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RESUMO

Este trabalho apresenta os resultados de pesquisa desenvolvida por FURNAS, dentro do Programa de P&D da
ANEEL, para o desenvolvimento de sistema computacional de previsdo de carga de longo prazo, no horizonte de
10 anos. O sistema computacional desenvolvido para predicao decenal do mercado do setor elétrico considerou
andlises macroecondmicas e todo o conhecimento disponivel. Devido as condi¢cdes especiais da economia
brasileira, foi utilizada na construcdo do sistema uma abordagem dinamica e flexivel. O sistema construido é
baseado em conhecimento e em outras técnicas avancadas de mineracdo de dados. Neste sistema é possivel a
intervencdo do especialista para modificar e atualizar, de acordo com a sua sensibilidade, dados da realidade
nacional e internacional bem como a influéncia de variaveis ao longo do tempo, de forma a permitir um ajuste
continuo das previsdes aos cenarios considerados.

No presente trabalho, duas abordagens sdo utilizadas para fazer a previsdo do consumo de energia elétrica no
horizonte de 10 anos: redes neurais e regressdo linear (modelo causa/efeito). As séries histéricas usadas no
desenvolvimento dos modelos foram: PIB, salario minimo, preco da energia elétrica, populacdo, nimero de
consumidores e consumo de energia elétrica.

Os resultados dos dois modelos sdo coerentes entre si e com outros modelos que utilizam uma quantidade
significativamente maior de dados. Durante a analise do sistema computacional desenvolvido ficou evidenciado
que nao existe apenas um modelo ideal, e sim diversos plausiveis, ou seja, que alguns modelos estudados sao
tdo eficazes quanto os dois preconizados neste trabalho: Rede Neural e Causa/Efeito. Portanto, pode-se afirmar
com seguranca que o fator determinante para escolha do modelo passa, sobretudo, pela quantidade e qualidade
das informacdes e recursos disponiveis.

PALAVRAS-CHAVE

Predicéo Decenal, Mercado, Setor Elétrico, Consumo, Cenarios, Mineragao de Dados, Redes Neurais

1.0 - INTRODUCAO

O consumo de energia elétrica, especialmente no Brasil, pais que ainda possui um amplo potencial de
crescimento e disseminacado da utilizacéo deste produto, tem expectativas de crescimento bastante acentuadas,
no médio e longo prazo. As projecbes sobre a demanda futura de energia elétrica sdo fundamentais para os
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estudos de planejamento da expansédo, que irdo apontar para as necessidades de acréscimo da oferta para
atender a esta demanda, bem como da expansdo da transmissdo que fara a integragdo destas novas fontes
geradoras.

Para tal, as projecGes sdo baseadas em acompanhamento e a caracterizagdo atual do mercado consumidor de
energia elétrica no pais, incorporando o conhecimento aprofundado dos varios segmentos de consumo, em
especial dos setores industriais, grandes consumidores de eletricidade. Face a estreita relagdo entre o
comportamento de economia e 0 consumo de eletricidade, a conjuntura econémica também foi analisada visando
subsidiar a construgéo de cenarios macroecondmicos, base dos estudos prospectivos de mercado.

Ao longo da realizacdo deste sistema computacional, buscou-se determinar o melhor modelo para determinagéo
da predicédo decenal do consumo de energia elétrica no Brasil. InUmeras técnicas foram estudadas e testadas no
intuito de formalizar um modelo adequado as necessidades de FURNAS.

Nos ultimos anos, diversos artigos foram publicados descrevendo sistemas para a proje¢do do mercado de
energia elétrica [1, 2, 3, 4]. ProjecBes para o curto, médio e longo prazo foram realizadas utilizando-se modelos
estatisticos tradicionais e técnicas especiais de “data mining” (mineragdo de dados) como redes neurais [5],
algoritmos genéticos, modelos “neuro-fuzzy” [6], entre outros.

