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RESUMO

Um importante subsidio para a programagao da operagao de um
sistema de poténcia é a disponibilidade de uma estimativa da carga
desse sistema dentro do horizonte de programagao. Esse trabalho
tem como objetivo a descrigao das principais técnicas de analise
e previsao de sérlies temporais, do ponto de vista de sua apllicagao

*

3 demanda horaria de energia eletrica.

No Capitulo |1, s3o apresentadas as técnicas mais usuals na
previsido de séries temporals. Modelos bastante frequentes para a
previs3o da carga horaria s3o 08 que sSeparam @& carga ¢em uma
componente deterministica, ou carga padr3oc, € uma componente
estocastica, ou carga residuval. Entre as técnicas utillzadas para
determinag3o a priorl do valor da carga, destacam—se 0 alisamento
exponencial, as médias moéveis e a analise harménica. A previsao da
carga residual pode ser feita com modelos ARIMA e por modelos de
regressao carga-clima, entre outros.

Métodos gque consideram a carga como um todo saoc tambéem
empregados para previsao, sendo 0Ss mals usuals 0S modelos
estocasticos e os modelos de fungao de transferéncia de Box &
Jenkins, além do modeio linear dindmico e dos sistemas

especlalistas.

No Capitulo i1, algumas dessas metodologias s30 aplicadas &
previsao de carga horaria do sistema eletrico do Parana, e 8Seus
resul tados avaliados comparativamente, do ponto de vista da
flexibilidade operacional, uso de recursos e exatidao. Finalmente,
€ <comentada @ influencia da temperatura sobre a carga,
analisando-se a correlagao existente entre a temperatura diadria e

a carga elétrica, no verao € noc Inverno.



ABSTRACT

A significant support to the operation scheduling of a power
system (s the avallability of a rellable estimation of the system
load along the short term operation horizon. The objective of this
work is to describe the main techniques for analysis and
forecasting of time series, from the viewpoint of its application
to the hourly demand of electric energy.

in Chapter |1, some of the most usual techniques for time series
predicition are shown. OQuite common models in short-term load
forecasting are those that decompose Series into a deterministic
component, or standard load, and a stochastic component, named
residual load. Exponential smoothing, moving averages and harmonic
analysis, could be mentioned among the techniques applied to the
previous determination of the standard load. Forecasts of the
residual joad can be made by ARIMA models and by climatic
regression models, among others.

Methods that consider load as a whole are likewlse employed in
load forecasting. The most used are BoX & Jenkins stochastic models
and transfer function models, besides dynamic linear models and

expert systems.

In Chapter 111, some of these methodologies are applied to
hourly load forecasting of the Parana power system. The results are
comparatively evaluated from the viewpoint of operational
flexibility, computational requirements and accuracy. Finally, the
influence of the temperature over the load is briefly discussed,
showing the correlations between daily temperature and electric

foad, In summer and winter.



CAPITULO 1

INTRODUGAO

1.1. COMENTARIO0S PRELIMINARES

Um importante subsidio para a programagao da operagao de um
sistema de poténcia é a disponibilidade de uma estimativa da carga
desse sistema dentro do horizonte de programagao. Esse trabalho
tem como objetivo a descrigao das principais técnicas de analie &€
previsao de séries temporais, do ponto de vista de sua aplicacao a
demanda horaria de energia elétrica. A seguir, desenvolve-se um
estudo de previsao da carga de curto prazo para o sistema eletricao

do Parana, analisando—se as técnicas aplicadas do ponto de vista

da exatidiao, bem como da facilidade e rapidez de implementagao e
utilizagao. Neste trabalho, denomina—-se como carga eletrica
horaria a demanda de poténcia ativa média em uma hora, medida em
Mwh/h.

1.2. EVOLUGCAO HISTORIGA DOS PROCED IMENTOS PARA PREVISAO DE CARGA

Historicamente, metodos de previsao de carga tem sido
utilizados desde Qqueé SE€ contituiram companhias de energia elétrica

para atender @ demanda de consumidores.

Desde logo percebeu—se que algumas variaveis climaticas exercem

influencia sobre a carga, algumas VEZES de forma acentuada.
Estudos de regressao carga-clima (28, 29) foram entao
implementados e utilizados, até oque se notou que um modelo
estatico, como e€era 0 Ccaso desses modelos de regressao, nao

assegura que no futuro a qualidade da previsao & mantida.



Em busca de adaptabilidade, passou-se a trabalhar com
abordagens de séries temporals, extrapolando-se para o futuro uma
descrigso da ciclicidade da sérle de <carga, tals como, por
exemplo, fungoes caracteristicas, analise harménica e alisamento
exponencial (8, 12,15, 20). variaveis climaticas, nesse enfoque,

n3o saso consideradas.

Posteriormente, surgiram trabalhos que identificam, na carga
observada, uma curva padrao de caracteristicas ciclicas acrescida
de um residuo que sofre influéncla climatica (2, 8, 15 e 29).
Passou-se, simultaneamente com a abordagem de séries temporais, a
associar & previsao uma medida de credibilidade, fornecendo - a
margem esperada de dispersao da carga observada futura em relagao

a prevista.

Mais recentemente, tém sido aplicados métodos de séries
temporais baseados NnOS modelos ARIMA (1, 14, 16, 13 e 31), e @
modelagem de Fungao de Transferéncia (16), ambas desenvolvidas por
Box & Jenkins (3), bem como @as técnicas de espago de estados
usando Filtro de Kalman para estimagio recursiva do estado(B, 21,
25). Essas abordagens tém sido, via de regra, aplicadas ao residuo
resultante da identificagao da carga padr3o. Grande parte dos
trabalhos publicados nos uitimos quinze anos procura levar em
consideragao tanto as caracteristicas da série historica de carga

quanto a influéncia de variaveis climaticas sobre a carga.

1.3. 0S DIVERSOS HORIZONTES DE PREVISAO DE CARGA

Num sistema de poténcia, a previsio da demanda elétrica visa
atender a necessidade de se fornecer energia elétrica de maneira

segura e econdémica.

Os diversos niveis de planelamento da operagaoc, € sua execugao,
definem o horizonte de interesse da previsao, 0 qual & usualmente

enquadrado nas seguintes categortas:



LONGO PRAZO:

MEDIO PRAZO:

CURTO PRAZO:

CURTiSSIMD PRAZO:

o horizonte de previsao de carga para o0
planejamento da expansao do sistema elétrico e
energético, determinando a necessidade e 0
cronograma de construgao dos sistemas de
transmissdo e geragao, bem como subsidiando a

fixagao dos pregos dos suprimentos;

abrange um horizonte de poucos meses ate cinco
anos, coincidente com a fase de planelamento da
operacao do sistema eletrico & energetico:
necessario para & fixagao de cronogramas de
manutengao de equipamentos de geragao e
transmissio, bem como determinag¢ao de contratos
de suprimentos de energia e poténcla entre
empresas, de manelra a se atender @& demanda
prevista com a capacidade disponivel, e tambem
estabelecer 0s pregos de medio prazo.

& a previsido feita com antecedéncia desde
algumas horas ate algumas Semanas. utilizada na
fase de programagaoc da operagao, onde se procura
atender as metas de intercambio estabelecidas no
médio prazo, levando—-se em conta as variagoes
elétricas e energéeticas nao esperadas. Nessa
fase, & realizada a analise da seguranga do
sistema nos aspectos eletrico, energetico e
hidraullco, adequado 0o cronograma de manutencao
elaborado no medio prazo, e fixados 0s
intercambios de otimiza¢gao energetica para o0

sistema interligado.

num horizonte de poucos minutos a wuma hora,
estaremos na fase de operag¢ao em tempo real, € @
previsio de <carga & utilizada para detectar
condigbes perigosas de operagao e para a analise



on—-lline de contlingencias, possibilitando
intervencoes corretivas a tempo.

Cabe aqul um comentario genérico quanto 4 natureza dos modelos
adequados a cada diferente horlzonte. Para o0 planelJamento da
expansao, & carga histérica & de pouca utilidade, pols cinCco anos
5 frente o ambiente de demanda pode sofrer alteragoes conjunturais
por evolugio da composig¢ao da carga do sistema ou por decisoes
setorials e globais de natureza governamental (como programas de
conservaciso de energia e incentivos industriais dirigidos).
Técnicas de cenario, portanto, Sao indispensaveis para a declisao
quanto a carga sobre a qual se trabalhara.

A observagso € analise do passadoc da demanda crescem de
importancia a medida que O horizonte decresce. Num prazo mais
curto, a ciclicidade do comportamento da carga @ mais observavel
e mals significativa. No entanto, quando chegamos ao curto e
curtissimo prazo, o requisito fundamental passa a ser a
adaptabilidade da previsso, considerando-se 0s Impactos climaticos
que atuam sobre a carga o0u monitorando—se continuamente @ varliagao
da carga observada em relac3o a prevista, de modo a possibilltar
acdes corretivas. Quanto mais curto o horizonte de previsao, em
geral,lmaior a necessidade de precisao e detalhe. Outro requisito,
nesse horizonte, & a robustez do modelo adotado para a previsao,

ja que ele deve se recuperar rapidamente de situagdes n3o usuais.

1.4. COMENTARIOS ADIGCIONAIS

Estaremos nesse trabalho envolvidos com a previsao de carga a
curto prazo, de Interesse para a fase de programagso da oOperagao.
Serio descritas inicialmente as categorias genéricas nas quails as
varias metodologias de previsao se Inserem, comentando—-se, nesse
contexto, alguns procedimentos propostos na |l teratura. Serao
ent30 apresentados o0s resultados o0a aplicagao de algumas
metodologias de previsao de carga a curto prazo 3 carga eletrica

8



da GCOPEL, cula area de responsabilidade @ o Estado do Parana, na
regiao sul brasileira. Finalmente, sdo comentadas as conclusdes
obtidas, e sugeridas dire¢cdes para futuras pesquisas de wutllidade
no setor de opera¢ao do sistema.



CAPITULO II

MODELOS PARA PREVISAO DE CARGA A CURTO PRAZO

2.1. INTRODUCAD

Usualmente, um horizonte de curto prazo para previsao da carga
elétrica de um sistema de poténcia €& aquele que abrange desde
algumas horas até poucas semanas. Uma estimativa precisa da carga
horaria em tal horizonte & requerida na fase de programagao da
operagao, onde se adequa @& geragso para, ao mesmo tempo em que se
cumpre as metas de intercambio estabelecidas no medio prazo,
atender as necessidades, prev}stas ou n3o, de manutengao, bem como
as variagdes hidroloégicas. Tambem a distribui¢ao horaria do
intercambio entre empresas e as folgas de geragao para seguranga
do sistema sao definidas em fung3o do atendimento da carga horarla
estimada, e & evidente que quanto maior a varlancia da previsao

tanto maitor sera a folga de geragso necessaria.

Um modelo, ou descrigao de uma séerie temporal, ¢ construido
quando analisamos essa série @ deduzimos informagoes sobre @
natureza do processo estocastico subjacente. Um modelo de previsao
¢ proposto quando utilizamos €ssa descri¢gao para predizer as

observagoes futuras desta série. A previsao sera tanto melhor

sucedida quanto maior for a habilidade do modelo em extrair as
caracteristicas essenciais da realidade e de projeta-las
efetivamente para o futuro. 1550 € valido tambem quand0 0 processo
em oquestdo sofre impactos ambientais: supoe—-se que ele se

comportara no futuro, frente a esses impactos, como SE comportou

no passado.

10



2.2. CLASSIFICAGAD DAS ABORDAGENS

Alguns autores tém <classificado o0s modelos de previsaoc em
relagao a duas caracteristices: a natureza das variaveis que

incorporam e as téecnicas adotadas.

Goh, Choi, Tan e Tan (13) distinguem, grosso modo, os modelos
causais, que adotam variavetis exogenas a série historica como
explicativas da carga real, dos modelos que S¢€ baseiam em meéetodos

de analise univariada de series temporais.

Vvemuri, Hovelda e Mohebbi (31, similarmente, classificam ©o©0s
modelos existentes em modelos de carga nio-climitica e modelos de
carga climatica, 08 Qquais por Sua vez podem ser modelos de
regressao, Qque nio consideram o comportamento estocastico da
carga, e modelos estocasticos, que, apesar de fevar em conta a
natureza estocastica das flutuagoes da carga em torno de um
padrsao, apresentam a jimitag&o de trabalhar com apenas uma

variavel climatica,

Quanto as técnicas adotadas, Campo e Ruiz (B) classificam as
abordagens em:
. algoritmos baseados em regqressan;

técnicas de analise de séries temporais de Box e Jenkins.

. modelos de espago de estados.
tecnicas de analise de series temporals, como alisamento

exponencial e decomposigao espectral.

Srinivasam (2B) elaborou uma ciassificagao geral das tecnicas
de previs3o de carga a medio e curto prazo de acordo com algumas

caracteristicas principals:

a. 0s efeltos modelados: podem Ser 0S efeitos climaticos, 0 padrao
para a carga de um determinado dia da semana a uma determinada
hora, e o comportamento mats recente da carga, e tambem o0
modelamento da curva de carga diaria total ou apenas da carga

de pico.
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hora, e 0 comportamento mals recente da carga, € também o
modelamento da curva de carga diaria total ou apenas da carga
de plco.

b. O modelo matematico utilizado: pode ser uma fun¢gao do tempo,
que reflete o comportamento histérico da carga, ou um modelo
dinamico, que considera explicitamente as variagoes mais
recentes da carga.

c. Requisitos computacionais para identificagao dos parametros do
modelo- os modelos de carga de plco em geral analisam picos
diarios da carga de 3 a 5 anos anteriores. 0s modelos de seéeries
temporais utilizam um periodo de cerca de 10 semanas, e 0s
modelos dinédmicos requerem uma pequena gquantidade de dados
observados, que diminul na proporgao da eficiéncia do
algoritmo.

d. Requisitos de dados para previsao: modelos aque consideram a
influéncia climatica necessitam, alem dos dados da carga,
previsbes climaticas confiavels, e modelos que apenas
consideram a carga historica necessitam de parametros que

reflitam o comportamento padrao da série.

Bunn e Farmer (5) weditaram wuma coletanea de ‘trabalhos de
previsao de carga a curto prazo onde, a titulo de introdugao de
algumas abordagens selecionadas, apresentam uma classificagao
clara e detalhada dos procedimentos de previsao nesse horizonte.

Essa classificacao relaciona, como principais caracteristicas
de disting3o entre 05 métodos de previsdo, 0 uso ou nao de uma
curva de carga padrao, a maneira como tratam as variaveis
climaticas, se for o caso, e o uso de dados de demanda Instantanea
ou integralizada, descrevendo—-se da seguinte maneira cada um

desses fatores:

a. Curva de carga padrao

2

Geralmente, & um padr3o de periodicidade diaria, tambem chamado

curva de carga de refergncia ou nominal , que reflete 0

12



comportamento médio de longo termo. Sao previstos, no horizonte
deselado, os desvios da carga real em relagao @a esse padrao
prévio. A grande vantagem do método @ conferir ao operador uma boa
sensibilidade com relagdo aos desvios do padrao esperado,
admitindo Interveniéncia exdégena na previsao on-line.

b. Efeitos climaticos

0 consumo total de energla elétrica de uma area de atendimento
contém parcelas de carga que sao sujeltas a influencia do clima, o
qual pode ditar tanto as variacdes no nivel desse tipo de carga
guanto o horario do dia em que ela ocorre, O grau em que essa
influéncia se veriflca no consumo total da area e dependente do
montante relativo dessas cargas. As variaveis <climaticas mais
referidas nos estudos a esse respelto sio temperatura, velocidade

do vento, luminosidade € umidade do ar.

¢c. Natureza dos dados de carga

€ considerada Importante, além dessas, a distingao entre dados
instantaneos e integralizados. Enquanto 03 dados Integralizados
s30 usados para aloca¢ao de unidades e despacho de geragao, 0S8
dados Instantaneos, originados da telemedigdo por sinails a
intervalos de um minuto ou menos, indicam um intereésse na previsao
quinze minutos a frente para procedimentos de seguranga. Nesse
trabalho, para se apresentar suscintamente parte da literatura
existente sobre o assunto, adotaremos uma classificagao simples,
baseada na metodologia e nas téecnicas que Se adotam para definigao
da curva de carga horaria. Distinguiremos, assim, entre 08 metodos
que usam € 0S Qque nao usam carga padrio, e, para cada uma dessas
duas categorias, ser30 apresentadas as tecnicas mals comumente

aplicadas.

