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UMA METODOLOGIA DE MINERACAO DE DADOS PARA PREVISAO DE

CARGAS

Guilherme Saad Terra

Junho/2003

Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

Antigamente o estado brasileiro monopolizava a geragdo, transmisséo e
distribuicdo de energia elétrica. Atualmente, em sintonia com as transformacoes
mundiais, assume a fungéo de regulamentar um mercado competitivo e desverticalizado.

A varidvel carga, considerada vital no planejamento da operagédo
elétrica/energética e nos estudos de ampliacdo e/ou reforcos da rede basica, assume
importancia estratégica na area comercial, valorizando os processos de armazenamento
desses dados e da extracdo de conhecimentos através de técnicas computacionais.

Nos ultimos anos, diversos trabalhos foram publicados sobre sistemas de
previsdo de cargas (demanda). Os horizontes de curto, médio e longo prazo séo
contemplados por modelos estatisticos tradicionais e técnicas de mineracdo de dados
(data mining), sendo os modelos neurais os mais explorados.

No presente trabalho, as técnicas de mineracao de dados séo utilizadas para fazer
a previsdao mensal da carga nos intervalos de méaximo, médio e baixo consumo, em
consonéncia com as necessidades das empresas de distribuicdo de energia elétrica. Os
resultados dos modelos neurais, quando comparados aos resultados dos modelos
estatisticos, melhoraram o desempenho, medido através do erro relativo medio, em
torno de 0,5%.
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The Brazilian State, in the past, monopolized the generation, transmission and
distribution of electric energy. Following the world-wide tendencies, nowadays the

State assumes the regulation function in a competitive and horizontal market.

The variable load, fundamental in the plan of the electrical and energy
operation, in the studies of magnifying and reinforcement of the basic network, assumes
strategical importance in the commercial area, enhancing the data storage and

knowledge extraction process using computational techniques.

In the last years, many articles were published describing systems to forecast
load demand. Short, medium and long term demand forecasting have been predicted by

traditional statistical models and especially neural techniques of data mining.

In the present work, data mining techniques are used to load forecast monthly
in intervals of high, medium and low consume, according to the needs of electrical
energy distribution companies. Neural Network models results, when compared to
statistical results, improved performance, presenting an Average Relative Error about

0,5 lower.
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CAPITULO 1
INTRODUGCAO

A trajetdria do setor elétrico brasileiro é forjada por iniciativas que antecedem ao
século XX, época em que o carvdao mineral importado era fonte de energia para
transportes, algumas industrias e iluminacdo. Em 1879 ¢é criada a lampada
incandescente por Thomas Alva Edison, que recebe, de D. Pedro I, o convite para

trazer ao pais aparelhos e processos destinados a iluminagéo publica.

O setor, a partir desse fato, passa por varias etapas. Nasce na iniciativa privada, é
transferido aos poderes publicos e, nos ultimos anos — particularmente na gestdo do
presidente Fernando Henrique Cardoso — vem retornando gradativamente a sua origem,
com a privatizacdo de empresas geradoras e distribuidoras de energia elétrica. O
governo federal, com a intencdo de assumir funcdo fiscalizadora e reguladora, cria

alguns 6rgaos, tais como a ANEEL, o ONS e o MAE.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) surge em dezembro de 1996.
Tem como missdo proporcionar condigdes favoraveis para que o mercado de energia

elétrica se desenvolva com equilibrio entre os agentes e em beneficio da sociedade.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é criado em 1998, com a
finalidade de operar o Sistema Interligado Nacional (SIN) e administrar a rede bésica de

transmissdo de energia em nosso pais.

O Mercado Atacadista de Energia Elétrica (MAE) nasce em fevereiro de 2002 e
é responsavel por todas as atividades requeridas a administracdo do Mercado, inclusive
financeiras, contabeis e operacionais, sendo as mesmas reguladas e fiscalizadas pela
ANEEL. Nele se processam as atividades comerciais de compra e venda de energia
elétrica por meio de contratos bilaterais e de um mercado de curto prazo ou spot, restrito

aos sistemas interligados Sul/Sudeste/Centro-Oeste e Norte/Nordeste.

Os modelos de previsdo de consumo de energia elétrica (ou carga) se inserem
nesse contexto com multiplos objetivos e sdo agrupados, na literatura, de acordo com o

horizonte de tempo da previsao.



Quando usados para auxiliar o planejamento das operacdes dos despachos de
energia, sdo classificados como modelos de curto e curtissimo prazo, onde o0s horizontes

de previsdo sdo minutos, horas e dias a frente.

No outro extremo, também com relevancia comercial, encontram-se 0os modelos
destinados ao planejamento da expansdo do sistema de geracdo, transmissdo e
distribuicdo de energia. Classificam-se como de longo prazo e o horizonte de previséo

sdo anos, décadas a frente.

As empresas geradoras e distribuidoras negociam, no presente, contratos de
energia elétrica que serdo consumados em anos, décadas a frente. No vencimento desses
contratos, a diferenca entre a energia contratada e a consumida € liquidada no MAE, ao
Preco MAE, por submercado (Norte, Sul, Sudeste e Nordeste) e por patamar (Leve,
Médio e Pesado), no chamado mercado de curto prazo ou spot.

O Preco MAE, que é calculado através de simula¢Ges computacionais (vide
Anexo Il para mais detalhes), € o preco utilizado para valorar a compra e venda de
energia no mercado de curto prazo, cujos créditos e débitos decorrentes serdo liquidados
entre os Agentes de forma centralizada pelo MAE. Atualmente, essa diferenca entre
energia elétrica contratada e consumida é negociada mensalmente, mas ja existe

previsdo para que esses prazos sejam menores.

Esse procedimento faz com que os modelos de previsdo de consumo de energia
elétrica de médio prazo (horizonte mensal) tenham a sua dimensdo econbmica e
financeira majorada. E estratégico para as empresas saber que posicdo deverdo assumir
no mercado spot para negociar as diferencas ja mencionadas. A definicdo de medio
prazo, adotada na literatura, se contrapfe a classificacdo do mercado, que a considera

curto prazo.

A figura 1.1 traduz essa importancia econémica e financeira ao confrontar o
Preco MAE e sua variacdo semanal, ao longo dos periodos [agosto/2000 a junho/2001]
e [fevereiro/2002 a dezembro/2002], com um breve estudo de caso relacionado a
realidade da Companhia de Eletricidade do Rio de Janeiro (CERJ), que abastece um
mercado da ordem de 10 milhGes de MWh/ano. Considerando o preco MAE médio da

ordem de R$ 10,00/MWh, um modelo de previsdo que diminua a média dos erros



relativos em 1% pode ajudar a empresa a tomar decisdes mais adequadas, com valores
da ordem de R$ 1.000.000,00 (um milh&o de reais) a cada ano.
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Figura 1.1 — Preco MAE versus CERJ.

Diversas técnicas sdo descritas na literatura com o objetivo de obter precisdo nas
previsdes nos diferentes horizontes, tais como: modelos econométricos, analise de
cenarios, modelos estatisticos e, mais recentemente, modelos baseados em técnicas de

inteligéncia computacional.

Alguns desses modelos utilizam somente a série histérica do consumo de
energia elétrica na sua construcdo; j& outros fazem uso de varidveis explicativas que,
dependendo do horizonte de interesse, mudam consideravelmente. A temperatura, por
exemplo, tem influéncia relevante quando se constréem modelos de previsdo de curto e
médio prazo, mas perde interesse no longo prazo, que esta mais relacionado as variaveis

macroeconémicas.

No presente trabalho, modelos de previsdo de consumo de energia elétrica com
horizonte mensal foram desenvolvidos a partir das series historicas de consumo de
energia elétrica e temperatura, baseados nas tecnicas de inteligéncia computacional —

redes neurais e algoritmo genético — e métodos estatisticos.

A série historica do consumo de energia elétrica, que tem inicio em primeiro de
janeiro de 1995, ¢ referente a area de concessdo da Companhia de Eletricidade do Rio
de Janeiro (CERJ) e apresenta valores de consumo horério da regido de interesse. As
séries de temperaturas didrias, maximas e minimas, sdo referentes a estacdo

meteoroldgica de nimero 837460 (GALEAO/RIO) e apresentam registros a partir do



dia primeiro de janeiro de 1994.
Esta dissertacéo esta dividida em sete capitulos, descritos a seguir:

» O capitulo 2 apresenta uma revisao dos trabalhos sobre previsdo de carga
encontrados na literatura, onde foram contemplados os horizontes de

longo, médio e curto prazo.

e O capitulo 3 descreve as bases de dados, as suas inconsisténcias e 0s
procedimentos usados para corrigi-las. Algumas definicGes relativas ao
mercado de energia elétrica sdo descritas para melhor compreensdo dos
modelos construidos. Esse capitulo finaliza com uma andlise
relacionando variag¢fes climaticas com mudancas no comportamento do

consumao.

* Os capitulos 4 e 5 descrevem as técnicas redes neurais, algoritmos
genéticos e estatisticas que foram usadas na construgdo dos modelos e 0s

respectivos resultados encontrados.

e O capitulo 6 mostra uma analise dos resultados encontrados,
considerando diversos periodos de previsdo. Isso foi necessario em
decorréncia do racionamento imposto ao setor no periodo maio de 2001 a
fevereiro de 2002.

* No capitulo 7 estdo as conclusdes do trabalho e sugestdes para

desenvolvimentos futuros.

Conhecer a historia é fundamental para a compreensédo da realidade atual. Com
este intuito os anexos I, II, Il e IV foram incluidos. O primeiro descreve fatos
relevantes que fazem parte da memoria da eletricidade brasileira. O segundo explica o
funcionamento do Mercado Atacadista de Energia Elétrica. O terceiro anexo mostra 0s
titulos das palestras realizadas no Workshop “Metodologia para Previsdo de Carga”,
organizado pelo ONS em 2001, e tem como objetivo ressaltar a importancia que o tema
ocupa no cenario nacional. O ultimo anexo é uma entrevista concedida pelo presidente
da Eletrobras, Luiz Pinguelli Rosa, ao jornal O Globo e tem como objetivo apontar as

mudancas que poderdo ocorrer no setor elétrico em futuro proximo.



CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo é apresentado uma sintese dos trabalhos encontrados na literatura
nos ultimos anos, para o problema de previsdo da demanda no consumo de energia

elétrica nos horizontes de curto, médio e longo prazo.

As redes neurais artificiais s&o modelos matematicos que se valem de sua
estrutura de processamento paralelo distribuido e n&o-linear, para realizar um
mapeamento de entrada-saida de natureza ndo-linear, como aqueles necessarios em
modelos de previsdo de carga elétrica. O estado da arte na utilizacdo de redes neurais
em diversos problemas relacionados a previsao de séries temporais foi publicado em
1998 por ZHANG et al. [1].

O problema de previsdo de demanda de energia elétrica no horizonte de curto
prazo foi abordado no trabalho de HIPPERT et al. [2], onde é descrita uma revisdo
sobre o tema, acompanhada de uma analise parcial da metodologia existente. Em termos
de técnicas, os autores acompanham a historia dos ultimos 20 anos, discorrendo sobre as
principais metodologias, que incluem os tradicionais métodos estatisticos, sistemas
especialistas, modelos baseados em logica difusa (fuzzy), modelos usando redes neurais
e técnicas hibridas. Uma andlise interessante apresentada pelos autores, mas
reconhecidamente dificil de ser implementada de forma eficiente na pratica, é a
importancia de uma etapa de pré-processamento dos dados de entrada nos modelos de
previsdo de carga. A idéia béasica dessa etapa em um dado problema é reduzir a
dimenséo desses dados, procurando preservar apenas aqueles que sejam relevantes para
0 método e problema selecionado. Isso pode ser visto como uma etapa de filtragem ou
limpeza dos dados de entrada. Apesar das dificuldades em realizar de forma satisfatdria
essa etapa, em muitos casos reais, € de conhecimento e aprovagdo da maioria dos
pesquisadores que o seu sucesso influencia significativamente o desempenho do método

usado na previséo de carga.

Um modelo baseado em redes neurais para o problema de previsdo de consumo
num horizonte de longo prazo foi desenvolvido por PADMAKUMARI et al. [3]. Os

autores propuseram tanto um modelo neural como um modelo hibrido, conjugando



conceitos de redes neurais e logica fuzzy (difusa). A idéia de incorporar logica fuzzy é a
de reduzir o tempo computacional exigido pelo modelo neural na fase de aprendizado,
melhorando com isso a convergéncia do método. Em extensivas simulagdes efetuadas
pelos autores, o0 modelo proposto se mostrou muito superior quando comparado com
outras técnicas tradicionais, como 0 metodo baseado em regressdo linear. Todos o0s
modelos fizeram a previsdo separando os tipos de clientes: residencial, industrial e
comercial. O modelo neural obteve uma taxa de erro muito pequena, sendo 4,2% para
clientes comerciais; cerca de 1,4% para a area residencial e aproximadamente 2,4% para
a area industrial, chegando a uma media global da ordem de 1,5%, considerando todos

os clientes.

GAVRILAS et al. [4] propuseram 12 redes neurais de Kohonen — uma para cada
més do ano — para fazer a predicdo do consumo horério de energia dos quatro dias
tipicos existentes, totalizando 48 dias tipicos em um ano. Cada modelo trabalha com 4
classes de neurénios, correspondendo aos quatro dias caracteristicos de cada més, e
outros 50 valores na entrada, representando variaveis macroeconémicas (2) e consumo
horéario (48 valores correspondendo as curvas de consumo de dois dias). Os resultados
gerados pelos modelos foram avaliados em um dnico més (abril/2000) com a
comparacdo dos perfis dos quatro dias tipicos gerados, e apresentaram erro relativo da
ordem de 3,8%, 4,6%, 4,7% e 8%, para cada dia tipico.

Em 1998, modelos estatisticos, redes neurais e neural fuzzy foram combinados
[5], no intuito de prever a carga maxima semanal e mensal. Os modelos neurais
apresentaram melhores resultados quando foi incorporada uma caracteristica de
indexacdo de tempo. Com o mesmo propdsito, uma combinacdo do modelo estatistico
ARIMA com redes neurais foi implementada por DESOUKY [6], em 2000. Os
pesquisadores constataram que as caracteristicas lineares e nao-lineares foram mais bem

capturadas quando comparadas com os modelos isolados.

Em 2001 foi proposto [7] um modelo baseado em diferentes conceitos de
técnicas de Inteligéncia Computacional, incluindo programacéo evolutiva (similar aos
algoritmos geneticos), redes neurais e logica fuzzy para a previsdo de demanda de
energia elétrica no horizonte de longo prazo. Os algoritmos evolutivos sdo usados, neste
caso, para o problema de calibracdo dos pardmetros das outras técnicas, tais como a

I6gica fuzzy e redes neurais. Os autores mostram nesse trabalho a validade de incorporar



conceitos de mais de uma técnica, com o intuito basico de aproveitar as melhores
caracteristicas de cada uma delas. Busca-se como meta obter métodos mais robustos e

flexiveis no problema de previsao de carga.

KANDIL et al. [8,9] mostraram, em um trabalho desdobrado em dois artigos,
uma sintese das técnicas mais usadas e as de melhor desempenho em problemas de
previsdo de longo prazo. Esse trabalho enfoca desde modelos estatisticos até
sofisticados modelos neurais distribuidos. A conclusdo dos autores é de que modelos
baseados em aprendizado, como as redes neurais, sdo aqueles que se mostram com

melhor desempenho em diferentes simulagdes realizadas.

Uma breve revisdo sobre previsdo de carga encontra-se em BADRI [10]. No seu
trabalho, o autor compara o desempenho de trés redes neurais que diferem,
principalmente, pelos dados usados como entrada do modelo. O primeiro usa a propria
série; 0 segundo acrescenta uma nova entrada, gerada por um modelo estatistico
tradicional para a mesma série; e o terceiro acrescenta mais 4 entradas, também geradas
por outros modelos estatisticos tradicionais (Box-Jenkins e amortecimento
exponencial). S&o analisados também os efeitos que os pardmetros de treinamento, o
numero de neurdnios na camada escondida e a quantidade percentual usada dos dados
no treinamento e teste tém sobre o desempenho da rede neural. Trata-se, em sintese, de

um trabalho de otimizacédo de arquitetura.

PARLOS et al. [11,12] apresentam um sistema hibrido de predi¢cdo no longo
prazo, onde o algoritmo genético é usado na otimizacdo das arquiteturas dos modelos e

a regra fuzzy é aplicada na combinacdo das melhores redes neurais.

Em 2001, JIA et al. [13] descreveram um modelo para o longo prazo, utilizando
conceitos de teoria dinamica, denominada pelos autores General Simulation Theory
(GSIM). O trabalho mostra algumas vantagens em tratar de caracteristicas proprias
encontradas num planejamento de longo prazo, usando conceitos de l6gica, mas nao

exatamente como nos modelos de logica fuzzy.

No trabalho publicado por YAO et al. [14], considera-se que a carga de energia
elétrica, em um dado periodo, € definida como a combinacdo linear de quatro
componentes: (a) a carga tipica do respectivo periodo; (b) a carga sensivel as condi¢bes

climaticas; (c) a carga relativa a eventos especiais, como competi¢des industriais, jogos



olimpicos, grandes eventos televisionados, etc.; (d) uma carga aleatdria, sem
justificativa. Nesse trabalho, propde-se uma nova abordagem para a previsdo de carga
elétrica de curto prazo (previsdo diaria), combinando transformadas wavelet e redes
neurais. Sob o ponto de vista da analise de sinais, a carga pode ser também considerada
como uma combinagdo linear de diferentes frequéncias. A abordagem proposta
inicialmente decomp®e, a carga histérica em uma parte aproximada associada a baixas
frequéncias e varias partes detalhadas associadas a altas freqliéncias, através de
transformadas wavelet. Entdo, uma rede neural, treinada pelas baixas freqiiéncias e 0s
registros correspondentes de temperatura, € usada para prever a parte aproximada da
carga futura. Utilizam-se as temperaturas maxima e minima de dias anteriores e do dia
previsto. Finalmente, a carga de curto prazo é prevista somando-se a parte aproximada
prevista as partes detalhadas. A abordagem foi testada a partir de dados de 1997 de um
sistema real. Os resultados mostram que a aplicacdo de transformadas wavelet em

previsdo de carga de curto prazo € promissora.

Um sistema baseado em ldgica fuzzy [15] é integrado a redes neurais para se
obter uma previsdo de carga de curto prazo mais precisa. A previsdo para 24 horas a
frente é obtida em dois passos. Inicialmente, um moddulo baseado em logica fuzzy
mapeia o relacionamento ndo-linear entre os pardmetros meteoroldgicos e o impacto
desses parametros no pico diario do consumo de carga elétrica. Em seguida, com o
objetivo de executar a previsao final, doze modulos de uma rede neural sédo treinados,
utilizando-se o historico da carga horéaria e os dados meteoroldgicos combinados com os
dados de saida do modulo baseado em logica fuzzy. Comparacgdes realizadas entre este
modelo, um modelo de rede neural e um modelo ARMA (Autoregressive Moving
Average) mostram a eficiéncia e precisdo desta nova abordagem. Os dados

meteoroldgicos utilizados foram temperatura, vento e calor.

ZHANG et al. [16] propuseram um novo modelo para previsao de carga elétrica
de curto prazo. Os dados que representam a demanda prévia sdo tratados como séries
temporais. O modelo de previsdo proposto é baseado num modelo neural multicamadas.
Para minimizar a influéncia dos ruidos € utilizado um método Bayesiano (ARD) para
escolher o tamanho das camadas perceptrons, que sdo entdo treinadas para realizar as
previsdes. As demandas individuais sdo recombinadas para formar a previsao final. O
método proposto é testado utilizando dados sobre a demanda de eletricidade em
Queensland, obtidos no Australian National Electricity Market.



A importancia em determinar um intervalo de confianca, nas previsdes de curto
prazo, usando modelos neurais baseados em perceptrons multicamadas e treinados pelo
algoritmo do tipo backpropagation, foi abordada por SILVA et al. [17]. Nesse trabalho
foram propostas trés técnicas para o calculo desses intervalos.

Um sistema neuro-expert foi proposto [18] para previsdo de carga de médio
prazo e planejamento de expansdo de sistemas de distribuicdo. O mddulo de
planejamento utiliza técnicas de otimizacdo, com regras heuristicas para minimizar a
perda total e o custo anual total. Restricbes como capacidade de sobrecarga, indices
térmicos de condutores e transformadores, ajuste de voltagem, etc. sdo satisfeitas. Uma
técnica de relaxacao, conhecida como concentric circle relaxation technique, € proposta
para avaliar a configuracdo atual. A rede treinada é utilizada para prever os chamados
peak loads anuais, com um prazo de dez anos. O algoritmo neural backpropagation é
ligeiramente modificado e utilizado para treinar a rede neural. As alteracdes sao feitas
para reduzir o tempo de treinamento e as necessidades de memoria. A proposta foi

testada em um sistema de distribuicéo real.

RANAWEERA et al. [19] descreveram um modelo neural com funcdo de base
radial para predizer a carga maxima e demanda total do proximo dia. O artigo ressalta o
bom resultado obtido e a capacidade do modelo de fornecer intervalo de confianca para
a predicdo, a um custo computacional baixo. Em relacdo a qualidade dos dados e
previsdes meteoroldgicas, os autores propdem [20] equagdes que permitem a estimativa
de um intervalo de confianga para a carga prevista por uma rede neural, dado que se
conheca a variancia das previsdes de temperatura na entrada. Na sequéncia dos
trabalhos [21] é apresentado um estudo sobre o impacto que os erros de previsao geram

nos sistemas de energia em funcdo dos parametros do sistema.

Em 1998, RANAWEERA et al. [22] apresentaram um novo modelo para o curto
prazo, baseado em conceitos de ldgica fuzzy para a previsdo de demanda de energia
elétrica diaria num horizonte de andlise de até um ano. Em termos de desempenho, a
metodologia proposta apresentou resultados similares aos modelos mais sofisticados,
baseados em redes neurais e modelos estatisticos. Parametros de entrada utilizados
incluem variaveis ndo-lineares, tais como: cargas e temperaturas passadas dos dias e/ou
periodos associados, e previsdo de temperatura para cada dia do horizonte analisado.

Nesse trabalho, informacfes sobre o histérico de carga e dados sobre o tempo sdo
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convertidos em informacdes fuzzy. O embrido do método proposto é a criacdo de regras
fuzzy, desenvolvidas para produzir o que chamamos de previsdo fuzzy. Esta é
posteriormente submetida a etapa chamada defuzzyfication, que basicamente significa
interpretar resultados nebulosos e colocéd-los num patamar deterministico. Os autores
analisaram o desempenho do sistema proposto numa situacdo real, com dados de uma
regido metropolitana dos Estados Unidos (que, por exigéncia de sigilo dos dados e
informagdes junto a empresa contratante, ndo puderam ser divulgados no artigo) e,
como ja dito anteriormente, os resultados ficaram bem similares aos obtidos pelos

modelos mais sofisticados de redes neurais e modelos estatisticos.

Em 2000, Xie Da et al. [23] apresentaram um trabalho onde a previsdo do
consumo é feita de forma indireta, por categorias, onde variaveis correlacionadas com
os diversos tipos de consumidores séo cuidadosamente escolhidas para normalizar a

carga e, a partir desta, usar modelos lineares ou exponenciais para prevé-la.

AL-SABA et al. [24] compararam o0s resultados da previsdo da demanda, no
horizonte de longo prazo (10 anos a frente), dos modelos auto-regressivos (AR), auto-
regressivos média mével (ARMA) e ARIMA com um modelo neural, sendo este o que
apresentou melhor resultado. Considerando o mesmo horizonte de interesse,
KERMANSHAHI [25] propds dois modelos neurais para prever a demanda maxima
anual. O primeiro modelo é baseado nas redes neurais recorrentes e objetiva calcular o
consumo para um ano a frente. O segundo modelo usa uma rede feed-forward, treinada
com algoritmo de backpropagation, e objetiva calcular o consumo para 5 e 10 anos a
frente. As variaveis macroecondmicas usadas como entrada foram o produto interno
bruto, nimero de habitantes, casas e aparelhos de ar-condicionado, quantidade de
poluicdo atmosférica medida pelo CO,, indice da producdo industrial, preco do oleo,
preco da eletricidade, quantidade de energia consumida, temperatura média (influéncia
sobre o calculo da carga méxima no horario de pico) e 0 maximo consumo de energia

no ano anterior.

BARAKAT et al. [26,27,28,29] abordaram o tema predicdo de carga com
diferentes técnicas, contemplando diferentes horizontes. Fizeram a previsdo semanal
[26] através de um modelo analitico da carga maxima, decompondo o0 consumo em
partes sensiveis e insensiveis a clima e temperatura, e comparando os resultados com

modelos estatisticos tradicionais (Box-Jenkins, Holt-Winters). Um método semelhante



11

ao exposto por ELKATEB et al. [op. cit.] foi proposto pelos autores [27,28] para fazer a
previsdo da carga maxima mensal. Devido a caracteristicas sazonais da série (feriados,
entre outros), os dados foram pré-processados, ou seja, suavizados pelo modelo de Holt-
Winter. Novamente, os dados apresentaram caracteristicas de tendéncia e sazonalidade
que foram capturadas pelo método. A tendéncia foi modelada pelo ajuste de uma curva
de crescimento do tipo logistica (com formato de S); a sazonalidade, por um ajuste de

curva polinomial (fungdo da temperatura) e o residuo, por um modelo ARMA.

TRIPATHY [30] fez a predicdo do consumo nos préximos anos através de
modelos econométricos. A predicdo foi estratificada, ou seja, seis modelos foram
criados para os setores industrial, doméstico, agricola, comercial, de transportes e

outros.

Os agentes nacionais do setor elétrico tém grande interesse em sistemas de
previsdo de carga. Em 2001 o ONS organizou um Workshop sobre o tema, objetivando
mapear as necessidades tecnoldgicas e identificar possiveis parceiros. Os modulos desse
Workshop foram estruturados em trés partes, conforme detalna o ANEXO I, e
mostram a importancia dada ao tema pelas empresas e Orgdos responsaveis pela

geracéo, distribuicédo e regulamentacdo do setor de energia elétrica.
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CAPITULO 3
DADOS

A primeira etapa de um processo de extragdo de conhecimento é o pré-
processamento dos dados e envolve uma andlise quantitativa e qualitativa das
informacdes disponiveis. Um aspecto relevante € a melhora expressiva nos resultados de

modelos construidos a partir de dados, onde houve uma maior dedicagdo nessa etapa.

Nessa fase sdo analisadas caracteristicas basicas, como numero de atributos e
exemplos, valores incompletos e erros grosseiros. Quando se verifica a falta de
guantidade, erros, auséncia de valores ou insuficiéncia no conjunto de dados

disponiveis, técnicas como correcdo e/ou enriquecimento sdo necessarias.

A primeira parte deste capitulo apresenta as séries histdricas, uma sintese das

inconsisténcias encontradas e as solugdes encaminhadas.

3.1 Série Historica do Consumo de Energia Elétrica

A série historica do consumo horério de energia elétrica (CHEE) é formada por

registros correspondentes a regido ndo hachurada da figura 3.1.

I_'.
Esfagda Meteaalkgia 1
BIT4E0. GALEADIRID] 1,

e
il

Figura 3.1 — Estado do Rio de Janeiro.

Os registros estdo organizados em colunas, representando as 24 horas do dia, e
linhas, referentes aos dias corridos, conforme ilustra a figura 3.2. A primeira coluna

dessa figura mostra como o setor elétrico classifica os dias da semana em 4 dias tipicos.
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- toa
- - 01 ]02.06] 07] 08 [09.16] 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23
1-Jan-95 |[96  --- 77 72 --- 68 69 72 83 104 106 106
2-Jan-95 (93 , - 79 78 - 88 84, 81 05 112 o
3-Jan-95 ||96 82 83 - 94 a0l \8 115 2w
4-3an-95 |97 Patamar 8 Patamar Patamar \ 116 g 2
5-Jan-95 ||9 Leve 8 Médio Pesado 116 T
6-Jan-95 ||10 4 85 4 118
7-Jan-95 ||103 86 84 - 81 81780 110
| I |
18-Ago-02 |[101  --- 79 76 --- 74 76 94 113 112 111 108 104
10-Ago-02 |[99  --- 77 76 --- 75 76 |92 111 111 110 107 102
20-Ago-02 |[97  --- 76 73 --- 74 75 92 112 110 109 107 102 2
21-Ago-02 |[96 --- 76 78 --- 86 85 101 118 117 116 112 105| |8
22-Ago-02 ||95 --- 81 84 --- 93 9l 104 121 4121 118 115 108 2
23-Ago-02 |[{100 --- 82 8 --- 97 93 108 120 120 119 116 106
24-Ago-02 |[93 --- 78 79 --- 81 83 104 118 116 112 109 105

Figura 3.2 — Registros do consumo horario de energia elétrica (CHEE).

O CHEE e classificado, segundo o0 MAE, em patamares leve, médio e pesado

(ponta). A tabela 3.1 detalha as variacbes que ocorrem nessa classificacdo em

decorréncia das mudancas promovidas pelo horério de verdo e dia da semana.

Tabela 3.1 — Definicao dos patamares.

Com Horario de Verao

Sem Horario de Verao

Domingo / Feriado Segunda a Sabado Domingo / Feriado Segunda a Sabado
Patamar Dia Tipico 1 Dia Tipico 2, 3 e 4 Dia Tipico 1 Dia Tipico 2, 3 e 4
Leve 01-18; 24 01 - 07 01-17;23-24 01 - 07
Médio 19 - 23 08 - 19 ; 23 - 24 18 - 22 08 -18 ;22 -24
Pesado - 20 - 22 - 19 - 21

O CHEE descreve uma curva caracteristica para cada dia da semana. A segunda-

feira, por exemplo, tem na madrugada o seu diferencial em relagdo aos outros dias. O

consumo no domingo &, geralmente,

inferior.

O sadbado tem caracteristicas

intermediarias entre um dia Util e 0 domingo. Essas diferencas estdo em evidéncia na

figura 3.3 e motivaram o setor elétrico a classificar os dias da semana em quatro dias

tipicos, conforme destacado na figura 3.2 e repetido na tabela 3.2.

1.0 T"CHEE Normalizado ~
/ X
0,9 | Terga a Sexta ] s‘
N 1
Sy
0,8 K —~—— /
\ - " o
S~ - S~ " - ~ ~ 4
i - o — -~
0,7 e — —_———
0,6 (' Segunda
Domingo
9 Horas
0,5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 3.3 — CHEE normalizado (jan/95).



Tabela 3.2 — Definicdo dos dias tipicos.

Dias da Semana Dia Tipico
Domingos e Feriados 1
Segundas 2
Tercas, Quartas, Quintas e Sextas 3
Sabados 4

14

A vigéncia do horario de verdo promove o atraso na subida do consumo,

deslocando a curva para a direita. A figura 3.4 mostra esse efeito ao comparar o CHEE

normalizado entre dias tipicos idénticos nos meses de janeiro, onde vigorava o horario

de veréo, e marco.

01 03 05 07 09 11 13 15

17 19

21 23

T
1
1,00 { — = 11,00 —
CHEE horario de verdo : clrlz= 195 /S
I ! Normalizado marco / N
Normalizado DT=1 ianeiro / 95 i 7 '. \
H . - —em ’
0.75 1 marco / 95 POTR LT e L N i
! Nyt
: janeiro / 95 /
Horas H Horas
0,50 ! 0,50 T T T T T T T T T T T
o6 03 05 07 09 11 13 15 17 19 21 23 1 01 03 o05 o077 09 11 13 15 17 19 21 23
..................................................
1
1,00 1 i 1,00 { CHEE —
CHEE A marco /95 i Normalizado marco /95 / A \\ ~
Normalizado, | pT=3 ! N - ) . ~
' ——— /
0,75 V075 T~ . /
o : Bt T S
aneiro / 95 : - - ’/
Horas i aneiro / 9 Horas
0,50 ! 0,50 T
H
H
H
1

Figura 3.4 — Mudancga na curva diaria do CHEE devido ao horario de verao.

Vista a importancia do horario de verdo na curva diaria do CHEE, na tabela 3.3

estdo definidas as suas datas de inicio e fim, com seus respectivos decretos

presidenciais.

Tabela 3.3 — Decretos presidenciais e datas de inicio e fim do horario de verao.

1.252 22 / set/ 94 :16-out; 19-fev

1.636 14 / set / 95 15-outi 11-fev

2.000 04 / set / 96 06-out ; 16-fev

2.317 04 / set /97 05-out i01-mar

2.780 11/ set/ 98 11-outi 21-fev

3.150 23 /ago/99 03-out: 27-fev

3.592 06 / set / 00 08-out  18-fev

3.916 13 /set/ 01 14-out: 17-fev

4.399 01 /out/ 02 03-nov: 16-fev

O feriado que ocorre em dia Util ou sdbado provoca uma reducdo no consumo de

energia, tornando-o equivalente a um domingo e motivando a sua reclassificacdo para

dia tipico 1. A tabela 3.4 mostra os feriados que, efetivamente, alteraram o padréo de

consumo, sendo que alguns deles (segundas e quartas de carnaval, Zumbi) ndo séo

considerados pelo MAE. No caso, para ndo provocar diferenca na contabilizagcdo do
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numero de horas mensais para os trés patamares, esses dias séo reclassificados como dia

tipico 4.

Tabela 3.4 — Feriados nacionais e regionais.

