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Resumo

A previsdo de demanda de energia elétrica ¢ um problema de alta complexidade que faz
parte do processo de planejamento da operag¢do de um sistema elétrico, sendo influenciada por
diversos fatores, tais como econdmicos, localizagdo geografica, dia, hora, estacdes do ano e o
clima.

A fim de planejar o despacho econdmico de unidades geradoras de um sistema elétrico,
¢ de fundamental importancia antecipar a demanda a ser fornecida.

Em uma usina hidrelétrica a previsao de carga permite que o programa de geragao seja
elaborado de forma econdmica e segura, considerando as restricdes operativas vigentes,
associadas a disponibilidade energética, a reserva de poténcia operativa e ao controle dos niveis
montante e jusante.

Assim sendo, erros na previsao de carga implicam em desvios significativos no programa
de geragdo da Central Hidrelétrica de Itaipu, o qual se traduz em dificuldades para as equipes
de tempo real, impactando negativamente nos requisitos de qualidade de atendimento aos
Sistemas Elétricos do Brasil e do Paraguai.

Este trabalho aplica um método de previsao de carga de curtissimo prazo que visa reduzir
os desvios significativos observados durante a execucao do programa de intercambio entre
Itaipu e ANDE.

O método ¢ baseado no conceito de séries temporais de Box & Jenkins na obtengdo de
modelos SARIMA, aproveitando-se da caracteristica sazonal das séries temporais formadas
pelas observacdes horarias do intercambio entre Itaipu e ANDE.

O método proposto ¢ testado para aplicagdo na execug¢do da programagdo didria
hidroenergética de Itaipu, apresentando resultados satisfatorios com erros médios na ordem de
5%, melhorando o método atualmente utilizado.

Palavras-chave: operacao de hidrelétrica, previsao de carga no curtissimo prazo, séries
temporais ¢ SARIMA.



Abstract

The electric load forecast is a problem of relevant complexity that integrates the planning
and operation process of an electric power system, being influenced by several factors, such as
economy, geography position, day, time, seasons and weather conditions.

In order to execute the program of an electric power system with efficiency it is very
important to be able to anticipate the demand to be supplied.

Considering the operation of a hydroelectric power plant, the main objective of the load
forecast is to provide input to develop the generation schedule program with economy and
safety, taking into account the current operational restrictions, associated with energy
availability, active power reserve and control of the upstream and downstream levels.

Thus, significant deviations in the generation program of the Itaipu hydroelectric power
dam may cause difficulties for the real-time operation teams, impacting the quality
requirements for the Brazilian and Paraguayan Electric Power Systems.

This paper presents a very short-term load forecasting (VSTLF) methodology applied to
solve the problem when significant deviations are observed in the power exchange program
between Itaipu e ANDE.

The method is based on the Box & Jenkins time series concept in obtaining SARIMA
models, taking in advantage of the seasonal characteristics of the time series formed by the
hourly observations of the power exchange between Itaipu e ANDE.

The proposed methodology is applied in Itaipu’s daily hydroenergetic schedule,
presenting satisfactory results with average errors of around 5%, improving the method
currently used.

Key-words: hydroelectric power plant operation, very short-term load forecasting, time
series and SARIMA.
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Capitulo 1

Problema

Itaipu ¢ uma central hidrelétrica binacional que tem como sécios Eletrobras (Brasil) e
ANDE (Paraguai). Foi construida a partir de 1974 e esté4 localizada no Rio Parana, na fronteira
entre Brasil e Paraguai, proxima a cidade brasileira de Foz do Iguacu e a cidade paraguaia de
Hernandarias. Iniciou sua producao em 1984 e possui 20 unidades geradoras com poténcia de
700MW, totalizando uma poténcia instalada de 14.000MW, sendo a segunda maior hidrelétrica
do mundo. Desde o inicio da operagdo, Itaipu j& produziu mais de 2,6 bilhdes de Megawatts-
hora e atualmente ¢ responsavel pelo suprimento de aproximadamente 15% da energia elétrica
para o Brasil e de mais de 90% para o Paraguai.

A casa de for¢a de Itaipu € dividida em dois setores, um operando na frequéncia de SOHz
e outro operando na frequéncia de 60Hz, cada um com 10 unidades geradoras. A energia gerada
no setor de 60Hz ¢ transmitida para o Sistema Elétrico Brasileiro, utilizando o Sistema de
765kV de Furnas e uma linha de 525kV da Copel, a partir da subestacdo de Foz do Iguagu. A
energia gerada no setor de S0Hz ¢ escoada para o Sistema Elétrico Paraguaio, utilizando quatro
linhas de 220kV e uma linha de 500kV, pertencentes a ANDE (Administracion Nacional de
Eletricidad). O montante de energia que o Paraguai ndo utiliza ¢ escoado para o Sistema
Elétrico Brasileiro, a partir da subestagdo de Foz do Iguagu no Parana, utilizando o sistema de
corrente continua em 600kVcc Foz do Iguagu-Ibitina, de propriedade de Furnas.

O desenvolvimento deste trabalho foi motivado pela necessidade de obteng¢do de um
modelo de previsdo de carga de curtissimo prazo para auxiliar a equipe de operacdo em tempo
real de Itaipu na tomada de decisdes frente a eventuais desvios da programagdo do intercambio
entre Itaipu e ANDE.

A etapa de previsao de carga exerce uma influéncia muito importante dentro do processo
de planejamento de curto prazo de uma usina hidrelétrica, impactando no resultado das func¢des
descritas a seguir (Shahidehpour, M., Yamin, H. & Li, Z., 2002).

e Programa de Geracdo: o programa de geragdo de uma usina hidrelétrica, contempla
um programa de defluéncia que deve ser executado com o principal objetivo de
controlar os niveis montante e jusante da usina. Desta forma, eventuais desvios na
programacao podem comprometer a seguranca da barragem, além de causar
transtornos a navegabilidade e problemas sociais na ocorréncia de cheias que afetam a
populagdo que reside as margens do rio.

19
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e Seguranca do Sistema Elétrico: uma boa acuricia na previsao de carga pode prover
o Sistema Elétrico de maior seguranca, pois as medidas operativas preventivas e
corretivas, frente a eventuais contingéncias, tornam-se mais eficientes.

¢ Reserva de Poténcia Operativa: a reserva de poténcia ¢ dimensionada para manter o
equilibrio entre carga e geragdo, prevendo-se um acréscimo subito na carga do Sistema
Elétrico ou a perda de determinado montante de geracdo. Assim, diferengas na
previsdo de carga pode comprometer o atendimento aos consumidores.

Os montantes de energia destinados ao Brasil e ao Paraguai sdo definidos em intervalos
de trinta minutos durante o processo de elabora¢dao do Programa Diario da Operagao (PDO) de
Itaipu, resultando na Tabela 1.1 que apresenta, de forma separada, o intercambio de Itaipu com
a Eletrobras nos setores de 5S0Hz e 60Hz, bem como o intercdmbio entre Itaipu e ANDE.
Adicionalmente, a ultima coluna da Tabela 1.1 apresenta o resultado da soma do intercambio
entre Itaipu e Eletrobras em 50Hz e o intercaAmbio entre Itaipu e ANDE, formando a geragao
total do setor de 50Hz da Usina de Itaipu (Andrade, R. J. e Sanabria, R. E. O., 2017).

Tabela 1.1 — Exemplo de uma programacao didria dos intercambios de Itaipu com Eletrobras
e ANDE

PROGRAMACION DIARIA DE LA OPERACION
PROGRAMACAO DIARIA DA OPERACAO

INTERCAMBIO / FORNECIMENTO ENERGETICO (MWh/h)

Hora ELETROBRAS ANDE
Inicio | Fim | 60Hz 50Hz | 60+50Hz| ANDE + 50Hz
0:00 | 0:30 ] 4.250 | 2.500 | 6.750 | 1.222 3.722
0:30 | 1:00 ] 4.250 | 2500 | 6.750 | 1.222 3.722
1:00 | 1:30] 3.750 | 2.500 | 6.250 | 1.088 3.588
1:30 [ 2:00] 3550 | 2.500 | 6.050 | 1.088 3.588
2:00 | 2:30 ] 3250 | 1.700 | 4.950 | 1.055 2.755
2:30 | 3:00] 3250 | 1.700 | 4.950 | 1.055 2.755
3:00 | 3:30] 3250 | 1.700 | 4.950 | 1.020 2.720
3:30 | 400| 3350 | 1.700 | 5.050 | 1.020 2.720
4:00 | 4:30 ] 3.250 | 1.700 | 4.950 | 1.007 2.707
430 [ 5:00] 3250 | 1700 | 4.950 | 1.007 2.707
5:00 | 5:30 ] 3.250 | 1.700 | 4.950 | 1.014 2.714
5:30 | 6:00 | 3250 | 1.700 | 4.950 | 1.014 2.714
6:00 | 6:30 1 3250 | 1700 | 4950 | 1.063 2763

A geragao total do setor de S0Hz atende o intercdmbio com a ANDE e o intercambio
com a Eletrobras, transmitido pelo elo de corrente continua, limitados a disponibilidade do
referido setor desta usina, como pode ser observado na Figura 1.1. Portanto, desvios
significativos na previsdo do intercimbio com a ANDE pode comprometer o atendimento ao
Sistema Elétrico Brasileiro, ou reduzir a eficiéncia da produgdo de energia da usina, pois uma
redugdo nao prevista no intercambio entre o Itaipu e ANDE pode ter como consequéncia uma
disponibilidade de energia nao utilizada.
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Figura 1.1 - Esquema simplificado do Sistema Elétrico Itaipu. Fonte: Itaipu

Outro aspecto importante na operagao de uma usina hidrelétrica € o controle da vazao
defluente e, consequentemente, dos niveis montante e jusante da usina. Este controle ¢
necessario para garantir a preservacao do meio ambiente, a navegabilidade e demais usos
multiplos da agua. Assim, como resultado da defini¢ao do programa de geracao da usina, tem-
se um programa diario de defluéncia que ¢ a soma da vazao turbinada e da vazao vertida. Na
Itaipu, em particular, a vazao turbinada total ¢ o resultado das vazdes turbinadas dos setores de
50Hz e 60Hz, conforme mostra a Tabela 1.2.

Tabela 1.2 — Exemplo de uma programagao de defluéncia didrio de Itaipu

| pia | 101 | GENERACION TURBINADO VERT. DEFL.

Hora Hora 50 Hz 60 Hz TOTAL 50 Hz 60 Hz TOTAL  TOTAL  TOTAL
Inicio Fim Mwmedios m3/s

00:00 00:30 5.132 4.163 8.835 4.726 3.884 8.609 - 8.609
00:30 01:00 5.132 4.213 9.284 4.728 3.949 8.677 - 8.677
01:00 01:30 5.138 4.163 9.298 4.734 3.887 8.621 - 8.621
01:30 02:00 4.938 3.963 9.054 4.543 3.654 8.197 - 8.197
02:00 02:30 4.593 3.713 8.451 4.218 3.406 7.625 - 7.625
02:30 03:00 4.593 3.863 8.139 4.220 3.545 7.766 - 7.766
03:00 03:30 4.571 3.763 8.085 4.193 3.448 7.641 - 7.641
03:30 04:00 4.571 3.763 8.094 4.194 3.449 7.642 - 7.642
04:00 04:30 4.575 3.763 7.915 4.194 3.447 7.641 - 7.641
04:30 05:00 4.575 3.763 7.900 4.194 3.447 7.641 - 7.641
05:00 05:30 4.623 3.863 7.897 4.242 3.538 7.780 - 7.780
05:30 06:00 4.623 3.513 7.887 4.237 3.231 7.469 - 7.469
06:00 06:30 4.792 3.263 7.870 4.412 3.033 7.444 - 7.444
06:30 07:00 4.242 3.013 7.220 3.877 2.836 6.713 - 6.713
07:00 07:30 4.137 3.013 7.128 3.784 2.832 6.615 - 6.615
07:30 08:00 4.437 3.013 7.342 4.040 2.833 6.873 - 6.873
08:00 08:30 4.453 3.163 7.378 4.050 2.946 6.995 - 6.995
08:30 09:00 4.453 3.513 7.368 4.054 3.219 7.273 - 7.273
09:00 09:30 4.532 3.513 7.571 4.128 3.220 7.348 - 7.348
09:30 10:00 4.532 3.713 7.794 4.131 3.387 7.518 - 7.518
10:00 10:30 5.309 3.863 8.519 4.881 3.536 8.417 - 8.417
10:30 11:00 5.709 3.863 8.876 5.232 3.542 8.774 - 8.774
11:00 11:30 6.301 3.863 9.540 5.891 3.556 9.447 - 9.447
11:30 12:00 6.301 3.863 9.719 5.894 3.557 9.450 - 9.450
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Um acordo firmado entre Argentina, Brasil e Paraguai, estabelece que, em um intervalo
de 24 horas, a defluéncia proveniente da Itaipu ndo pode provocar variagdes superiores a dois
metros no nivel do rio Parand, medido por uma régua denominada R11, situada a jusante da
usina, na margem paraguaia do Rio Parand, na confluéncia deste rio com o rio Iguagu, como
mostra a Figura 1.2 (Fajardo, 2004).
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Figura 1.2 — Mapa indicando a localizagdo da régua R11

Para auxiliar a equipe de execugdo da operagdo a cumprir rigorosamente o acordo, tem-
se um aplicativo que calcula e apresenta a projecao do nivel a ser controlado, tendo como base
a programacao didria de operagdo. Os calculos sdo realizados automaticamente em intervalos
de uma hora, ou sob a¢do da equipe de execu¢do da operacdo (Manual Interno de Referéncia
das Grandezas Hidroenergéticas de Itaipu, 2017).

Como exemplo, a Tabela 1.3 apresenta os resultados do aplicativo calculados as 6:00 de
um determinado dia. Os resultados mostram os niveis medidos at¢é momento do calculo,
apresentados na cor amarela, bem como a projecao ao longo do dia. As principais informagdes
constantes na tabela sdo a vazao do rio Parand no local da régua R11 (Caudal R11), o nivel do
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rio no mesmo local (Nivel em R11) e as variagdes em fun¢do dos niveis medidos e projetados

(Variacion Nivel em R11

).

Tabela 1.3 — Nivel e variacdes observadas e projetadas na régua R11

Dia 1/01 CAUDAL  NIVEL VARIACION NIVEL EN R11

Hora Hora R11 R11 TOTAL ITAIPU
Inicio Fim m . DIETE] Horar. DIETES
00:00 00:30 10.845 98,49

00:30 [ 01:00 10.861 9851| 003 | 105 | 004 | -065 |
01:00 01:30 10.914 98,58

01:30 02:00 10.915 98,58

02:00 02:30 10.817 98,45

02:30 03:00 10.827 98,47

03:00 03:30 10.725 98,33

03:30 04:00 10.737 9835| -012 | o089 |

04:00 04:30 10.641 98,22

0430 | 05:00 10665 9825| 010 | 079 | -006 | -034 |
05:00 05:30 10.569 98,12

05:30 06:00 10.596 9816| -009 | 070 |

06:00 06:30 10.489 98,01

06:30 07:00 10.524 98,06

07:00 07:30 10.293 97,75

07:30 08:00 10.283 97,73

08:00 08:30 10.074 97,44

08:30 09:00 10.081 97,45

09:00 09:30 10.089 97,46

09:30 10:00 10.092 97,47

10:00 10:30 10.168 97,57

10:30 11:00 10.183 97,59

11:00 11:30 10.369 97,85

11:30 12:00 10.386 97,87

Como o nivel jusante da usina sofre influéncia direta da vazao defluente, resultante do

programa de intercambio, desvios da previsao de intercambio resulta em erros na projec¢ao do

nivel a ser controlado, como mostra a Figura 1.3. A citada figura apresenta a proje¢ao calculada

em funcdo da previsao de intercambio utilizada na data em questdo (PROG), comparando-a

com o nivel medido na régua (OBS). Nota-se um desvio 0,71 metro entre a projecao e o nivel

observado, o que pode conduzir a equipe de tempo real a uma omissao nas a¢des de controle,

ou até mesmo a tomar ag
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Figura 1.3 —

oes equivocadas.

Projecao do nivel na régua R11
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Um aspecto ndo menos importante da previsao de carga esta presente na determinagio do
plano 6timo de despacho de unidades geradoras, o qual, em uma central hidrelétrica, busca um
ponto de operagdo para as unidades que resulte em elevado rendimento, reduzindo o consumo
de dgua (Gross, G. & Galiana, F. D. ,1987).

Em uma usina hidrelétrica, a poténcia produzida P; [MW] por uma unidade geradora ¢
funcdo da queda liquida H;[m], da vazdo turbinada Q[m?>/s], do rendimento da turbina n; e do
rendimento do gerador 7.

P; =981 X1y Xng XH XxQx1073 (1.1)

O rendimento da turbina (n;) ¢ uma funcdo ndo linear dependente da vazao turbinada e
da queda liquida. Esta relacdo determina a curva de rendimento da turbina, conhecida como
curva colina, a qual esta representada na Figura 1.4.

HyIm]

QIm?s]

Figura 1.4 — Curva colina de uma turbina hidraulica. Fonte: Itaipu

Nesta curva, para uma determinada queda liquida, o rendimento da turbina aumenta com
a vazao turbinada, até atingir um rendimento maximo. Apds este ponto, acréscimos adicionais
na vazao turbinada provocam o efeito contrario diminuindo o rendimento. Nas proximidades
do ponto de maior rendimento obtém-se também o ponto de maior produtibilidade. A
produtibilidade ¢ a relagcdo dada entre a poténcia produzida e a vazdo turbinada, expressa em
[MW/m?/s], sendo um excelente indicador de aproveitamento da agua; pois quanto maior seu
valor, maior a poténcia produzida com a mesma vazao turbinada.