13



2.3. METODOS QUE USAM CARGA PADREAD
2.3.1. FORMULAGBES PARA A CARGA PADRAD

A carga real L(1,J), para a hora J do dla |, pode ser descrita
como sendo a soma de uma componente padrao, SCi,J) (periodica, no
caso da carga elétrica de um sistema de poténcia), mals uma carga

residual RCi,J):
LCi,)) = 8<i,)) + RCI1,1) (1)

Essa composi¢ao habitualmente & aditiva, podendo apresentar
alternativamente uma forma multiplicativa. A adogao de uma ou
outra formulagao dependera dos testes de adequag¢ao a serie de

carga que estiver sob estudo.

A maior parte dos métodos utilizados na literatura, para
estimativa da carga padrao, adotam a descrigao de um padrao
histerico, onde, a partir das informagoes do passado,
extrapola-se um padrdo de comportamento para @ carga futura
sCi,l).

A analise da série de carga mostra gque O comportamento da carga
& altamente correlacionado com padrdes historicos. A periodicidade
que se verifica na série de carga se deve basicamente @ que:

ha um padrso diario que reflete as variagoes nos niveis de

atividade durante o dia:

hd um padrio semanal gque refiete uma atividade comercial

variavel durante a semana.

enquanto o aumento do namero deé consumidores causa um

crescimento estavel da demanda de energia, O aumento da demanda

por consumidor varia ao longo do ano, em grande parte

acompanhando as variagdes sazonais de temperatura, 0 QUE confere

4 carga um comportamento sazonal periodico.

19



A sequir, serao comentadas algumas formulagbes possiveis para a
carga padrao, bastante usadas na literatura existente.

2.3.1.1. Modelos de médias moveis

Uma sistematica simples para a determinagdo de um padrao
histérico da carga para previsdo s3o os métodos de médias mévelis,
0os quais foram usados, inicialmente, para dados dos quals fol
retirada a sazonalidade anual e a tendéncia de crescimento. Esse
tipo de método consiste em tomar simplesmente a média aritmética
das n observagoes passadas da série como estimativa do ,valor

presente:
~ 1 Lt-41
x(t) = —— L xCi) (2)
t=t=-n

-

onde x(t) designa o valor previsto para o instante t.
Os métodos de alisamento exponencial, cula forma basica e:
x(t) = x(t=-1) + & [x(t-1) - x(t-1)1] (a9

= (1-a) x(t-1) + a x{(t-1)

s30 uma derivag3o do conceito de média movel, conferindo as
observacoes passadas pPesos progressivamente menores. A estimativa
para x(t) é ;(t) , e o, paré@metro do alisamento exponencial que
varia entre D e 1, dita a medida em que a nova observagao ira

alterar a estimativa histéarica x(t), na previsao um passo a

frente.

0s métodos gque utilizam alisamento exponencial, se aplicados a
séries que contém tendéncia ou sazonalidade, acompanham essas
variagoes com um certo retardo. Por essa razao, Winters
desenvolveu um método de alisamento exponencial (7)), conhecido
como método sazonal de Holt-Winters, que ljeva em conta a

sazonalidade existente na série:
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M(t) = & [XC(E)/1Ct-1)3 + (1-a) [SC(t-1) + b(t=1)] (4)
p(t) = 7 [M(t) - M(t—-1)) + (1) b(t-1) (5)
1(t) = @3 [X(E)/M()) + (1-3) 1(t-L) (6)
e ;(t+m) = [M(t) + b(t).ml.1(t-L+m) (7)

onde &, B e y s3o constantes de alisamento com valores entre 0 e
1, L é o periodo de sazonalidade, I(t) & o fator sazonal, b(t) @
o fator tendéncia, M(t) é a estimativa atual allisada para a serie,

em é& 0 numero de passos a frente para previsao.

Essa classe de métodos apresenta como principal inconveniente ©
fato de que 0s parametros do alisamento devem ser estimados de
forma experimental, o que requer bastante trabalho quando se trata
de mais de um parametro e, na previsao a curto prazo, nada
assegura que o melhor valor para 0S parametros n3o estarao se

modificando com o tempo.

Uma sistematica de alisamento exponencial aque utiliza essa
incorporagao da sazonallidade da série foi aplicada por Goh, Choi ,
Tan e Tan (13) no estudo comparativo que fizeram para a energia

diadria e a carga de pico, com resultacos bastante satisfatorios.

Os autores elaboraram um estudo comparativo no qual anallisam 05
resultados da implementagiéo de modeios de médias moveis de ordem 3
e 5, alisamento exponencial simples, alisamento exponencial duplo
e o modelo sazonal de Winter, concluindo gque, nas séries sazonals,
o modelo de melhor desempenho & o modelo de Winter, que leva em
conta, alem disso, a tendéncia apresentada pela serie.
Posteriormente, a mesma comparacao & feita entre esses modelos e

modelos probabilisticos, 05 quais possuem desempenho ainda melhor.
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Gupta e Yamada (15) propdoem uma abordagem que incorpora a uma
carga basica extrapolada do histérico um modelo estocastico para a

carga residual, e ainda um modelo carga—-clima para @& parcela da

carga que @ sensivel 3s diversas varlaveis climaticas. Nessa
abordagem, a carga horéaria L para a hora j do dia ¥ & descrita
por:

tlh, JY = DkLgd) % WCi,J) + RCi, i) (8)
onde:
D(i,i) - componente que corresponde ao efeito da hora j na curva

diadria de carga.

W(i,J) — componente que corresponde ao efeito do dia it no ciclo
semanal, para a hora j:
R(i,j) — residuo gque contém, além da aleatoriedade propria da

carga, os efeitos climaticos:

A componente basica da carga horaria , portanto, é a somatoria
de DCi,J) e Wi, J), com D(i,)) wvariando diariamente € WCi,l)
semanalmente. Cada elemento de D(i,}) & obtido pela filtragem dos
padrdes semanais € da componente residual dos dados de carga,

através de medias semanais para cada hora, sendo dado por:

=4
D(i,j)=—-:|?— T Lk, i) i o= 1,2,...,24 (9)
k=7 | = 8,8,..:,N
0 padrao semanal w(i,J) é& obtido por alisamento exponencial da

diferenga LCi,)) — D(i1,)), para cada dia da semana:

WCi, iy = & LLCIL1D) - DCi,Jd1 + (1-a) WCi-7,1) (10

i

Obtém-se ent3o a componente residual pela diferenga doS padroes
bidsico e semanal da carga real. No procedimento adaptativo de

previsao, a atualizagao & feita a cada dia.

A utilizacdo de medias moveis simples ouU exponencialmente

ponderadas apresenta, como inconveniente, o fato de retardar no
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tempo 0 nivel de crescimento da seéerie, razao pela qual algumas
series requerem a Incorporagao de um efeito tendéncia na
formulagao da carga padrao. No entanto, as séries de carga horéria
em geral n3o apresentam um nivel de crescimento que possa ser
detectado no horizonte de curto prazo.

Lijesen e Rosing (20) propdem uma metodologia adaptativa para
previsao de carga horaria, utilizando tanto os dados passados de
carga quanto informacoes climaticas. A carga & decomposta em duas
parcelas, nominal e residual, sendo a previsao feita por
composi¢ao da previsiao dessas duas parcelas separadamente. A
previsao & feita dliariamente para as 24 horas do dia, baseada na

carga mais recente e na previsao ciimatica a curto prazo.

A modelagem separa a carga em:

carga nominal, que reflete o0s requisitos agregados dos
consumidores e & Influenciada pela tendéncia e ciclicidade de
longo termo:
carga residual, que representa a diferen¢ca entre a carga real e
a carga nominal, e @ em grande parte resultante dos desvios

climaticos em torno do padraoc de longo prazo.

A carga nominal (ou padrao) & expressa poOr:

S(I,J)=St(K,J)+Sz(I,J) k = 4,2,. .. 52 (11)
b = L2 s
onde Sitk,J) representa a carga media semanal dentro do ciclo
anual, e Sz(l'j) & a componente semanal para o dia 1, ou sela, a

maneira como o dia da semana varia em relagac a média semanal.
Os autores sugerem, para determinagao de S‘(k,}), um procedimento

simples, para cada hora do dia Independentemente:

aJustam-se modelos de regress&ao linear da forma a(J) + bC]).k,
subtraindo—-se essa reta da serie originatl;
sobre a série sem tendénclia, alJusta-se entao um modelo

peridodico, obtendo como resultado final:
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k k

e

c

Sifk,l) = a(l) + bCJ).k + ¢c(J) sen + d(J) cos {12)

m
o

sendo a¢J), b)), c(J) e d(J) os parametros da fungao periddica

com crescimento linear.

Alternativamente, Si(k,j) pode ser estimado pela extrapolagao
simples, para cada horario, da média dos altimos 7 dias, sendo
ent3o atualizada diariamente, similarmente ao que foi proposto por

Gupta e Yamada (14).

0 termo Sz(l,i), que descreve o efelito do dia da semana, e 0
valor esperado do desvio entre o efelto gsazonal para a semana k e
a carga total do dia ' da mesma semana. Pode ser obtido
subtraindo-se o efeito sazonal 51' na sua formulagao periodica,
dos dados originais de carga, calculando-se depols uma media para

a hora J do dia i da semana.

0 termo Sz(l(l),j), segundo o0s autores, pode também ser obtido

por alisamento exponencial. Galculando-se previamente

* . Z -

Sz(I(i Y08 = L ,1) = 81(k(|),1) (13)
e determinando—se a previsao por:

* ) . ;
Sz(l(t),J) B &.Sz CITEY; )3 + K=0) Sz(l(i*7),J) 14)

onde o« € a constante de alisamento especificada experimentalmente.

Essa forma alternativa confere adaptatividade ao método.

Acerca dos métodos de medias méveis, pode—-se afirmar que via de
regra produzem residuos com correlac3o serial, que necess|itam de
uma modelagem posterior. A sistematica de previsao de Goh et o 1 45 e o
acima referida, levou a bons resultados utitizando médias mbéveis,
mas note—-se que eles trabalharam sobre séries de energia e demanda
mensais, e utilizando a carga elétrica de uma regidao (Singapura)

onde nao ha variagoes <climaticas significativas.
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2.3.1.2. Analise harmdénica

Uma formulacido possivel para um padr3o histoérico da carga @& 0
desenvolvimento de uma série de Fourier finita. 0 matematico
francés Fourier demonstrou, em 1822, que qualquer fungao periddica
do tempo, satisfazendo certas propriedades, pode ser representada
por uma somatéria de fungdoes senoidals e cossenoidais. Uma série
de valores de carga obtidos a intervalos equidistantes de tempo
pode ser adequadamente descrita por:

k
L(t) = a, + igi (a'_L cos mtt + m sen wtt) + R(t) (15)

onde:

. ag 6 uma constante a ser adicionada a fungao periodica,
oscilando em torno de zero, estimada como sendo o valor médio da
serie;
wit ¢ o argumento das fungdes seno e cosseno, sendo i o0 nimero
de ordem dos harménicos da frequéncia fundamental 1/p:

. a_ e b s30 os coeficientes das fungoes Seno € COSSeno:

. R(t) & a parcela de erro que reflete o residuo nao periodicao.

k 6 o namero de frequéncias harménicas tal que:

(p-1)/2, para p impar
p/2, para p par. (16)

onde p € o numero de observagoes utilizadas para expansao.

0 valor ltimite para a representagao espectral de processos
discretos & a frequéncia angular w = 2nf = m, denominada
frequéncia de Nyquist. Esse limite significa que variacoes em
frequéncias angulares superiores a m nédo serao observadas, pois
estariam ocorrendo entre duas observagdoes consecutivas. Portanto,
o argumento correspondente ag harménico de méaxima frequéncia da

expansao de Fourier sera:

27 i t = mt , o que implica em i = p/@ (17)
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2 . . _
0 valor Vr a, + bf ¢ a amplitude do harménico i, e as

estimativas de minimos quadrados dos coeficientes a e m 8a0:

3, & woe L x, cos enf t 18)
t=1

-~ E ™

b B e L x sen enft (138)
t=1

Para p par, o harménico de ordem k = p/2 & estimado como:
- n
. ] (-1) & (20)
% ° nlgi t

sendo a componente senoidal bk nula.

A determinagio da carga padrao por séerie de Fourier € uma das
alternativas sugeridas por Galiana, Handschin e Fiechter (12).
Esses autores apresentam as etapas de identificagdo de trés

modelos progressivamente mais complexos, que levam em conta:

1. a periodicidade no tempo.

2 periodi0|dade no tempo mais 0 comportamento autocorrelacionado
da carga:

3. periodicidade no tempo mais O comportamento autocorrelacionado

da carga mais os efeitos dinadmicos da temperatura.

0 modelo perigdico da carga foi proposto por ser 0
comportamento peri6dico @ principal caracteristica da carga
elétrica de um sistema de poténcia. Uma analise da <carga média
semanal evidencia uma lenta variacao com as estagdoes do ano €& um
crescimento estavel entre dois anos consecutivos. A fungao de
autocovariancia, empiricamente determinada, itndica numa serie de
dados horarios de carga um periodo fundamental de variagao de uma
semana, ou 168 horas. Por essa razao, foi considerado adequado um

modelo semanal, descrito por uma fungao periodica do tempo com
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periodo de uma semana que, devido as tendénclas sazonals, deve Ser
atualizado frequentemente.

0 modelo semanal para a hora t, S(t), pode ser estruturado de
dois modos:

1. representando S(t) por uma sequéncia de 168 pontos (a cada hora
da semana), cada ponto calculado como sendo @ médlia das N
semanas passadas.

2. parametrizando o modelo periodico S(t) por uma serie de Fourler
finita, com periodo fundamental 168, estimando o0s parametros

com base em um critério de minimos quadrados ponderados.

Um algoritmo de previsao baseado no modelo peridodico @& bastante
simples e rapido; sua precisao, que na aplicagao citada <chegou a
valores de 5 a B% da carga de pico, é considerada suficiente para
a maior parte das aplicagdes. 0 modelo geral para a carga & entao

descrito por:
L(t) = S(t) + R(t) (21)

onde S(t) & o modelo peribdico da carga e R(1) e 0 erro de
previsio do modelo perioédico. Essa formulagdo & complementada
posteriormente com uma modelagem autorregressiva para R(t)Y, e
depois por um modelo mals completo de regressao com valores

passados de carga e temperatura.

2.3.1.3. Alisamento exponencial geral

Brown (4), em 1870, desenvolveu uma técnica de modelagem de
séries temporais que descreve o valor corrente como combinagao
linear de fung¢oes deterministicas do tempo, € que determina 0S
coeficientes dessa combinagao através da minimizagao da soma
descontada dos erros quadréticos. Essa técnica foi denominada
alisamento exponencial geral. 0 vaior observado x(t) pode ser

assim representado:
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x(t) = a’f(t) + R(U) (22)

onde a & um vetor de coeficientes e f & o conjunto de fungoes do
tempo, denominadas fungoes de aluste. As previsoes sao feltas
extrapolando—se essa expressso para um intervalo a frente:

X(T+T) = a’(T) f(z) (23)

sendo T o tempo presente € T O horizonte de previsao. 0 emprego
deste método requer um conjunto apropriado de fungoes de aljuste,
as quais, no caso da carga propria, descrevem a forma padrao da
carga histérica, bem como um método para estimar 0S coeficientes,
horariamente, a partir dos valores observados de carga. As fungdes
de alJuste sao selecionadas de forma gque 0 valor esperado da carga
futura possa ser descrito como combinagdo linear destas fungdes.
Portanto, elas devem ser linearmente independentes, ¢ devem ser
conhecidas para valores futuros do tempo. Apesar das estimativas
dos coeficientes serem revisadas horariamente, as fungdes de

ajuste s30 estacionarias.

0 alisamento exponencial geral (AEG) determina as estimativas
ét(t> dos coeficientes de maneira similar a regressao maltipla de
minimos quadrados. Mas enquanto esta Gltima minimiza @a soma dos
quadrados dos residuos, 0o AEG minimiza a soma exponencialmente

descontada dos quadrados dos residuos,

A respeito deste método, Box & Jenkins (3) fazem as seguintes
criticas, a luz da metodologia ARIMA por eles desenvolvida:

a natureza da fungdo de previsao deve ser decidida pelo operador
autorregressivo ¢(B) ho modelo estocastico, e nao
arbitrariamente (ver Apéndice |).

a escolha da fungdo de ponderagao (3 deve tambem ser declidida
pelo modelo estocastico, e nso0 arbitrariamente. 0 uso do

procedimento de aluste por minimo guadradao produzira previsoes
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de minimo erro quadratico apenas em casos muito restritos;

0o procedimento de minimos quadrados exponenciaimente ponderados
forca todos os (p+q) coeficientes no vetor de atuallzagao h a
ser fungtes do parametro (3 de desconto. Na verdade, elas
deverlam ser funcoes dos (p+q) parametros independentes (¢.,8).

