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1. INTRODUGAO

As previsOes de carga até 8 (oito) dias a frente constituem informacdes fundamentais para o Modelo de Despacho
Hidrotérmico de Curto Prazo (DESSEM), modelo de referéncia para a definicdo do CMO e precos horarios na
comercializacdo de energia. As previsdes devem ser expressas em MWmédio e fornecidas em intervalos semi-
hordrios para os dois primeiros dias do horizonte de previsdao e agregadas em patamares de carga leve, média e
pesada (MWmédio por patamar) para os demais dias do horizonte de previsao.

A dindmica e cronologia da previsdao ocorre da seguinte forma: o horizonte de previsdo é dindmico e sempre se
inicia com a produc¢do de uma Func¢do de Custo Futuro (FCF) pelo modelo DECOMP para o PMO ou suas revisoes.
Assim, toda quinta-feira serd produzida uma FCF para a semana operativa que comeca no sabado e termina na
sexta-feira seguinte. Trata-se, portanto, de uma janela de tempo que se fecha até chegar em uma quinta-feira,
onde uma nova FCF serd produzida.

Sabado Domingo  Segunda-feira  Terga-feira  Quarta-feira  Quinta-feira  Sexta-feira Legenda

D-1 D D+ D+2 D+3 D+4 D+5 D+6
D1 D D+l D+2 D+3 D+ D+5 D-1 dia corrente
D-1 D D+l D+2 D+3 D+ p D diada previsdo
D1 D D+l D+2 D+3 n Dtn dias consecutivos para acoplamento com a FCF
D-1 D D+l D+2
D-1 D D+l
D-1 D

Figura 1. Dindmica e Cronologia da Execucdo do PrevcargaDESSEM.

Seguindo a nomenclatura da Figura 1, para os dias “D” e “D+1” as previsdes sao disponibilizadas em intervalos semi-
horarios para cada subsistema, e para os demais dias até o final da semana operativa as previsdes da carga sao
apresentadas em patamares (pesada, média e leve), conforme ilustrado pela curva em azul na Figura 2. Ainda na
Figura 2, a linha em preto representa a previsdo em base semi-hordria. Inicialmente o PrevcargaDESSEM calcula as
previsGes em base horaria e na sequéncia, por meio de interpolagdes por splines cubicas (DUBINSKY & ELPERIN,
1997), gera as previsGes semi-hordrias para todo o horizonte de previsdo. Por fim, as previsdes semi-hordrias sdo
agrupadas por patamar de carga (PESSANHA et al, 2018).

A carga a ser prevista segue o conceito de carga global, que é o mesmo utilizado na Programa Mensal da Operacgao
Energética — PMO. Para isso, se faz necessario que as séries temporais: de geracdo despachada (relativas as usinas
Tipo |, Tipo IIA e Tipo IIC, segundo a definicdo de modalidade de usina constante no Mddulo 26 dos Procedimentos
de Rede do ONS), de geracdo das usinas ndo supervisionadas (demais modalidades de usinas) e dos
correspondentes intercambios sejam disponibilizados para que somadas possam constituir os respectivos histéricos
da carga global das areas e subsistemas.

De forma a automatizar o processamento da previsdo de carga pelo ONS, o CEPEL desenvolveu o programa
computacional PrevcargaDESSEM, cujas func¢Ges basicas incluem a leitura de dados (geragdo supervisionada,
geracdo ndo supervisionada, temperatura, intercdmbio, datas de inicio e fim do hordrio de verdo e lista de
feriados/dias especiais), a composicdo da carga global verificada, o calculo das previsdes da carga e a exportacdo
das previsdes para o modelo DESSEM.
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Figura 2. Previsdo de carga com resolu¢do semi-horaria e por patamar.

Na Figura 3 tem-se uma ilustracdo do fluxo de processamento dos dados e obtencdo das previsGes pelo
PrevcargaDESSEM. Conforme ilustrado na Figura 3, o modelo de previsdo é alimentado com as parcelas que
compdem a geragao supervisionada (dados horarios) e ndo supervisionada (dados horarios e diarios), intercambio
(dados horarios), além de dados de temperatura horaria, datas de inicio e fim do horario de verdo e a lista de
feriados e dias especiais na Tabela 1. A montagem da série histdrica da carga global em base horaria é realizada
internamente pelo PrevcargaDESSEM (carga global = geracdo supervisionada - intercdmbio + geracdo ndo
supervisionada). Na sequéncia por meio de modelos baseados em algoritmos de Maquina de Vetor de Suporte -
Support Vector Machine (HAMEL, 2009) e Redes Neurais Artificiais (HAYKIN, 2009) sdo geradas previsdes horarias
da carga global. Na sequéncia, as previsdes horarias passam por um processo de interpolagdao por splines cubicas
(DUBINSKY & ELPERIN, 1997) com a finalidade de obter previsées em base semi-horaria e, por fim, as previsdes sdo
agrupadas nos periodos correspondentes aos patamares de carga indicados na Tabela 2 (PESSANHA et al, 2018).

Embora ndo exista um consenso acerca da superioridade de um determinado método de previsdo de carga em
particular, ressalta-se a grande quantidade de publica¢gdes que ilustram a aplicacdo de métodos de aprendizagem
de maquina na previsdo de carga hordria, entre os quais se destacam as redes neurais artificiais (ZHANG et al, 1998;
KODOGIANNIS & ANAGNOSTAKIS, 1999; HIPPERT et al, 2001; PARK et al, 2017), as maquinas de vetor de suporte
(support vector machine — SVM) (CHEN et al, 2004; XU et al, 2005; NIU & WANG; 2007, WANG et al, 2007; HONG,
2009; BOZIC & STOJONAVIC, 2011; TURKAY et al, 2011; CEPERIC et al, 2013, BAGHEL et al, 2016) e a légica fuzzy
(MASTOROCOSTAS et al, 1999; LIAO & TSAO, 2004; PESSANHA & JUSTINO, 2014).
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Dados de geracédo n

supervisionada
(base horéria)

Dados de intercambio

(base horaria)

Dados de geragdo néo

supervisionada

(base horaria/diaria)

Dados de temperatura verificada e prevista

(base horaria)

Previsorda
carga diaria
Base diéri? (MW) j
| Carga Global x-
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Base horaria Previsor do '
perfil da
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Pre“'iss_o Calculo das
do perfil previsées em
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orariae
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Figura 3. Estratégia de previsdo de carga adotada no PrevcargaDessem.
Tabela 1. Codificacdo de feriados e dias especiais.
Tipo do dia Cédigo
Feriado Nacional perfil de sabado 1
Feriado Nacional perfil de domingo 2
Segunda-feira da semana do Carnaval 3
Terca-feira da semana do Carnaval 4
Quarta-feira de cinzas 5
Natal e 12 de Janeiro 6
Dia apds Natal ou apds 1° de Janeiro 7
Véspera de Natal ou véspera 1° de Janeiro 8
Véspera de feriado 9
Dia apds feriado 10
Dia especial e recesso 11
Blecaute, Jogos da Copa, etc. 12
Tabela 2. Defini¢do dos patamares de carga (PESSANHA et al, 2018).
Inverno Intermediario . Verac?
Maio, Junho, Julho e Agosto Abril, Setembro e Outubro Janeiro, Fevereiro, Marco,
Patamar Novembro e Dezembro
de carga Sabado, Sabado, Sabado,
22 3 62 feira Domingo e 22 3 62 feira Domingo e 22 3 62 feira Domingo e
Feriado Feriado Feriado
Pesada 10h00-22h00 10h00-20h00 10h00-18h00
.- 07h00-10h00 08h00-10h00 08h00-10h00
Média 29h00-24h00 18h00-22h00 50h00-24h00 18h00-22h00 18h00-24h00 20h00-23h00
00h00-18h00 00h00-18h00 00h00-20h00
Leve 00h00-07h00 59h00-24h00 00h00-08h00 99h00-24h00 00h00-08h00 23h00-24h00

O presente relatério técnico tem por objetivo descrever a metodologia de previsdo de carga adotada no
PrevcargaDESSEM e fornecer instrugGes basicas para sua utilizagdo e visualiza¢do dos resultados.
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2. METODOS DE PREVISAO USADOS NO PREVCARGADESSEM
2.1 Introdugao

O PrevcargaDESSEM baseia-se em algoritmos estatisticos e de aprendizagem de maquinas, entre os quais
destacam-se as Redes Neurais Artificiais - RNA e as Maquinas de Vetor de Suporte - SVM , mas também inclui em
sua programacao logica fuzzy, modelo de regressao quantilica, andlise de agrupamentos, estimador de Nadaraya-
Watson, classificador Naive Bayes e modelo de programacdo quadratica. Nesta secdo serao introduzidas algumas
nogoes basicas dos métodos supracitados.

2.2 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é composto por cerca de 100 bilhGes de células nervosas, conhecidas por neurdnios, que se
conectam massivamente umas as outras através de ligacdes eletroquimicas, denominadas sinapses, formando uma
grande rede de processamento. Cada neurdnio recebe estimulos através dos dendritos, os processa em seu corpo
celular e, dependendo do seu estado de ativacdo, gera e transmite um estimulo pelo seu axénio para que atinja
outros neurdnios. A estrutura e o funcionamento do neurdnio biolégico podem ser modeladas pelo neurdénio
artificial ilustrado na Figura 4.

Xl ~
wl
™
net
x2 -W2 Y, >y
4 net o
X3 = w3 =P
#
4WN I
XN

Figura 4. Neurdnio artificial de McCulloch & Pitts (KOVACS, 1996).

No neurdnio artificial os N terminais de entrada representam os dendritos e o Unico terminal de saida representa o
axonio. A intensidade das sinapses é representada pelos pesos (w) nos terminais de entrada, cujos valores podem
ser negativos ou positivos, definindo sinapses inibidoras ou estimuladoras respectivamente. De forma andloga ao
qgue acontece no cérebro humano, onde as sinapses sao reforcadas ou enfraquecidas, os pesos sdo ajustados
durante a evolucdo do processo de aprendizagem da rede.

O comportamento do corpo celular é emulado por um mecanismo que faz a soma ponderada dos valores recebidos
(calculo do net). No modelo mais simples, esta soma ponderada é comparada com um limiar 6. Neste modelo, a
funcdo de ativacdo que relaciona a resposta do neurbnio com a soma ponderada dos valores recebidos é uma
fungdo degrau: se X,W, + X,W, +... + Xy W, =& o neurdnio é ativado e produz uma saida igual a 1, caso contrario

0 neurdnio ndo dispara e a saida é zero. Enfim, o corpo celular é responsavel pelo mapeamento dos sinais de
entrada em um Unico sinal de saida. No lugar da fun¢do degrau pode-se usar fung¢Ges continuas, por exemplo, a
fungdes logistica.