O ponto 6timo de operacdo para uma determinada queda pode ser obtido da curva colina.
Porém, diante da dificuldade pratica de operar neste ponto, principalmente porque a queda ¢
uma consequéncia da operagao e ndo um valor previamente escolhido, Itaipu utiliza o conceito
de faixas 6timas de operagdo, abordado em Andrade, Sanabria e Fernandez (2018), que pode
ser observado na Figura 1.8. E definido um conjunto de faixas de eficiéncia, considerando as
perdas percentuais em relacdo a produtibilidade méxima para uma determinada queda bruta.
Por exemplo, cada ponto vermelho na Figura 1.5 representa um ponto de operagcdo de uma
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unidade geradora em um determinado horario ao longo do dia (Andrade, Sanabria e Fernandez,
2018).

- Produtibilidade p.u. Programada

83,00 88,00 93,00 98,00 103,00 108,00 113,00 118,00 123,00

Figura 1.5 — Curva das faixas de eficiéncia das unidades geradoras de Itaipu

Em um cenério de afluéncia desfavoravel ¢ necessario otimizar o consumo de agua.
Portanto, a programagdo diaria busca operar as unidades geradoras dentro da faixa de menor
perda (1%), ou seja, dentro da faixa 6tima de operagdo. Este objetivo ¢ atingido determinando
o numero ideal de unidades geradoras para cada patamar de geracdo do setor, de modo que o
ponto de operacdo de cada unidade geradora permanega o maior tempo possivel dentro da faixa
otima.

Um exemplo pode ser observado na Figura 1.6, que representa um dia no qual foi
programado um plano de despacho 6timo, de forma que o ponto de operacdo das unidades
geradoras deveria permanecer 65% do dia dentro da faixa Otima, resultando em uma
produtibilidade média didria de 1,080[ MW/m?/s]. Cada ponto representa o patamar de poténcia
das unidades geradoras despachadas, com o ponto vermelho indicando que a unidade esté fora
da faixa 6tima e o ponto azul indicando que a unidade estd dentro da faixa 6tima.

No entanto, variagdes ndo programadas na geracdo da central hidrelétrica podem
comprometer o plano 6timo de despacho, causando um desperdicio de energia, representado
pela dgua que poderia ter sido armazenada no reservatorio.
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Plano de Despacho Programado
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Figura 1.6 — Plano de despacho 6timo programado

A Figura 1.7 mostra o impacto dos desvios do intercambio entre Itaipu e ANDE no plano
de despacho 6timo, tendo como referéncia o dia apresentado na Figura 1.6. Neste dia houve um
desvio médio de 31,55% na programacao do intercimbio. Este desvio, associado a auséncia do
redespacho do ntimero de unidades geradoras para readequag@o ao novo cendrio de produgao,
resultou em reduc¢do no ponto de operagdo das unidades geradoras e, consequentemente, em
uma diminui¢do no tempo de permanéncia das unidades dentro da faixa 6tima de 65% para 50%
do dia. Este fato ocasionou uma reducao na produtibilidade média diaria de 1,080[MW/m?/s]
para 1,074[MW/m?/s].
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Figura 1.7 — Plano de despacho 6timo realizado
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Em virtude destas caracteristicas, a previsdo de carga assume um papel muito importante
neste processo, pois variacdes expressivas ocorridas em tempo real podem resultar em um
menor aproveitamento dos recursos energéticos disponiveis, dificuldades adicionais para o
controle do nivel jusante e, até mesmo, afetar a seguranca da operacao dos sistemas interligados.

Desta forma, para mitigar as consequéncias negativas dos desvios da previsdo de
intercambio, este trabalho apresenta como objetivo a analise de viabilidade de aplicagdo de um
modelo estatistico de previsdo de carga de curtissimo prazo no planejamento da operacao
hidroenergética de Itaipu, baseado nos conceitos de séries temporais estocasticas, descritos por
Morettin e Toloi, 2006, com a finalidade de auxiliar a equipe de operacdo de sistemas elétricos
na tomada de decisdes em tempo real, quando o programa apresenta desvios significativos.

E importante destacar o aumento da participagdo da demanda do Sistema Elétrico do
Paraguai na geragdo do setor de 5S0Hz de Itaipu, atingindo um patamar superior a 25% no ano
a partir de 2017. Com o aumento recorrente desta participagdo, a ocorréncia de desvios pode
resultar em diferencas significativas no montante de geracao.

O modelo de previsdo adotado atualmente para o intercambio entre Itaipu e ANDE ¢
baseado em um método heuristico de regressdo linear que utiliza dados de temperatura e
intercAmbio observados, bem como o conceito de padrdes das curvas de demanda, considerando
ciclos semanais tipicos do comportamento da carga de um sistema elétrico, como descreve
Martin & Acera (2005).

Como pode ser visto na Figura 1.8, o método atual apresenta uma performance adequada
em aproximadamente 70% dos casos, nos quais os desvios permaneceram dentro da faixa de
até 10%. Assim, ¢ importante destacar que o trabalho ndo tem a pretensdo de propor um método
para substituicdo formal e em tempo integral do método utilizado atualmente pela ANDE. A
motivagdo surgiu da necessidade de tratar os casos com desvios superiores a 10%, os quais
correspondem a aproximadamente 30% dos casos.

Histograma dos Desvios - %
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Figura 1.8 — Histograma dos desvios do intercimbio entre Itaipu e ANDE
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1.1 Objetivos

O principal proposito deste trabalho ¢ analisar a viabilidade de aplicacao de um método
de previsao a ser utilizado pela a equipe de tempo real da operagdo do sistema de Itaipu, para
auxilio no controle dos niveis montante e jusante, bem como no cumprimento do plano de
despacho 6timo de unidades geradoras em um cenario de desvios consideraveis na programagao
oficial do intercambio entre Itaipu e ANDE.

Na medida em que uma melhor previsao do intercambio entre Itaipu e ANDE, resulta em
projecdes mais precisas nos niveis montante e jusante de Itaipu e fornece a equipe de execugao
da operacao tempo habil suficiente para analisar uma eventual necessidade de readequacao do
nimero 6timo de unidades.

Desta forma, definem-se os seguintes objetivos:

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho ¢ identificar um método de previsdo de carga de
curtissimo prazo do intercambio entre Itaipu ¢ ANDE, para ser disponibilizado a equipe de
execu¢do da operacdo, em cendrios de desvios significativos com relagao ao intercambio
adotado durante a fase de planejamento da operagao.

1.1.2 Objetivos Especificos

¢ Identificar os métodos de previsdo de curtissimo prazo, focando nas caracteristicas de
utilizagdo e no tipo de dados adotados;

e Executar a coleta e o pré-processamento dos dados de intercdmbio entre Itaipu e
ANDE para identificar as caracteristicas das séries temporais resultantes;

e Selecionar um método de previsdo, considerando as caracteristicas das séries
temporais;

e Testar o método escolhido a partir de uma ferramenta de analise de previsao.

e Comparar os resultados obtidos com os dados de programagao adotados no processo
de planejamento de curtissimo prazo.

1.2 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica com os conceitos basicos dos principais
métodos pesquisados, com vantagens e desvantagens, considerando as caracteristicas dos dados
e do problema, bem como o objetivo e propdsito a serem alcancados.
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O Capitulo 3 relata o0 método de Box & Jenkins, utilizado neste trabalho para a solu¢do
dos desvios do intercambio entre Itaipu e ANDE, escolhido apos andlise de suas principais
caracteristicas e adequacdo com o problema apresentado.

No Capitulo 4 apresenta-se os principais resultados obtidos com a aplicagdo do método
utilizado, comparando-os com a programacao diaria utilizada nos dias elegidos para analise dos
resultados.

Finalmente, no Capitulo 5 tem-se as conclusdes da andlise dos resultados obtidos e a
indicagdo para motivar trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Uma grande variedade de modelos, variando na complexidade da forma funcional e nos
procedimentos de estimacdo, tem sido proposta para a melhoria da acuracia da previsdao de
carga. Dependendo das caracteristicas das observagdes e do problema de previsao que se deseja
abordar, um método apresenta vantagens e desvantagens em relagdo a outro (Alferes &
Nazeeruddin, 2002).

Desta forma, faz-se necessario a realizacdo de uma pesquisa dos principais métodos
utilizados para a previsao de carga, identificando o método que mais se adequa as caracteristicas
da série temporal formada pelo intercadmbio entre Itaipu e ANDE e ao problema a ser abordado.

2.1 Métodos de Previsao de Carga

De forma geral, pode-se agrupar os métodos de previsao de carga em basicamente quatro
categorias, baseadas em seus horizontes de previsdo, quais sejam, previsdo de carga de
curtissimo prazo, de curto prazo, de médio prazo e, finalmente, previsdo de carga de longo
prazo, com seus respectivos horizontes de separagao sendo de um dia, duas semanas e trés anos,
conforme representados na Figura 2.1 (Hong e Fan, 2016).

Curtissimo Curto Médio Longo
Prazo . Prazo . Prazo . Prazo
i i i
] 1 ]
1 1 ]
<& > < > < 5 < »
1 dia 2 semanas 3 anos

Figura 2.1 — Categorias das previsoes de carga de acordo com o horizonte de previsao.
Fonte: Adaptado de Hong, T. & Fan, S., (2016)

Os métodos de previsao de carga sao classificados em dois grupos. Um grupo que utiliza
as técnicas estatisticas, no qual destacam-se os modelos de regressdo multipla, semi-
paramétricos, modelos autorregressivos e média movel (ARMA) e amortecimento exponencial
e um grupo que utiliza as técnicas de inteligéncia artificial, no qual destacam-se os modelos de
redes neurais(ANN) e vetor de maquinas de suporte(SVM) (Hong e Fan, 2016).

A seguir serdo apresentados os métodos que foram pesquisados, em funcdo das
caracteristicas da série temporal de interesse e do problema de previsao que deseja-se resolver.
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2.1.1 Regressao Linear Multipla

O método de regressao multipla, descrito na equacao 2.1, obtém, a partir de uma
determinada amostra de dados observados, uma funcdo que estima uma variavel dependente
(z¢), assumindo que ela tem uma relacdo linear com algumas variaveis independentes (v;), ou
variaveis explicativas. O processo consiste em estimar os coeficientes do vetor a; em (2.1) de
tal modo que os desvios (&) entre os valores observados e estimados sejam minimos. Uma das
formas mais usadas para obter os coeficientes € a aplicagdo do método dos minimos quadrados
que objetiva minimizar a soma dos quadrados dos erros observados (Martin & Acera, 2005).

Zt = vtat + St (2.1)

Modelos de regressao multipla tém sido utilizados na literatura tanto em previsdes de
curto prazo, como em previsoes de longo prazo. Usualmente a carga ¢ usada como uma variavel
dependente, enquanto variaveis que influenciam o consumo de energia elétrica, tais como
temperatura, umidade do ar, tipo de dia, sdo consideradas como varidveis independentes (Hong
& Fan, 2016).

Al-Garni, Zubair & Nizami (1994) utilizaram a técnica de regressao linear para modelar
o consumo mensal de energia elétrica da regido da Arabia Saudita Oriental como uma fungao
de dados meteorologicos, da radiagdo solar e da populacgdo, utilizando dados de um periodo de
cinco anos de observacao. O modelo de regressao obtido foi comparado com os valores
observados, apresentando residuos em uma faixa de -12% a 18%.

Rothe, J. Wadhwani & S. Wadhwani, (2009) adotaram o método de regressao multipla
para a demanda da proxima hora de uma determinada regio da India, utilizando como variaveis
independentes informagdes de demanda, temperatura, vento e nebulosidade observadas na hora
corrente, bem como nas duas ultimas horas, formando uma regressao com doze parametros. Os
resultados apresentaram um erro médio da ordem de 7%.

Ao considerar modelos de regressdo linear para a previsdo de demanda elétrica, um
equivoco tipico ¢ que tais modelos ndo sao adequados para modelar a ndo-linearidade da relagao
entre a carga e as variaveis meteoroldgicas. De fato, uma das vantagens desta técnica ¢
justamente a possibilidade de inserir no modelo varidveis que influenciam de forma relevante
no comportamento da carga, tais como temperatura, umidade do ar, velocidade do vento, dentre
outras. Na verdade, a caracteristica linear no modelo refere-se as equacdes lineares que sao
adotadas para a estimar os melhores coeficientes do modelo (Hong e Fan, 2016).

2.1.2 Amortecimento Exponencial

O método de Amortecimento Exponencial considera que cada observa¢do de uma série
temporal é func¢do das anteriores, sendo que as mais antigas (l;_;) possuem um peso
exponencialmente menor. O conceito deste modelo pressupde que as Ultimas observagdes (1)
de uma série terdo informagdes mais atualizadas sobre a demanda e, consequentemente, mais
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importancia na previsdo futura (I,,,), sendo expresso na equagio 2.2 (Moghram & Rahman,
1989):

ler =ale+ (1 — )y (2.2)

O método ¢ denominado exponencial, pois os pesos (a € [0,1]) ligados as observagdes
diminuem exponencialmente a medida que retrocedemos no tempo. A grande dificuldade do
método ¢ definir um peso adequado, pois um peso muito elevado pode fazer com que a previsao
fique extremamente sensivel as variagdes aleatdrias das demandas, ao passo que um peso muito
baixo tornara o modelo muito estavel, resistente as tendéncias presentes na série. Uma das
formas ¢ definir um peso que minimize o erro quadratico médio (EQM), conforme equagdo
2.3, que ¢ uma estimativa da variancia do erro de previsao (Weron, R., 2006):

I~
EQM =~ (1, ~ )? 23)
t=1

A robustez e a precisdo da suavizagdo exponencial levaram a sua ampla utilizacdo em
diversas aplicagoes relacionadas a previsao de demanda.

Christiaanse (1971) aplicou o método de amortecimento exponencial para obter um
modelo de previsao de carga em tempo real. O modelo foi obtido através de simula¢des de uma
série representando dados de demanda horarios de dois anos (1966-67), com um horizonte de
vinte e quatro horas de previsdao. O processo de obtencdo dos parametros ¢ executado a cada
hora, permitindo que o modelo se adapte a partir das novas observagdes. Os resultados
apresentaram um erro minimo médio de 2% para a hora seguinte e um erro maximo de 4% para
o horizonte de 24 horas.

Apesar do sucesso em alguns trabalhos académicos, a técnica de amortecimento
exponencial ¢ raramente utilizada no mundo real para a previsdo da demanda de energia
elétrica, devido a impossibilidade de utilizagdo de variaveis exégenas no modelo. Desta forma,
como a demanda tem relacdo direta com as caracteristicas climaticas da regido, o modelo
apresenta desvantagem em aplicagdes onde sdo observadas volatilidades nas condigdes
climéaticas (Hong e Fan, 2016).

2.1.3 Séries Temporais Estocasticas

Os métodos de previsdo que utilizam o conceito das séries temporais estocdsticas
detectam e exploram o pressuposto de que os proprios dados observados de uma série
apresentam uma estrutura interna, como autocorrelacdo, tendéncia, ou variagdo sazonal. Este
método tem sido usado por décadas nos campos da economia, processamento digital de sinais,
assim como na previsdo do consumo de energia elétrica (Weron, 2006).

Na década de 1970, Box & Jenkins (1976) introduziram um modelo que contém uma
parcela autorregresiva (AR), uma parcela de médias moveis (MA) e inclui, explicitamente, a
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diferenciagdo (I) da série, pois como o referido método ¢ aplicado em série estaciondrias, ha
necessidade de aplicar previamente sucessivas diferenciagdes até torna-la estaciondria.

Especificamente, conforme descrito em Weron (2006), o Modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Modveis (ARIMA), ou modelo Box&Jenkins, possui trés tipos de
pardmetros, quais sejam, os pardmetros autorregressivos (@; ... @,), o nimero de diferenciagdes

(d) e, finalmente, os parametros da media movel (6; ... 6).

Pela notagao de Box & Jenkins (1976), uma série que necessita ser diferenciada d vezes
e, em seguida, apresenta as ordens p € g para as parcelas AR e MA, respectivamente, ¢ denotada
por ARIMA (p.d,q).

Adicionalmente, as generaliza¢des de modelos ARIMA para processos com componentes
sazonais sao denominados modelos SARIMA. A notagdo para o modelo ARIMA sazonal ¢
ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s, na qual o termo (p,d,q) corresponde a ordem da componente nao
sazonal e o termo (P,D,Q) define a ordem da componente sazonal. Por tltimo, o termo s define
o numero de observagdes da série inserida no padrao da sazonalidade, ou seja, sete para séries
diarias com sazonalidade semanal, 24 para séries horarias com periodicidade diaria.

Chen, Wang e Huang (1995), desenvolveram um modelo ARMA adaptativo para
previsao de carga de curto prazo de um sistema elétrico de poténcia, com horizonte de uma hora
a uma semana a frente. Esta abordagem deriva os coeficientes de erro de aprendizagem em
virtude da teoria do erro quadratico médio minimo e na sequéncia atualiza as previsdes com
base nos erros de previsao de um passo a frente e nos coeficientes. Devido a sua capacidade
adaptativa, a proposta pode lidar com qualquer condi¢do incomum do sistema. O modelo foi
testado com dados de demanda de 42 dias, provenientes de uma subestagao da companhia de
energia elétrica de Taiwan, sendo as séries classificadas em dois tipos, quais sejam: dias de
semana ¢ finais de semana, bem como feriados. Para o modelo de previsao dos dias de semana,
os resultados apresentaram um erro de 1,61% para o horizonte de uma hora a frente, e um erro
médio de 1,27% para o horizonte de 24 horas.

De acordo com Zhang (2003), uma limitagdo dos modelos ARIMA ¢ o fato deste ser
linear, sendo que muitas séries reais apresentam caracteristicas nao lineares que nao podem ser
aproximadas por relagdes lineares de forma eficiente. No entanto, segundo Martin e Acera
(2005), este modelo apresenta uma base estatistica muito sélida, permitindo, por exemplo, obter
analiticamente intervalos de confianca, os quais contribuem muito para a assertividade na
tomada de decisdes em tempo real, considerando as incertezas envolvidas no processo de
operacdo de uma usina hidrelétrica.

