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RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi propor uma metodologia de previsdo que agregasse as diversas variantes
comuns ao cotidiano de previsdo de grandes consumidores. As técnicas foram aplicadas com base nos clientes
individuais, tornando possivel a incorporagdo de caracteristicas particulares. Como resultados, apresentam-se
casos de consumidores com historico suficiente para a aplicagdo de modelos, previsdes com histéricos reduzidos,
situagbes de clientes que migram ao ACL e clientes novos que entram no mercado da distribuidora antes do
término do horizonte de previsdo. O trabalho foi desenvolvido no contexto das previsdes do SIMPLES/EPE e dos
estudos financeiros da distribuidora.
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1.0 - INTRODUGAO

Este trabalho é referente ao projeto “Sistema de Previsao Integrada de Mercado de Energia Elétrica - SPIM” da
Copel Distribuicdo no ambito do Programa de P&D regulado pela ANEEL e executado pelos Institutos Lactec. O
desenvolvimento desse projeto surgiu da necessidade detectada pelo DMRE/VEMD da Copel de integrar suas
previsGes de carga e demanda, permitindo a realizacdo dos diversos estudos e a disponibilizacdo dos resultados
num Unico ambiente.

O SPIM contempla desde a previsao global da distribuidora para o Programa Mensal de Operacédo do ONS (PMO,
ver (1)) até previsdes de alimentadores para estudos internos. Também sao realizadas previsdes de barramentos
para o Plano de Ampliagao e Refor¢cos (PAR), Planejamento da Operagéao Elétrica de Médio Prazo (PEL) e estudos
de planejamento da operacdo elétrica de curto prazo (quadrimestrais e mensais) (2). Por fim sdo feitas de
previsdes de classes e faixas de consumo para o Sistema de Informacdes de Mercado para o Planejamento do
Setor Elétrico da EPE (SIMPLES, ver (3)) e para o setor financeiro da distribuidora.

Especificamente para os dois Ultimos estudos supramencionados, a classe industrial € notadamente problematica
de se prever, principalmente devido ao comportamento ruim da série historica. A titulo de ilustragdo, a FIGURA 1
exibe os historicos total, cativo e ndo cativo desta classe, compreendendo os meses de jan./01 a dez./11. A série
industrial total ndo apresenta padrdes facilmente identificaveis, seja em termos de sazonalidade ou de tendéncia de
longo termo, tratando-se de um reflexo evidente da série de consumidores nédo cativos. Por sua vez, a série de
clientes cativos é claramente menos volatil, facilitando as atividades de previsao.

A questdo é que, no contexto do SIMPLES e dos estudos financeiros da distribuidora, tanto os consumidores
cativos quanto os nao cativos necessitam de previsées. Como fato complicador, tem-se a exigéncia de que tais
previsoes sejam feitas para um horizonte maximo de 10 anos, com discretizagdo mensal. Em um periodo longo
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como esse, é muito possivel que haja movimentagao de grandes clientes entre o0 mercado cativo da concessionaria
e 0 ambiente de comercializagao livre, além da entrada de novos consumidores.
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FIGURA 1 — Histérico da classe industrial total, cativo e nao cativo da Copel

Tendo em vista todos os argumentos apresentados, propds-se implementar no SPIM uma metodologia de previsao
individual de clientes néo cativos, que utiliza o histérico medido de cada consumidor para as projegdes e considera
eventuais informagdes contratuais que alterem sua participagédo no mercado da distribuidora durante o horizonte de
previsdo. De forma sucinta, a metodologia consiste em um pré-tratamento das séries historicas, ajuste de modelos
estatisticos parcimoniosos e incorporacdo das informacgdes futuras de contrato, quando existentes. O objetivo do
presente artigo €, portanto, expor essa metodologia e apresentar um estudo de caso ilustrativo.

2.0 - METODOLOGIA PARA PREVISAO DE GRANDES CLIENTES

2.1 Pré-tratamento das séries

Dados provenientes de medicdes nao estao isentos de falhas e eventuais erros, de forma que é recomendada uma
analise de consisténcia previamente a aplicacdo de qualquer método de previsdo. Tendo em vista a grande
quantidade de séries a serem previstas, priorizaram-se técnicas simplificadas e que pudessem ser automatizadas.