Feriados
Confrat. Universal
Carnaval - segunda
Carnaval - terca
Carnaval - cinzas
Paixao
Pascoa
Tiradentes
Dia do Trabalho
Corpus Christi
Proc. da Independéncia
Feriado - eleigdo 1o turno
Cons. N. S™ Aparecida
Finados
Proc. da Republica
D. Consc. Negra/Zumbi (RJ)
Natal

DT 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003

1 01-Jan

4 27-Fev : 19-Fev . 10-Fev : 23-Fev : 15-Fev : 06-Mar : 26-Fev : 11-Fev : 03-Mar
1 28-Fev : 20-Fev : 11-Fev : 24-Fev : 16-Fev : 07-Mar : 27-Fev | 12-Fev : 04-Mar
4 01-Mar : 21-Fev : 12-Fev : 25-Fev : 17-Fev : 08-Mar : 28-Fev : 13-Fev : 05-Mar
1 14-Abr i 05-Abr : 28-Mar : 10-Abr : 02-Abr : 21-Abr : 13-Abr = 29-Mar : 18-Abr
1 16-Abr : 07-Abr : 30-Mar : 12-Abr : 04-Abr : 23-Abr : 15-Abr = 31-Mar : 20-Abr
1 21-Abr

1 01-Mai

1 15-Jun @ 06-Jun : 29-Mai : 11-Jun : 03-Jun : 22-Jun @ 14-Jun @ 30-Mai : 19-Jun
1 07-Set

1 03-Out

1 12-Out

1 02-Nov

1 15-Nov

4 20-Nov

1 25-Dez

As diferencas entre a energia contratada e a verificada s@o liquidadas

mensalmente no MAE, ao Preco MAE para cada patamar, no chamado mercado spot de

energia. Para contemplar esta realidade foram desenvolvidos modelos com horizonte

mensal, que visam

prever o consumo médio mensal por patamar um més a frente.

Com as informacdes de: (a) registros horarios do consumo, (b) feriados

ocorridos no intervalo observado, (c) definicdo dos patamares e (d) dias tipicos, é

possivel construir

a série historica de consumo equivalente médio mensal por patamar.

Antes, porém, é necessario procurar por inconsisténcias no banco de dados de CHEE e

corrigi-las, o que sera objeto de discussdo na proxima secéo.

3.1.1 Inconsisténcias na Série do Consumo Horario de Energia

As fontes de erro detectadas na série histérica podem ser explicadas por:

registros incorretos dos valores;

falha parcial ou total no fornecimento de energia elétrica em

decorréncia de problemas no abastecimento (ex.: fortes tempestades);

alteracdo no padrdo do consumo de energia por algum evento

esporadico (ex.: jogos da selecéo brasileira na copa do mundo).
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A figura 3.5 ilustra um erro que, provavelmente, foi causado pelo registro

incorreto do consumo horario de energia, as 23h do dia 02 de janeiro de 1995.

1,0 1 CHEE Normalizado :"'I:e_r_(;:;-\]e;n_-;g_é)_S"i 'F\\
[ - . /
0.8 - m=—l T <7
0,6 1 _________:\\___
| Qua 25-Jan-1995 |
0,4 et !
0,2
Horas
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24

Figura 3.5 — Registro incorreto as 23h do dia 02/jan/1995.

Né&o é possivel afirmar que as inconsisténcias encontradas nas curvas de CHEE
efetivamente ndo ocorreram e, conseqlientemente, sdo oriundas de registro incorreto.
Elas podem ser fruto de interrupgdes parciais ou totais, ocasionadas por falhas no
sistema acarretadas por problemas internos ou causas externas. Cabe, nesta fase de pré-

processamento de dados, identifica-las e substitui-las por novos valores.

O critério usado para corrigir os “erros” foi gerar novos valores com
informagdes de um dia tipico proximo e semelhante, ou seja, que apresentasse uma
curva de CHEE similar. A figura 3.5 destaca o dia 24 de janeiro por apresentar esta

similaridade em relacéo ao perfil do dia 2 do mesmo més.

A figura 3.6 compara os CHEE referentes aos dias 02 e 24 de janeiro de 1995,
normalizados em relagdo ao maximo relativo aos dois dias, que ocorreu as 22h do dia
02. Neste exemplo, o valor do registro as 23 horas do dia 02 — 10% do valor maximo —
foi substituido por 98,5%, valor este encontrado somando-se 97% a 1,5%, meédia entre

as diferencas percentuais dos CHEE normalizados nos horarios adjacentes.

[01]02]03]04]05]06]07]08]09]10]11]12]13]14[15]16]17][18]19[20]21]22]23] 24]
02-Jan-95| | 81 | 76 | 74 | 72 | 72 | 72| 69 | 68 | 72| 74| 75| 74| 75|78 | 79| 78| 76| 73|70 | 79| 98 |100( 10 91
24-Jan-95|| 80 | 75| 73 | 72| 71| 72 {70 | 71| 75|77 | 77| 75| 76|79 |8L|80| 79| 73| 71| 80| 98 [WLN 97 [Nl
Diferencal [ 1 [ 1 [1 o 1fJoJa]a][s[3]2]afa[a]2][2[3]0o]a[a]o BN -0

120

T T T T T
100 { CHEE Normalizado : Ter 24-Jan-1995 :
80 - NP oL | | A | |
Al e S S S
60 1 I I I I I I | | I I
77 B I A E N A |
| | | | | | I | | |
L e ] |
| | | | | | | | | |
0 T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 3.6 — Provavel registro incorreto do CHEE em 02/jan/1995, as 23h.
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A figura 3.7 destaca as alteracfes provocadas por um dos maiores apagdes da

histdria do fornecimento de energia elétrica no pais, ocorrido nas primeiras horas do dia

12 de marco de 1999.
1.0 1 CHEE Normalizado | T01h/03h1 1 —~a
1 [ ] 1 ‘ ~
etk / N
0,8 - ! = .
A)
S i .
0,6 N .
Qui 04-Mar-1999 P | Sex 05-Mar-1999 |
0.4 1 [} e e '
1
Qui 11-Mar-1999 ' 1] Sex 12-Mar-1999 !
0,2 > SR T i
' Horas
o0 -t —
02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24

Figura 3.7 — Reflexo do apagéao nas primeiras horas do dia 12/margo/1999.

Os valores registrados nas primeiras horas do dia (intervalo [01h/03h])

correspondem ao real CHEE, mas deverdo ser alterados por ndo serem frequentes

apagbes durante varias horas. A técnica usada na reconstrugdo dos valores

inconsistentes € a mesma citada anteriormente, onde o perfil de consumo do dia 05 de

marco foi selecionado por apresentar comportamento semelhante, quando comparado ao

dia 12 do mesmo més. As diferencas entre 0s CHEE normalizados nas trés primeiras

horas dos dias 12 e 5 de marco deverdo ficar em 2, 1 e 0 para ficarem consistentes com

as diferencas anteriores (4 e 3) e posterior (-1). Vide figura 3.8.

|22|23| 24 01| 02] 03] 04| 05] 06| 07| 08| 09| 10| 11] 12] 13 14 15| 16| 17| 18] 19] 20| 21] 22| 23] 24

11e12-Mar-99| | 95 | 95 | 86 || 9 | 20 | 49 | 67 | 67 | 68 | 67 | 69 | 69 | 77 | 79 | 79| 79 | 80| 81| 80| 81| 82| 96| 98| 95| 93 | 87 | 80

04e05-Mar-99( | 95 | 91 | 83 | 75| 71 | 69 | 68 | 67 | 67 | 66 | 68 | 73 | 75 | 77 | 77 | 76 | 77 | 78 | 78 | 77 | 76 | 91 97 | 95| 91| 83

overenc) (O Eso o] « | o | 1| 2|22 ]| 2|2 2] 2]«|o]s]|2|2|2]«]>]|

Figura 3.8 — Valores normalizados do consumo elétrico (margo-1999)

Eventos como jogos da selegéo brasileira de futebol na copa do mundo alteram o

padrdo de CHEE. A figura 3.9 mostra a mudanca na curva do CHEE do dia 26 de junho

de 2002, uma quarta-feira, motivada pelo jogo do Brasil contra a Turquia nas semi-

finais do campeonato.
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1,0 .
CHEE Normalizado y N
0,9 - -
0,8 ‘
Qua 17-Jul-2002 \«
0,7 -
0,6 -
Horas

05 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Figura 3.9 — Brasil x Turquia - inicio do jogo 08:30h (26/junho/2002).

A série original ndo é alterada apenas quando ha o conhecimento de um evento

esporadico com capacidade de influenciar o CHEE em um determinado periodo, mas

também através da analise grafica onde, comparando-se perfis entre dias semelhantes, é

possivel identificar alteragdes nos padrdes de consumo. A tabela 3.5 informa o nimero

de registros alterados por patamar para cada més e a porcentagem que essas alteracfes

representam, quando comparadas ao consumo total no més.

Tabela 3.5 — Correg¢des por patamar a cada més.

Leve Médio Ponta Leve Médio Ponta Leve Médio Ponta
N (%) N (%) N (%) N (%) N (%) N (%) N (%) N (%) N (%)
Jan-95| - - 1 0,28%| - - Jan-96 | - - - - - - Jan-97 | - - - - - -
Fev-95| - - 9 0,27%| - - Fev-96 - - - - - Fev-97§ 27 0,25% |30 0,64% | 8 0,36%
Mar-95| 2 -0,05%] 2 0,02% | 1 0,26% ||Mar-96§ - - - - 1 0,01% ||Mar-97} 11 -0,54% | 3 0,07% | - -
Abr-95| - - - - - - Abr-96 | - - - - - - Abr-97| 1 0,02% | 1 0,01% | 5 0,11%
Mai-95| - - - - 1 0,06%||Mai-96| 7 0,27% | 4 0,05%]| - - Mai-97]| 1 -0,03% | - - 1 0,01%
Jun-95 - - - Jun-96f 7 0,06%f 4 0,13% | - - Jun-97 2 0,03% - - - -
Jul-95 || - - - - - - Jul-96 | - - - - - - Jul-97 | - - - - - -
Ago-95( - - 1 0,03%| - - Ago-96| - - - - - - Ago-97f 1 -0,03% | 2 0,12% - -
Set-95 - - - - - - Set-96 - - - - - Set-97| - - 2 -0,04% | - -
Out-95| 2 0,00% || - - - - Out-96| - - - - - - Out-97(| - - - - - -
Nov-95( - - - 1 0,02% || Nov-96] - - 2 -0,06%| - - Nov-97(] - - - - - -
Dez-95 - 1 -0,02%) - - Dez-96|| 5 0,21% | - - - - Dez-97| - - - - - -
Jan-98(22 1,03% |28 0,69% | 9 0,27%||Jan-99 - - 2 0,04%]| - - Jan-00| - - 1 0,01% | - -
Fev-98] 8 0,20% || 1 0,02% | - - Fev-99(| - - - - - - Fev-00| - - - - - -
Mar-98 - - - - - - Mar-99{f 3 0,75% - - - Mar-00| - - - - - -
Abr-98| 2 0,14% (] 1 0,05% | - - Abr-99 2 0,08% | 2 0,03%]| - - Abr-00| - - - - - -
Mai-98 | - - - - - - Mai-99| - - - - - - Mai-00 | - - - - - -
Jun-98( 2 0,07% | 13 0,44% | 3 0,04% || Jun-99| - - - - - - Jun-00| - - - - 1 0,03%
Jul-98 || 3 0,09% | 10 0,34% | 6 0,14%|| Jul-99 § 1 0,02%]| - - - - Jul-00 || - - - - - -
Ago-98| - - 2 0,05%]| - - Ago-99f 6 0,22%| - - - - Ago-00) - - 1 -0,03%f§| 1 0,03%
Set-98 - - - - - - Set-99| 6 0,17% 1 0,01%| - - Set-00f 26 -1,22% |19 -0,36% | 3 -0,03%
Out-98 - - - - - Out-99| - - - - Out-00| - - - -
Nov-98 2 0,05%| - - Nov-99 1 0,04% [ 1 0,02% | - - Nov-00| 1 0,03% | - - - -
Dez-98| - - - - - Dez-99| 5 -0,19%] - - - - Dez-00 2 0,05% [[11 0,42% | 1 0,03%
Jan-01( - - - - Jan-02 - 7 0,72%| 1 0,03%||Jan-03f12 0,59% [ 9 0,12% | - -
Fev-01( 1 -0,049%] - - - Fev-02§ 1 -0,03%| 1 0,01% | - - Fev-03| 3 0,06% | - - - -
Mar-01| 4 0,15% 1 4 0,09%]| - - Mar-02| - - 1 0,03%| - - Mar-03}§ - - 3 0,08% | - -
Abr-01f - - 1 0,03%}| - - Abr-02| - - - - - - Abr-03| - - - - - -
Mai-01 [ 19 -0,82%| 5 -0,08%]| - - Mai-02| - - - - - - Mai-03 | - - - - - -
Jun-01| - - - Jun-02 | 20 -0,19%|| 17 0,26% | - - Jun-03| - - - - - -
Jul-01 | - - - - - - Jul-02 | - - - - - Jul-03 | - - - - - -
Ago-01f - - - - - Ago-02§ 2 -0,05%]| - - - - Ago-03| - - - - - -
Set-01 - - - - - - Set-02| 9 0,44%| - - - - Set-03| - - - - - -
Out-01| - - - - - - Out-02| - - - - 1 0,01% || Out-03| - - - - - -
Nov-01ff - - - - Nov-02 3 0,08% 1| 2 0,04% || Nov-03| - - - - - -
Dez-01f - - - - - - Dez-02f - - - - - - Dez-03§ - - - - - -
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Antes de finalizar esta secdo e descrever a serie de consumo equivalente mensal
por patamar, cabe destacar que uma outra disposicao grafica dos dados € utilizada na
identificacdo de erros. Na figura 3.10, por exemplo, é apresentado o CHEE normalizado
na primeira hora para todas as datas disponiveis (janeiro/1995 a junho/2003), onde os

valores destoantes estdo ressaltados.

1,0

CHEE [ 01h ] Normalizado
0,8 1 o\

0,6 | \ \ \

04 -

0,2

-

’ ’

’
\ \
’ /’ / ’ ’
A Y A} A Y A} A Y
- . - . . . .~ [Data

0,0 T — T T T T T T
Jan-95 Jan-96 Jan-97 Jan-98 Jan-99 Jan-00 Jan-01 Jan-02 Jan-03

Figura 3.10 — CHEE normalizado na 12 hora (01/jan/95 a 30/jun/03).
3.1.2 Série Historica Mensal

Com as informacdes e definicbes apresentadas € possivel construir a serie

histérica mensal por patamar. O conceito de carga (consumo) equivalente mensal por
patamar (Cnfg‘;‘j‘;”ni' = C(ff‘ama’) é similar ao de média mensal do CHEE por patamar e esta

definido na referéncia [31]. As férmulas usadas no seu célculo contemplam o efeito
calendario, ou seja, a existéncia do numero de domingos e sabados diferentes a cada
més.

A tabela 3.6 mostra os valores das CP&*™" normalizados em relagdo a maior

més,ano
carga equivalente mensal no intervalo (janeiro/1995 a junho/2003), e das respectivas
variagOes mensais obtidas pela equacdo 3.1. Os meses influenciados pela entrada (maio

e junho/2001) e saida (mar¢o/2002) do racionamento estdo destacados.

(C(i))atamar — C(i)f;e;mar )

patamar
C-y)

patamar —\/ patamar _ patamar _
Vmés,ano _Vt _AC(I) -

(3.1)

A figura 3.11 reproduz a série CP*™ O inicio do racionamento em maio de

més,ano

2001 fica em evidéncia ao provocar uma variagao brusca no perfil.



Tabela 3.6 — Cl." normalizada e variagdes mensais.
JAN 0,58 0,61 0,64 069 0,72 0,71 0,79 0,65 0,74 - 14,4 5,0 7,5 9,3 10,3 9,6 11,4 4,7
FEV 0,55 0,61 065 0,69 0,72 0,70 0,80 0,63 0,78 -4,5 1,2 1,9 -01 -0,6 -23 1,5 -1,8 5,0
MAR 0,53 0,58 0,58 0,65 0,66 0,67 0,76 - 0,71 -4,3 -6,2 -10,6 -6,3 -7,7 -9,2|
ABR 0,50 0,554 0,56 0,61 0,60 0,63 0,70 0,63 0,64 -58 -57 -34 -58 -87 -6,7 -9,2
MAI 0,45 0,47 052 0,53 0,54 0,57 0,58 0,56 -9,1 -12,5 -6,3 -12,9 -9,6 -8,7 -12,8
JUN 0,44 0,47 0,50 0,51 0,53 0,55 . 0,55 0,57 -2,7 -0,4 -40 -46 -2,1 -5,1 L7/
JUL 0,46 0,47 052 051 0,54 055 0,44 0,52 - 4,4 0,2 3,1 0,9 1,7 -5,4 -
AGO | 0,47 0,48 0,52 0,55 0,54 0,55 0,45 0,56 - 240; 0,8 -0,1 74 -1.3 8,0 -
SET 0,47 0,48 0,53 0,56 0,56 0,57 0,46 0,54 - -0,9 1,5 2,1 0,9 5,1 3,2 3,1 -33 -
OouUT | 0,48 0,53 0,55 0,55 0,556 0,65 0,48 0,64 = 1,6 9,5 41 -09 -1,4 14,2 3,7 17,7 -
NOV || 0,50 0,55 0,61 0,56 0,58 0,64 0,54 0,66 - 3,8 4,0 11,7 1,4 38 -1,4 11,6 3,6 -
DEZ § 053 0,61 065 0,66 0,65 0,72 0,58 0,71 = 7,0 )7/ 5,2 18,0 12,1 12,6 8,3 7,5 -
PATAMAR MEDIO
CARGA EQUIVALENTE Normalizada VARIAGAO MENSAL (%)

Més 95 96 97 98 99 00 01 02 03 95 96 97 98 99 00 01 02 03

JAN 0,60 0,64 0,69 0,73 0,76 0,76 0,83 0,71 0,79 - 8,1 3,1 5,5 5,0 3,8 5,6 7,2 4,0
FEV 0,60 0,66 0,70 0,74 0,77 0,76 0,85 0,71 0,83 -0,8 2,8 0,9 1,3 0,5 0,1 2,3 0,0 5,2
MAR 0,60 0,65 0,67 0,72 0,75 0,76 0,84 0,76 0,79 -06 -16 -33 -24 -20 -04 -1,6 6,8 -5,5
ABR 0,58 0,63 066 0,71 0,712 0,74 0,80 0,74 0,76 2,1 -26 -14 -15 -51 -25 -48 -26 -4,0
MAI 0,55 0,59 0,64 066 0,68 0,70 0,68 0,70 0,69 -49 -63 -39 -69 -51 -6,1 -152 -56 -8,3
JUN 0,55 059 063 0,64 067 069 0,56 0,68 0,71 -5 -04 -11 -32 -11 -0,2 -16,8 -2,6 1,6
JUL 0,56 0,59 0,64 065 0,68 0,68 0,56 0,65 - 3,3 0,6 1,0 1,2 1.4 -16 -1,6 -4,1 -
AGO 0,57 0,60 063 0,67 0,67 0,69 0,56 0,69 = 1,7 04 -0,5 45 -1.6 1,2 0,2 5,7 -
SET 0,57 o061 065 0,68 0,70 0,71 0,58 0,67 - 0,1 1,7 2,0 0,4 4,3 2,3 34 -23 -
ouT 0,58 0,62 0,65 0,67 0,68 0,76 0,59 0,75 = 0,6 245 1,2 -1,4 -2,6 7,0 1,8 10,9 =
NOV 0,58 0,64 0,68 0,66 0,69 0,74 0,63 0,75 - 0,4 2,1 4,8 -0,6 1,5 -2,0 6,8 0,6 -
DEz 0,60 0,67 0,69 0,73 0,74 0,79 0,66 0,76 = 2,6 51 0,5 9,3 6,9 6,4 6,0 1,7 =

C Normalizada

JAN 0,69 0,75 0,80 0,84 0,88 0,89 0,96 0,78 0,89 - 3,5 -0,4 1,7 0,5 1,2 2,1 4,3 2,4
FEV o,70 0,77 0,81 0,86 0,90 0,91 0,98 0,81 0,92 1,5 2,3 1,2 2,5 1,7 1,4 2,1 3,1 3,9
MAR 0,73 0,79 0,84 0,88 0,91 0,95 0,91 3,7 2,6 3,1 2,3 1,6 4,4 2,4- -1,0
ABR 0,74 0,80 0,86 0,89 0,90 0,95 0,98 0,87 0,91 1,7 0,8 2,3 1,7 -1,0 0,1 -1,8 1,1 -0,2
MAI 0,72 0,77 0,84 0,86 0,88 0,91 0,84 0,86 -3,2 -3,0 -2,2 -4,1 -3,0 -3,8 -3,5 -5,8
JUN 0,72 0,78 0,84 0,84 0,88 0,91 . 0,84 0,88 0,4 05 -0,3 -25 -0,2 0,2. -0,1 2,2
JUL 0,75 0,78 0,8 0,86 0,89 0,90 0,69 0,82 - 3,7 0,8 2,0 2,4 1,9 -1,0 -0,1 -2,1 -
AGO 0,76 0,79 0,8 0,8 0,89 0,91 0,70 0,86 - 1,3 1,0 -0,7 29 -0,7 0,8 0,3 4,2 -
SET 0,74 0,79 0,84 0,88 0,90 0,92 0,71 0,84 - -1,6 00 -1,12 -0,3 1,6 0,8 1,3 -2,3 -
ouT 0,73 0,80 0,83 0,8 0,86 0,94 0,71 0,89 - -1,3 0,7 -11 -3,2 -4,3 2,6 1,0 6,5 -
NOV 0,72 0,79 0,83 0,83 0,86 0,91 0,73 0,87 - -1,7 -0,9 0,1 -26 -0,3 -3,3 24 -2,5 -
DEZ 0,73 0,81 0,83 0,88 0,88 0,94 0,75 0,87 - 0,8 25 -0,5 6,1 2,8 3,1 26 -0,2 -

o5 % 97 98 99 00 o1 02 ano

Figura 3.11 — Carga equivalente normalizada.
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O modelo estatistico, descrito no proximo capitulo, utiliza para cada més a
média das variacdes mensais de consumo para estimar a variacdo mensal de consumo de
um periodo a frente. A figura 3.12 mostra as variagdes mensais de consumo para os trés

patamares, com as respectivas médias das variacbes mensais.

20% -
15% -
10% -
5% -
0% -
-5% -
-10% -
-15% -
AC(t)
14% L L L L L L L L L L L L
5,3 1,4 -12 -30 -69 -28 0,0 1,5 1,5
0%+ T
Fim do Racionamento
6% - 2002
2% -
-2% -
-B0 -
6% 2,5 1,7 48
-10% | Média das Variagbes ~ — ~ — ~ — S T T o
M . f Inicio do Racionamento
-14% ~ ensais (fev) v
AC(t)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 meEs
10% L L L L L L L L L L L L
o | 05 48 18 10 11 02
-2% - g
-6% -
B R Jor 11 22
-14% / /_

Figura 3.12 — Variagdo mensal — patamares leve, médio e pesado.

A figura 3.13 mostra uma superposicdo das variacdes mensais de consumo,
destacando as diferencas apresentadas pelos patamares a cada més. O grafico enfatiza

que as maiores varia¢fes ocorrem no patamar leve, seguido do médio e do pesado.



20%
15% -
10% A
5% -
0%

-506
-10% -
-15% -

Figura 3.13 — Variagdo mensal — patamares leve, médio e pesado.

Na tabela 3.7 estdo apresentadas as médias e desvios padrbes das variacdes
mensais de consumo ocorridos em cada més, por patamar. Fazendo-se uma comparagao
entre esses valores fica novamente evidenciado que as maiores variacbes ocorrem no
patamar leve, seguido do médio e do pesado. Os meses de mar¢o, maio e junho estdo

destacados, por serem justamente os meses influenciados pelo racionamento.

Tabela 3.7 — Desvio padrao e média das variagdes mensais de consumo.
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meses nao influenciados pelo racionamento, pode ser visto na figura 3.14.

O grafico dos desvios padrGes das variagdes mensais do consumo, relativos aos

8%
Desvio Padréo _
6% -
MED I
4% - o
P =
2% - N 5
g—— B =)
i o ~ resapo
0% ‘ ‘ ‘ ‘ — meés
JAN FEV MAR  ABR MAI AGO SET OUT NOV  DEZ

Figura 3.14 — Desvio padrao das variagdes mensais de consumo.

Os meses de outubro, novembro e dezembro apresentam 0s maiores desvios

padrdes e, conseqlientemente, espera-se que 0S erros de previsdo nesses meses sejam
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maiores. Cabe adiantar que nesses meses a correlacdo entre as séries de variagdes
mensais das cargas equivalentes e das temperaturas mensais médias é grande, o que sera

objeto de discusséo na secédo 3.3.

Uma das técnicas usadas para se comparar diferentes ativos (acGes, indices) no
mercado financeiro é de representa-los no plano cartesiano (x, y), onde 0 eixo X
corresponde a volatilidade da rentabilidade do ativo, medida pela sua variancia ou
desvio padréo, € 0 eixo y, a rentabilidade média do ativo. A volatilidade esta relacionada
ao risco do ativo. No presente trabalho, essa representacdo é Util para apontar os meses

que deverdo apresentar maior dificuldade na previséo para os modelos.

A figura 3.15 mostra a representacéo cartesiana (x, y) dos desvios padrdes versus
a media das variagdes mensais das cargas equivalentes por patamar (eq. 3.1, fl. 20). A
barra vertical que acompanha os valores mensais representa o0 comprimento dos
respectivos desvios padrdes. Ficam destacados novamente 0s meses de outubro,

novembro e dezembro, por apresentarem alta volatilidade.

1% 2% 3% 4% 5% 6%  Desvio Padrdo (O)
15% L L JAN L L L L
10% A DEZ
5% - SET + 0 oy ouTt
AGO
0% 4+ - — - — - JUN_ XL pey - — NV T T T - —
506 | JuL
5% ABR MAR
-10% - MAI Patamar Leve
Média AC
1% 2% 3% 4% Desvio Padrdo (O)
8% L L L
JAN
4% SET AGO DEZ
ouT
JUN FEV
0% -4 @ - — - — — -0 — - —_—— e — = — - —_ —
ABR MAR JuL NOV
-4% | o
MAI Patamar Médio
Média AC
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2% | FEV JUL
ABR DEZ
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_3% i
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Figura 3.15 — Desvio padrdo x média das variagbes mensais.
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3.2 Série Historica de Temperaturas Maximas e Minimas

TMéX/Min

As séries de temperaturas diarias, maxima e minima ( dia’mésyano), sdo referentes a

estacdo meteoroldgica de nimero 837460, localizada no GALEAO — Rio de Janeiro. As

Méx/Min
més,ano

médias mensais das temperaturas diarias, maximas e minimas (T ) sdo calculadas

pela equacéo 3.2 e as médias mensais dessas médias (TMéX”V””) pela equacéo 3.3:

més

n
Méx/Min _ +Max/Min _ 1 Méx/Min
Tmés,ano - T(t) - Tdia,més,ano (32)
N dia=1
a
TMéx/Ml'n — l -I-Méx/Ml'n (3 3)
més - més,ano .
a ano=1

As variagBes mensais das TM®/M (ATM/M ) s30 calculadas pela equagio 3.4 e

més,ano més,ano

més

as médias mensais dessas variacfes mensais (ATMéX’ """”) pelas equacdes 3.5:

A-I-nr:%asz/nnc/)lin - AT(I;/)Iéx/Ml’n - (—I-(l;/I)éX/Min _-I-(r;/n_alx)/Min ) /T(ntA_%/Min (3.4)
AT Méx/Min © = (T(xléX/Min _T(th))(/Min )/T(tM_?;(/Mi" (3.5)

As tabelas 3.8 e 3.9 apresentam na seqiiéncia, para cada més, os valores

Méx/Min Méx/Min Méx/Min Méx/Min .
Tmés ' Tmés,ano ' ATmés € ATmés,ano

Tabela 3.8 — TV& TMx = ATM* g ATME

més ! més,ano ! més més,ano *

TEMPERATURA MAXIMA

MEDIA MENSAL VARIAGCAO MENSAL (%)
95 96 97 98 99 00 01 02 03 95 96 97 98 99 00 0L 02 03
AN || 31,9 |[33,3] 32,7 30,3| 32,4] 31,8] 30,7 33,2 | 31,8| 31,3 37| 6.4 107 -0,7] 2,0 1,4 36 35 50 21
FEV || 32,4 || 31,4|32,1| 32,4| 32,5|32,8|30,6| 34,1| 30,6 35,0 | | 1,5/ -5.6| -1,7| 7.1 05| 31| -04| 28 -38 119
MAR || 31,0 || 30,5|30,4| 28,6|31,3|30,6|29,4|33,3|33,0| 31,5 | | -4,3| -2,9 -54 -11,7 -3,7| -64 -3,7 -24 7,8 -9,9
ABR || 29,7 || 28,6 | 28,7| 28,8| 29,4 | 28,4 | 28,7| 32,4 |31,9| 30,5 | | -4,1|| -62| 57| 05| -60 -7.3 -2.4| -2,7| 34/ -34
MAI || 27,0 || 26,4 | 25,5 | 26,4| 26,2| 26,5|27,1|28,1|28,2| 28,4 | | -9,2| -7,7| -11,2| -85 -10,8| -6,7| -5,7| -13,4| -11,5 -7,0
N || 26,7 | 26,9|25,3| 26,3| 24,6 | 24,7| 27,1| 28,4| 28,3| 28,8 | | -1,0| 17| -0,7] -02| -6,3 -66 03 11| 04| 16
L || 26,0 || 27,8| 23,5| 27,5| 25,2| 25,5 | 24,9| 27,5| 25,7| - -1,8| 33 -69 47 23 32 -82 -33 -91 -
AGO|| 27,1 | 28,6|24,7|26,6| 27,3| 25,7| 27,3| 27,2| 20,3| - 46| 31| 49 -33 86 o8 95 -11| 139 -
SET || 26,9 | 27,5|24,8|27,7| 27,2| 27,0 | 27,7| 27,3| 26,4| - 04| -41 04 41 -06 49 15 04 -98
ouT || 27,8 || 26,2| 27,5| 28,1| 26,6 24,5 | 30,3| 27,7 | 31,3 - 3,3| -45| 11,00 1,4 -22 92 96 15 184 -
NoV || 28,7 || 28,9| 27,0| 29,7| 26,9| 26,9 | 29,8| 29,6 | 31,0| - 36| 10,2 -1 56 12 97 -1,7 68 -10
DEz || 30,7 | 29,5|30,5|31,7|31,3| 29,6/ 32,1/ 30,3| 30,6 | - 73| 22 132/ 69 165 102 77 24 -11] -
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Min Min Min Min
Tab6|a 39 - Tmés ' Tmés,ano' ATmés € ATmés,ano '

Més | Média [ 95 9 97 98 99 O 01 02 [¢} 95 @ 01 0

6 0 3 6 97 98 99 00 2 03
|46/ 55 81 11 32 48 53 55 59 24

19.0/16.3/17,5 17.6/17,8/16,0 16,8/17.8| - | | 92 60 11 52 23 -70 96 -55
18.9/18,119,3 20,1/18,6/187 18,2/17.8| - | | 32 94 114 20 128 96 15 73
214208/ 23,2 20.5/19,7/21,8/212/220| - || 48 56 40 98 17 58 04 90 19 -

Os valores TMa/Min o TMax/Mn agtan representados graficamente nas figuras

més més,ano

3.16a e 3.16b. Na primeira, os valores estdo dispostos de forma continua, onde as linhas

tracejadas representam as TM>/M" - e na segunda, superpostos.

més

95 ano
Temp (°C) Temp. Maxima s

36

33

30

27

24

21

18 1

15

0 12 24 36 48 60 72 84 96 més

Figura 3.16a — TM&/Min o TM&MI (continua).

més més,ano

STl ESED e
34 1 P () Média da Temperatura 26,9 | 27,8 28.7 | 30.7
32 -il Mensal Maxima(JUN)
30
28

26

24 4
H

20 - Média da Temperatura + -i-

18 A Mensal Minima(FEV) _i_ -;-

14 T T T T T T T T

JAN FEV MAR  ABR MAI JUN JUL AGO SET ouT NOV DEZ més

Figura 3.16b — TY&/Min o TM&IMIn - (g nerpostos).

més més,ano

Os valores ATMX/Min o ATM/M ostdo representados paralelamente na figura

més més,ano

3.17.
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-10% A
-15%
-20% A

AT

JAN FEV MAR  ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ A
10% i Média da Varlagao Mensal

+ N R Y Y I

(oo [ 57 [ o5 [ oo [ a0 [ o1 |

mes
25% L L L L L L L L L L L L
506 Temperatura Minima
Média da Variacdo Mensal
Figura 3.17 — ATM&/Min o ATMEIMIN (aralelamente).

o
0% - % %-i- }
Temperatura Maxima
més més,ano

3.3 Série Historica de Temperatura versus Carga Equivalente

A figura 3.18 evidencia a influéncia que fatores climaticos exercem sobre o

consumo de energia elétrica. As séries mensais de carga equivalente por patamar

(C"a‘a”‘a’) e de médias mensais das temperaturas diarias, maximas e minimas (TMaX’ M'”),

mes,ano mes,ano

estdo normalizadas em relacdo & maior C™™ e ao dobro da maior TM*'M™ nara evitar

mes,ano mes

superposicao de curvas.

95 96

C Normalizada

Figura 3.18 — Carga equivalente por patamar e temperaturas médias.
Com a tendéncia de crescimento do consumo e o comportamento sazonal das
séries €& pertinente estudar as relagbes entre as respectivas variagdes mensais

(ATMaX'M'" ACpa‘a’“a') A tabela 3.10 mostra as correlagOes entre estas variagOes

mes,ano ! mes,ano

mes,ano ! mes,ano

(correla(;éomés(ATMa"'M'" ACP )) calculadas para cada més, excluindo os valores

influenciados pelo racionamento (maio, junho/2001 e margo/2002). Os ndmeros
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aparecem em negrito quando a correlacdo é superior a 0,7, e sublinhados para sinalizar a
base de temperatura que apresenta a maior correlacdo. A observacdo na Gltima coluna

destaca, para cada més, os patamares que apresentam correlacao alta.

( AT Méax|Min AC patamar ) .

més,ano ! més ano

Tabela 3.10 — correlacéo

més

Temperatura Maxima Temperatura Minima
- Leve Médio Pesado Leve Médio Pesado

JAN 0,870 | 0.844 | 0.748 0,977 [LMP]
FEV || 0.877 | 0.718 | 0,303 [LM_1
MAR || 0,931 | 0.774 | 0,478 [LM_]
ABR || 0,421 0,249 0,161

MAI || 0,168 | 0,018 | -0,188

JUN || 0,291 0,463 0,692

JuL || o0.788 | 0.804 | 0.885 [LMP]
AGO || 0,748 | 0.830 | 0.866 [LMP]
SET || 0.935 | 0,900 | 0.720 [LMP]
ouT | 0,952 | 0,916 | 0,927 [LMP]
NOV || 0,453 0,403 0,545 0,935 @ 0.897 | 0.887 [LMP]
DEZ | 0,738 | 0,675 | 0.749 [LMP]

Quando a correlacdo é superior a 0,7 é possivel explicar, pelo menos em parte,

com a transformac&o proposta, a AC™™ em funcdo da ATMM" " Cabe distinguir que

més,ano més,ano
existe diferenca entre afirmar a ndo influéncia da temperatura e ndo haver encontrado

uma transformacao que explique a relacéo entre as séries.