Christiaanse (8) utilizou essa técnica para previsao da carga
horaria, alustando fung¢des senoidals e cossenoldalis com frequencla
dada por k‘/158, sendo onde k; & 0 nimero de ordem das frequénclas
harménicas, designado por um inteiro positivo Inferior & B84,

Nessa aplica¢gso, as estimativas dos erros de previsao para
varios horizontes sao atualizadas por alisamento exponencial do
erro de previs3o atual com o erro de previsdo passado. Quando as
funcdes f sdo fungdes trigonométricas o procedimento de estimagao
dos coeficientes difere da expansao em série de Fourier apenas nos

critérios de estimagao.

2.3.2. MODELAGENS PARA A CARGA RESIDUAL

Uma vez obtida uma representacao funcional para a componente
padrao da carga real, nos modelos que trabalham com padroes
histéricos, a parcela adicional ainda n3o0 descrita & @& carga

residua!, definida como:
RCi,J) = LCi,1) - SCi,1) (24)

onde L(i,j) e SCi,J) sao, respectivamente, a carga real e a carga
padr3o identificada segundo 0S métodos que foram descritos acima,

para a hora i do dia J.

Note—-se que, na previs3do de curto e curtissimo prazo, a
estimativa da carga residual para o instante seguinte deve levar
em conta as observagdes mais recentes disponivels, ou seja, deve
ser adaptativa, procurando descrever corretamente um Pprocesso

dinamico como a carga eletrica. Entende—-se aqul adaptividade como
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sendo a caracteristica do modelo de se adaptar as varlagoes que a
carga sofreu depolis do modelamento, Isto , a habilidade do modelo
de atualizar Seus préprlos parametros de acordo com sua

performance passada.

Apresentamos a seguir algumas abordagens que tém sido aplicadas
3 previsao da carga residual, € procuraremos mostrar resumidamente
as técnicas usadas mais correntemente quando se trabalha com
residuos de carga. As metodologias aqui comentadas podem ser:
. univariadas, quando se referem apenas aos valores passados da
serie residual, ou
_ multivariadas, quando procuram considerar, aléem desses, outras
variaveis, essas exogenas, que possam exercer influéncia
apreciavel sobre a carga (no caso de <carga de curto prazo,

variaveis climaticas).

2.3.2.1. A modelagem ARIMA

Uma importante categoria de modelos de séries temporais sao 08
modelos probabilisticos desenvolvidos por Box e Jenkins (3), dos
quais vamos apresentar um brevissimo resumo. Essa metodologia
trata de séries temporails com observagoes realizadas em intervalos
equiespagados € estacionarias, isto &, apresentando media €
variancia constantes ao longo de todo © processo. Séries nao
estacionarias podem ser reduzidas 3 estacionariedade atraves de um

nomero finito de transformagoes lineares.

Um processo que ocorre com frequéncia no tipo de séerie que

estamos estudando é 0 processo autorregressivo, onde 0 valor
corrente & descrito como um agregado |inear e finito de valores
previos do mesmo processo, mals um choque aleatorio %.
inicialmente, 05 seguintes operadores devem SE€r definidos, para

clareza de notagdo:
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Bz =2 .. B z = 12 (25)

0 modelo autoregressivo AR(p), assim, & descrito como

T meemy L F A I T ¢pzt_P + 8, (26)

ou ¢>(B)zl = a (27)

onde - 6 (B) =1- ¢8B-¢8 - ...-¢8° (28)
1 2 P

Qutro modelo bastante Util & aquele em que 0O valor corrente é

expressoc como um agregado l|inear de @ chogues aleatérios passados
8, . denominado modelo de médias movels, MA(q):

2, =8, ~6,8 LT e T eqat_q (28)

ou Z, ® e(B) a, (30)

onde : e) =1 -68- ... -6 B ¢31)

Combinando—se 0S dois modelos, obteremos 0 model o misto

autorregressivo-méedias movels ARMACP,q):

2, “ ¢ 2 ... T @2 = W @8, T owes T EE (32)

ou @(B) 2 = e(B) a, (33)

Essa equagao pode se aplicar & Pprocessos estacionarios e
inversiveis com variancia finita, assumindo-se que as raizes dos
polinédmios @(B) e 6(B) estdoc fora do circulo unitario. Alguns
tipos de n3o estacionariedade podem Ser eliminados através de

dglferenciacbes sucessivas da cserie original:
w oo * 2, (34)

onde Vd ¢ o operador diferenga de ordem d, tal que:
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v 2, 74 T Ha (35)

Uma série assim diferenciada pode Ser descrita por um modelo

autorregressivo Integrado de médias moveis ARIMA (p,d,q):
#(B) ¥z = 6(B) a (386)

Para dados que exibem caracteristicas sazonais, uma forma mais

geral do modelo é&:

D —
¢ (B) & (B) v v g - 6_(B) ©, (B) g (37)

onde P, Q e D representam a ordem do modelo ARIMA sazonal, & S e
periodo de sazonalidade, no caso da carga horéria, igual a 249, Vz
¢ o operador diferenga sazonal, ¢p e EP sao o0s coeficientes do
modelo ARIMA sazonal.

A metodologia envolve as seguintes etapas:

postulagao de uma classe geral de modelos.
identificagao de um modelo:

estimag3o dos parametros do modelo:

diagnastico da adequagao do modelo 4 série sob estudo:

retorno & etapa inicial, caso 0o modelo n3ao sela adequado, ou

utillzagcso para previsao.

Uma das principais caracteristicas dessa metodologia e @
parciménia: procura-se definir o menor namero de parametros que
leve a uma descrigao adequada da serie, num contraste com algumas
metodologias apresentadas acima, as Qquals podem requerer um numero

bastante grande de parametros.

Galiana, Handschin e Fiechter (12 aplicaram um modelo
autorregressivo para o0 residuoc resultante do aluste de um modelo

perigdico a carga historica:

ROEY = ECE) = G8%) (38)
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onde R(t) & o residuo da hora t, L(t) &€ a carga real na hora t e
S(t) & o valor obtido para a hora t pelo modelo periodico.

A fungao de autocorrelagdao empirica de R(t), nos casos
estudados, mostrou uma forte correlagao do residuo com 0s residuos
obtidos de 1 a 94 horas atras. Além disso, @a série de residuos
permaneceu exibindo wuma periodicidade remanescente, devido a
estimacao incompleta do modelo periédico S(t). Sendo assim, a essa

componente 0s autores alJustaram um modelo autorregressivo da

forma:

R(t) = o RCt-i) + w(t) (39)

npMo

cula ordem p foi definida experimentaimente com base na analise da
variancia do erro um passo a frente, para diferentes valores de p.
Segundo o0s autores, modelos AR de ordem 1 ou 2 foram o0s que melhor
se ajustaram aos residuos. O erro de previsao se aproxima, depois
de ajustados & carga real sucessivamente um modelo periodico e um

modelo autorregressivo, a um ruido branco.
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2.3.2.2. Modelo llinear dindmico

Uma classe de modelos bastante apropriada ao horizonte de curto
prazo & o modelo linear dinémico, também conhecido como forma em
espago de estados. Esse modelo utiliza, para estimagao recursiva
de seus parametros, um algoritmo desenvolvido por R.E.Kalman, em
1961, para estimar o estado de sistemas lineares dinamicos. Esse
algoritmo, conhecido como Filtro de Xalman, incorpora ao estado do

sistema, a cada instante, a observagao mais recente.

A abordagem cléassica de minimos guadrados recursivos,
considerando as observagbes e os estimadores como variaveis

aleatorias, descreve a observagao no instante t como:

y = X8 + v (40)
onde:
y — vetor T-dimensional de valores observados.
X — matriz (Txn) de variavels independentes no instante t:
6 - vetor n-dimensional de parametros constantes:

v — ruido aleatorio.

0 estimador de minimos quadrados para 0S parametros & assim

obtido:
= Fl et 8 r
8 = (X'X) X'y (41)

sendo a variancia da estimativa dos parametros dada por:
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R = (x‘xf‘a: (42)
onde a: @€ a variancia da estimativa para V.

Quando uma nova observagao y(T+1) esta disponivel, podemos
calcular recursivamente novas estimativas:

B(T+1) = 6(T) + R‘T:‘) X [y(T) = X 6(T)) (43)
o
v
onde:
e(T) - 6 a estimativa de minimos quadrados para ©0s parametros
tendo-se considerado T observagdes do processo.
R(T+1) - & a variancia de 6(T) extrapolada para o instante (T+1),

dada por:

R(T+1) = R(T) - [R(TIX'X R(T)][oi + X R(TY x°1°° (44)

0 algoritmo acima considera implicita a hipbotese de que 0S
parametros nao variam ao longo d0 Pprocesso. Quando esSEes
parametros n3o sao constantes, pode-se utilizar dois tipos de

procedimentos para levar isso em conta:

ponderar exponencialmente 0S5 erros do modelo no algoritmo de
estimag3o dos parametros (o que e feito na tecnica do Alisamento

Exponencial Geral, item 2.3.1.3):

utilizar um algoritmo de estimagao composto de previsao e
corre¢ao, que utiliza como lel de recorréncia o Filtro Discreto
de Kalman, e que permite, exogenamente, informagoes sobre a

variagao dos parametros.

Esse Gltimo procedimento &€ o denominado Modelo Linear Dinamico,

gque VEremocs a Seguir.,
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0 sistema & definido por uma equagao de medida, como:

y(t) = X 8(t) + v(t) (45)

e uma eguagao de estado:

8(t+1) = G 6(t) + w(t) (46)
onde:
y(t) - vetor das k observagoes do processo no instante t.
e(t) - vetor de estado n-dimensional:
v(t) e w(t) - vetores aleatéorios independentes normais com média
zero € covariancias:
cov(v(t)) =V
coviw(t)) = W
G - matriz de transig¢ao de estados.
X - matriz que estabelece a relagao funcional entre o

estado &(t) e a observagao y(t).

0 estado inicial e(to) ¢ normal com média m e covariancia Ro.

A estimativa do estado um passo a frente é:

"

e(t+1]t) E [8Ct+1) |yt ), y(t, ), ..., y(t))

G a(t|t-1) + K(t) y(t) (47

onde:
@(t|t-1) é suposto conhecido.
K(t) ¢ a matriz de ganho de Kalman, dada por:
-4

K(t) = 6 P(t) X'[X P(t) X" + V] (48)

y(t) é o erro na estimativa da observagao um passao a frente,

dado por:

y(t) = y(t) - X 6Ct) (49)
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P(t) é a matriz de covaridnclia do erro de estimativa do estado,
dada por:

P(t+1) = [6 - K(t) X] P(t) G’ + W (50)

onde P(to) = Ro.

A previsao um passo a frente & obtida como:
y(t+1) = X 8(t+1) (51)
A variadncia da previsao é:

var(y(t+1)) = X P(t) X" + V (S2)

A modelagem em espa¢o de estados origina uma previsao que & uma
distribuigao de probabilidade da ocorréncia futura do processo.
N30 ha portanto necessidade de se tomar CoOmo valor previsto a
média dessa distribuig¢ao. Se for conveniente num determinado
instante, valores tendenciosos podem ser usados.

Gupta e Yamada (15) wutiltizam esse tipo de formula¢gao para
modelar os residuos de carga obtidos do ajuste a série de carga de
uma carga padrao. Apos definirem um padrdo de carga atraveés de
médias moveis e alisamento exponencial dos dados passados da
série,como visto no item 2.3.1.1, aplicam ao residuo resulf tante
uma modelagem |inear dinamica onde R(i) (vetor de dimensao 24 dos

residuos horarios do dia i), e definido como:
RCi) = A RCIi—-1) + WCi—=1) (53)

onde A é a matriz dos coeficientes do modelo linear ¢ W(Ei—=1) & um
vetor coluna dos termos de erro do modelo, 0S8 qualis tém meédia zero
e sao estatisticamente independentes entre si. Além disso,
define-se uma matriz de covariancia Q dos termas de erro. A
identificacao preliminar de A e Q & baseada na componente residual

R(i,)) dos dados historicos de carga.
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2.3.3. Modelos que tratam da influéncia climatica

A maior parte das abordagens propostas na literatura trabalha
com uma carga padrao extraida do histérico. Todavia, em algumas

séries de carga, uma formulagao descritiva da série de carga pode

ser extrapolada apenas para horizontes muito curtos. Quando se
necessita previsao horaria para mais de um dia, abordagens que
incorporam a dependéncia climatica sao indicadas. Por isso, tém

sido desenvolvidas algumas abordagens que prevéem a carga padrao
através de correlagao com variaveis climaticas, simul taneamente
com a extrapolagao do comportamento passado da série de carga. As
flutuagoes da carga com relagdo a0 clima sao incorporadas a

modelagem como uma componente adicional GCi,Ji):

LCi,d) = SCi, i) + RCi,J) + GCi, 1) (549)

A utilizacdo de variaveis climaticas depende de uma analise
extensiva da correlagao carga-clima em varios patamares de carga
ao longo do ano.Segundo varios estudos, essa influéncia apresenta
caracteristicas nao lineares, pois a parcela da <carga elétrica
sensivel ao clima @& composta basicamente por cargas de aquecimento
e refrigeragao, que Crescem exponencialmente com O acréescimo ou
decréscimo da temperatura, umidade, velocidade do vento (sensagao

térmica) e outras variaveis, até atingir um patamar de saturagao.

Corpening, Reppen e Ringlee (9) determinaram experimentaimente
uma relacgao funcional nao linear da carga com @& temperatura de
bulbo seco e o ponto de orvalho. Stanton e Gupta (28) notaram que
a inerente n3o linearidade da relagao carga-clima se refiete na
nio normalidade da fungao densidade de€ probabilidade da componente

de carga sensivel ao clima.

Krogh, Llinas e Lesser (19) wutilizam uma abordagem climatica
para a carga de pico. A carga horaria de um sistema pode Ser
considerada como uma série temporal estocastica n3ao estacionaria,

a qual pode ser aplicado um modelo AR IMA gnivariado. Essa
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modelagem é desenvolvida para uma série de carga da qual Jja foram
removidas, através de uma relagao carga-clima, as tendéncias

plurisemanais da carga de pico e do vale de carga.

No que tange as variaveis climaticas consideradas para previsao
de carga, 0s trabalhos existentes tém se referido, na malor parte,
a temperatura, velocidade do vento, luminosidade € umidade do ar.
A propésito do nimero de semanas tomados como sendo 0 historico
utilizavel da carga, e Interessante observar gque ele varia
conforme o conceito de carga basica que se utiliza. A abordagem
adotada por Galiana et alit, citada acima, considera, como periodo

adequado para estimar a carga basica através do modelo periodico,

dados de 5 a 10 semanas, Ja Qque esse €& 0 maior intervalo dentro
do qual parece n3o haver mudanga de tendéncia na série. Portanto,
a carga basica é definida a partir de um padrdc mais recente, com

as condigoes climaticas prevalecentes. Trata—-se como adaptativa a
carga representada pelo padrao + flutua¢des devidas ao clima,
delxando—-se para identificar com uma modelagem carga—-clima

complementar a parcela efetivamente devida a influéncia climatica.

Diferentemente, Thompson (29) elaborocu um modelo para @& carga
de pico no qual a carga basica & definida <como a carga media
ohservada num largo periodo de tempo com as condigoes meédias do
sistema, que sao, segundo o autor, o0 formato da carga de pico e as
condigdes climaticas de longo termo para a época especifica do
ano. A adaptividade, no caso, se refere a incorporagac, a carga
padrao, da carga que sofre a influéncia climatica mais recente. Os
desvios da carga de pico em relagao a gssa carga basica SB0
relacionados aos desvios climaticos em torno das condigoes de

longo termo.

Esse autor desenvolveu wvarios modelos alternativos, que
determinam uma equagso para a previsdo da carga de pico diaria.
Uma vez que 0 pico estela especificado, as cargas horéarias
restantes sao obtidas através de seu relacionamento com a carga de
plco, com o0s dados de carga mais atuals disponiveis, modificando a
carga basica de pico por uma corregao de carga determinada através

de estudos de correlagao entre d carga historica € diversas
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variaveis climaticas alternativas.

A série residual resultante da diferenga entre o padrao
histérico de carga e a carga real pode ser encarada como sendo
resultante apenas do comportamento das cargas sensiveis ao clima
frente aos Impactos climaticos n&ao esperados. Nesse enfoque,
diversas variaveis <climaticas devem Ser analisadas quanto a
influégncla sobre o residuo de carga. Nessa abordagem multivariada
de Thompson, a carga basica é definida como a carga média
observada num longo periodo de tempo com as condigoes méedias do
sistema, e em gque se modela o residuo ou, como ele o denomina, a
carga sensivel ao clima, atraveés de regressao linear ‘stepwise’. A
equagao de regressao assim obtida permite obter o pico diario da
carga. As cargas horarias serZo obtidas pelas relagbes historicas
existentes entre a energia diaria, as demandas horarias e a carga

de pico.

