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Resumo

A estrutura atual do mercado de energia elétrica no Brasil é decorrente da quebra do
monopodlio estatal no setor de energia. Essa estrutura possui regras que separam o setor
de energia em segmentos que oferecem o servigo, criando um cendrio de competicao.

A tendéncia no mercado competitivo de energia elétrica é que as empresas busquem
formas de prever a necessidade de seus clientes, melhorando a qualidade do servigo
prestado. Para isso, as empresas mapeiam o comportamento do mercado, verificam os
pontos criticos e montam estratégias de gerenciamento e intervengao nesses pontos.

Considerando que o planejamento da demanda de energia elétrica do Brasil é es-
tratégico, o presente trabalho propde metodologias de previsao dessa demanda, utili-
zando indicadores de desempenho sécio-econdmicos, indicadores climaticos e histéricos
de demanda de energia elétrica. Os modelos propostos sdo baseados em redes neurais
artificiais, algoritmos estatisticos, algoritmos de identificacao de tendéncias e anélise de
variaveis exogenas.

A aplicacdo dos métodos propostos nesse trabalho possibilita a obtencdo do com-
portamento futuro da demanda do Sistema Interligado Nacional (SIN) com uma média

de acerto muito préxima da sua série historica.

Palavras-chave: redes neurais, série de Fourier, demanda de energia, modelo de pre-

visao



Abstract

The current model of the electricity market in Brazil is due to the breaking up of the
state monopoly on the electrical energy sector. This model has regulations that divide
the energy sector in sections that offer the service, creating a competitive environment.

The trend in the market that competes for electricity is that companies seek ways
to provide the customers’ need. In order to improve the quality of service provided,
companies analyze market behavior, check the critical points and elaborate control and
intervention strategies in these points.

Considering that the electricity demand planning in Brazil is strategic, this work
shows some demand forecasting methodologies using socio-economic performance in-
dicators, weather indicators and electricity demand history. The proposed models are
based on artificial neural networks, statistical algorithms, trend identification and anal-
ysis of exogenous variables.

The application of the forecasting methods, demonstrated in this work, enables the
achievement of a future behavior of the National Interconnected System’s electrical

demand with an average close to its historical serie.

Keywords: neural networks, Fourier series, energy demand, forecasting model
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Capitulo 1

Introducao

O inicio da geragdo de energia elétrica no Brasil se deu com a instalagdo da primeira
iluminacao permanente na estacdo Central do Brasil em 1879 (CEMIG , 2015). Com o
passar dos anos, o uso de tecnologias movidas a eletricidade evoluiu e outras fontes de
geragdo de energia foram surgindo para atender & demanda.

Grande parte da energia elétrica brasileira é gerada por hidrelétricas, sendo essas as
responséaveis por mais de 70% da producao nacional (CEMIG , 2015). Como na matriz
elétrica do Brasil essa é a fonte de geracao predominante, hd uma grande dependéncia
de fatores climaticos.

O Sistema Interligado Nacional (SIN) precisa manter o nivel dos reservatorios das
hidrelétricas altos para atender & demanda, pois o parque de geracdo é iminentemente
hidrico. Mas como os periodos chuvosos tem sido curtos e com baixa precipitacao, se
faz necessario despachar termoelétricas e outras fontes alternativas.

No contexto econdémico do mercado, a eletricidade passou a ser negociada como
produto, e o que antes era controlado pelo governo brasileiro, separou-se em setores
que hoje disputam o provimento do servico de geracdo, transmissido, distribuicdo e
comercializagao de energia.

As empresas provedoras dos servicos relacionados a energia elétrica focam na efi-
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cieéncia produtiva. Essas empresas se organizam para minimizar os custos e perdas de
producgdo, com objetivo de aumentar as margens de lucro. As empresas investem em
tecnologia que melhoram a qualidade do servigo prestado, procurando manter a com-
petitividade. Para que o controle seja garantido, essa competicdao entre empresas passa
a ser conduzida em um ambiente regulado.

O setor energético brasileiro exige que as empresas distribuidoras contratem geracao
de forma a atender a 100% da demanda dos consumidores, com margem de erro dentro
da faixa de 0% a 3% (Azevedo et al., 2005). Entdo, conforme o decreto no. 5.163/04, as
empresas devem ter a capacidade de produgdo garantida, com novos empreendimentos.
Considera-se, na negociacao desses novos empreendimentos, o prazo médio de constru-
¢ao de usinas hidrelétrica de grande porte de 5 anos e de usinas termelétricas de 3 anos
(Ferreira, 2006). Esse é o tempo necessario para viabilizar a operacdo dessas usinas.

A estimativa necessiria para o planejamento das concessiondrias, com qualidade
de resultados, pode ser feita com técnicas estatisticas e de inteligéncia computacional,
previsao da demanda de energia elétrica utilizando analise por série de Fourier e re-
des neurais artificiais (RNA), que possuem metodologias proprias para resolucao dos
problemas.

A série de Fourier é a representacao de uma funcdo como séries infinitas de senos e
cossenos. A anélise pela série de Fourier é aplicada neste trabalho utilizando o histérico
da demanda de energia elétrica como entrada do modelo. Os resultados obtidos com os
experimentos sdo comparados & previsdo feita pelo modelo RNA.

As RNAs vém sendo aplicadas extensivamente & previsao de séries temporais. Essas
redes sdo desenvolvidas com base na modelagem de sistemas de neurdnios biolégicos.
O modelo RNA, aplicado ao trabalho proposto, obteve resultados baseados na entrada
de dados histéricos da demanda de energia elétrica e algumas de suas varidveis de
influéncia.

Sao vérios os fatores que influenciam na demanda de energia, e identificar todas essas



17 1.1. Justificativa

variaveis é um desafio. O impacto de algumas delas na demanda pode ser analisado
nesse trabalho.

Ao identificar as causas de eventuais varia¢des na demanda de energia elétrica, os
seus pontos criticos sao expostos. Os resultados alcancados, considerando esses pontos
criticos, obtiveram uma média de acerto de 96,78% na previsao comparada aos dados

do SIN.

1.1 Justificativa

Em 2001, o Brasil enfrentou a falta de energia causada pela escassez de chuvas. Mesmo
com aumento de 1.835 MW na poténcia instalada do parque hidrelétrico, a oferta de
energia hidraulica reduziu-se em 1,9% devido as condi¢oes hidrologicas observadas no
ano seguinte. Neste mesmo ano, também se teve um aumento de 3,8% do consumo final
de eletricidade. Sao esses dados que influenciam na estimativa da demanda de energia
elétrica das concessionédrias que provém os Servicos.

O planejamento deficiente no setor energético pode ter um grande peso na inflagao.
As concessionérias de energia elétrica podem resolver esse problema econdémico com

estimativas de demanda eficientes, mantendo a disputa de espaco no mercado.

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral do trabalho é fazer a previsdo da demanda de energia elétrica do
Brasil construindo modelos de previsdo com RNA e série de Fourier, baseado em um

repositorio com dados de influéncia sobre o comportamento da série temporal.

1.2.1 Objetivos especificos

As atividades e os experimentos realizados no trabalho estdo associados aos seguintes

objetivos especificos:
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e Realizar estudo de caracteristicas e varidveis que possam ter influéncia na de-

manda de energia do Brasil.

e Construir um sistema de leitura da base de dados contendo as informacoes de

influéncia na demanda de energia elétrica do Brasil.

e Gerar uma aproximagao da série de demanda de energia elétrica com um modelo

baseado na andlise da série de Fourier.

e Gerar uma aproximagao da série de demanda de energia elétrica com um modelo

baseados em Perceptron Miltiplas Camadas.

e Incluir um método de selegdo de caracteristicas usando RRelief-F para qualificar

as variaveis.
e Fazer uso dos métodos forward e backward para filtrar as variaveis de influéncia.

e Comparar os resultados obtidos com o histérico da demanda de energia elétrica e

argumentar sobre a solugao.

1.3 Estrutura da dissertacao

Inicialmente, é feita uma apresentacao sobre séries temporais onde sdo mostradas algu-
mas técnicas e possibilidades de geragdo de varidveis a partir da prépria série.

Na sequéncia, sdo incluidas informacoes em um capitulo sobre redes neurais artifi-
ciais e um outro sobre série de Fourier. Esses modelos sao utilizados nos experimentos
apresentados nos capitulos finais.

Posteriormente, sao demonstrados os métodos de selecao de varidveis, classificagdo
e filtros de informagao.

Nos capitulos finais, aplica-se os modelos de previsdo ja apresentados, explicando

as solucoes de implementagao e expondo os resultados em analise.
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O trabalho é encerrado com um capitulo de conclusdes, onde sdo incluidas ideias e

linhas de investigacao para o futuro.

1.4 Literatura relacionada

Diversos trabalhos realizam previsao usando RNA e poucos sdo os que realizam previ-
sdo usando anélise da série de Fourier. Aqueles que comparam esses tipos de previsao
desmerecem o modelo de Redes Neurais frente & série de Fourier sem apresentar resulta-
dos. Atualmente nenhum desses trabalhos é focado na sele¢ao de variaveis comparando
os dois métodos.

Os trabalhos citados a seguir sao fontes relacionadas com o presente trabalho. Com
as técnicas observadas, foi possivel elaborar a estrutura para obtencao e melhora dos
resultados

(Diniz, 2008) estudou e modelou o comportamento do regime de precipitacdo em
dois municipios da baixada cuiabana/MT, com uma série histérica de 95 anos e outra
de 20 anos. O trabalho contou com o auxilio das séries de Fourier e ajuste pelo método
dos minimos quadrados.

Para realizar a previsao da demanda para um sistema de abastecimento de agua,
(Brentan, 2015) apresentou um método de correlagdo de dados, Série de Fourier, apli-
cado a previsdo de demanda em tempo real com atualizacao simultanea dos coeficientes
da série. No trabalho, ele defende sua técnica argumentando as vantagens frente a
RNA.

(Ferreira, 2006) apresentou um modelo RNA que abrange parcialmente o territo-
rio brasileiro baseado no SIN. Em seu trabalho, foi usado um modelo estatistico para
aproximacao da funcdo real de demanda através da descricdo da série com uma, funcao
matematica de varidveis endbégenas e exogenas correlacionadas. Foi feita uma otimi-

zacado para encontrar a combinacdo de coeficientes da funcao que minimiza o erro de
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previsao e isso foi combinado ao modelo de redes neurais ADALINE.

Com o fim de prever o comportamento hidrologico de rios, (Batista, 2009) investigou
duas metodologias distintas para realizar previsao de séries temporais. Ele construiu
dois modelos em seu trabalho originados da metodologia Box & Jenkins e RNA. O
modelo estatistico que melhor se adequou ao seu conjunto de dados foi 0 SARIMA, e o

modelo RNA com melhores resultados foi o MLP.

(Castro, 2004) apresentou um trabalho que usa dados para previsao da bolsa de
valores de Sao Paulo com redes neurais, e tem por objetivo a construcao de um sistema
para calcular e disponibilizar o indice previsto por meio web. Foram usadas redes MLP
para previsdo da série Ibovespa, onde as entradas dessas redes foram determinadas a
partir da andlise estatistica individual realizada na série, e também com anélises de
dependéncia temporal entre a propria série e as séries de mercado nacional e internaci-

onal.

Para fazer a previsdo de cargas elétricas em um perfodo de 24 e 48 horas a frente,
considerando-se os dados historicos de uma companhia do setor elétrico, (Alves, 2013)
propds uma rede neural hibrida composta pelo método de regressao linear com selecao
de varidveis stepwise juntamente com a rede neural artificial perceptron multicamadas
com o algoritmo backpropagation.

(Kononenko, 1994) lidou com o problema de estimar a qualidade de atributos com
e sem dependéncias entre eles. Em seu trabalho, ele apresenta um algoritmo chamado
ReliefF para tratar de problemas de classificacao e (Robnik and Kononenko, 2003)

apresenta a forma modificada desse algoritmo para problemas de regressdo, o RReliefF.

(Kira and Rendell, 1992) caracterizou a selegao de atributos em seus pontos fortes
e fracos. O trabalho fez uma analise do algoritmo Relief para selecionar caracteristicas
relevantes. Sao relatados os resultados dos testes comparados a outros algoritmos de
selecdo. Os resultados que sustentam a anélise tedrica do trabalho sdo avaliados e é

sugerida uma abordagem pratica para problemas reais.
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1.4.1 Publicagoes

Durante a construcao do trabalho de dissertacao de mestrado, foram publicados dois
artigos cientificos que envolvem a matriz elétrica. Esses trabalhos estao descritos a

seguir:

e Uso de redes neurais RBF e GRNN para comparacao de previsdes de carga de
longo prazo de energia elétrica - 12° Congresso Brasileiro de Inteligéncia Compu-
tacional: Esse trabalho faz a predicao de carga de longo prazo de energia da regiao
sudeste do Brasil comparando o resultado da rede RBF a rede GRNN em um es-
pago de previsao de sete anos, com estimativas por método de autorregressao e

por método naive.

e Otimizacao de custos do sistema hidrotérmico do Brasil no controle de emissao de
di6xido de carbono - Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI/2015):
Esse trabalho busca tratar a redugdo de custos de energia do Brasil, assim como

a emissao de gases efeito estufa na atmosfera.