Felizmente os dados disponiveis possuiam dados nulos isolados, o que permitiu a aplicagdo de uma interpolagao
linear entre os valores anterior e posterior para seu preenchimento. Entretanto, dados errdbneos de medicoes
ocorreram com maior frequéncia, exigindo cuidados. Por esse motivo, aplicou-se uma técnica estatistica de
detecgdo de outliers denominada Z-Score Modificado (4). Os dados considerados atipicos sdo removidos da
amostra e novo valor é obtido via interpolacéo linear entre os dados anterior e posterior do outlier.

2.2 Modelos de previsdo

Uma vez com as séries consistidas, elas sdo inseridas nos modelos de previsdo. Como dito na introdugéo,
utilizaram-se formulagdes parcimoniosas compativeis com os diferentes tipos de séries existentes. Evidentemente,
cada grande consumidor possui uma curva de carga caracteristica que varia de acordo com sua atividade e, da
mesma forma que ha séries sazonais ou com padrdes facilmente reconheciveis, existem séries muito irregulares.
Assim, ap6s diversos testes notou-se que a utilizacdo de modelos de previsdo complexos nao traziam resultados
superiores aos obtidos por formula¢des mais simples. Por esse motivo optou-se pela utilizacdo de dois modelos
classicos, porém robustos: Amortecimento Exponencial (AE) e Regresséo Logistica (RGL).

O modelo AE escolhido foi o de Holt-Winters (5), que contempla variagdes para séries com tendéncia e/ou
sazonalidade. Por sua vez, a RGL foi escolhida por ser apropriada em previsdes de longo termo, pois impede que
as projegbes tendam a zero ou a infinito antes do final do horizonte (6). Este modelo foi utilizado em duas
situagdes: (i) adotando o histérico completo disponivel (RGL1) e (ii) priorizando o perfil de carga recente das séries
(RGL2). A separacgao foi feita a partir da série utilizada no processo de detec¢éo de outliers; para RGL1, toda a
série foi empregada no célculo, enquanto que para RGL2 somente os seis ultimos meses foram utilizados para
essa estatistica. Dessa maneira, valores do histérico que diferenciam significativamente da caracteristica recente
da carga foram considerados outliers e substituidos por estimativas condizentes com o consumo atual do cliente.
Essa proposta foi elaborada depois de analisar as séries de diversos grandes consumidores que apresentam
mudangas em seu comportamento no decorrer do tempo. Como Ultima consideragdo, para preservar a estrutura
sazonal das séries as regressdes foram ajustadas més a més.

Situacodes particulares de clientes novos com histérico insuficiente para a aplicagdo dos modelos AE, RGL1 e RGL2
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foram também consideradas. Para os citados modelos, é necessario que o consumidor tenha um histérico minimo
de 24 meses para ser possivel a caracterizagdo de um ciclo sazonal. Em séries cujo histérico tenha duragao de 12
a 23 meses, repetiu-se o Ultimo ano medido aplicando-se a taxa de crescimento observada no periodo. No caso de
consumidores com séries de menos de 12 meses, calculou-se o consumo médio observado no histérico disponivel
e aplicou-se a sazonalidade da classe industrial totalizada. Entende-se que sao solugdes simples e que podem nao
condizer com a realidade, no entanto mesmo com histérico reduzido esses clientes necessitam dos mesmos 10
anos de previsdes.

2.3 Movimentacdes de consumidores durante o horizonte de previsdo

A metodologia elaborada contempla também as eventuais atividades de consumidores que venham a ocorrer
durante o horizonte de previsdo. Em primeiro lugar, resolveu-se a situacdo de clientes que migram do ambiente de
comercializagao regulado (ACR) ao ambiente de comercializagéo livre (ACL) antes do término dos 120 meses de
previsdo. Consideraram-se 0s seguintes cenarios:

e  Clientes cativos que migram ao ACL e nao retornam ao ACR
e  Clientes cativos que migram ao ACL, mas retornam ao ACR
e Clientes cativos que alternam multiplas migra¢des ao ACL

o Terminam o horizonte de previséao no ACR

o Terminam o horizonte de previséao no ACL

Em todas as situagbes as operagOes sdo realizadas sobre as previsdes prontas, simplesmente zerando os
periodos nos quais os clientes estdo no ACL. As informagdes sobre as datas sédo obtidas através de uma matriz de
contratos futuros a ser preenchida pelo analista da distribuidora. Convencionou-se tal matriz na forma mostrada
pela Tabela 1.

