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Hierarchical Short Term Load Forecasting
Considering Weighting by Meteorological
Region

I. C. Figueiro, A. R. Abaide, N. K. Neto, L.N. F. Silva, L. L. C dos Santos

Abstract— Activities related to the planning and operation of
power systems use as premise the load forecasting, which is
responsible to provide a load estimative for a given horizon that
assists mainly in the electroenergetic operation of a power system.
The hierarchical short-term load forecasting becomes an
approach used for this purpose, where the overall forecast is
performed through system partition in smaller macro regions, and
soon after, is aggregated to compose a global forecast. Then, this
paper presents a hierarchical short-term forecasting approach for
macro-regions, with the main contribution being the proposal of
an indicator that represents the Average Consumption per
Meteorological Region (CERM), to be used as weighting of each
Meteorological Station (EM) as their importance for the total
demand of the macro-region. This indicator is used to weight the
temperature variable and then, is incorporated into a Multi-layer
perceptron ANN model for the load forecasting on the horizon of
7 days ahead with hourly and daily discretization. The results
showed higher average performance of the variable CERM in
relation to the other combination performed, and the best results
were used to compose the prediction of the Multi-Region (MTR).
Finally, the proposed model presented a superior performance
compared to an basis aggregate model for MTR, which shows the
efficiency of the proposed methodology.

Index Terms— Artificial Neural Network, Hierarchical Short
Term Load Forecasting; Multi Region Forecasting,
Meteorological variables weighting.

I. INTRODUCAO

O principal objetivo da operagdo e planejamento dos
sistemas de poténcia ¢ utilizar os recursos de forma
eficiente, mantendo o sistema seguro e confidvel. Para isso, a
previsdo de carga torna-se um componente essencial para
garantir a operagdo Otima e econdmica de um sistema de
poténcia de grande porte[1]. Os estudos de previsdo de carga
estdo estritamente relacionados ao horizonte de previsdo, que
por sua vez sdo definidos a partir dos objetivos pelo qual a
previsdo sera aplicada.
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A defini¢ao desses horizontes ¢ fundamental para estabelecer
as principais influéncias das varidveis externas a carga,
garantindo a assertividade da previsdo [2]. Estes horizontes
podem ser divididos em curtissimo, curto, médio e longo prazo
(3], [4].

Na previsdo de curto prazo, na qual se insere o assunto deste
artigo, o horizonte de previsdo ¢ aplicado, por exemplo, para
estudos de planejamento da operacao diaria eletroenergética, a
fim de aumentar a seguranca do suprimento de energia e
diminuir os custos de geragdo do parque hidrotérmico-edlico.

Dentro deste contexto, a previsdo de carga hierarquica vem
ganhando espago devido a sua complexidade e importancia para
operagdo ¢ tomada de decisdes em sistemas de poténcia que
abrangem grandes areas geograficas [5]-[8]. Neste tipo de
problema, a assertividade do modelo torna-se requisito para
despacho eficiente e econdmico de geradores e a redugdo de
custos de operagdo e manutencdo (O&M) de um sistema de
poténcia, como discutido em [9].

A previsdo de carga hierarquica consiste em particionar uma
grande regido e realizar a previsdo individual para sub-regides
menores, ¢ logo apos, agrega-las em um modelo de previsdo
global. Esta particdo visa a redugdo da granularidade das
caracteristicas de uma regido, quanto a diversidade
meteorologica existente em sua area territorial. Esta
diversidade, representada principalmente pela variavel
temperatura, torna a previsao de carga hierarquica um desafio
ja que se trata da variavel externa que possui maior influéncia
sobre a demanda, no horizonte de curto prazo [10]-[12].

Neste contexto, este artigo apresenta uma metodologia de
previsdo hierdrquica de curto prazo para macrorregides (MRs),
tendo como principal contribui¢do a proposta de um indicador
estatistico que representa o consumo médio por regido
meteorologica (CERM), a ser utilizado como forma de
ponderacdo de cada Estagdo Meteorologica (EM) quanto a sua
importancia para a demanda total da macrorregido. A variavel
temperatura ponderada é entdo incorporado como entrada em
um modelo de Rede Neural do tipo Perceptron Multicamadas
(MLP) para um horizonte de previsdo de 7 dias a frente.