As RNA sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de processamento simples (neurdnios)
dispostas em uma ou mais camadas que sdo interligadas por um grande numero de conexdes geralmente
unidirecionais e com pesos para ponderar a entrada recebida por cada neurénio. Através de uma analogia com o
cérebro humano, pode-se afirmar que os pesos das conexdes armazenam o conhecimento ou a memdria da rede
neural.
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A organizagdo de varios neurdnios artificiais em uma estrutura e a forma de como eles se interligam define a
arquitetura de uma RNA. A arquitetura mais usual é a rede perceptron de multiplas camadas ou Multilayer
Perceptron (MLP) com trés camadas, conforme mostra a Figura 5.

camada de camada camada de
entrada escondida saida

Figura 5. Rede MLP com trés camadas.

A primeira camada da rede é a camada de entrada, sendo a Unica camada exposta aos sinais externos. Esta camada
transmite os sinais recebidos para os neurOnios da proxima camada, conhecida como camada escondida. Os
neurdnios das camadas escondidas extraem as caracteristicas relevantes ou padrdes dos sinais de entrada e
transmitem o resultado para a camada de saida, a Ultima camada da rede. A definicdo da arquitetura envolve a
definicdo dos seguintes parametros: nimero de camadas escondidas, nimero de neur6nios em cada camada e o
tipo de conexdo entre os neuronios.

A definigdo do nimero de camadas escondidas e do numero de neurdnios em cada camada é feita de forma
empirica e depende da distribuicdo dos padrdes de entrada, quantidade de ruido presente nos exemplos de
treinamento e da complexidade da fung¢do a ser aprendida (HAYKIN, 2009).

O ajuste dos pesos sinapticos é realizado por meio de um processo iterativo denominado aprendizagem. O
aprendizado pode acontecer, basicamente, de duas formas distintas: supervisionado e ndo supervisionado. O
primeiro € comum em previsdo de séries temporais, enquanto o segundo é utilizado para realizar analise de
agrupamentos.

O aprendizado supervisionado consiste em apresentar padrées de entrada e saida desejada a RNA. Quando a saida
gerada pela rede, a partir dos calculos efetuados com o padrdo de entrada e os pesos correntes, difere da saida
desejada, os pesos sdo ajustados de forma a reduzir o erro. Essa dinamica é repetida por todo conjunto de padrdes
(pares entradas e saidas) inUmeras vezes, até que a taxa de erro esteja dentro de uma faixa considerada
satisfatoria.

O método de treinamento mais usado no treinamento supervisionado é a retropropagac¢do do erro ou error
backpropagation (WERBQOS, 1990), um algoritmo que utiliza pares (entrada, saida desejada) para através de um
mecanismo de correc¢do de erro ajustar os pesos da rede.

O ajuste dos pesos se da pela execugdo de um processo de otimizacdo realizado em duas fases: fase forward e fase
backward, conforme ilustrado na Figura 6, onde os pesos sado definidos de forma a minimizar a soma dos quadrados
dos erros:
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n

IT S

p j=

onde p é o numero de padrdes de treinamento (padrdes de entrada e saida), n € o nimero de neurdnios da camada
de saida, d; é a saida desejada para o j-ésimo neurdnio da camada de saida e y; é a saida gerada pelo j-ésimo
neurdnio da camada de saida.

padréao de ‘ FASE FORWARD calcglo da
entrada saida
pesos < FASE BACKWARD \ erro
ajustados

Figura 6. Fases Forward e Backward do algoritmo de retropropagacdo do erro.

Na fase forward a rede é apresentada a um padrdo de entrada e gera uma saida. Na fase backward a diferenca
(erro) entre a saida desejada e a saida gerada pela rede é utilizada para ajustar os pesos das sinapses. Para
minimizar a soma dos quadrados dos erros o algoritmo de aprendizagem se baseia no método do gradiente
descendente, por isso, afim de que esse método seja utilizado a funcdo de ativacdo precisa ser continua,
diferencidvel e ndao decrescente, por exemplo, a fun¢do logistica. O algoritmo backpropagation pode ser resumido
nas seguintes operagées (HAYKIN, 2009):

12 Passo - Inicialize aleatoriamente os pesos da rede e faga o contador de épocas (t) igual a zero.
22 Passo - Apresente uma época de exemplos de treinamento a rede. Uma época indica o nimero de vezes que 0s
padrdes de entrada (x) e o respectivo padr3o de saida (y“) (padrdes do conjunto de treinamento) s3o apresentados

a rede. Para cada exemplo de treinamento realizar os passos 3 e 4 a seguir.

32 Passo — Fase forward: Propague o padrdo de entrada (X,) para frente, camada por camada, até chegar na
camada de saida. Para cada neurdnio calcular a combinagdo dos sinais recebidos da camada anterior:

m
net; (t)=> wj;(t) v *(t) )
i=0
em que yi"l(t) é a saida produzida pelo neurdnio i da camada anterior /-1 e W}'i (t) € o0 peso sinaptico da conexao

do neurdnio j na camada / com o neurdnio i da camada anterior /-1.

Para i=0 tem-se o viés (bias) aplicado ao neurdnio j na camada I y('fl(t)zl e W;,o (t)= bjI (t)

Se o neurdnio j esta na primeira camada oculta, i.e., I=1 yi0 (t):Xj(t).
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Denotando por fj a fungao de ativagao do neurdnio j, o sinal produzido por ele é:

y! ()= £, (net; (1)) 3)

No final calcule o erro, ou seja, a diferenca entre a resposta desejada e a resposta fornecida pela rede:

e;(t)=y] -, (4)

42 Passo — Fase backward: Propague o erro calculado no passo 3 para tras, comecando na camada de saida e
terminando na camada de entrada. Neste processo ajuste os pesos da seguinte forma:

W;,i(t+1): WJI',i (t)+775j| (t)y!*(t) (5)

em que 1 é a taxa de aprendizagem, yi'"l(t) é a resposta do neurdnio i situado na camada anterior /-1 e 51-' (t)é o}

gradiente local do neurénio j da camada /, definido de acordo com a localizagdo do neurénio na rede.

Se a camada / onde estd o neurénio é uma camada de saida tem-se:

() e, 0)- L) o

dneg

Porém, se a camada / onde o neurdnio estiver € uma camada escondida, o seu gradiente local é:

5'(t)= M-ZJQ (t) wy ™ (t) (7)

J
dnet —~

em que m é numero de neurdnios da camada /+1, 5k”1(t) é o gradiente local do neurdnio k situado na camada /+1

1+1
e Wy

(t) € o peso sinaptico da conexdo entre o neurdnio j na camada / e 0 neur6nio k na camada /+1
52 Passo — Apds terminar uma época de exemplos faga t=t+1 e itere para frente e para trds os passos 3 e 4. Pare
apenas quando o critério de parada! for satisfeito.

A construcdo de um modelo baseado em rede neural artificial envolve a busca da melhor configuragdo para a rede,
i.e., a definicdo do nimero adequado de camadas escondidas e a definicdo da quantidade ideal de processadores
nestas camadas. A inexisténcia de regras que definam claramente a configuracdo adequada faz desta busca um
processo empirico que demanda um longo tempo de processamento, em que diferentes configuragcdes devem ser
avaliadas. Entretanto, deve-se sempre empregar o principio da parciménia, e saber que uma rede com apenas uma
camada oculta é capaz de aproximar qualquer tipo de fungdo continua (HAYKIN, 2009), embora em algumas
situagdes especificas sejam usadas duas camadas.

Embora ndo existam leis que definam a configuragdo dtima, existem algumas propriedades que regem a
convergéncia do algoritmo de treinamento, bem como a capacidade de generalizagdo das RNA. O conhecimento
destas propriedades orienta o processo de busca da configuracdo 6tima e permite obter melhores resultados.

1 Usualmente o critério de parada fixa um determinado nlmero de iteracdes ou estabelece uma tolerancia para o erro.
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Em uma rede neural pequena ha dificuldade de armazenar todos os padrdes necessdarios e por isso a convergéncia
do algoritmo de treinamento é mais lenta. Em uma rede pequena os processadores ficam sobrecarregados e lidam
com muitas restricdes na tentativa de encontrar uma representacdo 6tima. Porém, deve-se ter o cuidado de ndo
utilizar processadores demais, pois a rede pode memorizar os padrdoes de treinamento, ao invés de extrair as
caracteristicas gerais que permitirdo o reconhecimento de padrdes ndo vistos durante o treinamento.

Com relagdo as redes com mais de uma camada escondida é importante observar que cada vez que o erro é
propagado para a camada anterior, ele se torna menos util e preciso. Apenas a camada imediatamente anterior a
camada de saida tem uma nocdo precisa do erro, todas as camadas escondidas anteriores recebem uma estimativa
do erro. Por esta razdo a convergéncia dos pesos destas camadas é mais lenta.

No método backpropagation, o peso sinaptico i do elemento processador j é atualizado de acordo com a seguinte
regra entre as iteragdes t e t+1:

w; (t+1)=w, (t)+ Aw, (8)

onde

oE
AW”. = —7] —— = - (taxa de aprendizado) x derivado do erro em relagdo a w; (9)
ij

O backpropagation é inspirado no método do gradiente descendente: dado um ponto w no espaco dos pesos
sindpticos, a taxa de aprendizagem m controla o tamanho do passo na dire¢do oposta ao gradiente, a ser dado a
partir deste ponto, visando minimizar o erro. Desta forma, um valor pequeno para 1 resulta em uma convergéncia
lenta, enquanto um valor de maior magnitude para 1 acelera a convergéncia do treinamento, seja em redes com
apenas uma camada escondida, ou em redes mais complexas, como a rede com duas camadas escondidas.

Entretanto, a taxa de aprendizagem ndo deve ser nem muito pequena e nem muito grande, pois com uma taxa
pequena pode-se ficar preso em um minimo local e a rede neural ndo conseguir aprender com a precisdo
especificada, por outro lado, valores grandes para a taxa de aprendizado tornam o treinamento instavel, com fortes
oscilagdes nos pesos de uma iteragao para outra e o algoritmo de treinamento pode nao convergir.