Em especial, os modelos neurais apresentam algumas caracteristicas que os fazem atrativos para as areas de
projecao [7], tais como: (a) € um método auto-adaptado direcionado pelos proprios dados — o conhecimento é
capturado pelo modelo através de exemplos, ou seja, aprendendo com a experiéncia; (b) depois do aprendizado,
ele apresenta capacidade de generalizacao, (c) ele aproxima qualquer fungdo continua com a precisao desejada;
(d) € um modelo nao linear, o que o torna bem mais genérico.

Considerando a relacdo existente entre os diferentes dados relacionados a um fendmeno, o modelo baseado
nesta técnica oferece um grande potencial de precisdo na obtenc¢éo de proje¢des do consumo de energia.

Para a predi¢éo do consumo de energia elétrica num horizonte de 10 anos foram desenvolvidos dois modelos: um
baseado nas técnicas de inteligéncia computacional — redes neurais e algoritmos genéticos, e outro nos métodos
estatisticos econométricos — causa e efeito. As séries historicas usadas no desenvolvimento dos modelos foram:
PIB, salario minimo, preco da energia elétrica, populacdo, numero de consumidores e consumo de energia
elétrica.

Ficou certo que ndo existe apenas um modelo ideal, e sim diversos plausiveis, ou seja, que alguns modelos
estudados sao tdo eficazes quanto os dois preconizados neste trabalho, Rede Neural e Causa/Efeito. Portanto,
pode-se afirmar com seguranca que o fator determinante para escolha do modelo passa pelas informagdes e
recursos disponiveis, assim, preponderantes para a consecucao do sistema.

Desde o periodo de racionamento, as areas de planejamento que estudam o mercado de energia elétrica
adotaram como modelos mais adequados os baseados no conhecimento de especialistas, que supostamente
poderiam antecipar, ou na pior das hipéteses, levar em consideracdo eventos desse tipo, em detrimento daqueles
que levam em consideragdo apenas o histérico e a evolu¢do do consumo.

Com os modelos idealizados e ja testados, buscou-se a utilizacdo de técnicas modernas de “data mining”
(mineracéo de dados), extraindo conhecimento ndo dos especialistas, mas sim das bases de dados levantadas.

A exploragéo desse conhecimento foi precedida do aprofundamento do estudo dos dados existentes do mercado,
onde se consumiu grande parte do tempo do projeto, ndo s6 com as etapas de levantamento, mas também com
as de formulacdo e consolidagdo das mesmas, através da analise do comportamento das variaveis, suas
correlagdes e de suas curvas, também fazendo uso da mineracdo de dados, através de técnicas computacionais
de alto desempenho.

2.0 - RESUMO DA METODOLOGIA

O desenvolvimento do trabalho foi orientado por uma metodologia bem definida, dividida em etapas. A
metodologia pode ser descrita através das seguintes etapas:

12 Etapa - Andlise das metodologias existentes - Nesta etapa foi efetuado o estudo das metodologias atualmente
utilizadas no setor elétrico. Foram confrontadas também outras metodologias ja utilizadas em outras experiéncias
e aplicacdes.

22 Etapa - Analise da conjuntura através de estudos de cenarios - A area de macroeconomia e politica forneceu
insumos sob a forma de analise econémica e politica para tomada de decisdes empresariais.

3?2 Etapa - Ampla defini¢cdo de variaveis - Nesta etapa foram estudadas todas as varidveis surgidas nos estudos e
cenarios bem como outras variaveis que podiam surgir em prospeccéo de longo prazo. A validacéo foi efetuada
utilizando técnicas de mineragao de dados.



42 Etapa - Coleta e preparacdo dos dados - Preparar os dados, que consiste em transformar os dados brutos
disponiveis em uma base de dados adequada ao processo de “data mining” - o objetivo dessa etapa foi a
obtencao de uma base de dados, formada por um subconjunto dos dados disponiveis, que serviu como base para
todas as atividades de modelagem, avalia¢é@o e operacgdo do sistema. Nessa fase foram executadas atividades de
armazenamento e selecao de atributos dos dados, bem como de transformacéo e limpeza dos dados que foram
utilizados nas ferramentas de modelagem.

52 Etapa - Analise dos dados - Nesta etapa foi efetuada a consisténcia e o entendimento de todos os dados
adquiridos e considerados relevantes.