II. PREVISAO DE CARGA HIERARQUICA

A previsdo de carga hierarquica vem ganhando espago
devido a sua complexidade e importancia para operagdo e
tomada de decisdes em sistemas de poté€ncia que abrangem
grandes areas geograficas [5], [6], [13]. Este tipo de previsao
possui duas abordagens em relacdo ao nivel de agregagdo das
previsdes: Bottom-up e Top-Down. A primeira refere-se a uma



FIGUEIRO e al.: HERARCHICAL SHORT TERM LOAD FORECASTING CONSIDERING WEIGHTING

metodologia em que a previsdo ¢ realizada individualmente e
os resultados sdo agregados para formar a previsdo global do
sistema. J4 na metodologia Top-Down, a previsdo de carga ¢
realizada no nivel mais alto de hierarquia, e logo apés, a
previsdo ¢ desagregada de acordo com algum critério
estabelecido [14], [15].

Neste artigo, a previsdo hierarquica ¢ denominada como
multirregional e ¢ realizada por meio da partigdo da
multirregido (MTR) em regiSes menores, denominadas de
Macrorregioes (MRs) utilizando a metodologia Bottom-up.
Este tipo de abordagem metodologica mostra-se como uma
tendéncia para a resolucdo de problemas de previsdo de curto
prazo pra grandes regides, como observado nos trabalhos de
[16]-[20].

Em [21], a previsdo de carga de curto prazo ¢ abordada em
um modelo botton-up para grandes areas geograficas. Neste
sentido, o autor desenvolve uma metodologia de previsao de
curto prazo para multirregides utilizando Redes Neurais
Artificiais MLP Feedforward de 3 camadas, particionando o
sistema existente em 24 regides, o que, de acordo com o0s
autores, foi decisivo para diminui¢do do erro de previsdo
comparados a um modelo agregado.

Em seu trabalho posterior, [16] propde um sistema previsor,
baseado em Maquinas de Vetores de Suporte (SVM),
analisando a parti¢do e/ou combinagdo otima de regides do
sistema da concessionaria em andlise para a previsao de carga,
considerando tanto caracteristicas meteorologicas quanto de
demanda. De acordo com os autores, houve uma diminuicao
dos erros, a medida que se particionava o sistema em regides
menores. Esta mesma abordagem ¢€ realizada em [22], na qual
os autores realizam a partigdo do sistema em macrorregioes
para a realizagdo da previsao global. Além disso, reafirmam a
necessidade de um modelo desagregado para obtencdo de
menores erros de previsdo.

Quando a previsdo ¢ realizada para uma grande regido
geografica ou multirregiado (MTR), normalmente tem-se a
partigdo em macrorregides de consumo, ou seja, a previsdo €
realizada  individualmente para cada  macrorregiao
considerando as respectivas varidveis meteorologicas da regiao
em andlise. No entanto, deve-se estabelecer quantas e quais
Estagdes Meteorologicas (EMs) devem ser consideradas nesta
macrorregido.

Este desafio ¢ abordado em [23] em que ¢ realizado um
estudo de caso com a comparagdo entre diversas formas de
representar a variacdo de temperatura. A comparacdo foi
realizada através da realizagdo da média aritmética entre 5
estacdes meteoroldgicas. Os resultados demonstraram que
houve redugdo no MAPE em relagéo a utilizagdo de apenas uma
estagdo meteorologica para representar todo o territorio de New
England.

Na sequéncia [24] abordam o mesmo problema
estabelecendo uma metodologia para selecdo das estacdes que
melhor representam a carga no estado da Carolina do Norte. De
acordo com os autores, algumas premissas sdo importantes na
selecdo das estagdes, como histdrico e consisténcia dos dados,
qudo perto estara a estagdo do territorio de analise e a
proximidade em relagdo a outras estagdes. Por exemplo,
estagdes com pouco historico de dados sdo ignoradas e retiradas
da analise.
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No trabalho de [25], a previsdo de carga para macrorregides
¢ realizada para o Subsistema Sul do Sistema Elétrico
Brasileiro. Neste trabalho, as estacdes meteoroldgicas (EM) sdo
selecionadas de acordo com as areas de concessdo de cada
distribuidora e ponderadas em relacdo ao nimero de habitantes
abrangidos por cada EM. Ainda, em seu trabalho posterior, &
realizado a andlise de autocorrelagdio de dados para
determinacao das lags mais representativas para o modelo, além
da analise varidaveis como temperatura, conforto térmico e
umidade [23]. De acordo com os autores, as variaveis
Temperatura e Sensagdo térmica apresentaram bom
desempenho em comparacdo a umidade.

