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Resumo

Este projeto inclui métodos e algoritmos para estimar a quantidade de energia ndo faturada, permitir
previsbes de consumo e receita e desagregar as perdas comerciais do valor da energia ndo faturada.
Foi realizado com base na pesquisa do conhecimento existente na concessionaria, propondo-se novos
padrdes de analise, implementado em um prot6tipo computacional para realizar a gestdo da previsao
de consumo de energia e receita ndo faturadas.

A ferramenta permite a geracdo de um critério Unico de avaliagio do consumo para uso na
concessionaria, aplicavel em diversas areas: financeira, mercado, comercial e perdas. Além disto,
apresenta facilidades para avaliar o consumo ainda ndo faturado (considerando-se a projecdo do
consumo dos clientes) e os dados de demanda atendida no mesmo periodo, ou seja, em fun¢do do
volume de energia e do total do consumo projetado para o periodo, gerando indicadores mais precisos
de perdas. Esta avaliacdo baseia-se em valores histéricos de consumo relativos a um periodo de até
cinco anos, definindo o consumo faturado do més e o consumo do més civil apds a data de leitura,
adotando de técnicas matematicas e estatisticas de modelagem, como modelos de séries temporais
(SARIMA), redes neurais artificiais (RNA) e interpolacéo cibica monotona por partes.
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1. INTRODUCAO

Este trabalho foi desenvolvido através do Programa de Pesquisa e Desenvolvimento da ANEEL
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica), pela KNBS, empresa de tecnologia e gestdo do conhecimento,
em parceria da CPFL (Companhia Paulista de Forga e Luz).

Devido a operagdo diferenciada, inclusive de suas fontes de dados, a pesquisa desenvolveu-se de
forma independente sobre as duas empresas envolvidas do grupo, a CPFL Paulista e a CPFL
Piratininga. Para caracterizar a quantidade de energia ndo faturada, permitir previsdes de consumo e
receita e desagregar as perdas comerciais do valor da energia ndo faturada, inclusive como respaldo as
andlises futuras das influéncias especificas de cada grupo nas perdas comerciais, foram considerados
0s grupos A e B destas empresas em separado. Foi assertiva esta separagdo, constatando-se que
apresentavam comportamentos de consumo diferentes. Desta forma, cada um destes quatro grupos foi
tratado separadamente, obtendo-se assim, resultados mais precisos com relacdo a energia nao faturada
e & previsdo de consumo de energia elétrica.

O calculo da energia fornecida tem forte influéncia no balango energético. O método atual da
companhia para este calculo considera como energia fornecida a diferenga entre as quantidades obtidas
em duas medicdes de cada consumidor, resultando na soma da energia faturada no més atual com a
energia nao faturada do més anterior, geralmente ndo coincidindo com inicio e fim do més civil. Este
método gera um valor chamado de float, que é devido a diferenca entre a energia ndo faturada de
meses consecutivos.

Como alternativa a este método, foi proposto estimar a energia fornecida no més civil através de
interpolagdo cubica mondtona por partes, proposta em 0, eliminando o float. Esta estimativa é
realizada até 0 més anterior ao més de referéncia do balango energético. Em seguida, a estimativa da
energia fornecida no més civil de referéncia do balanco energético foi feita com métodos preditivos,
tendo como dados a série de consumos estimada pelos métodos interpolativos. Os métodos utilizados
para previsdo foram: redes neurais artificiais (RNA) Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. e
modelos SARIMA (Seazonal Auto-Regressive Integrated Moving-Average)* 0 para previsdo de séries
temporais. A utilizacdo e comparacdo de dois métodos distintos, um analitico e outro estocéstico, foi
proposital e atende aos anseios apresentados de se estabelecer critérios de analise imediatos e apoiar a
previsibilidade de evolugéo do sistema.

Uma vez que se tenha previsto o consumo do més civil referente ao balanco energético, é possivel o
calculo da energia ndo faturada do préprio més e assim calcula-se a energia fornecida do més atual.
Com isto, o balango energético se torna mais preciso, uma vez que todos os valores considerados no
calculo séo referentes ao més civil e a variacao do erro de estimagdo é menor que a variagdo do float.