As variaveis climaticas significativas ndo sao as mesmas para
qualgquer ambiente, e i5S0 s6 pode ser determinado atraves da
analise da série particular. A complexidade dessa abordagem reside
no namero de variaveis climaticas para as quais se requer tanto um
histérico gquanto uma previsao confiavel, e & justificavel apenas
quando existe uma componente de carga fortemente dependente de

condigdes climaticas.

Galiana, Handschin e Fiechter (12>, apbs ajustarem
sucessivamente um modelo periddico para a série de carga € um
modelo autorregressivo para 0 €rro de previsao, anallsaram a serie
de residuos resultante desses aljustes em relagdo a dependéncia
climatica. A analise mostrou que e€SSES residuos nao apresentam
correlacao serial. 0Os autores pesquisaram @ significancia da
relacdo com diferentes variaveis climaticas, o que levou a selegan

da temperatura como influéncia dominante.

0 modelo peribddico anteriormente estabelecido para a componente
basica da carga Ja incorpora, evidentemente, 0s efeitos sazonais
da temperatura ao longo do ano. 0 que se modelou na série de

residuos nao correlacionados horadrios sS&o as variagoes da
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temperatura horaria em torno do padrao climatico de longo termo

A fungso de correlagao cruzada entre a série de erros sob
investigagao e A(t) mostrou que a influéncia da temperatura é
dinamica, havendo uma correlagao mais forte entre o valor presente
do erro e a temperatura de duas horas atras. Apbs doze horas de
defasagem, a correlagao entre as duas variaveis decal a niveis nao
significativos. 0 modelo autorregressivo proposto para a série de
resfduos originados da subtragao da carga padrao da carga real,
y(t), & entdo acrescido de uma parcela que reflete os efeitos da

temperatura:

R(t) = o y(t-i) +

B, uCt-i) + w(t) (55)
1 j

"Moo
[ o BE

i

onde a primeira parcela é a mndeiégem autorregressiva do residuo,
w(t) & uma segquéncia de choques aleatérios e a segunda parceia & 0
modelamento univariado da influéncia climatica como uma fungao
estatica nao linear da temperatura média histarica e da

temperatura observada.

0 efeito da temperatura & modelado como sendo uma combinagao
inear de uma fung¢3o wu(t) ndo0 Ilinear da temperatura nos m
instantes passados, até a hora t. Os parametros da modelagem s&ao
determinados simultaneamente com 0OS parametros dos modelos
peribddico e autorregressivo, por um algoritmo de otimizagao

paseado no método de maxima verossimilhanga.

Gupta e Yamada (15), apd6s elaborarem um modelo estocastico para
a serie de carga, modelam a carga de pico diaria através de uma

formulagdo carga-clima, da seguinte forma:-:

L (i) =8 (i) + W (i) +C (i) +&Ci) (56
) P P P

onde:
i - indice gque denota o dia:

Lp(l) - carga de pico.

Sp(i) - componente basico da carga de picoO;
WP(I)

padr3o semanal da carga de pico.
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Cp(l) - componente da carga de pico sensivel ao clima:
e(1) - componente aleatorio da carga de plco.

Sp(i) e wp(i) s50 estimados independentemente das componentes
de carga padrao do modelo estocastico, embora selam também
descritores da carga padrao de pico: segundo o0s autores, essa
estimativa independente da carga padrao de pico assegura melhores

resul tados.

CP(I), componente sensivel ao clima na carga de pico diaria, e
fungao llinear das variavels climaticas selecionadas, OU de uma
transformacgso dessas variaveis. As variaveis selecionadas pelos

autores foram a temperatura média diaria e a velocidade média do

vento.

A combinagio da previsao horaria do modelo estocastico @ da
previsao da carga de pico sensivel ao clima, para o dia (i+1) em
todas as horas do dla (indice J) felta da segulinte forma:

LG+, 00 = LG, )+ oL RS = L UTM,00 7 p (57)
Q¢p,p) + vary
cnde:
LS(i+1,J) - previsao para a hora i no dia i+1.
Lsp(i+1,J) - valor maximo previsto pelo modelo estocastico
para o dia C(i+1).
p - hora do dia associada ponta:
vary - yariancia da previsao de Lp(z+1,i):
Q(p,p) e Q(j,p) - elementos da matriz Q de covariancias dosS erros

do modeio estocastico:
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2.3.49. Comentarios adicionais
Como observagao final, pode-se dizer que a previsso de carga
com base nos valores histéricos, utilizando métodos

extrapolativos, apresenta as seguintes vantagens:

.o fato de em geral obter um nivel de desempenho adequado para

aplicagoes on—line,.

. a possibilidade de se obter um padraoc de comportamento diario da
carga, util para outros propdsitos além da previsao de carga.
Em contrapartida, essa classe de métodos nao explora as

propriedades estatisticas dos dados, as quais refletem a dinamica

das variagoes instante a instante.

Com relagao a carga residual, pode-se observar que 0S residuos
constituem uma serle da gqual fol retirada a sazonalidade e @
tendéncia, ambas levadas em conta pela carga padr3o. Eles contém,

além da aleatoriedade da série, 0S erros inerentes a modelagem da
carga padrao e perturbacdes devidas 3 influéncla ciimatica.

Quanto aos modelos climaticos de maneira geral, cabe observar
que as |imitagoes no desenvolvimento de um modelo global carga
ciima se prendem principalmente ao horizonte em que SEm trabalha.
Previspes on-line, a muito curto prazo, requeririam medigoes e
predi¢des climaticas em intervalos compativeis com o0s horizontes
de previsao de carga, 0 que exigiria procedimentos custosos, além
de comprometer a robustez da aplicagao. Além disso, supbe-se que
0S procedimentos adaptativos para previsao on—=line estao
continuamente levando em conta as flutuacdes da carga em fungaa

das alteracoes climaticas.

Na previsao 24 horas a frente, h&d uma consideragan importante:
a influéncia de fatores climaticos sobre a carga, inferida dos
valores observados no passado, sé¢ tera interesse pratico quando 0
fator climatico em questdo puder ser previsto com Dboa preclsad

para um horizonte equivalente.
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2.4. METODOS QUE NEO UTILIZAM GARGA PADRAD

Enquanto os métodos que formulam explicitamente um padrao para
a carga geram uma série horaria de residuos cula previsao deve Ser
incorporada ao padrao previamente definido, o0s métodos gque nao
trabalham com padroes de  carga identificam um modelo d4nico,

global, que deve gerar um erro puramente aleatério.

Outro ponto de distingao & o fato de que 0S modelos que usam
carga padrio a atualizam com frequéncia bem inferior a frequeéencia
com que sao atualizados o0s residuos resultantes da comparagao do
padrio com a carga real. O padrio da carga, uma vez estabelecido,
& considerado como evoluindo muito lentamente. Diferentemente, 0s
métodos que consideram a carga como um todo devem atualizar

recursivamente o modelo todo, a cada nova observagao.

A seguir, relacionam—se algumas das tecnicas que tém sido

utilizadas na formulagao de modelos globais para a carga.
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2.4.1. MODELOS DE BOX & JENKINS

Hagan e Behr (16) utillizaram, na modelagem global da seérie de
carga, a metodologla de analise e previsao de séries temporais
desenvolvida por Box & Jenkins (3). 0s modelos ARIMA J& foram
sumariamente descritos no Item 2.3.2.1. Como as previsoes baseadas
na modelagem ARIMA s&o essencialmente extrapolagdoes da carga
histérica, nao apresentam boas estimativas quando ha variagoes
climaticas subitas. Por essa razao, 0os autores citados elaboraram,
adicionalmente, uma modelagem de Fungao de Transferéncia que
inclul as variaveis climaticas de interesse:

w(B)

Y, " sepy Mo TN (58)

onde y € a serie de carga e X _, € @ temperatura na hora t com um
retardo &, w(B) e &(B) sao polinémios em B (operador regressao),

de ordens respectivamente s € I".

0 ruido n, ¢ representado por uma modeiagem ARIMA da forma:

¢(B) n, = e(B) a, (58)

Uma terceira modelagem ¢ introduzida para levar em conta a

ngo-linearidade da relagao carga-clima, visto oque a fungao de
transferéncia e linear.

A classe dos modelos € sua ordem 8a0 identificados

examinando-se as fungdes de autocorrelagao e autocorrelagao

parclial da serie, € 0S parametros estimados usando—seé 0 método da
maxima verossimithanga (ver Apéndice 1). Apdés 1880, 03 residucns
s30 ent3o examinados quanto & uma eventual correlagsao serial
remanescente, caso em que O modelo sera alterado, €& as etapas de
identificagso e estimagao repetidas. 0 modelo de fungao de
transferénclia sera ajustado através de etapas simiiares. 0s
autores sugerem Qque O modelo nao jinear da relagao carga—-clima

pode ainda ser melhorado em busca de malor precisao.
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Goh, Chol, Tan e Tan (14), em seu estudo comparativo de metodos
de previsio de carga de plco e energla mensals, anallisam o
desempenho dos métodos extrapolativos e d0S métodos de modelagem
estocastica, aplicando uma metodologia ARIMA.

Utilizando o erro médio quadratico (MSE) da previsao como
critério de avaliag3o da performance, concluem Que 0 modelo
estocastico & superior em desempenho ao0s métodos convencionais de
extrapolagso, como médias moveis € alisamento exponencial. 0 MSE
obtido chega a ser reduzido em 40% com a utilizagdo de um modelo
ABIMA. Observam os autores que ¢ requerido um consideravel esforgo
computacional e humano nas etapas de identificagao do modelo e
estimagao de seus parametros, mas 08 requisitos para previsao sao0
bastante reduzidos, e portanto adequados para previsao a curto

prazo.

Bezerra e Falcao (11) utilizam €sSa técnica para previsao da
poténcia ativa de barramentos de carga, num horizonte de

curtissimo prazo.

5.4.2. REPRESENTAGAO EM ESPACO DE ESTADOS

0 modelo linear dinamico, 0uU forma em espago de estados, foi
descrito no item 2.3.2.2. Essa formulagao pode ser aplicada a

carga como um todo. Apresenta as seguintes caracteristicas:

& um modelo parametrico, ou de €sSpaco de estados, e nao um
modelo funcional.

fornece informagdo probabilistica.

a definic3o sequencial do modelo descreve como OS parametros
mudam com o tempo, tanto sistematica quanto aleatoriamente.

essa modelagem pode expressar também as Incertezas quanto 3
propria forma do modelo, entre algumas alternativas discretas.

Esse modelo se aplica, genericamente, &0 problema de estimagao
do sinal xi(tJ com ruido xztt), guando & obervavel apenas o0 valor
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agregado y(t) = xi<t> + xz(t).

Ssharma e Mahalanabis (25) desenvolveram uma aplicagao onde se
utiliza a teoria de estimacao adaptativa desenvolvida por

Kalman, na carga de curtissimo prazo, da forma:

Eguagio de medida: ¥, ® H X, + v, (60)
Equagso de estado: Xeey = f(xk) + oW, (B1)
onde:
X, sinal de carga no Instante k:
vk - ruido de carga no instante k:
xk = [xk XN ,nk] 530 0s estados do sistema, (B2
1 2 3 = " )
wk = [wk W W 1“ s50 0s ruidos assoclados (B3
a cada estado.
f(xk> = [akxk ,bkak ,bk]' & a relacao funcional (64)
entre 0 estado no
instante k+1 e 0 esta-
do no instante Kk
H = (1,0,0] (65)
Como os autores apontam, & principal vantagem do algoritmo

recursivo de Kalman & a de nZo requerer uma anallise extensiva do
passado, J& que 0s valores inicials para as variavels nao afetam o

valor final dos parametros do mode!l 0.

Campo e Ruiz (6) desenvolveram uma formula¢so de espago de
estados em trés etapas. A primeira representa a carga como um
estado mais um residuo.

A equagao de medida e:

LCk,t) = X(1,1) + &¢2,k) X(e,t) +
+ &(8,k) X(B,t) + N(U) (6B)
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sendo:

L(k,t) - carga no dia k, hora t:

X(1,t) - componente basica da carga na hora t:

X(i,t) - componente diaria para o dia i (igual a 2 para a segunda
feira e igual a B para domingo);

&(j,k) - fungao delta de Dirac, igual a 1 se J = k, e 0 caso
contrario, com }J = 2,...,8;

N(t) - residuo de carga.

A equagso de estado é:

XCi,t+24) = XCi,t) + W(i, 1) (67)

onde W(i,t) @ o erro de estima¢gso do estado da carga.

A segunda etapa da formulagdo estabelece um modelo de espago de
estado para cada variavel climatica, da forma:

Eguagao de medida: W(t) = WP(t) + NW(t) (68)
Eguagac de estado: WP(t +24) = WP(t) + QC1t) (69
onde -
W(t) - variavel climatica na hora t,
WP(t) - estado da variavel climatica;
NW(t) - residuo climatico, em relagso ao padrac de clima,
Q(t) - erros no modelo de estado climatico.

A relacao entre 0S5 residuos de carga e 08 residuos climaticos @
modelada por uma Fungao de Transferéncia de Box & Jenkins {ver
item 2.4.1). 0s parametros do modelo de Fungao de Transferéncia

s30 também atualizados por um Filtro de Kalman.

Esse modelo foi desenvolvido para um ambiente de carga onde a
influéncia <climatica & bastante significativa. Isso parece

justificar o uso de um modelo que engloba tantas variaveis.
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Segundo os autores, isso 86 & possivel porque o0 algoritmo de
Kalman dispensa 0 uso de dados passados, baseando a estimativa do
estado apenas no Gltimo estado observado.

2.4.3. UM MODELO AUTORREGRESSIVO

Supoe-se oque a carga atual pode sSser expressa como uma
combinagao dos valores passados da serie, com parametros
identificados empiricamente. Uma modelagem assim fol utilizada por

Srinivasam e Pronovost (27). Em wuma abordagem nao wusual, 05
autores levam em conta apenas as correlacoes com a hora anterior,
com a mesma hora do dia, semana € ano anteriores. 0 metodo @
baseado na teorla da estimagdo |linear, e combina as previsoes
obtidas por cada um dos modelos autorregressivos cltados de
maneira inversamente proporcional a suas respectivas variancias. A
carga de pico & subdividida, para major precisao, em Intervalos

semi—horarios.

0 modelo baseia—se na observagao (corroborada pela fungao de
autocorrelagsao estimada) de que as correla¢goes serjais mais
importantes na série de demandas horarias s3o0 as5 correlagoes com a
hora anterior e com a mesma hora defasada de um dia, uma semana &
um ano. Propoem um modelo autorregressivo linear de primeira ordem
para cada um dos intervalos citados, da seguinte forma (usando

aqul a notagao dos autores):

X(k) = ACKk=1).X(k=1) 4 B(k-1) + W(k-1) (70

onde X(k) & a carga no instante k, A(k) e B(k) s30 parametros nao
nulos dependentes de k, identificados a partir dos dados de carga,
e W( k) e um ruido aleatario normalmente distribuido,

estatisticamente independente, com média zero e variancia Q(k).

A previsao de X(k), dado X(k-1), ¢ obtida atraveés da
expectancia condicional de X(k), que foi formulado acima:
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XCK) = X(K) + ACK=1) [X(k=1) = X(k=1)1] (71)
onde X(k) = E [i(k)], e a variancia da previsao & dada por:
PCK) = ACKk-1)ZP(Kk-1) + Q(k-1) (72)

Cada um dos modelos, horario, diario, semanal e anual, originam
uma previsao com a respectiva variancia assoclada, as quals sao

ent3o combinadas:

-4 -a -4 -1
X = P LRIX 4 PN POX 4 RUKD (73)
onde il S A A (74)
m h ) s a

0s feriados ou outros periodos de carga anomala sao tratados
desprezando—se seletivamente uma ©OU mais das componentes do
modelo.

2.4.4. SISTEMAS ESPEGIALISTAS

Uma metodologia possivel para previsao de carga € a elaboragao
de um sistema especialista, que & um conjunto de regras logicas 3%
qualis se Ssupde que um processo obedega, e Qque sac estabelecidas
heuristicamente. Procura formalizar matematicamente o conhecimento
intultlvo e a experiéncia do operador na tomada de declstes para a
resolugao de um problema € na identificagao das variavelis
significativas. Esse método evoluiu Jjuntamente com as técnicas de
intellgéncia artificial, Qque possibilitam sua implementagao

computacional.

A titulo de exemplo da aplica¢ao de um sistema especialista a
previsao de carga, velamos a abordagem de Rahman e Bhatnagar (23)
ao problema da previsao de carga a curto prazo, levando em conta
as caracteristicas proprias da carga € influéncias climaticas. AS

variaveis relatadas como sendo de interesse sao:

a estagao do ano, que indicara a lbégica genérica a ser segulda

no relacionamento carga-clima, tal como correlagboes negativas no
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inverno e positivas no verao:.