Capitulo 2

Previsao de séries temporais

Neste capitulo, serao mostrados os componentes da série temporal e as técnicas que se
aplicam para a previsao das mesmas. Serao abordados também os fundamentos tedricos
de técnicas que sao usadas ao longo desta dissertagdo para extragao de variaveis de

entrada dos modelos de previsao e extrapolacao de tendéncia da série.

2.1 Séries temporais

Uma série temporal, ou série histérica, é uma sequéncia de dados obtidos em intervalos
regulares de tempo durante um periodo especifico.

Existem duas aproximagoes fundamentais para a andlise de séries temporais sendo
elas no dominio do tempo e no dominio de frequéncia. Essas aproximagcoes sdo métodos
complementares que sdo ligados matematicamente.

Os métodos de dominio temporal procuram caracterizar as séries de dados nos
mesmos termos em que sao observados e reportados. A ferramenta para caracterizacao
de relagoes entre valores na aproximacao do dominio temporal é a funcdo de auto-
correlacdo. As analises do dominio temporal operam no mesmo espaco dos valores dos

dados (Chatfield, 1996).
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As anélises no dominio de frequéncia representam as séries de dados em diferentes
frequéncias caracteristicas. Cada escala é representada por um par de funcoes seno e
co-seno. A série completa é considerada como resultante de efeitos combinados de uma
colecao de ondas senoidais e co-senoidais oscilando em diferentes taxas. A soma destas
ondas reproduz os dados originais (Chatfield, 1996).

A série temporal se caracteriza pela dependéncia existente entre as observacoes
vizinhas, sendo esse o seu aspecto de importancia em relagao ao tipo de dado trabalhado
(Ehlers, 2009).

A importéncia esté na ordem das informagoes nos modelos de regressdo. Essa ordem
nao tem relevancia para a analise, mas sim nas colecées com dados histéricos, que levam
0 tempo em consideracao.

A maneira tradicional de analisar uma série temporal é através da sua decomposicdo
nos componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade. A tendéncia e variacio sazonal sdo

fatores complicadores na resolucao e estimativa de previsao.

2.1.1 Componentes nao observaveis de uma série histérica

Uma série temporal, segundo a decomposicao classica, pode ser decomposta em qua-
tro componentes nao observaveis: tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro. Segundo essa
abordagem, as séries podem ser representadas como a combinacgdo desses quatro com-

ponentes bésicos (Morettin and Toloi, 1981).

e A tendéncia de uma série é o indicativo do comportamento dos dados no tempo,
isto é, se a sequencia de dados é crescente, decrescente ou permanece estavel, e
qual a velocidade destas mudancas. Nos casos comuns, trabalha-se com tendéncia

constante, linear ou quadratica.

e A sazonalidade indica a repeticdo de um padrao na série dentro do periodo. Esse

padrao corresponde a um movimento oscilatério de curta duracao que traduz a
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influéncia de fatores cuja atuagao é periodica.

e Ciclo é um movimento oscilatorio de longa duracao que exprime a influéncia de

fatores aleatorios. Ele indica as fases de expansdo e contragao na série.

e O componente irregular, erro, ¢ um movimento instavel que exprime a influéncia

de fatores casuais.

2.1.2 Modelos auto-regressivos

A definicdo da estacionariedade da série é feita antes da sua analise. Em um pro-
cesso estaciondrio, a média, a varidncia e a estrutura de autocorrelagdo nao mudam
no decorrer do tempo, ou seja, a estacionariedade numa série temporal significa que os
dados oscilam sobre uma média constante, independente do tempo, com a varidncia das
flutuagoes permanecendo essencialmente a mesma (Diniz et al., 1998).

Os modelos auto-regressivos sao modelos estatisticos lineares para analise de séries
temporais. Esses modelos usam correlacdes entre as observacdes em diversos instan-
tes. Sua ideia envolve filtros lineares que identificam sua estrutura automaticamente,
evitando a complexidade da analise. O modelo autorregressivo (AR) e médias moveis
(MA) compoem o modelo ARMA, que é utilizado para séries estacionéarias (Box and
Pierce, 1970) (Box and Jenkins, 1970).

Quando o processo é nao estacionério, ou seja, possui tendéncia, uma das maneiras
de analisd-lo é incorporando um processo de diferencas no modelo ARMA. O resul-
tado ¢ o modelo conhecido como ARIMA (modelo autorregressivo integrado de médias
moveis)(Diniz, 2008). A Figura 2.1 mostra a diferenga grafica entre um processo esta-
clondrio e nao estacionéario.

Os modelos AR, MA e ARMA sdo utilizados apenas para séries temporais esta-
cionédrias. Caso uma série seja ndo estaciondaria, é possivel diferencia-la até torna-la

estacionaria aplicando o modelo ARIMA.
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Figura 2.1: Processo Estacionéario e Nao Estacionario em séries temporais (Davila, 2015)

2.2 Variaveis de entrada

2.2.1 Autocorrelagoes

A funcédo de autocorrelagdo amostral mede o grau de correlagio de uma variével, consigo
mesma, em um dado instante, ou em um instante posterior. Ela permite que se analise
o grau de irregularidade de um sinal. Ela mostra o quao forte o valor atual observado
esta correlacionado com os valores observados no passado e como choques atuais afetam
valores futuros da variavel estocastica.

Um processo estacionario normal X; é caracterizado por sua meédia u,(t) e sua
funcao de auto covariancia v, (h), onde h é o intervalo constante ou atraso. Seja X
uma série temporal estacionaria. A funcio de auto covariancia dessa série é descrita

pela equacao (2.1) (Brockwell and Davis, 1996).
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Yo(h) = 42 (h,0) = 7 (t,t + h) = Cov(Xy, Xoin) (2.1)

A funcao de autocorrelacao de X; é dada conforme a equagao (2.2):

(2.2)

A titulo ilustrativo, a fun¢do de autocorrelacao, a seguir, é usada como exemplo na
série temporal MA(2) denominada, processo de meédias moveis de ordem 2 especificada

por

Yt = &t — 0.5515_1 + 0-45t—2 (23)

onde g; é Gaussiana com média 0 e varidncia 1.

A autocorrelacao pode ser visualizada pela Figura 2.2 em uma simulacao de 1000
observacgoes. O retorno é um ntmero padrao de 20 atrasos, com as linhas horizontais
delimitando os limites de confianga superior e inferior.
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Figura 2.2: Grafico de autocorrelagao

A funcéo de autocorrelacido parcial mede a correlacdo entre as observagdes que

estao h periodos afastados ponderados por um peso ¢, entretanto remove o efeito das
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correlacoes intermediarias, ou seja, é a correlacdo entre x; e x;_; depois de remover a
influéncia de xy_1, 242, ..x4_p11. Esse coeficiente de correlagdo é obtido através da

regressao multipla conforme equagao (2.4) (Junior and Caten, 2004).

Tt = Pp1Tt—1 T Ph2Tt—2...PhhTt—h (24)

A funcao de correlagao cruzada entre o processo X (t) e um outro processo Y (),
sendo X (t) e Y (t) séries temporais estacionarias, é definida pela equacao (2.5). No-
vamente, se o processo for estacionério, apenas a diferenca de tempo entre os pontos
amostrados é relevante e a funcao de correlacao reduz-se a equacao (2.6). A funcao
de correlacdo cruzada reflete o quanto os dois processos estdo correlacionados entre si

(Lages, 2004).

RXY (t1.t2) = E[X (L)Y (1) (2.5)

RXY (1) = E[X()Y (t + 7)) (2.6)

As séries temporais podem ser tratadas como uma amostra dos processos subja-
centes. Portanto, as autocorrelagtes sdo calculadas pelas estimativas dos valores reais,

sujeitos aos erros de amostragem.

As autocorrelacoes também fazem um importante papel para decidir se uma sé-
rie temporal é estacionaria, para a clagsse de modelos a qual ela pertence, e quantos

coeficientes sdo caracterizados por ela.

Para que as entradas sejam extraidas para um modelo de previsao, é preciso trans-
formar a série original em uma série estacionaria, retirando assim a sua tendéncia. Desse
modo, é feita a autocorrelacdo, e os atrasos que possuem o indice de correlacdo mais

proximos da série estacionéria original sao usados como entradas endégenas.
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2.2.2 Filtro de Hodrick-Presscott

Um filtro é a combinacao das observagdes originais de uma varidvel para distintos
momentos do tempo, que se realiza com a finalidade de remover algum componente de
uma série temporal original.

Filtrar e dessazonalizar sao procedimento adotados para as relagoes entre as séries
temporais. Sdo procedimentos tomados para isolar as frequéncias de interesse antes de
analisar as séries.

O filtro de Hodrick-Presscott (HP) ¢ um método padrao para a remocao de movi-
mentos de tendéncia na leitura de ciclos das séries. Esse filtro pode ser aplicado aos
dados reais no intuito de tornar a série estacionaria e nos estudos em que sdo compa-
rados dados artificiais de um modelo com os dados reais.

O filtro HP busca extrair a tendéncia, que é considerada estocédstica, mas com
variagoes suaves ao longo do tempo e nao correlacionadas com o ciclo, através da mi-
nimizacao com respeito a 7, como mostrado na equagao (2.7) em que a série original é

representada por d:

T T

d=1>"c?+23 (A% (2.7)

t=1 t=3
ondec; =y, —mre A2=1— L2, com L sendo o operador de defasagens, Lx; = x4
T é o tamanho da amostra e A é um pardmetro que penaliza a variabilidade da tendéncia.
A é o parAmetro de suavidade com o qual se controla as variagoes na taxa de crescimento
do componente de tendéncia.

O primeiro termo da equacao (2.7) é a soma dos desvios das séries com respeito a
tendéncia ao quadrado, e é uma medida do grau de ajuste. O segundo termo é a soma
de quadrados das segundas diferencas dos componentes de tendéncia e é uma medida
do grau de suavidade.

A Figura 2.3 mostra um exemplo da decomposicao de uma série temporal separando
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o componente de tendéncia e o ciclo, fungdo pela qual o filtro ¢ aplicado.

Série Original Tendéncia Ciclo

N2,

L

Zy Zy

-\
-\
~N

Figura 2.3: Decomposicao de série temporal

2.3 Extrapolacao de tendéncias

A extrapolagdo de tendéncias é o ajuste de curvas mais confidveis para séries temporais
(Mendonga, 2011). Os modelos de séries temporais deterministicas sao aqueles que se
prestam a fazer a previsdo a partir desse procedimento de extrapolacdo de tendéncia
com a incorporacao de varidveis explicativas ou com a tentativa de captura de processos
estocdsticos embutidos na série histérica.

A andlise de tendéncias é a forma mais simples de prospeccdo. Este método é
baseado na hipoétese de que os padroes do passado serdo mantidos no futuro e usa
técnicas mateméticas e estatisticas para extrapolar séries temporais para o futuro.

Existem tendéncias diferentes e é importante caracterizi-las como tendéncias tipicas
que sao lineares, exponenciais, parabolicas, curvas de logistica / curvas de crescimento
e curvas ciclo de vida (Miles, 2004).

A tendéncia linear, foco para extrapolacao no presente trabalho, aumenta ou diminui

ao longo do tempo a taxas absolutas de acordo com a férmula bésica (2.8):

Y=a+bxX (2.8)

onde Y = a variavel analisada, a = o valor inicial da tendéncia (em X = 0), b =
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mudanga absoluta de Y por periodo de observacdo, e X = a unidade de tempo (ano,
meés, trimestre, etc.), em que x = 0 no ponto de partida e as unidades de tempo sdo
continuamente atualizados (1, 2, 3, ... n).

A tendéncia pode ser considerada linear supondo que, por um periodo de tempo,
0 processo em estudo represente um componente constante, ou seja, que aparega no
grafico como da Figura 2.4, mas que em algum momento, uma tendéncia linear comece
a emergir. A emersdo dessa tendéncia seria a extrapolacao a partir do comportamento

da série temporal.

Input sequence

Linear
growth model

= === Forecast

Figura 2.4: Tendéncia para extrapolagdao Linear

O exemplo da extrapolagao linear pode ser analisado, como na equacgao (2.8), com a
extragao dos coeficientes a € b do componente de tendéncia. O componente a é o valor
inicial da série (o valor no periodo zero), e o componente b é a diferenca entre o valor
no ultimo periodo pelo valor do primeiro periodo, dividido pelo nimero de perfodos.
Substituindo os valores encontrados na equacgdo e atualizando o valor para o periodo

X, a extrapolacao da tendéncia é encontrada.






Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) correspondem a modelos mateméaticos com capa-
cidade de aprendizado por meio computacional e sdo baseadas em redes de neurénios
biolégicos. Essas redes trabalham com as informacées por meio de estruturas de ar-
mazenamento e processamento, sendo que cada elemento processador é um neurénio.
Esses neurdnios recebem um conjunto de entradas ponderadas por pesos e sua safda é
obtida pela aplicagdo de uma funcgao de ativagao.

Para determinar entradas do modelo de previsdo baseado em RNAs, uma meto-
dologia geralmente adotada quando os dados sdo baseados em séries temporais é a
transformacao dos proprios dados da série extraindo os componentes de tendéncia e
ciclicos. A previsao é feita a partir das séries de ciclos e o resultado final é obtido
somando-se o componente de tendéncia, o qual deve ser extrapolado.