A figura 3.19 mostra a influéncia que a ATY>™" 1o més de janeiro exerce sobre

més,ano

a variacdo mensal da carga equivalente no patamar leve, médio e pesado (ACpatamar).

més,ano
Para cada patamar foi selecionada a série de temperaturas que apresentou maior
correlacdo. Os coeficientes das retas de regressdo foram obtidos pelo método dos

minimos quadrados.

JANEIRO
A Temperatura (%) A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%6)

DT R T v TR o0 0% 2% 4% 6% s 109 12%
5,5 6,1 -

) L 14%
8,1 3,5

10,7
-0,7 3.1 -0,4 : - 11%
20 55 17 | AT.MaxX AC.M x

' - 8%
1,4 5,0 0,5
3,6 3,8 1,2 I 5%
3,5 5,6 2,1

- 2%
5,0 7.2 4,3
[m]

2,1 4,0 2,4 -1%

Figura 3.19 — ATYM" yersus ACP™™ (janeiro).

més,ano més,ano
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Nos meses de fevereiro e margo as correlagGes (ATM"X'M'” AC"ES"’“"’) sdo

més meés,ano ! mes,ano

inferiores a 0,5; logo, ndo sdo representadas nas figuras 3.20 e 3.21.

FEVEREIRO
A Temperatura (%) A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%6)
DIEEMITEE v R e aw 0w s%  e% 9% 12%

5.6 -0.8 1,5 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

| AT.Max X AC.M ”l, 5%
-1.7 2,8 2,3 corr.=0,718
7.1 0,9 1,2 i | 306
0,5 1,3 2,5 \

- 1%

3,1 0,5 1,7
-0,4 0,1 1,4 F-1%
2,8 2,3 2,1

-3%
-3,8 0,0 3,1 ‘
03 5,6 11,9 5,2 3,9 -5%

Figura 3.20 — ATY>Mn yersus AC™2™  (fevereiro).

mes,ano mes.ano

MARCO
A Temperatura (%) A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%)
[ Win | vax [FTE Y - 2% 9% 6% 3% 0% 3% 6% 9%
95 -5,3 -2,9 -0,6
-5,4 -1,6 2,6
-11,7 -3,3 3,1 AT.Max X AC.M ‘
corr =0,774
-3,7 -2,4 2,3 | |em=mAnt L 0%
-6,4 -2,0 1,6
-3,7 -0,4 4,4 - -4%
7,8 6,8 6,8
AC(%
Y 55 | 10 120
H Méx|Min patamar
Figura 3.21 — AT .., versus AC .0 (margo).

Os trés meses subseqientes, abril, maio e junho, ndo sdo representados, por

apresentarem correlagdes .. (ATM"X'M'” AC"“""”) inferiores a 0,7.

meés,ano ! mes,ano

Os ultimos seis meses do ano estdo representados nas figuras 3.22 e 3.23, onde

as correlacdes,,, (ATM"X'M'” AC"atamar) foram superiores a 0,7 nos trés patamares.

meés,ano ! mes,ano
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i | wex R

Chin [ va. [0

95

* Figura 3.22 — AT,

A Temperatura (%)

D [ va [0

9,2

3,3
-6,9
4,7
2,3
3,2
-8,2
-3,3
-9,1

A Temperatura (%)

3,1
4,9
-3,3
8,6
0,8
9,5
-1,1
13,9

A Temperatura (%)

-4,1
0,4
4,1
-0,6
4,9
1,5
0,4
-9,8

A Temperatura (%)

Chin [ va. [0

7,4 -4,5
11,0
1,4
-2,2
-9,2
9,6
1,5
18,4

JULHO

A Carga Equivalente (%)

A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%)

29

M - -10% -6% 2% 2% 6%
3,3 3,7 - 50
0,6 0,8 g 4%

. - 3%

AT.Max X AC.M
. 20 corr.=0,804 r 2%
1,2 2,4 F 1%
1,4 1,9 | 0%

] . - -1%
-1,6 -1,0 o ‘ L 29
-1,6 -0,1 L -3%

X - -4%
-4,1 21
, , - -5%
X ()
i _ Al .,
AGOSTO
A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%o)

MO 0 0 0% 4% 8% 12%  16%
1,7 1,3 : . N 9%
-0,5 -0,7 AT.Max X AC.M - 6%
4,5 2.9 corr.=0,820 O
1,2 0,8
0,2 03 || |—-" &z~ —"-—-—-— - I 0%
5,7 4,2 *

0,
i _ ac() |
SETEMBRO
A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%o)

M - -10% 5% 0% 5%

0,1 -1,6 >'| 6%
! - 4%

2,0 -1,1 AT.Max X AC.M | x/

0.4 0.3 corr.=0,900 - | 29

2,3 08 | |7 T T T —=mm T 0%

3,4 1,3 -

’ ’ L -2%

-2,3 -2,3
0,
i _ A,
OUTUBRO
A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%o)
M - -2% 3% 8% 13% 18% 23%
0,6 -1,3 m : . : : 20%
\ H 15%
1,2 -1,1 | AT.Min X AC.M
.=0,971
-1,4 -3,2 corr L 10%
7,0 2,6 [ 5%
1,8 1,0 0%
10,9 6,5
0,
_ _ | ac() |-
Max|Mil t .
N versus ACKR™ (julho, agosto, setembro e outubro).
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NOVEMBRO
A Temperatura (%) A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%)
[ Min | max. L M P 0% 2% 4% 6% 8% 10%
95| 5,6 10,2 3,8 0,4 -1,7 Teonen
96| 4,0 -1,9 4,0 2,1 -0,9 corr.=0,935 - 10%
97| 9,8 5,6 11,7 4,8 0,1
AT.Min X AC.M
98 || 1,7 1,2 1,4 -0,6 -2,6 || Kor=0807 | 504
99| 5,8 9,7 3,8 1,5 -0,3
00 | 0,4 -1,7 -1,4 -2,0 -3,3
————————— T — Bl 0%
01| 9,0 6.8 11,6 6,8 2,4
02| 1,9 -1,0 3,6 0,6 -2,5 AT.Min X AC.P
03 _ _ o _ _ corr.=0,887 M, 506
DEZEMBRO
A Temperatura (%) A Carga Equivalente (%) A Temperatura(%) X A Carga Equivalente(%)
[ min | max. L M P -2% 2% 6% 10%  14%  18%
Tog | ‘ ‘ ‘ ‘ 19%
95| 6,6 2,2 7,0 2,6 0,8 ‘ Tonan 6
96| 10,6 13,2 9,7 5,1 2,5 corr.=0,759 L 16%
|
97| 3,7 6,9 5,2 0,5 -0,5 | | 13%
AT.Min X AC.M
98| 13,5 16,5 18,0 9,3 6,1 Corr=0 759 | 10%
99| 13,5 10,2 12,1 6,9 2,8
| 7%
00| 5,7 7.7 12,6 6,4 3,1
| - 4%
01| 5,9 2,4 8,3 6,0 2,6 ‘
02|51 || -11 || 75 1,7 | -02 —r—_ _ _ AT.Max X ACP [ 1%
03 _ _ _ _ _ corr.=0,749 M, _204
H Méax|Min patamar
Figura 3.23 — AT .05, Versus AC .0 (novembro e dezembro).

As figuras acima descrevem um modelo causa-efeito, que consiste em

T Méx|Min
més,ano

determinar a ACP2™ a partir da A

s ano . O modelo sera valido para um periodo a
frente — para os meses correlacionados — se a relacéo de influéncia existente no passado
permanecer inalterada. Fazendo-se a analise pelo caminho inverso (efeito—causa), obter
uma previsdo de carga com exatiddo para um més a frente significa — para 0s meses

correlacionados — poder estimar o comportamento médio do clima num més a frente.

Cabe destacar que no existe um modelo climatico preciso, que informe a TM>/Mn com

més ano

um més de antecedéncia.

A descontinuidade dessa relacdo de influéncia pode ser ocasionada por fatores
econémicos (reajustes tarifarios) ou politicos (racionamento imposto a sociedade em
2001). A ANEEL autorizou a CERJ a reajustar em 28,56% a tarifa de energia cobrada
aos consumidores residenciais, a partir do Gltimo dia do ano de 2002. Provavelmente,

esse foi 0 motivo de a variagdo mensal da carga equivalente no patamar leve em janeiro
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de 2003 (AC}‘;V{M) ter sido inferior & prevista pela relagdo apresentada anteriormente,

como mostra a figura 3.24.

0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9%

16% ‘ 1 ‘ ‘ 1 ‘ ATmin(%)

14%
12%
10%

8% | |
| |

6% | - - -

— $ w | Patamar Leve
4% [ ------ T Provavel efeito do reajuste 1
PR AC (Leve) Bl R da tarifa (28,56%0) -
(%) ! ! ! em 31/dez/2002 (erro 1,6%b)

0%

Figura 3.24 — ATM" versus AC®®  (patamar leve — janeiro/2003).

jan,ano jan ano

Na tabela 3.11 estdo apresentadas as resolugdes e portarias, com suas respectivas
datas de publicacédo e de entrada em vigor dos reajustes concedidos a CERJ, a partir de
1995.

Tabela 3.11 — Portarias e Resolu¢gbes da ANEEL e do DNAEE
Reajustes concedidos a
Companhia de Eletricidade do Rio de Janeiro — CERJ

Portarias e

Datas
Resolugdes - - P:rcgntual FONTE
(Namero)  da Publicagéo da Vigéncia eajuste
800 27/ 12/ 2002 30/ 12/ 2002 28.56%
588 21/12/ 2001 31/12/ 2001 18.63
580 27/ 12/ 2000 31/12/2000 Anexo | 15.91%
07 /02 /2001 Anexo Il 1.90% ™)
001 03/ 01/ 2000 04 /01 / 2000 8.58% ANEEL
037 04 /03 /1999 05/ 03/ 1999 2.66%
023 29/12 /1997 31/12/ 1997 1.59%
187 14/ 05/ 1997 15/ 05/ 1997 4.00%
154 09/ 06/ 1999 10/ 06/ 1999 10.25%
08 /07 / 1999 1.95% @) ANEEL
07 / 08/ 1999 2.03%
437 03/11/1995  06/11/ 1995 - ®DIEESE e “/ABRADEE
Fonte : () ANEEL Tarifas - Reajustes/Revisdes Reajustes Tarifarios - Atos Regulatérios Publicados
@ ANEEL Tarifas - Reajustes/Revisdes Reposicionamentos Tarifarios de Energia Elétrica
®) DIEESE Boletim DIEESE - Julho de 1998 As tarifas de energia elétrica no Brasil
“) ABRADEE Associagao Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica - Legislagdo, Portarias DNAEE e ANEEL
DNAEE Departamento Nacional de Aguas e Energia

Uma outra forma de alterar as relagdes apresentadas nesta se¢cdo pode advir do
avanco tecnologico e da conscientizacdo dos consumidores, como ocorreu na época do
racionamento. O PROCEL, programa da ELETROBRAS que visa estimular o combate
ao desperdicio de energia, ¢ exemplo de um novo fator com essa capacidade de
transformacéo. Esses efeitos serdo percebidos com o tempo, e 0s modelos de previsao

devem ser avaliados para medir a sua adequacao a nova realidade.
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CAPITULO 4
MODELOS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Este capitulo apresenta fundamentos tedricos sobre Modelos Estatisticos, Redes
Neurais Artificiais e Algoritmos Geneticos, técnicas estas usadas na criagdo dos

modelos de previsdo do consumo de energia elétrica para um més a frente.

Para uma abordagem mais completa desses tdopicos, ver bibliografia
[32,33,34,35,36].

4.1 Modelo Estatistico

4.1.1 Alguns Fundamentos

Um processo estocastico € um mecanismo gerador de dados (no tempo e/ou no
espaco), cujo comportamento futuro s6 pode ser descrito probabilisticamente através da

especificacdo da sua distribuicao de probabilidade conjunta.

Os processos estocasticos classificados como estacionarios sdo aqueles onde
algumas de suas caracteristicas permanecem constantes ao longo do tempo. Se a
distribuicdo conjunta do processo estocastico permanece inalterada, a estacionariedade é
classificada como forte ou estrita. A estacionariedade é dita fraca ou de segunda ordem

quando a média e a variancia permanecem constantes.

Uma série temporal é definida formalmente como uma fungédo temporal gerada a
partir de um processo estocastico desconhecido. A sua analise, através de recursos
graficos e analiticos, visa caracteriza-la com o objetivo de obter subsidios para
descrever probabilisticamente o processo estocastico que esta gerando a série, ou seja,

criar um modelo.

A andlise grafica permite encontrar padrdes aparentes (como tendéncias e
sazonalidades), detectar erros grosseiros, valores ausentes, bem como identificar

mudangcas estruturais ou rupturas na série.
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Com o estudo analitico é possivel sintetizar o comportamento estatistico de

séries estacionarias através dos calculos da média, desvio padrdo, mediana, etc.

Na préatica, os modelos, que essencialmente procuram descrever e capturar a
evolucdo da média e/ou variancia da série temporal, sdo do tipo regressdo. Eles podem
ser classificados em univariados, de funcdo de transferéncia e multivariados. No
primeiro grupo estdo os modelos que se baseiam em uma unica série histdrica; ja no
segundo, a série de interesse é explicada pelo seu passado historico e por outras séries
temporais ndo correlacionadas entre si. O Gltimo grupo engloba os que modelam
simultaneamente mais de uma série temporal, sem exigéncias com relacéo a direcdo da

causalidade entre elas.

Uma série temporal pode apresentar componentes sazonais, de tendéncia, ciclico
e aleatdrios (erros). Quando se descreve a evolugdo da média, esses componentes
podem ser modelados através da decomposicdo da série nos seus respectivos termos de

efeito sazonal, tendéncia e ciclico.

O efeito aleatorio é causado pelo comportamento incerto da série, por fatores
relacionados mas ndo contemplados pelo modelo, por erros de medida das variaveis e
pela forma funcional inadequada da estrutura do modelo. Ele representa os elementos
ndo sistematicos que influenciam a série. Esse termo deve apresentar as propriedades
estatisticas média nula, variancia constante e ndo ser correlatado. Estas propriedades sdo
verificadas nos residuos gerados pelos modelos, apds estes terem 0s seus parametros
estimados. Os residuos sdo calculados pela diferenca entre a previsdo gerada e o valor

observado.

As previsdes futuras de uma série temporal podem ser calculadas pela
extrapolacdo dos modelos encontrados para descrever o comportamento do processo.
Nesse caso, a hipdtese assumida € que a estrutura valida no passado continua a

influenciar o futuro.

E importante ressaltar a diferenca existente entre modelo e método de previsio.
Enquanto o modelo descreve o processo gerador da série usando a teoria da
probabilidade e, quando extrapolado, produz previsdes, o0 método produz apenas

previsdes, sem se preocupar em descrever o processo.
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Os métodos de amortecimento exponencial destacam-se dentre os métodos de
previsdo, devido a concepcdo simples e por apresentarem bons resultados. Estdo
fundamentados na hipotese de que, para fins de previsdo, as observagdes mais recentes

sdo mais relevantes do que as antigas.

Os modelos de previsdo devem ser avaliados com um conjunto de dados
independente, ou seja, que ndo tenha sido usado na determinacdo dos seus parametros.
Algumas métricas, construidas a partir dos erros das previsfes, usadas com o intuito de

avaliar a preciséo dos modelos, séo:

erro médio quadratico;

erro médio absoluto;

coeficiente de determinacao;

erro absoluto percentual medio.

Quando dois modelos distintos apresentam desempenho semelhante, o principio

da parcimdnia nos induz a escolher o que tem um ndmero menor de parametros.

4.1.2 Modelo Linear

O consumo de energia elétrica ao longo do tempo tende a crescer, em
decorréncia da expansdo da base de consumidores e do aumento de renda da populagéo.
Ao longo do ano, o consumo apresenta comportamento sazonal relacionado as variagdes

climaticas.

O modelo linear contempla a tendéncia de crescimento do consumo, ao
transformar a respectiva série em variagdes mensais, € tem como objetivo prever essas

variagcdes para um periodo a frente, conforme representa a equacgéo 4.1:

CaCofr] < e =cfevr), (@1
t

onde:
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C:l' - € acarga equivalente Gtil mensal por patamar previsto para um

periodo a frente;

C, - € a carga equivalente atil mensal por patamar observado no

periodo corrente;

V. - éavariagdo prevista para o periodo a frente.

O efeito sazonal é contemplado pelo modelo, quando a variagdo prevista para o
periodo a frente é calculada pela média aritmética das variagdes historicas ocorridas no
mesmo més dos anos anteriores, representada pelas equacfes 4.2a e 4.2b, sendo a ultima
valida para 0 més de janeiro. Nessas equacdes o indice periodo t é substituido pela

combinacdo més m e ano a.

L+vee)= (1+vmp:§g){ 1 H(C”””T (4.22)

a_l k=1 Cm,k

a _2 k=1 ClZ,k

i+v,)= (1+vlgrev){ 1 “(Cl,mﬂ (4.2b)

A variacdo historica média, incorporando o ultimo periodo, é escrita como:

(4.32)

— I:l Cm+1 a (a 1)(1 +Vmp§va )—|

a(C |
(1+Vt+l) (1+Vm+1) 1 o -
a,.| C a C,, a

m,k

SRRt T

a-1. Clz,k - ClZ,a—l (a _1)

O erro associado a previsdo das taxas € a diferenca entre a variagdo prevista e a

observada, e pode ser representado por:

prev _
aﬁ/mﬂ a m+1)

em+1,a - pre pre
v v
(1+Vm+1a 6/m+1a m+1))

Esse termo deve apresentar as propriedades estatisticas: média nula, variancia

(4.4)

constante e nao ser autocorrelacionado. Para estas propriedades serem atendidas, a série
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tranSformada daS raZﬁeS Cm+1,l Cm+l,2 Cm+l,3 Cm+1,4 Cm+1,a—l Cm+1,al
1 ) C C 1

C

deve ter

C

m,1 m,2 m,3 m,4 m,a-1 m,a

sua estacionariedade de, pelo menos, tipo fraca. Esta hipo6tese, a principio, parece ser
atendida para o intervalo de dados analisado.

4.1.3 Modelo Causa-Efeito da Temperatura versus Carga Equivalente

A correlagéo elevada entre a variagdo mensal da carga equivalente por patamar e
das temperaturas maximas e minimas, discutida na secdo 3.3, pode ser usada na

construcdo de um modelo causa-efeito.

Para cada més t e para cada patamar, sejam as sequéncias :

Min Min Min Min Min
ATt ATt+12 ATt+24 ATt+12(i—1) ATt+12(n—1) (Seq 1)
patamar patamar patamar patamar patamar )
Vt Vt+12 Vt+24 v Vt+12(i—1) Vt+12(n—1)
Max Max Méax Méax Méax
AT’[ ATt+12 ATt+24 ATt+12(i—1) ATt+12(n—1) (Seq 2)
patamar patamar patamar patamar patamar ) !
Vt Vt +12 Vt +24 Vt +12(i-1) e Vt +12(n-1)
onde:
t - € um namero no intervalo [1..12] representando um més;
n - é 0 nimero de anos disponiveis nas séries;

i - € um namero no intervalo [1..n] representando um ano;

patamar - é o patamar leve, medio ou pesado;

Vi - é a variacdo mensal da carga equivalente no més t+12(i-1);
ATtﬁ"l"g(i_l) - é a variacdo mensal da temperatura minima em t+12(i-1);
ATtﬁ”lé;(i_l) - é a variagdo mensal da temperatura maxima em t+12(i-1).

O modelo causa-efeito faz a previsdo da variagdo mensal da carga equivalente

por patamar Q/tff;?_al;) no més t+12(i-1), a partir da equacdo da reta de regressdo gerada
pelas seqliéncias 1 ou 2, alteradas pela exclusdo dos pares (ATtﬁ"lig(i_l),V ”a‘amar) e

t+12(i-1)

(ATtﬁ"f;(i_l) ,thi‘;a{i“f{)). A sequiéncia escolhida é a que apresenta a maior correlacéo.

A figura 4.1 detalha as etapas envolvidas na construcdo deste modelo.
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1 - Calcular as correlagdes entre as seqiiéncias:

min min min min
Correla ao patamar,min ATt ATt+12 ATt+24 e ATt+12(n—1)
Q t+12(i-1) patamar patamar patamar patamar
V, V V Vv
t t+12 t+24 t+12(n-1)
max max max max
Correla ao patamar,max ATt ATt+12 ATt+24 ATt+12(n—1)
Q t+12(i-1) - V patamar V patamar V patamar V patamar
t t+12 t+24 v t+12(n-1)

2 — Calcular os coeficientes da reta de regressdo linear com a seqliéncia que
apresentar maior correlagéo, se:

patamar,min patamar,max

I\/Iaior(correlagéomz(i_l) ,correlagdo 5%y )20,7

3 — Determinar a variagdo da carga equivalente por patamar no periodo t+12(i-1)
através da equacéo:

T min ou max

thf%“_a{) = coeficiente angular x (A 2D )+ coeficiente linear

Figura 4.1 — Modelo causa-efeito.

4.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que apresentam
um modelo matematico inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes, que
adquirem conhecimento através da experiéncia. Elas podem ser utilizadas na resolucéo
de uma grande classe de problemas encontrados em varias areas aplicadas, tais como:
(@) classificagdo, (b) identificacdo, (c) diagnostico, (d) andlise de sinais e de imagens,
(e) otimizacéo e (f) controle e previsdo de situacdes futuras. As RNA tém-se mostrado
de facil implementacdo, sdo robustas no tratamento de dados com ruido e eficientes,
especialmente em problemas onde ndo ha uma formulacdo analitica ou ndo existe um

conhecimento explicito acessivel, ou o proprio problema modifica-se com o tempo.

Um breve histérico sobre RNA deve comegar por trés das mais importantes
publicacdes iniciais, desenvolvidas por: McCulloch e Pitts, em 1943; Hebb, em 1949; e
Rosemblatt, em 1958. Essas publica¢Bes introduziram, respectivamente, o primeiro
modelo de redes neurais simulando maquinas, o modelo basico de rede de auto-

organizacédo e o modelo perceptron de aprendizado supervisionado.
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Alguns histéricos sobre a area costumam desconsiderar os anos 60 e 70, e
apontar um reinicio da area com a publicacdo dos trabalhos de Hopfield em 1982,
relatando a utilizagdo de redes simétricas para otimizacdo, e de Rumelhart, Hinton e
Williams, que introduziram o poderoso método Backpropagation.

4.2.1 Modelagem Matematica de uma Rede Neural Artificial

Uma RNA ¢é formada por neurdnios conectados entre si e organizados em
camadas. A forma como estdo dispostos os neurdnios define a arquitetura da rede. Na
figura 4.2 esta representada uma rede com arquitetura do tipo feed-forward, que é
caracterizada pela organizacdo dos neurdnios em uma camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas e uma camada de saida, sendo que as saidas dos neurénios de uma

camada sdo conectadas aos neurdnios da proxima camada.

Camada de Camadas Camada
entrada intermediarias de saida

neurdénio

P\
conexdes —— 'A.
Figura 4.2 — Representacgao grafica de uma RN do tipo feed-forward.

Os neurdnios biologicos transmitem sinais elétricos, que séo representados pelas
RNA por valores numéricos. Esses sinais sao transportados através da RNA, ou seja, 0s
valores conectados as entradas dos neurdnios sdo ponderados através de pesos,
chamados sinapses, gerando um novo valor: a variavel interna de excitacdo. Este ultimo
valor, transformado pela funcédo de ativagdo, sera a resposta do neurdnio que podera ser
usada como entrada para outras unidades. A figura 4.3 representa a modelagem de um

neurdnio nao-linear.
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______________________________________________________

. s ~ !
sinapses variavel Funcao de
interna de ativagao

Bias X, @9 W, :
0 |o\ excitagao | Saida

Xl .—'—» Wil\ n Ui
X, @—=» Wj ——— Wy X, |[—— f(ui) —» Y

Entrada

Figura 4.3 — Modelo nao-linear de um neurénio.

O conhecimento adquirido por uma RNA surge do treinamento recebido através
de exemplos, que pode ser supervisionado, ndo-supervisionado ou hibrido. No
treinamento supervisionado, um exemplo é caracterizado pelo par de valores de entrada
e saida conhecidos. A escolha de um conjunto representativo desses pares €

fundamental para a capacidade de generalizacdo da rede neural apds o treinamento.

Durante o processo de treinamento supervisionado, exemplos sdo apresentados a
rede. As diferengas entre os valores gerados por ela, através dos valores de entrada
propagados por sua estrutura, e os valores de saida conhecidos, sdo usadas para
modificar os pesos sinapticos atraves de uma lei (algoritmo) de aprendizado. Esse
processo esté ilustrado na figura 4.4 e é conhecido como algoritmo de backpropagation

ou retro-propagacédo do erro, ja que este € usado para atualizar os pesos sinapticos.

Banco de Dados

( Entradas , Saidas Conhecidas )

Rede Neural Saida
Enradas [ @ > (3

[Wik] rede

Lei de aprendizado

{3 e
Wi,k = Wi,k + f( Erro )

Figura 4.4 — Esquema do treinamento supervisionado de uma rede.

O processo de treinamento € iterativo e termina ap6s um critério de parada ser
atingido. O vetor contendo todos os valores dos pesos sindpticos apds o treinamento
representa o conhecimento adquirido pela rede e esta associado a sua capacidade de

generalizacao.
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Entende-se por capacidade de generalizacdo de uma rede neural o poder de
calcular com precisdo uma saida, a partir de valores de entrada nunca apresentados

durante o processo de treinamento.

Com o objetivo de treinar uma rede neural, o banco de dados é dividido em trés
subconjuntos. O primeiro, chamado de treinamento, € usado no processo iterativo para
calcular os valores dos erros e, por consequiéncia, atualizar 0s pesos sinapticos atraves
do algoritmo de retropropagacéo do erro — aprendizado supervisionado. A medida que o
treinamento se desenvolve, o erro tende a diminuir e a rede a se superajustar aos valores

desse conjunto e, por consequéncia, perder a sua capacidade de generalizacéo.

Para que isso ndo ocorra, o segundo subconjunto, chamado de teste, é usado. O
erro de previsao, obtido pela rede para esse conjunto, tende a diminuir no inicio do
treinamento e, quando a rede comeca a se superajustar, ele comeca a crescer. Este ponto

é usado como critério de parada do processo de treinamento.

O terceiro subconjunto é usado para avaliar se a rede, ao final do treinamento,
gera saidas com erros inferiores a uma precisdo desejada, e € chamado de conjunto de
validagdo. A importancia desse subconjunto esta no fato de os exemplos nunca terem
sido usados anteriormente pela rede, sendo assim nédo-tendencioso e medindo portanto a

capacidade de generalizacdo da rede.

A avaliacdo do desempenho das redes € feita através de meétricas de erros,
aplicadas a cada subconjunto de dados. Algumas métricas sdo apresentadas abaixo:

. Erro Médio Quadratico:

MSE =2 (v, - v ) (4.5)
N o

onde:

n - numero de observacéo;

V, - valor real da série no tempo t;

V™ - valor predito para o tempo t.

. Raiz do Erro Médio Quadratico:

RMSE = +/MSE (4.6)
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. Erro Absoluto Médio:

MAE = L V, -V 4.7)
N o
. Erro Absoluto Percentual Médio:
1 n Vt _threv \
MAPE == x100 (4.8)
n o4 V,
. Coeficiente de Determinagdo ou R?:
(Vt _ threv )2
R2=1- — — (4.9),
(Vt - V)
t=1
onde;:
V2 é 0 valor médio da série.

Encontrar uma rede que apresente desempenho desejado requer uma
combinacéo ilimitada de fatores. O tipo de arquitetura da rede escolhida, bem como o
nimero de neurbnios das camadas de entrada e intermediéria, 0 nimero de camadas
intermediarias, o tipo de fungdo de ativacdo usado por cada neurbnio e a métrica de

avaliacdo de desempenho séo exemplos de parametros que influenciam essa procura.

A busca da melhor combinacdo desses parametros recai num problema de
otimizacdo, que serd abordado na secdo Algoritmos Genéticos (4.3). A seguir serdo
apresentadas as arquiteturas de redes neurais temporais testadas na construcdo dos

modelos de previséo.

4.2.2 Arquiteturas de Redes Neurais Temporais

A arquitetura das RNA estd relacionada a direcdo das conexfes entre 0s
neurodnios, sendo recorrente quando possui realimentacdo entre os neurénios, ou seja, as
saidas dos neurdnios da mesma camada ou de camadas a frente sdo conectadas a entrada
de neurbnios da mesma camada e/ou camadas anteriores. Quando as conexdes entre
neurdnios sdo sempre em um Unico sentido séo classificadas como ndo-recorrentes ou

aciclicas.
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As redes neurais temporais sdo destinadas a problemas que envolvem o
mapeamento dinamico e devem, com esse objetivo, possuir memaria temporal. Isso €
possivel se a rede considerar entradas atrasadas no tempo ou se tiver lacos de

realimentacéo.

As principais arquiteturas de redes neurais temporais, usadas para construir 0s

modelos de previsdo de demanda, séo:

* Rede Perceptron Multicamadas (MLP — Multi-Layer Perceptron)
E a arquitetura de rede neural mais comum, sendo encontrada na
maioria dos softwares comerciais. E considerada como aproximador
universal, pois a sua estrutura permite mapear qualquer funcéo linear
ou nédo-linear. Ela trabalha com valores continuos e/ou discretos na

entrada e gera valores continuos na saida.

* Rede com Atraso no Tempo (TDNN - Time Delay Neural Network)
Esta arquitetura, que pode ser recorrente, trabalha melhor,
aparentemente, classificando um padrdo temporal, que consiste em
uma sequiéncia de vetores de caracteristicas de dimenséo fixa, como
os fonemas. Ela trabalha com um treinamento supervisionado e

utiliza o algoritmo de aprendizado retropropagacéo.

* Rede com Tempo Adaptavel Continuamente (CATNN)
As redes CATNN (Continuous Adaptative Time Neural Networks)
sdo similares as redes TDNN, mas um passo mais avancadas: 0S
intervalos de regressdo das redes neurais do tipo CATNN s&o
adaptativos. Isso significa que as conexdes CATNN mudam os
intervalos de regressédo conforme o aprendizado progride, procurando
por relacionamentos temporais que produzam uma correlagdo alta ao

longo do historico.

* Rede de Regressdo Generalizada (GRNN)
A GRNN, muito utilizada para a aproximacao de funcbes continuas,
é formada por quatro camadas e sua arquitetura é do tipo recorrente.
Sua estrutura memoriza os vetores de treinamento, armazenando 0s

pares entrada-saida nos préprios coeficientes da rede. Esses valores
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sdo usados para calcular as distancias euclidianas, quando um novo
valor é apresentado a rede. Com essas distancias, um valor

interpolado é gerado.

4.3 Algoritmos Genéticos (AG)

O AG oferece uma boa abordagem para a determinacdo da topologia de RNA,
por ser 0 mais natural para a solucdo desse problema de otimizacdo, especialmente

porque o cérebro humano é resultado da evolugéo biologica.

A arquitetura do cérebro foi, durante milhdes de anos de evolucgdo,
astuciosamente modelada atraves da genética e da selecdo natural. Assim, deseja-se
utilizar uma abordagem artificialmente equivalente, para resolver esse problema para

"seres" também artificiais, as RNA.

Existem ainda outras possibilidades de utilizacdo da abordagem evolucionéria
em RNA, tais como a sua utilizacdo como algoritmo de treinamento, e para encontrar
regras de aprendizado eficientes para redes perceptron sem camadas intermediarias.
Além disso, existem outras possibilidades muito promissoras a serem exploradas, tais
como a escolha inicial de pesos da rede e a determinacdo de conjuntos de dados de

treinamento, teste e validacao.

Historicamente, os AG foram desenvolvidos por John Holland, que em 1975
publicou o livro "Adaptacdo em Sistemas Naturais e Artificiais”, fruto de seus trabalhos
iniciados nos anos 60. Os trabalhos de Darwin, afirmando que, em uma populagéo
sujeita a influéncias externas, os mais aptos tém maior probabilidade de se perpetuar, e
de Mendel, mostrando que o0s materiais genéticos dos pais sdo passados aos

descendentes, foram as suas fontes de inspirag&o.

A natureza foi motivo de inspiracdo devido ao fato de resolver eficazmente
problemas complexos, como é o caso da sobrevivéncia das espécies. Aliado a esse fato,
é possivel explicar a grande maioria dos seres vivos através de poucos processos de

natureza estatistica (cruzamento, mutacéo e selegdo), agindo sobre uma populagéo.
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Vista de forma geral, a evolugdo natural implementa mecanismos adaptativos de
otimizacdo que, embora estejam longe de ser uma forma de busca aleatéria, com certeza
envolvem aleatoriedade. E esse tipo de busca inteligente, mas n4o deterministica, que 0s
AG tentam imitar.

Os métodos de otimizacdo podem ser classificados em: métodos probabilisticos,
numéricos e enumerativos, existindo ainda os hibridos. Os AG pertencem a classe dos
métodos probabilisticos de busca e otimizacdo, embora ndo sejam aleatdrios. Usa-se 0
conceito de probabilidade, mas os AG ndo sdo simplesmente buscas aleatorias
quaisquer. Pelo contréario, eles tentam dirigir a busca para regides do espaco onde é

provavel que os pontos 6timos estejam.

Os AG podem ser definidos como métodos computacionais de busca baseados
nos mecanismos de evolucdo natural e na genética. Nessa técnica, uma populacéo de
possiveis solucBes para o problema em questdo evolui de acordo com operadores
probabilisticos concebidos a partir de metaforas bioldgicas, de modo que hd uma
tendéncia de que, na média, os individuos representem solugdes cada vez melhores, a

medida que o processo evolutivo continua.