62 Etapa - Andlise das incertezas - Nesta etapa foi efetuado o estudo das incertezas contidas em todas as
variaveis.

7% Etapa - Projeto do sistema - Construiu-se o projeto do modelo do protétipo do sistema computacional - nessa
fase, varias técnicas de modelagem foram selecionadas e aplicadas e os seus parametros otimizados.

8?2 Etapa - Implementagdo do sistema - Nesta etapa o sistema foi implantado. Antes de instala-lo foi feita uma
avaliacao rigorosa do mesmo e revisados todos 0s passos executados para sua constru¢do, com o fim de verificar
se algum dos requisitos importantes para que o protétipo atinja seus objetivos nédo tenha sido considerado com a
profundidade suficiente.

92 Etapa- Andlise de resultados - Nessa etapa foi avaliado o protétipo do sistema. E necessario que o protétipo do
sistema seja implantado e operado pelo pessoal de FURNAS, inicialmente com o apoio da equipe da pesquisa.
Além disso, é necessario que os resultados sejam avaliados continuamente para que o sistema ganhe a confianca
da equipe de FURNAS e seja efetivamente utilizado por ela.

3.0 - MODELOS SELECIONADOS PARA O SISTEMA

Foram desenvolvidos modelos (1) causa-efeito e (2) nao-lineares (redes neurais artificiais) para a previsao do
Consumo de Energia Total, tendo como suporte a proje¢do dos indicadores de entrada modelos auto-regressivos.

A definicdo dos sistemas utilizados foi a seguinte:

e S1-Sul;

. S2 - Sudeste + Centro-Oeste;
*  S3 - Nordeste + Maranhéo;

. S4 - Norte Interligado;

. S5 - Norte Isolado.

As categorias utilizadas foram as seguintes:

. C1 -Residencial;
e C2 - Industrial;

. C3 - Comercial;
¢ C4-Outras.

A previsdo de mercado no horizonte 2004-2014 foi feita com base em trés cenarios macroeconémicos similares
aos adotados, na época, pelo Comité Técnico para Estudos de Mercado - CTEM / ELETROBRAS e utilizadas no
planejamento do setor elétrico brasileiro, cujas projecdes oficiais sdo anualmente enviadas ao Ministério de Minas
e Energia - MME:

e Cenéario A — otimista;

e Cenério TRA — mais provavel, realista;

e Cenério B — pessimista.

4.0 - MODELO CAUSA E EFEITO

Este modelo surgiu durante a realizagdo das etapas relacionadas a preparacédo da base de dados. A busca de
inconsisténcia na base de dados passou por diferentes estagios. O primeiro ficou concentrado Unica e
exclusivamente nas respectivas séries, ou seja, buscava-se naquele momento encontrar valores nitidamente ndo
justificaveis, caracterizados por descontinuidades, grandes variagdes absolutas e/ou relativas. O segundo estagio
contemplou o estudo de séries derivadas, ou seja, foram construidos indices e analisados 0s respectivos
comportamentos — crescimento, variacdes absolutas e/ou relativas.
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Como a obtencédo da série “Consumo de energia elétrica” para as diferentes categorias esta intrinsecamente
relacionada ao desempenho econdmico do pais, esta foi a razdo para a busca de indices construidos a partir de
séries que apresentam relacionamentos causa-efeito.

Esta ferramenta foi desenvolvida com o propésito de permitir que os futuros usuarios do sistema consigam
atualizar a base de dados de forma consistente e que ao trabalharem com a ferramenta de visualizagdo
aprimorem a percepcdo em relacdo as series relevantes para o sistema de previsdo. Com relacdo as séries
derivadas, cabe destacar que as previsfes feitas com um determinado modelo, para um determinado cenario de
desenvolvimento econémico, implicam em valores futuros para os indices derivados que podem e devem ser
visualizados a fim de checar a coeréncia das previsoes.

