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Abstract: This paper presents a short-term multiregional forecasting approach for macro-regions, with the
main contribution being the proposal of an indicator that represents the Average Consumption per
Meteorological Region (CERM), to be used as weighting of each EM as their importance for the total
demand of the macro-region. In addition, the Variation of Load and Temperature index (IVCT) is proposed,
based on the historical variation of temperature and demand This indicator is incorporated into a model of
neural network of the Multi-layer perceptron type (MLP) for the load forecasting on the horizon of 7 days
ahead with hourly and daily discretization. The results showed higher average performance of the variable
IVCT in relation to the other combinations performed, and the best results were used to compose the
prediction of the MTR. Finally, the proposed model presented a MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
lower than 1%, presenting superior performance compared to an basis aggregate model for MTR, which
shows the efficiency of the proposed methodology.

Resumo: Este artigo apresenta uma abordagem de previsdo Multirregional (MTR) de curto prazo para
macrorregides, tendo como principal contribuicdo a proposta de um indicador que representa 0 consumo
médio por regido meteorolégica (CERM), a ser utilizado como forma de ponderacdo de cada Estacdo
Meteoroldgica (EM) quanto a sua importancia para a demanda total da macrorregio. Além disso, é
proposto o indice de Variacdo de Carga e Temperatura (IVCT), baseado na variacdo historica de
temperatura e demanda. Este indicador é incorporado a um modelo de Rede Neural do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP) para a previséo de carga no horizonte de 7 dias a frente com discretizag8o horaria e
diéria. Os resultados apresentaram desempenho médio superior da variavel IVCT em relacdo as demais
combinac0es realizadas, e os melhores resultados foram utilizados para compor a previsdo da MTR. Por
fim, o modelo proposto apresentou um erro médio percentual (MAPE) inferior a 1%, apresentando
desempenho superior comparado a um Modelo Agregado Base para a MTR, o que mostra a eficiéncia e
contribuicdo da metodologia proposta.
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1. INTRODUCAO

Um dos principais objetivos da operacdo e planejamento dos
sistemas de poténcia é utilizar os recursos de forma eficiente,
mantendo o sistema seguro e confiavel (Chu et al., 2011a).
Para isso, a previsdo de carga torna-se um requisito primario
para a seguranca, confiabilidade e economia da operagédo do
sistema (Ruzi¢, Vuckovi¢ and Nikoli¢, 2003).

Os estudos de previsdo de carga estdo estritamente
relacionados ao horizonte de previsdo, que por sua vez sao
definidos a partir dos objetivos pelo qual a previsdo serd
aplicada. A definicdo desses horizontes é fundamental para
estabelecer as principais influéncias das varidveis externas a
carga, garantindo a assertividade da previsdo (Wi, Joo and
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Song, 2012). Estes horizontes podem ser divididos em
curtissimo, curto, médio e longo prazo (Qamar and Khosravi,
2015).

A previsdo de curto prazo, onde se insere este artigo, é subsidio
basico para estudos da operagdo diaria eletroenergética e
despacho de geradores (Clements, Hurn and Li, 2015). A
programacdo diaria de operagdo (PDE), tem como objetivo o
estabelecimento dos programas diarios de carga, geracao e
intercAmbios, afim de garantir a otimizacdo energética dos
recursos de geracdo e a seguranca do Sistema Interligado
Nacional (SIN) (ONS, 2015).

A previsdo de carga Multirregional de curto prazo, torna-se
uma das metodologias utilizadas para este fim, onde a previséo
global pode ser realizada por meio da parti¢do do sistema em
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macrorregides menores, e logo apos, é agregada para compor
uma previsdo global. Uma macrorregido é caracterizada por
possuir uma grande diversidade meteorol6gica em toda sua
area territorial, e esta diversidade, é considerado neste artigo
por meio da ponderacdo das Estacdes Meteorolégicas (EMs)
que melhor representam a demanda agregada da Macrorregido
(MR).

Esta particho visa a reducdo da granularidade das
caracteristicas da MR, quanto a extensdo e variagdes de
temperatura. Estas variacGes de temperatura, ao longo do
territério da MR e suas influéncias para a demanda agregada
da MR, evidenciam a principal contribuicdo deste trabalho.