4.3.1 Modelagem Matematica de um Algoritmo Genético

O primeiro passo para a aplicagio de AG em um problema qualquer é
representar cada possivel solucdo x, também chamada individuo, no espago de busca,

como uma sequiéncia s de simbolos gerados a partir de um dado alfabeto finito A.

Algumas metaforas, extremamente simplistas, sdo empregadas freqlientemente
para fazer corresponder a sequéncia s a um cromossomo, e cada elemento de s a um
gene. Como cada gene pode assumir qualquer valor do alfabeto A, cada elemento de A é
equivalente a um alelo, ou seja, um valor possivel para um dado gene. A posicdo de um
gene num cromossomo, ou seja, o indice dentro da seqliéncia, corresponde a um locus

génico.

Além disso, na maior parte dos AG assume-se que cada individuo seja
constituido de um unico cromossomo, razdo pela qual € comum o uso dos termos

individuos e cromossomos, indistintamente. E comum também usar uma populacdo com
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numero fixo de individuos e cromossomos também de tamanho constante. O conjunto
de cromossomos, genes e alelos, € denominado gendtipo, e as caracteristicas conferidas

por este, fenotipo.

Apo6s definir a representagdo cromossémica para o problema, gera-se um
conjunto de possiveis solugdes, chamadas solucGes-candidatas. Um conjunto de
solugdes, codificadas de acordo com a representacdo selecionada, corresponde a uma
populacdo de individuos. Os AG sdo algoritmos iterativos e a cada iteragdo a populacéo
é modificada. Essa iteracdo é denominada geracdo, embora nem todos os individuos de
uma populacdo sejam necessariamente “filhos" de individuos de uma populacdo da
iteracdo anterior. Designada cada geracdo por um indice g, o fluxo geral de um AG

simples é formado pelas etapas:

. Inicializacdo: geralmente a populagdo de N individuos é gerada
aleatoriamente ou através de algum processo heuristico, onde se busca

cobrir a maior area possivel do espaco de busca.

. Avaliagéo e adequabilidade: uma funcdo objetivo para cada membro da
populacdo é necessaria, para avaliar a adequabilidade do individuo e
determinar, assim, a sua probabilidade de se perpetuar ou transmitir suas

caracteristicas as futuras geragoes.

. Selecdo: mecanismo pelo qual sdo selecionados os individuos que
transmitirdo suas caracteristicas as futuras geragdes, onde cada individuo
tera probabilidade proporcional a sua adequabilidade em relacdo a

populacéo.

. Recombinacdo: processo onde um novo individuo é gerado a partir da
recombinacdo de individuos da geracao anterior, emulando o processo de

crossover, ou seja, a troca de fragmentos entre pares de cromossomaos.

. Mutacgéo: corresponde a um processo de busca aleatéria, onde uma
posi¢do num cromossomo € escolhida, controlada por uma probabilidade
de um gene sofrer mutacéo, e o valor do gene correspondente é mudado

aleatoriamente para um outro alelo possivel.
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Como o processo é iterativo, um critério de parada deve ser determinado. E
desejado que ele pare quando o ponto 6timo € atingido, mas ndo € essa a realidade na
maioria dos problemas. Existem problemas inerentes aos métodos de otimizagdo como,
por exemplo, ndo ser possivel afirmar que o ponto 6timo encontrado seja um ponto
otimo global. Para contornar esse problema, utiliza-se como critério de parada um

numero maximo de geragdes ou um tempo limite de processamento.

Em relacdo as técnicas de busca convencional, os AG tém as seguintes

caracteristicas:

. operam em uma populacdo e, ndo, sobre um Unico ponto isolado,
evitando, ndo necessariamente, que a solucdo fique presa em um maximo

ou minimo local;

. operam sobre um espaco codificado e, ndo, no espaco de busca,

diretamente;

. necessitam apenas de uma funcdo objetivo para cada individuo, e nao

requerem derivadas ou qualquer outro tipo de conhecimento;

. usam operadores estocasticos e, ndo, regras deterministicas para guiar
uma busca altamente exploratéria e estruturada, onde informacoes
acumuladas nas iteragdes (geragcdes) anteriores sdo usadas para

direcionar essa busca.

Em relacdo as redes neurais, os AG tém sido usados no treinamento, ou seja, no
ajuste dos pesos, na otimizacdo da topologia em relagdo ao nimero de neurbnios na
camada intermediaria, e na combinacédo, tanto do treinamento quanto da topologia. A
combinacdo dessas duas técnicas pode ser usada, também, para selecionar quais

variaveis devem ser usadas como entradas e sera descrita na proxima secao.

4.4 O Algoritmo Neurogenético

O algoritmo neurogenético objetiva encontrar as redes neurais que maximizam

alguma funcédo de adequacdo (métricas de acurécia) através do algoritmo genético. Ele é
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um processo determinado pelos dados, pois as redes desenvolvidas sdo selecionadas
para a proxima etapa a partir das suas respectivas habilidades em fazer previsdes

corretas, sendo, portanto, de natureza ciclica, conforme descri¢éo abaixo:

1. Criagdo de uma populacéo inicial de gendtipos (representacdo genética das

redes neurais).

2. Construcdo de uma populacdo de redes neurais (fendtipos), a partir da

combinacdo dos genotipos.

3. Treinamento e avaliacdo das redes geradas, quanto a sua capacidade de

previséo.

4. Comparacdo das redes entre si, com avaliacdo dos respectivos graus de
adequabilidade, através de uma funcdo que, geralmente, combina a acuracia
das previsdes com uma medida de influéncia dos nimeros de neur6nios nas
camadas de entrada e escondida. As melhores redes sdo mantidas e as ruins,

descartadas.

5. A populacdo seguinte de redes candidatas € completada até o tamanho pré-
definido, através dos operadores genéticos.

6. Retorno a etapa dois, até algum critério de parada ser atingido.

Esse processo garante que as melhores redes transfiram suas caracteristicas as
novas geracOes, atraves das operagdes genéticas, corroborando o processo de otimizacao
da melhor arquitetura neural, para o problema desejado. A capacidade de busca da
melhor arquitetura de rede neural, através dos algoritmos genéticos, € mais eficiente do
gue uma busca aleatéria. HARP et al. [38] detalham a implementacdo desse algoritmo

de otimizacéo.

A terceira etapa do processo (treinamento) também tem natureza ciclica: 0s
dados de treinamento séo apresentados a rede, um exemplo por vez, 0s pesos sinapticos
sdo atualizados e a métrica de erro é computada. Apos todos os dados de treinamento
terem sido apresentados a rede, os dados de teste e validagdo sdo apresentados e as

respectivas métricas de erro sdo calculadas.



48

A meétrica de erro € usada para avaliar a adequabilidade da rede treinada até o
presente momento do ciclo e, caso apresente o melhor desempenho, todos 0s parametros
da rede sdo armazenados. Esse processo ciclico geralmente ocorre um numero pré-

determinado de vezes.

O resultado obtido, ao término do ciclo de treinamento, é a rede cujos
parametros sdo o0s que proporcionaram a melhor adequabilidade, medida por uma
funcdo de adequacédo durante o ciclo. As caracteristicas dessa rede terdo probabilidade
grande de ser transmitidas para futuras geracOes, se sua adequabilidade, quando

comparada a das outras redes, for superior.

Os dados sé@o apresentados a rede em ordem randémica, para as redes do tipo
back-propagation (BP) e, em ordem seqliencial, para as redes do tipo TDNN e CATNN,
permitindo que as dependéncias temporais das séries historicas sejam capturadas
durante a fase de treinamento. Para cada ciclo de treinamento das redes BP os dados séo

re-randomizados.

A disponibilidade de algoritmos neurogenéticos €, hoje em dia, uma realidade
em diversos softwares comerciais, especificos ou gerais, mais abrangentes ou ndo,
tendo-se o cuidado de ndo estender exageradamente o dominio da busca para nao
resultar em custo computacional excessivo. Além disso, devido a grande popularidade

do MSN Excel, esta interface é sempre um opcao preferida pelo usuario.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

A temperatura foi identificada como um dos fatores responsaveis pelas variacdes

do consumo, nos meses quentes e frios.

A principio, ndo é possivel conhecer a evolucdo das medias mensais das
temperaturas diarias, maximas e minimas, um més a frente, pois os modelos de previsao
climatica contém incertezas. Se esta informacdo estivesse disponivel, um modelo
explicativo e direto, para alguns meses, relacionando variagdo mensal de carga
equivalente atil por patamar e de média mensal das temperaturas diarias, maximas e
minimas, poderia ser criado (ver capitulo 3). O resultado gerado pelo modelo causa-
efeito explica o erro de previsdo feito pelo modelo linear e sera descrito nas primeiras
secOes deste capitulo. Na seqiiéncia, serdo apresentadas as caracteristicas dos modelos

neurais e 0s seus respectivos resultados.

5.1 Modelo Linear

O modelo linear assume que a variacdo mensal num periodo a frente é igual a
média das varia¢fes ocorridas no passado, nos meses equivalentes. Para contemplar os
anos iniciais, que ndo tém informagOes passadas, as equacgles 4.2a e 4.2b foram

reescritas como:

) 1
L) = [y )= nl—lk 1 %M'k (5.1a)
= m,k
k#a
(1 +V prev)— (1+V prev)_ 1 "M Cln 1 (5.1b)
t+1 )T l,a - n—2 - Clzyk . ,

k#a

onde a ndo representa mais o ultimo ano e n € o nimero disponivel de anos.
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A tabela 5.1 descreve as etapas do modelo linear para o patamar leve, através da

sequéncia:
1 — carga equivalente normalizada: C.;

2 — variagdo mensal da carga equivalente por patamar: V,,, =

(Ct+1 -G )/ C;

3 — estimativa das variacdes mensais’: equacdes 5.1a e 5.1b;
4 — carga equivalente prevista: C ' =C, (1 +th{‘”);
5 — erro relativo a cada més: €1 = Cera = (Cn‘ji‘jYa —Cmﬂ,a)/CMa ;

6 — erro relativo médio mensal e global®.

Tabela 5.1 — Modelo linear (patamar leve)®.

91 -125 -63 -129 -9,6 -10,0| 87 -12,8
- 44 02 31 09 17 -12 -40 -54 -

' Excluindo os meses influenciados pelo racionamento.

2 0 erro relativo médio mensal e global mostra os valores nos intervalos [95..03] e [00..03],

pois este Ultimo foi usado pelos modelos neurais como intervalo de validagao.

Os meses influenciados pela entrada (maio e junho/2001) e saida (margo/2002) do

racionamento estdo destacados.
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A tabela 5.2 mostra a mesma seqléncia para o patamar médio. Os meses que
apresentaram correlacdes entre variacfes mensais de carga e de temperatura superiores a
0,7 estdo destacados (com o simbolo ) na etapa 6. Ao lado do valor da correlacdo esta

0 nome da base de dados de temperatura selecionada.

Tabela 5.2 — Modelo linear (patamar médio).

PATAMAR MEDIO

1-CARGA EQUIVALENTE Normalizada 2-VARIAGAO MENSAL (%)
Més 95 96 97 98 99 00 01 02 03 95 96 97 98 99 00 01 02 03
JAN 0,60 0,64 069 0,73 0,76/ 0,76 0,83 0,71 0,79 - 8,1 3,1 55 5,0 3,8 5,6 7,2 4,0
FEV 0,60 0,66 0,70 0,74 0,77/ 0,76 0,85 0,71 0,83 -0,8 2,8 0,9 1,3 0,5 0,1 2,3 0,0 5.2
MAR 0,60 0,65 0,67 0,72 0,75 0,76 0,84 0,76 0,79 -0,6 -1,6 -3,3 -2,4 -2,0 -0,4 -1,6 6,8 -5,5
ABR 0,58 063 066 0,71 0,71 074 0,80 0,74 0,76 -2,1 -2,6 -1,4 -1,5 -5,1 -2,5 -4,8 -2,6 -4,0
MAI 055 059 o064 066 0,68 0,70 0,68 0,70 0,69 -4,9 -6,3 -3,9 -6,9 -5,1 -6,1 -15,2 -5,6 -8,3
JUN 0,556 059 063 0,64 067 069 056 0,68 0,71 -1,5 -0,4 -1,1 -3,2 -1,1 -0,2 -16,8 -2,6 1,6
JUL 0,56 059 o064 o065 0,68 0,68 0,56 0,65 - 3,3 0,6 1,0 1,2 1,4 -1,6 -1,6 -4,1 -
AGO 0,57 o060 063 0,67 0,67 069 0,56 0,69 = 1,7 0,4 -0,5 4,5 -1,6 1,2 0,2 5.7/ -
SET 057 o061 o065 0,68 0,70 0,71 0,58 0,67 - 0,1 1,7 2,0 0,4 4,3 2,3 3,4 -2,3 -
ouT 0,58 0,62 065 0,67 0,68 0,76 0,59 0,75 = 0,6 2,5 1,2 -1,4 -2,6 7,0 1,8 10,9 -
NOV 0,58 0,64 068 0,66 0,69 0,74 0,63 0,75 - 0,4 2,1 4,8 -0,6 1,5 -2,0 6,8 0,6 -
DEZ 0,60 0,67 0,69 0,73 0,74/ 0,79 0,66 0,76 = 2,6 5,dL (25 9,3 6,9 6,4 6,0 1,7 -
4-CARGA EQUIVALENTE Prevista 3-VARIACAO MENSAL Prevista (%)
Més 95 96 97 98 99 00 01 02 03 95 96 97 98 99 00 01 02 03
JAN - 062 0,712 0,72 0,76/ 0,78 0,83 0,70 0,81 - 4,9 5,6 5,2 5,3 5,5 5,2 5,0 5,5
FEV o061 o065 0,70 0,74 0,77/ 0,77 0,84 0,72 0,80 1,6 1,2 1,4 1,4 1,5 (95) 1,3 1,5 0,9
MAR 0,58 0,65 o068 0,72 0,75 0,75 0,83 0,69 0,82 -2,4 -2,3 -2,0 -2,2 -2,2 -2,4 -2,3 -2,2 -1,7
ABR 0,58 063 065 0,70 0,73 0,74 0,82 0,74 0,77 -3,1 -3,0 -3,2 -3,1 -2,7 -3,0 -2,7 -3,0 -2,8
MAI 055 o060 o062 0,67 0,67 0,70 0,75 0,70 0,72 -6,0 -5,8 -6,2 -5,7 -6,0 -5,8 -5,9 -5,9 -5,5
JUN 0,556 059 063 0,65 0,67 069 0,67 0,69 0,68 -1,0 -1,2 -1,0 -0,8 -1,1 -1,2 -1,1 -0,8 -1,4
JUL 0,54 059 o063 0,64 0,67 0,70 0,57 0,68 - -0,4 -0,1 -0,1 -0,2 -0,2 0,3 0,2 0,6 -
AGO 0,57 060 065 065 0,69 069 056 0,66 = 1,4 1,6 1,7 1,0 1,9 1,5 1,6 0,8 -
SET 0,58 0,61 o064 069 0,67 0,70 0,56 0,70 - 1,7 1,5 1,4 1,7 1,1 1,4 1,2 2,0 -
ouT 0,59 062 066 0,70 0,72/ 0,72 0,59 0,68 = 2,8 2,5 2,7 3.1 3,2 1,9 2,6 1,3 -
NOV 0,59 0,63 o066 068 0,69 0,77 059 0,76 - 1,9 1,6 1,3 2,0 1,7 2,2 1,0 1,9 -
DEZ o,61 0,67 0,72 069 0,72/ 0,78 0,65 0,79 = 51 4,8 5,4 4,2 4,5 4,6 4,6 53 =
Intervalo de VALIDACAO Valores dos erros relativos médios calculados
a partir de 2000 excluindo o racionamento
5—ERRO RELATIVO (%) 6—ERRO RELAT. MEDI O (MAE)
Més 95 96 97 98 99 00 01 02 03 [95 .. 03] [00 .. 03] Temp Corr. Geral
JAN - -3,0 2,4 -0,3 0,3 1,7 -0,4 -2,0 1,5 1,4 1,4 MAX  0.844 [95..03][00..03]
FEV 2,4 -1,6 0,5 0,0 1,0 1,4 -1,0 %5) -4,1 1,5 2,0 MAX  0.718
MAR -1,8 -0,6 1,3 0,3 -0,2 -2,1 -0,7 -8,4 4,0 2,2 1,4 3,8 2,2 MAX 0774 22 3.0
ABR -1,0 -0,4 -1,7 -1,7 2,5 -0,6 2,1 -0,4 1,3 1,3 1,1 MAX 0,249
MAI -1,2 0,5 -2,4 1,2 -0,9 0,3 11,0 -0,4 3,0 2,3 1,2 3,6 1,2 MIN 0,619 Ex. Racion.
JUN 05 -0,8 0,1 25 00 -1,0 18,9 1,8 -3,0 32 1,2 6,2 1,9 MIN 0,632 [95..03] [00..03]
JUL -3,6 -0,6 -1,1 -1,4 -1,5] 1,9 1,8 5,0 - 2,1 2,9 MAX  0.804
AGO 03 1,2 23 -33 35 03 15 -46 - 2,1 2,1 MAX 0,830 Lo 23
SET 1,6 -0,2 -0,6 1,2 -3,0] -0,9 -2,1 4,4 - 1,8 2,5 MAX 0,900
ouT 2,2 0,0 1,5 4,5 6,0/ -4,8 0,8 -8,6 - 3,6 4,7 MIN 0,971 Correlacao
NOV 1,5 -04 -34 2,7 0,2 43 -55 1,2 - 2,4 3,7 MiN 0,897 (AT,AC.equiv.)
DEZ 25 -03 49 -46 -23 -1,7 -1,3 35 - 2,6 2,2 MIN 0,759 == 0.7
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Na tabela 5.3 estd a sequéncia referente ao patamar pesado. Fica novamente
evidenciado que em outubro acontecem os maiores erros absolutos médios, como ja

havia sido antecipado no capitulo 3.

Tabela 5.3 — Modelo linear (patamar pesado).

JAN || 069 075 080 084 088 089 096 078 0,89 - 35 -04 17 05 12 21 43 24
FEV | 070 077 081 086 080 091 098 081 092 15 23 12 25 17 14 21 31 39
MAR | 073 079 084 088 091 095 1,00 086 0,91 37 26 31 23 16 44 24 68 -10
ABR | 074 080 086 089 080 095 098 087 091 17 8 23 17 -10 1 -18 11 -2
MAI | 072 077 084 086 088 091 0,84 0,86 32 -30 -22 -41 -30 -38 35 58
JUN | 072 o078 084 084 088 091 0,84 0'88|:> 4 5 -3 25 -2 2 -1 22
JuL | 075 078 085 086 089 090 069 082 - 37 .8 20 24 19 -10 -1 -21 -
AGO | 076 079 085 088 089 091 070 0,86 - 13 10 -7 29 -7 8 3 42 -
SET | 074 079 084 088 090 092 071 084 - 16 0 -1,1 -3 16 8 13 -23 -
ouT | 073 080 083 085 086 094 071 0,89 - 13 7 11 32 -43] 26 10 65 -
NOV | 072 079 083 083 086 091 073 087 - 47 -9 1 26 -3 -33 24 -25 -
DEZ | 073 081 083 088 088 094 075 087 - 8 25 -5 61 28 31 26 -2 -

|<3

JAN - 074 083 084 090 090 096 0,76 0,88 - 17 22 19 21 20 19 16 18
FEV | 071 077 082 086 090 091 098 080 091 23 22 23 22 22 23 22 21 20
MAR | 072 079 083 o088 092 092 1,00 08 095 22 24 23 24 25 21 24 24 29
ABR | 073 079 084 088 092 095 1,01 087 092 04 05 03 04 07 06 08 04 06

MAI 0,71 0,77 083 0,86 0,87 0,91 0,84 0,88 -36 -37 -38 -35 -3,7 -36 -3,6 -3,3
JUN 0,72 0,77 0,84 0,86 0,88 0,91 0,84 0,86<:| 0,0 0,0 0,1 0,4 0,1 0,0 0,1 -0,3

JuL 0,72 0,78 0,84 0,84 0,88 0,92 0,70 0,85 - 0,6 1,0 0,8 0,7 0,8 1,2 1,1 1,4

AGO 0,75 0,79 087 0,86 091 091 0,70 0,83 = LAl 1,1 1,4 0,9 1,4 il 2 1,2 0,7
SET 0,76 0,79 o085 0,88 0,88 0,91 0,69 0,8 - o0 -02 -0,1 -0,2 -05 -0,3 -04 0,1
ouT 0,75 0,79 084 0,88 091 091 0,71 0,83
NOV 0,73 0,79 0,82 0,84 0,85 0,93 0,70 0,88
DEZ 0,74 080 08 0,84 0,88 0,93 0,75 0,89

0,3 0,0 0,3 0,6 0,7/ -0,2 0,0 -0,8
-0 -11 -13 -09 -1,2/ -0,8 -1,6 -0,9
2,3 2yl 225 1,6 2L 2,0 2l 2

08 -02 -26
FEV | 07 -01 11 -03 05 09 01 -10
MAR | -15 -02 -07 01 08 -22 00 42
ABR | -13 -03 -20 -13 18 05 26 -06
MAI | 04 -07 -16 06 -07 03 0,1
WUN || 04 -05 04 29 02 -02 0,2
wL | 80 02 -12 -16 -11 22 12 35
AGO | 01 02 21 -20 22 04 09 -33
SET | 17 02 11 01 -20 -11 -17 24
outT | 17 -07 14 39 53 -27 -10 -69
NOV | 07 -02 -13 18 -09 26 -39 16
DEZ | 15 -04 30 -42 07 -11 -05 27

5.2 Modelo Causa-Efeito da Temperatura versus Carga Equivalente

O modelo causa-efeito temperatura versus carga equivalente, discutido nas
secdes 3.3 e 4.1.3, calcula a variacdo mensal da carga equivalente através da equacdo de

regresso obtida com as séries AC 2™ o AT M&MN am ym determinado més.

més,ano més,ano
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A tabela 5.4 mostra 0 modelo causa-efeito para o patamar leve através da

sequéncia:
1— AT (eq. 3.4);
2- DCH (eq. 3.1);

3 — estimativa das ACP*®™" através da equacdo de regressao?;

més,ano

4 — carga equivalente prevista: Chr =C, (1+th{‘*”‘“"°“‘*'°‘“““" );

— prev _ .
m+la (Cm+1,a Cm+1,a)/Cm+1,a ’

6 — erro relativo médio mensal e global (comparacédo com o modelo linear).

5 —erro relativo a cada més: e, =€

Tabela 5.4 — Modelo causa-efeito (patamar leve)®*.

-9,1 -125 -6,3 -12,9 -9,6 -10,0

4,4 0,2 3,1 0,9 1,7 -1,2

A base de dados de temperatura (tabelas 3.8 e 3.9) selecionada é a que esta apresentando a

maior correlagéo (vide tabela 3.10).

Excluindo os meses influenciados pelo racionamento.

Os valores dos erros globais médios do modelo linear (etapa 6) diferem dos apresentados na tabela 5.1, pois foram
calculados com as previsdes dos nove meses selecionados pelo modelo causa-efeito.

A base de dados de variagdes de temperaturas para cada més, apresentada na etapa 6, é a
que sera usada para calcular a variagdo da carga no préximo periodo (correlagdo maior).
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As variagdes mensais das cargas equivalentes em dezembro de 1998 e nos meses

de abril, maio e junho de toda a série ndo foram estimadas, pois as correlacdes entre as

séries AC® e ATMM1 (correlagBes, ., (AT MM AC P2 )) s5o inferiores a 0,7.

més,ano més,ano més,ano més,ano
A tabela 5.5 mostra a sequéncia do modelo causa-efeito para o patamar médio.

Tabela 5.5 — Modelo causa-efeito (patamar medio).

PATAMAR MEDIO

1-VARIAGAO MENSAL TEMPERATURA (%) 2-VARIAGAO MENSAL (%)

95 96 97 98 99 00 01 02 03 95 96 97 98 99 00 01 02 03
JAN 6,1 10,7 -0,7 2,0 1,4 3,6 3,5 5,0 2,1 MAX - 8,1 3,1 55 5,0 3,8 5,6 7,2 4,0
FEV -5,6 -1,7 7/l 0,5 3,1 -0,4 2,8 -3,8 11,9 WMAX -0,8 2,8 0,9 1,3 0,5 0,1 2,3 0,0 5,2
MAR -2,9 -5,4 -11,7 -3,7 -6,4 -3,7 -2,4 7,8 -9,9 MAX -0,6 -1,6 -3,3 -2,4 -2,0 -0,4 -1,6 6,8 -5,5
ABR = = o = = = = = = - -2,1 -26 -14 -15 -51 -2,5 -4,8 -2,6 -4,0
MAI - - - - - - = - -l - -49 -6,3 -3,9 -6,9 -5,1 -6,1 -15,2 -5,6 -8,3
JUN = = = = = = = = = - -15 -0,4 -1.1 -3,2 =aL.il -0,2 -16,8 -2,6 1,6
JuL 3,3 -6,9 4,7 2,3 3,2 -8,2 -3,3 -9,1 - MAX 3,3 0,6 1,0 1,2 1,4 -1,6 -1,6 -4,1 -
AGO 3,1 4,9 -3,3 8,6 0,8 9,5 =lal  alEe - MAX 1,7 0,4 -05 4,5 -1,6 1,2 0,2 5,7 =
SET -4,1 0,4 4,1 -0,6 4,9 1,5 0,4 -9,8 - MAX 0,1 1,7 2,0 0,4 4,3 2,3 34 -23 -
ouT 7,4 10,7 9,1 0,0 -0,1 159 6,9 21,3 - MN 0,6 2,5 1,2 -1,4 -2,6 7,0 1,8 10,9 =
NOV 5,6 4,0 9,8 1,7 5,8 0,4 9,0 1,9 - MN 0,4 2,1 4,8 -0,6 1,5 -2,0 6,8 0,6 -
DEZ 6,6 10,6 3,7 13,5 135 5,7 5,9 51 - MiN 2,6 5,1 0,5 9,3 6,9 6,4 6,0 1,7 =

4—-CARGA EQUIVALENTE Prevista 3-VARIAGAO MENSAL Prevista (%)
Més 95 96 97 98 99 00 01 02 03 95 96 97 98 99 00 01 02 03
JAN - 065 069 0,72 0,76 0,78 0,83 0,70 0,80 6,4 9,3 3,7 4,5 4,3 5,6 53 5,7 4,8
FEV - 064 0,71 0,73 0,78 0,77 0,85 = = = 0,2 373! 1,1 L9 1,0 1,6 = =
MAR 0,59 0,65 0,66 0,73 0,75 0,75 0,85 0,73 0,81 -1,3 -2,1 -5,8 -12 -25 -1,6 -0,7 2,9 -2,8
ABR = = = = = = = = = = = = = = = = = -
MAI - - - - - - o - - - - - - - - = - -
JUN = = = = = = = = = = = = = = = = = -
JUL 0,55 0,58 o065 065 0,68 0,68 056 0,67 - 1,2 -2,4 2,6 1,4 1,7 -2,3 -0,3 -1,4 -
AGO o057 o061 0,62 0,66 0,68 0,71 0,55 0,68 = 0,8 1,8 -1,8 2,5 0,5 3,8 -0,8 3,8 =
SET 057 o061 066 069 0,69 0,71 056 0,67 - 0,0 1,8 3,7 1,6 3,3 2,2 1,6 -2,0 -
ouT 0,58 0,63 0,66 0,65 0,68 0,75 0,558 0,73 = 1,8 3,7 2,8 -34 -29 6,5 1,2 8,6 =
NOV 059 063 069 0,66 0,70 0,75 0,61 0,74 - 2,6 1,0 6,0 -0,6 2,7 -1,4 39 -0,8 -
DEZ 0,60 0,68 0,71 - 0,75 0,76 0,64 0,78 = 4,2 6,5 3,1 S 8,7 2,8 3,0 3,5 =
5-ERRO RELATIVO (%) 6-—ERRO RELAT. MEDIO (MAE)

Més 95 96 97 98 99 00 o1 02 03 Mod. Linear Mod. Temp Temp Corr. Geral
JAN - 1,0 0,6 -1,0 -0,7 1,8 -0,3 -1,3 0,8 1,4 0,9 MAX 0,844 [95..03]
FEV = -2,6 23 -0,3 1,5 0,9 -0,7 = = 1,5 1,4 MAX 0,718 Linear Temp
MAR -0,7 -0,5 -2,55 1,3 -0,5 -1,3 0,9 -3,6 2,8 2,2 1,4 1,6 1,3 MAX 0,774 2,1 1,4
ABR = = = = = = = = = = = MAX 0,249
MAI - - - - - - = - - - - MIN 0,619 Ex. Racion.
JUN - - - - - - - - - = = MIN 0,632 [95..03]
JuL -2,1 -2,9 1,6 0,1 0,3 -0,6 1,3 2,9 - 2,1 1,5 MAX 0,804 Linear Temp
AGO -0,9 1,3 -1,3 -1,9 2,1 2,6 -0,9 -1,8 = 2,1 1,6 MAX 0,830 2,0 1,3
SET -0,1 0,1 1,6 1,2 -1,0 0,0 -1.8 0,2 - 1,8 0,8 MAX 0,900
ouT 1,2 1,2 1,7 -2,1 -0,3 -055 -0,6 -2,0 = 3,6 1,2 MIN 0,971
NOV 2,3 -1,1 1,1 0,0 1,1 0,6 -2,8 -1,4 - 2,4 1,3 MIN 0,897
DEZ 1,6 1,3 2,5 = 1,6 -34 -2,8 1,8 = 2,6 2,1 MIN 0,759

Nos periodos fevereiro/1995/2002/2003, dezembro/1998 e nos meses de abril,
maio e junho de todos os anos, as correlagfes entre as séries ficaram inferiores a 0,7,
inviabilizando o célculo da variagdo mensal da carga equivalente pelo modelo causa-

efeito.
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A tabela 5.6 mostra a seqtiéncia do modelo causa-efeito para o patamar pesado.

JAN
FEV
MAR
ABR
MAI
JUN
JUL
AGO
SET
ouT
NOV
DEZ

6,1 10,7
3,3 -6,9
3,1 4,9
-4,1 0,4
7,4 10,7
5,6 4,0
2,2 13,2

4,7
-3,3
4,1
95
9,8
6,9

2,3
8,6
-0,6
0,0
1,7
16,5

1,4 3,6
3,2 -82
0,8 9,5
4,9 1,5
-0,1 159
5,8 0,4
10,2 7,7

-3,3
=ikl
0,4
6,9
9,0
2,4

-9,1
13,9
-9,8
2453

1,9
=alal

-| MAX

-| MAX
- MiN
-| MIN

1,7
255
2,3
1,7

-4,1
-2,5

2,4
2,9

=82

6,1

21 43 24
21 31 39
24/ 68 -10
1.8 11 -2
35 58
1 22
1 21 -
3 42 d
13 -2,3
1,0 65 -
24 2,5
26 -2 J

JAN 0,78 0,84 0,89 0,90 0,96 0,77 0,88 2,8 7,4 1,4 1,4 2,1 1,9 2,1 1,3
FEV - - - - - - - - - . . B, B, . B
ABR - - - - - B, B B B -

S - n

JUN = = - - - - - - <:| - B B - - B

JUL 0,73 0,77 0,86 0,85 0,90 0,90 0,70 0,83 -] 2,1 -1,0 3,2 2,1 2,5 -0,9 0,6 -0,7

AGO | 075 079 085 087 090 093 069 0,84 - 07 13 09 20 04 28 05 28 d
SET - 0,79 0,86 0,88 - 0,91 0,70 - 0,0 1,4 -0,2 - 0,1 -0,2 -

ouT | 074 080 084 084 087 095 0,70 0,88 - 05 09 04 -42 37 35 -11 47 d
NOV 0,73 0,78 0,85 0,83 0,86 0,91 0,71 0,87 -0,6 -1,6 2,2 -2,6 -0,7 -3,1 0,1 -2,5

DEZ | 073 082 o085 _ 088 093 073 0,87 - 08 42 24 30 22 04 00 d

JAN - 38 - 08 09 09 -02 -21 -1,1
FEV - - - - - - - Linear| Temp
ABR - - = = = - =

JUN = = = = = - -

JuL -1,6 -1,8 1,2 -0,3 0,6 0,1 0,7 1,4

AGO -0,6 03 -0,2 -0,9 1,1 2,0 -0,9 153 =

SET - 0,0 2,6 0,1 - -0,7 -1,6 -

ouT 0,9 0,2 1,5 =il 0,6 0,9 -2,0 il =

NOV 1,1 -0,6 2,1 0,1 -0,4 0,2 -2,2 0,0

DEZ 0,0 1,6 2,9 02 -0,9 -22 0,2 =

As variagdes da carga equivalente no patamar pesado, nos periodos janeiro/97,
setembro/95/99/02, dezembro/98 e meses de fevereiro a junho de toda a série, ndo estdo
estimadas, pelo motivo exposto nos paragrafos anteriores — correlacdo inferior a 0,7

entre as séries.

5.3 Modelos Neurais

Durante a fase de desenvolvimento dos modelos neurais, varias combinacdes
entre diferentes arquiteturas de redes neurais e variaveis de entrada foram testadas com
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as metricas de erros usadas nos conjuntos de treinamento, teste e validacdo. Devido a
imposicdo do racionamento no ano de 2001, a base de dados foi segmentada, conforme

disposto na tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Segmentagao da base de dados.

BASE DE DADOS
CLASSIFICACAO

Fev-95 a Dez-98 TREINAMENTO 47 MESES

Jan-99 a Dez-99 TESTE 12 ME SE S

As métricas de erros no segmento de validacdo sdo apresentadas, levando-se ou
ndo em consideracdo os meses impactados pelo racionamento. Essas medidas de
performance dos modelos, no intervalo de validagdo, foram usadas na selecdo dos
modelos neurais, pois as previsdes feitas nesse periodo estdo relacionadas a capacidade
de generalizagdo dos modelos, ja& que, durante a fase de desenvolvimento, ndo foram
usadas pelo algoritmo de treinamento na corre¢ao dos pesos sinapticos e/ou avaliacdo da

superadequacédo dos modelos.