Esta analise foi realizada em cada grupo de consumidores, e quando possivel ou necessario, a
consumidores especificos, permitindo verificar sua influéncia nas perdas comerciais.

2. DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

2.1. Metodologia de trabalho

! sazonal Auto-Regressivo Integrado de Média-Mavel
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Na Tabela 1 estdo os dados com percentuais de consumo e consumidores dos grupos A e B da CPFL
Paulista e Piratininga. Nota-se que o grupo A, em ambas, apresenta maior consumo com uma
guantidade de consumidores muito menor.

Tabela 1 — Porcentagem de Consumo e Consumidores Por Grupo

CPFL GRUPO % CONSUMO % CONSUMIDORES
(Médio) (Jul/2007)
PAULISTA Grupo A 56,06613% 0,36031%
Grupo B 43,93387% 99,63969%
PIRATININGA Grupo A 70,624% 0,3034%
Grupo B 29,376% 99,6966%

Para obter o valor da energia fornecida do més atual, é necessario o célculo da energia ndo faturada.
Para obter este valor, € necessario calcular o consumo de energia no més civil e também prever o
proximo valor deste consumo. O método atual da companhia para este calculo considera a soma da
energia faturada no més atual com a energia néo faturada do més anterior, geralmente néo coincidindo
com inicio e fim do més civil, principalmente devido ao processo de leituras realizados. Este método
gera um valor chamado de float, que é devido a diferenca entre a energia ndo faturada de meses
consecutivos.
Como alternativa a este método, foi proposto estimar a energia fornecida no més civil através de
interpolagdo cubica mondtona por partes, eliminando o float, apresentado na Figura 1. Esta estimagéo
é realizada até o més anterior ao més de referéncia do balango energético. Os procedimentos utilizados
para estes calculos serdo descritos a seguir.

Calculo atual na CPFL

Energia fornecida = NFAT (/~-1) + FAT (/)

7

Energia requerida (més civil)

Enegia fornecida (ndo do més civil)

2.2. Célculo da Energia Consumida no Més Civil

Perdas técnicas + comerciais +

Devido a diferenca entre

NFAT (/-1) e NFAT (/)

Metodologia proposta

Energia fornecida = FAT (/) +

Valor

desconhecido

Estimagdo de Energia fornecida no més civil

Energia requerida (més civil)

Enegia fornecida estimada (més civil)

Perdas técnicas + comerciais

Erro na estimacdo

Figura 1 — Balanco Energético

Obtidos os dados de consumo por periodo de faturamento e as respectivas datas de leitura do
consumo, é possivel estimar o consumo por més civil através de interpola¢do cibica mondétona por

partes 0.

As equaces dos polindmios cubicos sdo da seguinte forma:
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ci<x>=$[<a+ﬂ—2>-(x—xi>3—(2a+ﬂ—3)-hi-(x—xi)2+a-hf-(x—xi)]+yi

e suas derivadas de 1° e 2° graus:

d&@zﬁ%h(a+ﬂ—a(x—&f—2(&%+ﬁ—$~h(x—&yuwnﬂ
00 =25 B @+ f-2)-(x-x) - @+ f-3)-h]

onde
A = (yi+1 - yl)

e h=x,-X.

i
Estas equagdes garantem que ocorra a interpolagdo dos dados e que a derivada de primeiro grau seja
continua. A derivada de segundo grau ndo é necessariamente continua.

Uma condicdo necesséria para que C,(X) seja monétona em [X;,%,] é que >0 e £>0. Além
disso, a monotonicidade de C;(X) estd diretamente relacionada ao ponto étimo da fungdo quadratica

ci(x):

a+ 0 -2

f:X+EP%+@—ﬂ

Assim, uma condicdo necessaria e suficiente para que C;(X) seja mon6tona em [X ,X.,] €
X &[%,%.,,] ou X" €[x,x,,] com os sinais de ¢, (x") e A, iguais.