Neste contexto, este trabalho apresenta uma metodologia de
previsdo Multirregional de curto prazo para macrorregides,
tendo como principal contribui¢do a proposta de um indicador
que represente 0 consumo médio por regido meteorolégica
(CERM), a ser utilizado como forma de ponderagdo de cada
Estacdo Meteoroldgica (EM) quanto a sua importancia para a
demanda total da macrorregido. Além disso, é proposto o
indice de Variagdo de Carga e Temperatura (IVCT), baseado
na variagdo historica de temperatura e demanda. Este indicador
é incorporado em um modelo de Rede Neural do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP)

2. PREVISAO DE CARGA MULTIRREGIONAL DE
CURTO PRAZO

A previsdo de carga Multirregional possui duas abordagens em
relacdo ao nivel de agregacéao das previsdes: Bottom-up e Top-
Down. A primeira refere-se a uma metodologia onde a
previsdo é realizada individualmente e os resultados sédo
agregados para formar a previsdo global do sistema. J& na
metodologia Top-Down, a previsdo de carga é realizada no
nivel mais alto de hierarquia, e logo ap6s, a previsdo é
desagregada de acordo com algum critério estabelecido (Hong,
2015; Pennings and van Dalen, 2017).

Em (Fan, Methaprayoon and Lee, 2007) o autor aborda uma
metodologia de previsdo de curto prazo para multi-regiGes
Bottom-up utilizando Redes Neurais Artificiais MLP
Feedforward com algoritmo de treinamento Levenberg-
Marquardt. Esta metodologia divide o sistema existente em 24
regides para a previsdo de carga e compara com um modelo
agregado de previsdo. Os resultados mostraram uma
diminuicdo no erro percentual (MAPE) de 1,86%, comparado
com 0 modelo agregado.

Em seu trabalho posterior (Shu Fan, Methaprayoon and Wei-
Jen Lee, 2009), & proposto um sistema previsor, baseado em
Magquinas de Vetores de Suporte (SVM), analisando a parti¢do
e/ou combinacdo 6&tima de regibes do sistema da
concessionaria em analise para a previsdo de carga. Neste
trabalho a particdo 6tima € encontrada de forma heuristica,
combinando regifes e analisando o erro de previsdo da
combinagéo comparado com o erro individual de cada uma. Os
resultados mostraram que para a parti¢do 6tima (6 regides) o
MAPE obtido foi de 2,69%, contra 3,16% para as 24 regides e
3,36% para uma regido (minima parti¢do).
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Em (Chu et al., 2011b) o conceito de previsdo multirregional
é aplicada para a companhia de energia de Taiwan devido a
grande diversidade de clima existente entre as regides do pais.
No modelo proposto, a previsdo de carga € realizada
individualmente para 4 regides e comparado a um modelo de
previsdo agregado. Os resultados mostraram redugdo no
MAPE de 2,157% para 1,423%, tornando o método mais
eficiente do que um modelo agregado.

Quando a previsdo é realizada para uma grande regido
geografica, normalmente tem-se a particdo em macrorregides
de consumo, ou seja, a previsao é realizada individualmente
para cada macrorregido considerando as respectivas variaveis
meteorolégicas da regido em analise. No entanto, deve-se
estabelecer quantas e quais Estages Meteoroldgicas (EMs)
devem ser consideradas nesta macrorregido.

Este desafio é abordado em (Hong and Lai, 2013) onde é
realizado um estudo de caso com a comparagdo entre diversas
formas de representar a variacdo de temperatura no territorio
americano de New England. A comparacdo foi realizada
através da média aritmética entre 5 estacbes meteorologicas.
Os resultados demonstraram que houve redugdo no MAPE em
relagdo a utilizagdo de apenas uma estagdo meteoroldgica para
representar todo o territorio de New England.

Na sequéncia, (Hong, Wang and White, 2015) abordam o
mesmo problema estabelecendo uma metodologia para selecéo
das estacBes que melhor representam a carga para um grupo de
cooperativas do estado da Carolina do Norte. De acordo com
0s autores, algumas premissas sdo importantes na selecéo das
estacdes, como histérico e consisténcia dos dados, quao perto
estara a estacdo do territério de analise e a proximidade em
relacdo a outras estaces. Por exemplo, estacbes com pouco
histérico de dados sdo ignoradas e retiradas da anélise.

No trabalho de (Silva et al., 2017), a previsdo de carga para
macrorregifes é realizada para o Subsistema Sul do Sistema
Elétrico Brasileiro. Neste trabalho, as esta¢gdes meteoroldgicas
sdo selecionadas de acordo com as areas de concessao de cada
distribuidora pertencente ao Subsistema Sul. O critério para
utilizagdo do modelo de rede neural, foi a ponderacdo das
respectivas estagdes pelo nimero de habitantes abrangidos por
cada EM. Os erros obtidos ficaram abaixo de 1% para
determinada estacdo do ano em anélise.

Neste contexto, este artigo apresenta como diferencial em
relagdo aos demais trabalhos, a abordagem de tratamento de
cada estagdo meteoroldgica (EM), utilizando como base o
nimero de consumidores e dados estatisticos de niveis de
consumo por regido. Além disso, é proposto o indice IVCT,
que fornece um indicador para o0 modelo previsor baseado no
comportamento histdrico integrado da demanda e temperatura.

3. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta baseia-se em 4 etapas fundamentais.
Na primeria etapa, tem-se o processo de desagregacdo da
Multirregido (MTR j), onde dados histéricos de demanda sdo
desagregados por Macrorregides de Consumo (MR K),
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definidos pelos ndmero de agentes de distribuicdo
pertencentes MTR j. O Obijetivo desta desagregacdo é obter
um previsor individul para cara MR k, e logo apos, realizar a
agregacdo para a previsdo da MTR j.

A divisdo da MTR j em regiGes é mostrada na Fig. 1, onde o
universo de analise é a MTR j, as Regides 1, 2 e i, representam
i conjuntos pertencentes ao MTR j. Dentro do conjunto
Regides, ha ainda k subconjuntos, que neste caso séo as MRs,
mencionadas na etapa de desagrega¢do da MTR.

Multirregidao
J (MTR)

Regido 1
ICMUR 1

Regido i
ICMUR i

Fig. 1 Conjunto de andlise da MTR j, Regides e MRs
pertencentes.

Na segunda etapa tem-se o processo de ponderacdo. Nesta
etapa as varidveis meteorologicas de cada Estacdo
Meteorolégica EM p devem ser ponderadas antes de serem
normalizadas e utilizadas pelo modelo de previsdo como uma
Unica variavel resultante. Para este processo, é proposto neste
trabalho a varidvel Consumo de Energia por Regido
Meteorolégica (CERM), o qual representa a contribuicdo de
cada EM p dentro da MR k individual.

Na terceira etapa tem-se a selecdo das entradas para o0 modelo
de previsdo. Estes dados entdo passam por uma fase de
treinamento, como o ajuste de pesos e neurénios do modelo de
Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron de Multicamadas de
acordo com estudos de sensibilidade realizados. Além disso,
este artigo apresenta como proposta a inser¢do da varidvel
IVCT (indice de Variacdo de Carga e Temperatura),
responsavel por fornecer caracteristicas de comportamento da
carga e temperatura. Por fim, na etapa de resultados, é
realizada a previsdo Multirregional horaria e semanal por meio
da agregacdo das previsdes individuais de cada MR k. Apesar
do foco ser a previsdo de multirregides, esta metodologia pode
fornecer resultados de previsdes individuais, que podem ser
utilizadas como subsidio para diversos estudos dentro de cada
MR.

3.1 Processo de Ponderacao das Variaveis Meteoroldgicas

O processo de ponderacdo é mostrado na Fig. 2. O foco
principal deste fluxograma € a determinacdo do indice de
Consumo de Energia por Regido Meteoroldgica (CERM), a
qual representa uma das contribuicdes deste artigo.
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Fig. 2 Processo de Ponderacéo de variaveis meteoroldgicas.

Para a obtencdo do indice CERM, primeiramente deve-se
calcular Indice de Consumo Mensal por Unidade
Consumidora Regional (ICMUR). Este indice é calculado com
base nos dados de consumo médio mensal e numero de
unidades consumidoras de cada Regido i pertencente a MTR j.
Neste caso, estes dados foram obtidos do Anudrio Estatistico
de Energia Elétrica elaborado pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) no ano de 2016, e segregados por regifes
geogréaficas e Estados (Ministério de Minas e Energia, 2016).
Os resultados deste anuério sdo disponibilizados anualmente
para consulta, o que permite a atualizacdo dos dados para
ponderagdo das varidveis meteoroldgicas do modelo ano a ano.
O indice ICMUR ¢ calculado em (1).

ICMUR; jy = ——-
@D = NUCs;

em que CM;; representa 0 consumo mensal em GWh para a
regido i pertencente a MTR j, NUCs; representa o nimero de
unidades consumidoras, dado em milhGes, pertencentes a
regido i de analise. Como resultado tem-se o indice ICMUR ;)
calculado para cada regido i da MTR j dado em kWh/UC.més.

Observa-se que cada regido i da MTR j recebera um indicador
regional (ICMUR) de acordo com o consumo e nimero de
consumidores. Este processo é realizado como forma de
aproximagdo para obtencdo deste mesmo indice por MRs.
Logo, as MRs pertencentes a Regido 1, por exemplo, recebem
0 mesmo peso da respectiva regido a qual estdo inseridas para
a ponderacdo das variaveis meteoroldgicas. Desta forma, cria-
se o0 indice ICMU por MR, o qual representa 0 consumo
mensal por unidade consumidora da MR, também dado em
kWh/UC.més.