As variaveis de entrada usadas no desenvolvimento dos modelos neurais podem

ser classificadas em 3 grupos, como mostra a tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Dados usados na construgao dos modelos

1 VALORES EFETIVOS Valores efetivos Temp. (max. e min.), C.Equiv.
2 TAXAS DE VARIACAO Variagcdes mensais Var. Temp., Var. C.Equiv.
3 TEMPORAL Tempo més [1..12], seno, cosseno

Os dados das duas primeiras categorias foram descritos no capitulo 3. Na
terceira, o tempo é representado de duas formas ciclicas: 0 més e o par seno e cosseno.
Este par representa, quando visto como coordenadas (X, y), 0 tempo como uma variavel
cujas distancias euclidianas entre meses proximos sdo idénticas. A representacdo do
tempo atraves da variavel més, com valores no intervalo entre [1..12], ndo apresenta
esta caracteristica. A figura 5.1 destaca a igualdade entre as distancias, considerando

como exemplo os pares de meses janeiro/fevereiro e dezembro/janeiro.
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més seno cosseno
JAN 1 1,000 | 0,000 ABR
FEV 2 0,866 | 0,500
MAR| 3 0,500 | 0,866
ABR 4 0,000 | 1,000 JUN @ FEV
MA I 5 -0,500 | 0,866
JUN 6 -0,866 | 0,500 || JUL JAN
JuL 7 -1,000 | 0,000
AGO| 8 -0,866 | -0,500 AGO e DEZ
SET 9 -0,500 | -0,866
OuUT| 10 || 0,000 | -1,000
NOV| 11 0,500 | -0,866 ouT
DEZ| 12 0,866 | -0,500

Figura 5.1 — Representagao da variavel (seno,cosseno).

Combinacdes relacionadas ao conjunto de variaveis usadas como entrada e o
tipo de arquitetura de rede foram testadas durante a fase de desenvolvimento dos
modelos. Foram selecionados conjuntos de 5, 5 e 7 modelos neurais diferentes para 0s
patamares leve, médio e pesado, respectivamente, totalizando 17 modelos. Esse

conjunto permite, para cada patamar, a combinacgédo dos valores das previsoes.

A seguir, serdo apresentadas as caracteristicas individuais de cada modelo. As
variaveis de entrada sdo indicadas com o indice t e este indica que a previsdo usa 0s

valores desse periodo para fazer a previsdo de um periodo a frente (t+1).

A tabela 5.9 mostra as caracteristicas dos cinco modelos neurais selecionados

para o patamar leve.

Tabela 5.9 — Caracteristicas dos modelos neurais (patamar leve).

PATAMAR LEVE —-— MODELOS NEURAIS
Camada de Entrada Camadas Saida
(Variaveis) Escondidas
Modelo  Tipo periodo t Total t+1
MN_1L Temporal 1
MN 2L _ ~{mest, se_no,, €0SSeno } 1
= VariagOes mensais da carga equivalente 5 Len
MN_SL TDNN { ldCtpalamar' ZAC!Patamar } 1 AC
MN_4L Variagdes mensais da temperatura 1
MN_SL {AthMa'x' SAT‘MéX, dTlMin’ AT‘Min } 1
1dCtPatamar — (CtPatamar _ C{F:eitamar) 4thMéx — (TtMéx _TtE/Iléx)
Patamar Patamar Méax Max
2 Patamar _ (Ct _Ct—l ) 5 Méax (Tt _Tt—l )
AC, = AT M = :
C Patamar T Méx
t-1 t-1
( Patamar __ C Patamar )
3 Patamar _ t+1 t
AC, =

Patamar
C,
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Nas tabelas 5.10 e 5.11 estdo as caracteristicas dos cinco e sete modelos neurais

selecionados para os patamares medio e pesado, respectivamente.

Tabela 5.10 — Caracteristicas dos modelos neurais (patamar médio).
PATAMAR MEDIO — MODELOS NEURAIS

Neurdnios na Camada de Entrada Camadas

(Variaveis de Entrada) Escondidas Saldd
Modelo  Tipo periodo t Total t+1

MN_1M Temporal 1
MN 2M . ~{mes‘, se.not, €0SSeno ¢ } 5

= Variagdes mensais da carga equivalente Vi

MN_3M TDNN {dc, Pemr pc Petamar 2 acMe
MN_4M Variagbes mensais da temperatura 1
MN_5M {dT‘Max' ATtMaX, d-l-lMlnY AT1Mm } 1

Tabela 5.11 — Caracteristicas dos modelos neurais (patamar pesado).
PATAMAR PESADO — MODELOS NEURAIS
Neurénios na Camada de Entrada Camadas Saida
(Variaveis de Entrada) Escondidas
Modelo  Tipo periodo t Total t+1

MN_1P 1
MN_2P Temporal 1
MN 3P . ~{mesl, se.no‘, €0SSeno; } 1

— TDNN Variagdes mensais da carga equivalente pesad

MN_4P {dCtPatamar' ACtPatamar } 1 AC esado
MN_5P Variacdes mensais da temperatura 1
MN_6P {dT, ", AT M T M, AT My 1
MN_7P = GRNN 2

Os erros obtidos pelos cinco modelos neurais no patamar leve, referentes aos
intervalos de treinamento, teste e validacdo, estdo detalhados na tabela 5.12. O resultado
do modelo linear (erro absoluto medio mensal e global) é repetido para facilitar a
comparagéo entre os modelos. No intervalo de validacdo (42 meses) os valores dos erros
aparecem sublinhados, quando estes s&o inferiores ao cometido pelo modelo linear. No
canto superior direito, para cada modelo neural € contabilizado o nimero no qual este
superou 0 modelo linear. Como o inicio e o término do racionamento representam fatos
ndo contemplados na base de treinamento, os erros médios desconsiderando esses meses

sdo apresentados acompanhados da observacao “ex. rac.” (excluindo o racionamento).



Tabela 5.12 — Erros de previsao dos modelos neurais (patamar leve).

195,09 00,031 TREI. TESTE VALID. sxrac. VAL

-01 -05 -1.2 31 meses
28 meses
2,0 -04 45 -05 11 -14 -15
05 40 -21 35 07 1,4 -16 3.0
42 07 -24 -03 -1,1 1,6 -06 47 -

44 -55 -0,2

28 meses

- 25 meses

28 meses

25 meses

31 meses

28 meses

1,9 1,1 -6,5

29 meses

26 meses
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Os erros de previsdo gerados pelos cinco modelos neurais para o patamar médio

estdo detalhados na tabela 5.13.

Tabela 5.13 — Erros de previsdo dos modelos neurais (patamar médio).

MODELOS NEURAIS
2-ERRO RELATIVO MEDIO (MAE)

JAN
FEV
MAR
ABR
MAIL
JUN
JuL
AGO
SET
ouT
NOV
DEZ

JAN
FEV
MAR
ABR
MAI
JUN
JuL
AGO
SET
ouT
NOV
DEZ

JAN
FEV
MAR
ABR
MAI
JUN
JuL
AGO
SET
ouT
NOV
DEZ

JAN
FEV
MAR
ABR
MAIL
JUN
JuL
AGO
SET
ouT
NOV
DEZ

JAN
FEV
MAR
ABR
MAIL
JUN
JuL
AGO
SET
ouT
NOV
DEZ

TREINAMENTO

95

1,6
-1,5
-0,6
-0,3

0,0
-2,7
-1,0

0,8

2,0

1,2

2,1

1,7
-1,4
-0,8
-0,4
-0,4
-3,0
-1,6

0,4

1,8

1,4

2,3

2,0
-1,2
-0,5
-0,2
-0,2
-2,7
-1,5

0,5

1,7

1,1

2,1

1,6
-1,2
-0,4
-0,1
-0,3
-2,9
-1,6

0,0

1,3

1,2

2,2

1,6
-1,3
-0,4

0,0
-0,2
-2,8
-1,0

0,5

1,3

1,1

2,0

96

-2,7
=il )
-0,5
-0,3
1,2
-0,3
-0,2
1,5
0,3
0,0
-0,5
-0,1

-2,5
-2,0
-0,8
-0,4
1,0
-0,6
-0,5
1,2
0,3
0,1
-0,3
-0,2

-2,8
-1,6
-0,4
-0,1

1,2
-0,7
-0,3

1,2

0,3
-0,1
-0,6
-0,3

-2,7
=07/
-0,4
-0,2
1,3
-0,3
-0,2
1,7
0,8
0,4
-0,3
0,0

-2,4
-1,9
-0,5
-0,1
1,4
-0,4
-0,1
1,6
0,5
0,1
-0,5
-0,2

97

1,9
0,6
1,2

-0,8

1,1
0,3

-0,6
1,9

-0,3
0,8

-3,4
3,3

2,0
0,7
1,2
-0,9
-1,3
-0,1
-0,9
1,7
-0,4
0,6
-3,3
3,0

1,9
1,0
1,4
-0,9
-1,1
-0,1
-0,6
1,8
-0,5
0,7
-3,5
2,7

2,2
1,0
1,5
-0,2
-0,7
0,1
-0,7
i3
-0,7
0,4
-3,8
2,8

2,3
0,6
1,3
-0,5
-0,8
0,1
-0,6
1,8
-0,6
0,4
-3,7
2,9

PATAMAR MEDIO

1 — Erro (%)

98

-0,7
-0,4
0,2
-1,9
1,3
2,1
-0,5
-3,0
0,2
3,4
2,4
-3,8

-0,3
-0,4
0,1
-1,9
1,0
1,7
-0,9
-3,1
-0,3
3,3
2,6
-3,6

-0,7
0,1
0,4

-1,6
1,4
1,8

-0,8

-3,1

-0,4
3,0
2,3

-3,9

-1,1
-0,4
0,3
-1,9
1,2
1,8
-0,7
-2,9
0,0
2,9
2,4
-3,5

-0,6
-0,5
0,3
-1,6
1,5
1,8
-0,6
-2,8
0,2
3,0
2,1
-3,8

TESTE
99

-0,1
0,5
-0,1
2,3
0,1
0,4
-1,5
3,0
-2,0
5,0
0,8
-1,5

-0,3
0,6
-0,1
2,2
0,0
0,0
-1,7
2,7
-2,1
4,8
0,8
=iL5

-0,3
0,9
0.1
2,6
0.1
0,2

-1,8
2,9

2,2
4,6
0,2

1,4

0,1
0,5
0,1
2,3
0,2
0,3
-1,6
3,0
-1,9
4,9
0,9
-0,8

0,0
0,4
0,0
2,4
0,2
0,2
-1,3
3,1
-2,2
4,8
0,4
=il 2

&

onN
N U

R

-0.9
1.8
0,5

-0,5

-4.7
2.3

-2,2

VALIDAGAO
01 02
-0,5 -1,7
-1,2 1.2
-0.6 -7.8
1,7 -05
108 0.1
18,5 1.3
12 41
1,8 -4,1
-20 33
0,9 -74
-46 02
12 28
-0,6 -1,9
1,2 1.2
-0,9 -7.9
15 -1,4
105 -0.1
175 08
09 38
1,5 -4,2
2,0 27
06 -7.1
45 -04
-1,7 28
-0,7 -1,7
-09 15
-0,5 -7.8
19 -0,8
11,1 0.3
183 1.0
12 42
1,6 -4,4
2,1 3,0
07 -7.6
45 00
-1,6 25
-0,8 -1,7
-1,4 1,6
-0,8 -7.2
1,2 -0,7
9.8 -0,5
169 04
00 35
11 -4,7
2,4 29
06 -75
-45 01
-1,4 1.8
-0,6 -1,5
-1,4 13
-0,8 -7.6
1.6 -0,7
105 0.0
16,5 0.8
-05 4.0
13 -44
2,1 3,0
05 -77
-46 -03
-1,6 2.1

e

&

&

5

K

i

l|\>93|_|—‘
N
r>»xuCcm2zZ

o b

N N

5

i

i
—r>»XxCm2Z

}E

@

i

B

fo

—r>»XxCm2Z

=N r>xcCcmz P

T w

<~

—r>»XxCmZ

S w

LINEAR (ex.rac)

1,4
i3
1,4
1,3
1,2
1,2
2,1
2,1
1,8
3,6
2,4
2,6

1,4
1,5
1,4
1,3
1,2
1,2
2,1
2,1
1,8
3,6
2,4
2,6

1,4
1,5
1,4
1,3
1,2
1,2
2,1
2,1
1,8
3,6
2,4
2,6

1,4
i3
1,4
1,3
1,2
1,2
2,1
2,1
1,8
3,6
2,4
2,6

1,4
i3
1,4
1,3
1,2
1,2
2,1
2,1
1,8
3,6
2,4
2,6

1,4
2,0
2,2
1,1
1,2
1,9
2,9
2,1
2,5
4,7
3,7
2,2

1,4
2,0
2,2
1,1
1,2
il g
2,9
2,1
2,5
4,7
3,7
2,2

1,4
2,0
2,2
1,1
1,2
iL g
2,9
2,1
2,5
4,7
3,7
2,2

1,4
2,0
2,2
1,1
1,2
1,9
2,9
2,1
2,5
4,7
3,7
2,2

1,4
2,0
2,2
1,1
1,2
1,9
2,9
2,1
2,5
4,7
3,7
2,2

MODELO NEURAL
[95..03] [00..03] TREIN. TESTE VALID. ex.rac.

1,8
1,1
0,8
0,9
1,0
0,7
1,0
1,9
0,4
1,5
1,9
2,3

1,6
1,2
0,9
1,0
0,9
0,7
1,3
1,9
0,3
1,5
1,9
2,3

1,8
1,2
0,8
0,8
1,0
0,7
1,1
1,9
0,4
1,4
1,9
2,2

2,0
1,2
0,9
0,7
0,8
0,6
1,1
1,9
0,4
1,3
1,9
2,1

1,8
1,2
0,9
0,6
0,9
0,6
1,0
1,8
0,4
1,2
1,9
2,2

0,1
0,5
0,1
2,3
0,1
0,4
1,5
3,0
2,0
5,0
0,8
1,5

0,3
0,6
0,1
2,2
0,0
0,0
1,7
2,7
2,1
4,8
0,8
iLf5

0,3
0,9
0,1
2,6
0,1
0,2
1,8
2,9
2,2
4,6
0,2
1,4

0,1
0,5
0,1
2,3
0,2
0,3
1,6
3,0
1,9
4,9
0,9
0,8

0,0
0,4
0,0
2,4
0,2
0,2
1,3
3,1
2,2
4,8
0,4
1,3

2,5

1,9
4,1

1,7

1,3
1,5

1,7

1,3
1,6

1,7

1,6
1,4

1,5

1,5
1,5

1,6

1.4
1,7

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

Geral

ex. rac

VALID 42 meses

34 meses

31 meses

LINEAR
[95..03] [00..03]
2,2 3,0
i® 2.3

NEURAL 1M
[00..03]

2,7

1.9

32 meses

29 meses

LINEAR
[95..03] [00..03]
2,2 3,0
1,9 2,3

NEURAL 2M
[00..03]

2,6

1.9

31 meses

29 meses

LINEAR
[95..03] [00..03]
2,2 3,0
1,9 2,3

NEURAL 3M
[00..03]

2,7

i

27 meses

24 meses

LINEAR
[95..03] [00..03]
2,2 3,0
i® 2.3

NEURAL 4M
[00..03]

2,5

1.8

31 meses

28 meses

LINEAR
[95..03] [00..03]
2,2 3,0
i® 2.3

NEURAL 5M
[00..03]

2,6

1.9
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Os erros de previsdo gerados pelos modelos neurais no patamar pesado estdo
detalhados na tabela 5.14.

Tabela 5.14— Erros de previsao dos modelos neurais (patamar pesado).

TESTE
JAN - 16 19 -04 09 06 -05 -23 1,3 009 28 meses
FEV | -0 -08 1,0 -1,1 -01 07 -05 -1,1 0,8 0,1 lex.rac 25 meses
MAR | -14 -04 -0,8 -03 05 -1,6 -0,3] =86 07 05
ABR | -11 -04 -11 -18 1.3 -1,0 11 13
MAI 02 -01 -0,6 04 01 0.1 03 01
JUN | .10 -02 05 23 05 -0,2 1,0 05
L | 24 04 -09 -09 -12 21 05 25 11 1.2
AGO | -11 06 16 -20 1,6 09 1,0 -3.1 1,3 16
SET 05 03 1,1 -1,1 -11 9 08 1.1
ouT | 1,2 -06 05 25 43 12 43
NOoV | 05 -02 -1,8 1,6 0,0 1,0 00 2.1
DEZ 11 -02 15 -34 0,0 1,5 0,0 lex.rac 1.4
JAN - 17 1,9 -06 07 14 07 | Geral 29 meses
FEV 01 -07 1,4 -08 0,3 07 03 lex.rac 26 meses
MAR | -13 -03 -04 -0,1 0,8 05 08 1.4
ABR | -1,0 -04 -11 -17 1.3 11 13
MAI 02 -01 -04 03 01 03 01 1.1
JUN | 11 -03 04 21 04 1,0 04 0,9
L | 23 05 -07 -08 -172 11 1.2
AGO | -10 07 1,9 -19 17 14 17
SET 06 06 1,2 -1,0 -09 0,9 0,9
ouT | 1,1 -05 06 25 43 12 43
NovV | 04 -02 -1,8 1,5 -01 1,0 01 2.2
DEz | 11 -04 13 -35 00 1,6 00 lex.rac l14
JAN - 1,7 1,9 -07 0,9 1,4 09 | Geral 29 meses
FEV 01 -06 1,3 -08 0,1 0,7 01 lex.rac 26 meses
MAR | -11 -01 -05 0,0 0,9 04 09 1.4
ABR | -0,8 -01 -06 -16 16 08 16
MAI 04 01 -03 05 03 03 03 1,2
JUN | .12 03 04 20 04 1,0 04 11
JjL | 24 04 -08 -09 -13 11 13
AGO | -11 08 1,8 -1,9 1,6 14 16
SET 04 05 1,1 -11 -1,0 08 1,0
ouT | 1,1 -06 04 23 43 11 43
NOoV | 03 -0,3 -20 1,3 -02 1,0 02 2.1
DEZ 09 -04 11 -36 00 15 00 lex.rac 1.4
JAN - -18 19 -0,7 0,8 1,5 0,8 | Geral 26 meses
FEV 01 -06 1,3 -09 0,1 0,7 01 lex.rac 23 meses
MAR | -12 -02 -04 -01 0,9 05 0,9 1.4
ABR | -0,9 -02 -08 -16 15 09 15
MAI 03 00 -03 04 03 03 03 1,2
JUN | .12 -03 04 20 04 1,0 04 1,0
JjL | 24 04 -08 -09 -1.3 11 13
AGO | -10 07 1,8 -1,8 1,7 14 17
SET 04 06 12 -1,0 -1,0 08 1,0
ouT | 1,0 -05 05 23 44 11 44
NovV | 03 -02 -1,9 1,3 -02 09 02
DEZ 1,0 -05 11 -36 00 15 00 lex.rac
JAN - 15 20 -04 09 1,3 0,9 | Geral 27 meses
FEV 00 -08 1,2 -09 00 0,7 0,0 lex.rac 24 meses
MAR | -12 -03 -07 -0,2 0,7 0.6 07 1,5
ABR | -08 -01 -0,7 -16 1,6 08 16
MAI 04 01 -04 05 02 03 0.2 1.1
JUN | 11 -02 03 23 04 10 04 1,0
L | 23 05 -07 -08 -11 11 11
AGO | -10 08 1,8 -1,8 1,7 13 17
SET 04 05 10 -1,1 -1.2 07 1.2
ouT | 1,0 -05 04 24 43 11 43
NOV | 03 -04 -20 1,4 -02 1,0 02 2.2
DEZ 09 -04 13 -35 00 15 00 lex.rac l14




Tabela 5.14— Erros de previsdo dos modelos neurais (pat. pesado) (continuacao)

 TREINAMENTO  TESTE
JAN - 14 20 -04 09 | Geral 29 meses
FEV | -02 -1,0 10 -1,0 -02 lex.rac 26 meses
MAR | -0,8 -02 -0,8 0,1 0,7 1,4
ABR | -0,8 -01 -05 -1,3 16
MAI 05 01 -05 08 02 1,1
JUN | .10 -01 02 23 0.2 1,3
JjuL | -26 04 -1,0 -1,1 -08 1,8 23 | 1,3
AGO | 08 08 15 -1,6 1,8 1,4 15 1,2
SET 06 06 10 -0,7 -1.2 1,3 1,8 | 07
ouT 1,1 -02 04 29 44 29 35 | 1,2
NOV 08 -03 -1,7 1,6 00 1,6 27 | 1,1 2,1
DEZ 1,0 -01 1,4 -34 00 1,8 1,4 | 1,5 lex.rac 1.4
JAN - 12 1,3 -04 -01 1,0 0,1 | Geral 31 meses
FEV 06 -01 09 -03 04 05 04 lex.rac 29 meses
MAR | -11 -01 -05 0,1 0,8 05 08 1,7
ABR | -09 -01 -1,0 -11 1,7 08 1,7
MAI 02 00 -0,7 09 00 05 0,0 1,3
JUIN | -05 -05 03 20 01 08 01 1,2
JjuL | -24 05 -08 -1,0 -05 1,2 05
AGO | 05 05 1,5 -1,4 2,0 1,0 20
SET 06 03 10 -04 -15 05 1,5
ouT 1,1 -02 07 27 44 12 44
NOV 08 -04 -1,6 15 -03 1,1 03
DEZ 09 01 14 -31 -01 1,4 01
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~ CAPITULO 6
ANALISE DOS RESULTADOS

As trés ultimas tabelas do capitulo anterior mostraram os erros relativos médios
mensais e globais no intervalo de validagdo. Os meses nos quais as variagdes da carga
equivalente por patamar apresentaram grandes desvios padrdes (alta volatilidade) estéo
relacionados aos maiores erros relativos médios. Esta observagédo estd em sintonia com

os graficos das variagcbes mensais das medias mensais das temperaturas diarias,

maximas ou minimas (AT Mé‘x'M‘”) versus variag0es mensais das cargas equivalentes por

més,ano

patamar (AC petamar ) (cap. 3).

més,ano

E importante relembrar que esses meses apresentam alta correlagdo

(correlagéoméS(ATMéx'M‘” ACpatamar)) entre as variagdes mencionadas, permitindo a

més,ano ! més,ano
criagdo do modelo causa-efeito (caps. 4 e 5). Nas proximas secdes deste capitulo os

resultados dos modelos neurais e linear por patamar serdo comparados.

6.1 Patamar Leve

A tabela 6.1 compara os resultados entre os modelos neurais, linear e causa-
efeito. A avaliacdo do desempenho considera uma analise global e mensal. Na primeira,
0 erro relativo médio contempla todos os 42 meses (ou 39, quando s&o desconsiderados
os meses influenciados pelo racionamento) e, na segunda, o célculo é feito més a més.
As volatilidades das variaches mensais das cargas sdo reapresentadas, para facilitar a
comparacdo com o erro mensal relativo médio. Os nameros no intervalo [1..12]
aparecem no centro da tabela, indicando que em outubro, novembro e dezembro

ocorrem as maiores volatilidades das variagdes mensais de carga equivalente. Na

metade direita estdo repetidas as ATM*M"  nos  meses em que a

més,ano

(ATM*"X'M"” AC pa‘amar) é superior a 0,7. O Banco de Dados (BD) de

més,ano ! més,ano

correlagado, .

temperatura selecionado, por apresentar maior correlacdo a cada més, aparece ao lado

das volatilidades mencionadas.



Tabela 6.1 — Erros relativos — mod. linear, neurais e causa-efeito (pat. leve).

2,6
2,4
2,2
1,6
2,4
1,9
3,0
2,9
2,2
6,2
3,7
3,2

2,3
2,9
2,5
1,4
1,9
2,7
4,2
2,9
3,1
7.4
5,2
2,4

64

2,8

3,1

07 53 55 59 24
8 30 9 29 29 13| 15 -04 28 -38 119

15 13 14 13 12 09 | 1 43| -37 -24f 7.8 -9,9

09 09 11 11 13 12 . . . i} _

20 21 18 20 20 I _ -

25 27 24 23 26 S w - - -

23 21 25 19 29 22| s 18| -82 -33 -91

29 29 29 28 28 22 | ¢ 37 66 69 7.4

21 21 17 20 18 09 | s 04| 15 04 -98

66 66 62 63 65 17| 89 159 6,9 213

34 35 33 34 31 1.6 | (2) 4,8 04 90 1,9

19 1.9 20 18 18 22 | (3 81 57 59 51

25 25 25 24 25 15 70 76 |

Neural < Linear

31 meses 28 meses 28 meses 31 meses 29 meses

A tabela acima revela os seguintes pontos:

Os modelos neurais diminuiram o erro relativo médio global em 0,3%,
quando comparados ao resultado esperado do modelo linear (2,8%).
Considerando os erros ocorridos apenas no periodo da validagéo [00..03],
que esta associado a uma maior volatilidade das variagdes mensais da
carga equivalente, a melhora dos modelos neurais é de 0,6%, ja que o
erro relativo médio do modelo linear aumentou para 3,1%.

Os modelos neurais superaram o modelo linear nos meses de janeiro,
marco, abril, julho, setembro, novembro e dezembro. Os resultados de

janeiro estdo representados na figura 6.1, que mostra, na metade

esquerda, as informages: AT " (por ter sido a mais correlacionada),

més,ano

variacgdo mensal da carga equivalente (AC'EVe ) e projecOes dos

més,ano
modelos linear, causa-efeito (temperatura) e neurais. Na metade direita

esses dados s30 apresentados através do grafico ATM"  versus

més,ano

AC®® . O modelo causa-efeito é representado pela reta; os valores

més,ano
reais, pelo simbolo “~”; 0 modelo linear, pelo simbolo “[0” e os modelos
neurais, pelo intervalo de previsdo. Janeiro € o0 més que, até o presente,

(AT Méax|Min ACIeve )

més,ano ! més,ano

tem a maior correlacao

més
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15|
atvin| 55 | 81| 11| 32 | 48| 53 | 55 | 59 | 24 AT. Minima 00 01
Correl. = 0,97? ‘ ‘ ‘ 1
tnear | - | 82 | 96 | 92 | 90 | 88 | 89 | 87 | 96 ! Modelo Neura]

e || 10,4 | 138 | 33 | 7,0 | 9,4 | 10,1 | 10,5 | 10,9 | 6,3 ‘ 11
1L 102 | 9.0 | 101 | 9.2 .
2L 101 | 86 | 9.7 | 86 ?Llnear
3L 103 82 | 94 | 89 :
aL 98 | 84 | 97 | 91 ‘ !
5L 105 | 80 | 102 | 86 | ||x L } F;:ag;;e [l 3 s

9 0
AC Leve
3

Figura 6.1 — Resultados dos modelos de previsao (janeiro, pat. leve).
 Em fevereiro o desempenho do modelo neural ficou equivalente ao

modelo linear, considerando as previsdes feitas no intervalo de
validacdo. A correlacéo,,, (ATfZ’Lé};'n“g‘",AC'fg‘fano) é inferior & apresentada
no més de janeiro, mas € suficiente para explicar o erro de previsao no

ano de 2003, quando ocorreram as maiores AT o (11,9%) e ACEY ..

(5,0%), até o presente.

6

AT. Maxima 00 o1
Correl. = 0,877 ‘

Linearl__F
3L 15 | 03 | 1.2 | 13 B
4L 06 | 08| 02 | 07 : :
5L 05 | -09 | 08 | 1.2 4|

AC Leve

Figura 6.2 — Resultados dos modelos de previsao (fevereiro, pat. leve).
* Em marco de 2002 o consumo foi impulsionado pelo término, no més
anterior, do racionamento iniciado em maio de 2001, associado a uma
variacdo mensal de temperatura elevada. Esses fatores foram os grandes

responsaveis pelo erro nesse periodo e estdo destacados na figura 6.3.

-6 -3 0 3 6 l 9
8
AT. M —Ly =9y - B =9, -0, =9, Ly 3 =, B - -
00 01 efeito relativo ao X02
S | ] fim do .
Linear -7, -6, -6, -6, -6, 7.2 | -6, -6,4 ‘ ‘ \ racionamento \
e |l -5,2 | -6,6 | -10,3| -5,3 | -7,1 | -5,8 | -4,3 -9,4 | L ‘ .
i -54 | -7,2 -7.6 ! 30 Quadrante ‘ ‘ ‘
2L -50 | -7,2 7.8 I (AT.Max , AC Leve) ! ! l
i -4
3L 53 | 7.4 8.0 ‘ ( var. negativas ) ;
4L 55 | -7,7 8,7 6 g Linear[]
5L 4.6 7,6 8.3 ‘ ‘ ‘ 8
AC Leve
-12|

Figura 6.3 — Resultados dos modelos de previsdo (margo, pat. leve).
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«  Abril, maio e junho so meses em que a correlagéq“és(ATm“gi’jﬁ";",ACéfgzano)
é inferior a 0,7. Os modelos neurais apresentaram melhor resultado,
comparados ao modelo linear, em abril. Se o erro relativo médio do
modelo linear em maio e junho for calculado considerando o intervalo
[95..03], o modelo neural apresentard desempenho equivalente no
primeiro més e superior no segundo. As figuras 6.4, 6.5 e 6.6 mostram as
previsdes dos modelos para 0os meses em questdo. A partir do més de
julho de 2003 a variacdo da temperatura é estimada, pois o BD esta
atualizado até junho de 2003. Fica evidente nos graficos, e em destaque
nas tabelas, a influéncia imposta pelo racionamento em maio e junho de
2001, na variacdo mensal do consumo de energia elétrica.

6.2 | -5 6.0 | 73 | 24 | - AT. Méxima 02 01 00 x |
Correl. = 0,421 H ‘ ‘ -4
unear || 6,7 | 6,7 [ -69 | 6.6 | 63 [ 66 | 6.4 | -6,5 | 6.2 "I .
ey correlacéo inferior a 0,7
X I .
1L -49 | -7,2 | -6,7 | -7.4 =y
2L 46 | -7.6 | -6.7 | -7.3 Linear .
3L -50 | -74 | -7,3 | 7.0 i ‘
4L -54 | -7.8 7,9 | -7.0 I I -8
5L -45 | -7,6 | -7,7 | -7.2 X lL ‘ ‘ B
AC Leve
-10|

Figura 6.4 — Resultados dos modelos de previsao (abril, pat. leve).

5
aT.Min|| -6,3 | -14,3 | -11,0 | -14,2 | -13,9 | -12,1 | -15,4 | -11,2 | -14,8 | | | AT. Minima %

Correl. = 0,632 7
tnear || -10,4 | -0,9 [-10,8] 9.9 |-10,3[-10.3 - -105] -9,9 X|-e
oo, correlac&o inferior a 0,7 ul ‘;l ‘ ‘ 1]

-8,7 -10,1 | -10,2
1L )ﬁ( -13
2L -8,8 -11,0 | -10.,8 ! ! ! !
3L -9,1 -10,5 | -10,8 ‘ ‘ ‘ ‘ 19
4L -9,1 -10,8 | -10,5 inicio do | | -17
5L -9,1 -10,6 | -10.4 racionamento
L] lgg | 9
01 00 |02 NG o
-21]

Figura 6.5 — Resultados dos modelos de previsao (maio, pat. leve).

3

AT. Min || -13, - - - E B -! - AT. Minima 2
Correl. = 0,54 00 bo1. .02 303

1

tnear || 24 [ 27 | 22 | -24 [ -25 | -25 [[224] -21 | -3,0 Lo N o

et correlacéo inferior a 0.7 X _1

L 2,6 39 | -43 x| -2

2L -3,3 -46 | -4,9 X | Linear!| 3|

3L 2.2 -34 | -3,8 5 ‘X i -4

aL -2,5 -3,5 | -3,5 e

5L -3,2 -41 | -4,3 AC Leve = -17,6% ! | | "

inicio do ... — ‘ | B

racionamento W AC Leve .

Figura 6.6 — Resultados dos modelos de previsao (junho, pat. leve).
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Julho e agosto sdo meses em que a correlagéq“és(ATm“giﬁlﬁ”;",Acgfg:,ano) é
menor quando comparada com setembro e outubro. O desempenho dos
modelos neurais em relagdo ao modelo linear € semelhante em agosto e
superior em julho. Os valores previstos pelos modelos para esses meses
estdo representados nas figuras 6.7 e 6.8. A variacdo mensal do consumo
em julho de 2001 indica que o racionamento influenciou o consumo
nesse periodo com menor intensidade. Esse fato fica mais nitido quando

a comparacao sobe aos patamares médio e pesado.

AT. Min. s

AT. Maxima 01 03 X
= o3
Correl. = 0,788

Linear

causa-
efeito

1L

ok N W & O

2L

3L

38 | 02 | -2, N I
0,5 -4,6 | -0,9 '?

4L

5L

inicio do
racionamento

|
Iil % LinearL_‘J
X |
\ |
| |
ok | |

00

AC Leve

PN S NN R

Figura 6.7 — Resultados dos modelos de previsao (julho, pat. leve).

AT. Minima

Linear 2,5

9
AT. Min 2,6 1,8 -09 | 11,9 | -7,1 6,6 6,9 7,4 -
Correl. = 0,774 ‘ ‘ T X

causa-
efeito

1L

2L

3L

4L

5L

Figura 6.8 — Resultados dos modelos de previsdo (agosto, pat. leve).

A AT Méax|Min

més,ano

em setembro volta a ter grande influéncia sobre a variacao

mensal da carga no patamar leve, onde a correlagéq,és(AT Main AC e )

més,ano ! més,ano
foi maior do que 0,9. Os modelos neurais tiveram desempenho superior
ao modelo linear. A AT, foi de -9,8%, enquanto que a média do més é

de -0,4%, justificando o erro elevado apesar dos modelos neurais terem
gerado melhor previséo.
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6
atmin|l -41 | 04 | 41 | 06| 49 | 1,5 | 04 | 98| - AT. Méaxima N
Correl. = 0,935 o

1,3 1,5 0,9 1,2 1,2 2,1 - | ‘
|

IS

m
(=}
[}

Linear
e |l 03] 1,9 | 43 | 1,4 | 38 . i -3, _ L
I?Lmear R
i 19 | 14 | -02 é
2L 18 -04 | |
o
3L 20 | 17 | -09 i |
4L 1,7 | 1 |

)LOZ ‘ 01 ' 00 AC Leve

Figura 6.9 — Resultados dos modelos de previsao (setembro, pat. leve).