Tabela 1 — Formato da matriz de contratos futuros

Cadigo Cliente Més Ano Ponta (kW) Fora de Ponta
(kW)
1 MM AAAA 0 0
1 MM AAAA Valor Valor
2 MM AAAA 0 0
3 MM AAAA Valor Valor

As definigcdes sao feitas conforme os valores de contratos para ponta e fora de ponta. Por exemplo, o cliente 1
migrara ao ACL, porém retornard ao ACR antes do término do horizonte de previséo. J& o cliente 2 migrara ao ACL
e ndo possui previsdo de retorno. O cliente 3, em particular, caracteriza a situagdo de um cliente novo que entrara
no mercado cativo da distribuidora durante o horizonte de previsdo. Claramente esta € a pior situagéo para se
realizar as projegdes, pois nenhum histérico de tal cliente esta disponivel. Para obter as previsoes, utilizam-se os
valores de ponta e fora de ponta do contrato e as informagdes da classe industrial total. Inicialmente é feita a
conversdo das demandas a serem contratadas em consumo com base no fator de carga histérico da classe
industrial. Na sequéncia sdo aplicados indices sazonais, estimados também utilizando informagdes da classe
totalizada. Por fim, a taxa de crescimento da classe € aplicada a série deste novo cliente.

3.0 - ESTUDO DE CASO

3.1 Premissas

A metodologia descrita nos itens anteriores foi implementada no SPIM para todos os grandes consumidores
considerados pela concessiondria, sendo que 14 deles foram escolhidos como estudo de caso. No entanto,
previamente a apresentagao dos resultados, é necessario expor as premissas utilizadas para as previsoées. A base
de todas as séries histéricas utilizadas variou de jan./01 a dez./11, enquanto que a previsao foi realizada para 10
anos a frente com discretizagdo mensal (jan./12 a dez./21).

Para 10 consumidores (cddigos 1 a 10) o histérico disponivel foi suficiente para a aplicagdo dos modelos AE, RGL1
e RGL2. A fim de analisar os erros de previsdo, foram inicialmente separados os seis Ultimos meses do histérico
(jul./11 a dez./11) e as previsdes foram determinadas. Os desvios obtidos foram avaliados através do erro absoluto
médio percentual (MAPE) Depois disso, o histérico isolado foi novamente incorporado a série de cada cliente e a
previsdo completa para os 120 meses foi determinada. Em todos esses casos, foi também calculada a média
aritmética das previsoes.

Para dois consumidores (codigos 11 e 12), truncou-se a série historica na intengdo de simular casos de clientes
com séries insuficientes para aplicagdo dos modelos propostos. Os consumidores 11 e 12 receberam,
respectivamente, 16 (set./10 a dez./11) e seis (jun./10 a dez./10) meses de histérico. Por fim, para os dois ultimos
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consumidores (cédigos 13 e 14) foram simulados casos de movimentagdo de clientes durante o horizonte de
previsdao. Assumiu-se que consumidor 13 teria uma saida para o ACL, porém com retorno ao ACR. Por sua vez, o
consumidor 14 foi considerado novo. A matriz de contratos futuros considerada para esses casos estd mostrada na
Tabela 2:

Tabela 2 — Formato da matriz de contratos futuros

Cadigo Cliente Més Ano Ponta (kW) Fora de Ponta
(kW)
13 05 2014 0 0
13 01 2017 5000 10000
14 08 2019 12600 16500

Dessa maneira, o consumidor 13 tem previsdo de saida ao ACL em mai./14 e retorno ao ACR em jan./17. Ja o
consumidor 14 é novo e devera entrar no mercado cativo da concessiondria em ago./19.

3.1 Resultados e discussdes

A exibicdo dos resultados se inicia com o gréafico das previsdes de cinco dos 10 clientes com histérico completo. A
FIGURA 2 mostra a série historica e as previsdes obtidas para cinco deles.
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FIGURA 2 — Resultados da previsédo para cinco consumidores
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Nota-se, primeiramente, que os diferentes perfis de consumo dos grandes consumidores se tornam evidentes até
mesmo para esses cinco casos. Com relagdo aos modelos, percebe-se que tiveram comportamento semelhante
com excecao dos consumidores 1 e 4, para os quais o AE diferiu levemente das regressdes. Ainda assim,
consideram-se as previsdes obtidas como satisfatorias, pois conseguiram reproduzir o histérico de cada cliente
com boa fidelidade.