Os resultados encontrados sao comparados com os dados histéricos de demanda, e
na avaliacao final da previsdo se aproxima dos dados reais. Isso mostra que o modelo
de redes neurais é uma opc¢ao para que a previsao seja feita, porque possui capacidade
de aprendizagem através da generalizagao, usando os registros da série histérica.

As proximas secoes descreverdo com detalhes as redes perceptron com multiplas

camadas e o treinamento com algoritmo multi-objetivo.
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3.1 Caracteristicas e aplicacoes

O trabalho precursor empregando técnicas de Redes Neurais foi realizado em 1945,
por Mc — Cullock e Pitt, que desenvolveram um estudo comportamental do neurénio
biolégico com objetivo de criar um modelo matematico para o mesmo. Concluiram,
desta pesquisa, a importancia da area para implementacdo computacional do neurénio

formal (Eberhart and Dovins, 1990).

As RNA’s (Braga et al., 2000) s@o partes do campo cientifico da computagao ligadas
& inteligéncia computacional, e buscam implementar modelos matematicos que se asse-
melhem as estruturas bioldgicas, como mostrado na Figura 3.1. Sendo assim, as redes
apresentam capacidade de adaptacdo dos seus pardmetros como resultado que advém
da interagdo com o meio externo. Sua melhora é gradativa ao seu desempenho na busca

da solugao de um determinado problema (Ferneda, 2005).
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Figura 3.1: Representacdo simplificada de um neuroénio (Ferneda, 2005)

A RNA pode ser definida como uma estrutura de processamento passivel de imple-
mentacao em dispositivos eletrénicos, compondo-se por uma quantidade estabelecida
de unidades interconectadas chamadas de neurénios artificiais, sendo que cada unidade

representa um comportamento especifico de entrada ou saida.

As RNAs sdo capazes de aprender com exemplos e capturam os relacionamentos

entre os dados da série sem que haja conhecimento inicial acerca do problema estudado.
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Assim, elas sdo indicadas para problemas que requerem conhecimentos de especificacao

mais complexa. (Castro, 2004).

A capacidade de uma RNA de aprender através de um conjunto limitado de exem-
plos, mapeando relacoes de entrada, saida e dando respostas para dados nao-conhecidos,
demonstra o poder dessas redes como ferramenta computacional para solucao de proble-
mas complexos. Este atrativo é um diferencial em relagdo & computacio convencional

que necessita de algoritmos com regras rigidas e pré-fixadas (Krose and Smagt, 1996).

Os aspectos de componentes fisicos com maior evidéncia que diferenciam RNAs séo
a conexdo e os elementos de processamento. Essa combinacao cria a rede propriamente
dita, onde pode-se fazer uma analogia a uma estrutura de dados de grafos, em que os
nodos seriam os elementos de processamento e as arestas, as conexoes. Existem também
componentes nao fisicos, como padroes e fungoes, que sdo os dados de entrada da rede
com codificacao correspondente a uma modelagem da realidade de alguma aplicagao

definida para a rede (Simpson, 1990).

Os elementos basicos de uma RNA sdo as conexdes, os elementos de processamento,
os padroes e as fungoes, como mostrado na Figura 3.2. Essa terminologia nao é uma
regra, pois ndo h4 uma norma definida que denomine seu uso, porém a visao de funci-

onamento dos componentes pode ser assim compreendida (Cardon and Miiller, 1994).

RNAs estendem a representagao de digrafo por incluir um peso em cada aresta
de conexao do sinal de saida, que é passado para o nodo adjacente. Os pesos sao
o0s responsaveis pela memorizacao do padrao, pois sdo ajustados durante o processo de
aprendizado que captura as informacdes. Desta forma, uma conexao define a informagao

quanto & modulacao que é passada (Cardon and Miiller, 1994).

Definiu-se o conceito de atualizacao de pesos sindpticos no estudo de quatro pontos

importantes (Eberhart and Dovins, 1990).

e numa rede neural a informacdo é armazenada nos pesos;
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Figura 3.2: O Neuronio Genérico em RNAs (Castro and Zuben, 2015)

e 0o coeficiente de aprendizagem é proporcional ao produto dos valores de ativacao

do neurdnio;

® 03 pesos sao simétricos;

e quando ocorre o aprendizado, os pesos sao alterados.

Existem aplicagoes de redes neurais na area de financas, recursos humanos, mar-

keting, medicina, engenharia e outras. A primeira dessas aplica¢bes foi a respeito de

técnicas no prognostico de mercados financeiros, mas a aplicagdo na previsao de de-

manda de energia elétrica também esté se tornando importante para as empresas dis-

tribuidoras. Isso pelo fato de que o auxilio no planejamento esta relacionado & prépria

demanda, anélise, controle, necessidade de eventual expansao e fluxo de poténcia. En-

tao, para garantia da referida previsao de cargas, diversos métodos tém sido utilizados

como a inteligéncia computacional, através do uso de Redes Neurais Artificiais, com

dados anteriores, para obtengdo das futuras cargas elétricas (Oliveira, 2015).
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3.2 Modelos

3.2.1 Classificacao

Nao ha uma norma para que possam ser classificados os modelos de redes neurais, mas
existe diferenciacdo entre eles. Pode-se realizar uma distin¢do entre os modelos por
meio de caracteristicas basicas, como a entrada e a forma de conexdo, ou até mesmo o
tipo de aprendizado.

Por tipo de entrada, a classificacdo pode se dar por binéria ou intervalar. Os modelos
binérios sdo aqueles que aceitam entradas discretas, e nesse caso englobam modelos
como o de Hopfield e o ART. J4 os intervalares sdo os que aceitam valores numéricos
reais, e para tais modelos se enquadram o Backpropagation e o Kohonen (Cardon and
Miiller, 1994).

A classificacdo quanto a conexao é definida de acordo com o elemento representado

e pela transmissao de sinal na rede (Cardon and Miiller, 1994).

e alimentacao a frente, onde os sinais de entrada sdo simplesmente transformados

em sinais de saida;

e retro-alimentacdo, no qual os sinais sdo alterados em diversas transi¢oes de estado,

sendo a saida também alimentadora da entrada;

e competitiva, que realiza a interacao lateral dos sinais recebidos na entrada entre

0s elementos dentro de uma zona de vizinhanca.

A maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente também é um fator
considerado na classificagdo. Nesse contexto, existem os paradigmas de aprendizado.

O aprendizado supervisionado é aquele onde a rede neural é treinada com auxilio de
um supervisor. Para tanto, a rede devera possuir pares de entrada e saida. Isso significa
um conjunto de entradas e um conjunto com as saidas desejadas para cada entrada.

Assim, toda vez que uma entrada for apresentada & rede, devera ser verificado se a saida



Capitulo 3. Redes Neurais Artificiais 38

gerada confere com a saida desejada para aquela. Sendo diferente, a rede devera ajustar
os pesos de forma que armazene o conhecimento desejado. Esta interatividade do treino
devera ser repetida com todo conjunto de treinamento para as entradas e saidas, até
que a taxa de acerto esteja dentro de uma faixa considerada satisfatoria (Alvarez and
Luque, 2003).

O aprendizado nao supervisionado, ou auto-organizacao, ocorre quando nao existe
um agente externo indicando a resposta desejada para os padroes de entrada. Este
tipo de aprendizado também é conhecido como aprendizado auto-supervisionado ou de
auto-organizacao por que ndo requer saida desejada e/ou nao precisa usar supervisores

para seu treinamento (Alvarez and Luque, 2003).

3.2.2 Perceptron

O primeiro modelo de rede neural implementado foi o perceptron, por Frank Rosenblatt
em 1958. Esse modelo é uma rede neural simples constituida de uma camada de entrada
e uma camada de saida (Russel and Norvig, 1995).

A rede neural perceptron se caracteriza por possuir entrada intervalar, aprendizado
supervisionado e alimentacfo & frente. Ela se utiliza de um combinador adaptativo
linear em que a saida de um elemento processador é a combinacgao linear das entradas,

resultado em um vetor multiplicado por pesos (Cardon and Miiller, 1994).

n—1
S(t)=>> ai(t)w;(t) + b (3.1)
=0

onde para equagao (3.1) o z; representa as entradas, o b representa o bias para controlar
0 neurdnio e 0 w; sa0 OS Pesos.

Existem modelos de RNA tais como Multilayer Perceptron (MLP), Redes de fungao
de Base Radial (RBF) e Redes de Funcao Sample (SFNN). Analiticamente, o processo

de selecao do modelo tende a ser uma tarefa complexa diante do nimero de possibili-
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dades.
E provéavel que nem todos os modelos fornecam uma solucdo excelente, porém uma

vantagem no uso de redes MLP é o seu rapido processo de treinamento.

3.2.3 Perceptron de multiplas camadas

A arquitetura escolhida para modelar a série do presente trabalho se vale de redes em
camadas, que sao constituidas por uma camada de entrada e uma, ou mais, camadas
ocultas, seguidas por uma camada de saida. O sinal se propaga de forma direcional
dentro da rede, camada a camada, até a saida.

Existem trés caracteristicas basicas das redes em camadas que sdo (Vellasco, 2007):

e O modelo de cada neuronio da rede inclui uma fungao de ativagdo ndo-linear. Uma
das formas nao lineares usadas que satisfazem essa exigéncia é a nao linearidade

sigmoide.

e Esse tipo de rede possui uma ou mais camadas de neurdnios ocultos que nao

compoe a saida da rede

e A rede exibe um grau elevado de conectividade determinado pelos seus pesos.

Uma modificacao na conectividade da rede requer modificacoes nos pesos.

Em decorréncia identificacao das limitagoes relativas ao perceptron de camada sim-
ples que tinha fronteiras de decisdao lineares e fungoes de légica simplificadas, foi de-
senvolvido o multilayer perceptron (MLP), mostrado na Figura 3.3. Este consiste em
uma camada de entradas, uma ou mais camadas intermediarias, ou escondidas, e uma
camada de saida.

O processamento da informacgdo no MLP possui a fase de propagacdo, quando o
sinal de entrada é propagado através da rede, camada por camada, até produzir uma

safda. Ha também a fase de adaptacdo, quando ocorrem os ajustes dos pesos da rede.
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Figura 3.3: Representacdo de uma MLP (Soares and Silva, 2011)

A Figura 3.4 mostra a arquitetura da MLP com uma tnica saida tendo uma funcao

sigmoide para a camada intermediiria e uma fungao de ativagdo linear para a camada

de saida.
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Figura 3.4: Arquitetura da MLP para tnica saida

A expressdo que representa a rede utilizada para esse trabalho é apresentada como

f(@,w) =Y w; ¢;(S) +b; (3.2)
=0
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sendo a representacao de

S = Za:iwi + b; (3.3)
=0

onde z é o vetor de entrada, b; e b; representam o bias associados & camada intermedidria
e & camada de safda, w; e w; sao os pesos associados a camada intermedidria e a camada

de safda e ¢;(5) é a fungao de ativacao tangente hiperbélica aplicada na forma

2
(I+exp(—2%S5))—1

6(5) = (3.4)

As MLPs sao aplicadas a problemas através do treinamento de forma supervisi-
onada, onde a rede tem uma resposta que é comparada com a saida desejada, rece-
bendo informagoes sobre o erro da resposta atual. Para minimizacao dos erros qua-
dréticos, os algoritmos conhecidos capazes de fazer o treinamento sdo RegraDelta e o

Backpropagation.

Uma solucao através da utilizacdo de algoritmos de treino supervisionado pode se
basear na heuristica do aprendizado por correcido do erro da camada de saida, retro-
propagando para as camadas intermedidrias da RNA. Na literatura, essa técnica é

conhecida como Backpropagation.

Na especificidade de cada camada, a camada de saida recebe os estimulos da camada
intermediria e constréi o padrdao que serd a resposta. As camadas intermediarias
funcionam como extratoras de caracteristicas. Seus pesos seguem a codificacdo de
caracteristicas, pois sdo apresentados nos padroes de entrada e permitem que a rede

crie sua propria representagao (Tonsig, 2000).
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3.3 Treinamento multi objetivo

O treinamento de RNA é um ponto de investigacao para pesquisadores da area de
aprendizado de méaquina. Técnicas para que a generalizacdo dos padroes gere respostas

com alta capacidade, fundamentam a importancia do treinamento adequado.

O processo de aprendizagem da rede neural tem por objetivo a reducao do erro para
os padroes de treinamento, mas também procura novos padroes de entrada. Com o
algoritmo multi objetivo se faz possivel o uso da alta capacidade de generalizagdo ofe-
recida a partir do controle de complexidade do modelo, que independe da sua dimensao

com relacio aos dados. E possivel fazer o controle dos pesos e bias (Medeiros, 2004).

Uma abordagem que pode-se propor para o uso da técnica de otimizacao multi obje-
tivo é encontrar as solucdes a partir do erro quadratico e a funcao de custo, utilizando-se

também a funcao norma do vetor de pesos.

Uma grande parte dos algoritmos para treinamento supervisionado de RNAs fazem
o somatorio dos erros quadraticos e o usam como padrées de treinamento da funcio de
custo. Isso nao faz com que eles encontrem solucdes bem generalizadas, e para que essa
capacidade seja atingida deve haver um nivel de complexidade médio em que o ruido
presente se modere e também possibilite a modelagem completa das caracteristicas da

funcdo que gera os dados (Teixeira, 2001).