Outubro foi apontado, no capitulo 3, como o més de maior dificuldade na

sua previsio, pois tem correlagdo,,, (ATM*M" AC ) elevada,

més,ano ! més,ano

associada a maiores desvios padrdes das AT “&Mn o das AC'e . Esses

més,ano més,ano *
fatores justificam o baixo desempenho obtido pelos modelos de previséo.
Os modelos neurais apresentaram melhores resultados do que o modelo
linear no intervalo de validacdo [00..03]. A figura 6.10 revela a melhoria
na previsao, se 0 comportamento climéatico do més seguinte pudesse ser

estimado de forma precisa.

Jes % o7 s e o0 o1 /o2 03 |0

o

2

AT. Minima

Linear

6,7

atwn| 7,4 | 10,7 | 91 | 00 | -01 | 159 | 69 | 21,3 -
Correl. = 0,967

5,6

6,4 7,1 7,1 4,9 6,4 4,4

causa-
efeito

5,1

7,5

6,6 -2,9 | -2,8 | 12,0 | 43 | 17,6

1L

59 | 6.0 | 58

2L

57 | 63 | 6.1

3L

65 | 59 | 6.1

4L

6.0 | 6 7.0

5L

5
6.0 | 6.0 | 6.1

Figura 6.10 — Resultados dos modelos de previsao (outubro, pat. leve).

A variacdo mensal da carga equivalente no patamar leve, devido a
variacdo mensal da temperatura, € maior em novembro do que em
outubro, como pode ser constatado na figura 6.11, pela comparacdo das
inclinacbes das duas retas de regressdo. Em outubro, porém, o intervalo
das variacbes mensais de temperatura ¢ maior do que em novembro,
fazendo com que, nesse més, os erros relativos medios dos modelos
sejam inferiores. A figura 6.11 mostra que os modelos neurais tiveram
melhor desempenho do que o modelo linear em todos as previsdes feitas
no intervalo de validacéo [00..03].
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18|
AT. Min 5,6 4,0 9,8 1,7 5,8 0,4 9,0 1,9 - AT. Minima Outubro 14
Correl. =0,935

I 14|

ti::ar 4,9 4,9 3,8 5,3 5,0 3, 00 02 12|
o 62 | 38 | 107 | 08 | 65 9, ‘ ‘ 10
1L 3.0 5.5 3.4 | | 8
2L 26 | 55 | 27 L"HLi °
3L 3.2 5.9 3.8 '?a 4
aL 2.7 5.8 2.7 i 2
5L 2.5 5.8 3.4 ; f o
[\ °

AC Leve
4

Figura 6.11 — Resultados dos modelos de previsao (novembro, pat. leve).

(ATMélel'n ACpatamar) em dezembro ¢é inferior a

més,ano ! més,ano

A correlagdo,,,
encontrada nos meses de outubro e novembro. No caso, os modelos
neurais forneceram melhores resultados do que o modelo linear, como

mostra a figura 6.12.

00 19|
AT.min|| 6,6 | 106 | 3,7 | 135 | 185 | 57 | 59 | 5,1 - AT. Minima 01 X
Correl. =0,759 | || | 17|
tinear || 10,5 | 10,1 | 10,7 | 8,9 | 9,8 | 9,7 | 10,3 | 10,4 - ‘ ‘ ‘ ‘ 15
e || 9.2 | 126 | 7,2 - 159 | 7,2 | 83 | 7,8 Lo |
1L 89 | 101 | 85 ‘ ’ﬂ \ X 13
2L 8,2 10.0 7.6 11
i |
aL 91 | 103 | 87 Linear(]
aL 9.7 | 100 | 88 \ °
5L 8,8 | 101 | 80 oy I B
‘ H ‘ AC Leve
X 02 5

Figura 6.12 — Resultados dos modelos de previsao (dezembro, pat. leve).

6.2 Patamar Médio

A comparagdo dos resultados obtidos pelos modelos neurais, linear e causa-

efeito é apresentada na tabela 6.2.
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Tabela 6.2 — Erros relativos — mod. linear, neurais e causa-efeito (pat. médio).

PATAMAR MEDIO — MODELOS

Més
JAN
FEV
MAR
ABR
MAI
JUN
JuL
AGO
SET
ouT
NOvV
DEZ

Geral

LINEAR
[95..03] [00..03]
1,4 1,4
1,5 2,0
1,4 2,2
1,3 11
1,2 1,2
1,2 1,9
21 29
2,1 2,1
1,8 2,55
3,6 4,7
2,4 3,7
26 2.2
1,9 23

Erro Relativo Médio (%) (ex. rac.) AC Médio Temperatura A Temperatura
MODELO NEURAL (validag&o [00..03]) ey Volatilidade ~ Max. Corr. Var. Variagdo Mensal (valid.)

iM 2M 3M 4M  5M - - [95..08] [95..08] [00.03] BD Corr. Méd. 00 01 02 03
11 13 11 12 1.2 09 8 1,7 1,6 MAX 0,844 3,7 36 35 50 21
1,8 1,8 1,7 1,8 1,8 14 7 1,8 2,4 MAX 0718 1,5 -0,4 28 -3,8 11,9
1,7 1,7 1,7 16 1,6 13 9 16 2,7 MAX 0774 -4,3 -3,7 -2,4 7,8 -9,9
08 10 10 09 09 1" 1,4 1,1 MAX 0,249 = =
06 0.5 0.8 0.7 0.7 12 1,3 1,4 MIN 0,619

09 09 08 09 09 10 1,5 2,1 MIN 0,632 o - - _

25 2,1 2,5 2,1 2,1 15 5 2,3 1,5 MAX 0,804 -1,8 -8,2 -3,3 -9,1

22 21 22 21 21 16 4 25 29 MAX 0.830 4,6 9,5 -1,1 13,9

1,9 1,8 18 19 1,9 08 6 21 3,0 MAX 0900 -0,4 1,5 04 -98

4,1 4,1 4,3 4,3 4,3 1.2 @ 4,4 4,5 MIN 0971 8,9 15,9 6,9 21,3

25 2,4 23 24 24 13 ® 29 45 MIN 0,897 4,8 0,4 9,0 1,9

19 19 2.0 2.0 2.0 2.1 @ 3,0 2,6 MIN 0759 8,1 57 59 51

1,9 1,9 1,9 1.8 1,9 1.3 3,8 4,4

42 meses Neural < Linear 34 meses 32 meses 31 meses 27 meses 31 meses

Com a andlise da tabela 6.2 pode-se concluir que:

* A volatilidade das variacbes mensais de carga equivalente no patamar
médio é menor do que no patamar leve, repercutindo, de uma forma
global, na reducéo do erro esperado dos modelos. Novamente, percebe-se
que a volatilidade aumenta no intervalo de validagdo [00..03], fazendo
com que os erros do modelo linear aumentem nesse periodo.

* Os modelos neurais reduziram o erro relativo médio global em 0,4%
quando comparado ao resultado esperado do modelo linear (2,3%), no
intervalo de validacgdo [00..03]. As previsdes dos modelos neurais, nesse
intervalo, sé ndo foram melhores do que as do modelo linear nos meses
de maio e agosto.

. Em janeiro a correlagio,, (AT Y@M ACP2™ ) no patamar médio é
menor quando comparada ao patamar leve e maior em relacdo ao
patamar pesado. O modelo linear mostrou-se com melhor resultado
apenas no ano de 2001, conforme apresenta a figura 6.13.

Variag@o Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : JANEIRO  Resultados dos Modelos de Previsédo

95 96 97 98 99 00 01 02 03 -1 [ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

AT.Max. 6,1 10,7 | -0,7 2,0 1,4 3,6 3,5 5,0 2,1 AT.Méaxima i

AC Medio 81 | 31 | 55 | 50 | 38 | 56 | 72 | 40 Correl. = 0,843 I I I X g

Linear | 49 | 56 | 52| 53| 5552 50/ 55 _D‘;Z;.iste 28 560‘ L X ]

“e 64 | 93 | 37 | 45 | 43 | 56 | 53 | 57 | 48 ‘\J ’ Tﬂ | \} e

M 5,2 5.1 5.4 5,1 \\\ Linear Jan/02 » 8

a s0 40 52 5 AT b e

3M 5.1 4,8 5.3 4.8 < . consumidores residenciais

4M 5,5 4,7 53 4,5 >l< ! ‘ e industriais, adiantando, 4

5M 55 5.0 5.6 5.1 % ‘ 00W01 ‘02 (Ce(r;;)ljir:s,aretomadado l

AC Médio

Figura 6.13 — Resultados dos modelos de previsao (janeiro, pat. médio).
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>>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<<
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Em fevereiro e margco os modelos neurais tiveram desempenho superior

a0 modelo linear no intervalo da validacdo [00..03]. A

correlagao,, (AT """ AC™® ) & menor neste patamar do que no leve.

fev,ano ! fev,ano

As figuras 6.14 e 6.15 mostram as previsdes dos modelos, sendo que em

margo de 2002, apds o término do racionamento imposto pelo governo

Max
més,ano

(fevereiro/2002), ocorreu uma grande AT (7,8%), provocando um

grande erro de previsdo no periodo. A correlagdo apresentada na figura
6.15 (0,774, vide tabela 3.10) aumenta para 0,932, se for recalculada
incluindo as variagbes do ano 2002. Este incremento na correlacdo é
visualizado nos trés patamares e cria uma especulagdo sobre qual fator
teve influéncia preponderante na variacdo mensal da carga em marco: o
clima ou o fim do racionamento. Vale relembrar que, em janeiro do ano
2002, o governo federal permitiu a revisdo das metas dos consumidores

residenciais e industriais, antecipando, em parte, a retomada do consumo.

Més : FEVEREIRO  Resultados dos Modelos de Previsdo

95 96 97 98 99 00 01 02 03 -6 -4 -2 o 2 4 6 8 10 12 14
aTMax. -56 | -1,7 | 71 | 05 | 31 | -04 | 2,8 | -3,8 | 11,9 AT.Méaxima ¢
acwmedo -0,8 | 28 | 09 | 1,3 | 05 | 01 | 23 | 00 | 52 Correl. = 0,717 ! ! * 5
dner | 16 | 1.2 | 14 | 14 | 15 | 15 | 1,3 | 15 | 09 | ‘ ‘ ‘ .
caua l 02|33 | 111910 16| - | | | |
M 13 | 10 [ 13 [ 14 | | | :
2M 16 | 11 | 1.2 | 1.6 ‘ ‘ x 2
3M 1,6 1.4 1,5 1.9 Linear[7] i]
am 1,7 | 09 | 1,6 | 1.9 \ E
5M 14 | 09 | 14 | 16 . X 0

I
X | 02 | 00 | 01 SClEEE)

Figura 6.14 — Resultados dos modelos de previsao (fevereiro, pat. médio).

Variagdo Mensal

AT.Méx.

AC Médio

Linear

95 96
-2,9

-0,6

-5,4
-1,6

24 | 23

>>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<<

97 98 L) 00

-11,7
-3,3

-3,7
-2,4

-6,4
-2,0

-3,7
-0,4

| 20| 22 | 22| -24 |

01

2,4
-1,6

02

7.8
6,8

03

-9,9
-5,5

23| 22| 17

aaaaaa

13 | 21

| 58| -12 | 25 | -16 |

0,7 | 29 |

-2,8

1.7
-1,8
-15

2,2
-2,5
2.1

1.6
=il
-1.6

2,5
-2,9
-2.3

-1,0
1.5

2,4
-2,4

-0,9
il

-2,5
2,6

Més : MARCO  Resultados dos Modelos de Previsao
-12 -10 -8 -6 -4 -2 o 2 4 6 8
8
AT.Maxima i
Fim do g

racionamento

Correl. = 0,932

|
&
3

Figura 6.15 — Resultados dos modelos de previsao (margo, pat. médio).

Abril, maio

correlagéo (A

més

e

junho

sdo

T Max|Min AC patamar

més,ano !

més,ano

Correl. = 0,774 1
Linear[? -2
00 ‘01 | :6
AC Médio ;
meses caracterizados pela baixa

). A figura 6.16 mostra as previsdes dos
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modelos neurais e linear para o més de abril, onde os primeiros s6 nao

tiveram melhor desempenho no ano de 2002.

Variagdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : ABRIL  Resultados dos Modelos de Previsdo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 o 1
-1
ATMax. -6,2 | -57 | 0,5 | -6,0 | -7,3 | -2,4 | -27 | -3,4 | -3.4 AT.Méxima
Correl. = 0,248 X 02 H I X
AC Médio -2,1 -2,6 -1,4 -1,5 5,1 2,5 -4,8 -2,6 -4,0 Ik =
I [ -2
tnear | -31 | -30 | 32| 31| 27| 30| 27| -30 | -28 x
oo correlacéo inferior a 0,7 X
| [;]Linear -3
im 26 | 32 | -31 | 32
2m 27 | -33 | -40 | -31 P
-4
3aMm -25 | 80 | -33 | =29 I [
am -20 | -37 | -3,2 | -86 H >M
5M 22 | 32| -33 | -33 X . abr/OL I 17 1 g9 -3
més que antecede ao
inicio do racionamento AC Médio
-6

Figura 6.16 — Resultados dos modelos de previsao (abril, pat. médio).

* Maio e junho foram meses fortemente influenciados pelo inicio do
racionamento imposto pelo governo federal, o que justifica os grandes
erros de previsdo no ano de 2001. As figuras 6.17 e 6.18 destacam as
previsdes nesse periodo e mostram que, ao considerar o periodo de
validagdo, os modelos neurais forneceram melhores resultados do que o

linear.

Variacdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura minima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : MAIO  Resultados dos Modelos de Previsdo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 -16 -15 -14 -13 -12 11 -10 -9 -8 -7 -6
0
ATMin.  -6,3 | -14,3| -11,0 | -14,2 | -13,9 | -12,1 -15,4 | -11,2 | -14,8 AT.Minima
AC Médio -4,9 -6,3 -3,9 -6,9 -5,1 -6,1 \-15, 5,6 | -8,3 Correl. = 0,619 2
tnear | 6,0 | 58 | 6.2 | 57 | 60| 58 | 59 | -59 | 55 Co | X “
- it L X
oo correlacéo inferior a 0,7 g @ X R
! .
M 51 | 60| -55 | 57 \ x | | Linear .
2M -5,3 -6.3 -5.7 -5.8 | >7< | |
3M -5,0 -5,8 -5.3 -5,4 . . -10
‘ ‘ ‘ ....... Jr./ Inicio do racionamento
am 49 |89 61158 - AC Médio = -15,2% 12
5M 49 | 63 | 56 | -5.6 [ o | |
o1 L""T. o oz ranzi
-16

Figura 6.17 — Resultados dos modelos de previsao (maio, pat. médio).

Variacdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura minima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : JUNHO  Resultados dos Modelos de Previsédo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 -15 -13 -11 -9 -7 -5 -3 -1 1
2
atmin 135 6,2 | -6,7 | -144| 03 | -73| -58 | -48 | 06 AT.Minima 00, 01 02
acmedo  -1,5 | 04 | -1,1 | -3,2 | -1,1 | -0,2 \16,8/| -26 | 1,6 (Gl = 07 ‘ | T .
tnear | -1,0 | 1,2 | -1,0 | 08 | 11 | -12 | ;11 | -08 | -14 ‘ b ‘
oo correlacéo inferior a 0,7 >L ‘ ‘ 0
M 08 | -14 | -14 | -1.1 | ! ! A
: : % E
2Mm 211 | 22 | -1.8 | -1,5 [ Linear [i]
3M -0.9 =1.6 -1.7 -1.1 ‘ ‘ L2
4M -1,1 =2.7 -2,2 -1,8 [
5M -12 | 81 | -18 | -18 « Inicio do racionamento —-J -------- . ‘ T ‘ -3
AC Médio = -16,8% [ A =i
AC Médio
| | | [

Figura 6.18 — Resultados dos modelos de previsao (junho, pat. médio).

médio
ACmés,ano

(AT Méx|Min

més,ano !

» A partir do més de julho, a correlagéo ) voltou a

més

ficar maior do que 0,7. Nesse més, o modelo neural apresenta melhor
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desempenho do que o modelo linear no intervalo da validacdo, como

mostra a figura 6.19.

Variag@o Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : JULHO  Resultados dos Modelos de Previséo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
-6,9 4,7 2,3 3,2 -8,2 -3,3 -9,1 AT.Méaxima
AC Médio 3,3 0,6 1,0 1,2 1,4 -1,6 -1,6 -4,1 Correl. = 0,804 ‘ ‘ 3
Il )
|

tnear | -04 | -01 | 01| -02| 02| 03] 02| 06| - \ \ \
we 12 | 24| 26 | 14 | 17 | 23 | 03 | -14 | - | X 1
L\_'] ki) * Linear
M 0,4 | -04 | -0,2 o
|

AT.Max. 3,3

2M 00 | -07 | -05 ! 1 : 4
N2
am 05 | 03 | -01 | ¥ | 4
aM 0.1 | -16 | -0.8 o | |
-3
5M 03 | 20 | 03 )L | | |
4
02 00 o AC Médio
-5

Figura 6.19— Resultados dos modelos de previsao (julho, pat. médio).

e Em agosto os modelos neurais e linear apresentam desempenho

equivalente, conforme ilustra a figura 6.20. A grande ATM® em 2002 é

més,ano

a responsavel pelo aumento da volatilidade das ACs  no intervalo

[00..03] e pela degradacdo do desempenho dos modelos.

Variagdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : AGOSTO  Resultados dos Modelos de Previséo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 -4 -2 o 2 4 6 8 10 12 14
6
ATMax. 3,1 4,9 -3,3 8,6 0,8 9,5 13,9 - AT.Maxima 02X
= [
AC Médio 1,7 0,4 -0,5 4,5 -1,6 1,2 0,2 5,7 - Correl. = 0,829 5

ner 1,4 | 1,6 | 1,7 | 10 | 1,9 | 15 | 1.6 | 08 | |
“e 08 | 1,8 | -1,8 | 25 | 05 | 38 | -08 | 38 | - !
|

feit 3
M 2,1 | 1,9 | 14 ,
2M 1,8 1,7 1,2 (3
Linear !
3M 1,7 | 1,8 | 1.0 ‘ ‘ LP £
aM 1,7 1.3 0,8 X o
| | |
5M 19 | 15 | 11 X
| -1
01 ‘ X 03 ‘ ‘ 00 AC Médio
03 .

Figura 6.20— Resultados dos modelos de previsao (agosto, pat. médio).

e A grande ATM* em 2002 comprometeu 0 desempenho dos modelos

més,ano

neurais e linear em setembro. Vide figura 6.21.

Variagdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : SETEMBRO  Resultados dos Modelos de Previsédo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 -12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6
5
aTMax. -41 | 04 | 41 | -06 | 49 | 15 | 04 | -9,8 - AT.Méxima «

AC Médio 0,1 1,7 2,0 0,4 4,3 2,3 3,4 -2,3 . Correl. = 0,900 4

rer 1,7 | 1,5 | 14 | 17 | 11 | 14 | 12 | 20 |

“e 00 | 1,8 | 37 | 16 | 33 | 22 | 16 | -20 | - ‘ ,
™ 17 14 0.9 L‘_']Llnear
2M 17 | 1.3 | 04 ‘ '
am 19 | 12 | o | | 0
am 18 | 09 | 06 | | 4
5M 16 | 1.2 | 06
ez ‘ Uiges AC Médio 7
-3

Figura 6.21— Resultados dos modelos de previsao (setembro, pat. médio).
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>>> AMédia mensal da temperatura minima x ACarga equiv. patamar médio <<<
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No patamar médio, a correlagéomes(ATm“Qg”ano,ACr’n“jffno) tem 0 seu mais
alto valor no més outubro (0,971). A figura 6.22 destaca os erros de
previsdo que ocorreram em 2000 e 2002, em virtude das grandes

AT Min

més,ano *

No periodo [00..03] os modelos neurais apresentaram melhores

resultados do que o linear.

Més : OUTUBRO  Resultados dos Modelos de Previsdo

95 96 03 -2 3 8 13 18 23

ATMn. | 7,4 | 10,7 | 9,1 21,3 - AT.Minima ) ) , 02X N

acmedo 0,6 | 25 | 1,2 | -1,4 7,0 10,9/ - (Gl = 0] ‘ ‘ ‘ 10

tnear | 28 | 25 | 2.7 | 31\ 32 | 1,9 26\ 1,3 - ‘ ‘ 8

w18 | 37 | 28 | -34 65 | 1.2 R
B 23 | 27 | a0 | | |

2Mm 23 | 24 | 3.0 Lol ! [ 4
3M 20 | 25 | 24 @ Linearﬁ]

am 20 | 25 | 25 X | 1o

5M 2,0 23 23
Wi | ‘ | 00 AC ‘Médio N
-4

Figura 6.22— Resultados dos modelos de previsao (outubro, pat. médio).

Variagéo Mensal

>>> AMédia mensal da temperatura minima x ACarga equiv. patamar médio <<<

Como apresentado na tabela 6.2, a volatilidade das ACre ~em

novembro cresceu no intervalo de validacdo para 4,5. Isso ocorreu

Min

devido a grande dispersdo das AT, .., conforme representado na figura

6.23, onde os modelos neurais apresentaram desempenho superior ao

modelo linear.

Més : NOVEMBRO  Resultados dos Modelos de Previsédo

95 96 97 98 99 00 01 02 03 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
aTMn. 56 | 40 | 98 | 1,7 | 58 | 04 | 90 | 1,9 AT.Minima | | Uil !
acwedo 0,4 | 21 | 48 | -06 | 15 | 20 | 68 | 0,6 C‘O"e'-=°v897 ‘ ‘ °
rer 19 | 1,6 | 1,3 | 20 | 1.7 | 22 | 10 | 19 | \ \ \ X[
“s 26 | 1,0 | 60 | 06 | 27 | -1,4 | 3,9 | -08 | | | | ‘

3

m 08 | 20 | 08 .
oM 04 | 20 | o3 0 Linear(M X 7 2
3M 03 | 20 | 06 } % X q] '
4aM 0.3 2,0 0.7 | | | °
5M 02 | L9 | 04 | | | -
02 AC Medio
-3

Figura 6.23— Resultados dos modelos de previsao (novembro, pat. médio).

A figura 6.24 mostra a reducdo, em relacdo ao periodo anterior, da

AC médio

dez,ano

correlagéodez(AT Min ) e 0 desempenho superior dos modelos

dez,ano !

neurais em relagéo ao linear.
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Variacdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura minima x ACarga equiv. patamar médio <<< Més : DEZEMBRO  Resultados dos Modelos de Previsdo
95 96 97 98 99 00 01 02 03 3 3 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14
- 00 10
AT.Min. 6,6 10,6 3,7 13,5 | 13,5 5,7 5,9 51 AT.Minima 01 X
acwedo 2,6 | 51 | 05 | 93 | 69 | 64 | 60 | 17 Correl. 0759 | ! ‘ °
8
tnear | 51 | 48 | 54 | 42 | 45 | 46 | 46 | 53 | - | ‘
. X 7
cee 42 | 65| 31| - | 87| 28 30| 35| - Y !
T 6
m a7 | a1 | a5 tnezrth | | .
2M 49 | 42 | 45 r G i
a
3M 4.6 4,3 4.2 ‘
am 1| a5 | a5 X :
5M 41 | 43 | 39 x ! 2
1
% 02 |1 ‘ AC Médio
0

Figura 6.24 — Resultados dos modelos de previsdo (dezembro, pat. médio).

6.3 Patamar Pesado
Através da tabela 6.3 é possivel comparar os resultados dos modelos neurais,
linear e causa-efeito.

Tabela 6.3 — Erros relativos — mod. linear, neurais e causa-efeito (pat. pesado).

PATAMAR PESADO - MODELOS

Erro Relativo Médio (%) (ex. rac.) AC Pesado  Temperatura A Temperatura
LINEAR MODELO NEURAL (validag&o [00..03]) it Volatilidade =~ Max. Corr.  Var. Variagdo Mensal (valid.)
Més [95.03] [00.03] 1P 2P 3P 4P 5P 6P 7P  [95.03] [95..03] [00.03] BD Corr. Méd. 00 01 02 03
JAN 1,3 1,1 10 1,1 1,1 1,2 1,1 1,1 1.0 13

1,5 1,1 MAX 0,748 | 3,7 3,6 3,5 5,0 2,1

FEV 0,7 1,0 1,0 0.9 0,8 0,9 1,0 0,9 0,9 0,8 1,0 MAX 0,303 -

8

12
MAR 1,2 21 15 14 1,4 1,4 15 1,4 1,7 - s |16 21 MAX 0,478
ABR 1,2 1,1 10 10 121 11 1.1 1,2 14 - ¢ 1,3 1,0 MAX 0,161 | -
MAI 09 10 05 05 07 06 06 05 0.6 715 21 MIN 0,401
JUN 09 09 01 02 03 03 03 05 03 -1 11 1,0 MAX 0,692 | - - - -
JuL 1,8 23 17 20 16 17 20 16 18 09 ® 1,7 08 MAX 0885 -1,8 | -8,2 -3,3 -9,1
AGO 1,4 15 1,7 1,8 18 18 1,7 1,5 1,5 09 s 15 1,7 MAX 0.866 4,6 95 -1,1 13,9
SET 1,3 1,8 1.2 11 12 11 12 12 12/ 10 | 1,2 1.4 MAX 0720 -0,4 | 1,5 0,4 -9,8
ouT 29 35 30 30 30 31 31 30 32 11 (@ 30 25 MIN 0955 89 | 159 6,9 21,3
NOV 1,6 2,7 16 1.4 15 16 1.6 13 15 08 ®| 1,7 22 MIN 0.887 | 4,8 04 90 19
DEZ 1,8 14 12 13 13 13 13 12 15 12 (| 20 15 MAX 0749 | 7,3 7,7 24 -11
Geral 14 1,7 1.4 14 14 14 1,4 14 1,4 1.0 23 26

42 meses| Neural < Linear | 28 meses 29 meses 29 meses 26 meses 27 meses 29 meses 31 meses

Analisando-se a tabela 6.3 conclui-se que:

* Os modelos neurais melhoraram as previsdes em relagdo ao modelo

linear no intervalo [95..03], apesar do aumento da volatilidade das

ACP=® Com a anélise do desempenho a cada més, conclui-se que 0s

més,ano *
modelos neurais apresentaram resultados melhores em fevereiro, marco,
julho, setembro, outubro, novembro e dezembro; equivalentes em

janeiro, abril e maio e inferiores em junho e agosto.

* O fim do racionamento aconteceu em fevereiro de 2002, mas, no inicio

do mesmo ano, o0 governo autorizou mudancas no critério de
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determinagéo do limite de consumo por classes. E provavel que este seja

0 motivo do aumento exagerado do consumo de energia elétrica neste

patamar, vide figura 6.25. Se a correlacdo,, (ATY® = ACP%®) fosse

jan jan,ano? jan,ano

recalculada desconsiderando-se o periodo, o valor aumentaria para 0,829.

Variagédo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar pesado <<< Més : JANEIRO  Resultados dos Modelos de Previséo

97 98 ) 00 01 02 03 -1 1 3 5 7 9 11

35 | 50 | 21 AT Méxima

95 96
arvax|| 61 [ 107 ] 07 ] 20 | 14 | 356 |
scpesadd| - | 3.5 |

Linear

- |17 ] 22| 19| 21]20] 19 16 18

04| 17 | 05 | 1.2 | 21 | 43 | 24 ‘ I

Correl. = 0,748

aaaaaa

e | 28 | 7.4 | | 14 | 14 | 21| 19 | 21 | 13 3
v te s [1s]or 2
2p 17 | 15 | 1.7 | 16 :

3P 18 | 15 | 18 | 15 T .
ap 17 | 14 | 16 | 1.4 x| |

5P 18 | 1.5 | 19 | 17 ‘ I ‘ o
6P 18 | 1.3 | 20 | 16 X 01 " 100 02 AC Pesado
7P 12 0.9 2.0 2.0 -1

Figura 6.25 — Resultados dos modelos de previsao (janeiro, pat. pesado)

(AT Méx AC pesado )

més,ano ! més,ano

Os cinco meses seguintes apresentaram correlacao

inferior a 0,7. Dois fatores podem justificar a grande AC™*® em

més,ano

fevereiro de 2003: a grande ATM* (11,9%) e a maior média mensal da

temperatura diaria, maxima (ng”fgg :35°C), no periodo [95..03]. Na

figura 6.26 estdo os valores gerados pelos modelos de previsao.

Variacdo Mensal >>> AMédia mensal da temperatura maxima x ACarga equiv. patamar pesado <<< Més : FEVEREIRO Resultados dos Modelos de Previsdo

AT.Méx

AC Pesado
Linear

causa-
efeito

95 96

23 \ 2,2 \ 23 \ 22 \ 22 \ 23 \ 22 \ 21 \ 2,0

97 98 el 00 01 02 -6 -4 -2 o 2 4 6 8 10 12

56| -17] 71 ] 05 31]-04] 28] -38 AT.Méxima Méx o *4
15 | 23 | 12| 25 | 1,7 | 14 | 21 | 32 Correl. = 0,303 Tfevv93 = 30C i
|

-
75
3

|

= 329°C

correlacéo inferior a 0,7

1P 2,1 1,6 1,9 2,1 ‘

2P 25 | 20 | 22 | 24 ! X M *

3P 24 | 1,9 | 23 | 25 /[V‘ f 2
4p 2,5 19 | 23 | 24 ‘

5p 22 | 1,7 | 20 | 23 X ‘ ‘ I ‘
6P 2.1 14 | 21 | 24 ‘ 02 )foo ‘ 01 X AC Pesado‘
7P 21 | 22 | 22 | 22 5

Figura 6.26 — Resultados dos modelos de previsao (fevereiro, pat. pesado).

Ao incluir no céalculo os dados referentes ao fim do racionamento, a

correlaco, ., (AT M AC e ) em margo cresce de 0,477 para 0,768,

més,ano ! més,ano
como mostra a figura 6.27. Esse mesmo comportamento ja foi
comentado quando da analise dos resultados para o patamar médio. O
desempenho dos modelos neurais no intervalo de validacao foi superior

ao do modelo linear.
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AT.Méx -2,9 -54 | -11,7 | -3,7 -6,4 -3,7 -2,4 7,8 -9,9
AC Pesado|| 3,7 2,6 3,1 2,3 1,6 4,4 2,4 6,8 -1,0

iear | 22 24 | 23 [ 24 25 21 | 24 - 2,9

aaaaaa correlaco inferior a 0,7

1P 2.8 2,0 1.6
2p 30 23 1.9
3P 32 | 24 2.0
4P 31 23 2.0
5P 30 21 1.8
6P 31 | 1,9 1.4
7P 2.7 2.4 2.4

Figura 6.27 — Resultados dos modelos de previsao (margo, pat. pesado).

* Em abril os modelos neurais tém desempenho ligeiramente superior ao
modelo linear (v. figura 6.28), apesar da grande redu¢do no consumo em

2001 (ackswe, = -18%).

-8 7 -6 5 4 3 2 1 o 1
3
atmax || 62 | 57| 05 | -60 | 7,3 | 24| 27 | 34 | 34 | [AT.M&xima |
acpesads| 1,7 | 08 | 23 | 1,7 | -1,0 | 01 N-1,8/ 1,1 | 02 [Corel=0460 | 02 00 X
2
tnear | 04 | 05 | 03 | 04 | 07 | 06 | 08 | 04 | 06 - (y
reito correlacao inferior a 0.7 2 |
1
1p 08 | 00 | 00 | 02 X
2p 09 | 01| 01| 02 "
o
3P 1,3 0.3 0.5 0.4 ‘ ‘
4P 1,2 0.3 0,4 0.3
5P 12 | 02 | 02 | 03 X abr/01 t 1
6P 1,3 0.0 -0,4 0.3 més que antecede ao J(
inicio do racionamento . ‘ _
7P 09 | 06 | 05 | 05 2

Figura 6.28 — Resultados dos modelos de previsao (abril, pat. pesado).

» As figuras 6.29 e 6.30 mostram que o inicio do racionamento, em maio e
junho de 2001, provocou grandes erros de previsdo nos modelos neurais

e linear.

- -11 -10 -9 -8 -7 -6

12

B, b2x

| |

o
|

ATMin | -6,3 | -14,3 | -11,0 | -14,2 -13,9 -12,1{ -15,4 ||-11,2 | -14,8
scpesado| -32 -30 | -22 | -41 -30 -3,8 \[14,8/ -35 | -5,8

unear | 36 37| -38| -35 -37 -36 - 36 | -33

aaaaaa correlacéo inferior a 0,7

-14 -13
X X

-16 -15
|

‘ X

1P -2,9 -3,5 | -37
2P -2,8 -35 | -3.7 T
3P -2,7 3,4 | -36 -
ap 2,7 34 | 36 X
5p -2,8 -35 | 3.6 | abril/2001

- - ;| inicio do racionamento
32 :2 _zi i V] L Pesudo = 14 8% | 4

Figura 6.29 — Resultados dos modelos de previsao (maio, pat. pesado).



78

7 6 5 -4 -3 2 1 o] 1 2
3
aTmax || 1,7 | -0,7 | -0,2 | -6,3 | -6,6 | 0,3 1,1 0,4 1.6 _ . .
scresadd] 04 | 05 | 03| 25 -02 02 \169/ 01 | 2,2 | [Comel=0692 .‘ o T )
tnear [ 00 00 [ 01 [ 04 ] 01 00 - 01 | -03
- . N Il | |
Sheno correlacéo inferior a 0,7 1
1P 0.2 -0,4 | -0,2 o
2p 01 06| 02| X
3P 0.0 -0.6 | -0.4 1
4p 0.1 -0,7 | -0,3 junho/2001 I !
5P 0.1 -0,6 | -0.2 inicio do racionamento ‘ ‘ 2
6P -0,2 07 | -0.7 X AC Pesado = -16,9%
Il
7P -0,2 -0,4 | -0,7 -3

Figura 6.30 — Resultados dos modelos de previsao (junho, pat. pesado).

