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RESUMO

Muitos mercados de energia tém experimentado variacdes extremas na dindmica de sua carga devido, por
exemplo, a falta de energia ou mesmo as mudancas de regras do mercado. Nesta circunstancia a nova historia
esta limitada a apenas alguns anos, deixando um volume insuficiente de dados a ser explorado por modelos
classicos, de estatisticos a redes neurais. Este trabalho se dirige a este tipo de problema — modelagem com
limitagdo no volume de dados — e propde um novo método baseado em Analise Funcional, aplicado como um
procedimento iterativo sequencial. A ferramenta computacional desenvolvida é capaz de realizar, interativa e
amigavelmente, a previsdo de carga e mercado detalhados por classe ou mesmo postos tarifarios. Um caso
ilustrativo ressalta as vantagens apresentadas pelo método.

PALAVRAS-CHAVE

Previsdo de Mercado, Projegéo de Cenarios, Analise Vetorial, Projecao de Mercado

1.0 - INTRODUCAO

A modelagem e previsdo da carga/mercado é um ponto chave para toda a empresa; impacta do planejamento e
operagao a comercializagdo e aos resultados da empresa. No entanto, apesar de sua reconhecida importancia, a
projecdo de mercado é ainda um desafio em aberto; a area continua carente de ferramentas especificamente
desenhadas, capazes de oferecer um auxilio real ao agente.

Os estudos de mercado tém sido desenvolvidos tradicionalmente a partir de analises com base estatistica,
empregando grandes bancos de dados das empresas concessionarias. Naturalmente, a dindmica de consumo é
suposta estavel dentro do periodo de coleta destes dados — em outras palavras, os processos associados aos
dados seriam estacionarios. Esta situagao foi recentemente interrompida no Brasil pelo recente racionamento.
Sabe-se que o mercado foi duramente atingido, e que a dindmica de consumo sofreu profundas modificagdes. Em
muitas empresas, toda a informagao anterior aos anos de 2002 ou 2003 converteu-se em um histérico passado,
incapaz de refletir o comportamento presente. Mais ainda, espera-se que a rapida transformagéo tecnoldgica
(eficientizacdo, entrada de novas fontes, etc.) produza mudangas constantes (e provavelmente irreversiveis) no
consumo, exigindo uma adaptagao eficiente.

A Figura 1 mostra a curva de carga da Elektro, normalizada para melhor visualizagdo. A dindmica da carga muda
dramaticamente depois da queda de 2001e o novo padrdao de consumo parece diverso do antigo. O mercado de
energia procura-se adaptar durante 2002 e s6 apds 2003 aparenta quase estabilizar — ainda é cedo para comparar
0s padrdes pré e pos restricdo ao consumo.

(*) Tel: 55 (19) 37261020, email: jose.pascon@elektro.com.br
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FIGURA 1 — Carga Total da Elektro

Esta situagdo leva a insuficiéncia de dados para emprego estatistico. Métodos convencionais (principalmente
baseados em estatistica, redes neurais, conjuntos “fuzzy”, busca de dados ou combinagdes destas técnicas [1-
12]) requerem grandes volumes de dados que demorardo a estar disponiveis (talvez nunca estejam, se
considerarmos a constante mutagédo de nosso mercado em evolugao). Tentativas de utilizar dados estatisticos pré-
2002 (e mesmo pré-2003) para aplicagdo ao mercado atual seriam baseadas em um passado obsoleto,
possivelmente levando a resultados pouco confiaveis.

Finalmente, sabe-se que , apesar de todas estas dificuldades, as novas regras de mercado trouxeram um novo
desafio: erros, mesmo que pequenos, na previsdo de carga podem levar a sub- ou sobre-contratagdes
(severamente penalizadas). A solugéo do problema de Previsdo de Mercado a curto, médio e longo prazos nunca
foi tao dificil, critica e importante.

Este trabalho apresenta um método baseado em Analise Funcional, originalmente aplicado a teoria de sinais,

preparado para a analise e predicdo do mercado. Este € decomposto por diferentes variaveis explicativas,
capazes de, adequadamente, descrever o comportamento e a dindmica da carga.

2.0 - ESPAGOS DE HILBERT E O TEOREMA DA PROJEGAO

2.1 Espaco de Hilbert

A Analise Funcional tem sido extensivamente empregada [14-16] como base a diversos processos de otimizagao.
Ela pode ser aplicada com base estatistica, como em muitos problemas de comunicagdo, ou deterministica
associada a Espacos de Hilbert especificos com dimensao finita.