O relacionamento entre o comportamento da magnitude dos pesos e o comporta-
mento do erro para os padroes de treinamento sdo conflitantes, e o modelo apresenta
um comportamento como um sistema em que o erro para os padroes de treinamento
cresce & medida que a magnitude dos pesos decresce e vice versa como mostrado na
Figura 3.5. O objetivo para o caso em questdo é o encontro da solucao que apresente
erros menores para padroes de treinamento que se ajustem aos dados modelando o rufdo
normalmente presente nos dados. Existe uma importancia no equilibrio entre o erro no

treinamento e a complexidade da rede para que os efeitos de over fitting e under fitting
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sejam minimizados (Teixeira, 2001).

Solucoes
MOBJ

Figura 3.5: Conjunto Pareto (Teixeira, 2001)

A técnica consiste em controlar a complexidade das redes por meio da minimizacao
simultidnea do erro para os padroes de treinamento e da norma do vetor de pesos,
sendo que o processo de minimizacao dos objetivos é realizado buscando um ponto que
equilibre as solucdes que compoe o conjunto Pareto.

O treinamento Multiobjetivo pode ser representado pelas equagoes

iy Fraw (3.5)

Sujeito a: fo <€

1
i = 5~ > (ydi — ysi)? (3.6)
Fatwr = ||w]] (3.7)

onde w representa o vetor de pesos da rede, yd; é a saida desejada para o padrao de
treinamento i, ys; é a safda simulada para o mesmo padrao e NT' é o niimero de padroes

de treinamento.






Capitulo 4

Método de previsao por série de

Fourier

A série de Fourier é a representacao de uma funcdo peridédica através de uma soma de
senoides. Para o estudo de séries temporais que apresentam variacoes periddicas sazo-
nais, pode-se recorrer a andlise harmonica por séries de Fourier para o desenvolvimento
de modelos.

Considerando uma série temporal em um intervalo definido, a preparacao para pre-
visdo dessa série é feita extraindo sua tendéncia por meio do filtro de Hodrick-Prescott.
A tendéncia separada e extrapolada é usada no ajuste dos coeficientes.

Com a série temporal preparada, ela entdo é dividida em dados para ajuste dos
coeficientes conforme série de Fourier e para comparacao dos resultados.

Assim que os coeficientes da série de Fourier sdo calculados para a faixa de valores
iniciais, os novos dados sdo previstos reajustando esses coeficientes aplicando-os ao
passo n+1. Isso é feito para que a saida do modelo possa ser comparada aos dados
reais, mas ainda deve ser adicionada a tendéncia.

Quando é adicionada a tendéncia extrapolada da série temporal para ajuste dos

coeficientes e aplicada & férmula da série de Fourier, os dados da previsdo estardo
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prontos para serem comparados aos dados reais no mesmo intervalo a partir da divisao
feita anteriormente.

A série de Fourier, pode ser usada ndo apenas com a promessa de bons resultados,
mas também pela agilidade de calculo dos parametros e sua aplicabilidade para futuros
modelos.

A seguir, estdo os topicos detalhados, relacionados as séries temporais e funcoes
periddicas que compoem a série de Fourier, assim como as funcles trigonométricas e a

analise harmonica.

4.1 Funcoes periddicas

As fungoes periddicas sao aquelas nas quais os valores da funcao f(z) se repetem para
determinados valores da varidvel = (Oliveira, 2015). Uma fun¢ao f ¢é dita periddica se

existe um nimero real positivo P, chamado periodo de f, onde

f(x) = f(z+ P), (4.1)

para todo x no dominio de f. O grafico de uma funcao periédica é obtido pela repetigao

de qualquer intervalo P (Santos, 2004) como mostra a Figura 4.1.

flz)

F P P
Figura 4.1: Exemplo de uma funcado periodica (Santos, 2004)

As funcoes seno e co-seno constituem exemplos familiares de funcgoes periddicas.
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Nota-se que a funcéo f é periddica no sentido da definigao, porque ela satisfaz f(z+P) =
f(z) para qualquer P positivo (Pereira, 2005).

Caso a série seja analisada conforme a tendéncia, normalmente existe um ciclo dentro
de um periodo. O comportamento da série pode mostrar esses ciclos repetidamente e

sua periodicidade.

4.2 Séries de Fourier

A gérie de Fourier tem aplicacOes na engenharia elétrica para previsao de demanda
assim como para outras areas.

O modelo da série de Fourier pode ser representado pela funcao

M

f(x;) =ag+ Z[aj.cos(j.xi) + bj.sin(j.a;)]. (4.2)
j=1

A série representa funcoes a partir de uma constante ag mais um somatoério para
o cosseno e seno da frequéncia fundamental representada pela equacao (4.3). f(z;) ¢é
o valor da func¢do aproximada pela série de Fourier, j é o j-ézimo termo (Harmonica)
da série com M termos e a; e bj sao os coeficientes ajustaveis da série. Se obedece o
critério de M = %, onde N é o nimero total de pontos da série temporal.

O ajuste trigonométrico com espagamento regular entre os pontos é o ajuste por
Série de Fourier. Assim, para pontos igualmente espagados, normalizados tem se a
equagao (4.3) (Brentan, 2015) em que x; é a abscissa normalizada no intervalo [0,2.7]

e 1 é a posicao do ponto na série temporal.

Ty = —. (4.3)

As harmonicas sdo as frequéncias multiplas de uma frequéncia fundamental e essa

frequéncia caracteriza a funcao periddica. Os coeficientes da série de Fourier sao ajus-
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tados a partir dessas harmoénicas, para fazer a representacao da funcao. Nesse modelo

de previsao, é feita a extracdo desses coeficientes dependendo do tamanho da série.

Considerando que d seja o somatério dos valores da série original e dx o somatério
dos valores calculados pelo método para aproximacdo dessa série, o erro quadratico

pode ser escrito pela equacao

e = (d—dx)>. (4.4)

Substituindo d* na forma apresentada em (4.2) na equacgao (4.4), é obtida a equagao

M
e=(d—ao+ Z[aj.cos(j.xi) + bj.sin(j.z;)])% (4.5)
j=1

Aplicando o método dos minimos quadrados para obter os termos da série, o sistema,
linear a ser resolvido pode ser encontrado pela equacao

Oe_
Oag

Oe —

b [0]. (4.6)
Oe
9b;

A ortogonalidade entre senos e cossenos resulta nas condi¢des expressas pelas equa-

¢oes (4.7), (4.8) e (4.9) (Ralston, 1978).

N 0, para j#k,
Z sen(j.a;).sen(k.z;) = { &, para j=k#0, (4.7)
i=1
0, para j=k=0.
N 0, para j#k,
Zcos(j.xi).cos(k.:rj) =4 &, para j=k#0, (4.8)
i=1

=

para j=k=0.
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sen(j.z;).cos(k.xj) =0 VYV j,k (4.9)

i=1

Com as quais, a equagao (4.6) resulta no sistema linear apresentado pela equacao

(4.10).
N 0 0 ao SN d;
0 % 0 aj | = Zi]ildi.cos(j.xi) (4.10)
0o 0 & b; SN | di.sen(j.x;)

O calculo dos coeficientes é dado pelas equacoes (4.11), (4.12) e (4.13) que, aplicados

na série de Fourier na equagao (4.2), geram o resultado da aproximagao (Brentan, 2015).

Ei\il di

= 4.11
ap = 253 (.11)

N . y .

N . .

Com os coeficientes da série calculados e conhecendo o seu comportamento, a equa-
¢ao (4.2) pode ser usada para a previsao. Essa equacdo tem a informacao até o passo
de tempo N e, observando o seu comportamento, pode ser verificada a possibilidade de
ajuste dos coeficientes aplicando-os ao passo N-+1. Isso pode ser feito caso nao haja
expressivas alteragoes entre um passo de tempo N e um passo de tempo N-1.

Quando a diferenca real entre um passo de tempo N e um passo de tempo N-+1
é pequena, o método nao leva a um erro significativo. Quando a distancia entre o
intervalo de ajuste dos coeficientes da série e o passo de tempo a ser previsto aumenta,
os erros de previsao certamente aumentarao (Brentan, 2015).

Assim, para evitar o erro em cada passo de tempo, atualizam-se os coeficientes da

série, a informagao € lida no passo de tempo anterior e a janela de dados é movida.
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A nova janela de dados considera o valor real da demanda medida no tempo N+-1.
Para ilustrar esse processo de atualizagao, a Figura 4.2 mostra a previsao para dois

passos de tempo seguidos.

Dados para o

_ d
primeiro ajuste =

Ajusta parametros a e b Dados para o
segundo ajuste
|
dsy Ajusta parametros a e b

previséo ds,

da:

l / dli
reviséo dae
medigéo da. P i :

medigéo da,

Figura 4.2: Esquema de previsdo com parametros atualizados

H4 também a previsao onde é feito o ajuste dos pardmetros e esses sao mantidos
para os passos seguintes. A equacgao (4.2) é aplicada duas vezes, sendo a primeira vez
com os parametros ajustados para representacao da série original, e a segunda vez para

previsao, como mostra o esquema de previsao na Figura 4.3.

Dados para o
primeiro ajuste

Ajusta parametrosae b

l d3'

s day
previsao d..

dze

day
dse

dn

Figura 4.3: Esquema de previsao com parametros fixos

Para o uso da previsao com parametros fixos, devem ser usados todos os n/2 harmo-
nicos (termos j), para obter exatamente a representacao da fungao atraves de todos os

pontos da série. Dessa forma, o ajuste serd conforme a série original.
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Selecao de variaveis

O método de selecao de varidveis tem como objetivo selecionar as variaveis mais impor-
tantes em um modelo de regressao, descartando as variaveis menos significativas.

Considerando o modelo baseado em Redes Neurais Artificiais, o objetivo foi deter-
minar o subconjunto de varidveis exégenas que melhor explique a variavel resposta, isto
é, dentre todas as varidveis disponiveis, deve-se encontrar um subconjunto de varidveis
que quando combinadas sao importantes para o modelo.

Construir um modelo que inclui um subconjunto de varidveis envolve obter o méaximo
de informacgdo a partir de intimeras combinacdes possiveis e, desta forma, obter um

equilfbrio avaliando o erro e a correlacao entre essas combinagcoes.

5.1 Definigao das variaveis

A anilise de dependéncia entre as variaveis auxilia na obtencdo dos resultados. O
objetivo da busca pelas varidveis é justamente ir ao encontro daquelas que podem ter
influéncia no comportamento da série de demanda de energia elétrica. Desse modo,

foram coletadas varidveis socio-economicas e climaticas.

As séries analisadas, que tém dependéncia, foram extraidas de varios repositorios
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de dados estatais na Internet, como IBGE, CEMIG, SIN e INMET. Esses dados foram
extraidos desses repositorios porque eles sdo publicos, estdo constantemente atualizados
e possuem contetido parcialmente completo.

Contrarias as variaveis de influéncia, o uso de varidveis excedentes, nao informativas,
pode prejudicar o desempenho do modelo baseado em RNAs. Por isso, ¢ importante a
etapa de selegao de varidveis.

As 32 variaveis da base de dados utilizadas, em que foi feita a relacdo com a série

de demanda de energia elétrica, estao listadas a seguir:

e Balango Energético Energia: este apresenta a contabilizacdo da oferta, transfor-

macao e consumo final de produtos energéticos no Brasil.
e Capacidade de Geracao: potencial de geragao de energia no decorrer dos anos.
e Capacidade industrial: capacidade de produgao industrial no Brasil.
e Clima - Dire¢do do vento: comportamento do vento no territério brasileiro.
e Clima - Nebulosidade: acimulo de gases atmosféricos no territério brasileiro.
e Clima - Precipitacdo: indice de chuvas no Brasil.
e Clima - Pressdo: média de pressao atmosférica anual.
e Clima - Temperatura: média de temperatura anual.

e Clima - Umidade relativa do ar: umidade relativa do ar média anual para o

territorio brasileiro.
e Clima - Velocidade do vento: velocidade do vento no territério brasileiro.
e Cotacao do Dolar: o valor da moeda americana frente & moeda brasileira.

e Indice Setorial - Agropecuario : indices especificos para medir a evolu¢do nos

precos de itens relativos a agricultura e & pecudria brasileira.



53

5.1. Definigao das varidveis
Indice Setorial - Comercial: indices especificos para medir a evolucao nos precos
de itens relativos ao comércio brasileiro em geral.

Indice Setorial - Industrial: indices especificos para medir a evolucio nos precos

de itens relativos & industria brasileira em geral.

Indice Setorial - Publico: indices especificos para medir a evolucio nos precos de

itens relativos ao setor publico brasileiro.

Indice Setorial - Residencial: indices especificos para medir a evolugdo nos pregos

de itens relativos aos domicilios dos brasileiros.

Indice Setorial - Transporte: indices especificos para medir a evolugdo nos precos

de itens relativos ao setor de transporte brasileiro.
PIB anual: produto interno bruto do Brasil.
Populacao: crescimento populacional brasileiro.