» A figura 6.31 destaca os erros de previsdao em julho de 2000 e 2002, no
intervalo de validag&o, devido as grandes AT % .
arvax | 33 [ 60| 47 | 23 | 32| 82 |-33| -1 | - | [ATNExima | | X ‘
AC Pesado | 3,7 0,8 2,0 2,4 1,9 -1,0 -0,1 2,1 - F 3
Linear 0,6 1,0 0,8 0,7 0,8 1,2 1,1 1,4 - 2
o 21 | -1,0| 32 | 21 25  -09 06 | -07 q]
1P 11 04 | 04 | 00 N
2P 1,3 0,9 0,5 0,2 " 0
3P 1.2 0.1 0.3 -0,1 ‘
4p 1,2 | 04 | 04 | 00 ! 1
5p 13 08 | 05 | 00 J( ‘ ‘ ‘ -2
6P o8 05| 05 01 [ o1 |AC Pesado
7P 11 -0,6 0.6 0,4 -3

Figura 6.31 — Resultados dos modelos de previsao (julho, pat. pesado).

A figura 6.32 mostra as previsdes do modelo linear com desempenho

superior ao dos modelos neurais, no més de agosto. O maior erro de

previsdo aconteceu em 2002 e esta associado a grande ATM™  (13,9%)

més,ano

e a maior TV (29,3°C), observadas no periodo.

ago,ano

-4 -2 0 2 4 6 8 10 12 14

5

T =29,3°C

[aT.Maxima
07| 29 -07 08 03 \42 _ | Comel.=0865 200,02 2x ,
- \
|
\
X

atmax || 31 49 | -33| 86 08 95  -1,1 13,9} -

AC Pesado | 1,3 1,0

tinear || 1,1 | 1,1 | 1,4 | 09 1,4 12 | 1,2 | 07
e 07 | 1,3 | 09| 20 04 28 -05| 28
1P 1,7 | 1,4 | 09
2p 1,9 1,5 | 09
3P 1,8 1,5 | 08
4P 1,8 1,5 | 0.8
5P 1,8 1,5 | 1.4
6P 15 | 11 | 13
7P 1,4 1,1 | 1,0

Figura 6.32 — Resultados dos modelos de previsao (agosto, pat. pesado).
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Em setembro e outubro de 2002 e em novembro de 2001 as AT &M

més,ano

foram grandes e justificam os erros elevados das previsdes dos modelos
nesses periodos (v. figuras 6.33, 6.34 e 6.35).

aTMax || -41 04 | 41 | -06 49 15 04 | -9,8
ACPesado| -1,6 00 | -1,1 | -0,3 1,6 0,8 1,3 \:2,3
Linear | 0,0 -0,2 | -01 | -02 -05 -0,3 -0,4 | 0,1
o 00 | 1,4 | -0,2 01 | -0,2 -
1P -01  -04 | -12
2P 03 | -02 | -10
3P 01  -04 | -11
4P 03 | -03 | -1.0
5P 00  -04 | -11
6P -02 | -03 | -12
7P 02 02| -1,0

3

Figura 6.33 — Resultados dos modelos de previsao (setembro, pat. pesado).

ATMn | 7,4 10,7 | 9,1 | 0,0 -0,1 159 6,9 | 21,3
acPesadd| -13 0,7 | -1,1 | -32 | -43 26 10 \65/
Linear | 0,3 00 | 03 | 0,6 07 -02 00 | -08
el 05 09 | 04 | -42  -37 35 -1,1| 47
1P -02 | 02 | 06
2P -0,1 0,1 0,5
3P -0,2 0.1 0.5
4p 01 01 | 04
5p -0.2 0.0 0.4
6P -0,1 0.1 0.5
7P -02 01 | -01

-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

|

X

|

]

| 7
« | | |
% s m oo acresad
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Figura 6.34 — Resultados dos modelos de previsao (outubro, pat. pesado).

atvin || 56 | 40 | 98 | 1,7 58 04 | 90 | 19
acpesads| -1,7 | -09 | 01 | -26 -03 -33 \24/ -25
unear | -1,0 -1,1| -1,3 | -0,9  -1,2  -0,8  -16 | -0,9
e || 06 -16 | 22 | -26 -07 -31 01 | -25
1P 21 -08 | -21
2P =22 =08 | -25
3P 23 -08 | 21
4P 22 -08 | -2.0
5P 22 09| 21
6P 24 07| 24
7P 2,4 | 09 | -2.3

Figura 6.35 — Resultados dos modelos de previsao (novembro, pat. pesado).

Em dezembro os modelos neurais apresentaram resultados melhores

apenas no ano de 2002 e ligeiramente inferiores nos outros periodos,
quando comparados ao modelo linear. Vide figura 6.36.



aTMax || 22 132 | 69 | 165 102 7,7 24 | -1,1
aCPesado| 0,8 2,5 | -05 | 61 28 31 26 | -02
tnear | 23 21 | 25 | 16 21 20 21 | 25
ey 08 | 42 | 24 - 30 22 04 | 00
1P 1,9 2,0 1.7
2P 1,6 1,7 | 1,5
3P 1,5 1,8 | 1,3
4p 1,5 1,7 | 13
5P 1,6 1,6 | 13
6P 1,8 1,7 | 12
7P 1,7 1,2 | 1,6

Figura 6.36 — Resultados dos modelos de previsao (dezembro, pat. pesado).
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CAPITULO 7
CONCLUSAO

Com a crescente competicdo imposta ao setor elétrico em razdo das

privatizacBes e do grande avanco tecnoldgico, que possibilita 0 armazenamento de

grande quantidade de informacdes, € vital, para o futuro das empresas, investir na

formacéo de banco de dados e em ferramentas de analise. Algumas sugestdes:

registrar o consumo de energia elétrica por sub-regides, facilitando, com

isto, uma melhor andlise da influéncia da temperatura sobre o consumo;
registrar informacdes meteorologicas por sub-regides;

criar um banco de dados com informacdes diarias sobre fatos relevantes

que influenciam o consumo de energia elétrica;

armazenar informac@es relativas as quatro categorias de consumidores:
industrial, comercial, residencial e outros (iluminacdo publica,

reparticdes governamentais);

formar um banco de dados com informagdes dos precos do MWh,
atualmente disponibilizados semanalmente pelo MAE, para auxiliar a

operacao de compra e venda de energia no mercado spot.

Deve-se ressaltar que, recentemente, os programas de banco de dados comerciais
como ORACLE 9i, SQL SERVER 2000, entre outros, tém oferecido facilidades de data

mining, tentando motivar o0 usuario a permanecer nestes proprios ambientes. Muito

embora as interfaces ainda ndo sejam totalmente desenvolvidas, com pequeno esforgo

pode-se implementar as facilidades especificas de cada negdcio. Prevé-se, assim, a curto

prazo, a construcdo de ambientes particulares de mineracdo de dados a um custo muito

baixo.

No presente trabalho, devido as caracteristicas da aplicacdo (quantidade de

dados em questdo), todas as informacdes e aplicativos necessarios para analise foram

mantidos no ambiente MSN EXCEL. Outra caracteristica que concorreu para a escolha
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deste ambiente é a utilizacdo de Add Ins, softwares complementares que podem ser
incorporados ao programa. Além disso, o produto desenvolvido, que estad sendo
atualmente utilizado pela empresa CERJ, é mantido neste ambiente com interface

amigavel para o usuério.

Pelo observado e de acordo com a opinido dos usuarios, o produto, cujos
resultados foram descritos neste trabalho, atendeu plenamente aos seus requisitos. Deve-
se ressaltar o grande esforgo despendido nas etapas de anélise e de preparacdo dos dados
que foram incorporados no produto final.

A utilizacdo continua do modelo de predicdo pelos usuarios durante muitos
meses €, na realidade, o teste definitivo de validacdo que garantiu o sucesso da longa

atividade de mineracdo de dados.

Os modelos de redes neurais utilizados forneceram resultados satisfatorios e,
como comentado em ROITMAN [37], apresentam desempenho superior aos modelos
estatisticos. Estes, por sua vez, fornecem solugdes precisas, principalmente nos casos

em que ndo h& combinacdo de muitas séries histdricas.

As redes neurais sofrem dois tipos de resisténcia. A primeira esta relacionada a
interpretacdo dos modelos criados, pois o conhecimento adquirido fica distribuido nos
multiplos pardmetros (pesos sinapticos) de sua estrutura, e a segunda € referente a

escolha da arquitetura de rede ideal.

A otimizagdo da arquitetura de redes tem sido obtida com sucesso atraves dos
algoritmos genéticos. A interpretacdo do conhecimento dos modelos neurais gerados
tem sido feita a partir da extracdo de regras, que permite expressar esse conhecimento
usando uma linguagem mais explicita e de facil compreensdo. Com este objetivo, 0s
softwares comerciais geram codigos de programas representando os modelos neurais,

que podem ser acoplados em outros programas para serem analisados.

Durante o desenvolvimento dos modelos neurais alguns detalhes mereceram

atencéo:

» as redes com atraso no tempo (TDNN) foram as que apresentaram
melhor resultado ao final do processo de otimizagédo, dirigido pelo

algoritmo genético e, apos testes com redes com mais de uma camada
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escondida, s6 uma se mostrou necessaria, com numero maximo de

neurdnios inferior a 32;

* 0s processos de otimizacdo que apresentaram a melhor capacidade de
generaliza¢do usaram os Ultimos 12 meses (janeiro a dezembro de 1999)

como intervalo de teste;

 a funcdo de adequabilidade usada pelo algoritmo genético, que
apresentou o melhor desempenho, foi a que combinou a acurécia das
previsdbes medida pelo Erro Absoluto Médio com uma medida de
influéncia dos ndmeros de neurbnios nas camadas de entrada e

escondida;

» 0 intervalo selecionado para validar os resultados dos modelos neurais
apresentou uma volatilidade das variagdes mensais de carga equivalente

por patamar mais elevada do que no intervalo de treinamento.

Nos meses em que é grande 0 espectro das possiveis variacbes mensais das

T Méax|Min
més,ano

médias mensais das temperaturas diarias, maximas e minimas (A ) e estas sdo

apresentam correlacdo elevada com as variagbes mensais de carga equivalente por

patamar (AC p"’“""”‘ar), conseguir um modelo de previsdo preciso para estas (AC pa“"‘”‘ar)

més,ano més,ano

equivale a encontrar um modelo igualmente preciso para aquelas (AT M“'M‘”). Modelos

més,ano
climaticos de previsdo trabalham com horizonte diario de previsdo e, quando muito,
semanal. Os boletins meteoroldgicos mensais fazem estimativas em relacdo a
possibilidade de chuvas e comportamento médio, sem muita precisdo. Mesmo com
esses fatores, para 0os meses em questdo, os modelos neurais tiveram desempenho

superior ao modelo linear.

Cada modelo neural encontrado pode ser interpretado como um especialista na
previsdo do consumo de energia elétrica para um més a frente. O conhecimento de cada
modelo, capturado durante a fase de treinamento das redes, é diferente e esta
representado nas suas respectivas arquiteturas. Como os modelos para cada patamar
apresentam um erro absoluto médio equivalente, a combinacdo de suas previsdes gera
uma previsdo media superior a realizada por qualquer modelo individualmente e tem

sido adotada com sucesso pela CERJ.



84

Cabe destacar que as dependéncias entre as variaveis encontradas pelos modelos
de previsdo podem ser alteradas ao longo do tempo, o que exige que sejam aferidos

continuamente.

O entendimento do contetdo do conhecimento escondido nos modelos poderia
ser mais bem analisado se um processo de extracdo de regras de redes neurais fosse

agregado a metodologia, conforme propés HRUSCHKA [39].

Considerando as necessidades do mercado de curto prazo, modelos com
horizonte semanal se tornam necessarios. Com esse intuito, o algoritmo neurogenético
utilizado poderia envolver outras redes neurais — redes RBF, por exemplo — como
proposto por BARRETO [40]. Trabalhos futuros objetivando o aprimoramento dos

modelos de previsdo podem ser feitos, utilizando logica fuzzy e modelos neuro-fuzzy.
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ANEXO |

A MEMORIA DA ELETRICIDADE (ELETROBRAS)

Fonte:

PRIMORDIOS | (1879-1899)

1879 -

1881 -

1883 -

1889 -

1892 -

1899 -

D. Pedro Il concedeu a Thomas Alva Edison o privilégio de introduzir
no pais aparelhos e processos de sua invencao destinados a utilizacéo
da eletricidade na iluminacéo publica.

Foi inaugurada, na Estacdo Central da Estrada de Ferro D. Pedro II,
atual Estrada de Ferro Central do Brasil, a primeira instalacdo de

iluminacao elétrica permanente.

A Diretoria Geral dos Telégrafos instalou, na cidade do Rio de Janeiro,
a primeira iluminacdo externa publica do pais em trecho da atual Praca
da Republica.

Entrou em operacdo a primeira usina hidrelétrica no pais, localizada no
Ribeirdo do Inferno, afluente do rio Jequitinhonha, na cidade de
Diamantina

D. Pedro Il inaugurou na cidade de Campos, o primeiro servico publico

municipal de iluminacéo elétrica do Brasil e da América do Sul.

Entrou em operacdo a primeira hidrelétrica de maior porte do Brasil,
Marmelos-Zero da Companhia Mineira de Eletricidade, pertencente ao
industrial Bernardo Mascarenhas.

Inaugurada, no Rio de Janeiro, pela Companhia Ferro-Carril do Jardim
Botanico, a primeira linha de bondes elétricos instalada em carater

permanente do pais.

Criada em Toronto (Canadd) a Sdo Paulo Railway, Light and Power
EmpresaCliente Ltd - SP RAILWAY.


http://www.memoria.eletrobras.gov.br/
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IMPLANTACAO (1903-1927)

1903 -

Aprovado pelo Congresso Nacional, o primeiro texto de lei
disciplinando o uso de energia elétrica no pais.

1904 — Criada em Toronto (Canada) a Rio de Janeiro Tramway, Light and
Power EmpresaCliente - RJ TRAMWAY.

1908 — Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica Fontes Velha, na época a
maior usina do Brasil e uma das maiores do mundo.

1912 — Criada em Toronto (Canada), a Brazilian Traction, Light and Power
EmpresaCliente Ltd que unificou as empresas do Grupo Light.

1913 - Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica Delmiro Gouveia, primeira
do Nordeste, construida para aproveitar o potencial da Cachoeira de
Paulo Afonso no rio Séo Francisco.

1927 - A American and Foreign Power EmpresaCliente — AMFORP iniciou
suas atividades no pais adquirindo o controle de dezenas de
concessionarias que atuavam no interior de Sao Paulo.

REGULAMENTACAO (1934-1945)

1934 - Promulgado pelo Presidente Getdlio Vargas o Codigo de Aguas,
assegurando ao poder publico a possibilidade de controlar
rigorosamente as concessionarias de energia elétrica.

1937 — O presidente Getulio Vargas inaugurou no Rio de Janeiro o primeiro
trecho eletrificado da Estrada de Ferro Central do Brasil..

1939 - O presidente Getulio Vargas criou o Conselho Nacional de Aguas e

Energia — CNAE para sanear o0s problemas de suprimento,
regulamentacdo e tarifa referentes a industria de energia elétrica do

pais.
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1941 -

1945 -
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Regulamentada a situacdo das usinas termelétricas do pais, mediante
sua integrac&o as disposicdes do Cadigo de Aguas.

Regulamentado o “custo historico"para efeito do calculo das tarifas de
energia elétrica, fixando a taxa de remuneracdo dos investidores em
10%.

Criada, em Recife, a primeira empresa de eletricidade de ambito

federal, a Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco — CHESF.

EXPANSAO (1952-1961)

1952 -

1954 -

1956 -

1957 -

1960 -

Criado o Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico — BNDE

para atuar nas areas de energia e transporte.

Entrou em operacdo a primeira grande hidrelétrica construida no rio
S&@o Francisco, a Usina Hidrelétrica Paulo Afonso I, pertencente a
Chesf.

Entrou em operagdo a Usina Termelétrica Piratininga, a Oleo
combustivel, primeira termelétrica de grande porte do Brasil

Foi criada para administrar o programa energético do estado do
Espirito Santo, a Escelsa, empresa posteriormente federalizada e que

passou a fazer parte do Grupo Eletrobras.

Criada a Central Elétrica de Furnas S.A., com o objetivo expresso de
aproveitar o potencial hidrelétrico do rio Grande para solucionar a crise

de energia na Regido Sudeste.

Como desdobramento da politica desenvolvimentista do Presidente
Juscelino Kubitschek, conhecida como Plano de Metas, foi criado o

Ministério das Minas e Energia — MME.
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Durante a presidéncia de Janio Quadros foi criada a Eletrobras,
constituida em 1962 pelo Presidente Jodo Goulart para coordenar o

setor de energia elétrica brasileiro.

COSOLIDAGCAO (1962-1973)

1962 -

1963 -

1965 -

1968 -

1969 -

1973 -

O Banco Mundial formou o Consorcio Canambra com o objetivo de
desenvolver amplo estudo dos potenciais hidrelétricos e do mercado de
energia elétrica na Regido Sudeste..

Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica de Furnas, maior usina do

Brasil na época de sua construgédo

Criado o Departamento Nacional de Aguas e Energia, encarregado da
regulamentacdo dos servicos de energia elétrica no pais.

Entrou em operacdo a Usina Termelétrica Jorge Lacerda 1, que
atualmente faz parte do maior complexo termelétrico a carvao vapor do

Brasil

Criada a Centrais Elétricas do Sul do Brasil S.A. — ELETROSUL na
qualidade de empresa subsidiaria da Eletrobras.

Entrou em operacdo a maior termelétrica do pais, a Usina Termelétrica
Santa Cruz, de Furnas - Centrais Elétricas S.A.

Para supervisionar os estudos hidroenergéticos relacionados a Regido
Amazonica, foi criado o Comité Coordenador de Estudos Energéticos
da Amazonia - ENERAM.

Entrou em operacédo a Usina Hidrelétrica Funil, dnica com barragem de
porte em arco de dupla curvatura no Brasil.

Com o objetivo de diminuir os problemas operativos e aperfeicoar o
processo de interacdo das empresas do setor, foi criado o Comité

Coordenador de Operacdo Interligada — CCOI. .

Como conseqiiéncia do tratado firmado entre Brasil e Paraguali,

regulando a construcdo e operacdo de hidrelétricas no rio Parana, foi
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criada a Itaipu Binacional — ITAIPU.

Como resultado dos estudos do ENERAM, foi criada a Centrais
Elétricas do Norte do Brasil S.A - ELETRONORTE.

Criada a Empresas Nucleares Brasileiras S.A. — NUCLEBRAS,
sociedade de economia mista para executar a politica nuclear do pais.
Criado o Centro de Pesquisas de Energia Elétrica — CEPEL para

desenvolver tecnologia em equipamentos e em sistemas elétricos .

ESTATIZACAO (1962-1973)

1975 -

1979 -

1982 -

1984 -

1985 -

Criados o Comité de Distribuicdo da Regido Sul-Sudeste — CODI e o
Comité Coordenador de Operacdo do Norte/Nordeste — CCON..

Depois de oitenta anos sob o controle estrangeiro, foi nacionalizada a
Light Servigos de Eletricidade S.A.

Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica Sobradinho, realizando o
aproveitamento maltiplo do maior reservatorio do pais que regulariza a
vazdo do rio S&o Francisco.

Foi autorizada pelo DNAEE a instalacdo do Sistema Nacional de

Supervisdo e Coordenacao de Operagdo — SINSC .

O Ministério das Minas e Energia criou o Grupo Coordenador de
Planejamento dos Sistemas Elétricos — GCPS.

Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica Tucurui, da Eletronorte,
primeira hidrelétrica de grande porte construida na Amazonia.

Concluida a primeira parte do sistema de transmissdo Norte-Nordeste,
permitindo a transferéncia de energia da bacia amazonica para a regido
Nordeste. Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica Itaipu, maior

hidrelétrica do mundo com 12.600 MW de capacidade instalada .

Constituido o Programa Nacional de Conservacéo de Energia Elétrica -
PROCEL, com o objetivo de incentivar a racionalizagédo do uso da

energia elétrica.



1986 -

95

Entrou em operacdo a Usina Termonuclear Angra I, primeira usina

nuclear do Brasil.

Entrou em operacdo o sistema de transmissdo Sul-Sudeste, o mais
extenso da América do Sul, transportando energia elétrica da Usina

Hidrelétrica Itaipu até a regido Sudeste.

PRIVATIZACAO (1988-1999)

1988 -

1990 -

1995 -

1997 -

Criada a Revisdo Institucional de Energia Elétrica — REVISE, embrido
das alteracGes promovidas no setor de energia elétrica durante a década
de 1990.

Criado o Comité Coordenador das Atividades do Meio Ambiente do
Setor Elétrico - COMASE.

O Presidente Fernando Collor de Mello sancionou a Lei n.° 8.031
criando o Programa Nacional de Desestatizacdo - PND.

Criado o Grupo Tecnoldgico Operacional da Regido Norte — GTON,
6rgdo responsavel pelo apoio as atividades dos Sistemas Isolados da
Regido Norte e regides vizinhas.

Criado o Sistema Nacional de Transmissdo de Energia Elétrica —
SINTREL para viabilizar a competicdo na geragédo, distribuicdo e

comercializacdo de energia.

As empresas controladas pela Eletrobras foram incluidas no Programa
Nacional de Desestatizacdo que orientava a privatizacdo dos segmentos
de geracdo e distribuigéo.

Realizado o leildo de privatizagcdo da Escelsa, inaugurando nova fase
do setor de energia elétrica brasileiro em consonancia com a politica de

privatizacdo do Governo Federal.

A operacdo da Usina Hidrelétrica Itaipu atingiu 88.560 GWh,
estabelecendo novo record mundial de producdo de energia elétrica em

uma so6 central hidraulica.



1998 -
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ATUAL

2000 -
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Criada a Eletrobras Termonuclear S.A. — ELETRONUCLEAR,
empresa que passou a ser a responsavel pelos projetos das usinas
termonucleares brasileiras.

Constituido o novo 6rgdo regulador do setor de energia elétrica sob a

denominacdo de Agéncia Nacional de Energia Elétrica— ANEEL.

O Mercado Atacadista de Energia Elétrica — MAE foi regulamentado,
consolidando a distin¢do entre as atividades de geracdo, transmisséo,
distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica.

Foram estabelecidas as regras de organizacdo do Operador Nacional do
Sistema Elétrico — ONS, para substituir o Grupo Coordenador para
Operacéo Interligada — GCOI. .

A primeira etapa da Interligacdo Norte-Sul entrou em operacéo,

representando um passo fundamental para a integragdo elétrica do pais.

(2000-...)

O presidente Fernando Henrique Cardoso langou o Programa
Prioritario de Termelétricas visando a implantacdo no pais de diversas
usinas a gas natural.

Entrou em operacdo a Usina TermonuclearAngra Il, marcando a

retomada da politica nuclear do pais.
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ANEXO Il
CONHECA O MERCADO

Fonte:

HISTORICO

A Reestruturacéo do Setor Elétrico Brasileiro

Para a compreensdo do que esta acontecendo hoje no Setor de Energia Elétrica
Brasileiro, € preciso retroceder um pouco na historia e fazer um breve retrato deste
Mercado que comecgou a se reestruturar a partir de 1993, mas que somente dois anos
mais tarde, com a aprovacdo da lei que trata da concessdo dos servicos publicos, obteve

as condicdes necessarias para se organizar de forma competitiva.

Os anos 90 reuniram todos os fatores que poderiam contribuir para o
agravamento de uma crise no Setor Elétrico: o esgotamento da capacidade de geracao
de energia elétrica das hidrelétricas existentes, 0 aquecimento da economia provocado
pelo Plano Real, a necessidade de novos investimentos e a escassez de recursos do

Governo para atender a esta necessidade diante de outras prioridades.

Fazia-se necessario, portanto, encontrar alternativas que viabilizassem uma
reforma e expansédo do setor, com capitais privados e a entrada de novos Agentes, onde
0 governo assumisse o papel de agente orientador e fiscalizador dos servicos de energia

elétrica.

Em 1996, através do Projeto RE-SEB (Projeto de Reestruturagdo do Setor
Elétrico Brasileiro), iniciou-se a fase de concep¢do do novo modelo, sob a coordenagédo
da Secretaria Nacional de Energia do Ministério de Minas e Energia, chegando-se a
conclusdo de que era preciso criar uma Agéncia Reguladora (ANEEL - Agéncia

Nacional de Energia Elétrica), um operador para o sistema (ONS — Operador Nacional
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do Sistema Elétrico) e um ambiente (MAE — Mercado Atacadista de Energia Elétrica),
através de uma operadora (ASMAE - Administradora de Servicos do Mercado
Atacadista de Energia Elétrica), onde fossem transacionadas as compras e vendas de
energia elétrica. O Projeto RE-SEB foi concluido em agosto de 1998, com toda a

concepcao do novo arcabouco setorial definida.

Financiamento através de recursos publicos
(BNDES) e privados
Concessionarias divididas por atividade:

Financiamento através de recursos publicos

Empresas estatais verticalizadas

geracdo, transmissao, distribuicdo e
comercializacao.

Maioria de empresas estatais.

Abertura para empresas privadas

Monopdlios com competicdo inexistente

Competicao na geracdo e comercializacdo

Consumidores cativos

Consumidores Livres e Cativos

Precos livremente negociados na Geracao e

Tarifas reguladas. R
Comercializacao.

Em 2001 o Brasil enfrentou uma crise no abastecimento de energia levando o

pais a uma situagdo de racionamento.

Com a necessidade de rapidas providéncias para enfrentar a escassez de energia ,

0 Governo Federal criou a Camara de Gestdo da Crise de Energia Elétrica.

Esta Camara teve como objetivo propor e implementar medidas de natureza
emergencial, decorrentes da situacdo hidroldgica critica para compatibilizar a demanda
e a oferta de energia elétrica, de forma a evitar interrup¢bes intempestivas ou
imprevistas do suprimento de energia elétrica. Mediante um processo de aprimoramento
do novo modelo do Setor Elétrico Brasileiro, a Camara de Gestdo da Crise de Energia
Elétrica GCE, atraves da Resolucdo n° 18, de 22 de junho de 2001, criou o Comité de
Revitalizacdo do Modelo do Setor Elétrico com a missdo de encaminhar propostas para

corrigir as disfuncdes correntes e propor aperfeicoamentos para o referido modelo.

A instalacdo do Comité ocorreu em 27 de junho 2001. Na ocasido ficou
acordado que os trabalhos desenvolvidos pelo Comité deveriam pautar-se na busca de
solugcBes que preservassem os pilares basicos de funcionamento do modelo do setor, a
saber, competicdo nos segmentos de geracdo e comercializacdo de energia elétrica,
expansdo dos investimentos necessarios com base em aportes do setor privado e

regulacdo dos segmentos que s@o monopdlios naturais — transmissao e distribuicdo de
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energia elétrica — para garantir a qualidade dos servigos e 0 suprimento de energia

elétrica de forma compativel com as necessidades de desenvolvimento do pais.

A Nova Estrutura

A reforma do Setor provocou o surgimento de novas fungdes e modificou o
conteudo e a forma de outras atividades. O que tornou necessaria a criagdo de novas

entidades com papéis bem definidos:
ANEEL

A mudanca de papel do Estado no Mercado de Energia, deixando de ser
fundamentalmente executor para se tornar basicamente regulador, exigiu a criagéo de
um oOrgao altamente capacitado para normatizar e fiscalizar as atividades do Setor

Elétrico.

Assim, foi criada a ANEEL -, autarquia vinculada ao Ministério das Minas e
Energia, que tem por finalidade regular e fiscalizar a producgéo, transmisséo, distribuigéo
e comercializacdo de energia elétrica, zelando pela qualidade dos servigos prestados,
pela universalidade de atendimento aos consumidores e pelo estabelecimento das tarifas
para 0s consumidores finais, preservando, sempre, a viabilidade econdmica e financeira

dos Agentes e da industria para compatibilizar interesses.
ONS

O ONS foi criado para operar, supervisionar e controlar a geracao e transmissao
de energia elétrica no Brasil, com o objetivo de otimizar custos e garantir a
confiabilidade do Sistema, definindo ainda as condi¢cGes de acesso a malha de

transmissdo em alta-tensdo do pais.
MAE

Foi também instituido o Mercado Atacadista de Energia Elétrica - MAE,
ambiente virtual (sem personalidade juridica), auto-regulado — instituido através da

assinatura de um contrato de adesdo multilateral, o Acordo de Mercado, para ser o
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ambiente onde se processam a contabilizacdo e a liquidagdo centralizada no mercado de

curto prazo.

A ASMAE era administradora de Servicos do Mercado Atacadista de Energia
Elétrica, uma sociedade civil de direito privado, braco operacional do MAE, empresa
autorizada da ANEEL.

O MAE da forma como estava constituido, apresentava conflitos de interesses,
resultando em paralisia do Mercado e falta de credibilidade. Além disso nédo estava
desempenhando as atribuicdes esperadas, comprometendo, assim a expansao da oferta

de energia elétrica.

Desta forma o Comité de Revitalizacdo do Modelo do Setor Elétrico Brasileiro,
dentre as 18 medidas elaboradas, prop6s a reestruturacdo do MAE através do seu
Relatdrio de Progresso N°1. Assim, com a publicacdo da Lei n° 10.433, de 24 de abril
de 2002, foi autorizada a criagdo do MAE como pessoa juridica de direito privado,
submetido a regulamentacdo por parte da ANEEL.

Assim, com a publicacdo da Lei n° 10.433, de 24 de abril de 2002, foi autorizada
a criacdo do MAE como pessoa juridica de direito privado, submetido a regulamentacéo
por parte da ANEEL.

FUNCIONAMENTO DO MERCADO

E no Mercado Atacadista de Energia Elétrica — MAE que ocorre 0
processamento da contabilizagcdo da Energia Elétrica produzida e consumida no Brasil.
Um mercado que conta com cerca de 500 milhdes de MWh por ano.

Basicamente, a contabilizacdo do MAE leva em consideracdo toda a energia
contratada por parte dos Agentes e toda a energia efetivamente verificada (consumida

ou gerada).

Desta forma, pode-se dizer que a contabilizacdo do MAE ¢é baseada nas

diferencas:
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SPOT >
ENERGIA YERIFICADA
CONTRATOE

As empresas geradoras, distribuidoras e comercializadoras de energia elétrica
registram no MAE o0s montantes de energia contratada, assim como 0s dados de
medicdo, para que desta forma se possa determinar quais as diferencas entre o que foi
produzido ou consumido e o que foi contratado. Essa diferenca € liquidada no MAE, ao
Preco MAE, para cada submercado (Norte, Sul, Sudeste e Nordeste) e para cada
patamar (Leve, Médio e Pesado), mensalmente. E o chamado mercado de curto prazo ou
""spot".

O MAE é regido por um conjunto de Regras comerciais, complementares e
integrantes & Convencdo do MAE, que devem ser cumpridas por todos os Agentes do
MAE.

As Regras do MAE sdo fruto de um processo Setorial, elas foram desenvolvidas
durante o periodo em que o mercado era auto regulado, desta forma os Agentes
participaram ativamente no processo de elaboracdo das mesmas, acordando formato e
conteddo.

As Regras do MAE foram divididas em 12 capitulos segue abaixo uma breve
conceituacdo dos principais capitulos. A descricdo detalhada das Regras de Mercado

pode ser acessada na secdo Regras e Procedimentos neste site.

As Regras do MAE foram homologadas pela ANEEL através da Resolugdo N°
290 de 03/08/2000.

* Preco-Cap.3
* Agregacao dos Dados de Medicao — Cap. 4

* Encargos de Servicos do Sistema — Cap. 6
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* MRE - Mecanismo de Realocacgéo de Energia — Cap 7
* Excedente Financeiro — Cap. 8
» Contabilizagéo — Cap.9

* Modulagéo — Capitulo 12

Preco - Cap. 3

O que é Preco MAE?

O preco MAE é o preco utilizado para valorar a compra e venda de energia no
mercado de curto prazo, cujos créditos e débitos decorrentes serdo liquidados entre os

Agentes de forma centralizada pelo MAE.

Como o Preco MAE é calculado?

A formacdo do preco da energia negociada no MAE (Preco do MAE) se faz pela
inter-relacdo dos dados utilizados pelo ONS para otimizacdo da operagdo do Sistema e
os dados informados pelos Agentes. Os referidos dados sdo entdo processados através
de modelos de otimizagdo para obtengdo do custo marginal de operacdo (CMO). Séo
utilizados praticamente os mesmos modelos adotados pelo ONS para determinacdo da
programacdo e despacho de geracdo do sistema, com as adaptacdes necessarias para
refletir as condicdes de formacédo de precos no MAE. A responsabilidade pelo calculo

dos precos é do MAE.

O preco do MAE sera determinado para cada um dos submercados, estes
caracterizados como regides geoelétricas que ndo apresentam significativas restricdes de

transmisséo, fazendo com que o precgo seja Unico dentro de cada uma dessas regides.

Como é o funcionamento do modelo?

O modelo computacional utilizado hoje para determinacdo do Preco MAE é o
Newave, um software desenvolvido pelo Cepel especialmente para a realidade do

mercado energético brasileiro.
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O NEWAVE é um modelo de otimizacdo para o planejamento de médio prazo
(até 5 anos), com discretizacdo mensal e representacdo a sistemas equivalentes. Seu
objetivo é determinar a estratégia de geracéo hidraulica e térmica em cada estagio, que

minimiza o valor esperado do custo de operacao para todo o periodo de planejamento.

Um dos principais resultados desse modelo séo as fungfes de custo futuro, que
traduzem para os modelos de outras etapas (de mais curto prazo) o impacto da utilizagdo
da &gua armazenada nos reservatorios. Nesse modelo, faz-se a representacdo da carga

em patamares, e a consideracdo dos limites de interligacao entre os subsistemas.

No NEWAVE existe um mddulo que consulta as funcBes de custo futuro
geradas pela otimizagdo, até maio de 2002 o modelo utilizado nesta consulta era o
NEWDESP, a partir deste més o MAE passou a se utilizar do modelo DECOMP
(otimizado para definicdo do preco semanal). Com base nos valores de energia
armazenada no inicio de um més e valores realizados e previstos de energias afluentes,
0 modelo obtém o despacho 6timo para o periodo em estudo, definindo a geracdo
hidraulica equivalente e o despacho das usinas térmicas para cada subsistema. Como
resultado desse processo sdo obtidos os Precos MAE para o periodo estudado, em cada

patamar de carga considerado e para cada submercado.