E usual referir-se aos membros do Espaco de Hilbert a ser estudado como vetores, independente do fato de que
séo, neste caso, seqiiéncias de dados, como cargas, temperaturas, indices econémicos, etc.

Idealmente o Espago de Hilbert considerado:

= & um espago métrico completo [14-16], composto por vetores - sequéncias de dados - razoavelmente
suaves, representadas em negrito como é o caso de v,

= usa a distancia d[viv2] = || v 1 - Vv 2||, um numero real ndo negativo, onde || . || representa a norma do
vetor,
» 0 produto interno (v1.v2)= vi'vzinduz a norma do vetor, sqrt(v:'vz)), a norma euclideana [14-16].

Claramente a norma do vetor € uma medida (funcional) do tamanho do vetor, enquanto que a distancia entre
vetores € o tamanho de sua diferenga.

E importante observar que este idealizado “Espaco de Hilbert de Carga” ndo existe para nés. Entretanto a carga
verdadeira esta proxima desta situagéo idealizada e um critério de engenharia, “suficientemente préximo”, evitara
o requisito de o espacgo ser completo.
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A desigualdade de Schwartz [14-16], |(v,,v,)| <|lv,].|lv,|| pode ser utilizada no nosso caso, espago vetorial real,
através de

(V,¥5)

REAREA (1)

onde 6 é o angulo entre os vetores V,€ v, .

A solugdo otima do Espaco de Hilbert satisfaz o Teorema da Projecdo, ou equivalentemente, o Principio da
Ortogonalidade - uma interpretagdo geométrica para a condigdo de otimalidade.

2.2 Teorema da Projecao

Caso o interesse seja a aproximagao 6tima de um vetor desejado, Vg4, por um conjunto de vetores formando uma
base, o Teorema da Projecdo estabelece que o vetor erro é ortogonal ao espaco determinado por estes vetores
basicos. Isto é indicado na Fig.2, onde V4 é otimamente aproximado por V,, um vetor pertencente ao Espago
Vetorial. O vetor erro, E, é ortogonal ao espaco.
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FIGURA 2 — Representagao do Teorema da Projecao

Neste caso o vetor desejado inicial é constituido pela seqiiéncia de cargas, enquanto os vetores base serdo
originados da economia, climatologia, séries demogréficas, etc.

3.0 - DECOMPOSICAO SEQUENCIAL DA CARGA

O Teorema da Projegao poderia ser seguido, exatamente como apresentado, para alcangar a decomposigédo
otima. Esta € a maneira geral pela qual é utilizado, quando os vetores base sdo conhecidos a priori, como nas
comunicagdes classicas com sendides ou nas técnicas modernas de “spread spectrum” como em sistemas CDMA
[17, 18]. Entretanto este ndo é o nosso caso; os vetores da base, ou séries explicativas, ainda devem ser
encontrados e elas podem variar de empresa a empresa, de regido a regido.

Devido a esta situagéo, ao invés de determinar o espaco pelos vetores da base, ainda desconhecidos, seguiremos
um procedimento alternativo equivalente: remover sequencialmente o componente devido a cada vetor basico. O
método é equivalente ao original, mas permite estimar visualmente a evolugdo do processo de decomposigéo e,
principalmente, ajuda a encontrar as sequéncias explicativas, vetores da base.

O Algoritmo Seqliencial pode ser descrito como:

lteragéo i =1

Escolha o vetor desejado, V4.
Escolha o vetor da base, Vy,.
Determine a projecao 6tima, V.

Determine o vetor erro, E;.

o g kwbh =

Se || E; || n&o é suficientemente pequeno; Vgi+1= Ej; i=i+1; volte a 3. Caso contrario pare.

E interessante notar que o critério de parada baseia-se no critério de engenharia, “suficientemente préximo”,
previamente mencionado. Esta caracteristica é consistente com o alvo do algoritmo: servir como ferramenta que
se some a experiéncia do usuario, refletindo e se adaptando aos seus desejos, objetivos e expectativas.
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E importante observar que, a cada iteracéo, sé o vetor erro é ortogonal aos correspondentes vetores da base, ndo
requerendo a ortogonalidade dos vetores base como ocorreria pela aplicagdo de Gramm-Schmit aos vetores
explicativos. Isto facilita escolher variaveis explicativas sem a preocupagéo quanto a problemas de co-integracao.