. a forma histérica da curva de carga na estag¢ao:

. 0 efelto do dia da semana:

. a temperatura de bulbo seco e a variagao nessa temperatura, At
(esse fator determinara como as condigdes <climaticas atuais
afetar3o a carga):

o retardo na resposta da carga as varlagtes climaticas, devido a

massa térmica das ediflcagoes urbanas.

A variavel prevista ndo & o valor da carga horaria, mas sim @&
varlacho esperada na carge, sabendo-se que a variagao da carga
horaria (AMW) para um dado tipo de dia e estagao depende nao
somente da forma histérica da carga mas também das condlgoes

climaticas prevalecentes.

Incorpora-se ao modelo regras ditadas pela experiéncia e

observagso, do tipo:

das 23:00 as 5:00 h, o maior impacto & da curva de carga
histérica e nao das variaveis climaticas;

. das B6:00 as 22:00 h, para uma temperatura considerada normal, S50
se considera o impacto climatico quando AMW & superior a um

determinado valor:
. se a temperatura €& superior a uma temperatura limite pré—fixada,

ent30 usa-se a curva de carga tipica de verao, isto @, uma
correlagao positiva com a temperatura,.
se a temperatura & Inferior a um determinadoc valor, usa—-seé uma

correlagao carga—-clima negativa, Isto ¢ , tipica de inverno.

A eficiéncia desta tecnica, evidentemente, depende inteiramente
da determinagao adequada das regras légicas que devem S5er
obedecidas para previsao automatica, e uma monitoragdo dos erros
de previsio verificados servirao como base para se adaptar,

modificar ou criar regras ao longo do tempo.
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2.4.5. UMA ANALISE COMPARATIVA

Moghram e Rahman (22) analisaram comparativamente cincao
técnicas de previsao de carga a curto prazo, aplicando cada uma
delas sobre uma mesma base de dados, modelada como um todo. As

técnicas utlilizadas foram as seguintes:

1. Regressao |linear multipla

Descreve-se a carga como combinagao linear de variaveis
climaticas, com coeficientes estimados pelo método dos minimos
quadrados, havendo uma equagao diferente para cada hora do dia. As

variaveis climaticas de regressao utilizadas foram:

temperatura de bulbo seco € de ponto do orvalho na hora:
temperatura de buibo seco, media das Gltimas 294 horas € e€ssa
mesma média defasada de trés horas com relagido a hora corrente.
temperatura de bulbo Seco € de ponto de orvalho medias para @

hora, nesta estagao.
2. Modelo estocastico

¢ modelado um ARIMA sazonal com periodo 168 (e subperiodos de
249) . ¢ também empregada uma modelagem de Fungao de Transferéncia,
usando-se a temperatura de bulbo seco com série de entrada, sem
defasagem de tempo com relagao a serle de carga (ver itens 2.3.2.1
e 2.9.1).

3. Alisamento exponenclal geral

3 implementada a téecnica desenvolvida por Brown (4),
utilizando-se um periodo fundamental de 24, com 11 harménicos (ver
item 2.3.1.3).

4. Espaco de estados

Utiliza-se a formulagao em espago de estados, aplicando—se 0
Filtro de Kalman para atualizagao recursiva dos parametros do

modelo (ver item 2.3.2.2).
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5. Sistema especiallsta

Sao0 desenvolvidas regras para a previsao da carga futura
baseadas em relagoes empiricas da carga com outras variavels (ver
item 2.4.49).

Com base nas previsoes feitas para 24 horas a frente, para um
dia de ver3o e um dia de inverno, 0S8 autores comparam essas cinco
técnicas. Obtiveram as seguintes conclusoes:

a. Enquanto o modelo de Fun¢ao de Transferéncia deu o0s melhores
resultados para o ver3o, n3do fol tdo adequado para a carga de
inverno, uma vez que, sendo fortemente dependente doOS dados
histéoricos, n3o consegue acompanhar com eficiéncia as mudangas
abruptas de temperatura. o mesmo & valldo para a modelagem
ARIMA. '

b. A técnica de allisamento exponencial geral apresenta o0 plor
desempenho tanto no verso como no inverno, possiveimente devido

a dificuldade de se ajustar a constante de alisamento jdeal.

c. 0 modelo de regressao maltipla consegue acompanhar as variagoes
sabitas da carga devido a impactos climaticos, mas e 0 que
atinge 0s maiores erros (10 a 18%), +provavelmente porque nao

leva em conta uma carga padraoc adaptativa.

d. O sistema especialista desenvoivido para essa série de carga
apresentou desempenho aceitavel em relagao aos demals, hao

havendo erros superiores a 3%.

e. A modelagem de espago de estados tem um bom desempenho nao Veraon
e um mau desempenho no inverno. no entanto, como €3Sa técnica
apresenta grandes diftculdades na jdentificagaoc correta das
componentes do modelo, @ provavel que se devesse usar um model o

diferente para cada estagao.
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2.5. CONSIDERAGKO DE EFEITOS ESPECIAIS PARA PREVISEOD

Qualquer que seJa a metodologla adotada para oprevisdo, um
cuidado especial devera ser tomado oquanto & consideragao de

fatores que causem altera¢oes anomalas no padrao de carga. Sao
eles:
1. Comportamento da audiencla televisliva

Tém sido observadas distorgoes significativas nos horarios de
carga maxima em dias coincidentes com programas de televisao de
grande audiéncia. Essas distorgoes devem ser eliminadas, desde que
conhecidas com antecedéncia, por algum mecanismo de intervengéao

exogena nos valores previstos.

2. Ferlados

A carga de feriados apresenta um comportamento bastante
diferente nao s6 nos dias equivalentes na mesma semana € nhas
anteriores, mas também do mesmo ferlado em anos anteriores, uma
vez que a cada ano correspondem a um dia da semana diferente. €
desejavel manter em arquivo um calendario com o0s feriados do ano,
de maneira a adotar—-se automaticamente um procedimento adequado
tanto para 0s feriados como para 0sS dias antecedentes e

subsequentes.

3. Horario da ponta de carga

A hora em que ocorre a maxima demanda durante 0o dia desloca—se
ao longo do ano devido basicamente as variagbes sazonais do
horario do crepasculo. No entanto, as redugdes de luminosidade,
devido a intensa cobertura nebulosa, podem afetar
significativamente a forma da curva de carga no periodo de ponta,
das 17:00 as 22:00 h.
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4. Horario de verao

Observou-se uma modificagao no nivel e na forma da curva de
carga nos periodos de ponta, a partir do ano em ¢que passou—-se &
adotar no Brasil o horario de verao, Isto e, o adiantamento de uma
hora nos reiogios no final da primavera. Um cuidado especial deve
ser tomado na correta Interpretagao dessa influéncla sobre a

carga.

5. Cargas industriais

As cargas industrials significativas para o sistema devem Ser
monitoradas de forma que um desligamento, paralisagao ou cCcoOnexao
de novas cargas a0 sistema selam incorporados exogenamente a

previsao.

6. Fatores climaticos

Como foi visto, alguns procedimentos para previsao de carga
levam em considera¢ao explicitamente a influéencia <climatica.
Agqueles que nio o fazem devem adotar rotinas que permitam a
intervengso do operador no caso de alteragoes climaticas bruscas.

2.6. GOMENTARIOS

Procurou-se, neste capitulo, apresentar de forma abreviada o0s
principais procedimentos para previsao de carga a curto prazo.
Algumas dessas metodologias foram mals detalhadas que outras,
devido ao interesse maior que suscitam para aplicactes no sistema
eletrico brasileiro, Assinale—se ainda que 0s trabalhos
apresentados aqui foram desenvolvidos via de regra para ambientes

de demanda energética diversos do ambiente brasileiro.

0 presente trabalho se propdoe a discutir a aplicabilidade e
eficiéncia de algumas das metodologias existentes sobre a carga
elétrica do Estado do Paranad , situado na Regiao sul brasileira.
A carga eletrica no Brasil apresenta algumas caracteristicas

proprias. 0 padrao de consumo brasileiro, comparativamente as
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séries de consumo utilizadas na maior parte da literatura
existente a respeito do tema, possul patamares per capita
significativamente menores. Seu potencial de modulagado diaria em
relagao a fatores <climaticos, por exemplo, & bastante baixo,
apesar de haver alguma influéncia, principalmente, da temperatura

e da cobertura nebulosa sobre a curva de carga diaria.

Qutro fator de diferencia¢ao da carga brasileira ¢ o fato do
Hemisféerio Sul estar submetido a variagbes <climaticas entre
estagoes apreciavelmente inferiores as do Hemisfério Norte. Por
isso, a componente de carga sensivel a temperatura, no Brasil, &
menos significativa do que nas series analisadas na maior parte
dos trabalhos que se referem a previsao de carga a curto prazo.

Em suma, o perfil da carga & consideravelmente conservativo,
dentro da perspectiva de curto prazo, o que Jleva a crer que
metodologlas baseadas na decomposigdo da série de carga em padroes
de periodicldade diaria e semanal serao bem sucedidas. GCom base
nessas observagoes, a seguir algumas das metodologias apresentadas
nesse capitulo serio aplicadas sobre a série de carga horaria
paranaense, € serao comentados o0s resultados obtidos, do ponto de

vista da flexibilidade operacional e do grau de exatidao.
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CAPITULO  III

APLICACAO DE ALGUMAS METODOLOGIAS DE PREVISAO DE CARGA
A CURTO PRAZO AO SISTEMA ELETRICO DO PARANA

3.1. INTRODUGHDO

No capitulo anterior, abordamos alguns dos métodos que foram
desenvolvidos para previsdo de carga a curto prazo. Passaremos
agora a aplicar algumas dessas abordagens a carga horaria do
sistema elétrico da GCompanhia Paranaense de Energia — COPEL, cuja
irea de responsabilidade & o Estado do Parana, situado na regiao
syl brasileira. Selecionou—seé O periodo de janeiro & Junho de
1988, cobrindo assim tanto 0 4pice do verdo e do Inverno como uma
estagao intermediaria.

Note-se também que, dentro de um horizonte de curto prazo, a
adaptividade a nivel diario permite que as variagoes da curva
horarlia observadas na transigao entre as estagoes selam
rapldamente incorporadas pelo sistema de previsao & medida em que

gcorrem.

3.2. A DETERMINACAO DA CARGA PADRAD

A séerie de carga horaria de um sistema de poténcia, paor sua
prépria natureza, apresenta forte correlagaso serial com intervalos
de 24 ¢ 168 horas, devido a modulacso diaria e semanal das
demandas horarias. Respondem por €s5sas duas modulagoes o ciclo
diuturno e o ritmo da atividade comercial e industrial. Isso
posto, procuraremos descrever €ssa periodicidade de duas maneiras

diferentes (entre outras possiveis):
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1. Supondo que héd um padrao de carga didrio ao qual se Superpoe
um outro padr3o, esse semanal, sendo a carga em cada hora
diferente representada pelo somatorio desses dolis padroes. Cada
um deles pode ser definido por uma média movel convenientemente
alustada.

2. Supondo que a série de carga horaria & uma sequéncia periodica
de valores, que pode ser representada por uma somatoria de
fungoes periodicas do tempo, determinadas para as frequéncias
mais significativas.

3.2.1. Carga padrao prevista por méedias movels

A carga numa dada hora de um determinado dia da semana pode ser

descrita como:

L¢i, ) = DCI,i) + WCi, ) + RCI, 1) 1)
onde:
L(i,J) - carga observada na hora j do dia 1i.
D(i,J) - componente basica da carga decorrente do ciclo diario:
W(i,J) — componente basica da carga decorrente do ciclo semanal;
R(i,}) - carga residual ndo explicada pelos padroes diario e
semanal .

A propo6sito, esta & a modelagem gue Gupta e Yamada (15 adotam
para a carga padrao, e que fol descrita no item 2.3.1.1 deste
trabalho. Basicamente, considera—se a periodicidade diaria e

semanal da seguinte forma:

a. 0 modo como uma particular hora do dia se relactona com as
demais a0 longo da curva de carga diaria e determinadao
tomando-se a médla simples dagquela hora durante o0s sete dlas
anteriores. Obtém-se assim a componente nasica da carga, ou

sela, a carga media da semanha em cada um dos 29 horarios:

-1
D(l,j)=+ T Lk, i) (2)
k=1-7
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Observe-se que é usada no <calculo adaptativo da componente
basica uma média mével, para que se confira o mesmo peso a
todos os dias da semana, O Que nao €& possivel usando-se
alisamento exponenclal. Esse Gltimo & em sintese uma media
ponderada culos pesos 830 progressivamente menores a medida em

que se regride no tempo.

b. Em cada dia da semana, uma determinada hora se diferencia da
mesma hora em dias dliferentes pelo efeito da sazonalidade

intrasemanal. Para determinacao desta componente semanal, como
se desela que o calculo adaptativo leve em conta as
modificagoes na carga ocorridas entre uma semana € outra, e

usado o alisamento exponencial:

WCi, ) = W(i-7,1) + o tLCi,i) = DCi, i) - W(i=7,1)13 (3)

onde o & a constante de alisamento. A respeito da escolha desta
constante, Brown (4) sugere valores entre 0,01 e 0,3. Quando
valores acima deste |imite parecem ser mais convenientes para O
aJuste da série em gquestao, provavelmente 0 modelo fol

incorretamente proposto.

Na verdade, constantes de alisamento mais elevadas melhoram a
resposta a alteragoes no padrao, mas comprometem a hablilidade do
modelo de eliminar flutuagoes aleatbrias. No entanto, como Ja foil
observado, a curva padr3o no caso brasileiro parece Ser bastante
conservativa, 0 gque sugere um valor baixo para &, de maneira & nao
levar em conta as variagdes sabitas, que muito provavelmente nao

representam mudangas permanentes no nivel da série.

(lustrando o que fol comentado, @ Figura 1 mostra a fungao de
autocorrelacio estimada (ver Apéndice 1) da série de seis meses de
carga horaria. Na Figura 2, a relagaoc existente entre 05
diferentes valores de o« € 0 erro médio quadratico, feita para as
Gltimas quatro semanas da serie de trabalho, & mostrada. 0 wvalor

*
o = 0,05 mostrou ser 0 mais adequado.
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AUTOCORRELACAO
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FIGURA 1 — Fungao de autocorrelagao da serie de carga
(1° semestre de 1883)
A modelagem por carga padrao foli utilizade para previsao 29
horas a frente, com atualizagdo diaria dos estimadores da

componente diaria e semanal para cada hora,

Sobre 0s erros inerentées a SE€ proletar a carga por um metodo

automatico baseado em inferéncias historicas, pode—-se comentar 0

seguinte:

Uma das fontes de erro & O nivel de parametrizagao do sistema de
previsao, Qque pode deixar de modelar algumas caracteristicas da
série, quando ha pouco ganho em exatid3o, pode nao valer a pena
tornar mais complexoc 0O modeloO.

Erros derivam tambem das flutuacdoes aleatorias, sem correlagao
serial, inerentes ao proprio processo fisico, ou @ imprecisoes

introduzlidas durante 0 processo de medigdo da série real.
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MSE
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FIGURA 2 - Erro médio quadratico X parametro do alisamento (&)

Ajuste por meédias moveis

3.2.2. GCarga padr3do prevista por analise de Fourier

Podemos descrever bastante bem o perfil de uma serie de Ccarga
utilizando-se uma somatéria de fungoes periodicas do tempo. Esse
processo fol descrito no item 2.3.1.2 do Capitulo I, onde nos
referimos & expansao de uma série temporal, com N observagoes, em
série de Fourier. A carga horaria , nesse enfoque, & @assim
definida:

k
L(t) = a, + T (aicos enf t 4 b, sen Enftt) (4)
1=1

onde: aj ¢ a méedia do processo.
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N
a = _2 § L(t) cos e2rnf t (5)
=1

N t
N
b = 2 Y§ L(t) sen 2rnf t (B)
1 ——— "
N t=1

A maior frequéncia que pode ser detectada embutida na série @
fk = k/N, que corresponde & frequéncia de Nyquist. Teremos,
portanto, no maximo K freqiéncias harmdnicas da frequéncia
fundamental 1/N. A equac¢io (4) ndo contém termo de erro devido ao
fato de gque, @&o trabalharmos com uma serie finita, as N
observacies serso descritas por N parametros, e & representagcao em

série de Fourier se ajustara perfeltamente aos dados.