Dentro deste contexto da previsdo de carga para
multirregides (MTRs), € importante destacar que, apesar da
tendéncia de particdo da MTR em regides menores para
resolugdo do problema de previsao de carga, levando em
consideragao critérios como carga ou dimensdes territoriais, a
temperatura é tratada como uma informacao unica, isolada e
representativa daquela regido. Por exemplo, nos trabalhos de
[24] e [22] é considerada apenas média aritmética entre as EMs
presentes na regido. Ja no trabalho de [19] é realizada uma
ponderacdo considerando o niimero de habitantes, mas ndo se
observa uma relagdo direta com a demanda. Neste artigo, a
principal contribuicdo € a proposi¢do inovadora de uma
variavel que considera o nimero de unidades consumidoras
(UCs) abrangidas pela EM e um indice estatistico relacionando
o numero de UCs e o consumo de energia médio na regido
abrangida pela EM. Ressalta-se que este tipo de abordagem nao
¢ apresentado nos demais trabalhos na literatura, e que servira
como indice para ponderagdo da variavel temperatura e
inser¢ao no modelo de previsdo de Redes Neurais.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta baseia-se em 4 etapas fundamentais.
Na primeria etapa, tem-se o processo de desagregacdo da MTR,
onde dados historicos de demanda s3o desagregados por
Macrorregides de Consumo (MR k), definidos pelos nimero de
agentes de distribuicdo pertencentes MTR. A divisdo da MTR
em regides ¢ mostrada na Fig. 1.

Multirregiao
(MTR)

Regido 2
ICMUR 2

Regiao i
ICMUR

Fig. 1. Conjunto de analise da MTR, Regides e MRs.
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Na Fig. 1 o universo de analise ¢ a MTR, as Regides 1,2 e i,
representam i conjuntos pertencentes a MTR. Dentro do
conjunto Regides, ha ainda & subconjuntos, que neste caso sdo
as MRs, mencionadas na etapa de desagregacdo da MTR. O
objetivo desta desagregacdo ¢ obter um previsor individual para
cara MR £, e logo apos, realizar a agregacdo para a previsao da
MTR. Espera-se, assim, um melhor gerenciamento das relagdes
entre carga e temperatura para o processamento da previsdo de
carga.

Na segunda etapa tem-se o processo de ponderagdo. Nesta
etapa as variaveis meteorologicas de cada EM p devem ser
ponderadas antes de serem normalizadas e utilizadas pelo
modelo de previsdo como uma Unica variavel resultante. Para
este processo, ¢ proposta a variavel Consumo de Energia por
Regido Meteoroldégica (CERM), o qual representa a
contribui¢ao de cada EM p dentro da MR £ individual.

Na terceira etapa tem-se a selecdo das entradas para o modelo
de previsdo. Estes dados entdo passam por uma fase de
treinamento, com o ajuste de pesos e neurdnios do modelo de
Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron de Multicamadas de
acordo com estudos de sensibilidade realizados. Por fim, na
etapa de resultados, é realizada a previsdo Multirregional
horaria e semanal por meio da agrega¢do das previsdes
individuais de cada MR k. Apesar do foco ser a previsdo de
multirregides, esta metodologia pode fornecer resultados de
previsdes individuais, que podem ser utilizadas como subsidio
para diversos estudos dentro de cada macrorregido.

A. Ponderagdo das Variaveis Meteorologicas

O processo de ponderagdo € mostrado na Fig. 2. O foco
principal deste fluxograma ¢ a determinagdo do indice de
Consumo de Energia por Regido Meteorologica (CERM), a
qual representa a contribuigdo deste artigo. Para a obtencao do
indice CERM, primeiramente deve-se calcular Indice de
Consumo Mensal por Unidade Consumidora Regional
(ICMUR).

Historico de Carga da MTR

Numero de UCs
por Regido i

Consumo mensal de
energia elétrica

v

Indice de Consumo Mensal por UC
Regional (ICMUR)

v

ICMU por MR

.