2.1.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) s3o sistemas paralelos distribuidos compostos por
unidade de processamento, chamados de neurdnios artificiais, que calculam determinadas
funcdes matematicas, lineares e ndo lineares. O funcionamento dessas redes ¢ inspirado em uma
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simplificacdo do sistema neural bioldgico, com capacidade de aprendizado, generalizacdo,
associacdo e abstrag¢ao (Haykin, 2009).

Um neurénio artificial ¢ apresentado na Figura 2.2 é composto por dois modulos de
processamento. O primeiro modulo, denominado regra de propagacdo, executa uma soma
ponderada das entradas x; multiplicadas pelos pesos sindpticos associados a cada entrada w;. O
segundo moédulo de processamento, denominado funcdo de ativacdo, aplica uma fungdo ao
resultado da regra de propagacdo. O resultado da funcdo de ativagdo ¢ a saida y do neurdnio
artificial (Haykin, 2009).

Entradas < —> Yy, : »Saida

Regra de Propagacao Funcgao de Ativacao

Figura 2.2 — Neurdnio Artificial.
Fonte: Haykin 2019

Uma das arquiteturas mais utilizadas de redes neurais artificiais ¢ a rede Multilayer
Perceptron — MLP, podendo ser aplicada em uma ampla gama de problemas, inclusive na
previsdo de carga (Moreno e Garcia, 2011).

A arquitetura de uma MLP ¢ baseada em neurdnios dispostos em camadas, com a
comunicagio ocorrendo por meios de sinapses com pesos. E formada por uma camada de
entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas intermedidrias, como mostra a Figura
2.3 (Haykin, 2001).

A rede ¢ do tipo feed-forward, com o sinal de entrada X sendo combinado com os pesos
sindpticos W™ e entdo propagados pela rede. A saida de cada neuronio da camada de entrada e
da(s) camada(s) intermediaria(s) constituem a entrada das camadas subsequentes, até que seja
gerada uma saida Y (Haykin, 2001).
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Figura 2.3 — Arquitetura MLP de uma rede neural.
Fonte: Haykin 2001

Algoritmo de treinamento € o back-propagation, no qual um sinal de erro ¢ calculado na
saida da rede e entdo propagado no sentido reverso, camada a camada, de modo que o erro
produzido pela rede fique abaixo de um limite pré-determinado (Haykin, 2001).

O. Barbosa (2014) aplicou a técnica para automatizar a previsao de demanda horaria do
Sistema Interconectado do Paraguai. A partir dos dados de intercambio dos anos de 2011 ¢ 2012
foram geradas 24 séries temporais, correspondente a cada hora do dia. Cada série temporal deu
origem a uma rede MLP, resultando em um modelo com um total de 24 redes MLP, uma para
cada hora do dia. Segundo Barbosa (2014), o objetivo desta proposta ¢ reduzir a quantidade de
parametros da rede, quando comparada a uma unica rede com 24 saidas. A camada de entrada
de cada rede foi desenvolvida para receber informagdes como dados de demanda das cinco
horas anteriores, da mesma hora da semana anterior, classificagdao do tipo do dia e, finalmente,
informacdes das condi¢des climadticas, tais como temperatura, umidade relativa do ar,
velocidade do vento e precipitagdo. Os resultados apresentaram um MAPE de 1,35% com testes
de validacao utilizando 146 dias.

De acordo com Zhang, Patuwo ¢ Hu (1998) e Almeida (2013) as grandes dificuldades
relacionadas a utilizagdo de redes neurais concentram-se na escolha da topologia da rede, a qual
ndo segue uma teoria exata e acontece de forma empirica, bem como na interpretagao dos
conceitos assimilados pelas RNAs, pois estes sdo codificados em seus pesos, resultando em
uma caixa preta.

2.1.5 Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM — Support Vector Machines) sao modelos de
aprendizagem supervisionada com a associagdo de algoritmos de aprendizagem. Sua teoria foi
inicialmente elaborada para a solucdo problemas de classificacdo, através da aplicacdo do
conceito de hiperplano 6timo de separagdo, baseado na maximizagdo da margem de separagao
(Burges, 1998).

As SVMs lidam com problemas nao lineares mapeando o conjunto de treinamento de seu
espaco original, referenciado como de entradas, para um novo espaco de maior dimensao,
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denominado espaco de caracteristicas. Este procedimento ¢ descrito por Cover (1965), o qual
afirma que seja @: X — £ um mapeamento, em que X ¢ o espaco de entrada e £ denota o espaco
de caracteristicas, dado um conjunto de dados ndo linear no espago de entrada, uma escolha
apropriada de ® faz com que X possa ser transformado em um espago de caracteristicas £ com
alta probabilidade dos dados serem linearmente separaveis, desde que a transformagao seja nao
linear e que a dimensdo do espaco de caracteristicas seja suficientemente alta (Hearst et al,
1998).
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Figura 2.4 (a) Conjunto de dados nao linear; (b) Fronteira ndo linear no espago de entradas;
(c) Fronteira linear no espago de caracteristicas.
Fonte: K. R. Miiller, 2001

Como forma de ilustrar a teoria, considere um conjunto de dados apresentado na Figura
2.4.a. Transformando os dados de R? para R® como mapeamento apresentado na equacio (2.7),
o conjunto de dados ndo linear em R? torna-se linearmente separavel em R3, como mostra a
Figura 2.4.c.

D(x) = P(xqy,x3) = (xf,\/ixlxz,xg) (2.7)

Assim, € possivel obter um hiperplano com a capacidade de separar estes dados,
conforme apresenta a equagao (2.8).

f(xX) =wd(x) +b = wx? + wyV2 x,x, + wax2 +b) =0 (2.8)

Observa-se que a fungdo apresentada, embora linear em R3, corresponde a uma fronteira

ndo linear em R?, como indica a Figura 2.4.b.

Logo, mapeia-se incialmente os dados para um espago de maior dimensao utilizando @ e
aplica-se a SVM linear sobre este espago. Assim, encontra-se o hiperplano com maior margem
de separagao, garantindo uma boa generalizagao.

O algoritmo SVM foi estendido para o caso de regressao, por Vapnik (1995),
possibilitando estimar fung¢des de valores reais, resultando no conceito Support Vector
Regression Machine (SVRM), ou simplesmente Support Vector Regression (SVR).

Tian e Noore (2004) propdem um modelo baseado neste conceito para a previsao de carga
com o horizonte de 24 horas da cidade de Berkeley (California), utilizando em um primeiro
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momento, apenas os dados histdricos da demanda e, em seguida, inserem algumas varidveis de
entrada relacionadas como consumo de energia elétrica, como temperatura e umidade. Os
resultados apresentaram um desvio médio da ordem de 5,1%, para o modelo tendo apenas os
dados histéricos como entrada e 5,4% para o modelo com a inser¢do dos dados de temperatura
e umidade.

Martin e Acera (2005) argumentam que uma vantagem dos modelos baseados no conceito
SVM reside na caracteristica de dispersao do problema de otimizacao, resultando em uma maior
eficiéncia na fase de estimacdo dos parametros do modelo. Por outro lado, as méaquinas de
vetores de suporte apresentam-se como uma técnica ndo adaptativa, podendo ser uma
desvantagem, quando aplicada em séries nas quais as caracteristicas variam lentamente com o
tempo.

A partir da revisdo bibliogréfica, pode ser observado que existem diversos modelos de
previsao de carga diferindo na complexidade da aplicagdo e nas caracteristicas e necessidades
dos dados de entrada do processo de previsdo, cada um apresentando vantagens e desvantagens,
dependendo da aplicabilidade sobre o problema de previsdo que se deseja abordar.

Considerando como premissa basica a selecdo de um método que apresente total
independéncia com relagdo as varidveis explicativas, principalmente relacionadas com
variaveis climaticas, limitou-se a analise aos métodos univariados. Esta decisao foi baseada no
fato de que os dados de intercambio que formam a série de interesse permanecem armazenados
e consolidados com absoluta confiabilidade. Este mesmo nivel de confiabilidade nao pode ser
atribuido aos dados climaticos, pois muitas vezes estas informagdes apresentam falha em
telemetria, podendo impactar de forma negativa na eficiéncia do método de previsdo. Como
exemplo, a Figura 2.5 mostra o comportamento da temperatura de Assuncao/PY, a qual poderia
ser utilizada como varidvel exdgena para explicar o comportamento do intercambio entre Itaipu
e ANDE. Como pode ser observado, os dados apresentam inumeras falhas, o que demandaria
um trabalho adicional para tentar estimar os dados faltantes.

oG Temperatura em Assungao/PY
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Figura 2.5 — Dados da temperatura de Assun¢ao/PY.
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Assim, dentre os métodos univariados estudados neste trabalho, optou-se pelo método
baseado no conceito de obtencdo de modelos autorregressivos integrado de médias méveis —
ARIMA pois, além da premissa supracitada, este método apresenta uma variante que explora
as caracteristicas da sazonalidade ciclica das séries temporais, muito comum nos dados de
consumo de energia elétrica, resultando na obten¢do de modelos SARIMA.

Todo o processo de obtencao de modelos SARIMA a partir de séries temporais ¢ baseado
no conceito de Box & Jenkins e serd explicado com mais detalhe no capitulo seguinte.
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Capitulo 3

Materiais € Métodos

Neste capitulo ¢ apresentado com maior detalhamento o método utilizado neste estudo,
assim como os procedimentos adotados para a obtencao dos resultados.

Primeiramente abordam-se os conceitos elementares sobre as séries temporais € o
processo de obtencdo de modelos baseados na teoria Box&Jenkins. Em seguida, sdo descritos
0s passos para obtencdo dos modelos, utilizando o recurso da previsdo automatica.

3.1 Séries Temporais

Uma série temporal discreta ¢ qualquer conjunto de observagdes ordenada no tempo,
obtida através da amostragem de uma série temporal continua em intervalos de tempo iguais
(At). Desta forma, para analisar uma série temporal, faz-se necessario amostra-la em intervalos
de tempo regulares e fixos como, por exemplo, em intervalos de uma hora (Morettin e Toloi
2006).

Um dos enfoques empregados na andlise de séries temporais ¢ realizado no dominio do
tempo, tendo como propdsitos a investigacado do mecanismo gerador da série, a realizagao de
previsoes de valores futuros e a descricdo do comportamento, mais precisamente na
identificacdo de eventuais tendéncias, ciclos e variagdes sazonais. Para este enfoque propde-se
a ado¢do de modelos paramétricos como os modelos ARIMA, derivados com base na
metodologia de Box&Jenkins. Independente da metodologia empregada, os modelos devem ser
parcimoniosos, ou seja, com numero de pardmetros reduzidos e ndo devem apresentar
dificuldades as pessoas interessadas em utilizé-los (Morettin e Toloi 2006).

Uma das caracteristicas de uma série temporal esta relacionada a estacionariedade. Diz-
se que uma série ¢ estacionaria quando ela se desenvolve no tempo de forma aleatoria em torno
de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel. Uma série pode ser ndo-
estaciondria por um periodo de longo prazo, mas também pode ser considerada estacionaria
dentro de um intervalo de curto, ou até mesmo de médio prazo.

A Figura 3.1 apresenta a série formada pelas observacdes hordrias do intercambio entre
Itaipu e ANDE para o periodo considerado no estudo, correspondendo a um intervalo de
observagoes horarias de até um ano.
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Figura 3.1 — Série original que representa o intercaimbio entre Itaipu e ANDE

Outra caracteristica importante em uma série diz respeito ao aspecto de sazonalidade.
Consideram-se sazonais as observagdes que ocorrem regularmente dentro de um determinado
periodo de tempo. Assim, seja uma série temporal z(t) apresentando sazonalidade. Entdo, z
relaciona-se com Z.i, Zw2, ... € também com z.s, z.2s, com S sendo a periodicidade da
sazonalidade ciclica, ou seja, para uma série que apresenta observagdes horarias e sazonalidade
ciclica diéria, tem-se que S=24.

A Figura 3.2 mostra que o intercdmbio entre Itaipu e ANDE apresenta uma sazonalidade
ciclica muito bem definida para um periodo de uma semana, com a curva de carga dos dias
uteis apresentando comportamento similar, assim como a curva de carga dos sdbados e dos
domingos. A partir de entdo, o método baseado na obtencdo de modelos SARIMA apresenta-
se como uma op¢ao adequada para a solugao do problema.
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Figura 3.2 — Grafico da série original do intercambio entre Itaipu e ANDE destacando a
sazonalidade
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Assim, apds uma analise elementar sobre os métodos estudados e apresentados na revisdo
bibliografica, decidiu-se pela aplicagdo da metodologia baseada nos conceitos de Box &
Jenkins pois, além das caracteristicas da série supracitadas, trata-se de um método univariado,
no qual os modelos sdo obtidos a partir da propria estrutura dos dados observados, sem a
necessidade da utilizacdo de informagdes adicionais, resultando em uma maior autonomia para
o processo de previsdo. A grande maioria dos outros métodos estudados em Hong e Fan (2016)
e Alfares e Nazeerudin (2002) apresentam a necessidade de utilizagdo de varidveis exdgenas
em seu processo de previsdo, tais como a temperatura, e a indisponibilidade desta informagao
pode prejudicar o desempenho do método.

3.2 Metodologia Box e Jenkins

A metodologia das séries temporais estocasticas foi desenvolvida por Box & Jenkins
(1970), sendo um dos métodos mais populares que ja foram aplicados a previsdao de carga no
setor de energia elétrica. Basicamente, neste processo, a série de carga, z(z), ¢ modelada como
a saida de um filtro linear que tem uma entrada de série aleatodria, a(?), geralmente chamada de
ruido branco. Em outras palavras, o ruido branco a(?) ¢ transformado no processo z(?) pelo filtro
linear ¥(B), como mostrado na Figura 3.3.

a() . (1)
entrada ineal saida

Figura 3.3 — Filtro modelo ARIMA.
Fonte: Morettin e Toloi(2006)

A operagdo de filtragem linear consiste simplesmente de uma soma ponderada dos ruidos
aleatorios, tal como indica a Equagao 3.1:

z®) =p+a®) +ralt -1 +at —2) + - =p+XZepat —i) (3.1

Dependendo das caracteristicas do filtro linear, podem ser obtidos modelos como os que
serdo descritos a seguir.

3.2.1 Modelo Autorregressivo (AR)

No processo autorregressivo, o valor atual da série temporal z(?) € expresso linearmente
em termos de suas observagdes anteriores (z(¢-1), z(t-2) ...) e um ruido aleatorio a(?). A ordem
deste processo depende da observagdo anterior mais antiga em que z(z) € regredida. Assim, para
um processo autorregressivo de ordem p (AR (p)), este modelo pode ser escrito como:

z(t) = 012¢—1 + 022¢5 + -+ Dpze_,, + alt) (3.2)

Introduzindo o operador defasador B que define z(¢-1)=Bz(t) e, consequentemente,
fazendo z(+-m)=B" z(t-m), a equagao 3.3 pode ser escrita na forma:
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B(B)z(t) = a(t) (3.3)
onde,

®(B)=1—0,B—0,B*— -+ @, BP 3.4)

3.2.2 Modelo Média Movel (MA)

No processo de média movel, o valor atual da série temporal z(?) € expresso linearmente
em fungdo das observagdes atuais e anteriores de uma série de ruido branco [a(?), a(t-1), ...].
Esta série de ruido ¢ construida a partir dos erros de previsao ou residuos na medida que as
observagdes do consumo se tornam disponiveis. A ordem deste processo depende da
observacao do ruido mais antigo ao qual z(?) ¢ regredido. Para uma média mével de ordem ¢
(isto €, MA (g)), este modelo pode ser escrito de acordo com equagao 3.5

z(t) = a — 01a;1 — 620, — - — 040, (3.5)

Analogamente, aplicando-se o operador defasador na série de ruido branco sobre a
equacao 3.5, resulta na equagdo 3.6.

z(t) = 6(B)a(t) (3.6)
onde,

®(B) =1—6,B — 0,B* — -+ 6,B1 (3.7)

3.2.3 Modelo Autorregressivo Média Mdovel (ARMA)

O processo de média moével autorregressivo ¢ formado pela composi¢ao dos modelos
autorregressivos € média movel, no qual a observagao atual da série temporal z(?) ¢ expresso
linearmente em termos de suas observagdes em periodos anteriores (z(z-1), z(¢-2), ...), bem como
em termos de observacdes atuais e anteriores dos erros das previsoes [a(?), a(t-1), ...]. A ordem
do processo ARMA ¢ selecionada pela observagdo anterior mais antiga da série e pela
observacdo do erro de previsdo mais antigo ao qual z(?) estd regredido. Para um processo de
média movel autorregressivo de ordem p e g (ou seja, ARMA (p, g)), o modelo ¢ escrito como:

z(t) = 01z(t = 1) + @z(t — 2) + -+ @pz(t — p) + a(t) (3.8)
—61a(t—1) —6a(t —2) — - —Gga(t — q)
Aplicando-se o operador defasador na equacao 3.8, tem-se a expressao 3.9.

@(B)z(t) = 6(B)a(t) (3.9)
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3.2.4 Modelo Autorregressivo Média Movel Integrado (ARIMA)

A série temporal definida anteriormente como AR, MA, ou como um processo ARMA
apresenta uma caracteristica estacionaria. Isso significa que a média das séries de qualquer um
desses processos € as covariancias entre suas observagdes nao mudam com o tempo. De acordo
com Morettin e Toloi (2006), se o processo ¢ considerado ndo estacionario, deve-se
primeiramente aplicar a transformacado da sé€rie para um processo estacionario. Para as séries
temporais que nao sao estacionarias na média, isto pode ser realizado por um processo de
diferenciagao.