Como em cada MR pode-se ter inimeras EMs, e
consequentemente, um grande volume de dados
meteorolégicos disponiveis, deve-se identificar o nimero de
EMs a serem selecionadas para o estudo. Neste artigo, foram
selecionadas todas as EMs disponiveis de cada MR e com
dados validos no periodo considerado. Em (2) é obtido o peso
final para ponderagdo das EMs, denominado de Consumo de
Energia por Regido Meteorol6gica (CERM).
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CERMEM(p,k) = ICMU] X UCEM(p,k) (2)

onde CERMEewmp,x representa o peso dado a EM p pertencente
a MR k dado em MWh/més; ICMUj é fixo e varia de acordo
com a MR j onde esta situado a EM p. Por fim, a variavel
UCempyk representa o nimero de unidades consumidoras
abrangidas pela EM p da MR k, dado que fornece uma
estimativa de consumo de energia da regido de abrangéncia da
EM. Por critério, adotou-se como regido de abrangéncia, o
préprio municipio de localizacdo da EM.

Em (3) é realizado o processo final de ponderacéo. Neste artigo
considerou-se apenas a variavel temperatura para ponderagao.
No entanto, ressalta-se que esta ponderacdo poderd ser
aplicada para qualquer variavel meteorologica.

ZZ=1 CERM (k) Tpm (p,h)
2:1 CERMy,

©)

m 24
1

Tpmi = Z Z
k=1h

em que Tpnk representa a média ponderada final para a
variavel temperatura (T) na hora (h) para a MR k. A variavel
Temp,n representa a varidvel T de cada EM p a ser ponderada
hora (h), com o respectivo peso CERMgx. O indice (p)
depende do numero de EMs selecionadas de cada MR k. Esta
média ponderada é realizada para toda a série histérica de
temperatura utilizada para treinamento e opera¢do do modelo.

3.2 Definigdo das varidveis de entrada e do modelo de
previsdo das MRs

Para a elaboracdo do modelo de previsdo de carga, inUmeras
caracteristicas devem ser definidas, como a técnica a ser
utilizada, parametros de treinamentos e escolha das variaveis
envolvidas para a obtencdo da previsdo de carga
multirregional.

Como técnica escolhida adotou-se 0 modelo de rede neural
artificial (RNA) do tipo Perceptron Multicamadas (MLP)
feed-forward mais frequentemente encontrada na literatura. As
redes MLP utilizadas nos modelos de previsdo deste artigo,
possuem uma camada de entrada com um ndmero de neurénios
que corresponde ao nimero de varidveis entradas do modelo.
Além disso, possui uma camada intermediaria que utiliza a
fungdo sigmoide logistica, e uma camada de saida, que
representa a variavel a ser prevista, que utiliza a funcao linear
de ativacdo (Haykin, 2001). O padrdo de entrada que sera
utilizado para cada MR obedecera ao mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Variaveis de Entrada do Modelos previsores.

Variaveis de Descricio
Entrada
Més Caodigo referente ao més
Hora Caodigo referente a hora

Dia Caodigo referente ao dia
D124 - | DERONR o e 26 1, 1
168, t-336)) .
previsto.
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864

Variaveis de

Entrada Descricéao

Temperatura com lag de 1, 2 e 3
horas em relacdo ao dia a ser
previsto

indice de Variagio de Carga e
Temperatura ponderada

Como contribuicdo deste artigo é proposta a variavel IVCT,
que relaciona a variagdo de carga e temperatura e fornece um
indicador para o modelo previsor e que sera detalhada no
préximo subitem.

Tp(t-1, t-2, t-3)

IVCT

A. indice de Variagao de carga e Temperatura (IVCT)

De forma a fornecer ao modelo de previsdo de carga um
indicador do comportamento da carga em funcdo de varidveis
meteoroldgicas, é proposto a criagio do Indice de Variagéo de
Carga e Temperatura (IVCT), mostrado no fluxograma da Fig.
3. Este indice é determinado pela andlise histérica da carga e
temperatura ponderada pela variavel CERM e serd inserido
nos modelos individuais de previs&o.

Temperatura Demanda

Ponderada por MR
| MNormalizagéo ]
12 [ ]
indice de Variagao de Temperatura indice de Variagdo de Carga
(IVT) (vc)

Temperatura instante h Demanda instante h

Demanda instante h-1

1 1 1 1
1 1 1 1
1 i i i
i Temperatura instante h-1 ! i E

L’l Comparagéo IVT e IVC |‘J
I

indice de Variagéo de Carga e Temperatura

Variagdes
diferentes

Modelo de Previsdo

Fig. 3 Determinagéo do indice ICVT por MR.

Primeiramente a temperatura ponderada e demanda horaria
por MR séo normalizados em um intervalo de 0 a 1. Logo apds
séo calculados os Indices de Variacdo de Carga (IVC) e de
Variacao de Temperatura (I\VT) para cada MR k, conforme (5)
e (6).