Processo de Selecio da MR k

Numero de MRs apos
processo de parti¢do

Numero de EMs
por MR k

Numero de UCs
por EM

v

Consumo de Energia por Regido
Meteorologica (CERM)

v

Processo de Ponderagdo das
variavies meteorologicas

Historico de variaveis
meteorologicas

Fig. 2. Processo de ponderagdo das varidveis meteorologicas.
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Este indice ¢ calculado com base nos dados estatisticos de
consumo médio mensal e numero de unidades consumidoras de
cada Regido i pertencente a MTR. Neste caso, estes dados
foram obtidos do Anuario Estatistico de Energia Elétrica
elaborado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE) no ano
de 2016, e segregados por regides geograficas e Estados [26].
Os resultados de consumo sdo disponibilizados anualmente
para consulta, o que permite a atualizacdo dos dados para
ponderacdo das varidveis meteorologicas do modelo ano a ano.
O indice ICMUR ¢ calculado em (1).

(1)

em que CM; representa o consumo mensal em GWh para a
regido 7 pertencente a MTR, NUCs; representa o numero de
unidades consumidoras, dado em milhdes, pertencentes a regido
i de analise. Como resultado tem-se o indice ICMUR; calculado
para cada regido i da MTR dado em kWh/(UC.més). Observa-
se que cada regido i recebera um indicador regional (ICMUR)
de acordo com a energia consumida e nimero de consumidores.

Este processo ¢ realizado como forma de aproximagdo para
obtencdo deste mesmo indice por MRs. Neste sentido de
aproximagdo podera haver dois cenarios, um no qual a Regido
¢ formada por uma unica MR, e outro por » MRs. Em ambos os
casos as MRs assumem o ICMUR como ICMU. Desta forma,
cria-se o indice ICMU por macrorregidao, o qual representa o
consumo mensal por unidade consumidora da MR, também
dado em kWh/(UC.més).

Como em cada MR pode-se ter inumeras EMs, e
consequentemente, um grande volume de dados
meteorologicos disponiveis, deve-se identificar o nimero de
EMs a serem selecionadas para o estudo. Neste artigo, foram
selecionadas todas as EMs disponiveis de cada MR e com dados
véalidos no periodo considerado. Em (2) é obtido o peso final
para ponderagao das EMs, denominado de Consumo de Energia
por Regido Meteorologica (CERM).

CERMgpypy = ICMU X UCgp(p i) )

onde CERMEwmp k) representa o peso dado a EM p pertencente a
MR k& dado em MWh/més; ICMU ¢ fixo e varia de acordo com
a MR onde esta situado a EM p. Por fim, a variavel UCgmpx)
representa o numero de unidades consumidoras abrangidas pela
EM p da MR £, dado que fornece uma estimativa de consumo
de energia da regido de abrangéncia da EM. Por critério,
adotou-se como regido de abrangéncia, o proprio municipio de
localizacdo da EM.

Em (3) ¢ realizado o processo final de ponderagdo. Neste
artigo considerou-se apenas a variavel temperatura para
ponderagdo. No entanto, ressalta-se que esta ponderag@o podera
ser aplicada para qualquer variavel meteorologica.

Yp=1 CERM, 1) Temp )
> CERMg, )

Tpw = (3)

em que Tp,)representa a série ponderada final para a variavel
temperatura (T) na hora (%) para a MR k. A variavel Temepn
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representa a variavel T de cada EM p a ser ponderada hora (%),
com o respectivo peso CERMx. O indice (p) depende do
numero de EMs selecionadas de cada MR k. Esta média
ponderada ¢ realizada para toda a série historica de temperatura
utilizada para treinamento e operagdo do modelo.

B. Modelo de Previsdo e Variaveis de Entrada

Como observado em [27] um grande nimero de técnicas vem
sendo empregadas para previsdo de carga de curto prazo. No
entanto, técnicas de Inteligéncia artificial merecem destaque
devido as suas potencialidades quanto a modelagem da carga.
Dentre os métodos de IA aplicados atualmente estdo as Redes
Neurais Artificiais (RNAs), logica Fuzzy, sistemas adaptativos
Neuro-Fuzzy, Algoritmos Genéticos (AG) e Maquina de
Vetores de Suporte (SVM) [5], [28]-[30].