O modelo batizado de Causa e Efeito (CE) preconiza a relacéo linear crescente ao longo do tempo do indice que
representa o quanto é gerado em bilhdes de Reais por densidade de consumo (MWh ano), ou seja:

1t)= ; l' B(Et)) = ConSF:IrTE:(SZLe(t) SAL+B

NumConsumi dor,,_(t)

Com as projecdes do PIB, Nimero de Consumidores e o indice descrito acima foi possivel determinar o consumo
representado pela expressao:

NumConsumidor, t)x PIB(t
Consumo,, (t) = (AQ J:'a;;( ) (t)

Os coeficientes A e B, sendo definidos a partir dos valores dos anos pos-racionamento (2002, 2003 e 2004),
permitem que o indice I(t) seja extrapolado e, em conjunto com a projecdo do Nimero de Consumidores e do PIB,
venha a se determinar o consumo futuro.

Na figura 1, a projecdo do consumo adotada, na época, oficialmente pelo setor elétrico brasileiro
(CTEM/ELETROBRAS) no intervalo 2004-2014 para os diferentes cenarios é comparada com a previséo obtida no
modelo causa-efeito.

700
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E m CE

-
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400
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B 8 & & R B B B B 8B G
Figura 1 — CONSUMO TOTAL (TWh) — MODELO CAUSA E EFEITO

5.0 - MODELO DE REDES NEURAIS OTIMIZADAS POR ALGORITMOS GENETICOS

O modelo RNA é baseado em conhecimento e técnicas avancadas de computacdo, tais como, redes neurais,
algoritmos genéticos e reamostragem “bootstrap”. Como diferencial competitivo em relagdo aos demais métodos
mais utilizados em projecBGes pode-se destacar seu carater dindmico, uma vez que é possivel a intervencdo do
especialista para modificar, de acordo com a sua sensibilidade e com dados atualizados da realidade nacional e
internacional, a influéncia de variaveis ao longo do tempo, de forma a permitir um ajuste continuo, e adequar as
previsdes as novas realidades.

Portanto, a medida que os valores verdadeiros ou inferéncias forem sendo incluidos, o modelo permitira a insergdo
dos valores ou taxas, possibilitando em tempo real a atualizacdo dos valores da previsdo de consumo, ano a ano.

Em contraponto, os modelos mais utilizados demandam recursos e logistica complexa para determinagcdo dos
cenarios e, passados 0s primeiros anos de sua implantacdo, necessitam de nova andlise dos resultados,
invariavelmente determinando a confeccao de um novo estudo de cenarizacgao.
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Vale relembrar que as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo modelos conexionistas capazes de tratar problemas
complexos. As RNA’s podem aprender através de exemplos; possuem tolerancia a erros, pois elas sao habilitadas
para manusear ruidos e dados incompletos; sdo capazes de proceder com problemas nédo lineares; e, uma vez
treinadas, podem realizar predi¢cdes e generalizagbes com alta preciséo.

Uma vez determinada a previsao do consumo total de energia elétrica (consumo Brasil no horizonte decenal), a
analise dos valores para os sistemas, assim como para as categorias (residencial, comercial e industrial) é feita
através da decomposi¢éo percentual dos valores de contribuicdo de cada um per si.

6.0 — ANALISE DOS RESULTADOS

Durante a realizagdo do projeto a base de dados foi consolidada a partir de fontes governamentais, na maior parte
dos casos, que apresentavam para uma determinada informagao, valores diferentes. Esta realidade direcionou os
trabalhos para a formagdo de um ferramental para facilitar a execug¢édo da etapa que consome grande parte do
projeto de Mineracdo de Dados, ou seja, preparacdo da base de dados (coleta, consisténcia, analise,
transformagcoes, etc.).

Devido as caracteristicas da aplicagdo (quantidade de dados em questdo), todas as informacdes e aplicativos
necessarios para analise foram mantidos neste ambiente. Esta decisdo permitira que os usuarios do sistema
continuem a manipular com facilidade a base de dados, atualizando-a e tendo ferramentas para estudar e
consolidar as novas informagdes. O produto desenvolvido foi mantido neste ambiente com interface amigéavel
para o usuario.

As projec@es por classe e subsistema dos modelos RNA e Causa-Efeito seguiram a mesma proporc¢éo do cenario
TRA (mais provavel), adotado oficialmente, na época, pelo setor elétrico nacional.

