados pela greve dos caminhoneiros.

(1) Rodovia Engenheiro Miguel Noel Nascentes Burnier, Km 2,5 - CEP 13088-900, Campinas, SP — Brasil
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Figura 5 — Carga diaria projetada e real de 2018

2.3 Comparacao da precisdo do modelo com modelo de menor complexidade

A Figura 6 mostra a comparagao dos erros de previsdo obtidos pela metodologia baseada em RNAs com os
erros de previsdo obtidos pelo uso de um modelo de médias mdéveis, que € um modelo de menor complexidade
computacional e ndo envolve variaveis exdgenas, sendo comumente utilizado na projecdo de carga.

Os resultados apresentados na Figura 6 demonstram que a metodologia baseada em RNAs apresenta maior
acuracia, em termos de MAPE, do que o modelo por médias mdveis.

E importante salientar que para os estudos foram utilizados dados observados de temperatura. Na pratica, para a

projegdo de carga, trabalha-se com as projegbes de temperatura, cuja assertividade & determinante para a
obtengao de bons resultados nas projecdes de carga.
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3. CONCLUSAO

Os modelos de projegao baseados em RNAs do tipo PMC, considerando um ensemble de 3 redes, mostraram-
se ferramentas adequadas para a realizagdo da projecéo de carga diaria até 7 dias a frente.

No exemplo de aplicagéo, o conjunto de dados histéricos de 2006 a 2017 foi utilizado para treinamento da rede,
enquanto que, a acuracia do modelo foi avaliada com as proje¢des de carga para o ano de 2018 (periodo nédo
contemplado no treinamento das redes). Os modelos propostos conduziram a MAPEs de mesma ordem de
grandeza observada em estudos similares, mas apresentaram maior acuracia quando comparados a um modelo
de projecéo por médias moveis.

Destaca-se que as etapas gerais da metodologia proposta nesse trabalho podem ser estendidas para outros
estudos de projecéo de curto prazo. Além disso, a separagéo dos dados em duas redes e o conjunto especifico
de variaveis explicativas utilizado sdo contribuiges que o presente informe técnico apresenta para a obtengao
de resultados satisfatérios da modelagem da carga de curto prazo para todos os periodos do ano. A
metodologia foi aplicada para empresas de distribuicdo do Grupo CPFL localizadas em diferentes regides do
Brasil, com diferentes caracteristicas climaticas, econdbmicas e de habitos de consumo, evidenciando a
capacidade de generalizagao dos modelos baseados em RNAs.
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