Porcentagem de Inflacdo: taxa de aumento no nivel de pregos no decorrer dos

anos.

Salario minimo: minimo valor de salério que os empregadores pagaram legalmente

aos seus funcionarios no decorrer dos anos.
SELIC - Meta: meta de qual taxa de juros seria cobrada pelos bancos no Brasil.

SELIC - Taxa: indice pelo qual as taxas de juros cobradas pelos bancos se balizam

no Brasil.
Valor tarifario - Comercial: tarifas de energia aplicadas ao comércio brasileiro.
Valor tarifario - [luminacao publica: tarifas de energia para iluminacao piublica.

Valor tarifario - Industrial: tarifas de energia aplicadas a industria brasileira.
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e Valor tarifirio - Poder piblico: tarifas de energia aplicadas ao poder publico
brasileiro.

e Valor tarifario - Proprio: tarifas de energia aplicadas para o proprio setor elétrico

brasileiro.

e Valor tarifario - Residencial: tarifas de energia aplicadas ao setor residencial bra-

sileiro.

e Valor tarifario - Rural: tarifas de energia aplicadas ao setor rural sem irrigagao.

e Valor tarifario - Rural irrigante: tarifas de energia aplicadas ao setor rural com

tecnologia de irrigagao.

Valor tarifario - Saneamento: tarifas de energia aplicadas ao setor de saneamento.

A base de dados com as varidveis foi processada com o objetivo de padronizar a
quantidade de registros em relacao a série de demanda no intervalo dos anos de 1970 a
2016. As séries extraidas estavam parcialmente completas, entdo foram usadas técnicas
de extrapolacao de dados e também a anélise por série de Fourier para completa-las.

O Balango Energético e a Capacidade de Geracao tém a base original com dados de
1974 a 2006. Essas séries sao estaciondrias, entao os dados de 1970 a 1974, assim como
os dados de 2006 & 2016, foram completados usando a andlise por série de Fourier.

Os dados de valor tarifario e indice setorial tém a base original com dados de 1970
a 2004. Essas séries s0 ndo estacionarias, entao os dados de 2004 a 2016 foram com-

pletados usando extrapolacao linear.

5.2 Sistema repositéorio de dados

A quantidade de registros armazenados para uso nesse trabalho foi buscada de forma

descentralizada, ou seja, esses dados nao foram coletados originalmente em uma tnica
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base.

A base de dados foi estruturada a partir de pesquisa e extracao de dados de re-
positérios on-line, onde foram criados c6digos na linguagem de programagao java para
importacao dos dados, e os mesmos foram inseridos em uma base MySQL.

Levando-se em conta que 32 varidveis foram selecionadas para entrada do modelo,
sendo que cada uma delas possui registros de 1970 a 2016, o total de dados, considerando
os dados da propria demanda de energia, é de 1518. Essa ndo é uma base com grandes
proporcdes, mas com dados especificos que precisam ser gerenciados.

Para que se pudesse agilizar o gerenciamento dos dados foi entdo criada uma apli-

cacdo propria para controle da informacao.

A aplicacdo pode ser visualizada na Figura 5.1

| Varidveis de influéncia

Variavel: [Capacidade de Geracio

=)

|_| Balanco Energético Cocclo

|_J Balanco Energético Energia Final

|_| Capacidade de Geracio

|_J Balanco Energético Final GWH

|_J Capacidade industrial - Bens Consumo
|_| Capacidade industrial - Bens Capitais
|_J Capacidade industrial - Geral

|_| Carga Propria

|_J Clima - Direcao do vento

|_J Clima-Insolagio

|_J Clima - Mebulosidade

|_J Clima - Precipitacio

|| Clima-Pressio

|_| Clima - Temperatura

Ano de inicio
Periodo: 1974

|_J Clima - Umidade relativa do ar
|_| Clima - Velocidade do vento
|_| Cotacio do Dalar

|_| Consumo de Eletrodomésticos
|_J Indice Setorial - Agropecudrio
|__| Indice Setorial - Comercial

|_J Indice Setorial - Industrial

|_| Indice Setarial - Plblico

|_J Indice Setorial - Residencial
|_| Indice Setorial - Transporte
|_J Porcentagem de Inflacio

|_J SELIC - Meta

_J SELIC - Taxa

|| PIB anual

|_| Populacio

|| Salario minimo

|_J valor tarifario - Comercial

|_J Valor tarifario - Préprio

|_| Valor tarifario - lluminacio pdblica

|| Valor tarifario - Industrial

|__| Valor tarifario - Poder plblico
|_| Valor tarifario - Residencial
|| valor tarifario - Rural

|_| Valor tarifario - Rural irrigante

|_J valor tarifario - Saneamento

Caso mais de uma opcao de varidvel seja marcada

Ano de término

Seu arquivo serd exportado para C\Dados\Capacidade de Geragdo.csv

Exportar arquivo CSV |

Atualizar Intervalo |

Figura 5.1: Aplicativo de gerenciamento de dados

A aplicacao gera relatérios que podem ser importados para o modelo. Esses relato-
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rios, no formato CSV, podem ser gerados a partir de uma varidvel ou um conjunto de
variaveis selecionado na interface grafica.

O sistema funciona da seguinte forma:

e O usuério seleciona uma varidvel no componente de lista ou nos componentes
de marcacao, sendo que o componente de marcacao possibilita escolha de varias

varidveis.

e (O usuério escolhe um intervalo para gerar o relatdrio com os registros das varidveis

selecionadas

e O relatorio é gerado e aberto para que o usuério visualize os dados.

O ponto importante a ser observado no sistema criado é o componente de escolha
de intervalos dos dados em anos, que também podem ser alterados pelo botao corres-
pondente. Egse componente exibe o limite de informagoes presente na base & medida

que as varidveis sdo selecionadas, e isso é refletido no relatério gerado.

5.3 Relief

Para definir uma ordem de qualidade entre as variaveis e selecionar as mais importantes
para o modelo, foi necessario o uso de um filtro de selecao de caracteristicas.

O Relief foi um algoritmo proposto para estimar a relevincia de atributos discre-
tos e continuos em dados que caracterizam duas classes (Kira and Rendell, 1992). O
algoritmo basicamente utiliza métodos estatisticos para selecionar as caracteristicas re-
levantes, dando pesos a cada uma dessas caracteristicas. (DASH, 1997). Ele realiza
a busca de maneira sequencial e utiliza medidas de distancia para poder realizar a
avaliacao.

O Relief é o primeiro algoritmo da familia Relief-F. Ele foi proposto para dados

bindarios, e o seu principio de funcionamento estd em destacar atributos para vizinhos
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mais proximos em classe diferente, bem como penalizar atributos para vizinhos mais
proximos na mesma classe. Para isso, o algoritmo busca vizinhos préximos para cada
exemplo R; escolhido aleatoriamente: um de mesma classe - nearesthit H-, e o outro de
classe diferente - nearestemiss M. Desse modo, o algoritmo considera K = 1 vizinhos
mais proximos de cada classe de um problema (Demsar, 2010). O pseudo-codigo que

explica com mais detalhes o Relief pode ser visto em Algorithm 1.

Algorithm 1 Algoritmo Relief (Robnik and Kononenko, 2003)

Entrada: O conjunto de treinamento e o niimero de iteracoes m
Saida: o vector W de estimativas das qualidades dos atributos
inicializa o vetor de pesos W[A] := 0:0;
fori:=1tomdo

seleciona aleatoriamente uma instancia R;;

encontra hit mais préximo H e o miss mais préximo M;

for j:= 1toado

WI[A;| == WI[A;| —dif f(Aj; Ri; H)/m + dif f(Aj; Ri; M) /m;

end for

end for

Relief usa a medida di f f para calcular a diferenca entre os valores. Ela é constituida
pelas medidas de overlap para atributos categoricos e RangeNormalizedDif ference(RN D)

para atributos numéricos, como nas equacoes do exemplo dif f(Aj; Ri; M)

overlap (A;,R;,M) se A; é categoérioco
dif f (A Ri,M) = (5.1)
RND (Aj,R;,M) se A; é numérico

0 se Aj,Ri = Aj7M
.overlap (4;,R;,M) = (5.2)
1 se Aj,Ri 7'5 Aj,M

Aj,RZ‘ — Aj,M
maz(A;) —min(A;)

RND (A;,R;,M) = (5.3)

Com exemplo mostrado na Figura 5.2 pode ser acompanhado o fluxo de funciona-

mento do algoritmo Relief em 2 iteragoes.
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. - - © - - © ® -
' ™M
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WI[A1l] =0 ) WI[A1l] =0 - WI[A1] =0
W[A2] =0 m=1 W[A2] =0 m=1 W[A2] =0
f
=
W(A) = W(A) + diff(A,A,H)/m - diff(A,R,M)/m L -
. - - - @ - -
Calcula os pesos de Al e A2 considerando a \
distancia maxima
WIA] = - 0,25 s = R _H
WI[B] = 0,50 : } ® . - . N IS O -
WIA] = - 0,25 h WIA] = - 0,25
m=2  W[B]=0,50 m=2 WI[B]=0,50
W(A) = W(A) + diff(A,A,H)/m - diff(A,R,M)/m
Calcula os pesos de Al e A2 considerando a diff (A,R,X) éadiferenca entre o valor do atributoAemRe X M= 2 ) )
distancia maxima X M: Inst. mais préxima de classe diferente Distancia maxima A1: 4

WI[A] = - 0,50 X

Instancia mais préxima de mesma classe Distancia maxima A2: 4
WwI[B] = 1,00

Figura 5.2: Fluxo de execucao do algoritmo Relief

5.3.1 Relief-F

O Relief apresenta restricoes, como o tratamento de dados com muito ruido e também
a incapacidade de manipular bases de dados incompletas. O tratamento de dominios
com mais de duas classes também nao pode ser feito diretamente por esse algoritmo.
Essas deficiéncias foram contornadas pelos algoritmos da familia Relief propostos por
(Kononenko, 1994), que sao as variantes Relief-A, Relief-B, Relief-C, Relief-D, Relief-E
e, sendo a mais eficiente e robusta, a variante Relief-F.

O Relief-F é a variante final que trata os problemas de multiplas classes de forma
mais abrangente que as variagoes anteriores da familia Relief (Kononenko, 1994) . Nela é
encontrado um M proéximo para cada classe diferente, exigindo um maior processamento
computacional. A média entre todos os M proximos encontrados é utilizada na alteracao
dos pesos de relevancia dos atributos. O pseudo-c6digo que explica com mais detalhes
o Relief-F pode ser visto em Algorithm 2.

As melhorias com o Relief-F sao obtidas da seguinte maneira:

e Uso de k>1 vizinhos mais préximos para cada rétulo;

¢ Tratamento probabilistico de valores faltantes durante o calculo de dissimilaridade
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entre exemplos no espaco de atributos.

A busca por k>1 vizinhos mais proximos garante maior robustez em dados com
ruidos, desse modo, para cada R; escolhido aleatoriamente de uma classe y;, o Relief-F
trabalha com os hits k mais proximos H,k(R;) e os misses k mais proximos M,k(R;,yx)

para cada classe yi, Yr 7 ¥i.

Algorithm 2 Algoritmo Relief-F (Robnik and Kononenko, 2003)

Entrada: O conjunto de treinamento e o niimero de iteragdes m
Saida: o vector W de estimativas das qualidades dos atributos
Namero de K vizinhos mais préximos
inicializa o vetor de pesos W[A] com zero;
fori:=1tomdo
seleciona aleatoriamente uma instancia R;;
encontra k hits mais proximos (H,k);
for cada classe y; # da classe de R;, que é y; do
para a classe y; encontra misses k mais préximos;
end for
for j:=1toado
WIAS] = WA + S5 dif f(Ay,Ri HE(Ri, yo.2))/(mok) + 3
[ptisy SoE dif (A Ri, ME(R;,2))]/ (m.k);
end for
end for

YeFYi

Para normalizar os pesos, o algoritmo divide cada probabilidade previamente calcu-
lada pela soma das probabilidades envolvendo atributos de classes diferentes. O Relief
modifica a medida di f f para avaliar a probabilidade de R; e M terem valores diferentes
em um atributo A;.

Se R; nao é conhecido em A;

diff(A;,R;, M) = 1 — P(A;,Rily = y:) (5.4)

Se M nao é conhecido em A;

diff(A;,Ri, M) = 1~ P(A;,Mly = y,) (5.5)
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Se R; e M nao sao conhecidos em Aj;, sendo valores Aj o nimero de valores de A;

valores A;
diff(Aj,Ri,M) =1— Y P(Vly=y)-P(V]y = ys) (5.6)
\%

5.3.2 RRelief-F

O algoritmo RRelief-F é a variacdo da familia Relief usado em problemas de regressao.
Ele faz a modelagem da probabilidade de valores continuos que sejam de instancias
diferentes. A partir da probabilidade, o algoritmo aproxima a estimativa de importancia
dos atributos.