Dy
VCam =7 ®)
(h=1)
TPn
Vg =
) = Tpn ©

onde Dy e Tpn representam os dados de carga horarios e da
temperatura ponderada na hora (h) e D1y € Tpp-1y 05 dados
referentes a hora anterior (h-1). O resultado desta divisao
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resultara em um valor maior ou menor que 1. Por exemplo,
caso a demanda atual (Dn) seja maior que a ocorrida
previamente (Dg.y), entdo o resultado fornecido por (5)
resultara um valor maior que 1, ja que ocorreu um aumento da
demanda. Caso contrério, receberd um valor inferior a 1. A
mesma analise é valida para o indicador IVT.

Os resultados de IVT e IVC sdo entdo comparados de forma a
avaliar se a variagdo histérica da variavel temperatura gerou
uma variacdo histérica na carga. Se ambos os indices
possuirem valores superiores a 1, entdo IVCT recebera o valor
+1, como indica a Fig. 3 para a primeira condi¢do. Neste caso,
estima-se que uma elevacdo da temperatura foi acompanhada
por uma elevacdo da carga.

Por outro lado, se IVT e IVC possuirem valores inferiores a 1,
IVCT recebera o valor -1, estimando entdo, que tanto a carga
quanto a temperatura sofreram um decréscimo. A Ultima
condicao reflete a situacdo onde as variacdes de IVC e IVT séo
contrdrias, ou seja, se a demanda cair e a temperatura subir a
variavel IVCT receberd um peso zero.

B. Processo de Treinamento da RNA

Ap6s a padronizagdo das variaveis de entrada parte-se para a
inicializacdo da RNA e definicdo dos parametros iniciais de
treinamento. Adotou-se como particdo um conjunto de 75%
dos dados para o treinamento da rede, onde 0 mesmo é
realizado por Batch. Para a validagdo utilizou-se 25%,
avaliando o erro médio quadradio do resultado. Por fim, o
conjunto de testes corresponde a 15% do conjunto total, que
representam dados que ainda ndo foram mostrados a rede de
forma a analisar sua capacidade de generalizac&o.

O inicio do processo de treinamento para cada MR k considera
um ndmero inicial de neurdnios na camada intemediaria. Com
base neste namero inicial, é realizado o processo de
treinamento, verificacdo e testes por n iteracbes. Definiu-se
inicialmente 30 iteracBes para cada i neurbnios da camada
intermediéria. Conforme resultados da simula¢do para cada
iteracdo, € verificada a eficiéncia da previsao utilizando o Erro
Percentual Absoluto Meédio (MAPE) entre as cargas
observadas x; e as estimadas na previsdo y; (Salgado, 2009).

O MAPE é definido em (7).

N
MAPE(%) = @Zu @
N 4 xj

j=1

onde N depende do horizonte de previsdo (MAPE diério, no
caso de N=24, ou MAPE semanal para N=168). Como se trata
de previsdo de curto prazo, considerou-se um horizonte
méaximo de uma semana a frente com discretizacdo horaria e
diéria. A janela de previsdo sempre é deslocada a medida que
novos dados sdo fornecidos a rede, devendo ser novamente

treinada para um novo periodo de previsdo.

Para cada conjunto de interagbes para i neurdnios €
armazenado MAPE minimo até que seja atingido o nimero de
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neurbnios maximo especificado. Ao se atingir o ndmero
méaximo de neurdnios, o resultado de simulacdo que obtiver o
menor MAPE sera considerado para a MR k, que neste caso
denomina-se MAPE Global.

C. Processo de Agregacao dos modelos individuais para
obtengdo do modelo global

A obtencédo da previsdo para a MTR é realizada por meio da
agregacdo das previsfes individuais de cada MR k que
resultaram em menor MAPE Global. Antes de realizar a
agregacdo os dados sdo denormalizados e entdo agregadas,
conforme (8).

n k max
PMTR(]'h) = PMR(k'h) (8)
h=12,..,n k=1,2,3,...

em que PMTRn representa a previsdo multiregional horaria
paraa MTR j para um horizonte N de previsdo. A PMTR leva
em consideracéo a soma das previsdes individuais de cada MR
k, denominada de PMRpn. Ressalta-se que além desta
metodologia fornecer a previsdo multiregional agregada, ainda
pode-se obter a previsdo individual de cada MR pertencentes
a MTR, podendo auxiliar em diversas atividades de
planejamento dentro de cada MR. Este processo por ser
repetido a outras MTRs j, que possuem k MRs.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Premissas para o estudo de caso

A metodologia proposta neste artigo é avaliada para a MTR
Sul (Subsistema Sul), pertencente ao Sistema Interligado
Nacional Brasileiro (SIN). Este subsistema representa 17,6%
de todo o consumo de energia do SIN e 22,6% do nimero total
de unidades consumidoras, distribuidas principalmente em 5
concessiondrias de distribuicdo de energia (Ministério de
Minas e Energia, 2016). A MTR Sul é composta por 3 Regides,
subdividindo-se em 5 MRs, sendo as MR 3, 4 e 5 pertencentes
a mesma Regido. As principais caracteristicas das MRs séo
mostradas na Tabela 2.