Seja o operador V, entdo uma série temporal diferenciada da ordem 1 pode ser escrita da
seguinte forma:

Vz(t) = z(t) —z(t — 1) (3.10)
Introduzindo o operador defasador B, tem-se:
Vz(t) = (1 — B)z(t) (3.11)
Consequentemente, uma série diferenciada de ordem d ¢ definida como:
Vez(t) = (1 — B)%z(t) (3.12)

As séries estacionarias diferenciadas podem ser modeladas como AR, MA ou ARMA,
resultando em processos de séries temporais com caracteristicas ARI, IMA e ARIMA.

Para uma série que precisa ser diferenciada d vezes e tem ordens p e g para os
componentes AR e MA (ARIMA (p, d, q)), o modelo pode ser escrito como:

@®(B)V4z(t) = 8(B)a(t) (3.13)

3.2.5 Modelo Sazonal

Como resultado de ciclos diarios, semanais, anuais ou outras, muitas séries temporais
exibem comportamentos periddicos em resposta a um ou mais desses ciclos. Portanto, uma
classe diferente de modelos que possuem essa propriedade ¢ designada como processos
sazonais. Séries temporais sazonais podem ser modeladas como um processo sazonal AR, MA,
ARMA ou ARIMA, similar as séries temporais discutidas nas se¢des anteriores. Foi demonstrado
que o modelo multiplicativo geral (p, d, ¢) x (P, D, Q) para um modelo de séries temporais pode
ser escrito na forma:

@(B)D(B5VAV2z(t) = 6(B)O(B)a(t) (3.14)
Com V2, ®(B%) e O(B%) sendo definidos conforme segue:
Vo= (2(t) — z(t — 5))” = (1 = B5)Pz(1)
®(BS) = 1 — ®,BS — ®,B2S — ... _ d,BPS
O(BS) = 1— 0,85 — 0,B%5 — - — 0,B%
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O modelo expresso na equagdo 3.14 pode ser estendido para o caso onde tem-se duas
sazonalidades definidas. Neste caso, a ordem do modelo ¢ dada por (p,d,q)x(P,D,Q)x(P’,D’,Q")
e pode ser expressa da seguinte forma:

@(B)D(BS)®'(BS")VAVEVE z(t) = 6(B)O(B5)O'(BS)a(t) (3.15)

Onde as defini¢des V2', ®'(B5") e ®'(BS") sdo expressas usando os segundos termos da
série temporal sazonal:

V2= (z(t) — z(t — s")P" = (1 — BS)P'z(b)
(D’(BSI) =1- q)llBSI _ cDIZBZS/ L (Dlp,BP’S' (316)
@’(BS’) =1-— @llBSI _ @lzBZS’ L @/Q,BQ,S,

Um exemplo de modelagem de séries temporais sazonais € o modelo para as observagdes
do consumo horario de energia elétrica, o qual apresenta um ciclo diario. Tal modelo pode ser
expresso usando o modelo da equagdo 3.16 com s = 24.

3.3 Estagios do Método Box e Jenkins

A estratégia para a constru¢do de modelos ARIMA ¢ formada a partir de um ciclo iterativo
composto de trés estagios, mostrados na Figura 3.4 no qual a escolha do modelo ¢ baseada nas
proprias observagdes.

Determinar
Numero de diferenciagoes d

!

Identificagao Identificar
asordenspeq
Estimagao Estimar
parametros @ e 6

Verificagao —[ Verificar modelo obtido ]

[ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s ]

Figura 3.4 — Fluxograma dos estagios de Box&Jenkins

(a) fase de identificagdo de um modelo, utilizando a andlise de autocorrelagdes,
autocorrelagdes parciais e outros métodos baseados em fungdes penalizadoras;

(b) fase de estimagdo, na qual os parametros do modelo identificado sdo estimados;

(c) fase de verificagdo do modelo ajustado, para certificar que o modelo ¢ adequado para
0 objetivo proposto.
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No caso de o modelo ndo apresentar o desempenho adequado, o ciclo ¢ repetido,
retornando-se ao estagio de identificacao.

Em geral, os modelos obtidos sdo parcimoniosos, contendo um nimero reduzido de
parametros, sem comprometer a qualidade da previsdo, quando comparados com demais
modelos (Morettin e Toloi, 2006).

3.3.1 Fase de Identificacao

A identificagdo ¢ considerada a fase mais critica de todo o processo. Uma das
desvantagens de se adotar a analise de autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais nesta etapa €
o fato da necessidade de se ter uma certa experiéncia para ajuste do modelo. Para contornar esta
dificuldade, geralmente aplicam-se as andlises baseadas em fungdes penalizadoras. De qualquer
forma, dependendo da analise adotada, pode-se obter modelos diferentes para a mesma série de
observagoes (Morettin e Toloi, 2006).

Para a identificagdo de modelos, Akaike (1973) desenvolveu o critério de informagao
Akaike (41C), que se origina da minimizagao da distancia de Kullback-Leibler (K-L), baseada
na Fungdo de Log-Verossimilhan¢a (FLV) em seu ponto maximo, acrescida de uma penalidade
associada ao numero de parametros do modelo, de acordo com equagao 3.17.

AIC = =-2Y 1, InL(fi;, z;) + 2 x (nimeros de parametros) (3.17)

Onde z; € o i-ésimo valor da resposta ¢ fi; ¢ a estimativa de z;, quando se ajusta um
modelo de p parametros por meio da maximizagdo da FLV. O termo que se adiciona a FLV,
chamado de funcdo de penalidade, tem a finalidade de corrigir um viés proveniente da
comparacdo de modelos de diferentes numeros de parametros. Dentre varios modelos
candidatos, deve ser escolhido aquele que apresentar o menor valor de AIC.

Considerando um caso de respostas com distribuicdo normal, a expressao do 4/C pode
ser simplificada, tendo a seguinte forma:

AIC =nIn(62)+2(p + 1) (3.18)
onde 65 ¢ o estimador de maxima verossimilhanc¢a da variancia do erro.

~ Yizq(zi—)?
2 == b (3.19)

n

Nota-se que o numero de parametros da equagao (3.18) ¢ igual a (p+1), ja que 0 mesmo
deve incluir os p pardmetros do modelo, mais a variancia 6.

O termo 2(p + 1) ¢ denominado “termo penalizador” e aumenta quando o nimero de
arAmetros aumenta, ao passo que a variancia residual 67, diminui. Desta forma, minimizar a
] k1l )

equacdo 3.18 significa em identificar as ordens que equilibrem esse comportamento.
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3.3.2 Fase de Estimacao

Identificada ordem de um modelo ARIMA para uma série temporal precisa-se, a partir
deste ponto, estimar os parametros do modelo. Assim, considera-se um modelo ARIMA(p,q,d),
a partir do qual seus pardmetros p+q+1 sdo inseridos no vetor & = (¢,0,02), onde ¢ =
(1, Pp) € 8 =(64,...,6;). Um dos métodos utilizados para estimar ¢ ¢ o método da
maxima verossimilhanca. Sejam as N observagdes zy, ..., Zy de uma série e a funcdo de
verossimilhanga L(¢|Z4,...,Zy) como uma fungdo de &. Os estimadores de maxima
verossimilhanga (EMV) de ¢ serdo os valores que maximizam L ou [l = logL.

Para se determinar os EMV admite-se que o processo a; ¢ normal, ou seja, para cada ¢,
a;~N(0,02). Nesta condigdo, os EMV serdo aproximadamente os estimadores de minimos
quadrados (EMQ).

Tomando-se d diferengas para se atingir a estacionariedade, tem-se n = N — d observacdes
Wi, ..., Wa, de tal forma que W, = V¢Z,. Desta forma, como o modelo ARMA(p,q) resultante ¢
estaciondrio e invertivel, pode-se escrever:

at - Wt - (Z)th_l — @th_p + Qlat_l + -4 ant_q (3.20)

Para obter os a; utilizando a equacgdo 3.20 faz-se necessario calcular os valores iniciais
para os W's e para os a’s. Esta etapa pode ser resolvida por utilizando um procedimento
denominado “backforecasting”, no qual os valores iniciais sao estimados da amostra de
observacao.

Neste procedimento, também conhecido como ndo-condicional, o logaritmo da funcao de
verossimilhanca ¢ dado por:

£() = f(n) —nén(o) —3 5 (3.21)
onde,
n=1[01, .., 0,64, ..., 0] (3.22)
c
S(n) = S(¢,6) = S-—colac(n, W) (3.23)

Sendo denominada fun¢do soma de quadrados ndo-condicional, com
ag (T’r W) = E(atlnr W)z (324)

De acordo com Box, Jenkins e Reinsel (1994), para séries que apresentam n relativamente

Sm)
202

grandes, a fung¢io £(¢) é dominada por —. Portanto, de acordo com a equagdo 3.21, maximizar

2(§), corresponde a minimizar S (7). Desta forma, para calcular a expressdo 3.23, considerando
um dado 1, deve-se calcular as esperangas condicionais expressas na equacgao 3.24. Em seguida
aplica-se o procedimento conhecido como “backforecasting”, calculando [W.], com j=0,1,2,...
Deste modo, cria-se valores para antes do inicio da série.
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Ainda segundo Box, Jenkins e Reinsel (1994), o modelo @(B)W; = 6(B)a; € equivalente
ao modelo @(F)W, = 8(F)e,, onde F é o operador de translacdo ao futuro e e,~N(0,02) é
também um ruido branco. A expressdo @(F)W; = 8(F)e; é conhecida como forma “backward”
do processo e W, ¢é expressa em termos dos valores futuros de W; e e;.

3.3.3 Fase de Verificagao

A partir de um modelo ajustado faz-se necessario verificar se 0 mesmo corresponde aos
dados da série, ou deve-se reiniciar o processo iterativo na busca de um modelo de melhor
performance. Para esta funcao utiliza-se alguns testes de diagnosticos baseados, em geral, nas
autocorrelagoes estimadas dos residuos.

Seja 1 = [@, ...,@p, 0, ...,éq] o vetor com os parametros estimados para um modelo

ARIMA(p,q,d). Os residuos estimados @; podem ser obtidos por:
a, = 0~1(B) B(B)W, (3.25)

Assim, se o0 modelo obtido ¢ adequado para representar o processo gerador da série, os
residuos estimados @, tendem para um ruido branco a, de média nula, sendo ndo
correlacionados. Neste caso, a estatistica abaixo,

2

QK) = n(n +2) TK,

J=1 (n-j)

(3.26)

Onde 7; representa as autocorrelagdes dos residuos, apresentard uma distribuigao x?% com
K-p-q graus de liberdade. Lembrando que a hipotese de ruido branco para os residuos ¢
rejeitada para valores grandes de Q(K). Logo, Box e Pierce (1970) afirmam que, em geral,
basta utilizar at¢ as quinze primeiras #;.

3.4 Previsao Automatica de Modelos ARIMA

A adocdo da previsdo automadtica parte da premissa de que um operador de sistema ndo
teria o conhecimento, experiéncia e tempo suficiente para obter os modelos de previsao
utilizando como base as fungdes de autocorrelagdes (fac) e autocorrelagdes parciais (facp). A
obtengdo e aplicacdo de modelos diferentes em cada turno de operagdo apresenta a vantagem
da utilizagdo de observagdes mais recentes para compor o processo de previsao.

Com o propoésito de obter os modelos de previsdo para as séries que representam o
intercambio entre Itaipu e ANDE, foi adotada uma ferramenta de andlise estatistica, a qual
possui uma fun¢do com capacidade de determinar modelos ARIMA de forma automatica para
serem utilizados na previsao da série.

Assim seja uma série z; que segue um modelo ARIMA(p,d,q) se:

D(z;,d) = BX; + v, (3.27)



50

vt = plvt_l + -+ ppvt_p + 91€t_1 + -+ qut_q (3.28)

Com a ferramenta de previsao automatica de modelos ARIMA, as tinicas decisdes a serem
tomadas pelo previsor estao relacionadas a transformacao da variavel independente, o nivel de
diferenciacdo e o numero de termos AR e MA (ordens p ¢ g).

Os modelos podem ser estimados com diferentes métodos, seguindo as seguintes etapas,
independentemente do método escolhido:

1. Determinar eventuais transformagdes sobre a variavel independente;
2. Selecionar o nivel de diferenciagdo para a variavel independente;
3. Selecionar a ordem dos termos ARMA.

Para determinar se ¢ necessario aplicar o processo de diferenciagcdo sobre a série, aplica-
se um método que calcula duas regressoes:

D(z)? = a; + B12; (3.29)
Dlog(z;)? = a, + Blog (z,) (3.30)

A partir de entdo, ¢ realizada uma comparagao aplicando-se o teste de hipotese ¢ de 5; €
B. Caso o teste sobre f3, resulte menor do que sobre [3;, aplica-se a transformacao usando /og.

Para decidir sobre a aplicagao de um nivel de diferenciagao apropriado sobre a variavel
independente, sdo realizados sucessivos testes da raiz unitaria, baseados nos testes de
estacionariedade descritos por Kwiatkowski, D., Phillips, P. & Schin, P. (KPSS).
Primeiramente, o teste ¢ realizado sobre os dados sem a diferenciacdo. Caso o teste rejeite a
hipdtese nula, os dados sao diferenciados e o teste € aplicado novamente. O processo continua
até o nivel onde ndo ha mais a rejeicao da hipotese nula.

Para obter a ordem do modelo ARMA(p,q), o aplicativo utiliza o processo da selecao de
modelos. Este processo determina qual modelo se ajusta melhor a um conjunto de observacdes
e utiliza-o para a previsao.

O critério de informagdo € o recurso mais utilizado para a selegdo de modelos ARMA.
Para esta fungdo, a ferramenta de analise suporta trés tipos de critérios, quais sejam, Akaike,
Schwarz e Hannan-Quinn. Cada um destes critérios € baseado na log-verossimilhanga estimada
do modelo, no nimero de parametros e no tamanho das observacgdes.

Uma questdao importante sobre a utilizagdo de critérios de informagdo ¢ que os modelos
precisam ser estimados sobre o mesmo conjunto de observagdes € com a mesma escala, ou seja,
em geral, ndo se pode avaliar os modelos com a variavel dependente submetida a diferenciagdes
e transformacgoes.

Assim, o critério de informagdo para a selecdo de modelos pode somente ser usado em
modelos ARIMA para determinar o nimero dos termos do ARMA(p,q). Este processo ¢
efetuado especificando o numero maximo de coeficientes dos termos AR(p)e MA(gq). Em
seguida, estima-se todos os modelos, considerando todas as combinagdes possiveis envolvendo
os termos AR e MA, respeitando-se o nimero maximo de coeficientes previamente definido.
Finalmente, elabora-se uma relagdo apresentando um ranking dos modelos obtidos,
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considerando o critério de informagdo adotado e define-se como o melhor modelo aquele que
apresenta o menor valor para o critério escolhido.

3.5 Intervalo de Confianca

A utilizacdo da estimagdo especificando um tunico valor ndo permite avaliar qual a
magnitude do erro que poderia estar se cometendo, pois, a média de uma determinada amostra
nao fornece informagdes suficientes para concluir quao proxima a estimagao estd da média da
populagdo. Para cobrir esta deficiéncia surgiu a proposta de construir intervalos de confianga,
0s quais sao baseados na distribui¢ao amostral do estimador pontual (Bussab e Morettin, 2013).

Suponha que se queira estimar a média u de uma populacao qualquer, utilizando a média

X de uma amostra de tamanho n. Do Teorema Central do Limite,
e = (X —w~N(0,0%) (3.31)
comVar(X) = o = d%/n

Assim, pode-se determinar a probabilidade de se cometer erros de determinadas
magnitudes. Por exemplo, para um intervalo de confianca de 95%, tem-se:

P(X — 19605 < u <X +1,960%) = 0,95 (3.32)

Logo, a expressdo (3.32) deve ser interpretada da seguinte forma: seja uma quantidade
grande de intervalos da forma ]X’ — 1,960;,)? + 1,960%[, entdo 95% deles conteriam o
parametro p.

Para ilustrar o conceito, a Figura 3.5, que representa o intervalo de confianga (IC) para u,
comy = 0,95 e 02 conhecido.
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Figura 3.5 — Representacdo de um IC para u, com y = 0,95 e g2 conhecido.
Fonte: Bussab e Morettin, 2013

Escolhida uma amostra e encontrada sua média X,e admitindo-se g5 conhecido, pode-se
construir o intervalo abaixo:
1%, —1,960%, %, + 1,960%[ (3.33)

O intervalo de (3.33) pode ou ndo conter o pardmetro 4 mas, pelo exposto acima, tem-se
95% de confianca de que esteja dentro do referido intervalo. Usualmente, utiliza-se niveis de
90%, 95%, ou até 99%.

3.6 Dados Utilizados

Uma série temporal formada pelas observacdes hordrias do intercambio entre Itaipu e
ANDE apresenta caracteristicas que variam significativamente, dependendo do horario, das
estagdes no ano e do dia da semana, como pode ser observado na Figura 3.6.




53
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Figura 3.6 — Amostra da série original

Em virtude deste comportamento, decidiu-se efetuar um trabalho de pré-processamento
da série original, classificando-a em trés tipos. Tal classificagdo adotou o critério da
sazonalidade didria, resultando em uma série que representa os dias Uteis da semana, ou seja,
de segunda-feira a sexta-feira, uma série que representa os sabados e, finalmente, uma série que
representa os domingos. Uma amostra do processo de tratamento dos dados pode ser observada
nas Figuras 3.7 a 3.9, as quais apresentam uma sazonalidade muito bem definida de 24

observagoes.

Intercimbio Itaipuy/ANDE
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2 1.250
=
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47
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Figura 3.7 — Série intercambio entre Itaipu e ANDE para Sébados.
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Figura 3.8 - Série intercambio entre Itaipu e ANDE para Domingos.
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Figura 3.9 — Série intercambio entre Itaipu e ANDE para dias uteis.