Para acelerar o treinamento, porém evitando a instabilidade no ajuste dos pesos, adiciona-se o termo momento (o)
no incremento dos pesos a cada iteragao:

Aw; (t+1)= _ng;vi—}_aAWij (t) (10)

ij

Nas regides em que o gradiente aponta no mesmo sentido, a consideracdo do termo momento reforca o sinal dado
pelo gradiente e acelera o treinamento, por sua vez, nas regidoes em que o gradiente muda de direcdo, o termo
momento suprime a oscilagdo nos pesos.

A previsdo de valores futuros de uma série temporal, por meio de uma RNA (WERBOS, 1990, ZHANG et al, 1998),
inicia-se com a montagem do conjunto de treinamento, que depende da definicdo do tamanho da janela de tempo
para os valores passados das varidveis explicativas e do horizonte de previsao.

O padrdo de entrada é formado pelos valores passados das varidveis explicativas e a saida desejada é o valor da
observacdo da série temporal no horizonte de previsdo. A Figura 7 ilustra como deve ser construido o conjunto de
treinamento no caso da previsdao um a passo a frente basear-se nos quatro ultimos valores passados. A construgao
dos padrdes de treinamento da rede consiste em mover as janelas de entrada e saida ao longo de toda série
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temporal. Cada par de janelas entrada/saida funciona como um padrdo de treinamento e deve ser apresentado
repetidas vezes até que o algoritmo de aprendizado alcance a convergéncia.

série termporal

\ ternpo

entrada da rede = saida desejada =
nwvalores passados valor da serie k passos a frente
exemplo:n=4 exemplo : k=1
R —— ) - .
janela de entrada janela de saida

Figura 7. Montagem do conjunto de treinamento.

2.3 Maquinas de vetor de suporte para regressao

Proposta por Vapnik (1992), o algoritmo denominado Maquinas de Vetor de Suporte - SVM pode ser usado tanto
em problemas de classificacdo de padrées quanto em problemas de regressao (SMOLA & SCHOLKOPF, 2004), neste
ultimo caso denomina-se Regressao por Vetores de Suporte (Support Vector Regression — SVR).

Considere uma série temporal com n observagbes de carga y; Vi=1,n acompanhadas das respectivas varidveis
explicativas representadas pelo vetor X; Vi=1,n. A previsdao de carga pode ser efetuada pelo ajuste do seguinte
modelo de regressao:

FIX)=wiX+b (11)

Conforme ilustrado na Figura 8a, a equacao de regressdao em (11) pode ser tratada como um hiperplano no centro
de um hipertubo (hypertube) de largura 2& com >0 que envolve todas as observagdes.

v €+ A"
T e
2¢
[ ,,k"/’
. L £-
-~ .‘/’ ‘
- B i X - X
(a) Hipertubo e hiperplano de regressao (b) Variaveis de folga &

Figura 8. Hipertubo, hiperplano de regressao e varidveis de folga.

A melhor forma de alinhar o hipertubo aos dados consiste em posiciond-lo de maneira que as observagdes fiquem
proximas da sua parede. Apesar do alinhamento 6timo do hipertubo aos dados nao ser efetuado pelo método dos
minimos quadrados ordindrios, o seu posicionamento é determinado pela solugdo do seguinte problema de
programacao quadratica:
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Min 1 -
w, b > w'w
v.,—(w'X,+b) =« (12)
(WwiX. +b)—y, <=

Contudo, ndo se pode garantir que todos os dados estejam dispostos dentro de um hipertubo de largura 2¢. Para
acomodar estas situagdes o modelo em (12) deve ser modificado com a adi¢do de variaveis de folga & indicadas no
modelo em (13). Geometricamente, as varidveis de folga representam os desvios entre as paredes do hipertubo e
as observacgdes exteriores ao hipertubo, conforme indicado na Fig. 8b.

Mi 1 \
i=1
y; —(w'X; +b) <& += (13)
(WX, +b) -y, =§ +=
&L ET =0

No problema de otimizagdo em (13) a constante C é positiva e permite controlar o trade-off entre a maximizacdo da
margem e a minimizagdo das varidveis de folga, um mecanismo de prevengdo ao sobreajuste (overfitting).
Adicionalmente, a solucdo do problema de otimizacdo em (13) na sua forma dual em (14) é mais simples de ser
alcancada.

1 T T T T
2 =5 Y O = D@ = AIEIX + Y v (O - D) =2 ) (F - 2)
B i=1 i=1

i=1j=1
()]

Y Gr-i=o 1

i=1
0= ALAf=C

£.a.

em que A denota os multiplicadores de Lagrange associados com as restricdes do problema de otimizacdo em (13).

As relacOes entre as solugOes dos problemas primal em (13) e dual em (14) sdo estabelecidas pelas equacgdes (15) e
(16) a seguir:

— +_ 9=

b= ! ; Tx
T ._1“" i — ¥ (16)
=

Substituindo a equagdo (15) em (11) tem-se a seguinte equacgdo de previsdo para uma entrada X:

f(x) =ZH?—1?]X§TI+5 (17)
i=1
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Uma vantagem do algoritmo SVR é a facilidade com que se pode estender o modelo de regressao linear no modelo
de regressdo ndo linear. A transformacdo da equacdo de previsdo em (17) e do problema de programacdo
matemadtica em (14) para o caso nao linear consiste em substituir o produto XE-TX}- por uma fungdo nucleo (kernel
trick) que mapeia o espaco de entrada em um espag¢o de maior dimensao:

®(X,Xx;) = o(x)o(X;) (18)

O modelo de regressao resultante é ilustrado a seguir em (19). Na sequéncia, em (20) tem-se a equacdo de previsdo
para o caso nao linear:

!_f 1 n n n n (19)
o T3 2 I - )E(RTR) + ) e — A — e ) GF - 1)
I:=1_i'=1 =1 =1
n
. Zug 1) =0
I=
0= AN AT 2C
i)
FOO =) @ =) @(KIX) + b (20)
i=1

Os resultados de uma Maquina de Vetores de Suporte para regressdo sdo sensiveis a definicdo dos seus
hiperparametros, um conjunto formado pela constante C, pela largura do tubo g, pela fungdo nucleo (kernel) e seus
0s parametros.

A definicdo dos valores 6timos para os hiperparametros, em especial a constante C e a largura & consiste em aplicar
a validacdo cruzada ou k-fold cross validation (YADAV & SHUKLA, 2016).

A K-fold cross validation consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de dados original em um numero K de
subconjuntos de mesmo tamanho. Com isso, o treinamento é realizado K vezes, utilizando a cada rodada um dos
subconjuntos para validagdo e todos os outros para o treinamento do modelo. Para cada subconjunto de
treinamento sdo calculadas métricas de desempenho para avaliar o erro de generalizagdo e, ao final, de todas as
rodadas de treinamento, é calculado o valor médio dos erros. Uma vantagem da validagdo cruzada é que o
treinamento é realizado em todo o conjunto de dados, esperando-se assim uma maior capacidade de generalizagao
do modelo. A Figura 9 ilustra o processo de validagao cruzada K-fold para um k=10.

I CONJUNTO ORIGINAL

Conjuntos clie Treinamenta Conjunto de Tfste
trodaa [ [ [ T [ [ [ [ | Il =&
2rdada | | | [ [ [ [ Tl | =5 | b
srodis [T T[T W] =5 104"
0rodace [ | | | ]] [T T ] = E

Figura 9. Exemplo de validagao cruzada para k=10.
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2.4 Regressao quantilica

Em um modelo de regressao linear, a equacao de regressao estimada fornece uma estimativa do valor esperado da
variavel resposta y em funcdo da varidvel explicativa X. J& em um modelo de regressao quantilica, a equacdo de
regressao fornece uma estimativa do quantil T (por exemplo, 1=0,5 para a mediana) da varidvel resposta em fungao
da variavel explicativa. Assim, o conjunto de equacoes de regressdo estimadas para diferentes valores de t, permite
caracterizar a distribuicdo de probabilidade da variavel resposta condicionada aos valores das varidveis explicativas.

De forma distinta do estimador minimos quadrados, na regressao quantilica para um quantil T o estimador dos
coeficientes de regressdo busca minimizar a seguinte fun¢do objetivo em uma amostra com n pares (y;,X;) Vi=1,n:

Min >y, - X/ 5) (21)

em que pz)=z.[t-/(z<0)] e /(z<0) é uma fung¢do indicadora que assume valor unitario para z<0, caso contrario, é
igual a zero.

A funcdo objetivo (21) pode ser inserida no seguinte problema de programacao linear (PPL), cuja solucgdo fornece as
estimativas dos K+1 coeficientes de regressao:

n

Min 7>’u, +(1—r)i2::vi

uv.p i=1
S.a
y,— X! B=u—vVi=1n (22)
u,>20Vvi=Ln
v, >20Vi=1n
ﬂERKJrl

Para T = 0,5 (mediana) o PPL em (22) corresponde ao estimador least absolute deviations (LAD)

2.5 Previsdo combinada

O Prevcargadessem oferece 12 possibilidades para a previsao da demanda média didria, resultantes da combinacao
de 3 métodos de previsdo (RNA, SVM com kernel linear e SVM com kernel radial) vezes 4 modelagens para a
varidvel temperatura (sem temperatura, temperatura média, temperatura maxima e temperaturas minima e
maxima). O Prevcargadessem permite que o usudrio execute cada uma das 12 modelagens disponiveis e obtenha a
previsdo por cada método (previsao individual) ou faca uma execugdo em lote dos 12 modelos e ao final calcule a
média ponderada das previsGes (previsdo combinada), com ponderag¢des calculadas previamente pelo ONS. Bates e
Granger (1969) mostram que previsdo combinada é melhor que as previsdes individuais.
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3. MODELAGEM DA PREVISAO DE CARGA NO PREVCARGADESSEM

3.1 Introdugao
O modelo PrevcargaDessem produz previsdes de carga até 192 horas a frente com resolug¢ao temporal semi-horaria
e por patamar. As previsdes de carga sdo obtidas por meio de um processo organizado em cinco etapas:

Etapa 1: Tratamento de dados.