Tabela 2. Caracteristicas da MTR Sul.

Parametros MR 1 MR 2 MR3 | MR4 | MR5
Regido 1 2 3 3 3
Area (mil km2) | 180,0 | 95,35 | 90,72 | 99,51 | 73,63
NUC (milhGes) | 4,478 | 2,831 | 1,454 | 1,318 | 1,653
Tmin (*C) 054 | 171 | -276 | -1,75 | 121
Inverno
Tmax (°C) 2774 | 2822 | 27,76 | 30,71 | 3058
Inverno
Tmin (*C) 973 | 1086 | 533 | 7.81 | 1001
Verdo
Tmax (°C) 3278 | 3395 | 3325 | 3811 | 37,37
Verao
NUmero de EMs 21 19 14 9 10

Observa-se a grande amplitude térmica para as estagdes de
inverno e verdo para as 5 MRs. Por exemplo, para a MR 4, a

DOI: 10.20906/sbse.v2i1.2995



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
IX Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE 2022, 10 a 13 de julho de 2022

amplitude térmica para o periodo de inverno e verdo chegaram
aproximadamente a 30°C. Observa-se ainda que a area de
concessdo da MR 1 é a maior entre as cinco MRs, além de ser
maior em ndmero de unidades consumidoras. O nimero de
EMs também foi selecionado para utilizacdo na etapa de
ponderagdo da variavel temperatura.

Como forma de avaliar os modelos de previséo para cada MR,
considerou-se um histdrico de dados de demanda e
temperatura compreendido entre 1° de junho de 2012 até 31 de
dezembro de 2013. Os dados de demanda s&o oriundos da base
histérica de operacao do ONS e os dados de temperatura foram
obtidos através do histérico de leitura de Estagdes Automaticas
Meteoroldgicas (EMs) pertencentes ao Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET)(INMET, 2017).

Particionou-se este historico em 2 conjuntos de treinamento: o
primeiro compreendido em 1° de junho de 2012 a 8 de julho
de 2013, e o segundo, compreendido entre 1° de outubro de
2012 a 4 de novembro de 2013. Adotou-se esta parti¢do de
modo a avaliar a robustez dos modelos em periodos diferentes
de demanda e temperatura de cada MR.

Para o primeiro conjunto, denominado de Conjunto 1(C1), os
testes sdo realizados para previsao do periodo de 9 de julho a
5 de agosto de 2013, que refere-se a estacdo de inverno para as
MRs. Para o segundo conjunto de testes, denominado de
Conjunto 2(C2), a previsdo é realizada para o periodo de 5 de
novembro & 2 de dezembro de 2013, correspondendo ao
periodo de primavera na regido. Ressalta-se que a previsdo é
realizada com um horizonte de 7 dias, com discretizacéo diéria
e horaria. A cada deslocamento de janela de simulacédo (janela
de 7 dias), novos dados sdo inseridos para o retreinamento da
nova rede.

3.1 Analise dos resultados das MRs individuais

Com base na metodologia descrita, a MTR Sul é particionada
e as MRs sdo selecionadas para a previsdo de curto prazo,
tendo os dados de demanda importados do banco de dados e
normalizados. Na Etapa de Ponderagdo, primeiramente é
calculado conforme visto em (1) o indice ICMUR por Regido,
mostrado na Tabela 3.

Tabela 3. ICMU por regido.

Consumo NUmero
Regibes mensal de UCs (kV\I/EII\L/JIgiwés)
(GWh/més) | (milhdes) '
Regido 1 2.478,6 4.650,487 532,97
Regido 2 1.920,8 7.121,656 269,70
Regido 3 2.435,0 6.020,604 404,44

Ap6s o célculo do ICMUR por regido, obtém-se o indice
ICMU de acordo com a regido onde cada MR se encontra. Por
fim calcula-se o indice CERM para cada EM de acordo com
(2). Este indice € utilizado entdo para a ponderacdo de cada
EM de acordo com (3). Logo ap6s esta ponderacdo, a variavel
IVCT é calculada conforme fluxograma da Fig. 3 e Equagdes

(5) e (6).

ISSN: 2177-6164

Além do padrdo fixo dos dados de entrada, destacados na
Tabela 1, sdo realizados testes para avaliar o desempenho da
varidvel IVCT (S1) nos modelos, comparando-a com a analise
considerando somente a temperatura ponderada (S4) ou a
demanda agregada da MR (S5). Com base no treinamento
realizado, a Tabela 4 mostra os resultados de previsdo para
cada MR que obtiveram o0 menor MAPE médio mensal para
ClecC2.