Uma vez obtidas as curvas de consumo para cada consumidor, é possivel estimar o consumo por més
civil da forma como ilustrada na Figura 2. Nesta ilustracdo, considera-se o valor do consumo no
altimo dia do més menos o valor do consumo no dia da data de leitura. Esta diferenga resulta na
energia ndo faturada do més. A diferenca entre o consumo na data de leitura e 0 consumo no primeiro
dia do més resulta na energia faturada do més. Somados o0s valores de energia faturada e néo faturada
do més tem-se a energia consumida no més civil. Apos esta estimacdo para cada consumidor, somam-
se os valores de cada més, obtendo-se os valores de consumo totais da concessionaria.

Leiturai+1 D

Leitura i
FAT(i)

—

NFAT(i-1)
Leiturai - I

Més i
Figura 2 — Consumo por més civil
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Com este método, € necessario prever o valor do consumo no més i + 1 para que seja possivel estimar
o valor da energia ndo faturada no més i. Esta previsdo é baseada nos valores de consumo por més
civil. As técnicas utilizadas para previsdo sdo descritas a seguir.

2.3. Método SARIMA

Os modelos SARIMA sdo apropriados para descrever séries temporais que apresentam sazonalidade e
tendéncia. Em geral, os modelos SARIMA(p,d,q)S(P,D,Q) sdo dados pela expressao O:

#(B)D(B®)(L-B)’ (1-B°)°Y, =9(B)O(B")a,

onde (1-B)Y, =Y, -Y,_,, ¢(B)=1-#4B—¢,B*—...—¢,B",
®(B%)=1-®,B° - D,B* —...—- DB, (1-B)*=1-B-B*-...—B°,
(1-B°%)? =1-B*-B* —...—B", 6(B)=1+6B+06,B*+...+6,B%,

©(B®°)=1+0,B° +©,B* +...+ ©,B%, a, é ruido branco e Y, é a observagio no tempo t. Os
valores de p e P determinam o grau dos polindmios auto-regressivos da parte regular ¢(B) e da parte
sazonal ®(B®), respectivamente. De forma analoga, os valores de q e Q determinam o grau dos
polindmios de médias-méveis da parte regular &(B)e da parte sazonal ®(B®), respectivamente.

Semelhantemente, d e D determinam quantas vezes a série temporal deve ser diferenciada na parte
regular e na parte sazonal, respectivamente, para que se torne estacionaria. Os parametros do modelo
que devem ser estimados sdo ¢, €, ® e ®. Os valores de p, d, g, S, P, D e Q devem ser

determinados na modelagem e ndo estimados Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Neste tipo de modelagem é possivel fazer previsdes para varios meses com erros muito pequenos. Foi
feita previsdo para os proximos doze meses a partir do periodo considerado. Foram reservados seis
meses dos Ultimos valores dos dados para avaliar previsao. Esta avaliacdo foi feita de duas formas. Na
primeira foi feita previsao para seis meses (intervalo) e na segunda foi feita previsdo para 0s mesmos
seis meses, porem sempre atualizando os dados para prever o més seguinte (pontual).

Para modelagem com este método foi utilizado o software livre R Erro! Fonte de referéncia ndo
encontrada.. Neste software ha pacotes especificos para este tipo de modelagem. Para selecdo e
validacdo dos modelos escolhidos para cada grupo, foram utilizadas técnicas descritas em Erro! Fonte
de referéncia ndo encontrada. e 0.

No ajuste do grupo A foi considerado o periodo de julho de 2003 até agosto de 2007.

Para o grupo A Paulista foi proposto o modelo SARIMA(0,1,1)12(1,1,0), dado pela equacéo
Y, =Y, , +0,5843504 Y, ,,—0,5843504 Y, ,,+0,5843504-Y, ,, —0,4156496-Y, ,.