Etapa 2: Montagem da série de carga global (em base horaria) a partir da combinacdo dos dados de geragdo
supervisionada, intercambio e geragdo nao supervisionada. A carga global é definida pela seguinte equacao

carga global = geragdo supervisionada - intercambio + geragdo ndo supervisionada (23)
Etapa 3: Previsdo do perfil horario da carga global em base hordria.
Etapa 4: Célculo das previsGes em base semi-hordria por meio de interpolagdo com splines cubicas.
Etapa 5: Cdlculo das previsdes de carga por patamar.

Ressalta-se que na Etapa 1 todos os dados de geracdo supervisionada e ndo supervisionada, intercimbio e
temperatura sdao previamente tratados antes de serem utilizados pelas rotinas responsaveis pelo ajuste dos
modelos de previsdo. A metodologia de tratamento de dados é descrita na secdo 3.2. Na sequéncia, o
PrevcargaDESSEM calcula as previsdes com base na metodologia descrita na se¢do 3.3.

O PrevcargaDESSEM é um pacote desenvolvido para o ambiente “R” (R CORE TEAM, 2017). A interface do programa

é realizada por meio de arquivos no formato “csv” (arquivo texto com colunas separadas por ",") ou por objetos
“data.frame”. O programa produz os seguintes resultados:

e Composic¢do da carga global por subsistema/area em base horaria.
e Previsdes de carga global em base semi-horaria/patamar para os subsistemas/areas listadas na Tabela 3.

e Arquivo com previsdes de carga no formato do modelo DESSEM.

Tabela 3. Areas e Subsistemas.

Subsistema SE/CO Subsistema SUL Subsistema NORDESTE Subsistema NORTE
RJ—4dreaRJ RS — drea RS NEC — area Centro AM — Amazonas
ES —drea ES SC—area SC NEL — drea Leste PA — Para

SP - area SP PR —area PR NES — area Sul MA - Maranhao
MG - darea MG S — Subsistema SUL NEO- area Oeste TO — Tocantins
MT — drea MT NEN — area Norte N — Subsistema Norte
DF — area DF NESO - area Sudoeste

GO —-area GO NE — Subsistema Nordeste

MS — area MS

AC—drea AC

RO —4drea RO

SE — Subsistema SE/CO
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3.2 Metodologia de tratamento de dados

3.2.1 Tratamento dos dados de temperatura

A temperatura é uma das principais varidveis explicativas da carga e neste sentido é fundamental que os dados de
temperatura ndo apresentem valores discrepantes (outliers) e lacunas (gaps), pois a presenca destes erros pode
comprometer o ajuste do modelo de previsao. Inicialmente verifica-se a presenca de lacunas de dados.

No caso de auséncia de dados de temperatura ao longo de um dia inteiro (uma lacuna com duracéo de 24 horas), a
lacuna é preenchida pelo perfil médio de temperatura resultante da média dos perfis didrios imediatamente
adjacentes ou pelo perfil imediatamente sem lacuna, no caso de um dos perfis adjacentes também ter lacuna. Em
ultimo caso, nos dias sem dados de temperatura, toma-se o perfil médio hordrio da temperatura ao longo do
mesmo més e ano do dia sem dados ou, no caso extremo, a média dos perfis horarios do histérico com dados
completos.

Na sequéncia, os eventuais outliers remanescentes sao identificados e corrigidos com o auxilio do estimador de
Nadaraya-Watson, um método de regressdo ndo paramétrica (MARTINEZ & MARTINEZ, 2002). Dada uma série de
temperatura, a respectiva versdo suavizada é obtida por meio do seguinte estimador:

=" 7, N (24)
- f—fl
ZA(TJ

em que K é uma funcdo nucleo (gaussiana), N é o numero de observacgdes, t; é o instante da temperatura verificada
yie h é um hiperparametro denominado largura de banda.

Como resultado, o estimador de Nadaraya-Watson produz uma versdo suavizada Y(t) da série de temperatura. A
partir do desvio padrdo (DP) dos desvios entre as séries real e suavizada obtém-se os limites dos intervalos de
confianga para a temperatura em cada hora:

Limite superior: LS(t) = Y(t) + 3,5 DP (25)
Limite inferior: LI(t) = Y(t) - 3,5 DP (26)

Os valores discrepantes situam-se fora dos intervalos de confianga definidos acima e sdo substituidos pelos valores
suavizados correspondentes.

3.2.2 Tratamento dos dados da parcela supervisionada da carga

Os dados de carga também sdo susceptiveis a lacunas e outliers e merecem passar por um tratamento prévio. O
tratamento de dados de carga fornece uma versao tratada da série de carga com resolucgdo horaria.

3.2.2.1. Identificagdo dos perfis diarios tipicos

A metodologia de tratamento de dados de carga inicia-se com a identificagdo de lacunas de dados ja durante a
leitura de dados hordrios da geragdo supervisionada e de intercdmbio, as lacunas nestas duas séries sdo
substituidas por zero.

Os erros grosseiros (outliers) no resultado da geragdo supervisionada menos intercdmbio sdo identificados com o
auxilio de um boxplot e os valores discrepantes sao substituidos por zero.
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Os perfis sem lacunas ou outliers sdao padronizados pelas respectivas médias didrias e posteriormente classificados
pelo método de Ward (PESSANHA et al, 2015), um algoritmo de andlise de agrupamentos, para a identificacdo
automatica de K perfis tipicos de carga, em que cada perfil corresponde ao centroide de um cluster de perfis didrios
semelhantes. O algoritmo para agregacdo de N perfis didrios de carga em K clusters (no PrevcargaDESSEM o valor
de K foi fixado em 40) é descrito a seguir:

1) Inicie com N clusters, cada um contendo apenas um perfil didrio de carga com resolucdo hordria e construa a
matriz de distancias de ordem N entre os perfis.

2) Identifique o menor elemento da matriz de distancias para encontrar o par de clusters mais similares.

3) Reulna os dois clusters identificados na etapa 2 em um Unico cluster e atualize a matriz de distancias, retirando as
linhas e colunas relativas aos dois clusters identificados em 2 e incluindo a linha e coluna com as distancias entre os
demais clusters e o novo cluster formado. Note que a ordem da matriz de distancias diminui de uma unidade a cada
vez que a etapa 3 é executada.

4) Repita os passos 2 e 3 até que restem apenas dois clusters. A cada iteragcdo guarde a identificacdo dos clusters
qgue foram fundidos e também a distancia entre eles.

Nas etapas 1 e 3 do algoritmo de Ward as distancias entre os clusters sao calculadas com base na seguinte férmula:

PiPj 2
djj = delcj,cj 27
it i) (27)

em que p; e p; denotam as quantidades de objetos nos clusters i e j respectivamente e d?(c,c;) representa o
guadrado da distancia euclidiana entre os centroides dos agrupamentos i e j.

3.2.2.2. Identificagdo do perfil didrio para dias sem dados de carga

Ao final do método de Ward, cada perfil participante da analise de agrupamentos é rotulado com numero entre 1 e
K correspondente ao cluster em que foi alocado. Adicionalmente, para cada um destes perfis sdo conhecidos o dia
da semana, o més, o tipo de dia (normal, feriado ou dia especial) e o horario (normal ou verdo). A partir destas
informagdes podem ser calculadas as seguintes frequéncias (probabilidades condicionais):

P(dia da semanai | clusterj)=P(i | j) Vi=1,7 e j=1,k (28)
P(més m | clusterj) =P(m | j) Vm=1,9ej=1k (29)
P(tipo de dian | clusterj)=P(n | j) V¥ n=1,9 e j=1,k (30)
P(horario h | clusterj) =P(h | j) V h=1,2 e j=1,k (31)

A probabilidade P(cluster j) = P(j) ¥ j=1,k é a frequéncia relativa em cada cluster. As probabilidades acima podem
ser combinadas pelo Teorema de Bayes com o intuito de identificar o perfil de carga tipico (cluster) mais provavel
em um dia qualquer, conhecendo-se apenas a data (dia da semana e més), o horario (normal ou verdo) e o tipo do
dia (normal, feriado ou dia especial). Admitindo que as caracteristicas dos dias sejam condicionalmente
independentes, o classificador Naive Bayes (GRUS, 2016) atribui o perfil tipico j ao dia da semana i, no més m, com
tipo n e horario h se a hipdtese de mdxima a posteriori for verificada para o cluster j, conforme descrito pela
desigualdade a seguir:

P(i)*P(m1j)*P(nj)*P(h[j))*P() > P(i|w)*P(m|w)*P(n|w)*P(h|w)*P(w) V j#w=1,K (32)
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3.2.2.3. Estimativa da demanda média diaria para os dias sem dados de carga

O perfil tipico atribuido pelo classificador Naive Bayes a um dia com perfil de carga incompleto estd normalizado
pela média, assim é preciso multiplicd-lo por uma estimativa da demanda média diaria para obter o perfil hordrio
em MW. A estimativa da demanda média diaria para um dia D sem dados de carga é fornecida por uma Maquina de
Vetor de Suporte em fungao das seguintes varidveis explicativas:

e valores passados da carga média diaria nos dias D-1, D-7, D-14 e D-21

e temperatura mdximano dia D

e temperatura médianodiaD

e temperatura minima no dia D

e meésdo dia D (11 variadveis indicadoras ou dummy, em dezembro todas as varidveis sdo nulas)

e dia da semana do dia D (6 variaveis indicadoras ou dummy, no sabado todas as variaveis sdo nulas)

e hordrio do dia D (0 para o hordrio normal e 1 para o horario de verao)

e tipo do dia (uma variavel indicadora ou dummy) que assume valor 1 para os feriados e 0 nos demais dias.

O perfil estimado para um dia sem dados de carga (lacuna de 24 horas) é determinado pelo produto entre a
previsdo da demanda média diaria fornecida pelo modelo SVM e o perfil (em p.u. da demanda média) atribuido
pelo Naive Bayes.

3.2.2.4. Corregao de valores discrepantes

Ao final, os eventuais outliers remanescentes, identificados pelo boxplot da série de carga, sdo substituidos pelo
valores medianos na mesma hora e mesmo dia semana em uma janela de 744 horas. Na sequéncia aplica-se o
estimador de Nadaraya-Watson (MARTINEZ & MARTINEZ, 2002) para suavizar a série de carga:

=y 7. N (33)
- f—fl
ZA(TJ

em que K é uma fungdo nucleo (gaussiana), N é o nimero de observagées, t; é o instante da carga verificada y; e h é
um hiperparametro denominado largura de banda.