Tabela 4. Resultados de previsao individual das MRs
guanto ao MAPE médio mensal.

MR ?gslt;’ MAPEc1(%) Igsztf MAPEc2(%)
1 | s5 242 s1 248
> | st 2.75 s1 2.90
3 | st 2.86 s4 2.73
4 | st 2.92 s1 3.03
5 | st 2.3 s1 257

Observa-se que a variavel proposta neste artigo (S1)
apresentou o melhor resultado médio para os conjuntos 1 e 2
de testes. Estes resultados séo evidenciados na Tabela 5, onde
é mostrado o ranking para os 2 melhores resultados médios
para ambos 0s conjuntos.

Tabela 5. Ranking dos resultados de previsdo individual

das MRs.

Ranking | Testes | MR1 | MR2 | MR3 | MR4 | MR5
1° S5 Sl S1 S1 Sl
2° C1 S4 sS4 5S4 5S4 sS4
3° S1 S5 S5 S5 S5
1° S1 Sl 5S4 S1 Sl
2° Cc2 S4 S5 S5 S4 S4
3 S5 S4 S1 S5 S5

Observa-se que a variavel IVCT (S1), proposto neste trabalho,
apresentou os melhores resultados para as MRs, tanto para o
Conjunto 1 quanto para Conjunto 2 de testes, 0 que representa
uma das contribui¢fes deste artigo. Além disso, observa-se
que a previsdo individual somente com a temperatura
ponderada (CERM) resultou em um desempenho superior a
previsdo considerando somente a demanda agregada das MRs,
mostrando uma tendéncia positiva da utilizagdo da ponderacéo
das EMs ao longo do territério das MRs.

3.2 Analise dos Resultados da Previsdo da MTR Sul

Apos a previsdo individual de cada MR, realiza-se a etapa de
agregacdo para compor a previsdo global de carga da MTR
Sul. A agregacéo é realizada em (8), considerando a soma das
previsdes didrias em MW dos modelos com melhor
desempenho médio para cada MR.

Como critério de comparacdo do modelo proposto, elaborou-
se um modelo de previsdo considerando a demanda agregada
total da MTR Sul, denominado Modelo de Previsdo Agregado
(MPA). A elaboracdo deste modelo seguiu as mesmas
premissas de treinamento propostos e com a mesma janela de
treinamento e mesma técnica de RNA. O padrdo de entrada do
Modelo Agregado utiliza somente dados de demanda
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normalizados de toda MTR Sul. Os resultados oriundos deste
modelo sdo descritos como MAPEwmpar € MAPEwmpay,
correspondendo aos resultados para os Conjuntos 1 e 2,
respectivamente. A Tabela 6 mostra o0 desempenho quanto ao
MAPE minimo, médio e maximo para cada dia da semana dos
Conjuntos 1 e 2.

Percebe-se na Tabela 6 que a metodologia proposta apresentou
desempenho superior em relacdo ao Modelo Agregado (MPA)
para os dias de semana e fins de semana. Por exemplo, o
MAPE maximo encontrado entre as quintas-feiras do
Conjunto 1 foi de 1,10% e 1,71%, para o Modelo Proposto e
MPA, respectivamente. Para o feriado, a metodologia proposta
obteve um MAPE de 1,06% em relacdo 2,60% obtido pelo
MPA. A Fig. 4 mostra a previséo realizada para a semana dos
dias 12 de novembro a 18 de novembro de 2013 com destaque
para o feriado no dia 15/11/2013.

Observa-se pela Fig. 5 que ambos os modelos se aproximam
da curva de carga real, o que corrobora as informagGes
apresentadas na Tabela 6 quanto a comparacdo do MAPE
di&rio. Por exemplo, ao analisar o dia 13/11/2013 (quarta-
feira) percebe-se que o modelo proposto apresenta um MAPE
de 0,95% em relagdo a 1,26% do MPA. Esta diferencga é mais
notavel para o feriado, onde 0 modelo proposto possui uma
melhor aproximacéo em relacdo a curva real, justificando
também o MAPE mostrado na Tabela 6 para este dia de
previsdo de forma a analisar a distribuicdo do MAPE horario
para ambos os modelos. A Tabela 7 apresenta a comparacao
entre os modelos considerando a distribuicdo de frequéncia
dos erros horarios obtidos para os Conjuntos 1 e 2.

Observa-se na Tabela 7, que para ambos 0s conjuntos de
simulacéo, hd uma maior concentragdo de erros inferiores a
1% para o Modelo proposto do que para 0 Modelo Agregado.
Nota-se ainda, que erros superiores a 2,5% ocorreram com
mais frequéncia para o0 Modelo Agregado, corroborando entdo
a eficicia da metodologia proposta neste artigo no que diz
respeito a desempenho em ambos 0s conjuntos de testes.