Como técnica escolhida adotou-se o modelo de rede neural
artificial (RNA) do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) feed-
forward [13]. Ainda, em [31] os autores destacam que a
capacidade de generalizar e capturar relacdes ndo-lineares
complexas, torna as RNAs muito atrativas para problemas de
previsdo de carga.

As redes MLP utilizadas nos modelos de previsdo deste
artigo, possuem uma camada de entrada com um nimero de
neurdnios que corresponde ao nimero de variaveis entradas do
modelo. Além disso, possui uma camada intermediaria que
utiliza a fungdo sigmoide logistica, e uma camada de saida, que
representa a variavel a ser prevista, que utiliza a fungéo linear
de ativagdo [32].

Para o processo de treinamento e inicializagdo de rede
adotou-se como parti¢do um conjunto de 75% dos dados para o
treinamento da rede, onde o mesmo ¢ realizado por Batch. Para
a validagdo utilizou-se 25%, avaliando o erro médio quadratico
do resultado. Por fim, o conjunto de testes corresponde a dados
que ainda ndo foram apresentados a rede de forma a analisar sua
capacidade de generalizagdo.

O processo de treinamento para cada MR k considera uma
faixa de variagdo entre 10 a 50 neurénios na camada
intermediaria. Para cada configuragdo da camada intermediaria,
¢ realizado o processo de treinamento, verificag@o e testes por
n rodadas de treinamento e testes. Definiu-se inicialmente 30
iteracdes para cada i neurdnios da camada intermediaria.

Conforme resultados da simulagdo para cada rodada de
treinamento e testes, ¢ verificada a eficiéncia da previsdo
utilizando o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) entre as
cargas observadas x; e as estimadas na previsdo y; [33]. O
MAPE ¢ definido em (4).

N

100 |x; — y;
MAPE (%) = TZM “4)
=Y

onde N depende do horizonte de previsdo (MAPE diario, no
caso de N=24, ou MAPE semanal para N=168). Como se trata
de previsdo de curto prazo, considerou-se um horizonte maximo
de uma semana a frente com discretizag@o horaria e diria.
Para cada roda de treinamento e testes ¢ armazenado MAPE
minimo até que seja atingido o numero de neurénios maximo
especificado. Ao se atingir o nimero maximo de neurdnios, a
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RNA treinada, cujo o resultado de simulagdo obtiver o menor
MAPE seré considerado para a MR k. Apds este procedimentos,
sdo calculadas os demais indicadores de performance em (5) e

(6).
MAE = (5)

RMSE = (6)

em que MAE (Mean Absolut Error) representa a média absoluta
dos erros e RMSE (Root Mean Squared Error) araiz quadratica
dos erros médios. Ambas as métricas possuem escala de acordo
com os dados de carga (MW) e sdo amplamente utilzadas na
literatura [13].

O padrao de entrada que sera utilizado para cada MR
obedecera ao mostrado na Tabela I.

TABELAI
VARIAVEIS DE ENTRADA

Variaveis de Entrada Descrigao
Més Codigo referente ao més
Hora Codigo referente a hora
Dia Codigo referente ao dia

D(t-1,t-24, t-48, t-168,
t-336))

Tp(t-1, t-2, t-3)

Demanda com lag de 1, 24, 48, 168 ¢ 336
horas em relagdo ao dia a ser previsto.
Temperatura com /ag de 1, 2 ¢ 3 horas em
relagdo ao dia a ser previsto

Destaca-se que para a determinacdo das /Jags mais
representativas para os modelos de previsdo foram realizados
estudos de Autocorrelacdo conforme [34], caracterizado pela
equagao (7).

2?=k+1(Xt - X) ' (Xt—k - X)
X - D)

em que X, representa o valor observado na hora (4), X a média
de toda a série de dados analisada (carga) e 1,0 coeficiente de
autocorrelagio que mede o grau de correlagdo entre
observagdes separadas por k atrasos

C. Modelo Global de Previsdo de Carga

A obtengdo da previsdo para a MTR € realizada por meio da
agregacdo das previsdes individuais de cada MR £ que
resultaram em menor MAPE Global. Antes de realizar a
agregacdo os dados sdo denormalizados e entdo agregadas,
conforme (8).