Como resultado, o estimador de Nadaraya-Watson produz uma versdo suavizada Y(t) da série de carga. A partir do
desvio padrdo (DP) dos desvios entre as séries de carga e sua versdo suavizada obtém-se os limites dos intervalos
de confianga para a carga em cada hora:

Limite superior: LS(t) = Y(t) + 3,5 DP (34)
Limite inferior: LI(t) = Y(t) - 3,5 DP (35)

Os valores discrepantes situam-se fora dos intervalos de confianca definidos acima e sdo substituidos pelos valores
suavizados correspondentes.

3.2.2.5. Tratamento dos dados da geragao nao supervisionada

Os dados de geragdo ndo supervisionada sdo fornecidos em base hordria e base diaria. As lacunas de dados sdo
substituidas por zero durante a leitura de dados. Assim, o tratamento de dados inicia-se com a montagem de uma
série temporal da média didria da gera¢do ndo supervisionada. Os valores negativos sdo substituidos por zero e na
sequéncia pela média geométrica dos valores imediatamente adjacentes. Ao final, aplica-se uma regressdo nao
paramétrica LOESS (MARTINEZ & MARTINEZ, 2002) com o objetivo de obter uma versdo suavizada da série com
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valores didrios da geracdo ndo supervisionada. A partir do desvio padrdo (DP) dos desvios entre as séries diaria e
sua versdo suavizada obtém-se os limites dos intervalos de confianca para a geracdao nao supervisionada em cada
dia:

Limite superior: LS(t) = Y(t) + 3,0 DP (36)
Limite inferior: LI(t) = Y(t) - 3,0 DP (37)

Os valores discrepantes situam-se fora dos intervalos de confianca definidos acima e sdo substituidos pelos valores
suavizados correspondentes.

3.3 Modelos de previsdo de carga

Para a previsdao do perfil de carga em um dia D o PrevcargaDessem emprega modelos especificos para os dias
normais e dias especiais/feriados.

3.3.1 Modelo de previsdo para dias normais

Se o dia D da previsdao é um dia normal, o PrevcargaDESSEM treina modelos SVM ou RNA para a previsdao da
demanda média diaria em MW e na sequéncia treina 24 SVM, um para cada hora do dia, para previsdo do
respectivo perfil de carga em p.u. da demanda média didria. A previsdo horaria é obtida pelo produto entre a
previsdo da demanda média diaria (MW) e a previsdo do perfil horario (em p.u.).

Para a previsdo da demanda média diaria (em MW), em um dia D normal, precedido de dias normais em D-1 e D-7,
o programa oferece trés métodos: RNA (com dois neurénios em uma camada escondida), SVM com kernel linear e
SVM com kernel radial. Nas trés op¢Ges disponiveis as varidveis explicativas incluem as demandas médias dos dias
D-1 e D-7 e a temperatura, sendo que para esta Ultima varidvel o programa oferece quatro especificaces possiveis:
sem temperatura, média da temperatura didria, maxima temperatura didria e valores minimo e maximo da
temperatura didria. Portanto, o PrevcargaDESSEM oferece 12 modelagens possiveis para a previsdo da demanda
média didria em um dia D normal.

No caso de um dia D normal, precedido por dias normais em D-1 e D-7, em um més M, o conjunto de treinamento
envolve os padrdes entrada/saida em todos os dias do histdrico no mesmo més M e nos meses imediatamente
anterior e posterior ao més M, portanto, uma janela Q de 3 meses ao redor do més M (Figura 10). Por exemplo,
para a previsdo de um dia D em junho, o conjunto de treinamento é formado por padrdes dos meses de maio,
junho e julho coletados ao longo de todo o histérico. Naturalmente, os limites da janela devem respeitar o periodo
do horario de verdo ou hordrio normal dependendo do més em que a previsdo é realizada. Esta estratégia para
selecdo dos padrbes entrada/saida é utilizada no treinamento dos modelos de previsdo da demanda média diaria
(apenas se dia normal precedido de dias normais) e do perfil de carga em base horéria para os dias normais.
Ressalta-se que as observacgdes relativas aos dias marcados com feriado tipo 12 ndo fazem parte do conjunto de
treinamento.

DiaDnomésM
M-1 M M+1 M-1 M M+1 M-1 M M+1 més M-1 %

ANOA-3 ANOA-2 ANOA-1 ANO A

Figura 10. Janela trimestral para formacao do conjunto de treinamento.

Para a previsdo da demanda média diaria, os padrdes de saida correspondem aos valores da demanda média didria
em todos os dias na janela 2, mas apenas nos dias d € 2 que ocorrem no mesmo dia da semana do dia D da
previsdo. Ja os padrbes de entrada incluem as demandas médias nos dias d-1 e d-7, bem como a temperatura
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verificada no dia d (média, maxima ou minima & maxima, conforme selecionado pelo usudrio), caso a variavel
temperatura tenha sido incluida entre as variaveis explicativas.

Ainda na previsdao da demanda média, caso a temperatura mdaxima prevista para o dia D+1 situe-se abaixo do
primeiro quartil ou acima do terceiro quartil da distribuicdo das temperaturas maximas no conjunto de
treinamento, a previsdao da demanda média didria é fornecida por um modelo de regressao quantilica, ajustado
para o quantil da temperatura maxima prevista com as seguintes varidveis explicativas:

e valores da demanda média diaria nos dias D-1 e D-7

e temperatura, segundo uma das quatro especificagdes possiveis: ndo considera temperatura, média da
temperatura didria no dia D, maxima temperatura didria no dia D e valores minimo e maximo da
temperatura didria no dia D.

Ja a previsdo do perfil hordrio de carga para um dia D normal, em p.u. da demanda média, conta com 24 SVM, um
para cada hora h ¥V h=1,24. Para a previsdao da demanda hordria na hora h, os padrdes de saida correspondem aos
valores da demanda da hora h em todos os dias na janela Q2, mas apenas nos dias d € Q2 que ocorrem no mesmo dia
da semana do dia D da previsdo. Jd os padrdes de entrada incluem as demandas hordrias na hora h nos dias D-7 e
D-14, bem como a temperatura verificada na hora h do dia D, caso a varidvel temperatura tenha sido incluida entre
as varidveis explicativas.

Caso o dia D seja normal, porém, os dias D-1 ou D-7 ndo sejam normais a previsdo da demanda média didria para o
dia D, em um dia da semana s (s=1 se dia D é domingo, s=2 se dia D é segunda-feira e assim sucessivamente até s=7
se dia D é sabado) é realizada por RNA (com dois neurénios na camada escondida) ou SVM, porém com as seguintes
variaveis explicativas:

e valores da demanda média didria nos dias D-1 e D-7

e tipo do feriado no dia D, 10 variaveis indicadoras (dummy), conforme indicado na Tabela 4. As observagGes
relativas aos dias marcados com feriado tipo 12 ndo fazem parte do conjunto de treinamento. Nos dias
normais todas as variaveis indicadoras sao nulas.

e variavel indicadora que assume valor 1 se dia D pertence ao periodo do horario de verdo e 0 caso contrario.

e temperatura, segundo uma das quatro especificagdes possiveis: sem temperatura, média da temperatura
didria no dia D, maxima temperatura diaria no dia D e valores minimo e maximo da temperatura diaria no

dia D.
Tabela 4. Variaveis indicadores dos tipos de feriados.
Dummy Tipo do feriado

1 2 3/4 5 6 7 8 9 10 11
1 1
2 1
3 1
4 1
5 1
6 1
7 1
8 1
9 1
10 1
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Ressalta-se que neste ultimo caso a previsao do perfil horario de carga em p.u. segue a mesma estratégia descrita
acima para os dias normais precedidos por dias normais, i.e., envolve o ajuste de 24 SVM.

3.3.2 Modelo de previsao para feriados e dias especiais

Se o dia D da previsdo for um feriado/dia especial o PrevcargaDESSEM faz uma previsdo por similaridade, i.e., busca
nos histdricos de carga e temperatura um perfil de carga com caracteristicas semelhantes as verificadas no
momento da previsao.

Para ilustrar a ideia central da previsdao por similaridade adotada no PrevcargaDESSEM considere a previsao do
perfil de carga para o Natal (dia D da previsdo), dado uma previsdo do perfil de temperatura para o dia 25 de
dezembro (temperatura no dia D) e que o perfil de carga do dia 24 de dezembro é conhecido (carga no dia D-1).

Assim, busca-se no histdrico todos os perfis de carga corespondentes ao mesmo feriado do dia D, neste caso o
Natal. Cada perfil identificado forma o consequente de uma regra de associacdo do tipo "Se Antecedente Entdo

Consequente".

Por sua vez, o antecedente de cada regra é formado pelo perfil de temperatura prevista para o dia D e o perfil de
carga no dia D-1.

Para um histérico com trés anos de dados hda apenas trés regras para o Natal, cujos antecedentes (temperatura em
D e carga em D-1) e consequentes (carga em D) sdo apresentados graficamente na Figura 11.

Antecedente | Consequente

o~

o ..A; :\ } Regral

gl 1| \ Regra 2

o :f :\ [\f b . Jf Regra 3

Figura 11. Regras de associacao para o Natal.

09
g

Conforme ilustrado na Figura 12, para o dia D da previsdo tem-se apenas os elementos que correspondem aos
antecedentes da regras, i.e., a carga do dia anterior (D-1), em azul, e a previsdo de temperatura para o dia D, em
vermelho.
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Figura 12. Antecedentes das regras para previsdao do Natal.

A previsdo obtida por similaridade é a média dos consequentes das trés regras (perfis C1, C2 e C3) ilustrados na
Figura 11, ponderados pelos respectivos graus de similaridade (w) entre o antecedente do dia D (perfil X) e os
antecedentes das regras (perfis Al, A2 e A3).

w,C,+ w,C, + wsCy

O grau de similaridade entre o antecedente do dia D e o antecedente de uma regra (A1, A2 e A3) é calculado da
mesma forma que o grau de pertinéncia no algoritmo Fuzzy C-Means (CANNON et al, 1986), um algoritmo para
analise de agrupamentos:

1
w; = — Fi=1,3
( 3 ||X—Al-||)m—1
k=1 ||X _Ak

(39)

Na equacdo (39) m é a constante de fuzzyficagdo e no PrevcargaDESSEM foi fixada em 1,25.