Tabela 7. Distribuicao de frequéncia do MAPE horario
para os Modelos Agregado e Proposto.

Frequéncia Modelo Proposto | Modelo Agregado
MAPE Horério
(%) C1 C2 C1 C2
<1% 68,15% | 65,47% | 53,57% | 49,25%
>2,5% 3,57% | 5,35% | 10,86% | 12,94%

Fig. 4 Resultados da previsdo da MTR Sul: (a) Previsdo para o
Conjunto 2; (b) Previsdo realizada para o feriado.

14000 T T T T
Qua R Seg
Ter (13/11) Qui (18/11)
13000 - (12/11) ‘ (14/11) N
12000 |- 1
Sex
(15/11)
11000 - Feriado Sab 1
= i § asin gy
= 10000 - \ A .
8 : ]
< A
80 9000 | B
< i
© i
8000 |7 1
W
\
7000 - b
6000 - — - Carga Atual £ ]
—— Modelo Proposto
—-—-Modelo Agregado
. . . . ) \ | |

5000
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Periodo (Horas)

6. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma
metodologia como contribuicdo para a previsdo de carga
multirregional de curto prazo. A abordagem realizada buscou
contribuir para a elaboracéo de modelos para macrorregides de
consumo onde tem-se o desafio de realizar a previsao global
de um sistema com grande dimenséo territorial e diversidade
climética.

Tabela 6. Comparagdo do MAPE para 0 modelo proposto(C) e agregado (MPA) para os conjuntos 1 e 2.

MAPEc1(%) MAPEMpa1(%) MAPEc2(%) MAPEwmpa2(%)

Min Méd Max Min Méd Max Min Méd Max Min Méd Max
TER 0,66 0,78 0,90 0,88 1,19 1,71 0,75 0,89 1,03 1,14 1,33 1,60
QUA 0,61 0,84 1,10 0,75 1,17 1,90 0,71 0,85 1,03 1,26 1,34 1,51
QuI 0,66 0,90 1,10 0,66 1,20 1,71 0,63 0,87 1,08 1,05 1,16 1,43
SEX 0,72 0,82 0,97 0,87 1,06 1,34 0,81 0,90 1,06 1,12 1,64 1,60
SAB 0,63 0,89 1,10 0,62 1,02 1,22 0,84 0,94 1,01 0,94 1,07 1,30
DOM 0,72 0,93 1,23 0,73 1,29 1,69 0,81 0,97 1,14 0,98 1,27 1,80
SEG 0,67 0,73 0,76 0,83 1,14 1,46 0,79 0,97 1,17 0,84 1,26 1,65

FERIADO 1,06 2,60
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Como parte da metodologia, a previsdo multirregional
proposta busca particionar uma MTR em macrorregiGes,
realizar a previsao individual de cada MR, e por fim, agregar
as previsdes para compor um modelo global com maior
assertividade. Esta particdo visa a reducdo da granularidade
das caracteristicas da MR, quanto a extensdo e varia¢@es de
temperatura. Estas variacGes de temperatura, ao longo do
territério da MR e suas influéncias para a demanda agregada
da MR, leva a principal contribuicdo deste trabalho.

Neste sentido, foi proposto o indicador de Consumo de
Energia Médio por Regido Meteoroldgica (CERM) de forma a
ponderar as EMs e a variavel IVCT para fornecer um indicador
do comportamento histérico de carga e temperatura. Os
resultados foram avaliados considerando dois conjuntos de
testes, com mesma janela de treinamento, mas em periodos de
inverno (Conjunto 1) e primavera (Conjunto 2). Desta forma,
observou-se que o indicador IVCT proposto apresentou 0s
melhores desempenhos médios para as MRs nos periodos de
andlise. Além disso, a realizacdo da previsdo considerando
apenas a demanda apresentou desempenho inferior a IVCT e
temperatura ponderada.

Logo ap6s as previsdes individuais, a previsdo da MTR ¢
realizada por meio da agregacdo dos modelos previsores com
melhores desempenho de cada MR. Através desta abordagem,
obteve-se um MAPE médio inferior a 1% para os Conjuntos 1
e 2, mostrando desempenho superior ao MPA. Além disso,
quando analisado a distribuicdo do MAPE horério para ambos
0S conjuntos, nota-se que o MPA apresentou menor
concentragdo de erros na faixa de 1% e maior concentracdo de
erros superiores a 2,5%, 0 que mostra o desempenho superior
da metodologia proposta em relacdo ao agregado. Por fim, a
abordagem proposta neste artigo se mostrou eficiente no que
diz a previsdo de carga multirregional, fornecendo uma
estimativa da carga com erro reduzido e podendo ser aplicada
com desempenho satisfatorio para problemas deste tipo.
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