Na figura 2, abaixo, sdo apresentadas as participagdes do consumo por classe e subsistema para os anos 2004 e
2014, evidenciando a ligeira modificacéo projetada para o periodo. A escolha de uma outra distribuicdo é livre,
sendo sempre pertinente estudar a evolugdo dos indices utilizados.

| VALORES (TWh) PARTICIPACAO (%)

| |

[ 2004 ] 2014 | 2004 || 2014 |

[ TRA | N [ TRA | I

3218 § 5003 § 5538 § soz1 f % 4 W
residencial 78,9 152,2 142,2 129,8 24,5 25,4 25,7 25,6
industrial 145,8 273,8 249,3 218,5 45,3 45,7 45,0 43,1
comercial 50,1 99,7 90,6 85,2 15,6 16,6 16,4 16,8

 Niso |
Sist Int 315,2 583,6 538,1 491,5 97.9 97.4 97,2 96,9
N Int 22,2 60,8 55,2 50,6 6,9 10,1 10,0 10,0
Nd Int 45,3 92,4 82,2 72,6 14,1 15,4 14,8 14,3
SE/CO 192,3 329,8 308.,4 282.,4 59,7 55,0 55,7 55,7
Sul Int 55,4 100,6 92,3 85,9 17,2 16,8 16,7 16,9

Figura 2— PROJECAO POR CLASSE PARA OS TRES CENARIOS — MODELO CAUSA-EFEITO

Os valores preconizados pelo modelo causa-efeito sdo ligeiramente superiores ao projetado pelo cenario
pessimista (B), sendo este ligeiramente superior ao projetado pelo modelo RNA. O modelo RNA forneceréa valores
diferentes se um cenario diferente para as variaveis que utiliza, for escolhido. O modelo Causa-Efeito depende
apenas da projecéo do PIB Brasil e da proje¢do do nimero de consumidores brasileiro.

I VALORES (TWh) - MODELO CAUSA-EFEITO, RNA E CENARIOS A, TRA e B

[ 2004 |[ 2005 |[ 2006 || 2007 ]| 2008 |[ 20090 |[ 2010 |[ 2011 |[ 2012 |[ 2013 |[ 2014
[ Total(d) ][ 321,8 |[ 343,0 || 362,7 || 383,3 || 404,8 |[ 433,0 || 461,7 || 4944 |[ 527,9 || 561,1 |[ 599,3 |
| Total(TRA) | 3218 || 3384 || 3565 || 3742 || 394.7 || 417.6 || 442.4 || 4694 || 496,5 | 5232 || 55338 |
Total(CE) |[ 320,9 || 340,6 || 357,9 |[ 375,5 || 393,8 || 412,5 |[ 431,8 |[ 451,5 || 472,3 || 493,6 |[ 5156 |

Figura 3 - PROJECAO PARA O CONSUMO TOTAL — MODELO CAUSA-EFEITO E RNA

Considerando os valores da figura 3 acima, cabe destacar que as projecBes adotadas oficialmente pelo setor
elétrico e utilizadas como balizadoras das saidas das ferramentas desenvolvidas tém em sua esséncia um viés de
alta, respaldado pela certeza de que o desenvolvimento econdmico do pais depende da energia e a
construcéo/ampliacio do parque gerador demanda um longo periodo. E compreensivel neste caso a visdo sempre
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otimista: o pais vai crescer a altas taxas, ocorrera a distribuicdo de renda aumentando o poder aquisitivo, a tarifa
ndo subira a taxas superiores as do crescimento da renda da populacao, etc.

7.0 — CONSIDERAGOES FINAIS E CONCLUSOES

Os modelos RNA e causa-efeito foram desenvolvidos com base nas séries histéricas das variaveis relevantes,
buscando, portanto, descobrir as relagdes ndo aparentes entre as variaveis, pela aplicagdo das técnicas de “data
mining”.

Para a construcdo do sistema apresentado, grande investimento foi efetivado no entendimento da modelagem

matematica, selecdo de contetido e simulagéo do sistema utilizando técnicas de mineragéo de dados.