S Antecedente Consequente
o fwarflall 1
- I; || wy = 3
e = 1| \ ( 3 |IX-— Al")ﬂ
- t k=1|[X = Al
w, Sl ¥
o b L) 4 N =
D‘ @ W t: )
4 { \ . [vazjfc _ 1
o | ™ w, ] XAy
@ ' [ 8 fo| - m-1
; | TemperaturaD oo =1 1y ( 3_ 4)
° 4 P i e laf \/\/ k=X — Al
Antecedentedia D - o« — ' :
w; o I
. 1
=T A3 }\‘I c3 W = _
ol WY ( 3 ||X—A3||)ﬁ
. . ;' * k=L]IX — Al

Figura 13. Antecedentes das regras para previsdao do Natal.
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Portanto a previsdo do dia D é dada pela média ponderada em (38). Conforme ilustrado na Figura 13, para o dia D
da previsdo tem-se apenas os elementos que correspondem aos antecedentes das regras, i.e., a carga do dia
anterior (D-1), em azul, e a previsdo de temperatura para o dia D, em vermelho.

Vale destacar que no exemplo ilustrativo o antecedente de cada regra de associacdo é formado pelo perfil da
temperatura prevista para o dia D e pelo perfil de carga para o dia D-1. A mesma especificacdo é usada na previsao
dos feriados tipos 1, 2 e 6. Nos demais tipos de feriados e dias especiais o antecedente é formado pelo perfil da
temperatura prevista para o dia D e pelo perfil de carga para o dia D-7. Exceto para os feriados tipo 6, 7 e 8
(relativos ao periodo do Natal e 12 de janeiro), para os demais feriados a formacdo do conjunto de regras de
associacao pode abranger feriados em uma janela de trés meses centrada no més do dia da previsao.

A ideia central do previsor por similaridade pode ser implementada de diferentes formas e no PrevcargaDESSEM
sdo avaliadas duas maneiras distintas e o proprio programa escolhe a melhor delas. Inicialmente, o
PrevcargaDESSEM aplica a ideia do previsor por similaridade nos perfis padronizados pela média e a previsdo
resultante é multiplicada pela previsdao da demanda média oriunda de um modelo (RNA ou SVM) descrito na se¢ado
3.3.2.1. Na sequéncia o PrevcargaDESSEM aplica a mesma ideia do previsor por similaridade diretamente aos dados
em MW, portanto, sem normaliza-los. Assim, ao final tem-se duas previsdes e por se tratarem de previsGes para
feriados, o programa escolhe a previsdao que apresentar o perfil de carga em MW mais préximo do ultimo sabado
(no caso de feriado tipo 1) ou do ultimo domingo (demais feriados).

3.3.2.1 Modelo para previsao da demanda média didria para feriados e dias especiais

A demanda média diaria para feriados e dias especiais conta com duas modelagens distintas: uma modelagem
simplificada para os tipos de feriados 1 e 2 e outra para os demais feriados. Para ambos os casos o usuario pode
escolher uma RNA (com dois neurdnios na camada escondida), um SVM com kernel linear ou um SVM com kernel
radial.

Para os feriados tipo 1 e 2 o PrevcargaDESSEM treina um modelo especifico para a previsdao da demanda média nos
feriados com perfis de sdbado e domingo. O conjunto de treinamento desse modelo é formado apenas por perfis
de feriados tipo 1 e 2 presentes no histdrico. Neste caso, a previsdo da demanda média diaria para o dia D é funcdo
das seguintes variaveis explicativas:

e valores da demanda média didria nos dias D-1 e D-7

e tipo do feriado no dia D, uma variavel indicadora (dummy) que assume valor 1 para feriado com perfil de
sabado e 0 para feriado com perfil de domingo. As observagGes relativas aos dias marcados com feriado
tipo 12 ndo fazem parte do conjunto de treinamento.

e variavel indicadora que assume valor 1 se dia D é feriado em dia util e 0 caso contrario.

e variavel indicadora que assume valor 1 se dia D pertence ao periodo do horario de verdo e 0 caso contrario

e temperatura, segundo uma das quatro especificacbes possiveis: ndo considera temperatura, média da
temperatura didria no dia D, maxima temperatura didria no dia D e valores minimo e maximo da
temperatura didria no dia D.

J4 no caso dos demais tipos de feriados a previsdo da demanda média é obtida por um outro modelo ajustado
separadamente para cada dia da semana. Neste caso, a previsdao da demanda média didria para o dia D, em um dia
da semana s (s=1 se dia D é domingo, s=2 se dia D é segunda-feira e assim sucessivamente até s=7 se dia D é
sabado), é funcdo das seguintes variaveis explicativas:

e valores da demanda média didria nos dias D-1 e D-7
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e tipo do feriado no dia D, 10 varidveis indicadoras (dummy), conforme indicado na Tabela. As observagdes
relativas aos dias marcados com feriado tipo 12 ndo fazem parte do conjunto de treinamento. Nos dias
normais todas as variaveis indicadoras sao nulas.

e variavel indicadora que assume valor 1 se dia D pertence ao periodo do horario de verdo e 0 caso contrario.

e temperatura, segundo uma das quatro especificacbes possiveis: ndo considera temperatura, média da
temperatura didria no dia D, maxima temperatura diaria no dia D e valores minimo e maximo da
temperatura didria no dia D.

Tabela 5. Varidveis indicadores dos tipos de feriados.

Dummy Tipos de feriado
1 2 3/4 5 6 7 8 9 10 11
1 1
2 1
3 1
4 1
> 1
6 1
/ 1
8 1
: 1
10 :

3.3.3 Avaliagdo a posteriori

As previsdes dos perfis de carga passam por uma avaliacdo a posteriori com o objetivo de avaliar a sua
razoabilidade. A avaliacdo consiste na aplicagdo de um conjunto de heuristicas.

3.3.3.1 Avaliacao a posteriori das previsoes para feriados e dias especiais

As previsdes dos perfis de carga para os feriados e dias especiais passam por uma avaliacdo a posteriori. Caso o dia
D seja um feriado ou dia especial busca-se no histdrico todos os dias com o mesmo tipo de feriado do dia D para
formar um conjunto de padrdes, os padrdes selecionados podem pertencer a qualquer ano do histérico, mas
devem ser do mesmo més, ou meses imediatamente adjacentes ao mesmo més do dia D de previsdo. Na sequéncia
ajusta-se um modelo de regressao linear simples em que a média da carga no dia do feriado é funcdo da média da
carga no dia imediatamente anterior ou na semana anterior. A partir da equacao de regressdao estimada pode-se
obter um intervalo de previsdo de 90% e uma nova estimativa para a demanda média didria no dia D da previsdo.
De forma resumida, se a demanda média prevista inicialmente para o dia D (previsdo calculada na segdo 3.3.2)
estiver fora dos limites do intervalo de confianga, uma nova previsdo da demanda média para o dia D é definida
pelo limite do intervalo de previsdo que estiver mais préximo da previsao inicial (previsdo calculada na se¢do 3.3.2),
caso contrdrio a nova previsao da demanda média para o dia D é definida pela média entre a previsdo inicial e a
estimativa gerada pelo modelo de regressao.

Na sequéncia, com os mesmos dados selecionados no histérico e usados na regressao descrita acima calcula-se 6,
i.e., a média da razdo da demanda média diaria entre dois dias consecutivos e o respectivo intervalo com 95% de
confianga. Se a razdo entre a previsdo inicial da demanda média do dia D (previsdo calculada na secdo 3.3.2) pela
demanda média do dia D-1 estiver fora dos limites do intervalo de confianga, a nova previsdao da demanda média
didria para o dia D é igual a 0 vezes a demanda média do dia D-1.
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3.3.3.2 Correcdo de degrau entre as previsoes de dois dias consecutivos

Eventualmente a previsdo para a primeira hora do dia D pode superar a previsdo para a ultima hora do dia D-1, i.e.,
ha um degrau indevido entre as previsdes. A correcdo deste problema pode ser efetuada pelo modelo de
programacado quadratica em (39), cujo objetivo consiste em encontrar uma previsdo xi (Vh=1,24) muito préxima do
perfil de carga previsto pn (Vh=1,24) para o dia D, mas que ndo apresente um degrau em relagcdo ao dia D-1.

Mi 24

in N2

XpVh = 1,242("’1 Pn)
h=1

X
ay < x—“ < Bn Vh=124 (40)

h-1

24
_ 1 _
0,985 < ﬁglxh < 1.02p

Em (39) os limites das 24 restricdes para a razdo xn/xn1 (Vh=1,24) sdo definidos com base na previsdo inicial pn
(Vh=1,24) e em Xxo, i.e., a carga do ultimo intervalo horério do dia anterior (D-1). Estas restricdes visam garantir que
o perfil de carga resultante da otimizagdo x» (Vh=1,24) tenha variagcbes hordrias préximas das encontradas na
previsdo inicial. Por fim, a ultima restricdo visa garantir que a demanda média prevista da curva resultante da
otimizacdo seja préxima de p-barra, i.e., a demanda média inicialmente prevista para o dia D.
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4. PROGRAMA PREVCARGADESSEM

4.1 Instalagao

Para instalar o PrevcargaDESSEM copie o arquivo prevcargadessem.zip para algum diretdrio. Na sequéncia, acesse o
R e use a opg¢do do menu "Pacotes/Instalar pacote(s) a partir de arquivos zip locais..." (Figura 14) para instalar o
pacote prevcargadessem disponibilizado no arquivo prevcargadessem.tar.gz. Adicionalmente, os pacotes 1071,
neuralnet, quantreg e quadprog devem ser previamente instalados.

Arquive Editar  Visualizar Misc | Pacotes | Janelas  Ajuda

|E":||£‘E||n| |||g||0| E Carregar pacote...
Escolher espelho CRAN...

Selecionar repositornios...

—

R R Console

Instalar pacote(s)...

Atualizar pacotes...

Install package(s) from local files...

Figura 14. Menu Pacotes e opcdo Install packages(s) from local files.

4.2 Arquivos de dados

Os arquivos com os dados de entrada para o PrevcargaDESSEM sdo disponibilizados no Portal Sintegre do ONS
(sintegre.ons.org.br), 9 arquivos para cada carga, conforme ilustrado na Tabela 6, em que XX denota o acrénimo
identificador da carga e AAAA-MM-DD a data do arquivo no formato ano/més/dia.

Tabela 6. Arquivos de entrada do PrevcargaDESSEM.