Trabalharemos agqui com um periodo basico de uma semana, OU 168
horas, 0 gque vale dizer que a frequéncla fundamental para a nossa
expansio em série de Fourier é 1/168. 0 ajuste aos dados semanais
imp!icara, portanto, na determinacao de k = N/2 = B4 coeficientes
para as fungdes cosseno e igual nimero para as fungoes Seno. NO
entanto, por razges de economia computacional, optou—-se por
selecionar as freqiéncias de maior representatividade para a
descrigao da ciclicidade da carga horadria na semana. Observe-se
que, assim procedendo, estaremos introduzindo na equagao (4) um
termo de erro, que responde pela imperfeita descrigao da serie, e

a carga passa a Ser definida como:

k
L(t) = a_ + Y (a cos 2rf t + b sen 2nf t) + RCt) (7)
s ] =i L \S L h 5

L

onde R(t) é& a carga residual nio explicada pela somatoria das

fungoes calculadas para 0S harmonicos selecionados.

0 periodograma, descrito no Apéndice k. & uma ferramenta
bastante Gtil na selegao das freqiéncias mais representativas.
Nessa fase, o periodograma foi utilizado para detectar, na serie

sob estudo, as frequéncias das ondas cula amplitude & notavel.
Foram assim selecionados 08 harménicos de ordens 1 a 8, 19; 2ly
28, 35, 42, 4948, 56, 63 e 70, num periodo fundamental de 168. A
Figura 3 mostra o periodograma da séerie de carga da ultima semana
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INTENSIDADE

do periodo, de maneira a expor graficamente a escolha feita. As
demais semanas apresentam comportamento periodico similar.

1500

1000

500

1 7 14 3 0 28 35 42 49 56 63 70 77 84
HARMONICOS

FIGURA 3 - Periodograma da serie de carga

Analisou-se ainda diversas combinagdes de harmonicos, a fim de
se comparar @& redugao do MSE obtida com a inclusao de mais
harménicos. 0s resultados, sumarizados na Tabela i, confirmam a

selacso feita atraves do periodograma.
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HARMGNICOS SELEGCIONADOS MSE
1 a 89, 14, 21, 28, 35, 42, 49, 56, 63 e 70 (x) 3228
1 a9, 14, 21, 35, 492, 48, 56, 63 e 70 4141
1 a9, 18, 20, 21, 28, 35, 42, 48, 56 e B3 3-1.0¢
1 a 14, 19, 20, 21, 28, 35, 42, 48, 56 e 63 3165
1 a 9, 14, 21, 28, 34 a 36, 41 a 43, 48,56,63,70 E 771 3111
Todos 08 B4 harmdnicos 2949

(x) selegao de harmdnicos que fol adotada

TABELA | — Erro médio guadratico X harménicos incluidos

Note-se que a fungdo de autocorrelagao apresentada na Figura 1
leva lgualmente a conciuir que existe uma periodicidade diaria
(correspondente ao periodo 7 no periodograma), com um forte
conteddo de harmdnicos de ordem superior, responsaveis pela

apareéncia achatada da onda.

A expansido do histérico em série de Fourier leva a resul tados
bastante bons. Note-se que a adaptividade se verifica, nesse caso,
a nivel semanal, e nioc mals dlarlo, como no caso da utilizacao de
médlas moveis. O periodo basico de 188 horas fol seleclionado por
ser esse 0 malor lapso de tempo que cobre todo wum ciclo de
variag3o da carga, no horizonte de curto prazo. O praximo periodo
sazonal de 52 semanas, e sua utilizagdo como periodo fundamental
& totalmente inconveniente para esse tipo de aplicag¢ao, quer pelo
numero de parametros envolvidos quer pela impossibilidade de

adaptividade dentro de um prazo razoavel.

Os resultados obtidos sao mostrados a seguir. A Figura 94 mostra
a variagao do erro médio quadradtico (MSE) com &, parametro do
alisamento exponenclial feito entre 0s coeficientes da expansao de
Fourier obtidos para uma Semana e aqueles calculados gquando se Tem

disponiveis 0s dados da semana sequinte. Isso possibilita gue se
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MSE

calibre a velocidade com que a forma da curva de <carga varia
*
semana a semana. 0 valor de o que minimiza o MSE e &« = 0,32,
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FIGURA 4 — Erro meédio quadratico x parametro do alisamento (a)

Ajuste por serie de Fourier

A série de erros obtida refilete dois fatores:

- o erro devido & utilizagao apenas dos harménicos principals:
- o erro devido a extrapolagso dos dados para uma sSemana a

frente.

A Tabela |1 mostra 0S8 erros de previsao 2494 horas a frente,
tanto da previsao pelo processo de médias moveis como peio de
expansao de Fourier, utilizando-se as Gltimas 4 semanas 00
histerico como periodo de previsaoc. Podemos observar gque ambos
os procedimentos apresentam resultados bastante semelhantes. A
média dos erros de previsao estas em torno de zero, € 0SS Erros
absolutos sdo tambéem bastante balxos, €m ambos o0s casos. Os
desvios maximos ultrapassam 13%, nas quatro semanas previstas,
valor bastante alto, mas gque ocorre em quatro semanas de dados

horarios. Na sequéncia, Veremos que a distingao mais
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significativa entre o0s dois padroes de carga que foram
estabelecldos se refere & natureza das correlacdoes serlals
observadas nos residuos da carga padrao por medias movelis e por

série de Fourier.

Carga padré&o p/ Carga padrédo p/
médias mbvels andlise de Fourier
Erro médlo 0,24 -0,11
Erro médio abs. 2,45 3,00
Desvio padréo 3,15 3,85
Desvio maximo -14,8 +12,6
Falxas percentuals freq. freq. freq. freq
de até (L) absol. rel.(%) abso!. rel.(%)
-12 -10 1 0.1 5 D,7
-10 -8 1 0,1 3] 0.8
-8 -6 16 c.,9 31 4,8
-8B =) 17 7,0 51 7.6
-4 -2 90 13,4 97 14,9
el 0 1486 21,7 146 21,7
0 2 1849 27,9 130 3G 3
c 4 115 17,1 123 18,3
4 6 52 8,7 48 7 IR
B 8 12 1,8 20 3,0
8 10 5 D,7 4] 0,9
10 12 2 0.3 4 0,6
TABELA |1 - Erros percentuais de previsao da carga padrao

3.3. A SERIE DE GARGA RESIDUAL

A partir dos processos descritos acima, a meihor estimativa que
temos definida, ate agora, para a carga prevista LCi,J), para a

hora J do dia i, @:

LCiL 1) = 8Ci, i) (8)

n

onde S(i,J) é a carga padrac para & hora j do dia 1, descrita ou

pela composigac de uma parcelia diaria e uma parcela semanal, como:

§Ci,J) = DCi,3) + MWCi,l) (8)
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ou por uma somatoria de senos € C0SSenos, cCoOmo:

_ Kk
sC1,J) = s¢i,i) + E (acos 2nf t + Db sen enf 1) (10)

L=1

Essa previsso origina, quando comparada a sgrie de carga real,
um residuo da forma:

RCi,i) = LCi,4) = s¢Ci,1) (11)

onde L(i,Ji) & a carga verificada.
Fsse residuo reflete dois fendmenos:

uma variagao aleatoria em torno do valor real:

os residuos originados pela inabilidade do modelo em descrever a
série real t3o bem quanto se propds, quer quanto a formulagao do
proprio modelo gquer gquanto a estimagao adequada de Seus

parametros.

0 erro estocastico de media zero &€ variancia constante
corresponde aquelas flutuagoes de carga que sSe compensam @ longo
termo e que nao possuem absolutamente nenhum padrao identificavel.
Assim sendo, a parcela do erro que estara sob exame @ a parcela
referente & inadequa¢do do modelo ou de Seus parametros, e @&
analise se destina Justamente a complementar o modelo inicial, ou
seja, introduzir na carga prevista mals uma parcela,

correspondente ao valor previsto deste residuo:

Li, iy = 8€Ci,82 &+ RLi,1)D (12)

e LCi, i) = LCiL, i) = i) (137

onde R(i,]) & a previsao para 0 residuo RC1,1) e &€Ci,l) & uma
sequéncia de variaveis mutuamente independentes e identicamente
distribuidas, com média zero e variancia constante. Esse tipo de

sequéncia & chamado ruido branco.

Varios metodos para modelagem da carga residual foram expostos
no Capitulo I deste trabalho. Dentre esses metoados,
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selecionaremos, para a analise e previsao da carga residual, @&
metodologia de Box & Jenkins, Ja que oS procedimentos para
identificacio do modelo langam luz sobre dliversos aspectos da

serie.

0s resultados da metodologla serao apresentados tanto para a
carga padr3o obtida por médias mbveis como para a carga padrao
obtida por anallise de Fourier. Para facilldade de referéncia,
chamaremos de:

serie A - residuos da carga padrio obtida por medias moveis:

gérie B - residuos da carga padr3o obtida por analise de Fourler.

Essas duas séries serao analisadas do ponto de vista da
metodologia ARIMA. As etapas iterativas para a construgao de um
modelo ARIMA, repetindo o0 que foi exposto no breve resumo dessa

metodologia no item 2.3.2.1 do Capitulo 11, s3ao as seguintes:

-
.

identificagao do modelo.

2. estimativa dos parametros do modelo:

3. diagnose da adequabilidade do modelo.

4. retorno a etapa inicial, postulando um novo modelo, se o modela
nao for adequado, oOu sua utilizagao para previsao, em C€aso

contrario.

3.3.1. ldentificagdo do modelo

Essa etapa pressupbe a postulagao, primeiro, de uma classe

geral de modelos, € posteriormente de uma sub-classe de modelos,

utilizando—-se, para isso, de métodos que atendam ac requisito de
parciménia, caracteristica dos modeios ARIMA. Nessa fase, Sao0
ainda obtidas estimativas grosseliras dos parametros do modelo. As
principais ferramentas utilizadas no processo de identificagao do

modelo s30 a fun¢do de autocorrelacao (fac) e de autocorrelagao
parcial (facp) (ver Apéndice iy 15
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autocorrelagdo

As Figuras 5.a e b mostram a fungao de autocorrelagao e

de

autocorrelacao parcial dos residuos de modelagem da carga padrao,

tanto por médias mbéveis quanto por expansdo de Fourier. A analise

do comportamento dessa fung¢des permite algumas conclusdes:

1. Os residuos tanto do processo de médias moveis como do modelo

de série de Fourier configuram processos autorregressivos,

Ja

que ambas as fac’s decaem exponenclalmente, e suas facp’s sao

truncadas apos 0s primeiros lags.

2. Pode—-se observar na serie B um comportamento sazonal com

periodo 24, 0 que nso ocorre na série A, Isso se deve ao fato

de que a carga prevista por médias movels g extrapolada

e

atuallzada para 29 horas a frente, engquanto que a carga padrao

definida por série de Fourier & extrapolada para as proximas

a) Ajuste por médias moveis
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b) AJuste por série de Fourier

Estimatlivas preliminares dos parametros 530 obtidas nessa fase,
em fung¢so dos valores estimados de autocorrelagao da sérile.

3.3.2. Estimacao dos parametros do modelo

Com base nas fac e facp das séries residuai s, alguns modelos
podem ser propostos. Preliminarmente, podem sSer identificados 05
modelos abaixo, todos autorregressivos, jd& oque n3o ha nenhuma
evidéncia de componentes de médias moveis nas séeries estudadas:

Serie A
4 24
13 (1 —¢‘B-¢2E! Y(1 - & B )zt = & (14)
2y (1 -¢B) (1 -8 B') 7 =3 (15)
z 3 4 _
3) (1 —¢1B—¢>ZB—¢BB—¢‘B)2L = g (16)
Serie B
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1) O

a><1—ga—¢;ﬂc1—¢a

3) (1 - @B - ¢2az—

A

Tabela

-@B) (1 - B )

parametros para

24

I Hi sumariza

3 4
¢SB = ¢4B ) %

08

<N
n
o

0

os modelos selecionados.

resul tados

da estimativa

MODELO

Série A

i

2

3

AIC (=)

7232

7237

7231

Parimetros
Ot imizados
(com erro
padr3o da
est imatival

e, = @,733 (9,029
8, = @,878 (0,02%)
Bo.= 0,0756(0,030)
Oon=-0,047 (8,037)
0as=-9,032 (0,030)

@, = ©,7957 (@,9018B)
@g.= ©,07B5 (0,03
Coe=-90,064 (0,03)

e, ©,7278 (0,028
@x= ©,0555 (@,e35)
0x=-0,025(0,035) %8
@.= 9,075 (0,029)

MODELO

Série B

i

2

3

AIC (=)

5074

Se7e

5181

Parfmetros
Ot imizados
(com erro
padrio da
est imativa)

@, = ©,7747 (8,021)
Op.= ©,3759 (9,033
Ope=-0,2975 (0,834)

e, = ©,7B5 (0,836)
8y =-0,.047 (9,035)
Paa= ©,249 (©,033)
Oon=—08,251 (0,044)

Roa=—9,832 (0,08356)%x

@,= ©.8243 (0,035
@e=—-9,1053 (0,947)
@x=-0,05627 (0,045)
@.= ©,0506 (0,029)

% - Akaike Information Criterion - funcSo da verossimilhanca maximizada,
sendo seu menor valor correspond. ao
melhor conjuntc de parametros;

#% - Os parametros assinalados nSc sSo significativos, pois 30 inferiores

a0 erro padra3o da estimativa.

TABELA 111
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3.3.3. Analise dos resul tados

0 modelo tentativamente ajustado ird gerar uma seérie que,
subtraida da série de dados original, resulta numa sérle de
residuos. Essa sérle resldual, casoc o modelo @alJustado tenha
corretamente descrito as propriedades e caracteristicas da série
sob estudo, devera constituir um processo puramente aleatorlo,
isto , uma sequéncia de valores mutuamente Independentes, com
média zero e varianclia constante.

As fac’s, bem como o periodograma acumulado, relativos @aos
residuos gerados pelos trés modelos ajustados estao apresentadas
nas Figuras 6 e 7, para o horizonte de 1 hora. Com Dbase nesses
graficos, pem como nos resultados mostrados na Tabela i,
selecionou—-se para cada série um Gnico modelo, como sendo agqueles
que apresentaram a melhor performance global. A Figura B mostra a
fac e o periodograma acumulado dos erros de previsao 24 horas a
frente para 0 Modelo 1 da Serie A, llustrando o fato de que para
horizontes maiores que 1 permanecem correlagdoes seriais bastante
significativas.

<33 1 - Mod. 1
2 i Mod. 1 T

l.lC‘, m W 31 { TR T R T %]

e — Mod. 2
.y Mod.2 .; o

l.j%igﬂ% .I.___‘EF

] ] EH [ 3 [ el -

INTERIIDARE SE@MULADA
ssesscssss

P L

[E¥:

/ (8] H()d'l

9.0 —
MARRENILDS lan

7i W 0 L] 168

FIGURA B — Fac e Periodograma acumulado dos erros
dos Modelos 1, 2 e 3 (Serie A)
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3.3.4. Previsao

A carga residual horaria prevista, ;l(n), que denota 0 valor
previsto para o Instante (t+h), apos definlido 0 modelo
autoregressivo, & dada pelas equagbes de previsdao descritas no
item 2.3.2.1.

Para cada um dos modelos autorregressivos alustados, a previsao
para h passos frente é dada por uma combinagao linear de valores
passados da série ou das previsoes para €SSEsS valores, se eles
ainda n3o estiverem disponiveis. O0s coeficientes para essa
combinag3o linear s3o o0s parametros autorregressivos obtidos na
etapa de estimagdo dos parametros. Dessa maneira, @& previsao da
carga horaria total, na hora j do dia i, apés termos definido a
carga padrao e modelado a sérle de residuos gerada pela diferencga
entre o padrio histoérico e a série real, ¢ dada por:

-~

Lei,)) = 8¢i, 1) + RCGIL,D) (20)

onde RCi,J) = zLCJ), previsao para a hora j do proximo dta.

A TABELA IV mostra um comparativo de residuos percentuais do
ajuste dos modelos ARIMA definidos para cada uma das duas Sséries.