1 =1(Xe, Xek) = @)

k max

k=1,2,3,...

em que PMTR ;) representa a previsdo multiregional hordria
para a MTR j para um horizonte N de previsdo. A PMTR leva
em consideragdo a soma das previsdes individuais de cada MR
k, denominada de PMRypn. Ressalta-se que além desta
metodologia fornecer a previsdo multiregional agregada, ainda
pode-se obter a previsao individual de cada MR pertencentes a
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MTR, podendo auxiliar em diversas atividades de planejamento
dentro de cada MR. Este processo por ser repetido a outras
MTRs j, que possuem k£ MRs.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

A. Premissas para o Estudo de Caso

A metodologia proposta neste artigo ¢ avaliada para a MTR
Sul (Subsistema Sul), pertencente ao Sistema Interligado
Nacional Brasileiro (SIN). Assim como os demais subsistemas
do SIN, o Subsistema Sul apresenta grande diversidade
meteorolégica devido a sua extensao territorial. A MTR Sul ¢
composta por 5 MRs, definidas pelas areas de concessdo dos
agentes de distribuicdo de energia. A Tabela II mostra algumas
caracteristicas das MRs pertencente a MTR Sul.

TABELATI
CARACTERISTICAS DA MTR SUL
Parametro MR 1 MR 2 MR 3 MR 4 MR 5
Regido 1 2 3 3 3
Amplitude
Térmica 27,2 26,5 30,4 32,4 29,3
(Inv. - °C)
Amplitude
Térmica 23 23,1 27,9 30,3 27,3
(Verdo -°C)
Duin (MW) 2071 1456 568 567 1456
Dunax (MW) 5127 4127 1937 1967 1920
Area (km?) 180,0 95,3 90,7 99,5 73,6
NuC
(milhdes) 4.4 2,8 1,4 1,3 1,6
EMs 21 19 14 9 10

Observa-se que as MRs possuem caracteristicas diferentes
quanto a demandas maximas registradas, extensdo territorial,
nimero de consumidores e amplitude térmica. Essa grande
variagdo sazonal influencia diretamente nas demandas
registradas, assim como no perfil de carga de cada MR. Além
disso, o nimero de EMs também foi selecionado para utilizagado
na etapa de ponderacao da variavel temperatura.

Como forma de avaliar os modelos de previsao para cada MR,
considerou-se a particdo do histérico em 2 conjuntos de
treinamento: o primeiro (C1) compreendido entre 1° de junho
de 2012 a 8 de julho de 2013, e o segundo (C2), compreendido
entre 1° de outubro de 2012 ¢ 4 de novembro de 2013. Adotou-
se esta parti¢do de modo a avaliar a robustez dos modelos em
periodos diferentes de demanda e temperatura. Os testes sdo
realizados para previsdo do periodo de 9 de julho a 5 de agosto
de 2013 (C1) e para o periodo de 5 de novembro a 2 de
dezembro de 2013 (C2). Ressalta-se que ambos os conjuntos
possuem caracteristicas semelhantes quanto a dias uteis, fins de
semana e feriados.

Os dados de demanda s3o oriundos da base histérica de
operagdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e os
dados de temperatura foram obtidos através do historico de
leitura de Estagdes Automaticas Meteorologicas (EMs)
pertencentes ao Instituto Nacional de Meteorologia [35].

Com base na metodologia descrita, a MTR Sul € particionada
e as MRs sdo selecionadas para a previsao de curto prazo, tendo
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os dados de demanda importados do banco de dados e
normalizados. Na FEtapa de Ponderacdo, primeiramente ¢
calculado, conforme (1), o indice ICMUR por Regido, mostrado

TABELA IIT
ICMU POR REGIAO
Regives Consumo rnf:nsal Nl’lme'ro Ele ICMUR i
(GWh/més) UCs (milhdes)  kWh/(UC.més)
Regido 1 2.478,6 4.650,487 532,97
Regido 2 1.920,8 7.121,656 269,70
Regido 3 2.435,0 6.020,604 404,44
na Tabela III.