Nome do arquivo Conteudo
XX_AAAA-MM-DD_CARGAHIST.CSV Dados histéricos da carga global em base horaria
XX_AAAA-MM-DD_COMBINA.CSV Pesos das previsdes no calculo da previsdo combinada
XX_AAAA-MM-DD_FERIADOS.CSV Datas de feriados nacionais e estaduais
XX_AAAA-MM-DD_HORAVERAO.CSV Datas de inicio e fim do horario de verdo
XX_AAAA-MM-DD_HORIZONTE.CSV Informacdes sobre o horizonte de previsdo
XX_AAAA-MM-DD_PATAMARES.CSV Patamares de carga
XX_AAAA-MM-DD_SEPARADOR.CSV Separador decimal
XX_AAAA-MM-DD_TEMPHIST.CSV Dados histéricos de temperatura equivalente em base hordria
XX_AAAA-MM-DD_TEMPPREV.CSV PrevisGes de temperatura equivalente em base horaria

4.2.1 Histdrico da carga global em base horaria

Os dados de carga sao disponibilizados em bases horarias e organizados em arquivos ".csv" com colunas separadas
por ponto e virgula. Cada média hordria da carga deve ser acompanhado da respectiva data de ocorréncia
(ano/més/dia/hora/minuto), conforme ilustrado na Figura 15.
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A B e D E F

1 Ano Mes Dia Hora Mimn Carga

2 2014 1 1 2 0  4880,6
3 2014 1 1 3 1] 43294
= 2014 1 1 4 0 48245
5 2014 1 1 5 0 48119
& 2014 1 1 6 0 47584
7 2014 1 1 7 0 46812
8 2014 1 1 8 1] 44744
9 2014 1 1 9 0 44251
10 2014 1 1 10 0 43973
11 2014 1 1 11 0 43656
12 2014 1 1 12 0 43684
13 2014 1 1 13 0 43861
14 2014 1 1 14 1] 4379,3
15 2014 1 1 15 0 44255
16 2014 1 1 16 0 45004
17 2014 1 1 17 0 45386
18 2014 1 1 18 0 45073
19 2014 1 1 19 1] a478,7
20 2014 1 1 20 0 47347
21 2014 1 1 21 0 51621
22 2014 1 1 22 0 52849
23 2014 1 1 23 0 53149
24 2014 1 2 0 1] 53219

Figura 15. Exemplo de arquivo XX_AAAA-MM-DD_CARGAHIST.CSV.

4.2.2 Pesos das previsoes no calculo da previsao combinada

Os pesos atribuidos as previsdes obtidas pelos diferentes modelos disponibilizados no PrevcargaDESSEM s3o
organizados em arquivos ".csv" com colunas separadas por virgula, conforme ilustrado na Figura 16.

A B 2 D

1 Temperatura Kernel Modelo Coeficientes

2 |NA NA (Intercept) 167,0733007
3 3 1 Linear.TmpMaxMin 0,109184477
4 1 1 Linear.TmpMaxima -0,75349304
5 2 1 Linear.TmpMedia 1,320650741
6 ] 1 Linear.Univariado 0,372927521
7 1 0 Radial. TmpMaxima 0,664559545
8 2 0 Radial.TmpMedia -1,329916001
9 o 0 Radial.Univariado 0,193426246
10 1 2 RedeNeural. TmpMaxima = 0,229924509
11 2 2 RedeNeural.TmpMedia 0,093888001
12 o 2 RedeNeural.Univariado 0,086768775

Figura 16. Exemplo de arquivo XX_AAAA-MM-DD_COMBINA.CSV.

4.2 3 Lista de feriados e dias especiais

A tabela com informacdes de feriados e dias especiais deve conter a data de cada feriado (no formato ano/més/dia)
ao longo do periodo do histérico de carga e o tipo do feriado/dia especial, cuja codificacdo deve seguir a
nomenclatura indicada na Figura 17a. Na Figura 17b tem-se um exemplo do arquivo XX_AAAA-MM-
DD_FERIADOS.CSV com dados de feriados e dias especiais.
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Tipo do dia Cédigo A B C D
Feriado Nacional perfil de sdbado 1 1 Ano Mes Dia Tipo
Feriado Nacional perfil de domingo 3 2014 1 1 6
Segunda-feira da semana do Carnaval 3
Terga-feira da semana do Carnaval 4 3 2014 1 2 7
Quarta-feira de cinzas 5 4 2014 2 28 3
Natal e 12 de Janeiro 6 5 2014 3 3 3
Dia ap6s Natal ou apés 1° de Janeiro 7 6 2014 3 A A
Véspera de Natal ou véspera 1° de Janeiro 8 7 2014 3 5 5
Véspera de feriado 9
Dia apos feriado 10 8 2014 4 17 3
Dia especial e recesso 11 5 2014 4 18 2
Blecaute, Jogos da Copa, etc. 12 10 2014 4 20 2
a) Codificagdo de feriados e dias especiais b) Arquivo XX_AAAA-MM-DD_FERIADOS.CSV

Figura 17. Arquivo XX_AAAA-MM-DD_FERIADOS.CSV com datas de feriados e dias especiais.

4.2.4 Horario de verdo

As datas de inicio e fim do horario de verdo devem ser informadas no arquivo XX_AAAA-MM-DD_HORAVERAO.CSV,
cujo formato ano/més/dia para cada edi¢do do horario de verdo ao longo do periodo do histérico de carga deve
seguir o padrdo indicado na Figura 18.

fil B
1 |Data.inicial Data.final
2 | 20/10/2013 16/02/2014
3 | 19/10/2014 22/02/2015
4 | 18/10/2015 21/02/2016
5 | 16/10/2016 19/02/2017
6 | 15/10/2017 18/02/2018

7  04/11/2018 17/02/2019
Figura 18. Exemplo do arquivo XX_AAAA-MM-DD_HORAVERAO.CSV.

4.2.5 Dados do horizonte de previsdo

As informagdes sobre o horizonte de previsdo sao disponibilizadas no arquivo XX_AAAA-MM-DD_HORIZONTE.CSV e
incluem as datas dos instantes inicial e final do horizonte de previsdo no formato ano/més/dia/hora/minuto e as
datas dos feriados no periodo de previsdo no formato ano/més/dia, acompanhadas da indica¢do do tipo do feriado.
Na Figural9 tem-se um exemplo do arquivo XX_AAAA-MM-DD_HORIZONTE.CSV.

A B C D E F ]

1 Variavel Ano Mes Dia Hara Minute  Feriado/Dia Especial

2 Instante inicial da previséo 2017 4 1 o 0

3 Data final da previsdo 2017 [ 1 1 o]

4 Inicio do horario de verdo 2016 10 16 0 0

5 Fim do horario de verdo 2017 2 19 ] o]

& feriado 2017 4 14 o 0 0
7 feriado 2017 4 16 ] o] 4]
2 feriado 2017 4 21 o 0 0
9 feriado 2017 4 23 o] 4] |

Figura 19. Exemplo do arquivo XX_AAAA-MM-DD_HORIZONTE.CSV.
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4.2.6 Patamares de carga

O arquivo XX_AAAA-MM-DD_PATAMARES.CSV deve conter a associacdo das horas do dia aos patamares de carga,
conforme ilustrado na Figura 20, cujos valores 1, 2, e 3 denotam os patamares de carga pesada, média e leve
respectivamente, conforme indicado na Tabela 2.

A B C D E F G
1 Hora dia util inverno  fds inverno dia util intermediario  fds intermediario  dia util verao fds verao
2 00:00 3 3 3 3 3 3
3 01:00 3 3 3 3 3 3
4 02:00 3 3 3 3 3 3
5 03:00 3 3 3 3 3 3
6 04:00 3 3 3 3 3 3
7 05:00 3 3 3 3 3 3
8 06:00 3 3 3 3 3 3
9 07:00 2 3 3 3 3 3
10 08:00 2 3 2 3 2 3
11 09:00 2 3 2 3 2 3
12 10:00 1 3 1 3 1 3
13 11:00 1 3 1 3 1 3
14 12:00 1 3 1 3 1 3
15 13:00 1 3 1 3 1 3
16 14:00 1 3 1 3 1 3
17 15:00 1 3 1 3 1 3
18 16:00 1 3 1 3 1 3
19 17:00 1 3 1 3 1 3
20 18:00 1 2 1 2 2 3
21 19:00 1 2 1 2 2 3
22 20:00 1 2 2 2 2 2
23 21:00 1 2 2 2 2 2
24 22:00 2 3 2 3 2 2
25 23:00 2 3 2 3 2 3

Figura 20. Arquivo XX_AAAA-MM-DD_PATAMARES.CSV.

4.2.7 Separador decimal

O arquivo XX_AAAA-MM-DD_SEPARADOR.CSV deve conter o tipo de separador decimal usado nos dados, conforme
indicado na Figura 21.

Figura 21. Arquivo XX_AAAA-MM-DD_SEPARADOR.CSV.

4.2.8 Histdrico das temperaturas horarias

O arquivo com dados histéricos de temperatura deve conter os valores médios da temperatura equivalente (°C) em
base horaria. Adicionalmente, cada valor médio deve ser acompanhado da respectiva data de ocorréncia,
especificada em termos de ano/més/dia/hora/minuto, conforme ilustrado na Figura 22.
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Figura 22. Exemplo do arquivo XX_AAAA-MM-DD_TEMPHIST.CSV.

4.2.9 Histdrico das temperaturas horarias

A B C D E F
1 |Ano Més Dia Hora Min Temperatura
2 2015 3 27 1 0 22
3 2015 3 27 2 0 23
4 2015 3 27 3 0 22
5 2015 3 27 4 0 23
6 2015 3 27 5 0 25

O arquivo com previsdes de temperatura deve conter os valores médios da temperatura equivalente (°C) em base
horaria ao longo do periodo de previsdo. Cada linha do arquivo deve conter uma previsdo da média horaria de
temperatura equivalente e sua respectiva data especificada como ano/més/dia/hora/minuto, conforme ilustrado

na Figura 23.
A B C D E F
1 Ano Més Dia Hora Min Temperatura
2 2017 4 1 1 0 22
3 2017 4 1 2 0 23
4 2017 4 1 3 0 22
5 2017 4 1 4 0 23
] 2017 4 1 3 0 25

Figura 23. Exemplo do arquivo XX_AAAA-MM-DD_TEMPPREV.CSV com previsdes de temperatura equivalente.
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5. EXECUGAO EM AMBIENTE R

O programa PrevcargaDESSEM é disponibilizado como um pacote para execucdao em ambiente R. Apds instalar o
pacote PrevcargaDESSEM no R, digite library(prevcargadessem) e pressione a tecla Enter para carregar o pacote. Na
sequéncia digite o comando abaixo e pressione Enter.

resultados = previsordessem(caminho="diretério dados",caminhosaida="diretdrio
resultados", tipoinput=c1,tipotemp=c2,horizonteprevisao=c3,diasprevisaosemihora=c4, tipokernel =c5,
tipocombinada=c6,prefixo="XX_AAAA-MM-DD")

em que

"diretério dados" é o diretério onde estdo localizados os arquivos de dados em formato csv, por exemplo,
"c:/prevcargadessem/dados" (atengdo para as barras) ou o nome do objeto data.frame com todos os dados
necessarios.