MODELO MSE Erro med. Erro EET e
absoluto % médio % maximo %

Série A 1305 2,45 0,24 +1E:8
(s/mod.ARIMA)

Serie A - Mod.1 435 1,25 0,05 + 6,0
série A - Mod.Z2 433 1 .29 0,05 + 8,0
série A - Mod.3 430 1.22 0,04 + 6,0
Série B 2100 3,00 =859 -14,8
(s/mod.ARIMA)

séerie B - Mod.1 578 1,46 0,01 +8,8
sagrie B - Mod.2 585 158 -0,07 +8,3
Série B — Mod.3 600 1,48 -0,10 +9,3

TABELA |V - Residuos percentuals do ajuste ARIMA
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Atendendo ao requisito da parcimdnia, seleclonamos para a Série
A o modelo 3, AR(4), e para a Série 8, que apresenta
caracteristicas periodicas mais marcantes, o modelo 1, AR(1)
sazonal de ordem 24. A Figura 9 apresenta a previsao com horizontes
de 1 e 24 horas com os modelos selecionados para as Séries A e B.
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FIGURA Sa) - Previsao para a série A, com o Modelo 3.
gb) - Previsio para a série B, com o Modelo 1.
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3.3.5. Comentarlos

0s modelos da classe ARIMA requerem algum esforgo para selegao
do modelo especiflico, mas, uma vez seieclonado o modelo adequado ¢
estimados seus parametros, sao facilmente utilizaveis para
complementagao da previsio da carga padrao. No entanto, Ja
comentamos que, na previsao feita para horizontes superiores a um
instante a frente, ocorre a indugao de correlagoes serials nos
erros de previsdo. lsso faz com que esta seJa uma modelagem
apropriada apenas para pequenos horizontes, quando utilizada ©para

previsao dos residuos de carga horaria.

Um outro inconveniente é o fato de que 0S parametros do modelo
sio0 estaticos. Devem ser reeestimados sempre que Se€ considerar que

existem alteragdes significativas na natureza da série de carga.

3.4. ALISAMENTO EXPONENGCIAL GERAL

A técnica desenvolvida por Brown (4), e que foi descrita no
item 2.3.1.3, fol utilizada para previsao da serie de carga sem
decomposigao. Essa metodologia, como ja se comentou, trabalha

sobre a seérie de carga supondo que existe nela um padrao
perigdico, e estimando 0S5 parametros para esse modelo periodico
como sendo ©0s que minimizam a sSoma descontada dos erros

quadraticos.

Adotou-se uma formulagao semelhante 3 de Christiaanse (8).
Utilizou—-se como fungdes de ajuste sinas e cosenos , com periodo
fundamental de 16B horas, calculadas apenas frequéncias
harmdnicas correspondentes aos periodoos de 1 a B, 14, 21 e £8.
N3op se utilizaram todos OS harménicos definidos atraves do

periodograma, como 3Se€ descreveu quando falamos dae EXpansao em

série de Fourler, por razdbes computacionais, uma Vvez Que O
alisamento exponencial geral trabalha com multiplicagdo de
matrizes.
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A Tabela V mostra as razoes da sele¢gao dessa série reduzida de
harménicos, em fun¢ao da pequena redugao do MSE obtida <com o
acréscimo de mals harménicos. 0O parametro (3 para o aluste foi
estabelecido como sendo igual a 0,988, correspondente ao valor de

3 que leva ao menor erro médio quadratico no ajuste.

Pode-se observar que a exclusao do harmonico 2B leva a um MSE

muito mals alto, e, por outro lado, a inclusado de harménicos
adiclonais, se comparada com o tempo computacional envolvido no
trabalho com matrizes de dimensao maior, nao parece ser

conveniente.

HARMGNI1COS SELECIONADOS MSE
1 a B, 14, 21 e 28 (*) 2885
1 a 8, 14, 21 e c8 24568
1 a9, 14, 21, 28 e 35 1778
1 a 8, 19 e 21 4433
1 a 10, 14, 21, 28 e 35 1749

(x) selegao adotada

TABELA V - MSE X harménicos incluidos na modelagem (AEG)

Morettin e Toloi (23) assinalam que 05 e€erros de previsac do
modelo apresentam correlagao serial., GCom efeite, a Filgura 10
mostra a fac amostral dos erros de previsso para horizontes
respectivamente de 1 e 168 horas. A essa série de erros podera,

evidentemente, ser ajustado um modelo adicionai. A Tabela VI
mostra o0s erros obtidos com a metodologla do alisamento
exponencial geral para horizontes de 1 e 168 horas. Os desvios
maximos para uma hora a frente sdo considerados aceitaveis, uma
vez que o0 residuo ainda pode sofrer uma analise da influéncia
climadtica. A previsdo para os dois Gltimos dias do histarico, com
horizontes de 1 e 168 horas, respectivamente, e mostrada

graficamente na Figura 11.
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erro medio erro med.abs. desvio padrao

= 0,87 9,2 5,3
= 168 1,68 ‘ ’
TABELA VI - Erros percentuals da previsao com AEG
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Essa metodologia

complexa do ponto de vista
significativos,

dos parametros e dos harmdnicos

recursos computaclonais

coeficlientes.
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FIGURA 11 - Previsao com AEG (h = 1 e h = 168)
3.5. INFLUENGIAS GLIMATIGAS SOBRE A CARGA
As investigagoes realizadas em empresas do setor eletrico a
carga de

influéncia das variaveis climaticas sobre a

respeito da
responsaveis

curto prazo mostram que algumas dessas variaveis sao

em grande parte pela flutuagao da carga em redor de
determinado dia e

um ‘padrao’

horario. As

que se considere normal para um

variaveis qgue tém sido consideradas particularmente
de bulbo seco e

interessantes

bulbo amido,

na |lteratura sao a temperatura

luminosidade e velocidade do vento.
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0 montante em que essas variaveis influem sobre a carga esté
bastante relacionado a composi¢ao da carga total, oprincipalmente
no que se refere as cargas de ilumina¢ao (iluminamento e cobertura
nebulosa) e de condicionamento de ar (comportamento sazonal de
aquecimento e refrigeragdo de ambientes).

Nesse trabalho, é verificada a correlagao exlistente entre a
temperatura e a carga, utilizando as temperaturas média, maxima e
minima diarla. Visto a area de responsabllidade da COPEL
apresentar diversidade climatica consideravel entre reglioes,
adotou—-se para o estudo uma composig3o de temperaturas regionals
coletadas em estagoes meteorolodgicas apropriadamente localizadas.
Essa composi¢3o basela—-se simplesmente na ponderagcao da serie de
temperaturas regionais pelo montante de <carga de cada regiao,
obtendo-se assim uma série de temperatura equivalente para todo o

sistema.

Analisou-se entdao as correlagdes entre a série de carga
residual (Série A Ja referidas anteriormente) e a série de
temperaturas maxima, minima e média diarias. Os resultados estao
sumarizados na Tabela VII. € considerado o residuo médio diario e
o residuc médio dos cinco horarios de ponta de carga (17:00 as

22-00 h) com relagso a temperatura que excede a temperatura media.

Adotou-se como temperatura média uma média movel de 10 pontos, Ja
que o propésito & amortecer o Impacto das “frentes frias’ e
‘frentes gquentes’. Separa-se a serite de temperaturas em

temperatura de verao e temperatura de ihverno.
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Verao inverno
t.max. t.min. t.med t.max. t.min. t.med.
Residuo med. -0,115 -0,217 -0,229 -p0,468 -0,3649 -0,4967
Res.na ponta -p,058 -0,145 -0,133 -p0,270 -0,104 -0,2c6
TABELA VII| - Correlagoes entre residuo de carga e

variagoes de temperatura

Podemos observar que as correlagdes no verao sao baixissimas, e
st se considera diferentes de zero as correlagdes entre o residuo
médio de carga e as varia¢bes com rela¢ao a media da temperatura
minima e média. Ja no lnverno, ocorrem correlacoes significativas
entre o residuo médio de carga e as temperaturas maxima, minima e

media.

Conforme comentado anteriormente, a relagao carga-clima nao e
linear. Efetivamente, nao foi possivel estabelecer uma relagao
linear entre a seérie de residuos de carga e @& serie de
temperaturas. No entanto, ha uma reduc¢3o significativa do residuo
de carga com a temperatura que excede uma dada temperatura meédia.
Procurou—se portanto determinar uma relagao funcional entre a
variag30 nio esperada de temperatura e a carga resjidual, nos meses
de inverno, onde exliste uma correlacao carga—-ciima significativa.
As seguintes relagdes sdo entao utillizadas para complementar @

previsdo de carga padrao:

Hc(i) = a t(i) + b (21
e 0 = 8ki, 0 & Retl? (22)
24
onde:
Rc(l) - carga residual média diaria devida aoc impacto climatico

nao esperado.
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aeb - coeflclentes da regressao |lnear entre o residuo de carga
e a quantidade de temperatura diferente da medla:

i(i,]) - carga total prevista

é(i,]) - carga padrao prevista.

A modelagem descrita acima foi usada sobre a série de residuos
resultantes do ajuste da carga padrdo, sem complementagao da
modelagem ARIMA, em virtude de n&o se dispor dos registros
horarios de temperatura. GComo vimos, 0s modelos ARIMA alustados
s30 bons apenas quando se prevé a carga um passo a frente. A
regress3o climatica que alustamos agora determina uma quantidade
adicional de carga devida as variagoes nao esperadas de

temperatura, € niao uma série horaria.

Cabe aqui notar que a Influéncia da temperatura sobre a carga &
dinamica, isto &, ha um defasamento de Tempo entre a alteragcao da
temperatura e a correspondente alteracao da carga (Galiana et
alii, 11>. Essa consideragido & desprezada enhquanto analisamos

dados diarios de temperatura e carga.

Pode—-se alustar um modelo de regressaon linear da forma da

equacao (21) aos residuos de carga no inverno:
Rc(i) = 2,38 - 5,01 t(i) (e3)

onde t(i) & a temperatura que excede a temperatura meédia nos meses
de inverno. Essa modelagem, bastante simpies, ira fazer decrescer
o erro médio percentual de previsdo durante o inverno em cerca de
1%. No entanto, o erroc na ponta nao ¢ aprecliavelmente afetado.
Pesquisas nessa area ser3o mais validas a medida em que Se

dispuser de um banco adequado de informagdtes climaticas.
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3.6. CONSIDERAGGBES FINAIS

Selecionou-se, para aplicagdo & série de carga, algumas das
metodologias apresentadas no Capitulo 11. As modelagens da carga
padrio sao bastante simples e intulitivas, oferecendo bons
resultados em termos de exatlidao, rapldez, eficléncla
computacional e volume de dados requeridos, de maneira geral. A
complementa¢ao da previsao da carga padrio por uma previsao de
carga residual mostrou que um modelo autorregressivo &€ suficiente
para levar os erros de previsao a patamares ainda menores, e

bastante aceitaveis para a finalidade.

0s programas utilizados nesse trabalho para

identificacso e extrapolagao da carga padrao por medias
mévels e serie de Fourler:
identificac3o, dlagnéstico do aljuste e previsao da carga
residual, utilizando a metodologia ARIMA.
aplicacso do AEG a carga total:
identificagdo de correlagao carga-clima e estabelecimento de
regressao |inear do resfduo de carga com a temperatura:
determinagio dos erros porcentuais obtidos para cada uma das
modelagens:

foram desenvolvidas em Iinguagem APL, implantada em ambiente VM

num computador 1BM-3080.

A estimag¢io dos parametros do modelo ARIMA foi feita com 0
MICROTAB, conjunto de programas estatatisticos para
microcomputador, destinado a analise &€ previsao de séries

temporails.

Uma metodologia gque, como vimos, nao é adequada para essa
finalidade & o alisamento exponencial geral, devido @ao excessivo
namero de parametros e constantes que wutiliza, € dos calculos
necessarios para atuallzagao horaria da previsao. A utillizacao de
analise harménica na determina¢ao da carga padrao mostra
resultados similares aoc emprego de médias movels, necesslitando, no

entanto, de maior armazenamento de dados. Dessa forma, & previsan
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da carga padrao pode ser preferenciaimente feita por medias
méveis, que, sendo uma sistematica extremamente simples e
econémica, leva a resultados adequados em termos de exatlidao e
rapldez. Essa sistematica devera ser complementada por uma
modelagem autorregressiva do residuo, ressalvando—se, no entanto,
que as previsdes, no horizonte de programagio da operagao, deverao
ser feitas para 9B horas a frente, com as consequénclas Ja

comentadas no item 3.3.4.

A sistematica adotada atualmente pela COPEL para previsao da
carga horaria consiste em extrapolar a curva semanal verificada,
com intervengdo do operador quando sua experiéncia sugere
alteracoes no montante ou na curva de carga. Esse procedimento nao
automatico leva a erros maximos que chegam a 15%. 0s erros obtidos
com a dupla modelagem da carga padrao e da carga residual indicam
uma melhoria sensivel na acuracia da previsao, sendo, alem disso,
procedimentos automaticos, requerendo intervengao apenas quando

fatores exocgenos ocorrem.

A consideragdo da influédncia climatica sobre a carga e um tema
relevante, mas carece-se no Brasil de informagoes climaticas
confiaveis e abrangentes o suficlente para que Sé p0SsSa levar a
termo uma anallise exaustiva. 0 modeio simples de regressao linear
com a temperatura média de inverno Qque excede a temperatura tipicsa
para a época, mostrado no item 3.5, reduz apenas o erro na energia
media diaria, mantendo desvios altos no horario de ponta de carga.
Isso ocorre porque n3o se dispde ainda de registros horarios de
temperatura, gque possibilitem uma analise do comportamento da
curva de carga. Dessa forma, pesquisas complementares deverao,

posteriormente, desenvolver modelos climadticos adequados.

Deve—-se comentar também que, sendo 0 parque gerador brasileiro
predominantemente hidraulico, o nivel de precisdao com Que S€ preve
a carga eléetrica se prende mals a raztes de seguranga operacional
do que a motivagoes econdmicas, diferentemente do que OCOrre guando

a carga e atendida basicamente com geragao termica.
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Anallsou-se ao longo deste capitulo a possibilidade de sSe
desenvolver algoritmos eficientes, rapidos e baratos para previsao

da carga elétrica horaria, levando em consideragao inclusive as
variaveis climaticas mals significativas no nosso ambiente.
verificou—-se que métodos de previsao de facll desenvolvimento e de

balxos requisitos computacionals sdo factiveis para a carga
elétrica paranaense, levando a €rros aceltaveis sem requisitar

intervengao do operador.
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APENDICE 1

MODELOS ARIMA

Box & Jenkins (3) desenvolveram uma poderosa ferramenta para
analise, controle e previsao de processos estocasticos. Esses
modelos aplicam-se a séries discretas estacionarias. Séries nao
estacionarias sao reduzidas a estaclonariedade atraves de
transformacoes lineares. Resumidamente, definem-se 0s seguintes
model 05 :

Modelo autorregressivo — AR(p)

D valor corrente ¢ descrito como um agregado linear e finito
de valores prévios do mesmo processo, mais um choque aleatorio 8 ¢

= +
i ¢1 2y + ¢2 42 * owxe ¢p zl—p + R (1
onde p & a ordem do modelo, Ou, mais compactamente:

¢(B)a = @ (2)

L

onde B é o operador backward, assim definido:

B z =12 2 B z. = 2 (3)

¢ (B) = 1 -8 - ¢zaz - .- ¢pa" (4)

Modelo de médias moveis — MACq)

0 valor corrente g expresso como um agregado linear de @

choques aleatorios passados @ :

2z = a - 6 a - ... — 8 a (5)

(B)

o
=
(]
1
1))
—~
(1]
~—
st
-~

onde : e(B) = 1 - 68 - ... -8 g (7)
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Modelo misto ARMA(p,q)

€ a combinagdo dos dois modelos anteriores, da forma:

2, ~ Pt e te . =68, * ... +6‘q8\_q (8)
ou @(B) 2, ' =6(B) & (8)

Essa equagao pode se aplicar @ Processos estaclionarios e
inversiveis com variancia finita, assumindo—-se que as raizes dos

polinémios @(B) e €(B) estio fora do circulo wunitario.

Modelos integrados ARIMA(p,d,q)

Alguns tipos de nio estacionariedade podem Ser eliminados

através de diferenciagdes sucessivas da série original:

o =0 2, €10)

Lt

onde Vd e o operador diferenca de ordem d, tal que:

Vg =B~ B (11)

Uma série assim diferenciada pode ser descrita por um modelo

autorregressivo integrado de médias moveis ARIMA (p,d,qg):

$(B) ¥z = €(B) a (12)

Modelos sazonals ARIMA (p,d,q)x(P,D,O)s

Para dados que exibem caracteristicas sazonais, uma forma mais
geral do modelo é:
@ (B) &_(B) ¥ 9 -6 (B)©®_ (B (13)
=] P s zt. - q G al 3
onde P, Q e D representam a ordem do modelo ARIMA sazonal, @€ S ]
periodo de sazonal idade, no caso da carga horaria, lgual a 249, Vﬁ

¢ o operador diferenga sazonal, ¢p e EP s30 o0s coeficientes do

modeio ARIMA sazonal.
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A metodologia envolve etapas de procedimentos para 0
desenvolvimento de um modelo apropriado @& série em questdo:

jdentifica-se uma classe geral de modelos;

estimam—-se 03 parametros;

analisa-se a performance do modelo:

caso o modelo postulado sela adequado, pode ser utillzado para

previs3o:; se nao, retorna-se a etapa Iniclal, postulando-se um

novo modelo.