A decomposicao é alcancada apds algumas iteracdes e propria selegdo dos vetores da base. A sequéncia deste
trabalho mostra um procedimento detalhado para cada passo do Algoritmo Seqiiencial.

4.0 - CASO ESTUDO: ELEKTRO

O método proposto sera ilustrado através de um caso realistico usando a carga total da Elektro — para preservar a
confidencialidade das informagbes da empresa, os dados foram modificados, sem comprometer a andlise dos
resultados. Deve-se, entretanto, observar que o processo é totalmente geral e sua aplicacdo a dados de outra
empresa seria imediata, o que inclui diferentes classes, clientes, grupamentos ou mesmo regides.

4.1 Carga Efetiva ao invés de Carga Mensal

Curvas de cargas mensais podem induzir a falsas conclusdes. Por exemplo, a carga de fevereiro € usualmente
menor ndo devido a um menor consumo, mas ao numero reduzido de dias no més. Além disto, nem todos os dias
sdo semelhantes: feriados, domingos e sabados normalmente apresentam consumo diferenciado dos demais; a
distribuicdo dos dias no més pode entdo ter papel importante sobre o consumo de carga — O carnaval com seus
trés dias de feriado tem tremendo impacto sobre o consumo do més correspondente.

Estas caracteristicas foram modeladas transformando a carga mensal em uma carga efetiva, onde cada dia é
pesado de acordo com sua contribuicdo ao consumo total, de acordo com uma tipica curva de carga semanal. A
Figura 3 apresenta ambas as séries, normalizadas para uma melhor comparagéo: os vales de fevereiro, por
exemplo, aparecem corrigidos.
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FIGURA 3 — Carga Normalizada, Mensal e Efetiva
A Figura 4 ilustra a conveniéncia da transformag¢do com uma simples comparacgao entre a média das temperaturas

regionais, a carga efetiva e a carga mensal de junho/05 a julho/06. A forma da série de temperaturas € muito mais
aderente a carga efetiva que a mensal, especialmente no verao (a estagdo de maior carga).
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FIGURA 4 — Temperaturas Médias e Cargas Mensal e Efetiva — Normalizadas
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Estes resultados conduzem a uma conclusao intuitiva, apesar de nem sempre vislumbrada: indices médios, como
0 sdo a maior parte dos climaticos, s6 podem ser comparados com variaveis também méedias (ou, para o nosso
caso, média com pesos), como a carga efetiva. Indices ndo médios, como a maior parte das variaveis econémicas,
podem necessitar ajustes para se enquadrar nesta comparagéo.

A carga efetiva apresentou consistentemente, de acordo com nossa experiéncia, um desempenho superior em
relagdo a mensal. Sera, portanto o ponto de partida para o nosso estudo.

4.2 Explicando a Dindmica da Rede

Nosso estudo inicia pelo periodo do pés-racionamento — de janeiro 2003 a janeiro 2006 (apesar do término do
racionamento em 2002, o transitorio esta presente até 2003) — limitando o volume de dados a ndo mais que 36
meses, insuficientes para a maior parte dos métodos estatisticos e para os baseados em modelos neurais.

O algoritmo comega pela carga total efetiva da Elektro, o vetor V4. Seguindo o Algoritmo Seqiiencial; i=1, Vg41<=
Effective Load. O passo seguinte é selecionar o primeiro vetor base, que neste caso foi a influéncia econdmica
traduzida pela tendéncia do PIB brasileiro. Mostra-se [13] que, apesar da alta elasticidade da carga com respeito a
precos ou renda esta tendéncia afeta significativamente a carga. Este primeiro vetor da base & Vp;.

O préximo passo do algoritmo é aplicar o Teorema da Projecdo, determinando o cos 6 entre Vg1 € Vpq, 0 que
segue diretamente da Eq.(1). Na seqiiéncia determina-se o vetor 6timo
Vi
Vi = | Vg llcosb; — (2)
[Vl
—
vetor unita'rio
que é removido de Vi resultando no primeiro vetor erro E;

V.
E, =V, —||Vy |l cos0; o (3)
(Vi l

tamanho e sentido

\'/

A Figura 5 apresenta as curvas normalizadas da Carga Efetiva, Tendéncia do PIB e Vetor Erro. Apesar das
aparentes desigualdades (devido & normalizagéo) o PIB responde por 87% da carga efetiva.
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FIGURA 5 — Carga Efetiva, Tendéncia do PIB e Erro, Normalizados

Em outras palavras, o vetor erro para i=1 responde por 13% da primeira Carga Efetiva e nédo é, portanto,
desprezivel.