Apbs o célculo do ICMUR por regido, obtém-se o indice
ICMU de acordo com a regido onde cada MR se encontra. Na
Tabela II ¢ mostrada a regidio a qual pertence cada MR. Por fim
calcula-se o indice CERM para cada EM de acordo com (2).
Este indice ¢ utilizado entdo para a ponderagdo de cada EM de
acordo com (3).

Como forma de avaliar os resultados de previsdo, foram
realizadas as seguintes analises de sensibilidade: um modelo de
previsdo com temperatura ponderada proposta (S1) e outro que
considera somente a demanda agregada de cada macrorregido
(S2). Com base no treinamento realizado, a Tabela IV mostra
os resultados de previsdo para cada MR quanto ao MAPE

TABELA IV
RESULTADOS MRS PARA C1 EC2
Conj. Testes M(f;’l;E MRl MR2 MR3 MR4 MR5
S1 DU 2,33 2,55 2,31 2,74 251
1 DNU 3,05 4,26 3,01 391 4,06
2 DU 2,12 2,35 2,35 280 2,53
DNU 320 4,11 2,98 3,55 4,1
DU 2,09 3,03 2,36 2,65 2,05
S1 DNU 3,38 3,53 284 4,14 3,86
© Feriado 4,79 4,21 5,78 7,19 5,84

DU 2,20 3,30 2,62 2,83 2,09
S2 DNU 3,10 3,79 3,07 4,16 3,90
Feriado 5,75 5,16 5,85 7,48 6,42

médio para dias uteis (DU), ndo uteis (DNU) e feriados.

Pode-se observar na Tabela IV que o processo de ponderacao
proposto neste artigo teve uma maior eficiéncia no periodo C2
(Primavera) do que em C1 (Inverno). No caso de C1, nota-se
um desempenho médio superior de S2 levando-se em
consideragdo dias uteis e ndo uteis. Este resultado pode estar
relacionado a uma maior ou menor correlag@o entre temperatura
e demanda em cada periodo de teste[36]. Como critério de
agregacao adotou-se para C1 os resultados de S2.

B. Andlise de Resultados da MTR Sul

Ap6s a previsdo individual de cada MR, realiza-se a etapa de
agregacao para compor a previsao global de carga da MTR Sul.
Como o objetivo deste artigo € a realizag@o da previsdo de carga
de uma MTR, adotou-se como critério de agregagdo das
previsdes, conforme (8), a variavel com melhor performance
em cada periodo de teste. Neste sentido, a variavel temperatura
ponderada foi considerada somente para C2. Como critério de
comparacdo do modelo proposto, elaborou-se um modelo de
previsdo considerando a demanda agregada total da MTR Sul,
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denominado Modelo de Previsdo Agregado (MP). A elaboragao
deste modelo seguiu as mesmas premissas de treinamento
propostos € com a mesma janela de treinamento e mesma
técnica de RNA. O padrdo de entrada de MP utiliza somente
dados de demanda normalizados de toda MTR Sul. Os
resultados oriundos deste modelo sdo descritos como MAPEwp
e MAPEwp;, correspondendo aos resultados para os Conjuntos
1 e 2, respectivamente. A Tabela V mostra o desempenho
quanto a0 MAPE médio para cada dia da semana dos Conjuntos

TABELAV
SINTESE DOS RESULTADOS DA PREVISAO GLOBAL
MAPEciy MAPEwpisy MAPEw@w  MAPEwpw)
Ter 0,71 1,19 0,89 1,33
Qua 0,70 1,17 0,86 1,34
Qui 0,72 1,20 0,84 1,16
Sex 0,73 1,06 0,82 1,32
Sab 0,79 1,02 0,66 1,07
Dom 0,88 1,29 0,87 1,27
Seg 0,77 1,14 0,88 1,26
Med 0,76 1,15 0,83 1,25
Feriado - - 1,28 2,60
MAE (MW) 74,41 115,05 86,26 130.84
RMSE (MW) 98,59 151,22 109,84 169,71

1 e 2, assim como o0 MAE ¢ RMSE médio para cada conjunto.
Percebe-se na Tabela V que a metodologia proposta
apresentou um MAPE médio superior em relagdo ao Modelo
MP para ambos os conjuntos de testes. Por exemplo, o MAPE
médio encontrado entre as quintas-feiras do Conjunto 1 foi de
0,72% e 1,20%, para o modelo proposto e MP, respectivamente.
Para o feriado, a metodologia proposta obteve um MAPE de
1,28% em relagdo 2,60% obtido pelo MP. Ainda, de acordo
com a Tabela V, observa-se que o modelo proposto apresentou
uma média de erros (MAE e RMSE) inferior ao modelo MP.
Esta dispersao de erros ¢ evidenciada na Fig. 3 onde observa-se
uma maior dispersdo dos erros para o Modelo MP em relagéo

a0 proposto.
150 T T T T T
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Fig. 3. Dispersao de erros para o Conjunto 2.