Desta forma, para verificar a eficiéncia do método proposto foram utilizados trés
conjuntos de séries, cada um representando a caracteristica tipica de um dia da semana (dia 1til,
sabado e domingo). Por sua vez, cada conjunto contém quatro séries que representam os
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horizontes que sdo considerados na previsao (24 horas, 18 horas, 12 horas e 6 horas), os quais
representam o inicio de cada turno da operacdo em tempo real.

Para verificar os resultados do método para um dia util, foi adotada uma série envolvendo
os dias uteis dentro do periodo de 01/01/2017 a 12/06/2017, com o objetivo de obter modelos
de previsao para o dia 13/06/2017 com horizontes de 24 horas, 18 horas, 12 horas e 6 horas.

A Tabela 3.1 apresenta as principais caracteristicas desta série que ¢ representada na
Figura 3.10.

Tabela 3.1 — Caracteristicas para a série dos dias Uteis

Num. Observagodes Minimo Maéximo Média Desvio Padrao
2.784 764MW 2.463MW 1.543MW 341MW
13062017
2,500
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2,000

1,750

1,500

1,250

1,000

750

500 1000 1500 2000 2500

Figura 3.10 — Série completa do intercaAmbio entre Itaipu e ANDE para o dia util.

Analogamente, para verificar os resultados do método para um dia tipico de sabado, foi
adotada uma série envolvendo apenas sabados dentro do periodo de 01/01/2017 a 16/09/2017,

com o objetivo de obter modelos de previsdo para todos os horizontes definidos dentro do dia
23/09/2017.

A Tabela 3.2 apresenta as principais caracteristicas da série para o dia tipico de Sdbado
que ¢ representada na Figura 3.11.

Tabela 3.2 — Caracteristicas para a série dos dias de Sdbado

Num. Observagoes Minimo Maiéximo Média Desvio Padrao

888 845MW 2.177TMW 1.440MW 290MW
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Figura 3.11 — Série completa do intercAmbio entre Itaipu e ANDE para sabado.

Finalmente, para verificar os resultados do método para um dia tipico de domingo, foi
adotada uma série envolvendo apenas domingos dentro do periodo de 01/01/2017 a 30/07/2017,
com o objetivo de obter modelos de previsao para todos os horizontes definidos dentro do dia

06/08/2017.

A Tabela 3.3 apresenta as principais caracteristicas da série para o dia tipico de Sabado

que € representada na Figura 3.12.

Tabela 3.3 — Caracteristicas para a série dos dias de Domingo

Num. Observagdes

Minimo

Miaximo

Média

Desvio Padrio

720

753MW

2.052MW

1.260MW

27TMW
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Figura 3.12 — Série completa do intercambio entre Itaipu e ANDE para domingo.
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Observando-se as Figuras 3.10, 3.11 e 3.12, nota-se uma componente sazonal muito bem
definida, corroborando a decisdao de considerar termos sazonais nos modelos.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

Com o intuito de verificar a eficiéncia da proposta, foram realizadas simulagdes utilizando
o recurso de previsdo automatica de uma ferramenta de analise estatistica, considerando dias
nos quais o programa do intercdmbio entre Itaipu e ANDE apresentou desvio significativo.
Foram elegidos trés dias que representam as séries dos dias tuteis, os sabados e domingos,
indicadas no item 3.5. Cada série utilizada nas simulagdes ¢ obtida a partir do primeiro ciclo de
observacdes registradas no ano até o ciclo que antecede o dia que se deseja simular. Os
horizontes das simulagdes foram definidos para 6 horas, 12 horas, 18 horas e 24 horas, levando
em consideracdo o inicio e duracdo dos turnos de operagdo da Itaipu e o tempo habil para a
tomada de decisoes.

Para obter modelos relativamente parcimoniosos, limitou-se a ordem dos termos AR e MA
em ‘5°, a sazonalidade foi limitada em ‘1’ e a possibilidade de diferenciacdo (termo /) limitada
na ordem ‘1°.

Os modelos obtidos foram comparados com o programa do intercambio entre Itaipu e
ANDE definido para a data em questdo. Para mensurar a eficiéncia dos modelos obtidos e
compard-los com os dados do intercambio programado, fez-se o uso do M.A.P.E (Mean
Absolute Percentage Error) e do méximo A.P.E.max (maximum Absolute Percentage Error),
largamente difundido e utilizado para a comparacdo de métodos de previsdo, sendo definidos a

seguir:
MAPE = =225 [A (4.1)
APEmax = max (100% ? ) comt=1..n (4.2)
t
onde,

7 observagao atual no tempo ¢
Z;: previsao no tempo ¢
n: numero de observagdes no horizonte de previsao

As Tabelas 4.1 a 4.4 apresentam os resultados obtidos com os MAPE ¢ APEmax para
todos os dias observados, comparando-os com o método atual para os intercambios
programados e os modelos propostos pelo método adotado neste trabalho.

59
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Tabela 4.1 — Modelos para o horizonte de 24 horas

MAPE APEmax
MODELO
ATUAL PROPOSTO
SARIMA
DIA | ATUAL | PROP. % [MW] % [MW]
UTIL | 16,78 % | 5,54 % | 28.85% 370 10,04 % 126 | (4,0,4)(1,0,1)24
SAB 20,93 % | 8,09% | 40,33 % 500 18,15% | 235 |(4,0,4)(1,0,1)24
DOM | 31,63% | 7,33% | 61,22 % 634 13,76 % 109 | (3,0,5)(1,0,1)24
Tabela 4.2 — Modelos para o horizonte de 18 horas
MAPE APEmax
MODELO
ATUAL PROPOSTO
SARIMA
DIA | ATUAL | PROP. % [MW] % [MW]
UTIL | 21,07% | 1,74 % | 28,85 % 370 4,54 % 58 | (4,0,4)(1,0,1)24
SAB | 2121% | 513% | 40,33 % 500 13,44 % 167 | (4,0,4)(1,0,1)24
DOM | 38,43% | 3,65% | 61,22% 634 10,80 % 178 | (3,0,5)(1,0,1)24
Tabela 4.3 — Modelos para o horizonte de 12 horas
MAPE APEmax
MODELO
ATUAL PROPOSTO
SARIMA
DIA | ATUAL | PROP. % [MW] % [MW]
UTIL | 19,84 % | 1,28 % 28,85 % 370 2,68 % 35 | (5,0,4)(1,0,1)24
SAB | 27,40% | 9,60 % 40,33 % 500 17,28 % 214 | (5,0,4)(1,0,1)24
DOM | 37,81 % | 4,64 % 61,22 % 634 10,41 % 171 | (4,0,5)(1,0,1)24
Tabela 4.4 — Modelos para o horizonte de 6 horas
MAPE APEmax
MODELO
ATUAL PROPOSTO
SARIMA
DIA | ATUAL | PROP. % [MW] % [MW]
UTIL | 1546% | 2,63% | 25,06 % 423 3,71 % 63 (5,0,4)(1,0,1)24
SAB | 29,68 % | 4,64 % | 40,33 % 500 11,25 % 139 | (4,0,4)(1,0,1)24
DOM | 26,10% | 6,07% | 37,21 % 511 8,44 % 139 | (3,0,5)(1,0,1)24
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Percebe-se que, em todos os casos, houve uma redugdo significativa no MAPE e
APEmax, comparando o método proposto com a programagao adotada no respectivo dia, a qual
representa o método adotado atualmente. Considerando o MAPE, o método proposto conseguiu
obter uma reducdo minima de 11,24%, correspondendo a série que representa um dia util, com
horizonte de 24 horas e uma redu¢do maxima de 34,78%, correspondendo a série que representa
um Domingo, com horizonte de 18 horas. Analogamente, com relagdo ao APEmax, o método
proposto conseguiu obter uma reducdo minima de 18,81% ou 244MW, correspondendo a série
que representa um dia util, com horizonte de 24 horas e uma redu¢cdo méaxima de 50,81% ou
463MW, correspondendo a série que representa um Domingo, com horizonte de 12 horas.

Analisando-se 0 método proposto de forma isolada, observa-se que, para o MAPE, a
melhor performance obtida foi de 1,28% para a série que representa o dia Gtil com horizonte de
12 horas, ao passo que a pior performance obtida foi de 9,60% para a série que representa um
Sabado com horizonte de 12 horas. Analogamente, considerando o APEmax, a melhor
performance obtida foi de 2,68% ou 35MW para a série que representa o dia util com horizonte
de 12 horas, ao passo que a pior performance obtida foi de 18,15% ou 235MW para a série que
representa um Sabado com horizonte de 24 horas.

Sob o aspecto dos modelos sazonais obtidos para as séries simuladas, nota-se que o
numero de pardmetros obtidos pelos mesmos variou de 10 a 11, de acordo com os limites de
entrada inseridos no processo de previsdo automatica. A componente AR atingiu a ordem
maxima inserida (5) em 2 dos 12 cendrios simulados, ao passo que a componente MA atingiu
a ordem maxima em 5 dos 12 cendrios simulados. Isto significa que o objetivo da parcimonia
dos modelos foi plenamente atendido.

Outro aspecto importante que pode ser observado nos modelos obtidos, diz respeito ao
parametro que identifica a necessidade de diferenciagdo (d) para tornar os modelos
estacionarios. Pelas Tabelas de 4.1 a 4.4, nota-se que este parametro ¢ nulo, o que significa que
nao houve a necessidade de diferenciagao das séries. Na verdade, este resultado ja era esperado,
pois a série original, formada pelas observacgdes do intercambio entre Itaipu e ANDE, apresenta
a caracteristica de estacionariedade, como pode ser observado na secdo 3.6. Este fato
proporciona a possibilidade de representar os resultados por modelos Sazonais
Autorregressivos de Médias Mdveis, denotados por SARMA(p,q)(P,Q)s.

Uma outra forma de observar os resultados dos modelos obtidos, apresentados nas
Tabelas 4.1 a 4.4, ¢ utilizando a forma grafica, apresentada a seguir para os cenarios com
horizonte de 24 horas, comparando-os com os dados observados e com o modelo adotado
atualmente (PROG). A forma grafica ¢ importante para observar o comportamento da previsao
ao longo de todo o horizonte de interesse.



62

Dia atil h=24

1.800

1.600

1.400

1.200

600
400

200

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
[horas]

—#—PROP24 =-==PROG -—+—OBS

Figura 4.1 — Intercambio entre Itaipu ¢ ANDE observado, programado e o modelo proposto
para um cenario de dia util.

Sabado h=24
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Figura 4.2 — Intercambio entre Itaipu ¢ ANDE observado, programado e o modelo
proposto para um cenario de dia de Sébado.
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Figura 4.3 — Intercambio entre Itaipu ¢ ANDE observado, programado e o modelo proposto
para um cenario de dia de Domingo.

As Figuras 4.1 a 4.3 mostram que o método proposto (PROP24) ¢ qualitativamente mais
aderente em relagdo as observagdes do que o programa apresentado pela ANDE. Nota-se que o
programa disponibilizado pela ANDE (PROG) apresenta boa aderéncia nas primeiras horas do
dia, mais precisamente até as Sh. A partir deste horario, para os dois casos, o programa
disponibilizado comeca a apresentar desvios significativos, ao passo que o modelo proposto
(PROP24) continua apresentando boa aderéncia. Este cendrio, vivenciado pela equipe de
operacdo do sistema, justifica a necessidade de realizar o processo de previsao do intercambio
entre Itaipu e ANDE no curtissimo prazo.

Para mensurar o impacto dos resultados obtidos pelos modelos propostos sobre o
planejamento e operagdo hidroenergética de Itaipu, procedeu-se com as simulagdes aplicando
os resultados da previsao sobre o mesmo cenario apresentado na Figura 1.3.

Sob o aspecto da atividade de controle do nivel da régua R11, a Figura 4.4 mostra que a
utilizagao dos resultados dos modelos propostos promove uma melhoria consideravel nas
projecdes deste nivel, na medida que a projecao com os dados do modelo proposto (PREV24)
apresenta melhor aderéncia, quando comparada com a projecdo observada (OBS). Para este
caso em particular, o desvio méximo da projecdo do nivel da régua R11 com relagao ao nivel
observado foi de 0,13[m], ao passo que o desvio méximo com os dados da programacao original
da ANDE foi de 0,71[m].
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Projecao do nivel na régua R11
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Figura 4.4 — Projecao do nivel da régua R11 observada, programada e com o modelo
proposto.

Da mesma forma, para cumprir o objetivo de busca da regido de melhor produtibilidade,
a adogao de uma previsao do intercambio entre Itaipu € ANDE com melhor acuracia, permite
a equipe de tempo real promover um redespacho de unidades geradoras com o objetivo de
manté-las na regido de maior rendimento, mesmo frente a desvios na programacao.

Um exemplo pode ser observado na Figura 4.5, que mostra o plano de despacho para o
dia 06/08/2017, onde os pontos em vermelho correspondem ao plano de despacho observado e
os pontos em azul correspondem ao plano de despacho que poderia ter sido realizado em fungao
de uma readequacdo no nimero de unidades. Durante o periodo de 2h as 10h, o intercambio
entre Itaipu e ANDE apresentou-se inferior ao patamar programado. Assim, utilizando o
modelo de previsdo proposto, a equipe de execugdo da operacdo poderia decidir pelo
desligamento de uma unidade geradora durante o periodo de 2h as 10h, o que conduziria o
patamar de geracdo das unidades para a regido da faixa otima. Esta a¢do resultaria em uma
reducdo da vazdo média turbinada de 8.165 [m?/s] para 8.147 [m?/s], com o consequente
aumento na produtibilidade média diaria de 1,074[MW/m>/s] para 1,082[MW/m?%/s].

A redugio de 18 [m?/s] na vazio média didria corresponderia a uma energia de 467[MWh]
que poderia ter sido armazenada no reservatorio, suficiente para atender 80 mil habitantes por
um dia. Considerando a média mensal do Preco da Liquidacao das Diferencas (PLD) para o
més de agosto de 2017, a qual foi estabelecida em R$ 505,95 (fonte: CCEE), a energia
armazenada corresponderia a R$ 236.542.
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Figura 4.5 — Readequacao no plano de despacho 6timo alterado

Como os resultados apresentados pelos modelos de previsdo sdo estimativas da
informagdo que se deseja prever, a constru¢do de intervalos de confianga para os valores
previstos, como um quantificador da confiabilidade da previsdo, ¢ um instrumento auxiliar na
tomada de decisdo da equipe de tempo real permitindo uma diminui¢do nos riscos no
atendimento as restri¢des e diretrizes operativas, aumentando o nivel de assertividade das agdes
de tempo real. Sendo assim, a titulo de exemplo, procedeu-se a obtencdo do intervalo de
confianga com 95% de confiabilidade, considerando um cenario de dia util e um cenério de
domingo com um horizonte de 24 horas.

Observa-se na Figura 4.6 que o programa disponibilizado pela ANDE no dia em questdo
apresentou patamares inferiores ao limite inferior do intervalo de confianga desde as 7h até as
20h. Outro fato importante a observar ¢ que os dados observados (OBS) encontram-se
majoritariamente dentro do intervalo de confianca.
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Figura 4.6 — Intercambio entre Itaipu e ANDE observado, programado e do modelo proposto
para um cenario de dia util e intervalo confianga.

A Figura 4.7 mostra que o programa disponibilizado pela ANDE no dia em questao
apresentou patamares superiores ao limite superior do intervalo de confianga desde as 7h até as
24h e que todos os dados observados (OBS) no periodo encontram-se dentro do intervalo de
confianga calculado para PROP24.
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Figura 4.7 — Intercambio entre Itaipu ¢ ANDE observado, programado e para o modelo
proposto para um cenario de Domingo e intervalo confianga.
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Desta forma, o intervalo de confianca tem uma importancia muito grande na tomada de
decisdo. Ou seja, dependendo do cendrio apresentado para os operadores de sistemas no
momento, estes podem ser conservadores nos riscos envolvidos e adotar medidas operativas,
com base nos limites inferiores ou superiores do intervalo de confianga obtido.

Um exemplo pode ser observado na Figura 4.6, que apresenta um cenario no qual o
intercadmbio entre Itaipu e ANDE mostrou-se superior ao patamar programado. Caso houvesse
a necessidade do desligamento de uma de interligacdo, a anélise da equipe de execucdo da
operagao seria baseada em um patamar inferior, podendo implicar em uma eventual sobrecarga
nas linhas remanescentes. Com as informagdes do intervalo de confianca, a decisdo da equipe
de execug¢do da operagdo seria, de uma forma mais conservadora, baseada nos limites superiores
do intervalo de confianca, trazendo mais seguranga a operacao interligada.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho apresentou uma andlise de viabilidade de aplicagdo de um método classico
de previsao de carga de curtissimo prazo, baseado nos conceitos de séries temporais de Box &
Jenkins, para prever o intercambio de energia entre Itaipu e ANDE, com o objetivo principal
de subsidiar a equipe de operacgao de Itaipu na tomada de decisdes frente a desvios significativos
na programagao. A proposta apresentada aplica o método em trés categorias diferentes de séries,
classificadas de acordo com as caracteristicas tipicas dos dias da semana.

Foi realizada uma pesquisa bibliografica dos principais métodos de previsdo de carga
utilizados ao longo do tempo, com destaque para os métodos baseados em regressdo linear
multipla, amortecimento exponencial, séries temporais estocdsticas, redes neurais artificiais e
mdquina de vetores de suporte, focando nos conceitos basicos de cada um e nas caracteristicas
do problema a ser solucionado.

A andlise da série formada pelos dados horarios do intercambio entre Itaipu e ANDE,
possibilitou a identificacdo de trés padrdes de séries com caracteristicas sazonais ciclicas que
resultaram no pré-processamento da série formando uma série para representar os dias uteis,
outra para representar o Sdbado e, finalmente, uma série para representar o Domingo.