A Tabela 3 exibe os MAPEs obtidos para os 10 clientes desse primeiro caso, calculados com base nos seis meses
de validacdo. Os valores em negrito se referem aos menores erros para cada consumidor. Os clientes 1 a 5
correspondem as previsdes exibidas na FIGURA 2.

Tabela 3 — MAPEs obtidos no periodo de validagéo para os 10 clientes considerados

Consumidores
Modelos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AE 5,2% 7,2% 10,6% 7,6% 11,8% 7,7% 5,3% 14,3% 11,6% 6,3%
RGL1 9,7% 8,5% 11,6% 15,0% 6,8% 7,4% 7,5% 6,6% 13,4% 13,1%
RGL2 11,0% 9,5% 12,1% 8,1% 7,4% 6,3% 6,1% 6,5% 9,7% 12,9%
Média 7,1% 7,7% 8,2% 5,4% 5,7% 2,0% 6,0% 5,7% 7,3% 10,3%

Os erros obtidos estdo dentro de uma magnitude aceitavel, haja vista o comportamento ruim das medigbes
existentes. E interessante perceber que em muitos casos a previsdo média resultou em menores erros quando
comparada as previsdes individuais.

Prosseguindo com a apresentagdo dos resultados, a FIGURA 3 exibe os casos dos clientes 11 e 12, cujos
histéricos sao insuficientes para a aplicagdo dos modelos de previséo.
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FIGURA 3 — Previsao de consumidores com histérico reduzido

Lembra-se que os clientes 11 e 12 possuem, respectivamente, 16 e seis meses de histérico. Evidentemente,
devido ao reduzido nimero de observagdes, nesses casos ndo ha determinagdo de MAPEs. Ainda assim, a analise
visual dos graficos permite considerar essa solugao satisfatéria.

Por fim, sdo mostrados os resultados para o caso de movimentagao de clientes durante o horizonte de previsdo. A
FIGURA 4 exibe as previsdes para os clientes 13 e 14, o primeiro com um periodo de migragdo ao ACL e o
segundo considerado novo consumidor. Para o cliente 13 ainda existem as previsdes de todos os modelos, pois ha
histérico disponivel para isso (excepcionalmente para esta série as previsbes RGL1 e RGL2 coincidiram).
Conforme definido anteriormente, os periodos nos quais os consumidores permanecem no ACL sao simplesmente
zerados na série de consumo cativo. Hipoteticamente, se este cliente ndo retornasse ao ACR antes dos 120 meses
de horizonte, suas previsdes seriam nulas até o final.

No caso do cliente 14, as previsdes se tratam de meras estimativas com base em sua informacdo de contrato.
Obviamente, nada se sabe sobre o comportamento da curva de carga em termos de tendéncia e sazonalidade, por
isso assume-se 0 observado na classe industrial totalizada. Apesar de ser uma aproximagao, o analista conta com
essa informacao integrada com os demais clientes para executar seus estudos.
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FIGURA 4 — Casos de movimentacao de consumidores durante o horizonte de previsao

4.0 - CONCLUSAO

No presente trabalho foi apresentada uma metodologia com base em previsdes individuais de grandes clientes
industriais que releva grande parte das nuances envolvidas no cotidiano da distribuidora. O estudo foi além da
aplicacdo de modelos estatisticos nas séries, considerando também eventos de consumidores com histérico
reduzido, migracbes ao ACL e clientes que entram no mercado cativo da distribuidora durante o horizonte de
previsdo. Tais ocorréncias sdo comuns de se ocorrer no contexto de previsdes de longo termo, como € o caso das
projecoes exigidas para o SIMPLES anual e para os estudos financeiros da concessionaria.

Os resultados exibidos no artigo se mostraram bastante interessantes, principalmente ao se considerar que todos
foram obtidos a partir de uma ferramenta integrada. Contudo, tem-se a consciéncia que dificilmente uma s6
metodologia, por mais abrangente que seja, consiga contemplar todos os perfis de consumo da classe industrial.
Por esse motivo é indispensavel a atuagao do analista junto as atividades de previsédo envolvidas.
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