A estimativa obtida pelo Relief pode ser aproximada pela diferenca entre probabili-
dades relacionadas as instancias. Se considerado Og4 0 evento no qual duas instancias
possuem valores diferentes para um atributo, Ogy o evento no qual duas instancias
possuem classes diferentes e O _ = 1 — Ogy o evento no qual duas instancias tem a

dy
mesma classe, tem-se

Relief(Aj) = P(OdA|Ody) - P(OdA‘Od);) (57)

Os célculos que reescrevem a probabilidade (Og4]|O4y) e fazem a reformulacao da
probabilidade P(O,4 A[Od_) podem ser conforme
Y
(Oay|0qa)P(O4a) _ P(Oay N P(Oga)

P(OuaalOav) = : P(Ogy) N P(Ogy) 5:8)

Substituindo os termos na equacao tem-se o RRelief-F definido como

P(Oqy NP(Og44) é a probabilidade em que duas instancias mais proximas possuam
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diferentes valores de rétulo e do atributo A;. Assim como ocorre com as classifica-
¢ao, essa probabilidade é modelada por meio de uma funcao de dissimilaridade para o
RRelief-F. Para tanto, é utilizada a fungdo dif f, mencionada anteriormente.

Os pesos especificos para o algoritmo RRelief no pseudo-codigo do Algorithm 3 séo

definidos conforme a reformulacgdo por:
e W,y para rétulos diferentes, relacionado a probabilidade P(Ogy);
e Wya para valores de atributos diferentes, relacionado & probabilidade P(Og44);

o W,y 4 para rétulos e valores de atributos diferentes, relacionado & probabilidade

P(Ody N P(OdA).

O termo d(R;,R;k.) no Algorithm 3 pondera cada vizinho mais proximo de R;k, de
acordo com a dissimilaridade entre esse vizinho e a instancia aleatoriamente selecionada

R;. Quanto mais préximas as instancias, maior a influéncia de seus vizinhos.

5.4 Meétodos de selecao

5.4.1 Método Forward

O procedimento de selegdo forward é baseado no principio de que as variaveis preditoras
devem ser adicionadas ao modelo uma de cada vez até que nao haja mais varidveis.

O método consiste na inclusdao de varidveis satisfazendo algum critério estatistico
para a selecao (Alves, 2013). Neste trabalho, o critério de sele¢do utilizado foi a corre-

lagao linear e o erro médio quadratico (MSE), da seguinte forma:

e a varidvel que estiver na primeira posicdo apés a qualificacao pelo algoritmo

RRelief-F é a variavel selecionada para iniciar o método;

e com a varidvel inicialmente adicionada, calcula-se o coeficiente de correlagdo e

MSE da saida do modelo;
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Algorithm 3 Algoritmo RReliefF (Robnik and Kononenko, 2003)

Entrada: O conjunto de treinamento Dy, e o ntimero de iteragbes m
Saida: o vector W de estimativas das qualidades dos atributos
Namero de K vizinhos mais préximos
inicializa o vetor de pesos W[A] com zero;
inicializa o vetor Wyy com zero;
inicializa o vetor Wy4 com zero;
inicializa o vetor Wgy 4 com zero;
fori:=1tom do
seleciona aleatoriamente uma instancia R;;
encontra k vizinhos mais proximos (R;k) com Dy, ;
for j:=1toz do
Way = Way +dif f(Y,R;,Rik.).d(R;, Rik.);
for j:=1toado
Waa(Aj) = Waa(A;j) + dif f(Aj,Ri,Rik).d(R;, Rik);
Way a(Aj) = Way a(Aj) + dif f(Y,Ri,Rik.).dif f(Aj,Ri Rik.).d(R;,Rik-);
end for
end for
end for

for j:=1toado
W(A]) — W(Aj) + WdYA(Aj) _ WdY(Aj)_WdYA(Aj)

Way m—Way

end for
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e se o coeficiente de correlacdo gerado com a adi¢ao for maior do que o valor do
coeficiente de correlacdo ou o MSE for menor que no modelo anterior, entdo a

varidvel fica no modelo, caso contrario, sai do modelo;

e 0 processo continua até que ndo existam mais varidveis a serem introduzidas no

modelo.

Na Figura 5.3, é apresentado o fluxograma do método forward.

s ™y
| Inicio )

b w

Ezcolher varidvel pela
gualificac3ofeita pelo RRelief-F

.

n Ha variaveis para 5
e . ) e
- introduzir no modela? -~
- L . ‘ k
:' Fim ': Intreduzir varidvel no modelo e
e ~ calcular MSE e o coeficiente de

correlacdo

-

.
O coeficiente de correlacdo 5
& maior ou o MSEé& menar? "

. -

-

n o
;ariévelsaidnmudeln o Wariavel fica nnmndel%

Figura 5.3: Fluxograma do método forward
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5.4.2 Método Backward

O procedimento de sele¢cdo Backward é baseado no principio de que as varidveis predito-
ras devem ser todas adicionadas ao modelo de uma s6 vez e assim, vao sendo removidas
uma por vez até que ndo haja mais varidveis.

O método consiste na inclusdo de todas as varidveis satisfazendo algum critério es-
tatistico para identificar se as variaveis ficam ou saem do modelo (Alves, 2013). Neste
trabalho, assim como para o método forward, o critério de selecdo utilizado foi a cor-
relacdo linear e o erro médio quadratico (MSE), em que o procedimento é da seguinte

forma:

e ¢é retirada a varidvel do modelo conforme raqueamento pelo RRelief-F iniciando
pela ultima até a primeira, no qual é calculado o coeficiente de correlagdo e o

MSE com as varidveis que ficaram no modelo;

e se o coeficiente de correlacdo calculado com a retirada for maior do que o coefi-
ciente de correlacao ou o MSE for menor que o MSE anterior, entao fica fora do

modelo, caso contrario, volta ao modelo;

e 0 processo é repetido até que todas as varidveis sejam testadas.

Na Figura 5.4, é apresentado o fluxograma do método Backward.
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Figura 5.4: Fluxograma do método backward






Capitulo 6

Realizacao da previsao

A proposta desse trabalho baseia-se no uso de uma rede neural com entradas previa-
mente trabalhadas com técnicas especificas e também um modelo de anélise por série
de Fourier.

Alguns experimentos consideram o modelo contendo varidveis endogenas (atrasos
da série de demanda) e outros consideram varidveis endogenas e exogenas selecionadas
via métodos de selegao descritos no Capitulo 5.

O modelo que considera as entradas endogenas e exdgenas para a rede neural é com-
posto pela qualificagao com método RRelief-F, por testes com Forward e Backward para
filtro de entrada e pela arquitetura da rede perceptron multicamadas com treinamento
multiobjetivo, aplicada ao problema de previsao da demanda de energia elétrica.

As entradas para o modelo por anélise de Fourier usaram a propria série histérica
de demanda para adequacao e previsao.

Neste capitulo, sdo apresentados resultados para os modelos de previsao de demanda
de energia elétrica do Bragil. Os dados usados para criacao da base dos modelos sao do
ano de 1970 a 2016. A Figura 6.1 mostra a evolugdo da demanda no passar dos anos.

Os dados de entrada dos modelos nao foram exatamente os dados de demanda de

energia elétrica mostrados na série na Figura 6.1. Essa série foi trabalhada extraindo



Capitulo 6. Realizacdo da previsao 68

Demanda (MW)

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
Anos

Figura 6.1: Demanda de energia elétrica

a sua tendéncia a partir do filtro de Hodrick-Presscott, deixando o componente ciclico.
Entao, esse componente foi interpolado linearmente para ser usado como entrada.

A Figura 6.2 mostra a série de demanda de energia estacionaria, sem o seu compo-
nente de tendéncia.

Para avaliacdo do desempenho das previsées obtidas tanto pelos modelos RNA como
pela anélise por série de Fourier, foram consideradas as métricas do erro percentual mé-
dio absoluto Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e a raiz do erro médio qua-
dratico Root Mean Square Error (RMSE), além da correlacdo entre as séries original
e predita.

Usando o MAPE como um dos critérios de avaliagdo, comparou-se os valores reais

da demanda com os valores previstos através dos modelos, calculado com a equacao
(6.1).
N

VAPE — lvoj pred;

*100% (6.1)

alvo;
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Figura 6.2: Componente ciclico da demanda de energia elétrica

onde N ¢ o nimero de amostras previstas, alvo; sao os valores reais desejados na

previsao e pred; representa os valores previstos pelos modelos.
Outra métrica utilizada para avaliagao foi a RMSE. Essa é uma das métricas mais

utilizadas para avaliacao de erro em modelos de previsao. A avaliacdo de um previsor

informa a variancia do erro no intervalo de observacao definida pela equagao (6.2).

N
1
RMSE = N ;(alvoj — pred;) (6.2)

em que, da mesma forma que na equacdo (6.1), N é o numero de amostras previstas,

alvoj sao os valores reais desejados na previsao e pred; representa os valores previstos

pelos modelos.

Para avaliar o desempenho, foram confrontados neste estudo os resultados da mode-
lagem naive. Essa previsdo ingénua é aquela em que se toma o ultimo registro conhecido

como sendo a previsdo para o proximo periodo. Tal técnica foi escolhida por ser uti-
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lizada para a determinacao da capacidade preditiva minima de modelos de previsao
(MAKRIDAKIS et al., 1983).
A Figura 6.3 mostra a previsao pela modelagem naive para a série de demanda nao

estaciondria utilizada no trabalho.

MW)

Demanda (

0 1 L | I | | 1 1 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
Anos

Figura 6.3: Previsao pela modelagem naive

6.1 Resultados para o modelo RNA

Inicialmente, a selecio dos dados de entrada para a RNA foi feita com base na au-
tocorrelacdo da série. Para obter um valor de entrada diversificado, considera-se os
atrasos correlacionados dentro de um intervalo de confianca de 95%, comumente usado
na estatistica. Nesse trabalho, considerou-se 93,01%, o que possibilitou o uso de dois
atrasos e nao apenas 1.

Como pode ser visto na Figura 6.4, os dois atrasos com correlagao acima de 93,01%

e que se aproximam da linha limite de confianca sao os atrasos 7 e 8.
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Sample Autocorrelation Function

Sample Autocorrelation

Il
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Lag

Figura 6.4: Grafico de autocorrelagao

As séries de demanda de energia autocorrelacionadas foram separadas em trés ca-
tegorias e normalizadas entre -1 e 1. Essas categorias incluem os dados utilizados para
o treinamento da rede, a categoria de dados de validagdo e a categoria de dados de
teste. Os dados de validagao foram utilizados para verificar a eficiéncia e capacidade de
generalizacao durante o treinamento e os dados de teste, para verificar o desempenho

quando submetidos dados nao conhecidos pela rede.

O conjunto de treinamento foi composto por 70% da série, sendo que os 30% restan-
tes foram destinados & validagdo e teste. Esses conjuntos nao foram selecionados em sua,
por¢io total na série. Cada um deles ainda foi subdividido em outros 3 subconjuntos

intercalados, como mostra a Figura 6.5.

Para comparacgao de resultados, a selecao dos dados de entrada também considerou
os primeiros 3 intervalos de atraso da série original, e também a combinac¢do desses
atrasos com as entradas com base na autocorrelagao, como pode ser visto nas Figuras 6.6

e 6.7. Esses 3 primeiros atrasos foram utilizados com base no conceito naive.

Com o treinamento da rede multiobjetivo, assim com dito anteriormente, é feito o
controle da complexidade das redes através da minimizagao simultanea do erro para os
padrdes de treinamento e da norma do vetor de pesos. A Figura 6.8 mostra a solucao

escolhida na curva Pareto conforme decisor pelo menor erro do conjunto de validagao.

Nos outros experimentos, as solugdes escolhidas mostradas na Figura 6.9 e 6.10 sdo

para as entradas usando os 3 primeiros atrasos da série e também a combinacao dessas
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Figura 6.5: Divisao de dados com atrasos mais correlacionados com a série de demanda

entradas com os atrasos mais correlacionados.

Os parametros do algoritmo multiobjetivo foram:

e 20 = numero de neurdnios na camada escondida
e 1 = passo do funcional Norma
e 40 = tamanho méximo para o funcional Norma

e 6000 = niimero maximo de iteracoes

E usado um nimero elevado de neurénios para que o processo de otimizacao possa
variar do menos complexo até o mais complexo. Por esse motivo, foram escolhidos 20
neurdnios para a camada escondida. Através dos testes foi observado que, para os dados

utilizados neste trabalho, houve necessidade de normas mais elevadas, como 40, para
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6.1.
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Figura 6.6: Divisdao de dados dos 3 primeiros atrasos da série de demanda

conseguir encontrar solucoes que me mais se aproximassem dos dados reais. Para gerar

uma curva pareto que abrangesse 40 solugoes, foi utilizado um passo de 1.

A resposta da MLP nos 3 experimentos feitos pode ser visualizada nos graficos das

Figuras 6.11, 6.12, 6.13 onde as mesmas sao comparadas com a série original estacionaria

e nao estaciondria.

da série original, a qual foi somada & série estacionéria.

Para previsdo com as séries ndo estacionarias, foi feita a extrapolacdo da tendéncia

Os resultados obtidos nesses experimentos podem ser observado na Tabela 6.1, onde:

e Teste 1 é o teste feito com os dois atrasos como entradas de maior autocorrelagio.

D(t —8) e D(t —9), sendo D a demanda de energia.

e Teste 2 ¢ o teste feito com os trés primeiros atrasos como entradas. D(t — 1),

D(t —2) e D(t — 3), sendo D a demanda de energia.
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Figura 6.7:

Divisao de dados correlacionados e os 3 primeiros atrasos da série de de-
manda

e Teste 3 € o teste feito com os dois atrasos como entradas de maior autocorrelagao

e também com os trés primeiros atrasos.