A partir do pré-processamento da série original, optou-se por um método baseado nas
séries temporais estocasticas, neste trabalho em particular, o método SARIMA, da teoria de
Box & Jenkins, devido ao fato das séries apresentarem um comportamento sazonal ciclico
muito bem definido e por tratar-se de um método univariado, caracterizado pela necessidade de
dispor apenas das observagdes da propria série para estimar os dados futuros. Esta caracteristica
fornece ao modelo a vantagem da simplicidade e autonomia, ndo dependendo de outras
informagdes externas (varidveis exdgenas), o que poderia prejudicar a performance em eventual
falha na obtengao dos dados.

Desta forma, no caso deste trabalho, a proposta de viabilidade de utilizagdo do método,
consistiu na obten¢ao de modelos SARIMA simulando o inicio de cada turno de operagdo, com
o horizonte variando de acordo o tempo restante para atingir o final do dia e considerando a
caracteristica da padronizacao do comportamento da carga em cada dia da semana.

Para verificar a eficiéncia da proposta foi adotado um aplicativo de analise estatistica com
o recurso de previsdao automatica de modelos SARIMA. As séries foram definidas, observando
alguns dias nos quais a programacao da ANDE apresentou desvios muito significativos.
Definiu-se entdo trés séries, um para cada dia tipico da semana, com horizontes variando de
acordo com os turnos de operacao de Itaipu.
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Os resultados obtidos apresentaram uma reducdo média de aproximadamente 80% no
MAPE, quando se compara o método proposto com a programacao que foi adotada nos dias
que envolveram os testes. Além disso, verificou-se que todos os cenarios testados apresentam
reducdo significativa no MAPE, com uma reducdo minima de 61% e uma redu¢do maxima de
93%, demonstrando que o método proposto, baseado no conceito Box & Jenkins na obtencao
de modelos SARIMA, ¢ viavel para ser aplicado na previsdo de curto prazo do intercambio
entre Itaipu e ANDE.

Constatou-se que a ado¢@o do método proposto no processo de planejamento e execugdo
da operagdo de tempo real de Itaipu, auxilia a equipe no controle do nivel jusante da usina de,
na medida em que resulta em uma melhoria na estimativa de projecdo dos niveis de controle e
suas restrigoes.

Verificou-se que o método proposto contribui para uma melhor otimizagdo dos recursos
energéticos de Itaipu, pois introduz a possibilidade da equipe de execuc¢do da operacdo
promover uma alteragdo do numero de unidades despachadas, readequando-o de acordo com
uma nova previsao de geragdo, buscando a faixa 6tima de operagdo com redugdo do consumo
de agua.

Outro ponto a destacar ¢ que a adocdo do intervalo de confianga pode ser muito
importante no processo de tomada de decisdes, pois dependendo das condigdes operativas
observadas pela equipe da execu¢do da operagdo, pode-se adotar os limites do intervalo para
uma decisdo mais conservadora, considerando toda a incerteza envolvida.

Diante dos beneficios que podem ser obtidos com a utilizagdo do método proposto pela
equipe de execucao da operacdo, a proxima etapa do trabalho consiste no planejamento de um
projeto de implantagdo do método dentro dos sistemas de apoio a tomada de decisao presentes
na sala de controle.

Apesar dos resultados satisfatorios observados com o método proposto, ainda merece
aten¢do o fato de que, em alguns cenarios testados, o APEmax apresentou indices superiores a
10%, motivando a continuidade das pesquisas para reducao destes indices. Sendo assim, como
proposta de trabalhos futuros, propde-se a adocdo de varidveis exdgenas, tais como a
temperatura, para inserir no modelo o impacto das variagdes climaticas sobre o comportamento
da curva de carga do intercdmbio entre Itaipu e ANDE. Como exemplo, seguindo a mesma
linha de atuagdo deste trabalho, tem-se a possibilidade da utilizacdo de modelos SARIMAX.
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Apéndice A

Parametros dos Modelos

Tabela A.1 — Parametros dos modelos.

AR MA SAR | SMA
h C AIC

P P p3 Ps Ps 4 © 'S a4 95 P, Q
24 | 1,2296 | -0,2976 | -0,3133 | 0,3320 -1,0190| 0,0264 | 0,2949 | -0,3024 0,9918 | -0,7487|-0,2115 | 10,5135
o 18 | 1,2241-0,2933|-0,3134 | 0,3327 -1,0136| 0,0232 | 0,2938 | -0,3034 0,9918 | -0,7493 | -0,2044 | 10,5120
a4l 12 | 1,0428 | 0,1896 [-0,94410,7291 | -0,0754 |-0,8313|-0,4168| 0,8079 | -0,5597 0,9916 | -0,7444 | -0,2015 | 10,5910
6 1,0441 | 0,1907 |-0,9455]0,7282 | -0,0752 |-0,8327|-0,4183| 0,8094 | -0,5583 0,9917 | -0,7449 | -0,2043 | 10,5083
24 |-0,4508| 0,6303| 0,7456|-0,2418 0,5010(-0,7113[-0,9062| 0,1166 0,9645| -0,7753| -0,3010| 11,8930
) 18 |-0,4562| 0,6253| 0,7467(-0,2375 0,5043(-0,7096(-0,9079| 0,1132 0,9664| -0,7843| -0,2795| 11,8937
Sébado 12 [-0,6332/ -0,0490| 0,5062| 0,7753| -0,1328| 0,6689]-0,0012|-0,6689| -0,9998 0,9681| -0,7845| -0,2696| 11,8937
6 |-0,4567| 0,6249| 0,7469(-0,2373 0,5051{-0,7086(-0,9086| 0,1121 0,9670| -0,7853| -0,2871| 11,8813
24 | 1,9012 -1,8955| 09111 -1,8322] 1,7664|-0,7837| -0,0792| -0,0312| 0,9573| -0,6304| -0,5546| 11,0496
Domingo 18 | 1,8997| -1,8943| 0,9093 -1,8312] 1,7249|-0,7828] -0,0784| -0,0325| 0,9571| -0,6311| -0,6003| 11,0493
12 | 0,9201| -0,0213| -0,9572| 0,9017 -0,8565|-0,1074| 0,9612| -0,8749| -0,1224| 0,9598| -0,6312 -0,5935| 11,0416
6 1,8993| -1,8936| 0,9091 -1,8309| 1,7241|-0,7818] -0,0798| -0,0316| 0,9577| -0,6319| -0,5870| 11,0323
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Anexo A

MODELO DE PREVISAO DE CARGA DE CURTO PRAZO

PARA O INTERCAMBIO ENTRE ITAIPU E ANDE
ARTIGO APRESENTADO NO XVIII ERIAC

Foz do Iguagu — PR

Maio de 2019
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Foz do Iguagu, Brasil 19 a 23 de maio de 2019 CE-NN

Comité de Estudos C1 — Desenvolvimento de Sistemas Elétricos e Economia

MODELO DE PREVISAO DE CARGA DE CURTO PRAZO PARA O INTERCAMBIO
ENTRE ITAIPU E ANDE

E.M.C. FRANCO J.M. CORREA R.G. PIMENTA*
UNIOESTE UTFPR Itaipu Binacional
Brasil Brasil Brasil
S. BELLIDO T. HICKMANN
UTFPR UTFPR
Brasil Brasil

Resumo — Fste trabalho apresenta a andlise da viabilidade de aplicagdo de um modelo de previsdo de
carga de curto prazo para o intercdmbio entre Itaipu e ANDE, com o objetivo de auxiliar a equipe de operagdo
de sistemas elétricos na tomada de decisdes em tempo real quando da ocorréncia de desvios significativos.
Diante das caracteristicas dos dados e do objetivo a ser atingido, utilizou-se a metodologia Box-Jenkins para
o ajuste de modelos SARIMA gerados com um horizonte de 24 horas, comparando-os com a programagdo
diaria de operagdo. Os resultados apresentaram uma redugdo média no MAPE de 25% para 5%, atestando a
eficiéncia do modelo para o problema apresentado.

Palavras chave: Previsio de Carga — Séries Temporais — ARIMA — SARIMA

1 INTRODUCAO

O desenvolvimento deste trabalho foi motivado pela necessidade de obtengdo de um modelo de previsdo de
carga de curto prazo para auxiliar a equipe de operagdo em tempo real de Itaipu na tomada de decisées frente
a cventuais desvios da programagio do intercimbio entre Itaipu ¢ ANDE.

Itaipu ¢ uma central hidrelétrica binacional que tem como sdcios Eletrobras (Brasil) ¢ ANDE (Paraguai). Foi
construida a partir de 1974 e esta localizada no Rio Parana, na fronteira entre Brasil e Paraguai, proxima a
cidade brasileira de Foz do Iguacu ¢ a cidade paraguaia de Hernandarias. Iniciou sua producio em 1984 ¢
possui 20 unidades geradoras com poténcia de 700MW, totalizando uma poténcia instalada de 14.000MW,
sendo a segunda maior hidrelétrica do mundo. Desde o inicio da operagdo, Itaipu ja produziu mais de 2,6
bilhdes de megawatts-hora ¢ atualmente ¢ responsavel pelo suprimento de aproximadamente 15% da energia
clétrica para o Brasil ¢ de mais de 90% para o Paraguai.

A casa de forga de Itaipu ¢ dividida em dois sctores, um operando na frequéncia de 50Hz ¢ outro operando na
frequéncia de 60Hz, cada um com 10 unidades geradoras. A energia gerada no sctor de 60 Hz ¢ transmitida
para o Sistema Elétrico Brasileiro, utilizando o Sistema de 765kV de Furnas e o Sistema de 525kV da Copel.
A encrgia gerada no setor de 50Hz ¢ escoada para o Sistema Eiéirico Paraguaio, utilizando quairo iinhas de
220kV ¢ uma linha de 500kV, pertencentes a ANDE (Administracion Nacional de Eletricidad). O montante
de energia que o Paraguai ndo utiliza é escoado para o Sistema Elétrico Brasileiro, a partir da subestagido de
Foz do Iguagu no Parani, utilizando o Sistema de Corrente Continua de Furnas 600kVCC Foz do Iguagu-
Ibiina.
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Os montantes de energia destinados a ambos os paises sdo definidos durante o processo de elaboragdo do
Programa Diario de Operacdo (PDO) de Itaipu, discretizados em intervalos de trinta minutos, no caso do
intercambio entre Itaipu e Eletrobras, ou de uma hora, no caso do intercambio entre Itaipu ¢ ANDE. Neste
ponto, ¢ importante ressaltar que a geragdo total do setor de 50Hz ¢é o resultado dos montantes de energia
necessarios para atender o intercambio com a ANDE e o intercimbio entre Itaipu e Eletrobras transmitido pelo
elo de corrente continua, limitados a disponibilidade do referido setor desta usina. Devido a este fato, desvios
significativos na previsdo do intercdmbio com a ANDE pode comprometer o atendimento ao Sistema Elétrico
Brasileiro, uma vez que um acréscimo ndo previsto no intercambio entre Itaipu e ANDE pode resultar em uma
reducdo no intercambio entre Itaipu e Eletrobras, ou reduzir a eficiéncia da produgio de energia da usina, pois
uma reducdo ndo prevista no intercdmbio entre o Itaipu e ANDE pode ter como consequéncia uma
disponibilidade de energia nao utilizada [1].

Outro aspecto importante na operacdo de uma usina hidrelétrica esta baseado no controle da vazio defluente,
necessario para garantir a preservacao do meio ambiente, a navegabilidade, a seguranca da barragem e demais
usos multiplos da 4gua. Um acordo firmado entre Argentina, Brasil e Paraguai, estabelece que a defluéncia
proveniente da usina ndo pode provocar variagcdes superiores a dois metros no nivel situado na margem
paraguaia do Rio Parand, na confluéncia deste rio com o rio Iguagu, em um intervalo de 24 horas [2]. Desta
forma, variagdes ndo programadas na vazio defluente da usina de Itaipu pode comprometer o cumprimento do
referido acordo, bem como dificultar o atendimento dos procedimentos de seguranca da barragem quando o
nivel montante encontra-se proximo do limite maximo operativo.

Um aspecto ndo menos importante da previsdo de carga esta presente na determinagdo do plano 6timo de
despacho de unidades geradoras, o qual, em uma central hidrelétrica, busca um ponto de operagdo para as
unidades que resulte em alto rendimento, reduzindo o consumo de agua [3]. Desta forma, variagdes ndo
programadas na geracdo de uma central hidrelétrica podem comprometer o objetivo no plano 6timo de
despacho, causando um desperdicio de energia, representado pela dgua que poderia ter sido armazenada no
reservatorio.

Em virtude destas caracteristicas, a previsdo de carga assume um papel muito importante neste processo, pois
variagdes expressivas ocorridas em tempo real podem resultar em um menor aproveitamento dos recursos
energéticos disponiveis, dificuldades adicionais para o controle do nivel jusante e, até mesmo, afetar a
segurancga da operacdo dos sistemas interligados.

Sabe-se que a metodologia adotada atualmente para a previsao do intercambio entre Itaipu e ANDE ¢é baseada
em conceitos heuristicos obtidos a partir da experiéncia dos previsores, os quais consideram que, usualmente,
o perfil de consumo de energia elétrica pode variar de uma semana para outra, observando-se apenas a
estimativa da temperatura para o horizonte da previsdo. No ano de 2017, a metodologia aplicada apresentou
um desvio médio da ordem de 9%. No entanto, para o mesmo periodo, apresentou desvio horarios superiores
a 85%.

Desta forma, para mitigar as consequéncias negativas dos desvios da previsdo de intercambio, este trabalho
apresenta como objetivo a analise de viabilidade de aplicagdo de um modelo de previsdo de carga de curto
prazo no planejamento da operagdo hidroenergética de Itaipu, baseado nos conceitos de séries temporais, com
a finalidade de auxiliar a equipe de operacédo de sistemas elétricos na tomada de decisdes em tempo real.

Corrobora com a importancia de uma boa acuracia na previsao do intercambio entre Itaipu e ANDE o aumento
da participacdo da demanda do Sistema Elétrico do Paraguai na geracao do setor de S0Hz de Itaipu, atingindo
um patamar superior a 25% no ano de 2017. Neste contexto, a ocorréncia de desvios pode resultar em
diferencas significativas no montante de gerago.

O presente trabalho ¢ organizado da seguinte forma: A secdo 2 apresenta uma revisdo tedrica sobre a
metodologia de previsdo de séries temporais utilizada neste trabalho, baseada nos modelos ARIMA e
SARIMA. A se¢@o 3 mostra o pré-processamento realizado na série temporal dos dados de intercdmbio. A
secdo 4 apresenta os resultados das simula¢des obtidos com o auxilio do aplicativo EViews®, apresentados
em tabelas, comparando o modelo proposto com a previsdo elaborada para os periodos elencados nos testes.
Finalmente, a se¢do 5 analisa os resultados que comprovam a viabilidade de aplicagdo do modelo proposto.

2 SERIES TEMPORAIS



Uma série temporal ¢ uma sequéncia de observagdes de uma variavel de interesse ordenadas no tempo.
Elas podem ser encontradas abundantemente em varios ramos da ciéncia, pode-se citar, como exemplo,
sem a pretensdo de ser exaustivo, as sociais (como a taxa de aprovagdo de um presidente, propor¢ao da
populagdo com nivel superior, etc.), as bioldgicas (tamanho de uma populagdo de bactérias, pressdo
arterial de um individuo, ...) e também as exatas (Energia elétrica gerada por uma usina, consumo de
energia, corrente sobre um determinado condutor, etc.) [4].

A série temporal que representa o intercambio de energia elétrica entre Itaipu e ANDE apresenta um
padréo ciclico, com sazonalidade bem definida de uma semana e, considerando um horizonte de curto
prazo, pode ser considerada estacionaria. Devido a estas caracteristicas e pela dificuldade inicial de
inserir variaveis exdgenas no modelo, optou-se pela aplicagdo de um método univariado, paramétrico,
baseado na teoria desenvolvida por Box e Jenkins, sendo amplamente adotado no campo da previsdo de
carga.

2.1 Modelos ARIMA

Uma das metodologias mais consagradas na literatura em termos de previsao de séries temporais € a
metodologia desenvolvida por Box e Jenkins (1970), que consiste em um passo-a-passo para o ajuste
de um modelo ARIMA adequado a série temporal em questao.

Um modelo ARIMA(p,d,q) ¢ um modelo com parte auto regressiva (AR), integrado (I) € com parte
médias moveis (do inglés moving average, MA), baseado em modelos de filtros lineares estaveis, ou
seja, assume-se que a série temporal é gerada por um filtro linear cuja entrada € um ruido branco. Neste
sentido p é ordem da parte auto regressiva do modelo (saidas do filtro) e g a ordem da parte médias
moveis do modelo (entradas do filtro). Esta abordagem necessita que a série em questao seja, a0 menos,
estacionaria [6]. Um processo € dito fracamente estacionario se a média e as autocovaridncias para
qualquer defasagem nao dependam do tempo e, estacionario no sentido estrito, se, para uma série
temporal Y;(t = 1,2, ..., T) as fungdes de distribuicdo conjunta entre ¥ e Y, ;,V j € Z, dependam
somente do inteiro j [7].

Jaum processo estacionario homogéneo é um processo que nao se enquadra nas definigdoes dadas acima
de estacionariedade, porém, gera uma série estacionaria ao passar por diferenciagdes. O numero de
diferenciagdes a serem tomadas para se atingir a estacionariedade homogénea ¢é representado pelo
pardmetro d do modelo ARIMA.