O Algoritmo Sequencial prossegue com i=2. O vetor erro anterior € o novo vetor desejado; V4= E4. Um novo,
segundo, vetor base deve ser selecionado — tomamos neste caso uma varidvel climatoldgica: a temperatura.
Como a Elektro tem atuagédo sobre uma grande area geografica, escolhemos para este exemplo a média espacial
das temperaturas médias ao longo de sua area de atuagdo. Estudos adicionais certamente levariam
possivelmente a resultados ainda mais precisos.

A Figura 6 apresenta, normalizados, o vetor desejado superposto a temperatura. Uma simples inspegéo visual
indica alto grau de similaridade entre as curvas, resultando em, novamente, 87% de energia no vetor 6timo
projetado, como se percebe na Figura 7.
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FIGURA 7 — Vg2, Vi2, € E2, Curvas Normalizadas
Finalmente deve-se notar que a dinAmica da carga esta associada a uma sazonalidade caracteristica — no caso da
Elektro, por exemplo, ha alta de consumo durante abril-maio e setembro-novembro, como resultado de atividades
industriais especificas. Isto € considerado por uma terceira variavel explicativa; a sazonalidade do residuo.

A Figura 8 apresenta os resultados desta Terceira iteracdo, com a sazonalidade respondendo por 63% do residuo.
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FIGURA 8 — Carga Residual, Sazonalidade e Erro, Normalizados
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A Figura 9 ilustra a explicagdo da decomposigéo; apenas 0,7% da carga total ficaram sem explicagéo. A Figura 10
ilustra esta comparacgéo entre carga total e residual. O nivel do residuo final é baixo o suficiente para terminar o
Algoritmo Sequencial.
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87%
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FIGURA 9 — Explicagdo da Decomposi¢ao
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FIGURA 10 — Cargas Efetiva e Residual
E interessante observar que n&o apenas o nivel do residuo final & importante. Um residuo constante, mesmo que

um pouco alto pode ser um bom resultado, na medida em que limite o grau de incerteza. No nosso caso tanto o
nivel final do residuo quanto a incerteza associada sdo pequenos. Isto nos leva ao préximo passo; predigao.

4.3 Predicdo da Carga

A predicdo da carga necessita da predicdo das variaveis de entrada — no nosso caso Tendéncia do PIB,
Temperatura Média e Sazonalidade. Este trabalho testara o método tomando um conjunto real destas variaveis.
Usaremos a base empregada na explicagdo para gerar a predigdo de carga pelo periodo fevereiro a setembro de
2006 (imediatamente apos o periodo de explicagdo), comparando-a com a verdadeira.

A Figura 11 mostra os resultados do teste. Pode-se observar que cargas preditas e reais sdo significativamente
semelhantes — a maior parte dos erros fica perto dos 0,5%, sendo o erro maximo ainda inferior a 1% ao final do
periodo. Deve-se observar que em casos reais a previsao das variaveis econémicas e climaticas levaria a maior
indeterminacéo e consequentemente a erros de predigdo maiores.
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FIGURA 11 — Carga Original e Carga Predita

5.0 - CONCLUSOES

Foi apresentado um novo método para a decomposicédo e predigdo da carga elétrica, capaz de modelar a carga
mesmo com pouco volume de dados, o que impede a utilizacdo de metodologia classica, como estatistica e
neural. Um caso exemplo real suporta a teoria, indicando excelentes resultados tanto na decomposi¢ao da carga,
quanto na sua predicdo. Se bem que n&o incluido no texto por limitagdo de espago, a predicao proposta foi
comparada a outra gerada por método estatistico, utilizando os mesmos dados, indicando ser mais robusta,
bastante mais precisa e, portanto, confiavel. Deve-se ainda ressaltar que se o volume de dados se tornar
substancial, o método proposto pode coincidir com as técnicas estatisticas. Na realidade, uma das vantagens
deste trabalho é que o método se adapta ao volume e a dindmica dos dados o que é de utilidade quando ha
variagbes acentuadas, como por causas tecnoldgicas, migracdo de clientes, variabilidade de precos, troca de
regras, etc.

Esperamos assim ter oferecido uma contribuicdo a area de Previsdo de Mercado — que certamente necessitara de
ferramentas precisas e eficientes para fazer face a um dos maiores desafios do setor.
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