6.1.1 Modelo RNA com selecao de variaveis

A metodologia usada na selecdo com variaveis exogenas selecionadas baseia-se no uso
de uma rede neural hibrida, composta pelo teste com método forward e backward para
selecao de variaveis de entrada a partir de um ranking feito pelo algoritmo RRelief-F.

A arquitetura da RNA nfo se altera na suas fungoes j4 estabelecidas nesse trabalho.

Usando o RRelief-F com as 32 varidveis, o ranqueamento ilustrado pela Figura 6.14

foi feito na ordem estabelecida a seguir:

1. Indice Setorial - Transporte
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Figura 6.9: Curva com as solugOes geradas para os 3 primeiros atrasos da série de
demanda
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6. Indice Setorial - Publico

7. Indice Setorial - Residencial
8. Indice Setorial - Agropecuério

9. Populacao
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Tabela 6.1: Resultados para RNA
RNA
Série Avaliacao Divisao Teste 1 Teste 2 Teste 3
Estacionaria | RMSE (MW) | Geral 4413,7231 | 5108,8748 | 5987,9079
Previsao | 44952735 | 8015,9793 | 7225,2624
Correlacao Geral 0,5451 0,0412 0,3003
Previsao | 0,0908 0,0162 -0,4452
Nao | PMSE (MW) | Geral | 10550,9371 | 10657,0772 | 10821,4209
Estacionaria
Previsao | 12779,2423 | 16474,3131 | 10961,9692
MAPE (%) | Geral 2,9545 3,5153 2,8810
Previsao | 3,0209 5,4586 2,6173

10. Indice Setorial - Comercial

11. SELIC - Meta

12. Valor tarifario - Rural irrigante

13. Valor tarifario - Rural

14. Valor tarifario - Industrial

15. Clima - Velocidade do vento

16. Valor tarifario - Iluminagao publica

17. SELIC - Taxa

18. Valor tarifario - Saneamento

19. Clima - Precipitacio

20. Valor tarifario - Proprio

21. Valor tarifario - Poder publico

22. Valor tarifario - Residencial
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23. Valor tarifario - Comercial

24. Clima - Direcao do vento

25. Clima - Nebulosidade

26. Clima - Temperatura

27. Porcentagem de inflacao

28. Capacidade de geracao

29. Cotacao do dolar

30. Clima - Umidade relativa do ar

31. Salario minimo

32. Clima - Pressao

Depois que as varidveis foram normalizadas, para que as séries analisadas possuissem
as mesmas condig¢oes de estacionariedade, foi feita a extracdo da tendéncia usando o

filtro HP.

Forward

Inicialmente, todas as variaveis de entrada sao avaliadas usando o método forward e as
variaveis mais correlacionadas ou com menor MSE sdo utilizadas na fase de treinamento
da rede neural. O diagrama da Figura 6.15 descreve o processo da rede neural hibrida.

A saida com método forward passando pelo modelo selecionou as seguintes varidveis

independentes:

1. Balanco Energético Energia Final

2. PIB anual
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Figura 6.14: Ranking de variaveis independentes

3. Capacidade industrial - Geral
4. Indice setorial - Industrial

5. Indice setorial - Agropecuario
6. Populacao

7. SELIC - Meta

Os resultados obtidos nesses experimentos podem ser observado na Tabela 6.2.
A resposta do experimento feito pode ser visualizada no grafico das Figuras 6.16

onde sao comparadas com a série original estaciondria e nao estacionéaria.
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Varigveis
-Dados histoericos da demanda
-Dados de atrazos correlacionados
-Dados de atrazos iniciais
-Dados de varidveis independentes

Algoritmo RRelief-F
Método Forward

Rede Neurzl Artificial

L}

Previzio de demanda de
energia elétrica

Figura 6.15: Rede Neural Hibrida Forward

Tabela 6.2: Resultados RNA selegdo de variaveis com Forward

Série Avaliacao Divisao | Resultado

Geral 5181,3515

Estacionsria RMSE (WM) Previsao 4109,0728

Correlaci Geral 0,2106

OITEIAtan  Mprevisao 70,5249

Geral 11180,236

- . RMSE (MW) Previsao 11732,373
Nao estacionaria

MAPE(%) Geral 3,246

0 Previsio 3,146

Backward

Todas as variaveis de entrada sdo submetidas ao modelo usando o método Backward e a
safda mais correlacionada ou com menor MSE, com as varidveis avaliadas, sdo utilizadas
na fase de aprendizado da rede neural. O diagrama da Figuras 6.17 descreve o processo

da rede neural hibrida.

A saida com método Backward passando pelo modelo selecionou as seguintes varié-

veis independentes:
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Figura 6.16: Gréfico de aproximacao da RNA por sele¢do de variavel com Forward)

Wariaveis
-Dados histaricos da demanda
-Dados de atrazos correlacionados
-Dados de atrazos inicigis
-Dados de variaveis independentes

Algoritmo RRelief-F
Método Backward

Rede Neural Artificial

L]

PrevizSo de demanda de
energia elétrica

Figura 6.17: Rede Neural Hibrida Backward

1. Clima - Umidade relativa do ar

2. Valor tarifario - Residencial

3. Valor tarifario - Poder publico
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6.1.

Tabela 6.3: Resultados RNA selecao de varidveis com Backward

Série Avaliagao Divisao | Resultado

Geral 5251,9943

Estacionari RMSE (WM) Previsao 4634,6182

stacionaria S Goral 0.2103

rrelag Previsio 20,5269

Geral 11095,647

~ . L. RMSE (MW) Previsao 12309,791
Nao estacionaria

MAPE(%) Geral 3,0005

Previsao 3,0781

4. Clima - Precipitagao
5. Valor tarifario - Rural irrigante
6. SELIC - Meta

7. Indice setorial - Residencial

Resultados para o modelo RNA

Os resultados obtidos nesses experimentos podem ser observado na Tabela 6.3.

A resposta do experimento feito pode ser visualizada no grafico das Figuras 6.18

onde sdao comparadas com a série original estacionéria e ndo estacionaria.

5
x10 5105

L L L
20 25 30

Figura 6.18: Gréafico de aproximagao da RNA por selecao de variavel com Backward)
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6.1.2 Selecao de variaveis com Minimos Quadrados

Foi feito um experimento em que as variaveis foram selecionadas pelos métodos forward
e backward, submetendo-as a uma regressao linear.

Para encontrar a equacao de regressao linear, foi utilizado o Método dos Minimos
Quadrados. Esse método define uma solucdo que minimiza a soma das distancias ao
quadrado entre os pontos. Ele encontra uma funcdo de aproximacao dos dados obser-

vados (Ruggiero and Lopes, 1996).

Forward

Inicialmente, todas as variaveis de entrada sdo avaliadas usando o método forward da
mesma forma que no experimento que as envia pelo modelo, porém nesse primeiro
momento, o modelo é substituido pelo Método dos Minimos Quadrados(MMQ).

As varidveis mais correlacionadas ou com menor MSE conforme saida do método
forward com MMQ sao utilizadas na fase de aprendizado da rede neural. Na Figura 6.19
é apresentado o fluxograma do método forward no uso do MMQ. A arquitetura da rede
neural hibrida permanece a mesma descrita anteriormente.

A saida com método Forward passando por MMQ selecionou as oito varidveis inde-

pendentes a serem introduzidas no modelo:

1. Indice setorial - Transporte
2. PIB anual

3. Indice setorial - Industrial
4. Indice setorial - Ptblico

5. Indice setorial - Residencial

6. Indice setorial - Agropecuéario
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6.1. Resultados para o modelo RNA
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Figura 6.19: Fluxograma Forward MMQ

8. Indice setorial - Comercial

Os resultados obtidos nesses experimentos podem ser observado na Tabela 6.4.

A resposta do experimento feito pode ser visualizada no grafico das Figuras 6.20

onde sdo comparadas com a série original estacionéria e nao estacionaria.
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Tabela 6.4: Resultados RNA selecao de varidveis com Forward MMQ

Série Avaliacao Divisao | Resultado
Geral 2903,007
Estacionsria RMSE (WM) Previsao 2663,628
Correlacao Gera.l - 0,8368
Previsao 0,6885
Geral 9672,44
- . RMSE (MW) Previsao 11436,17
Nao estacionaria Goral SNkl
MAPE(%) — :
Previsao 2,8958
15210 “ 55510 Vo
f o /
i i /
05 | ~ A T
O B TN /
0 \ ;/ 4 \ N “ o “\ \“ ,/ ‘J? 35 //
A I A | A
[/ — /
. \‘ \H‘ 251 B /
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Figura 6.20: Grafico de aproximacdo da RNA por selecao de variavel com Forward

MMQ)

Backward

Nesse primeiro momento, comparado ao fluxograma apresentado para o backward, o

modelo é substituido pelo MMQ. Todas as variaveis de entrada sdo submetidas ao uso

do MMQ com método Backward e as saidas mais correlacionadas ou com menor MSE

sdo utilizadas na fase de aprendizado da rede neural.

Na Figura 6.21 é apresentado o fluxograma do método backward no uso do MMQ.

A arquitetura da rede neural hibrida permanece a mesma descrita anteriormente.

A saida com método Backward passando pelo MMQ selecionou as seguintes variaveis

independentes:
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Figura 6.21: Fluxograma Backward MMQ

1. Clima - Pressao

2. Salario minimo

3. Clima - Umidade relativa do ar

4. Cotacao do dolar

5. Capacidade de geracao

6. Porcentagem de inflagdo

7. Clima - Nebulosidade
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Tabela 6.5: Resultados RNA selecao de variaveis com Backward MMQ

Série Avaliacao Divisao | Resultado

Geral 4881,927

Estacionaria RMSE (WM) Previsao 3964,045

Correlacio Geral 0,3758

& Previsao -0,2541

Geral 11045,86

~ . RMSE (MW) Previsao 12377,71
Nao estacionaria

MAPE(%) Geral 3,213

Previsao 3,2338

88

8. Clima - Direcdo do vento
9. Valor tarifario - Comercial

10. Valor tarifario - Residencial

Os resultados obtidos nesses experimentos podem ser observado na Tabela 6.5.

A resposta do experimento feito pode ser visualizada no grafico das Figuras 6.22

onde sao comparadas com a série original estaciondria e nao estacionéaria.

x10*

. )
38 40 1

L
35

|
40

Figura 6.22: Grafico de aproximacao da RNA por selecio de variavel com Backward

MMQ
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6.2. Resultados para o modelo com série de Fourier

6.2 Resultados para o modelo com série de Fourier

Para o uso do modelo da série de Fourier, a série original foi dividida em 3 partes.
Para cada parte, considerou-se o intervalo de demanda de energia de 85%, e esses dados
foram os utilizados para o primeiro ajuste dos coeficientes. Os outros 15% foram usados
para previsao usando coeficientes ajustados fixando os mesmos sem fazer a atualizagao.

A aproximagao da série original usando a analise harménica da série de Fourier foi

testada, com a abordagem citada anteriormente, com coeficientes fixos, e os resultados

apresentados podem ser vistos na Figura 6.23.
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0 5 0 15 20 25 30 35 40

Figura 6.23: Gréfico de aproximacao por série de Fourier (série estaciondria)

A previsao foi feita fixando os coeficientes apds eles serem ajustados a partir das

equacoes (4.11), (4.12) e (4.13), e depois foram aplicados & equagao (4.2), citadas nos

capitulos anteriores.

A Figura 6.24 mostra o resultado do modelo aplicando os dados de tendéncia ex-

trapolada.

As métricas podem ser observados na Tabela 6.6. Nessa tabela, s3o mostrados os
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x 105 Previsdo Fourier ndo estacionaria

35

Demanda original

/ Aproximagéo
15F Previsdo
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Figura 6.24: Gréfico de aproximacao por série de Fourier (série nao estacionaria)

Tabela 6.6: Resultados para série de Fourier

Série Avaliacao Divisao | Resultado

Geral 2985,379

Estacionari RMSE (WM) Previsao 6888,096

stacionaria S Goral 0.8236

OTTERaGa0 M B evisao 0,0531

Geral 8095,084

~ . RMSE (MW) Previsao 6596,105
Nao estacionaria

MAPE(%) Geral 2,8603

° Previsao 1,9133

resultados para a série estacionéria e ndo estacionéria para os dados de aproximagao de

forma geral e para comparacao dos dados que foram previstos separadamente.

6.3 Analise de resultados

Fissa sessao trata da avaliacao dos resultados quanto aos critérios de aproximagao com
os dados histéricos da demanda de energia elétrica do SIN. As técnicas aplicadas para

previsao dessa demanda sdao comparadas entre si, sendo possivel uma analise de quais
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tiveram resultados mais promissores.

Sao discutidos os resultados para solugdo adotada em todas as etapas de processa-
mento dos dados, desde sua extracao e tratamento até a passagem pelo modelo com a
geragao da saida.

Os resultados foram colocados na Tabela 6.7. Sua indicacdo em vermelho é para o
pior resultado e em verde para o melhor resultado, quando feito um paralelo entre os
experimentos por categoria de avaliacao.