Seja W, = V2Y,, uma série estacionaria, ¢ possivel representar W; por um modelo ARMA (p, q),
desta forma, um modelo ARIMA genérico pode ser escrito na forma [8]:

¢(BIV?Y, = 6(B)a, (1

Onde: B ¢ o operador de atraso; V' é o operador diferenga; ¢p(B) é o polindmio auto regressivo de grau
p; e 8(B)a; o polindmio de médias moveis de grau q. Outra forma util de representar tal modelo ¢ sob
a forma de equagdes diferencas, ou seja:

We=oWi g+ -+ oWy +a; — 0101 — 04a:_4 )

O ajuste de um modelo ARIMA passa pela identificacio das ordens (p, d, q) do modelo e, ap6s isso, a
estimagdo dos coeficientes dos polindmios ¢(B) e 6(B). Existem algumas estratégias para o
cumprimento da primeira tarefa, desde a analise das fungdes de autocorrelagio e autocorrelagdo parcial,
até o uso de critérios baseados em fungdes penalizadoras. Para a segunda tarefa, usualmente se utiliza a
estima¢ao de maxima verossimilhanga [8].

81



82

A estratégia para se construir o modelo baseia-se em um ciclo iterativo, sendo que a escolha do modelo
¢ tomada de acordo com a estrutura dos proprios dados [8]. Os passos a serem seguidos no processo sao:

e Primeiramente, se considera uma classe geral de modelos para analise, a isso se da 0 nome
especificacdo;

e ApOs isso, segue-se a etapa de identifica¢do, na qual as ordens (p, d, q) do modelo sio escolhidas,
segundo alguma estratégia, que pode envolver analise das fungdes de autocorrelagéo e
autocorrelagdo parcial, métodos baseados em fungdes penalizadoras ou outros;

e Seguindo tem-se a etapa de estimacdo, onde os parametros do modelo identificado sdo estimados;

o Finalmente, verifica-se se 0 modelo ¢ adequado por meio de uma analise de residuos, caso o
modelo ndo seja considerado adequado, volta-se a fase de identificagao.

Um procedimento muitas vezes utilizado ¢ identificar ndo sé um unico modelo, mas alguns modelos
que serdo entdo estimados e verificados. Se o objetivo é previsdo, escolhe-se, por exemplo, o modelo
que fornecer o menor erro quadratico médio da previsdo [8].

Em geral, os modelos postulados sdo parcimoniosos, pois cont€ém um nimero pequeno de parametros e
as previsoes obtidas sdo relativamente precisas.

2.2 Identificacao de modelos ARIMA

Um dos maiores desafios para a constru¢do de modelos ARIMA esta na etapa da identificagdo. A partir
de 1970 foram propostos varios procedimentos para a identificacdo de modelos ARMA, destacando os
procedimentos baseados em uma fungdo penalizadora P(k,/). A ideia central baseia-se na escolha das
ordens k e [ que minimizem a seguinte quantidade [8]:

_ a2 cv)
P(k,) = In6f, + (k + D~ 3)

Onde 6,3,1 ¢ uma estimativa da variancia residual obtida ajustando um modelo ARMA(k,[) as N
observagoes da série.

C N L4 b (13 T 99 L4 [a)
O termo (k + [) % ¢ denominado “termo penalizador” e aumenta quando o niimero de pardmetros

aumenta, ao passo que a variancia residual 6,3,1 diminui. Desta forma, minimizar (3) significa em
identificar as ordens k e / que equilibrem esse comportamento.

O Critério de Informagdo de Akaike (AIC) sugere escolher o modelo cujas ordens & € / minimizam a
seguinte expressao [9]:

20k + )

AIC(k, ) = InGEy +——

(4)

O que se faz ¢é estipular valores limites de superiores K e L para k e [ e calcular (4) para todas as
combinagdes possiveis (k,/) com0<k<KeO0</<L.

2.3 Estimacgdo dos parametros ARIMA

Identificada a ordem de um modelo ARIMA para uma série temporal necessita-se, a partir deste ponto,
estimar os parametros deste modelo.

PR 1
Considere um modelo ARIMA(p,d,q) ¢ seus pardmetros p+g+/ no vetor {=1(o.0,07) onde
¢ = (¢1,92,...,9p), 0= (01,0,..., #4). Quando d >0 supomos # = U, caso contrario, precisa-se
considerar # como um parametro e estima-lo, resultando em p+¢+2 parimetros a serem estimados [8].



~ - & . ~ .. I o =i
Dado as N observagdes, 7. I X n, considera-se a funcdo de verossimilhanca L{gI X1 ... Xa) como
o P .. P L I [ =1 og( L)
uma funcdo de %, objetivando-se encontrar os valores de & que minimizem i. ou gL,

Para determinar o estimador de verosemelhanca (EMV) considera-se como suposi¢ao que o processo

. . AT Y 23 . ~ ~
¢ normal, ou seja, para cada ¢, temos Tt ™ N(0, o; J, nestas consideragdes os EMV serdo
aproximadamente estimadores de minimos quadrados (EMQ).

Inicialmente, toma-se d diferencas na série para atingir a estacionariedade, com n = N - d observagdes

denotadas por | Lt ”,”, onde Wi = i‘h"lzr, resultando em um modelo ARMA(p,q) estaciondrio e
invertivel, podendo ser escrito da seguinte forma:

YRR - P o0 1 e S L)J.JT[';_J.:. +oai_q +- -+ Bgaiy
(5)

Onde Wi=W;—p.

Para calcular os @t é necessario obter valores iniciais para os ' e os a's. Pode-se resolver esta questdo
através de dois métodos: Condicional, onde os valores iniciais desconhecidos sdo substituidos por
valores que supomos serem razoaveis, ou incondicional, onde os valores iniciais sdo estimados
utilizando um procedimento denominado "backforecasting”.

2.4 SARIMA

Um modelo SARIMA, ou ARIMA multiplicativo, ¢ uma extensdo dos modelos ARIMA para séries que
tenham componentes sazonais bastante fortes, como ¢ o caso das séries envolvendo o consumo de
energia elétrica [1]. Uma vez identificado o periodo da sazonalidade, é preciso seguir um procedimento
similar aos descritos anteriormente, porém, sempre considerando a parte sazonal. Ou seja, precisa-se
testar a necessidade ou ndo de diferenciagdes sazonais e, apds isso, identificar as ordens da parte
autoregressiva ¢ de médias mdveis sazonais do modelo. Em seguida, estima-se os parametros sazonais
e ndo sazonais e calcula-se as previsdes [6].

Um modelo SARIMA genérico pode ser representado por SARIMA (p, d, q)x(P, D, Q)s, ou, fazendo
uso dos polindémios de atraso, por:

¢(B)P(B)(1 - B)* (1 —B*)Pz, = § + 6(B)O(B)a,
(6)

Nesta equacio, ¢(B) ¢é o polindmio de atraso da parte autoregressiva, ®(B) o polindmio de atraso da
parte autoregressiva sazonal, (1 — B )d as d diferenciagdes necessarias para se atingir a
estacionariedade, (1 — B S )D as D diferenciagdes sazonais, 6 (B) o polindmio de atraso da parte médias
moveis e ©(B) o polindmio de atraso da parte médias moveis sazonais. Nio é comum que os parimetros
P, D ou Q sejam maiores que 1[6].

3 TRATAMENTO DOS DADOS

Uma série temporal formada por dados do consumo de energia elétrica apresenta caracteristicas que
variam significativamente, dependendo do horario, das esta¢cdes do ano ¢ do dia da semana [10]. Em
virtude deste comportamento, decidiu-se pela necessidade de classificar previamente a série temporal
dos dados de intercambio entre Itaipu ¢ ANDE em trés tipos, quais sejam: dias de semana, sdabado e
domingo. O processo resultou na obtencdo de trés séries temporais com sazonalidade de 24 observagdes,
com simulagdes executadas sobre cada uma delas, dependendo do dia que se deseja prever.
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4 SIMULACOES E RESULTADOS.

Para a simula¢ao dos cenarios e obtengdo dos modelos de previsdo, utilizou-se as observagdes do ano
de 2017 inseridas no aplicativo EViews. Para a obteng¢do dos modelos SARIMA(p,q,d), o EViews utiliza
como informacdo de entrada, além da série com as observagoes do intercambio entre Itaipu e ANDE, os
limites para as ordens do modelo e diferenciagdo. Considerando o aspecto de que um modelo deve ser
parcimonioso, ou seja, possuir um niumero reduzido de parametros, estipulou-se um limite de 5 (cinco)
para os termos AR(p) e MA(d), bem como um limite de 2 (duas) diferenciagdes. Apos a inser¢do das
informagdes de entrada, ocorre um processo iterativo contemplando todas as combinagdes de modelos
possiveis, considerando os limites das ordens p, ¢ e d impostos. Para a determinagdo do modelo mais
adequado adotou-se o critério A/C, largamente usado para a sele¢do de modelos. Os horizontes de
previsao foram definidos considerando o inicio de cada turno da equipe de operagdo de sistema da Itaipu,
com inicio a Oh de cada dia, tendo a duracdo de seis horas. Seguindo este critério, para obtencao dos
modelos de previsdo propostos, foram obtidos cenarios para horizontes de 6h, 12h, 18h e 24h,
envolvendo as trés classes das séries previamente tratadas, resultando em doze cenarios. Para mensurar
a eficiéncia dos modelos obtidos, utilizou-se 0 MAPE (Means Average Percentage Error) e o APEmax
(maximum Average Percentage Error) [11]. Os modelos obtidos, bem como as comparagdes destes com
o método de previsdo utilizado atualmente sdo apresentados nas Tabelas I, II, III e IV, separadas de
acordo com os horizontes propostos.

TABELA I. MODELOS PARA HORIZONTE DE 24 HORAS

MAPE [%] APEmax [%] MODELO
DIA ATUAL PROPOSTO ATUAL PROPOSTO SARIMA
UTIL 16,78 % 5,54 % 28.85 % 10,04 % (4,0,4)(1,0,1)54
SABADO 20,93 % 8,09 % 40,33 % 18,15 % (4,0,4)(1,0,1)54
DOMINGO 31,63 % 7.33 % 61,22 % 13,76 % (3,0,5)(1,0,1)4
TABELA I.. MODELOS PARA HORIZONTE DE 18 HORAS
MAPE [%] APEmax [%] MODELO
DIA ATUAL PROPOSTO ATUAL PROPOSTO SARIMA
UTIL 21,07 % 1,74 % 28.85 % 4,54 % (5,0,4)(1,0,1)24
SABADO 21,21 % 5,13 % 40,33 % 13,44 % (4,0,4)(1,0,1)54
DOMINGO 38,43 % 3,65 % 61,22 % 10,80 % (3,0,5)(1,0,1)4
TABELA III. MODELOS PARA HORIZONTE DE 12 HORAS
MAPE [%] APEmax [%] MODELO
DIA ATUAL PROPOSTO ATUAL PROPOSTO SARIMA
UTIL 19,84 % 1,28 % 28,85 % 2,68 % (4,0.4)(1,0,1)4
SABADO 27,40 % 9,60 % 40,33 % 17,28 % (4,0,5)(1,0,1)4
DOMINGO 37,81 % 4,64 % 61,22 % 10,41 % (3,0,5)(1,0,1)4
TABELA IV. MODELOS PARA HORIZONTE DE 6 HORAS
MAPE [%] APEmax [%] MODELO
DIA ATUAL PROPOSTO ATUAL PROPOSTO SARIMA
UTIL 15,46 % 2,63 % 25,06 % 2,63 % (5,0,4)(1,0,1)24
SABADO 29,68 % 4,64 % 40,33 % 11,25 % (4,0,4)(1,0,1)54
DOMINGO 26,10 % 6,07 % 37,21 % 8,44 % (3,0,5)(1,0,1)4

5 ANALISE E CONCLUSOES.

A proposta deste trabalho foi o estudo de viabilidade de aplicagdo de um método de previsao de carga
de curto prazo, aplicado na previsao do intercdmbio entre Itaipu ¢ ANDE, com o objetivo de auxiliar a
equipe de tempo real da operagdo de sistema de Itaipu quando de ocorréncias de desvios significativos.

Foi proposto um modelo baseado em uma abordagem estatistica classica — SARIMA (média movel
autoregressiva sazonal), tendo como premissa a obtengdo de erros da ordem de até 10%, sendo



considerada uma margem segura para a ado¢do de medidas operativas para garantir a qualidade da
operacao no atendimento aos sistemas interligado a Itaipu.

Analisando-se separadamente os trés tipos das séries classificadas, dentre todos os modelos obtidos,
observou-se um MAPE maximo de 9,60%, correspondendo ao sabado com horizonte de 12 horas e um
minimo de 1,28% para o modelo de dia util com horizonte de 12 horas. Além disso, constata-se uma
reducdo média do MAPE da ordem de 84%, 72% e 83% para as séries que representam o dia util, o
sabado e o domingo, respectivamente. Analogamente, observando-se 0 APEmax, as redugdes foram de
82%, 65% e 80%, para as séries que representam o dia 1til, o sabado e o domingo.

Desta forma, pela analise dos resultados obtidos, conclui-se que o método e modelo apresentados
cumprem o objetivo e o propdsito pretendidos, com grande possibilidade de aplicagdo na operagdo em
tempo real. No entanto, a observancia de APEmax superiores a 10% na maioria dos modelos, nos conduz
a necessidade de aprimoramento do método proposto como, por exemplo, a inser¢do de variaveis
exogenas relacionadas com as condigdes climaticas (temperatura, umidade do ar, etc) [12], ou, até
mesmo, o estudo e pesquisa de outros métodos multivariados que, eventualmente, podem apresentar
melhores resultados de acordo com as caracteristicas das observacgdes e problemas apresentados| 13].
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Abstract— This work presents a case study of short term load
forecasting to assist in the power exchange real time dispatch
operation between Brazil and Paraguay at Itaipu Dam. A
classical method with statistical approach, Seasonal
Autoregressive Moving Average, is compared with an artificial
intelligence method based on Artificial Neural Networks. The
methods are tested using a time series representing the average
hourly power exchange. The results were compared with the
current forecast methods used to define the daily program of
operation of Itaipu using the Mean Absolute Percentage Error
method. The results of the analysis showed that the model based
on the Seasonal Autoregressive Moving Average present a lower
error index among the methods tested.

Keyboards—Load forecasting, time series, SARIMA, artificial
neural netowrks, operation planning.

I. INTRODUGCAO

Itaipu ¢ uma central hidrelétrica binacional que tem como
socios Eletrobras (Brasil) e ANDE (Paraguai). Foi construida
a partir de 1974 e esta localizada no Rio Paran4, na fronteira
entre Brasil e Paraguai, proxima a cidade brasileira de Foz do
Iguagu e a cidade paraguaia de Hernandarias [1]. Iniciou sua
producdo em 1984 e possui 20 unidades geradoras com
poténcia de 700MW, totalizando uma poténcia instalada de
14.000MW, sendo a segunda maior hidrelétrica do mundo.
Desde o inicio da operagdo, Itaipu ja produziu mais de 2,5
bilhdes de megawatts-hora e atualmente é responsavel pelo
suprimento de aproximadamente 17% de energia elétrica para
o0 Brasil e de mais de 80% para o Paraguai.

A casa de forga de Itaipu é dividida em dois setores, um
operando na frequéncia de 50Hz e outro operando na
frequéncia de 60Hz, cada um com 10 unidades geradoras. A
energia gerada no setor de 60 Hz ¢ transmitida para o Sistema
Elétrico Brasileiro, utilizando o Sistema de 765kV de Furnas
e o Sistema de 525kV da Copel. A energia gerada no setor de
50Hz ¢ escoada para o Sistema Elétrico Paraguaio, utilizando
quatro linhas de 220kV e uma linha de 500kV, pertencentes a
ANDE (Administracion Nacional de Eletricidad). O montante
de energia que o Paraguai ndo utiliza é escoado para o Sistema
Elétrico Brasileiro, a partir da subestacdo de Foz do Iguagu no
Parana, utilizando o Sistema de Corrente Continua de Furnas.
Os montantes de energia destinados a ambos os paises sdo

G. Gaio

UNIOESTE
Foz do Iguagu, Parana, Brasil

M. R. Miiller

UNESP
Ilha Solteira, Sdo Paulo, Brasil

definidos no dia anterior a entrega, durante o processo de
elaborac¢do do Programa Diario de Operagdo (PDO) de Itaipu,
discretizados em intervalos de trinta minutos. Neste ponto, é
importante ressaltar que a geragéo total do setor de S0Hz ¢ o
resultado dos montantes de energia necessarios para atender a
ANDE e a Eletrobras, utilizando o Elo CC, limitados a
disponibilidade do referido setor. Devido a este fato, desvios
significativos na previsdo do intercaimbio com a ANDE pode
comprometer o atendimento ao Sistema Elétrico Brasileiro e
reduzir, de forma significativa, a eficiéncia da producdo de
energia da usina hidrelétrica de Itaipu [2].

Outro aspecto importante na operagdo de uma usina
hidrelétrica esta baseado no controle da vazido defluente,
necessario para garantir a preservacdo do meio ambiente, a
navegabilidade e demais usos multiplos da agua. O Acordo
Tripartite Itaipu-Corpus, firmado entre Argentina, Brasil e
Paraguai, estabelece que a defluéncia proveniente da usina ndo
pode provocar variagdes superiores a dois metros no nivel
situado na margem paraguaia do Rio Parand, na confluéncia
deste rio com o rio Iguagu, em um intervalo de 24 horas [3].

Em virtude destas caracteristicas, a previsdo de carga
assume um papel muito importante neste processo, pois
variagdes expressivas ocorridas em tempo real podem resultar
em um menor aproveitamento dos recursos energéticos
disponiveis, dificuldades adicionais para o controle do nivel
jusante e, até mesmo, afetar a seguranga da operagdo dos
sistemas interligados.