A ferramenta foi desenvolvida em um ambiente amigavel e de facil manuseio, através de planilha Excel, cujos
graficos e diversos cenérios foram implementados para auxiliar na andlise e na tomada de decisédo das projecdes,
conforme mostrada na figura 4.

PIB(t) PIB(t) <1
1(t)= = =At+B 0 PIB CTEM 2004 TRA v
Panealt) Consumo,,.__ t) wl —
— 3 70200 v
£
NumConsumidor,,. (t) & = CTEM 2004 TRA
. 2501 = . .
Gy (l) _ NumConsumi dorc,m(t)x Pl B(t) [ia] Regressé&o Linear (Calculo dos coef.) -
Ocjase\l) = (ACx+B) 0] O - v
O 01,02e03 02,03,04e05
R 5 4 — g 960 970 980 equz S8 w0 s @0 2
3,4:BN 1 A B -8623,7| 1 197 1 1 1
- Oo1,02,03e04
2015] 511.578) 69.083] 741 2.59] — é50‘59 700 e — ® 02, 03,04 e 05 << recomendado
RS = )
t crsap | NCToal [ g | PEbIRS 600 £ Oo01,02,03,04e0: O Usuério
(GWh) ML) | (Mwhang) | R$2004 P (Mwh ano) 500 1 -]
1962 19.575| ] 296,9] 400 2 /’#‘ 4 Coeficientes Reta Projecao | ()
1963 20.561] | 298,77 300 © | —] Intervalo A B 1990 2020
1964] 21557] - 308,92 200 v 01,02,08 2,9473 -5609,2
1965| 22.474) l 316,34 100 M 02,03, 04 3,0532 58189
1966) 24513 , 337,53 0 {—seeeseeer 01,02,0304 | 44217 85604
1967] 25.807] - 351,71 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
1968| 29.606) l 386,18 01,02,08,04e0{ 48992 -9516,4
1969 32.962] - 422,86 10 7.41— Usuaro | 30532 |  se189 | | |
1970) 35.985) 8.028 448] 466,84 104,15| o B
1971] 41.094] 8.59 478] 519,80 108,73 %
1972 45.772] 9.192 298] 58186 116,85) 81 = / 70a00 | 45974 | 89496
1973] 52.315) 9.923 527 663,14 125,78 7 § 7. R2 = 09847
1974] 56.663] 10,658 55| 717.21] 13030 — \\/ PIEt
7 4. 7] 7 7] z d ) -
1975| 64.539) 11.25 573 7542 131,56) z = 459741 -8949
73.473 12231 6,01] 831,63 138,44) 5 a (t)
4 Paase
82871 13.253 625 872,67 139,55 4
92.089 14.413] 6,39 916,04 143,37| 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
103,632 15.684] 6,61] 977,9| 148,00 70a00
114.492 17.046 6.72|  1.067,93] 159,00
118.214 18.392 643 1.022,50] 159,09 CTEM 2004 TRA RNA PIB Energ PIB Total Populagao | Sal. Minimo|  Tarifa
125,144 19.991 626  1.031,03] 164,70] Cons Tot DENS C. PIBbiRS biRS biRS (mil) R$ R$
134.353] 21394 628 1.000,82] 159,37) (GWh) (GWh) Dens MWh
150.932 X 1.054,87] 150.932] 6,67 158,26 139.920 39 1055 131.790 24651 1325
1.766,62] 320.049) 585 302,12] 318.024 135 1767 181586 25095]  202,6]]
56.421] I E 338.374) 6,00 304,76) 328.719) 1628 184.184 300,00)

Figura 4 - FERRAMENTA DE PROJEGCAO RNA E CAUSA-EFEITO

Constata-se, definitivamente, que o modelo Causa-Efeito e o RNA propiciam um ferramental de grande potencial
para o planejamento e o apoio a tomada de deciséo para o setor energético. As previsdes de consumo de energia
elétrica deles gerados, através dos cenarios simulados, poderdo efetivamente ter impacto direto sobre decisdes
importantes como: Programas Decenais de Expansdo da Geragdo, Transmissdo e Distribuicdo; Estabelecimento
de programas de investimentos e de contratos para comercializa¢@o de energia; Leildes de Energia; dentre outras.
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