Agregacao dos Dados de Medicao — Cap. 4

A medicdo é o processo de apuracdo das quantidades de producédo e consumo de
energia elétrica, que sdo agrupadas e ajustadas para possibilitar a contabilizacdo da
energia comercializada pelos agentes do MAE.

No atendimento da geracdo ao consumo, que se efetiva pelo sistema de
transmisséo, ocorrem perdas de energia que sao rateadas entre os agentes pela aplicacao
de fatores de perdas. Estes fatores serdo calculados de forma a dividir igualmente entre
a producdo e o consumo as perdas verificadas em todo o sistema interligado. O rateio
das perdas entre os geradores e as cargas sera feito baseado nos valores verificados

destas grandezas.
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Desta forma, nesta etapa os fatores de perdas da geracdo e da carga seréo
calculados sem o efeito locacional da rede de transmissdo, encontrando fatores que
serdo aplicados igualmente entre os Agentes de producdo que estejam no mesmo
submercado, e 0 mesmo ocorrera para 0s Agentes de consumo. Para cada periodo de
comercializacdo, os registros de geragdo e de consumo serdo ajustados ja considerando

o efeito das perdas.

Desta forma, na etapa atual de implantacéo, os fatores de perdas da geracao e da
carga serdo calculados sem o efeito locacional da rede de transmissdo, encontrando
fatores que serdo aplicados igualmente entre os Agentes de produgdo e consumo. Para
cada periodo de comercializacdo, os registros de geragdo e de consumo serdo ajustados

ja considerando o efeito das perdas.

Apbs o ajuste dos valores medidos, para cada ponto de medicédo, se determina o
consumo liquido ou a geragdo liquida. No caso de um gerador, 0 consumo interno de
sua usina e geragdes embutidas de outros agentes sao deduzidos do valor total medido e
consumos embutidos sdo adicionados ao valor total medido, para que o nivel real de
geracdo corrigido possa ser determinado. Um processo analogo de obtencdo de valor
liquido € realizado para os medidores de consumo, adicionando as geraces embutidas e
deduzindo as cargas embutidas de outros agentes.

Os totais de geracao e consumo de cada Agente em cada submercado sdo entéo

calculados, para serem usados em seguida no processo de contabilizacao.

Encargos de Servicos do Sistema — Cap. 6

Os Encargos de Servigos do Sistema (ESS) sdo os valores destinados a
recuperacdo dos custos incorridos na manutencdo da confiabilidade e da estabilidade do
Sistema para o atendimento do consumo e que ndo estdo incluidos no Preco MAE. A
recuperagdo dos custos dos servi¢os do Sistema é efetuada por submercado e pago por
todos os agentes de consumo do MAE pelo consumo medido correspondente,

contratado ou ndo no submercado onde esta localizado o seu consumo.
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Nesta etapa de implementagédo do MAE estdo sendo considerados nos Encargos
de Servigo do Sistema- ESS apenas 0s custos de restricdes de operacdo e as receitas
obtidas da aplicacdo de penalidades referentes a entrega dos dados de medicdo pelos

agentes. Estes componentes dos ESS sao descritos a seguir:

i. Custos de Restricoes de Operacéo

Este custo corresponde ao ressarcimento efetuado para as unidades geradoras
cuja producado tenha sido afetada por restricbes de operacdo dentro de um submercado.
Os custos totais decorrentes dessas restricbes sdo determinados pela soma dos
pagamentos aos geradores que atenderam ao consumo e o0s que deixaram de gerar. Na
etapa de implementacdo do MAE seréo considerados para pagamentos dos ESS apenas
as unidades geradoras ndo participantes do MRE. A recuperacdo de seus custos sera
feita exclusivamente atraves dos ESS pela diferenca entre seu custo e o Preco MAE,
considerando-se o despacho "ex-ante™ por patamar dos modelos de otimizagdo e a
geracéo verificada

ii. Receitas advindas da aplicacdo de penalidades

Os valores obtidos com a aplicacdo das penalidades aos Agentes do MAE serédo
deduzidos dos Encargos de Servicos do Sistema pagos pelos Agentes de consumo. Na
etapa de implementacdo seréo consideradas apenas as penalidades referentes a entrega

dos dados de medicédo dos geradores e dos agentes da categoria consumo.

MRE - Mecanismo de Realocacdo de Energia— Cap 7

O que é 0 MRE?

O MRE, mecanismo de realocacdo de energia, € um mecanismo financeiro de
compartilhamento do risco hidrolégico que estd associado a otimizacdo do sistema

hidrotérmico realizada através de um despacho centralizado, realizado pelo ONS.

Quem pode participar?
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Apenas as usinas hidroelétricas e as termoelétricas que participam da CCC
(Conta de Consumo de Combustivel) podem optar pela participacdo do MRE.

Como funciona 0 mecanismo?

Em primeiro lugar, toda a geracdo das usinas participantes de todo o pais é
comparada com as energias asseguradas (atribuidas as usinas anualmente pela ANEEL)

do sistema elétrico.

Toda a geracdo que excede a assegurada € "transferida™, para efeito apenas de
contabilizacdo, as usinas que tiveram o seu despacho definido pelo ONS como sendo

abaixo do seu nivel assegurado.

Desta forma, o MRE procura garantir a energia assegurada de cada usina
participante, para efeito de contratacdo bilateral. A ANEEL estabelece que nenhuma
empresa geradora pode vender mais energia que o nivel assegurado. Essa regra, de certa
forma, protege os Agentes Geradores contra exposi¢des ao Preco MAE, caso ndo exista
energia suficiente no sistema para atender todas as asseguradas.

Muito Importante: Caso o total de geracdo das usinas participantes do
mecanismo ndo seja suficiente para atender o repasse de energia até o nivel de
assegurada de todas as usinas, o sistema realiza um reajuste proporcional nas energias
asseguradas de todas as usinas participantes do mecanismo. Pode-se dizer entdo que o
MRE NAO garante que as usinas participantes sempre poderdo dispor da energia

assegurada para efeito de contratacéo bilateral.

Do ponto de vista de cada usina, aquelas unidades que geraram acima de suas
asseguradas, no processo de contabilizagdo do MAE, estardo "vendendo™ essa diferenca
para o sistema ao custo minimo estabelecido para a agua (hoje, R$ 4,00 para cada
MWh). Analogamente, a usina que "recebe” essa energia estara pagando ao sistema 0s
mesmos R$ 4,00 / MWh. Esses valores sdo apresentados na fatura emitida pelo MAE

para liquidac&o ao final de cada periodo contabilizado.

Energia Secundaria

A Energia Secundaria é toda a energia que sobra, acima da assegurada do

sistema, ap0s o processo de realocacdo de energia. Essa energia secundaria sera
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repartida, proporcionalmente as asseguradas, ao preco dos mesmos R$ 4,00 por MWh,
para as usinas participantes do MRE.

Excedente Financeiro - Cap. 8

O que é Excedente Financeiro?

O Excedente Financeiro da comercializacdo de energia entre submercados é a
diferenca positiva entre o total de pagamentos e o total de recebimentos no MAE, e

surge devido a diferenca de precos entre os submercados.

Este excedente financeiro ocorre devido ao fluxo de energia entre submercados,
porque a energia gerada é valorada ao preco do submercado onde ela foi gerada, e €
paga ao preco do submercado onde a energia foi consumida. Assim, quando existe
diferenca de precos entre os submercados, 0 consumo pagara ao MAE um valor maior
do que a geracdo recebera do MAE, pois o fluxo de energia ocorre do submercado mais
barato para o mais caro. Esta diferenca entre 0os pagamentos e recebimentos corresponde
ao fluxo de energia entre os submercados multiplicado pela diferenca de pregos entre

eles.

A diferenca de pregos surge quando existe uma limitagcdo de transmissao de
energia entre 0s submercados ndo permitindo que uma geracdo mais barata possa
atender ao consumo do outro submercado (restricdo de transmissao ativa). Neste caso, 0
submercado consumidor precisa de uma geracdo mais cara no proprio submercado para

atender seu consumo, causando entéo, a diferenca de precos entres estes submercados.

Como ocorre a alocacdo do Excedente Financeiro no MAE?

A Alocacdo do Excedente Financeiro no MAE ¢ utilizada para aliviar as
exposicOes de alguns contratos de forma especial por diferentes motivos. Este

tratamento especial é destinado a :
» Contratos Iniciais

» Contratos de Itaipu
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» Contratos de Importacédo

» Alocagdes do MRE entre submercados

(somente para Energia Assegurada)
» Direitos Especiais a usinas especificas ( definidos pela ANEEL)

N&o existem garantias que 0s casos mencionados acima receberdo os alivios a
que tém direito. Quando ndo ha saldo suficiente para alivio de todas as exposicdes
negativas, existe um compartilhamento entre todos os Agentes Geradores do saldo

negativo que necessita de alivio.

Quando ha sobra neste fundo virtual para alivio de exposi¢des, automaticamente
0 valor é repassado para compensar, caso tenha ocorrido, exposicbes no més
imediatamente anterior ao contabilizado. Na falta destas exposi¢des no més anterior ou
no caso de ainda restar algum fundo, esses valores serdo utilizados para pagamento de

Encargos de Servicos do Sistema conforme o capitulo 6 das regras do MAE.

Contabilizacdo — Cap. 9

A contabilizacdo no MAE é o processo de calculo que determina o produto para
a liquidacao de todas as operacdes dos Agentes de Mercado junto ao MAE, ou seja, 0

total de pagamentos e recebimentos de cada um dos Agentes.

As operacdes no MAE contemplam:

« Compra e venda de energia, ou a diferenga entre a energia (gerada ou

consumida) dos Agentes integrantes e os contratos firmados entre eles.
» Encargos de Servigos do Sistema (Capitulo 6)

» Compensacdo de custos de geragdo no MRE (Capitulo 7) — Apenas para
0s Agentes da Classe Produgéo.

* Alocagdo do Excedente Financeiro (Capitulo 8) — Apenas para 0s
Agentes da Classe Producao.
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» Disputas, que se referem aos ajustes financeiros necessarios para
compensar possiveis questdes levantadas com relacdo as contabilizacdes

anteriores.

O processo de contabilizagdo é realizado mensalmente, levando em consideracdo
o0s precos calculados no MAE (hoje, os precos sdo calculados semanalmente) para cada

diferente submercado e cada patamar de carga (leve, médio e pesado).

Em cada submercado e em cada patamar, o sistema SINERCOM realiza uma
comparagéo entre a energia produzida, alocada pelo MRE ou consumida e os contratos
de compra e venda de cada Agente. A diferenca entre estas duas variaveis aponta a
posicdo liquida do Agente no MAE, ou seja, de quanta energia o Agente dispde para a
venda no mercado "spot" ou quanto sera necessario que o Agente compre de energia no

mercado "spot™ para cobrir sua posic¢ao junto ao MAE.

Importante: O total de pagamentos ao MAE deve ser sempre igual ao total de

recebimentos.

A energia "negociada” no mercado spot é sempre valorada ao preco MAE dos

referidos submercado e patamar.

Os resultados das contabilizacGes sdo acessados pelos Agentes diretamente pela
Internet através de relatérios especialmente desenvolvidos para esta finalidade, em

ambiente seguro.

Modulacéo — Capitulo 12

O que é Modulacao?

O processo de contabilizagio do MAE considera valores horérios, hoje
agregados nos patamares leve, médio e pesado (conforme os dados disponibilizados

mensalmente pelo ONS), para efeito de calculo.
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Valores como: Energia Assegurada, Energia da Usina de Itaipu, Contratos
Iniciais e todos os valores que existem em base mensal e anual devem ser modulados,

ou seja, transformados em valores horarios para o processo de contabilizacdo no MAE.

O capitulo 12 das regras de mercado descrevem o processo realizado pelo
sistema para a referida modulacdo dos valores utilizados no MAE, para cada caso

descrito acima.

Em linhas gerais, as formulas utilizadas no processo de modulagéo, de contratos
iniciais, energia assegurada, etc... realizam uma distribuicdo dos valores mensais e
anuais balizados pela curva de consumo, procurando, da melhor maneira possivel,

lastrear 0 consumo previsto para o periodo a ser contabilizado.
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ANEXO I
WORKSHOP — METODOLOGIA PARA A PREVISAO DE CARGA

e Moddulo 1 - Tratamento de Dados para Previsdo de Carga e Demanda

Processos para obtencdo de dados e ferramentas para acesso as informacdes

disponiveis no ONS — Operador Nacional do Sistema Elétrico;
Aplicacdo da meteorologia no ONS;
Utilizac&o de filtros no tratamento de dados;
Processo de tratamento de dados utilizado pela CEMIG e resultados obtidos;
Filtros e tratamento de dados utilizando o modelo ANNSTLF.
* Mddulo 2 - Previsdo de Carga para Estudos Energéticos

Previsdo de longo prazo: processo de previsdo de carga para o horizonte de

dez anos a frente;

Previsdo de curto prazo: processo realizado pelo ONS para obtencdo da

previsdo mensal e suas revisdes semanais;

Previsdo para a programacdo diaria: previsdo de carga para o Programa

Diério de Producéo;
O modelo de previsdo de carga diaria — solugdo desenvolvida para CEMIG;

O modelo de previsdo de carga diaria — solucdo desenvolvida para
ELETROPAULO e CESP;

Experiéncia de uso do ANNSTLF nos EUA,;
Novas técnicas de previsdo de carga e suas aplicacoes;

Novas técnicas de previsdo de demanda: sistemas inteligentes de observacéo,

previsdo e analise do espaco de fases;
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Previsdo de carga de curto prazo utilizando légica nebulosa e tendo como

uma das variaveis o preco.

e M0ddulo 3 - Previsdo de Carga Ativa e Reativa por Barramento para Estudos

Elétricos
Projeto de previsdo de carga ativa e reativa por barramento;

O processo de consolidacdo e previsdo de carga para os estudos elétricos

realizado pelo ONS;
A influéncia da carga nos estudos de confiabilidade;

Previsdo de carga para estudos elétricos — projeto em desenvolvimento para
a CPFL.
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ANEXO IV

ENTREVISTA COM O PRESIDENTE DA ELETROBRAS,
LUIZ PINGUELLI ROSA

Maria Fernanda Delmas — Globonews.com
Ramona Ordonez — O Globo

Sexta-feira, 04/julho/2003

Fonte: | |

O senhor pode adiantar como sera o novo modelo?

LUIZ PINGUELLI ROSA - Ele reflete basicamente o documento do Instituto de
Cidadania que deu as diretrizes do programa de governo na area elétrica. Um dos pontos
¢ a prioridade do servico publico sobre o mercado: atender & populagdo, propiciar o
desenvolvimento, assegurar a modicidade tarifaria, e responsabilidade do governo por
esse servico. O modelo contempla o planejamento, imaginar qual seja o crescimento de
demanda num certo periodo — no setor elétrico ele se da em cinco e dez anos, porque as
obras sdo demoradas — e planejar o atendimento dessa demanda. Consta do modelo que
sera criada a Fundacdo de Planejamento do Setor Energético. Entretanto, nos
entendemos que o planejamento do setor elétrico deva ser feito pelo Cepel (o Centro de
Pesquisas da Eletrobras), que é o 0rgdo que eu entendo reunir a maior tradicdo e
competéncia nessa area. E também um 6rgdo aberto. Embora seja operado e financiado
basicamente pela Eletrobras, participam dele membros de empresas privadas. As

decisdes subiriam para a Fundagdo. A gente entregaria o cardapio.
O governo diz que o0 novo modelo do setor sai em julho. Ele esta pronto?

PINGUELLI - O anuncio publico é neste més, e em parte ja se deu. Depois 0 modelo
tera de ir para o Congresso, onde tera uma tramitacdo. Vamos supor que comece a ser

implementado em 1° de janeiro de 2004.
E possivel elencar os pontos basicos, sobretudo no que mexe com as tarifas?

PINGUELLI - A tarifa vai ser o resultado de tudo. O ponto basico é o pool, esse talvez
seja o prato principal. Num sistema competitivo como se tentou implantar no Brasil,
vocé tem empresas geradoras que buscam seu mercado nas distribuidoras ou em
grandes consumidores, e vice-versa. As distribuidoras procuram comprar o melhor que

podem e vao ao consumidor, ai numa relacéo ja regulada pela Aneel (Agéncia Nacional
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de Energia Elétrica). A relagdo livre é a relacdo entre geracdo e distribuicdo. No novo
modelo, o pool significa que essa relacdo serd regulada fortemente e terd uma
imposicdo de que cada geradora tenha de vender para todas as distribuidoras, e cada
distribuidora tenha de comprar de todas as geradoras, em uma particdo determinada pelo

governo. Sera basicamente linear, mas tera questdes regionais que serdo contempladas.

Haverd uma média de preco entre a energia mais barata, gerada pelas antigas

usinas, e a energia nova mais cara?

PINGUELLI - E claro. Ha duas maneiras de vocé pensar o preco de energia elétrica.
No sistema de mercado, a gente espera que 0 preco se dé proximo ao custo marginal,
que é o custo da expansdo, o custo da préxima usina que vai ser feita ou da ultima que
foi feita. O que no Brasil coloca problemas, porque temos um mix tecnolégico muito
diferenciado. Os paises que entraram na economia de mercado na area elétrica
fortemente estavam ancorados na expansao termelétrica, toda a hidreletricidade ja tinha
sido realizada — porque a hidreletricidade tem um limite de potencial. O custo marginal
era basicamente dado pela termeletricidade, recentemente pelo gas natural, que foi o
combustivel mais usado. No Brasil nds temos ainda um potencial hidrelétrico grande,
relativamente barato em relagcdo ao gés natural. E ele havia sido abandonado também.
Na realidade, no meio do periodo do presidente Fernando Henrique, houve uma idéia
muito forte associada a liberalizacdo do mercado, de sair da hidreletricidade na
expansdo, ficar s6 com a termeletricidade. Mas isso é uma realidade que nao deu certo.
O géas natural é muito caro e ja se voltou para a hidreletricidade. N6és mesmos, aqui,
discutimos os projetos de Rio Madeira, de Belo Monte. Além do custo marginal, vocé
tem o custo médio. Qual € o total de gastos que se tem na area elétrica brasileira? E qual
é o total de megawatts/hora que eu vendo a cada ano? Divido um pelo outro e tenho o
gasto médio. O custo médio é bem menor que o marginal. Mas nédo se pode trabalhar no
custo médio, sendo vocé descapitaliza as empresas. As empresas tém de ter uma
margem para capitalizar e ter algum dinheiro. Uma parte da expansdo vira desse
dinheiro e a outra de dinheiro novo. No modelo novo, vocé tera de estabelecer, entre
esses dois extremos — 0 minimo, que € o custo medio, e 0 maximo, que é 0 custo
marginal — um valor intermediério, que vai remunerar a energia. Chamo a atenc&o:
existe um grande numero de usinas hidrelétricas amortizadas ou praticamente
amortizadas. Essa usinas geram um custo baixissimo. Na hidreletricidade, quase todo

ocusto € o investimento; a operagdo e a manutencdo sdao muito baratas. Na
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termeletricidade, o investimento € bem menor, e quase toda a despesa é com
manutencdo e principalmente com combustivel, caso do gas natural, que é caro. Quem
tem as hidrelétricas amortizadas somos nés, as federais e as estaduais. Entre as
geradoras, contam também Cemig e Copel. Ai esta a energia barata, entre aspas, do
Brasil: a das usinas velhas, amortizadas. Furnas é a mde delas, até avo. NOs temos uma
energia de custo barato, que vai permitir baixar o custo médio e atingir uma tarifa
modica ao consumidor. O gerador vai dar ao distribuidor uma energia menos cara, €
com isso o distribuidor regulado devera dar ao consumidor uma energia menos cara.
Quando eu digo menos cara, ndo estou dizendo barata. Mesmo que dentro de um mix
tenha energia barata, caso da nossas hidrelétricas amortizadas, ha fatalmente uma
energia mais cara também. N&o ha como mais voltar a uma expectativa de uma energia

extremamente barata no Brasil.
Por qué?

PINGUELLI - Uma grande dificuldade € como nos resolvemos um problema da
projecdo do passado sobre o futuro. Nosso passado € negro. A privatizacdo do setor
elétrico deixou o que eu chamo de um lixo neoliberal muito forte. Tem o caso da Light,
que declarou uma incapacidade de pagar um débito na faixa dos R$ 400 milhdes. VVocé
temUS$ 1 bilhdo da AES/Eletropaulo, que alias esta ao telefone para eu falar com ela...

Entdo o senhor pode ir atender e voltar com uma novidade...

PINGUELLI — Nao sei 0 que &, as vezes é até uma intriga pessoal. Grande parte dos
problemas do setor elétrico é mais para Freud do que para Maxwell (o fisico e
matematico escocés James Clerk Maxwell, que elaborou a teoria do eletromagnetismo
ensinada até hoje). Do tipo: € verdade que vocé falou que eu sou bobo?; a ministra ficou
ofendida porque vocé falou uma coisa para o outro, que disse... O caso é que pode nédo
ter furo jornalistico algum. Bem, voltando as tarifas, o fato é que esse passado complica
tudo. Mesmo que a gente limpe bem o passado, ainda teremos uma contaminagao
financeira. Acho dificil que o consumidor brasileiro se libere dela completamente. A
maior surpresa que eu tive na Eletrobras foi a dimensao disso, eu nunca tive essa idéia,
que o problema financeiro estivesse tao intrincado. Um segredo do novo modelo sera o

quanto ele conseguira se libertar do passado, de um jeito que ndo sobrecarregue tarifas.
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Do jeito que as coisas estdo a tarifa estd cara. E ndo € trivial baixa-la, porque as
companhias estdo endividadas e querem pagar a divida.

Na&o é possivel baixar um pouco as tarifas, mesmo que elas continuem caras?

PINGUELLI - Baixar em valor absoluto, ndo. H4 uma certa inflacdo no Brasil, muito
controlada, gracas a Deus - nunca esperamos, nds da esquerda, sermos tdo bons em
controlar a inflagio; deixamos os liberais todos de boca aberta -, porém alguma existe. E
possivel, jogando com inflagdo e outras variagdes, que a tarifa em valor relativo seja até
minorada. Uma outra possibilidade: existem categorias de consumidores. Quem € mais
sobrecarregado no Brasil hoje € o consumidor residencial pleno, que ndo tem baixa
tarifa, que ndo é baixa renda. A tarifa para o consumidor industrial € mais barata, em
alguns casos muito mais barata. E correto serem mais baratas, s&o grandes compradores,
mas 0 quanto mais barato é a questdo. Uma maneira de aliviar no futuro o consumidor
residencial no novo modelo € também mexer na estrutura tarifaria, que € a diferenciacdo
nas tarifas. O dificil do novo modelo ser4 adaptar a questdo geral a legislacdo, a
regulamentacdo, as normas que as empresas terdo de seguir, para que a tarifa inclusive
mude. Quem vai fazer isso é a Aneel. O ganho para o consumidor é deixar de subir
tanto. Diminuir, acho que é vender ilusdo. Isso pode ser feito no caso do combustivel
porque € atrelado ao dolar, e a variacdo cambial e a variagdo do preco internacional do
petréleo influem. Mas no setor elétrico os custos estdo internalizados, as empresas estdo
endividados. Uma parte dessa divida tem de morrer mesmo, a empresa tera de se
capitalizar com seu controlador. Foram erros empresariais e 0 consumidor nada tem a
ver com isso. Tomaram dinheiro emprestado em dolar, tém de pagar em dolar e a tarifa
ndo é em ddlar. Nao hd como ter expectativa de uma tarifa muito baixa logo que o
modelo for aplicado. O que o modelo vai evitar ¢ que ela suba. E talvez, com a
reestruturacdo, o residencial possa ser aliviado. O modelo estara em regime de cruzeiro

la para 0 meio do ano que vem. Antes disso nao é possivel.
O novo modelo vai mexer na clausula de indexacéo da tarifa pelo IGP-M?

PINGUELLI - Pode mexer. O novo modelo vai criar o pool, que sera por adesao.
Criado o pool, vocé tem um sistema: haverd uma agéncia comercializadora e
compradora que vai governar 0s contratos. As empresas terdo de passar por esse

sistema. Havera estimulo para que as empresas fagam adesdo a isso, e havera um tempo
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para resolver os contratos. Hoje ha uma parte descontratada e uma parte contratada de
venda de energia. Ha uma expectativa de que o pool dé vantagens para que as empresas
prefiram o0 novo modelo, e entdo os contratos serdo revistos bilateralmente, ndo havera
imposicdo. Qual é a vantagem? Acaba esse risco em que elas incorreram. A sobra de
energia para as geradoras foi muito ruim. As distribuidoras incorreram em custos muito
altos, criaram uma situacdo contra elas ao contrair empréstimos exagerados. Num
sistema de risco vocé pode ganhar muito e perder muito. No sistema regulado depool,
ndo. N&o se vai ganhar muito: vai ganhar o que esta contratado. A idéia é que no pool
vocé vai ter novos contratos. Na hora em que vocé criar um novo sistema, vai haver
uma adesdo, a empresa que aderir assina um novo contrato. Os atuais contratos sao
incompativeis com opool. Os atuais contratos sdo assim: uma geradora vende para as
distribuidoras A, B, C, D. Furnas, por exemplo, agora vai vender para o Brasil inteiro.
Vocé vai considerar o total da geragéo e o total da demanda das distribuidoras. O IGP-
M morre. Vocé pode usar o IPCA.

Entdo, nessas negociacdes pode vir a sair o IGP-M.

PINGUELLI - Certamente saird. Eu posso garantir que saird. Nao se vai colocar IGP-

M para corrigir tarifa do pool.

S6 para deixar claro: a distribuidora que aderir ao pool tera entdo de assinar um

novo contrato sobre como vai reajustar as tarifas para o consumidor...

PINGUELLI - Séo outros contratos porque tudo sera diferente. A Tractebel vai vender
para a destribuidora Cepisa, do Piaui. Hoje ela vende para companhias elétricas
préximas de Sdo Paulo, Parand, Santa Catarina. O tipo de contrato sera completamente
diferente do atual. E ai a gente vai mudar o IGP-M. O ajuste de tarifa estava vinculado a
idéia de que estava remunerando o capital externo. Mas nossa visdo € a internalizacao
do investimento. Isso esta explicito no documento do Instituto de Cidadania. N&s
entendemos que € muito importante a participacdo do capital externo, mas que ele se
internalize. Ndo se pode ter uma expectativa de retorno rdpido. Uma vez que o
investidor entrou no setor elétrico, ele terd um retorno garantido de longo prazo. No
novo modelo, o IGP-M ndo faz mais sentido. O sujeito que quiser entrar no novo
modelo tera correcdo mediante um indice geral que a populacdo pode pagar, e a

industria também. A economia brasileira estd desvinculada do dolar, e o ddlar varia.
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N&do posso variar 0 que eu ganho e 0 que eu pago pelo dolar, a ndo ser para as
exportacoes.

Mas as empresas alegam que a maior parte dos custos é em dolar...

PINGUELLI - Isso é mentira. Compraram poste |4 fora? Captar fora é decisdo
empresarial. Quando se entra nesse negdcio, um lado da questdo é servigo publico
mesmo. A empresa tem fazer investimento para manter acesa nossa luz, isso tem de ser
remunerado, passar para a tarifa. Por outro lado, se ela é uma empresa que capta no
mercado, aposta, entra em outros negocios, compra Eletropaulos, eu, consumidor, € que
VOou pagar por isso? Tem de separar o risco empresarial da obrigacdo do servigo publico.
Ja ha um espirito disso na legislacdo, a parcela A, mas isso para nos vai ser mais
enfatico ainda. N&o tem sentido atrelar o pagamento da tarifa do consumidor ao délar. E
0 IGP-M é uma unidade que tem um vinculo muito grande com o ddélar. Noés

entendemos que no novo modelo nédo serad usado o IGP-M.
E o governo néo enfrentaria muitas a¢6es na Justica?

PINGUELLI - Se tudo correr bem, sera uma adeséo, por isso temos de trabalhar muito.
Temos de discutir muito isso. Se todo mundo entrar na Justica, ndo tem modelo. Para o
modelo funcionar, uso a palavra adesao, sera por convencimento. Cada um tera de saber
perder um pouco. Ganhar tudo ndo da. Acho possivel que todos cheguem a algum
acordo. Se alguém ficar isolado, excecdo ndo € problema para n6s. Ha inclusive a
previsdo do produtor independente no modelo. O que a gente deseja é que seja minoria.
Nas geradoras, realmente nos, estatais, Somos a massa, Somos a tropa de choque. Mas
tem a Tractebel, a Copel e a Cemig, essas trés séo geradoras importantes.

Por que o pool livra as empresas do risco?

PINGUELLI - Porgue é tudo contratado e os desequilibrios séo rateados. Hoje Furnas
sO tem contrato para 75% da energia que ela gera. Os outros 25% ou ela ndo gera ou
vende baratinho no mercado spot (a vista), que quase ndo compensa. Na maneira que
nos estamos pensando nao sera assim. Toda a energia sera rateada por todo mundo. E a
capacidade ociosa, se houver, por erro, também é rateada. Nenhuma empresa fica
micada mais, porque ela entra no contrato. No fundo as empresas vao botar uma

capacidade a disposicdo do sistema. Mas a transi¢do ¢ complicada. E dificil fazer uma
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coisa contra os principais agentes. Como ha ganhos e perdas, acredito que o balango
seja positivo para todos, entdo todos vao aderir. Mas € preciso um certo trabalho, um
certo poder de convencimento. As companhias integradas — geradoras e distribuidoras —
ja estdo reagindo muito, assim como os grandes consumidores. Cemig e Copel geram
muito e distribuem tudo que geram, e compram um pouco fora. Elas teriam que se abrir,
ter a geracdo dentro do sistema, e a parte de distribuicdo teria de comprar energia de

todos. Teria de haver alguma compensacao para areas mais pobres.

O que levaria uma empresa lucrativa e que nédo esta tdo endividada a entrar no

pool?

PINGUELLI - O futuro dela. Todas achavam que iam ganhar dinheiro e de repente se
afundaram. Quando vocé projeta para 20 anos, a empresa que entra nisso poderia ter
uma situacdo confortavel, seria uma empresa de risco muito baixo. Como o governo
ganhou grande credibilidade — esse era um medo que a gente tinha no Instituto de
Cidadania, acreditar que o governo governaria —, poderia ter a vantagem de garantir 20
anos assegurados, sem risco. A tarifa seria mddica, mas o risco seria zero.Em
capitalismo em geral risco e tarifas sdo cruzados. Se vocé quer ganhar muito dinheiro,

tem de arriscar.
Como se resolve esse problema das dividas das empresas?

PINGUELLI - O modelo néo resolve dividas. Um problema do modelo é dar o pulo do
passado para o futuro. Estamos contaminados pelo passado, somos herdeiros de uma
confusdo, e 0 modelo é para resolver isso. Mas 0 modelo ndo explicita (detalhes), nem
no nosso estudo do Instituto de Cidadania nem no estudo que fizemos em parte aqui e
em parte no Ministério (de Minas e Energia). O detalhe agora é muito importante. Isso
nos preocupa muito. Entendo um pouco o novo modelo como um pato ao tucupi. O
tucupi é delicioso, mas se vocé errar um pouco a dose € um veneno. Tem tudo para ser
um prato delicioso, mas exige bastanteculinaria para que seja bem feito. Uma vez feito
um planejamento,definido o crescimento da demanda e como se pode atendé-la, seréo
feitas licitacOes. As licitacdes serdo abertas como agora as linhas de transmissao, para
todas as empresas. Vai ser assim também para a geracdo dentro do modelo. Hoje em dia
€ um sistema complexo. Existem autorizacfes para as termelétricas e licitagdes de

autorizacOes para hidrelétricas serem feitas. Mas elas ndo estdo sendo construidas.
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Agora, quem ganhar a licitagdo, e espero que a Eletrobras ganhe todas, vai ter de

construir imediatamente a linha.
Hoje ndo é assim?

PINGUELLI - Quando a Aneel deu a concessdo, era para uso do bem publico,
autorizacgdo para usar o rio. O investidor ndo tinha clareza sobre para onde ir. Agora o
planejamento vai dizer que eu preciso de tal energia para tal cidade que esta crescendo.
Eu preciso da obra para daqui a cinco, trés anos, pronta para atender a esse mercado. E
0 planejamento tem de valorizar o0 meio ambiente. Com a idéia da privatizacdo e do
mercado, 0 meio ambiente entrou sé como fiscal do empreendimento. A gente vai voltar
a colocar dentro do planejamento. Se resolverem fazer a Rio Madeira, quando o
governo puser a obra em licitacdo o estudo ambiental ja terd sido aprovado. Quem
ganhar a licitacdo vai entrar direto fazendo a obra, seguindo as normas ambientais: a
barragem tem de estar em tal posic¢do, a inundacdo tem de ser de tal tamanho. Nesse
ponto é um gol. O Cepel tem de ser o 6rgao do planejamento. Sendo vocé tem um érgdo
em Brasilia encarregado de uma porcao de coisas e contrata consultorias por critérios
variados. E vem como a Coopers & Lybrand. O modelo da Coopers & Lybrand para o
setor elétrico foi objeto de piada. Se fosse implementado vocé perdia 20% da
capacidade instalada imediatamente. Vocé contrata um consultor internacional de bacia
de producédo de petroleo, ele vem para ca com os programas dele e inclui focas no
estudo. Uma coisa que estamos vendo aqui na Eletrobrés, e que ndo tem a ver com o
modelo, é que se queremos fazer a Rio Madeira pensamos em projetar turbinas.
Estamos ensaiando uma parceria de projeto de turbinas com a Alstom. Isso
provavelmente vai envolver universidades etc., ndo é assunto s6 do Cepel. Com isso

vocé faz um projeto adequado ao problema.
Nesse modelo novo, onde entra o Mercado Atacadista de Energia (MAE)?

PINGUELLI - Sera enterrado, a sete palmos, com cal. Essa foi uma das minhas condi¢des para
a Dilma, quando conversamos pela primeira vez. Quando acabou nosso trabalho, falei: que isso

ndo seja nem parecido com o MAE.
E, afinal, o que a AES queria ao telefone?

PINGUELLI - A AES Tieté me pediu uma negociacao e isso faz parte do dia-a-dia, ndo tem

nada. Ela tem um débito com a Eletrobréas e esta fazendo uma proposta.
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