+a, —0,3221046-a, ,.
A Figura 3 mostra o ajuste dos dados do grupo A da CPFL Paulista.
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Ajuste SARIMA(0,1,1)12(1,1,0) do A Paulista

Série

Previintervalo)
- K(intervalo)

Prev(pontual)

o049

Insumos

T T T
40 50 60

T
0 30
Mes

Figura 3 — Grupo A CPFL Paulista (SARIMA)
Para o grupo A Piratininga foi proposto o modelo SARIMA(2,1,0)12(0,1,0) dado pela equacao
Y, =0,6431763-Y, , —0,2575739-Y,_, + 0,6143976-Y, , +Y, 4,
—-0,6431763-Y, ,,—0,2575739-Y, ,, —0,6143976-Y, . +a,.
A Figura 4 mostra o ajuste dos dados do grupo A da CPFL Piratininga.

Ajuste SARIMA(2,1,0)12(0,1,0) do A Piratininga

Série
Prev(iintervalo)
- KC(intervalo)
Prev(pontual)
! | v

0099

Insumos

)
T T T ‘
40 50 60

T T
o 20 30
Mes

Figura 4 — Grupo A — CPFL Piratininga (SARIMA)

2.3. Método RNA

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no cérebro humano,
tentando reconhecer regularidades e padrdes nos dados. Sdo capazes de aprender com a experiéncia e
fazer generalizacbes baseadas no seu conhecimento previamente acumulado Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada.. As RNA sdo utilizadas em diversas areas de aplicacéo e neste trabalho é
utilizada para a previsdo de consumo de energia elétrica. As entradas da Rede Neural para a previsao
foram baseadas em Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. Dada uma série a ser modelada,

devem ser realizados alguns procedimentos e analises. Segue a descrigdo da metodologia adotada.
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O primeiro procedimento é a deteccdo e retirada de tendéncia da série, caso a mesma ndo seja
estacionaria. Na Figura 5 pode-se ver uma série temporal, referente ao consumo do Subgrupo A4 da
CPFL Paulista. Percebe-se que ha tendéncia de crescimento ao longo do tempo. Esta tendéncia
aparentemente é linear, ou seja, pode ser descrita por uma reta. Para verificar se esta tendéncia é
mesmo linear, calcula-se a diferenca entre a série de consumo e a reta. A nova série, calculada esta
diferenca, é apresentada na Figura 6. Verifica-se, também, que a nova série tem comportamento igual
a série original (com excecdo da tendéncia), preservando a sazonalidade.

Consumo CPFL Paulista A4

Consumo

nov01 mai/02 dez/02 jun/03 jan/04 ago/04 few05 set/05 mar/06 out/06 abr/07

Figura 5 - Série temporal com tendéncia

Apos a retirada da tendéncia da série, 0 proximo passo € a detec¢do da sazonalidade da mesma. Pelas
Figuras 5 e 6, percebe-se que ha sazonalidade nas séries e que aparentemente tem periodo de 12 meses
(anual). Em algumas séries é mais dificil esta deteccéo e, entdo, a fungdo de auto-correlagdo O é de
grande ajuda. A Figura 7 apresenta a funcdo de auto-correlacdo da série sem tendéncia. O padréo de
seqliéncia de valores negativos e positivos indica que a série € sazonal. O periodo é indicado pelas
observacBes que sdo significativas, ou seja, que estdo fora do intervalo de aceitagdo. Na figura,
verifica-se que, comegado do primeiro valor significativo positivo, a cada 12 valores de correlagéo, o
valor é positivo e significativo. O mesmo ocorre para 0s valores negativos. Isto é um indicio de que a
sazonalidade da série é anual.

Série de consumo sem tendéncia

Figura 6 - Série temporal estacionaria
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E mais simples a modelagem de dados estacionarios do que com tendéncia, por isto sdo retiradas as
tendéncias.

ACF

Lag

Figura 7 - Fungdo de auto-correlacdo da série sem tendéncia

Com relagdo a sazonalidade, a insercdo de dados que indiquem a sazonalidade de uma série facilita o
aprendizado da Rede Neural. Desta forma, adotou-se utilizar como entrada da Rede Neural, um vetor
com variaveis bindrias. Suponha, por exemplo, que uma série tenha sazonalidade semestral. O vetor
que indica a sazonalidade tem 6 entradas, da seguinte forma:

[ jan/jul fev/ago mar/set abr/out mai/nov jun/dez 1.