As separacao dos resultados foram entre as séries estacionaria, nao estaciondaria, as
métricas de avaliagdo, a divisdo geral e a divisdo de previsdo. Na divisdo geral, foram
considerados os resultados comparados com todas as faixas da série, incluindo dados de
treinamento, validacdo e teste. Na divisdo de previsao, foi considerada a faixa de teste

para comparacao de resultados.

6.3.1 Anailise por série de Fourier

A vantagem da série de Fourier frente a RNA é a ndo necessidade de um estudo deta-
lhado das variaveis e uma melhor arquitetura para a obtencao de resultados confiaveis.

(Brentan et al., 2015) diz que podem haver casos em que nao exista uma correlagao
real entre as varidveis exodgenas e a série a ser prevista pelas RNAs. A resposta obtida
pode ser correta do ponto de vista matemético, mas sem real ligacdo com o problema
fisico.

As vantagens da andlise por série de Fourier podem ser comprovadas pela sua im-
plementacao nesse trabalho. O modelo usa somente os dados do préprio histérico de
demanda do SIN.

A aproximacao da série histérica com o modelo para os dados de treinamento foram
superiores ao método ingénuo em todos os resultados da série nao estacionaria. Esse
comportamento era esperado, ja que essa aproximacio usa senos e cossenos baseados

nos dados originais a serem aproximados.
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Como a técnica de aproximacao da série de Fourier é peri6dica, a previsao feita infere
um periodo. O modelo tenta repetir dados do passado em passos futuros assim como o
método ingénuo, respeitando a periodicidade. Como a série historica estacionéria nao

possui essa periodicidade definida, o método nfo foi superior ao naive nessa avaliacao.

6.3.2 Analise do modelo RNA

Para resolver o problema de casos em que nao exista uma correlagao real entre varidveis
exbdgenas, sao usadas as técnicas de qualificacdo e filtragem de varidveis. Com esse
problema resolvido, o modelo RNA acaba por ter vantagem frente ao modelo de anélise
por série de Fourier.

Para o modelo RNA foram feitos 7 experimentos que terdo seus resultados discutidos

a seguir. Trés desses experimentos utilizaram apenas varidveis endégenas como entrada.

Entradas correlacionadas com a série histérica

A escolha das entradas mais correlacionadas com a série histérica de demanda trouxe
um problema que poderia prejudicar o experimento frente aos outros. O problema da
curta faixa de valores para serem trabalhados motivou o uso de interpolacao de valores
da série.

A série historica no SIN, utilizada no trabalho, é anual e se limita a 46 registros,
sendo 1 registro de frequéncia de demanda por ano. Quando escolhidos os atrasos mais
correlacionados D(t — 8) e D(t — 9), o limite de valores cai para 38.

Considerando a resolucao do problema de curta faixa de valores, com a interpolagao
de dados, e que os atrasos sao os mais correlacionados com a série, os resultados foram
superiores ao método ingénuo. Pode ser observado que os valores do experimento nao
foram superiores somente quando comparados & correlacao.

Por serem dados de D(t — 1) no modelo de previsdo naive, a correlacdo com a série

original é realmente alta.
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Entradas dos trés atrasos iniciais da série historica

Quando considerada que a previsdo mais 6bvia e simples é a previsdo naive, pode se
pressupor que os atrasos mais proximos para série histérica de demanda sejam os mais
6bvios para entrada e obtencao de bons resultados. Nesse sentido, foram escolhidos os
3 primeiros atrasos da série D(t-1), D(t-2) e D(t-3) como entrada do modelo RNA.

A série historica no SIN, utilizada no trabalho, é anual e se limita a 46 registros,
sendo cada registro de frequéncia de demanda por ano. Quando foram escolhidos os 3
atrasos, o limite de valores caiu para 45 registros.

Trabalhar com 45 registros usando interpolacao de dados nao foi um problema. O
que fez os resultados serem os piores, para RMSE da previsao das séries estacionarias,
nao estacionérias e a correlacao da previsao, foram os atrasos com uma baixa correlacao
com a série histérica de demanda. Mesmo assim, os atrasos foram utilizados como

entrada do modelo.

Entradas correlacionadas combinadas aos atrasos iniciais

Os 3 primeiros atrasos da série tém uma correlagdo baixa com a série histérica de de-
manda de modo geral, mas quando combinada com os atrasos mais correlacionados,
alguns resultados acabam sendo melhores do que os resultados dos experimentos origi-
nais.

O RMSE geral da série estacionaria foi o pior resultado, porém dados como MAPE%
e RMSE da previsio, para série nao estacionaria, foram os melhores dentre os 3 expe-

rimentos.

Entradas selecionadas pelo método Forward

Para os 3 experimentos anteriores usando varidveis endoégenas e as variaveis exdgenas

selecionadas com o método forward, observou-se que a série histérica de demanda teve
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seus valores extremos todos condicionados nas varidveis de entrada. Graficamente,
todos os picos e vales da série foram alcancados pelas varidveis.

Optou-se por manter as entradas endégenas dos experimentos anteriores e usar o
método forward para selecionar as varidveis exégenas.

O experimento utilizando o método forward, obteve resultados parecidos com o
experimento que utilizou as entradas mais correlacionadas com a série historica.

O método ingénuo obteve melhores resultados na correlacao da série nao estaciona-

ria, mas em outras avaliagoes seus resultados foram inferiores.

Entradas selecionadas pelo método Backward

Do mesmo modo que no experimento com método forward, optou-se por manter as en-
tradas endégenas dos experimentos anteriores e usar o método backward para selecionar
as varidveis exogenas.

Os resultados nao foram tao diferentes dos resultados utilizando o método forward.

Até mesmo a correlagdo geral da série ndo estacionéria teve uma avaliagdo equivalente

Entradas selecionadas pelo método Forward MMQ

Preparar as variaveis exogenas antes de introduzi-las ao modelo com método forward
com minimos quadrados, além de reduzir o tempo de processamento do modelo consi-
deravelmente, produz bons resultados.

As avalia¢Ges com o método forward com minimos quadrados foi o melhor dentre
os experimentos feitos. Nao utilizar o método forward passando pelo modelo e tratar
as varidveis com método de minimos quadrados por fora da RNA, desconsideram os
componentes aleatérios que podem piorar os resultados.

Mesmo as avaliagdes com o método Forward MMQ que nao foram as melhores dentre

0s experimentos, chegaram préximas ou até superiores as avaliacoes do naive.
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Entradas selecionadas pelo método Backward MMQ

O método de selecao das entradas com backward e minimos quadrados usa do mesmo
que foi feito no experimento com Forward MMQ. A diferenca estd somente no algoritmo
de selecao.

Os resultados nao foram ruins, podendo ser comparéveis aos resultados obtidos com

o experimento que utilizou os atrasos mais correlacionados.
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Capitulo 7

Conclusao

Nesse trabalho, foi realizada uma anélise do problema de previsao de demanda de ener-
gia elétrica do Brasil. Essa andlise de comportamento futuro é fundamental para que
as geradoras, distribuidoras e comerciantes de energia possam gerenciar as incertezas
do mercado.

Os fatores de risco, associados ao mercado de energia elétrica, atuam de forma
decisiva na qualidade da previsdo de demanda. A variabilidade desse mercado tem
grande importancia no resultado final.

Considerando a variagdo do mercado de energia elétrica, realizou-se o estudo das
variaveis que influenciam na demanda de energia. Foram buscadas as varidveis que pu-
dessem estar relacionadas ao histérico de demanda e que tivessem potencial de melhorar
os resultados.

O comportamento da série de demanda, sensivel ao mercado de energia elétrica, é
observado nos resultados obtidos com os métodos que consideraram as variaveis exoge-
nas. E necessario armazenar essas informacoes para utilizar em observacdes futuras.

O diferencial desse trabalho, quanto as informacoes coletadas e enviadas para a base
de dados estruturada, estd na quantidade de varidveis exdgenas. O repositorio de dados

foi carregado com 32 varidveis, o que torna a base diversificada.
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Outro diferencial desse trabalho é a forma como os dados sdo guardados e geren-
ciados. Um sistema préprio foi criado para auxiliar na administragdo da informagao.
Assim, a utilizacao das variaveis pode extrapolar a especificidade da série de demanda
de energia elétrica. Os relatérios gerados podem ser utilizados para outras observacoes
em outros trabalhos, dependendo da necessidade.

Nesse trabalho, a informacgao foi gerenciada e a quantidade de varidveis direcionou
a previsao de demanda sobre as mudancas que o mercado de energia elétrica enfrenta.
A limitacdo dessa abordagem esta na dificuldade de mapear as modificagoes substan-
ciais nesse mercado. Quando regras mudam abruptamente, como ocorreu com o ra-
cionamento de energia em 2001, acompanhar o comportamento da demanda torna-se
complexo.

As projecoes de demanda de energia elétrica no mercado brasileiro devem ser as-
sertivas. Os valores obtidos utilizando o filtro HP identificaram a existéncia do com-
portamento de tendéncia e comportamento ciclico para a série histérica do SIN. Nesse
trabalho, a extracao desses componentes aumentou a possibilidade de acerto nessas
projecoes, além de melhorar a qualificacao da influéncia das variaveis endogenas.

A qualificacdo da influéncia dos atrasos da série historica da demanda de energia,
obtida utilizando autocorrelagao, cumpriu com o esperado na manipulacao de varidveis
de entrada enddgenas. Os resultados do modelo RNA, utilizando esses atrasos como
entrada, mostram uma previsdo que acompanha as mudancgas na série histérica.

Claramente no trabalho, a previsao da demanda de energia elétrica com o modelo
RNA tem uma aproximacao mais assertiva quando as entradas sdo as varidveis endo-
genas em conjunto as varidveis exdgenas. Com a entrada de informagoes externas no
modelo, pode-se mapear o comportamento do ambiente. Esse ambiente, assim como a
previsao da prépria demanda, é consequentemente previsto no processo.

Mesmo havendo dependéncia do comportamento do ambiente pela série histérica de

demanda, foi verificado que nem todas as varidveis exégenas combinadas e usadas como
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entrada do modelo trazem beneficios. Nos experimentos, foi verificado que melhores
resultados sdo garantidos com a qualificacao das varidveis, para posteriormente fazer
uma sele¢ao.

A utilizagao do algoritmo RRelief-F para qualificacao das varidveis, sendo uma
técnica recente que cumpre com o esperado, agrega valor aos resultados e reforga a ideia
que os algoritmos da familia Relief podem ser aplicados em problemas diversificados.

Fazer um ranking de dados de entrada para o modelo RNA foi a primeira etapa
da selegao de varidveis. Em seguida, a etapa de filtragem dessas informagoes, fazendo
experimentos com método forward e backward, garantiu que os resultados fossem me-
lhorados.

O modelo RNA é eficiente para previsio de demanda de energia elétrica conside-
rando o cendario brasileiro. O modelo proposto no trabalho, combinado as informagoes
subjetivas obtidas, gerou previsdes consistentes que podem auxiliar na tomada de de-
cisdo das empresas prestadoras de servico de energia.

Nao apenas o modelo RNA, como também o modelo por anélise da série de Fourier,
tém precisdo em suas previsoes de demanda de energia elétrica. As empresas necessitam
dos resultados desse tipo de modelo.

O modelo com andlise por série de Fourier se baseia unicamente na informagao
histérica. Essa independéncia de informacoes externas para realizar a previsdao é uma
vantagem, pois simplifica o modelo.

Havendo ou nao permissao de inclusao de varidveis exdgenas para previsao, a es-
tabilidade dos modelos esta ligada & forma como eles sao empregados na resolucao
do problema. Os modelos em questdo, utilizados no trabalho, foram adequadamente
configurados para o cenario de demanda de energia elétrica bragileiro que se desejava
prever.

Dentre os modelos, o recomendavel para as empresas prestadoras de servico de

energia elétrica é aquele que obteve os melhores resultados. O modelo recomendado
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seria 0 RNA, que utiliza uma selecdo de entradas forward com minimos quadrados, mas
nao podem ser descartadas as possibilidades com a andlise por série de Fourier e os

outros experimentos. Os modelos ainda podem ser aprimorados em trabalhos futuros.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, o modelo por série de Fourier ¢ RNA podem ser modificados
para gerar melhores resultados. A série historica de demanda de energia elétrica e
as suas varidveis de influéncia também podem ser alterados com o mesmo objetivo.
Nesse sentido, é importante verificar e estender a base de dados para manté-la sempre
atualizada e detalhada.

Espera-se deixar a previsao detalhada utilizando uma série mensal ou até mesmo
didria. Com o uso de uma série com essas caracteristicas, poderia ser testado o método
da série de Fourier com a atualizacao dos coeficientes. Esse teste depende do formato
da série, ja que a demanda anual nao se adaptou ao modelo com essa abordagem.

Trabalhar com métodos que vao além do forward e do backward é algo pretendido
para proximos trabalhos que usem modelos RNA com sele¢ao de varidveis. Um método
candidato usado na literatura é o stepwise, por ser uma combinacao desses dois métodos
de selecdo.

Pretende-se também fazer experimentos construindo um modelo hibrido entre os

modelos que obtiveram melhores resultados: série de Fourier e RNA Forward MMQ).
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