1. tdentificagso do modelo

A forma do modelo, definida inteiramente pelo valor dos
parametros p, 9, P e Q, & inicialmente identificada atraveées das
fungdes de autocorrelagado e autocorrelacao parcial da série, e 0sS
coeficientes do modelo sao estimados pelo método dos minimos
quadrados. A etapa de identificagdo pressupde a postulagao,
primeiro, de uma classe geral de modelos, e posteriormente de uma
sub-classe de modelos, utilizando—-se, para 1S5S0, de metodos que
atendam ao requisito de parcimdnia, caracteristica 00S modelos
ARIMA. Nessa fase, 550 ainda obtidas estimativas grosseiras dos
parametros do modelo. As principais ferramentas utitizadas no

processo de identificagao do modelo sao a fungio de
autocorrelagao e a fungao de autoceorrelagao parcial, apresentadas
a seguir,

A fungic de autocorrelacgao

Da mesma forma que @ identificado um grau quantitativo de
correlagao entre duas variavelis, denotando o quanto elas variam
junto, define—se também o grau de correlagao existente entre 0sS
valores de uma série temporal estacionaria e 0s valores dessa
mesma série defasados no tempo de um intervalo constante, ou lag

(mantendo-se o termo inglés para defasagem temporal), k:

E t(zL ol F 2 (2Hk - w1l (14)

k 2
o
z

; e 2 e
onde » e a media do processo a, e 02 sua variancla.
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Similarmente, a covariancia entre as variaveis representadas
pela série e pela mesma série defasada de um lag R & denominada
autocovariancia no lag kR, assim definida:

-~

¥ = E [(a - u) (z“_k - )] (15)

As funcoes de autocovaridncia e autocorrelacao consistem na
sequéncia de valores, respectivamente, de rk e P fazendo—se K
assumir valores intelros a partir de zero. Para wuma dada serie
temporal, os estimadores c_ e r,  das fungoes de autocovariancia e
autocorrelagdo, respectivamente, 8&0:

. 1 N-k B
Y. ° S TN :}-;:1 (2L - z).(zUk - 2) (1B8)

onde z & a média da série, €

- e
= = k
Py L (17)
c
o
onde C & a estimativa da autocovariancia no lag Zero, oOu
simplesmente a variancia da série. A sequéncia de valores r. e
também denominada correlograma. € indispensavel, na tentativa de

identificagcdo de um modelo para a carga, a representa¢ao grafica

da fung3o de autocorrelagao (fac) estimada versus k. A simples

inspecao da forma desse grafico Ja nos permitira algumas

conclusoes:

. se r_ nio possui valores significantemente diferentes de zero
para nenhum lag, a série & completamente aleatoria:

. uma série temporal onde exista uma tendéncia apresentara um
caorrelograma que nao decal a zero a n3o ser em lags multo altos.
qualquer periodicidade existente na série se reflete na fac,

35 mesmas frequéncias em que ocorrem na sérle original.

A fac & Gtil na identificagao do tipo de modelo adequado &
segrie sob estudo. Vimos que o correlograma de um processo
autorregressivo estacionario, por exemplo, e dominhado por

exponenciailis ou sencides amortecidas.
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A fungao de autocorrelagido parcial

Uma vez que tenhamos detectado um processo autorregressivo,
enfrentamos a seguir a tarefa de determinar a ordem £ do modelo.
Podemos consegulir issp alustando modelos autorregressivos de
ordens progressivamente maiores, calculando—-se 0 E€rro meédio
quadratico de cada ajuste, e selecionando-se g tal que ordens

majiores que essa Nao apresentem ganho significativo de exatidao.

Outra forma de se identificar a ordem do modelo & através da
chamada fungao de autocorrelagao parcial (facp) Ela €& obtida
através do ajuste de sucessivos processos autorregressivos com p =
1, &2, 3, ..., tomando—se para cada valor de @ 0 p-ésimo
coeficiente do modelo ajustado a cada estagio. O p—-ésimo valor de
autocorrelagiao parcial assim obtido denota 0 montante de
autocorrelagso excedente entre X € XHP nio levado em conta por

um modelo autorregressivo de ordem p—1.

A facp pode ser estimada tomando-se o p-ésimo coeficiente
resultante do ajuste de sucessivos processos AR(p) serile,
Alternativamente, S€ 0S parametros nao estiverem multo proximos do
limite de nao-estacionariedade, ela pode ser estimada pelas‘
equacoes de Yule-Walker, definidas como abaixo, e resolivendo—se as

equagoes resultantes para k = 1,2,... (usamos aqui @ notagao de
Box & Jenkins, para facilidade de referéncia):
= + L. % +
rj ¢k1 r;—i ¢kz r,j—z ¢k(k—n rj—k+1 ¢kk r_)—k (18)
com J = 1,2,...,k, & onde:
% - & a estimativa para 08 py
¢k. - & a estimativa para o j-ésimo coeficiente em um Pprocesso
J
autorregressivo de ordem K,
¢%k - & a autocorrelagao parcial estimada de ordem K.
0 comportamento da fac e da facp estimados de uma série @ um

poderoso indicativo a respeito da natureza do modeio a ser

ajustado. Pode—-se afirmar gque:
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. processos autorregressivos apreséntam uma facp finita gque se
anula apés o lag correspondente 53 ordem do modelo, enquanto que
sua fac @ infinita amortecida;

. processos de médias moveis apresentam, inversamente, uma facp

infinita em extensao, €& uma fac que se anula apoés o0 lag

correspondente a ordem @ do model 0.

processos mistos tém tanto a fac oquanto a facp infinitas em

extensao.

2. Estimagdo dos parametros

0s parametros do modelo ARIMA geral sao estimados pela
maximizagso da fungao de verossimilhanca. Essa fungao e definida
como sendo a fungdo densidade de probabilidade conjunta de n
variaveis aleatorias Zn, considerada como sendo fungdo dos

parametros (¢, &, ¢) do modelo ARIMA, sendo o @ variancia de at:

L, 6, @: 2, ceea2) = pzfzi,...,zh: ¢, 8, 0) (19)

0 estimador de maxima verossimilhanga & o valor de (¢, 6, o)

gue maximiza a fung¢ao L.

Sob suposigao de normalidade do ruido B as estimativas de
maxima verossimilhanga para 0S5 parametros $ao identicas as
estimativas de minimos quadrados dos residuos @ resultantes da

substituigao dos valores conheclidos de zt em:
7 - @ 12 + @ 1 + ... ¢t ¢pz = a (20)

Ds coeficlientes autorregressivos ¢ podem também Ser obtidos
através das equagdes de Yule-Walker, utilizando-se, como
coeficientes de autocorrelagao, 0s respectivos estimadores
amostrais (ver fac). EssSes eastimadores tendem assintoticamente aos

de maxima verossimilhanga.

Nos modelos que contém componentes de medias moveis, hao se

pode determinar estimadores de forma explicita, pols & soma dos %
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nso & uma fungdo quadratica dos parametros, como no caso
autorregressivo. A utilizacao das equagdes de Yule-Walker, além
dlsso, origina estimadores |Ineficientes. Sendo assim, Box e
Jenkins (3) sugerem um procedimento numérico que consiste em se
calcular, recursivamente, para cada conJunto de parametros, a soma
dos residuos quadraticos. Obtém—se assim uma plotagem dos valores
dos parametros versus a soma dos residuos dquadraticos, e por
inspegac determina—-se 0 conjJunto de parametros para o0 qual €ss5a
soma é minima. Essas estimativas $ao0 também estimativas de maxima

verossimilhanga condicionadas em a para um processo at normal.
A alternativa a esse procedimento & alustar, ao inves de um

modelo MACg), um modelo AR de ordem mais alta, wutilizando a

dualidade entre 0s processos AR e MA.

3. Diagnoastico

Nessa etapa, a analise dos residuos do modelo devera indicar
se o0 modelo postulado capturou todas as propriedades estatisticas
significantes da serie. O residuo resultante devera ser, hesse
caso, um ruido branco, isto &, uma sequéncia de valores aleatorios
com média zero e variancia constante. Nessa etapa, veriflca—se
se o modelo postulado capturou todas as propriedades estatisticas
significantes da série. Para 1s8s0, s30 anallisados o0s residuos, oOu
seja, a diferenga entre as observagdes e 08 valores alustados pelo

modelo.

Um modelo adequado devera gerar um residuo que sela um ruido
branco. A fungao de autocorrelag3o teorica desse tipo de serie

devera ser da forma:

r = 1
O
r, = 0. plf k= 1 (21)
sendo os limites de confianga dados por ¥ 2/vY N
Qutra técnica otil para veriflcacio da adequagao do modelo e O
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alJuste de modelos de ordem mais alta. Se o0s parametros forem
significativos, € Se 8ua inclusdo reduz @a variancia residual
significativamente, adota—-se esse NoOvVoO modelo.

Pode-se ainda verificar a aleatoriedade dos residuos através do

periodograma acumulado, que é descrito a seguir.

0 periodograma

Referindo-nos ao item 2.3.1.2, Ja observamos que, na expansao
em série de Fourler, os coeficientes a, e m representam as
ampl itudes das componentes senoidal e cossenoidal & frequéncla ﬂ
Podemos definir a seguinte gquantidade:

2
ICf ) = N Ca- + b, ) (22)
L L 1
e
onde ‘(ft) & denominada intenslidade a frequencia f . A sequéncia
de valores de I(f‘) para §{ = 1,2,...,04 é denominada periodograma

periodicidades remanescentes na serie.

Um cheque eficiente da aleatoriedade do erro de previsao e o

periodograma acumulado, que ¢ assim estimado:

FCF. )
L

2z
n s

C(%) = (23)

z ~ ” . 1 ’ _
onde s & a variancia da serie, e n 0 numerao de dados disponivels.

Uma modelagem ARIMA bem sucedida leva a uma sarie de residuos
a, puramente aleatoria. 0 periodograma acumulado normalizado de
uma série assim seria uma linha reta. Se houver periodicidades
remanescentes, devera surgir um desvio dessa linha reta ao redor
da frequéncia correspondente ao periodo existente na serile.
Podemos utilizar o teste de Kolmogorov-Smirnov para estabelecer
limites em torno dessa linha, 0s quals s30 dados pelas distancias
tksfq 3 reta teorica, onde kz & igual a, por exemplo, 1,36 para

uma probabilidade de haver 5% dos valores fora dos |imites.

A fungdo de autocorrelacso dessa série de residuos naoc devera
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apresentar, numa boa modelagem, valores significantemente
dlferentes de zero em nenhum lag. Bartliett (Box & Jenkins, pagina
35) fornece uma expressao para @& variancia dos coefliclentes
estimados de autocorrelagao de um processo estacionario normal:

1 2 2
varef, 1 =ae (142 E o, Y k>q (24)

wv=4
4. Previsao
Uma vez estabelecido um modelo adequado, ele Ja pode ser usado

para previsao dos valores futuros da série. D modelo ARIMA (p,d,q)

g, como Ja vimos, assim escrito:

e(B) 2, = a(B) a, (25)

d
onde e(B) =¢(B) ¥V (26)
Utilizando—-se o modelo para previsao Ll passos a frente, podemos

escrevée—-lo em termos da equagao a diferengas:

20 " P hiia T PO bypiopad B8, .4 4 " wer T (27)
+
6qat+L_q IO
A previsdo de minimo desvio quadratice pode ser feita
tomando—Se a esperanga condicional da equagao a diferengas,
denotando-se E (.1 por R
LZ, 57 F P02 ppgd b e & vp*d[zt+k_9_d] g7 & S (28)
B 6q{at.+k'-~t:'|] * [al-r]vc]
Para 0 Calculo da previsan zL(I}, devem ser observadas as
seguintes relacgoes:
[zhk] = ﬂ(k) e {auk} = 0, p/ k = 1,2, (28)
e {gﬁk} = Lok € [aukl = By p/ k = D,%1:2;:-- (30)
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como por uma corregao devido aos erros decorrentes da Gltima

estimativa.
3. A variancia da previsao é& dada por:

var (f£°(t) a(t)) (14)
(F/Ct) V f(h)lo”
- - &

var (;lit))

"

onde:
oz & a variancia do residuo aleatorio:
V é a matriz de covariancia dos coeficientes é(t), dada por:
V=F KF (15)

ANV RN N (16)

™Mz

sendo K =
t

i

0 alisamento exponencial geral pode ser visto como um algoritmo
recursivo de minimos quadrados, considerando-se parametros
constantes. Difere deste na obten¢ao da estimativa inicial dos
parametros, e no fato da atualizagao recursiva descontar

exponencialimente no tempo 05 €rros de previsao.
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Como ha muito mals observagoes do que graus de liberdade no
modelo (N>>k, nimero de fungoes de ajuste no modelo), F tem uma

et 8 ’
inversa F , e a estimativa de minimos quadrados descontados para
os coeficlentes é:

a = X W oHo T (9)

Uma vez obtidas as fungoes de ajuste e as estimativas iniclals
dos coeficientes, o algoritmo de previsao Segue &s SsSegulintes
etapas:

®

1. A previsao para um periodo a frente e:
x(T+1) = a’(T) f(1) (10)

2. Logo que a observagao seguinte estd disponivel, o0s coeficientes

s3p revisados de acordo com:
a(T+1) = L7 a(T) + n [x(T+1) - x1(T+?)] (11)

onde :
h & um vetor de allsamento EKPQn&nC|E| dado por:

h = F° £(D) (12)

L € a matriz de transigao de estado, que apresenta a

propriedade:

f(t) = L i(t—1) (13)
xi(T+1) & a previsao um passo a frente fella no instante
(T+1).

Essa equacao define a mudanga no conlunto de coeficientes a

cada passo tanto pela definigado de um novo instante de origem
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b -~ matriz (Nxk) com os valores das funcoes de ajuste em cada

um dos N instantes em que ha observagoes disponivels:

R(t) - residuo dado por:

R{tYy = xCL) = 3"F{L) (3)
W - matriz diagonal (NxN) tendo como elementos na diagonal -

I (4)

i

Deve-se minimizar a soma:

N '
T A =iy - ato £(N-1)1F (5)

j=o

onde 0¢B3¢1. A constante (3 controla a taxa na qual o0s erros
passados Sao descontados. Altos valores de {3 conferem maior pPEeso
ao passado, sendo portanto apropriados quando a série oscila com
muita rapidez, permitindo que @& influéncia do ruido nas

estimativas dos coeficientes seia reduzida.

As condigbes de minimo desta expressao, em notagdo matriclal,

s30 derivadas como Seé Segue:
devemos minimizar:
(xW - E’HW)(iw = E’HN) (B

onde X & o vetor de valores observados em T instantes.

as condigoes de minimo fevam a queé:

x WW'H’ = a’ WW'H' (7)

fagamos agora:

N
F = HWH’ = E B f(t-N) f/(t-N) (8)

t=1
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APENDICE II

ALISAMENTO EXPONENCIAL GERAL

Brown (4), em 1870, desenveolveu uma técnica de modelagem de
séries temporais que descreve o valor corrente como combinagao
linear de fungoes deterministicas do tempo, denominadas fungoes de
ajuste, e que determina 0S parametros dessa relagao atraves da

minimizagcao da soma descontada dos erros quadraticos.
0 valor corrente da sérile, x(t), & representado como:
x(t) = a’f(t) + R(t) 113

onde f ¢ o conjunto de fungoes de aluste, e & 530 08 coeflclentes

da combinag¢ao linear dessas fungoes.

Quando © alisamento exponencial geral & usado para previsao da
carga elétrica, @as fungoes de ajuste devem SEer periodicas, para
qué possam representar a serie de carga, também periodica. As
frequéncias de oscilagao dessas fungbes devem ser agquelas nas

quais a amplitude da onda & significativa, para a sSeérie em

questao.

As previsoes sao feitas extrapolando—-s5e essa expressao para T

intervalos a frente:
XCT4+T ) = E’(T) i(T} (2

0s coeficientes a s&o inicialmente estimados para as N

observagoes disponiveis da serie.
As segulntes entidades 530 definidas:

i(t) - yetor que contem os valores das  fungoes de alJuste no

instante t.
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A previsao de minimo desvio quadratico leva a erros de previsao
nzo correlacionados para um horizonte lgual @ wunidade. Isso Se&
evidencia porque, na hipoétese oposta de haver correlagao serial

nos erros, seria possivel prever a a partir de a , e @ previsao

L+1
serla acresclda de uma parcela 51(1)‘ de forma a ellminar essa
correlagso, 0 que nos leva novamente @ erros de previsao nao

correlacionados.
Para horizontes maiores que um, 0s erros geralmente sao

correlacionados, o que faz com que a previsido para Ll passos a

frente esteja inteiramente abaixo ou acima dos valores reais.
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