Por fim, na Tabela VI é mostrado a concentra¢do de erros
positivos (subprevisao) e negativos (sobreprevisao) em relacio
a curva real observada para o Conjunto 2.
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TABELA VI
DISPERSAO DE ERROS PARA O CONJUNTO 2

Tipo de Erro Modelo Proposto Modelo Agregado MP
Total <100 MW Total <100 MW

Subprevisio (+) 58% 68,5% 52,5% 52,1%

Sobreprevisao (-)  42% 65,6% 47,5% 45,8%

Total 100% - 100% -

Observa-se na Tabela VI, que a concentracdo de erros de
subprevisdo para o conjunto C2 é maior no modelo proposto
(58%) do que no agregado (52,5%). No entanto, como se
observa na Fig. 3 e com base nos erros inferiores a 100MW para
o modelo proposto, 68,5% dos erros estdo concentrados nesta
faixa (0 a 100 MW). Enquanto para o modelo MP, 52,1% dos
erros sdo inferiores a 100 MW. Quanto aos erros de
sobreprevisdo, o modelo proposto apresenta uma melhor
performance geral. Esta informagdo, associado aos demais
resultados apresentados, evidencia a eficiéncia da metodologia
proposta neste artigo, quanto a proposicdo do processo de
ponderacdo pela varidvel CERM, além de mostrar a
aplicabilidade do modelo considerando a metodologia Bottom-
up de previsdo de carga hierarquica.

V.CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma
metodologia como contribuigdo para a previsdo de carga
hierarquica de curto prazo. A abordagem realizada buscou
contribuir para a elaboragdo de modelos para macrorregides de
consumo, onde se tem o desafio de realizar a previsao global de
um sistema com grande dimensdo territorial e diversidade
meteorologica.

Neste sentido, foi proposto o indicador CERM de forma a
realizar a ponderacdo da varidvel meteoroldgica temperatura
para ser inserido nos modelos de previsdo. Esta variavel,
quando inserida nos modelos de previsdo apresentou
performance superior para o periodo C2 (primavera), enquanto,
para Cl (primavera), a temperatura ponderada apresentou
desempenho inferior.

Com base nos resultados individuais, o modelo proposto ¢
comparado a um modelo de previsdo agregado (MP), onde
obteve-se um MAPE médio inferior a 1% para Cl e C2,
mostrando desempenho superior ao MP. Além disso, quando
analisada a dispersdo dos erros horarios para C2, por exemplo,
nota-se uma maior dispersdo dos erros no periodo, evidenciado
também pelos resultados de RMSE médio.

Por fim, a abordagem proposta neste artigo se mostrou
eficiente no que diz a previsdo de carga hierarquica, fornecendo
uma estimativa da carga com erro reduzido e podendo ser
aplicada com desempenho satisfatorio para problemas deste
tipo. Além disso, ressalta-se que o sistema de previsdo proposto
neste artigo, podera considerar a presenga ou nido de variaveis
meteorologicas, o que dependera das caracteristicas e o nivel de
informacdo de cada MR. Como trabalhos futuros ressalta-se a
possibilidade de se considerar a analise da regido de
abrangéncia da EM para obtencdo da variavel CERM, ja que
para este estudo considerou-se como critério somente dados do
municipio de localizagdo da EM, o que pode vir a influenciar
nos resultados de ponderagdo e na eficiéncia do modelo de
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previsdo. Além disso, como a metodologia de treinamento e
testes das RNAs considerou todos os valores possiveis dentro

do numero de neur6nios considerados,

sugere-s€  como

trabalhos futuros a possibilidade da aplicagdo de um método de
otimizacao afim de otimizar o tempo de processamento desta
etapa da metodologia.
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