Quando a variavel de saida da rede for marco ou setembro, mar/set sera igual a 1 e todas as outras
entradas do vetor, iguais a zero. Além da sazonalidade, outro fator importante da funcdo de auto-
correlagdo sdo as indicagBes das prdprias observacdes que possuem correlagdo. Na Figura 9, indica-se
que uma observacao no tempo t, possui correlagdo com as observacdes nos tempost-1,t-3,t-4,t-
11,t- 12, e assim por diante.

Foram adotadas como entradas da Rede Neural, combinagfes destas observacGes defasadas. A Figura
8 exemplifica a estrutura de uma Rede Neural multicamadas com trés camadas (uma de entrada, uma
intermediaria e uma de saida). Na figura estdo indicadas as entradas e a saida da Rede Neural. Nas
entradas temos varidveis de sazonalidade, como no exemplo anterior, e observacdes defasadas
consideradas relevantes analisando o grafico da funcdo de autocorrelagéo.

Variaveis de
sazonalidade <

Observagdes <
defasadas
Zl—k

Figura 8 - Entradas e saida da Rede Neural de previsdo
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Um conjunto de dados € utilizado para o treino da Rede Neural e, entdo, o restante dos dados é
utilizado para a validacdo. As entradas da rede, como j& mencionado, sdo as variaveis que indicam
sazonalidade e observacdes defasadas que possuem correlagcdo com a observacao que se deseja que a
rede indique como saida.

Foi feita a previsdo do consumo de energia elétrica estimado por més civil, do grupo A CPFL Paulista
e CPFL Piratininga. Foi utilizado o software Clementine Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.
para as previsdes com Redes Neurais. O periodo considerado foi de janeiro de 2004 a agosto de 2007,
desenvolvendo dois modelos de RNA.

O primeiro modelo faz a previsdo do proximo més a partir do periodo considerado, ou seja,
considerando o consumo entre janeiro de 2004 a fevereiro de 2007 como conjunto de treinamento, fez-
se a previsao do consumo da energia elétrica para 0 més de margo de 2007. Posteriormente, utiliza-se
o0 periodo de janeiro de 2004 a mar¢o de 2007 como conjunto de treinamento e estima-se 0 consumo
de abril de 2007, assim sucessivamente até a previsdo de agosto de 2007.

O segundo modelo faz a projecdo do consumo de energia elétrica para seis meses. Para este modelo,
consideram-se 0s consumos de janeiro de 2004 a fevereiro de 2007 como dados de treinamento para a
RNA e estima-se o consumo de margo de 2007 a agosto de 2007.

A Figura 9 mostra o ajuste da série de consumo da energia elétrica do grupo A CPFL Paulista no
periodo de janeiro de 2004 a fevereiro de 2007, prevendo 0s meses de mar¢o a agosto de 2007.
A Psta Mar-Ago 2007

W
WAWAY
NoOWN

Indice

Y fields Consumo RN-Consumo CT

Figura 9 - Previsdo dos meses de marco a agosto de 2007 do Grupo A CPFL Paulista

No gréfico da Figura 10 tem-se o ajuste com a previsdo para 0 més de agosto de 2007, considerando a
série de consumo no periodo de janeiro de 2004 a julho de 2007.
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A Psta Ago 2007

NS
VAW
ANTIW,

N \/\/ N

15 20 25 30 35 40 45

Indice

Y fields Consumo RN-Consumo CT

Figura 10 - Previsdo para 0 més de agosto de 2007 do grupo A Paulista.

3. CONCLUSOES

A aplicacdo de dois métodos distintos, preditivo e analitico (Sarima e Redes Neurais artificiais) ao
invés da escolha de uma Unica direcdo de desenvolvimento foi também um grande mérito do
desenvolvimento realizado. Os métodos utilizados para previsao, assim como estas técnicas, possuem
um erro associado que, segundo resultados obtidos no primeiro ano do projeto, tm uma variagdo
menor que a do “float”, método atual da concessiondria. Este considera, como Energia Fornecida a
diferenca das quantidades lidas entre duas medigdes de cada consumidor, geralmente ndo coincidindo
com inicio e fim do més civil.