Desta forma, para mitigar as consequéncias negativas dos
desvios da previsdo de intercimbio, este trabalho apresenta
como objetivo a andlise de viabilidade de aplicagdo de um
modelo de previsdo de carga de curto prazo ja consagrados na
literatura no planejamento da operag¢do hidroenergética de
Itaipu (PDO) para auxiliar a equipe de operacdo de sistemas
elétricos na tomada de decisdes em tempo real.

Ao longo dos anos, uma ampla variedade de modelos,
variando na complexidade, na forma funcional e no processo
de estimagdo tem sido empregados na previsdo de demanda
[4], [5]. Em linhas gerais, os modelos utilizados abordam os
conceitos das séries temporais, sistemas especialistas, redes
neurais, logica fuzzy, maquinas de vetores de suporte, bem
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[4], [5]- Em linhas gerais, os modelos utilizados abordam
os conceitos das séries temporais, sistemas especialistas, redes
neurais, logica fuzzy, maquinas de vetores de suporte, bem
como métodos hibridos que combinam alguns métodos
proporcionando a exploragdo das melhores caracteristicas de
cada modelo [6]-[13].

I. CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA NO PARAGUAI

A usina hidrelétrica de Itaipu abastece mais de 80% do
Paraguai, sendo a demanda e consumo neste pais
caracterizados por uma consideravel concentragio em
determinadas regides, conforme mostra na Tabela I,
apresentando um fator de simultaneidade de 95%.

TABELAT |
PARTICIPAC AO NA DEMANDA MAXIMA DE ENERGIA
ELETRICA POR REGIAO DO PARAGUAI

Regido Participacio
Metropolitana 57%
Central 10%
Sul 9%
Norte 4%
Leste 18%
Oeste 2%

Fonte: Informe Mensal de Operacdo da ANDE

Considerando os setores da economia, a maior parte do
consumo de energia do Paraguai esta associada ao consumo
domeéstico e a atividade comercial, como pode ser observado
na Tabela II.

N TABELA II
PARTICIPACAO DE CADA SEGMENTO NO CONSUMO DE
ENERGIA ELETRICA DO PARAGUAI

Atividade Participacio
Residencial 45%
Comercial 18%
Industrial 17%
Outros 12%
Governo 6%
Tluminagdo Publica 2%

Fonte: Informe Mensal de Operacdo da ANDE

II. ANALISE PREVIA DOS DADOS

O consumo de energia elétrica de uma determinada regido
¢ afetado por diversos fatores tais como, demograficos,
econdmicos, climaticos e sazonais [14] e [15]. No entanto,
para os casos particulares da previsdo de carga de curto prazo,
os fatores climaticos e sazonais sdo mais representativos em
comparagdo com os demais, que devem ser considerados nas
previsdes de médio e longo prazos.

Para analise dos modelos propostos foi adotada uma série
temporal com um periodo de seis meses, representando o
intercambio médio horario entre Itaipu e ANDE.

A. Fatores Sazonais

Por observagdo, uma série temporal tipica que representa
o consumo de energia elétrica de uma determinada regido
apresenta comportamento sazonal com ciclos diarios e

semanais bem evidenciados, como pode ser constatado pela
Fig. 1, que representa o intercambio em um intervalo de
quinze dias. Nota-se que os dias uteis e os finais de semana
possuem padrdes diferentes e muito bem definidos.

1.700
1.600
1.500
1.400
1.300
1.200
1.100
1.000
900
800
700
600

demanda, MW

tempo, horas

Figura 1 — Intercdmbio médio horario entre Itaipu e ANDE.

B. Fatores Climdaticos

Existem alguns fatores climaticos que interferem no
consumo de energia elétrica, incluindo temperatura, umidade,
precipitagdo e vento. Dentre estes, a temperatura ¢ o fator
mais influente. Uma mudanga de temperatura afeta o
consumo de energia necessaria nos sistemas de calefagdo no
inverno, ou nos sistemas de refrigeragdo no verao.

No entanto, para este estudo de caso, ndo foi possivel a
utilizagdo da temperatura como variavel exégena em virtude
da indisponibilidade dos dados de temperatura das regides
com maior participagdo na demanda, apresentadas na Tabela
L.

A estratégia de adogdo de modelos sem a inclusdo dos
dados de temperatura ja foi utilizada em [16], [17] e [18]
apresentando bons resultados.

III. METODOS UTILIZADOS

Para o estudo de caso proposto neste trabalho, concentrou-
se a analise em dois métodos de previsdo de carga. Um modelo
baseado em séries temporais, elegido em fungdo da
simplicidade de aplicagdo em sistemas de supervisdo e
controle em tempo real, apds a obtengdo do modelo [6]. O
outro método ¢ baseado na teoria das redes neurais artificiais
(RNA), por ser um modelo de ampla aceitagdo, tornando-se
uma das aplicagdes mais bem sucedidas desta teoria neste
campo para problemas do mundo real [13].

E importante mencionar que o modelo de previsio adotado
atualmente no PDO ¢ baseado em um método heuristico que
utiliza dados de temperatura e intercambio observados, bem
como o conceito de padrdes das curvas de demanda,
considerando ciclos semanais, ou seja, a previsdo ¢ obtida a
partir do mesmo horario observado nas semanas anteriores, em
fungdo das temperaturas observadas e previstas.



A. Séries Temporais

Uma das metodologias mais consagradas na literatura em
termos de previsdo de séries temporais ¢ a metodologia Box-
Jenkins [19], que consiste em um passo-a-passo para o ajuste
de um modelo ARIMA adequado a série temporal em
questdo.

Um modelo ARIMA (p,d, q) é baseado em modelos de
filtros lineares estaveis, ou seja, assume-se que a série
temporal é gerada por um filtro linear cuja entrada é um ruido
branco. Neste sentido p ¢ ordem da parte auto regressiva do
modelo (saidas do filtro) e g a ordem da parte médias méveis
do modelo (entradas do filtro). Esta abordagem necessita que
a série em questdo seja, a0 menos, estacionaria homogénea
[20]. Segundo [21], um processo ¢ dito fracamente
estacionario se a média e as autocovariancias para qualquer
defasagem ndo dependam do tempo e, estacionario no sentido
estrito, se, para uma série temporal Y(t =1,2,..,T)as
fungdes de distribuigdo conjunta entre ¥; e Y,V j € Z
dependam somente do inteiro j.

Ja um processo estacionario homogéneo ¢ um processo
que ndo se enquadra nas definigdes dadas acima de
estacionariedade, porém, gera uma série estacionaria ao
passar por diferenciagdes. O ntiimero de diferenciagdes a
serem tomadas para se atingir a estacionariedade homogénea
¢ representado pelo pardmetro d do modelo ARIMA.

Conforme [22], seja W, = VdY,, uma série estaciondria,
é possivel representar W, por um modelo ARMA (p,q),
desta forma, um modelo ARIMA genérico pode ser escrito na
forma:

¢(B)V4Y, = 6(B)a, (D)

Onde: B ¢ o operador de atraso; V¥ ¢ o operador
diferenga; ¢(B) € o polindmio auto regressivo de grau p; e
68(B)a, o polindmio de médias moveis de grau g. Outra
forma util de representar tal modelo é sob a forma de
equagdes diferengas, ou seja:

We=oWei+t@Wep+a-0,0, -8 (9

O ajuste de um modelo ARIMA passa pela
identificagdo das ordens (p,d, q) do modelo e, apos isso, a
estimagdio dos coeficientes dos polindmios ¢(B)e 6(B).
Existem algumas estratégias para o cumprimento da primeira
tarefa, desde a andlise das fung¢des de autocorrelagdo e
autocorrelagdo parcial, até o uso de critérios baseados em
fungdes penalizadoras. Para a segunda tarefa, usualmente se
utiliza a estima¢@o de maxima verossimilhanca [22].

Uma classe importante de séries ndo estacionarias sdo
as sazonais, neste caso ¢ comum na literatura o uso dos
modelos SARIMA. Tais modelos sdo expansdes dos ARIMA
convencionais, sua expressdo leva em consideragdo além das
partes ja descritas nos modelos ARIMA também
diferenciagdes, medias méveis e auto regressdes sazonais
[20]. Tal modelo pode ser escrito como:

®(B)®(B*)VPV?Y, = 6(B)O(B%)a, ®3)

Nesta equagdo, além dos termos ja apresentados, ha
também, VSD, que ¢é o operador de diferenca sazonal de ordem
D, ®(B*) e O(B*), que sdo, respectivamente, os polindmios
auto regressivo e de médias moéveis da parte sazonal do
modelo, com ordens P e Q. Sinteticamente, um modelo deste
formato  pode ser representado por SARIMA
(p,d,q)(P,D,Q)s.

Neste trabalho, para o ajuste dos modelos foi utilizado
o pacote forecast, desenvolvido para o software estatistico R.
O método implementado, de acordo com [23], consiste em
testar estatisticamente a estacionariedade das séries, tomando
diferenciagdes se necessario. Apds isso, 4 modelos pré-
definidos sdo ajustados, sendo que o que tenha menor valor
AIC (Akaike information criterion) é tomado como base de
um processo iterativo que ajustara treze modelos vizinhos ao
base, sendo que, destes, o com menor valor AIC se tornara o
novo modelo base. O processo se repete até que ndo seja mais
possivel encontrar um modelo com um menor valor da fungéo
de verossimilhanga penalizada.

B. Redes Neurais Artificiais

A rede neural MultiLayer Perceptron - MLP ¢ uma das
arquiteturas de redes neurais artificiais - RNA mais utilizadas,
podendo ser aplicada em uma vasta gama de problemas [24].

Sua arquitetura ¢ baseada em neurdénios do tipo
McCulloch & Pitts dispostos em camadas, a comunicagdo
entre elas ocorre por meio de sinapses com pesos. E
constituida por uma camada de entrada, uma camada de saida
e uma ou mais camadas intermediarias. A Fig. 2 apresenta a
arquitetura de uma rede MLP com uma camada intermediaria
[24].

Entrada X Saida Y/

Camada de Entrada

Camada Intermediaria

Figura 2 — Arquitetura da RNA Multilayer Perceptron

A rede apresentada na Fig. 2 ¢ do tipo feedforward,
portanto, o sinal de entrada X ¢ combinado com 0s pesos
sindpticos W) e entdo propagados através da rede. A saida
de cada neurdénio da camada de entrada e da(s) camada(s)
intermediaria(s) compde a entrada das camadas subsequentes,
até que seja gerada uma saida Y.

91



92

O algoritmo de treinamento utilizado é backpropagation,
algoritmo supervisionado que utiliza a técnica de gradiente
descendente no ajuste dos pesos sinapticos, ou seja, durante o
treinamento um sinal de erro ¢ calculado na saida da rede e
entdo propagado no sentido reverso, camada a camada, de
modo que o erro produzido pela rede fique abaixo de um
limite pré-estabelecido [24] e [25].

Como argumenta [26], ndo ha na literatura, um consenso
sobre a metodologia correta a se utilizar para a aplicagdo de
uma RNA, assim como, também ndo ha uma metodologia
fechada para defini¢do da arquitetura mais apropriada para a
resolucdo de determinados problemas [24].

Neste sentido, para o escopo deste trabalho foi utilizada a
implementacdo feita para o pacote RSNNS, descrito em [27]
e desenvolvido para o software R. Para alguns parametros as
recomendacdes feitas por [28] foram seguidas, a saber:
fungdo de ativacdo tangente hiperbolica nas camadas de
entrada e intermediaria; inicializagdo dos pesos sinapticos
aleatoria; normalizagdo das entradas pelo método premnmx;
Alguns outros foram tomados de acordo com o mais
comumente encontrado na literatura voltada ao forecasting,
por exemplo, a fungdo de aprendizado backpropagation e o
neur6nio Gnico na camada de saida com fungdo de ativacdo
linear, o que quer dizer que a previsdo multi-step feita foi
passo-a-passo, ou seja, toma-se o valor previsto como uma
entrada para a previsdo do proximo valor.

O numero de neur6énios nas camadas de entrada e
intermediaria sdo escolhidos por grid search, os valores
possiveis considerados foram 22, 24, 26, 46, 48, 50, 70,72 ¢
74, j4 para a camada escondida os valores considerados foram
os que se encontram a menos de 3 unidades da metade do
numero de neurénios da camada de entrada. O critério de
escolha utilizado foi a melhor previsdo dentro da amostra por
parte das redes.

I. RESULTADOS OBTIDOS

Para a obtengdo dos modelos propostos foi utilizada uma
série temporal abrangendo o periodo de janeiro a junho do
ano de 2016, com os dados do intercambio médio horario
entre [taipu e a ANDE.

A analise dos modelos obtidos contemplou simulagdes,
utilizando os modelos propostos com previsdo de 24 horas e
72 horas a frente.

Como critério para analise da performance dos modelos,
foi adotado o MAPE (Mean Absolute Percentual Error),
definido como:
¥ g A
wapp = L3 EO=I0L 4 %)

N9 x(7)

Onde:

X(7) : dado observado
X(#) : dado estimado
Adicionalmente, foi realizada uma analise dos erros

maximos observados, pois 0 modelo de previsdo sera aplicado
no curto prazo, onde exige-se a adocdo de medidas

operacionais em tempo real para corrigir eventuais desvios na
programacdo. Os indicadores sdo apresentados na Tabela I1I e
IV, para as simulagdes com 24 horas e 72 horas a frente,
respectivamente. As Figs. de 3 a 6 apresentam graficamente as
simula¢des dos modelos propostos, comparando os modelos
obtidos com os dados observados e com a modelo adotado
atualmente (PDO).
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Figura 3 — Simulagdo do modelo RNA com previsdo de 24 horas a frente
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Figura 4 — Simulagdo do modelo SARIMA com previsdo de 24 horas a
frente

TABELAIII )
INDICADORES DE COMPARAGCAO DOS METODOS
UTILIZADOS PARA 24 HORAS A FRENTE

Método MAPE Errosa% |ErrosMW)
Rede Neural 1438 % 30.75 % 317 MW
SARIMA 3.68% 9.73% 90 MW
PDO 1432 % 34.41% 266 MW

Uma simples observagdo das Figs. 3 e 4 indica que o
modelo SARIMA apresenta a melhor aderéncia com relagdo
aos dados observados. Este fato ¢ comprovado analisando-se
os indicadores apresentados na Tabela III, onde ¢ possivel
constatar que a performance do modelo SARIMA ¢
expressivamente superior, considerando todos os indicadores,
com um MAPE de 3,68% e erro maximo de 9,73%,
correspondendo a um desvio de 90 MW no intercambio.



Um modelo de previsdo de carga para um horizonte de 72
horas a frente € muito Util para a equipe de tempo real, pois a
previsdo do intercambio entre Itaipu e ANDE dos finais de
semana, bem como da segunda-feira ¢ determinada na sexta-
feira e, usualmente, ndo ¢ realizada qualquer alteragdo neste
periodo, mesmo quando se verifica desvios relevantes.
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Figura 5 — Simulagdo do modelo RNA com previsdo de 72 horas a frente
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Figura 6 — Simulagdo do modelo SARIMA com previsao de 72 horas a
frente

TABELA IV

INDICADORES DE COMPARACAQ DOS METODOS
UTILIZADOS PARA 72 HORAS A FRENTE

Meétodo MAPE Erromax% |ErromaxMW]
Rede Neural 23.35% 76,97 % 548 MW
SARIMA 12,90 % 41,28 % 275 MW
PDO 17,60 % 48,74 % 347 MW

As Figs. 5 e 6 indicam que o modelo SARIMA continua
apresentando melhor aderéncia com relagdo ao modelo
baseado em redes neurais e ao modelo adotado atualmente.
Este fato ¢ comprovado analisando-se os indicadores
apresentados na Tabela IV, onde é possivel constatar que a
performance do modelo SARIMA ¢ superior, considerando
todos os indicadores, com um MAPE de 12,90% e erro
maximo de 41,28%, correspondendo a um desvio de 275 MW
no intercambio.

I. CONCLUSAO

Este artigo analisou a performance de duas técnicas de
previsdo de carga no curto prazo, aplicadas na previsdo do
intercambio de energia elétrica entre Itaipu e ANDE, baseadas
em uma abordagem estatistica classica (média moével
autoregressiva sazonal — SARIMA) e em um método de
inteligéneia  artificial  baseado em  redes  neurais
artificiais(RNA). O método SARIMA apresentou resultados
satisfatorios, superando os demais modelos em todos os
indicadores, apresentando grande potencial para ser aplicado
na previsdo do intercambio entre Itaipu ¢ ANDE no curto

nrazo nara um horizonte de 24 horas a frente,

prazo para um horizont oras a Irente

Referente aos resultados das simulagdes para o periodo de
72 horas a frente, novamente o modelo SARIMA mostrou-se
superior em relagdo ao RNA e ao modelo adotado atualmente
(PDO). No entanto, para este horizonte de 72 horas o modelo
SARIMA precisa ser aperfeigoado, pois apresentou um MAPE
de 12,90% e um erro maximo correspondendo a um desvio de
275MW, como mostra a Tabela IV.

Em virtude da necessidade de aperfeigoamento dos
modelos de previsdo para um horizonte de 72 horas, as
pesquisas futuras consistirdo em utilizar os dados de
temperatura das regides constantes na Tabela I, baseando-se
no fato de que a inser¢do deste dado podera promover uma
consideravel melhoria na acuracia dos modelos, de acordo
com [29].

A estratégia adotada sera utilizar a flexibilidade dos
modelos de séries temporais, permitindo a adigdo de variaveis
exdgenas explicativas ao modelo, o que se faz adicionando
um componente da variavel exdgena ao modelo ja descrito.
Na literatura, este modelo, no caso sazonal é descrito como
SARIMAX (p,d,q)(P,D,Q)s. Para a aplicagdo desta
estratégia, sera analisada a viabilidade da técnica descrita em
[30], compondo a variavel exégena como uma temperatura
equivalente, obtida pelos dados de temperatura das regides
constantes na Tabela I, com suas respectivas proporgdes na
demanda total.
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