"diretério resultados" é o diretdrio onde serdo gravados os arquivos com os resultados gerados pelo previsor, pode
ser idéntico ao informado em "local dos dados" (atencdo para as barras) ou o nome do objeto data.frame com os
resultados gerados pelo previsor.

c1 (chave 1): 1 para leitura de dados no formato data.frame e 0 para leitura de dados no formato csv.

c2 (chave 2): especificacdo da varidvel temperatura na previsdo da demanda média didria, abrange 4 possibilidades:
0 para ignorar os dados de temperatura, 1 para considerar apenas temperatura maxima didria, 2 para considerar
apenas a temperatura média e 3 para considerar as temperaturas minima e maxima.

c3 (chave 3): 1 para horizonte de previsdo de oito dias, 0 para horizonte de previsdo variavel em funcdo do dia da
previsdo e 2 para horizonte até a data informada no aquivo HORIZONTE.csv.

c4 (chave 4): Numero de dias do horizonte de previsdo com resolu¢do semi-horaria, entre 1 e 8.

c5 (chave 5): Tipo da fungdo nucleo: 0 para SVM com kernel radial, 1 para SVM com kernel linear e 2 para RNA feed
forward com dois neurénios na camada intermedidria.

c6 (chave 6): Previsdo combinada: O para execu¢do do modelo de previsdo correspondente & configuragdo das
chaves c2 e ¢5 e 1 para execugdo de todos os 12 modelos e ponderagdo das previsées com base em pesos
fornecidos no arquivo XX_AAAA-MM-DD_COMBINA.CSV.

prefixo: informe a drea XX, o ano AAAA, més MM e dia da previsdo DD, conforme o padrao XX_AAAA-MM-DD, por
exemplo, "NE_2019-09-20".

As opgdes apresentadas executam os arquivos de dados para o PrevcargaDESSEM disponibilizados na pdagina do
Sintegre ONS (https://sintegre.ons.org.br/). Para mais opg¢des de execucdo digite help(previsordessem) no prompt
do R. A seguir, tem-se a saida apresentada no ambiente R durante a execugao do programa.
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"Temperaturas maxima e minima no modelo de previsao da temperatura media diaria"
"redes neurais artificiais para previsao da demanda media diaria"
"previsao dos perfis dos dias especiais por semelhanca"

Horizonte de previsao informado 2019-09-27"
Horizonte de previsao alterado para 2019-09-27"

/sintegre/NE 2019-09-20 HORIZONTE.csv"

:/sintegre/NE_2019-09-20 CARGAHIST.csv"
:/sintegre/NE_2019-09-20_FERIADOS.csv"
:/sintegre/NE_2019-09-20_ HORAVERAO.csv"
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"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO PARAMETROS.CSV"
"Mensagem:
"Mensagem:
"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c:
"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c
"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c
"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c
"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c
"CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c:
"CONCLUIDA LEITURA DO
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"Previsao
"Previsao
"Previsao
"Previsao
"Previsao
"Previsao
"Previsao
"Previsao

A 1 e — — FY
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para
para
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para
para
para
para
para

O O O O 0 0 O

o

"MONTAGEM DA SERIE DE
"TRATAMENTO DE DADOS"
"TREINA MODELOS E EXECUTA PREVISAO"

dia
dia
dia
dia
dia
dia
dia
dia

ARQUIVO DOS PESOS PARA A RODADA COMBINADA"
CARGA GLOBAL"

2019-09-20"
2019-09-21"
2019-09-22"
2019-09-23"
2019-09-24"
2019-09-25"
2019-09-26"
2019-09-27"

"CALCULA PREVISAO SEMI HORARIA"
"AGREGA PREVISOES EM PATAMARES"
"GRAVANDO ARQUIVOS DE SAIDA"

"GRAVA ARQUIVO COM PREVISOES NO FORMATO DESSEM"
"EXECUCAO CONCLUIDA COM SUCESSO"

M

M
M
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6. ACESSANDO AS PREVISOES GERADAS PELO PREVCARGADESSEM

Apds a execucdao do PrevcargaDessem, as previsbes de carga global e de geracdo nao supervisionada sdo
armazenadas em objetos R data.frames, arquivos ".csv" e arquivo ".txt". Os arquivos ".csv" e ".txt" sdo gravados no
diretdrio informado em "caminho_saida" na execucdo do PrevcargaDESSEM. Mais especificamente, os seguintes
resultados sdo exportados pelo programa:

e Previsbes de carga global em MWmédio para cada area/subsistema em base semi-horaria e patamar
(arquivo prevcargadessem_carga_global.csv e data.frame SCARGA_GLOBAL).

e Previsbes de carga global em MWmédio para cada area/subsistema em base semi-horaria e patamar no
formato DESSEM (arquivo saidadessem.txt).

e Previsdes da geracdo n3o supervisionada em MWmédio para cada area/subsistema em base semi-horaria e
patamar.

e Previsbes de carga global em MWmédio para cada &rea/subsistema em base horéria (arquivo
prevcargadessem_carga_global_horaria.csv e data.frame SPREVHORARIA).

As previsbes da carga global em base semi-hordria e por patamar s3o gravadas no arquivo
prevcargadessem _carga_global.csv. Na Figura 244 tem-se um extrato do arquivo. O arquivo possui quatro colunas,
a primeira mostra o dia e horario das previsoes, a segunda coluna (MW Dessem) mostra a previsdo de carga com
resolugcdo semi-hordria nas primeiras 48 ou 72 horas do horizonte (conforme definido na chave 4 na pagina 32) e
por patamar nas demais horas, a terceira coluna mostra as previsdes em base semi-horaria ao longo de todo o
horizonte de previsdo e a quarta coluna exibe as previsGes por patamar, ao longo do horizonte. Para acessar os
mesmos resultados em uma versdo data.frame digite resultadosSCARGA_GLOBAL. Um arquivo semelhante
denominado prevcargadessem_carga_global _horaria.csv, mostra as previsdes em base horaria, cuja versdao em
formato data.frame pode ser acessada pelo comando resultadosSPREVHORARIA (com exce¢do da previsdo
combinada, chave 6 igual a 1 na pagina 32).

A B G D MW Dessem
1 MW Dessem MW semi horaria MW patamar 60,000
2 | 18/01/2018 00:30 38,080 38,080 37,144 50,000
3 | 18/01/2018 01:00 37,395 37,395 37,124 40,000
4 | 18/01/2018 01:30 36,698 36,692 37,144 30,000
5 | 18/01/2018 02:00 36,029 36,029 37,144 20,000
6 | 18/01/2018 02:30 35,469 35,469 37,144 10,000
7 | 18/01/2018 03:00 35,088 35,088 37,144
8 | 18/01/201803:30 34,957 34,957 37,144
9 | 18/01/2018 04:00 35,146 35,146 37,144 MW semi horaria
10 | 18/01/2018 04:30 35,700 35,700 37,144 s0.000
11 | 18/01/2018 05:00 36,573 36,573 37,144 s0.000
12 | 18/01/2018 05:30 37,693 37,693 37,144 10000 W
13 | 18/01/2018 06:00 38,989 38,989 37,144 s0.000
14 | 18/01/2018 06:30 40,388 40,388 37,124 o000
15 | 18/01/2018 07:00 41,809 41,809 37,144 o0a0
16 | 18/01/2018 07:30 43,167 43,167 46,487 .
17 18/01/2018 08:00 44,380 44,380 46,487 THREIERBaZE
18 | 18/01/2018 08:30 45,379 45,379 46,487 MW patamar
19 | 18/01/2018 09:00 46,164 46,164 46,487 o000
20 | 18/01/2018 09:30 46,750 46,750 46,487 as.000
21 18/01/2018 10:00 47,152 47,152 26,487 e W
22 | 18/01/2018 10:30 47,394 47,394 46,487 30.000
23 | 18/01/2018 11:00 47,53 47,539 26,487 Zomao
24 | 18/01/2018 11:30 47,656 47,656 46,487 .
25 | 18/01/2018 12:00 47,816 47,816 46,487 s.000

":"‘S‘SF:&g:ﬂi?ﬂ%éﬂ&gfigﬁ%%ﬁga

Figura 24. Arquivo PREVCARGADESSEM_CARGA_GLOBAL.csv.

Adicionalmente, o programa produz o arquivo saidadesse.txt ilustrado na Figura 25 com as previsdes semi-horarias
no formato para o DESSEM.
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| saidadessemtxt - Bloco de notzz NN
20 0 1 10480
20 1 0 10269
20 1 1 10066
20 2 0 9900
20 2 1 9787
20 3 0 9682
20 3 1 09553
20 4 0 9463
20 4 1 9466
20 5 0 9453
20 5 1 9318
20 6 0 9135
20 6 1 9015
20 7 0 9062
20 7 1 9339
20 8 0 9754
20 8 1 10189
20 9 0 10559
20 9 1 10811
20 10 0 10978
20 10 1 11105
20 11 0 11200
20 11 1 11250
20 12 0 11209

As colunas sdo separadas por espaco e cada linha do arquivo texto
tem a seguinte codificagao:

Dia / Hora / Dummy Meia-Hora / Valor da carga

A dummy Meia-Hora vale 0 para a hora cheia e 1 para a meia hora.
Assim, para a carga de 10480 MW em 00:30 h do dia 20 tem-se que
Dia = 20, Hora = 0, dummy Meia-hora = 1 e Valor da carga = 10480
MW

Analogamente, para a carga de 10269 MW para a primeira hora

(01:00 h) do dia 20, tem-se a seguinte codificacdo: Dia = 20, Hora =
1, dummy Meia-hora = 0 e Valor da carga = 10269 MW

Figura 25. Arquivo saidadessem.txt com previsGes semi-horarias no formato DESSEM.
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