Foram realizadas analises sobre toda a base (5 milhdes de consumidores) das concessionarias CPFL
Paulista e Piratininga, demonstrando que os métodos utilizados apresentaram resultados satisfatérios,
com erros percentuais em geral, em torno de 1 a 2 por cento.

Para avaliacdo e comparacdo dos resultados dos dois métodos de previsdo de consumo de energia,
SARIMA e RNA, foram calculados os erros percentuais absolutos (|EP|), dados pela equacdo

|Ep|: M.loo
R

Na Tabela 2 estdo os valores calculados para os grupos A CPFL Paulista e CPFL Piratininga.

Tabela 2 — Erros percentuais absolutos do grupo A

Meses Ago Jul Jun Mai Abr Mar Mar-
Ago
Grupo A | RNA 0,981 | 2,003 | 4,302 1,251 3,867 2,722 2,260

Paulista
SARIMA | 1,946 | 0,697 | 4,879 1,065 1,234 2,034 1,627
Grupo A RNA 0,081 | 1,208 | 1,431 1,064 1,444 1,008 1,103
Piratininga
g SARIMA | 0,956 | 0,843 | 1,650 3,669 2,201 3,963 1,617
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Na Tabela 3 estdo os valores calculados para os grupos B Paulista e Piratininga. Em geral estes valores
estdo, em média, entre um e dois por cento, indicando que estes métodos de previsdo sdo bastante
adequados para previsdo do consumo de energia elétrica. Também se pode notar que para CPFL
Paulista, 0 melhor método é o0 SARIMA e para a CPFL Piratininga, o melhor é o RNA.

Utilizando os valores previstos para o célculo da energia ndo faturada, obtém-se as curvas dos valores
mensais do float (diferenca entre a energia ndo faturada do més atual com a do més anterior) e dos
erros percentuais absolutos dos métodos SARIMA e RNA. Estes valores sdo obtidos considerando seis
meses de dados reais que foram reservados para avaliar as previsdes. O que se pode notar é que a
variacdo dos métodos de previsdo € menor que a variagdo do float. No gréfico da Figura 11 estdo as
curvas do float e dos erros percentuais absolutos para cada grupo.

Tabela 3 — Erros percentuais absolutos do grupo B

Tabela de erros percentuais absolutos de previsao |EP|

Meses Jul Jun Mai Abr Mar Fev Fev-Jul

Grupo B RNA 1,258 0,487 2,703 5,485 4,863 0,810 2,988
Paulista

SARIMA | 0,263 1,780 2,504 1,542 2,270 1,867 1,475

Grupo B RNA 0,126 1,636 0,174 3,642 1,904 2,525 1,680
Piratiningal

SARIMA | 3,047 1,525 3,696 0,330 3,888 3,970 2,742

Assim, pode-se concluir que o método de calculo do balango enérgico (Figura 1) sera mais preciso que
0 método atual. Esta melhoria na precisdo se da pelo fato de substituir um valor desconhecido, float,
por um valor previsto, sendo que esta previsdo tem uma eficiéncia relativamente boa. Desta forma, a
ferramenta computacional a ser construida, fara de forma automatizada o calculo do balango enérgico
utilizando os valores de consumo de energia elétrica por més civil e o valor previsto de consumo para
0 més atual.
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Floatvs Erro - Grupo A Paulista Floatvs Erro - Grupo A Piratininga

. AN

= \
V/ v

——FLOAT ——ERRO SARIMA ——ERRO RNA ——FLOAT ——ERRO SARIMA ——ERRO RNA

Floatvs Erro - Grupo B Paulista Floatvs Erro - Grupo B Piratininga

\ ZXNS /

A XS

o™ AN 7 S

Nl

17

——FLOAT ——ERRO SARIMA ERRO RNA ——FLOAT ——ERRO SARIMA ERRO RNA

Figura 11 — Variacéo do float e dos erros percentuais absolutos
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