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RESUMO

Previsoes de demanda em curto prazo sao fundamentais para o planejamento e o controle
da producao em sistemas de energia elétrica. Como nao é viavel manter estoques de
seguranca para compensar demandas inesperadas, a programagcao da geracao é baseada
em previsoes feitas com antecedéncia de algumas horas.

Ao longo dos anos, muitos métodos foram testados para a resolucao do problema.
Dentre os mais populares estao os univariados, em que a demanda é escrita como
uma funcao linear de seu comportamento historico e prevista por técnicas estatisticas.
Também é frequente o uso de métodos multivariados, que levam em conta o efeito nao-
linear de varidaveis climaticas, como a temperatura do ar, sobre o comportamento do
consumidor. Para este caso, a literatura recente sugere o uso de previsores de inteligéncia
computacional, como as redes neurais artificiais.

Embora alguns autores afirmem que deve-se considerar métodos multivariados, outros
defendem que, para previsoes de curto prazo (horizonte de poucas horas), a inclusao de
variaveis climaticas traz poucos beneficios, posto que seus efeitos levam mais tempo para
serem percebidos.

Neste trabalho, experimentamos diversos métodos univariados e multivariados a fim
de comparar seu desempenho sobre uma base de dados da cidade do Rio de Janeiro.
Para estes dados, mostramos que é possivel obter, por meio de um simples previsor
linear univariado (um modelo de curva de carga padrao cuja componente-base é prevista
pelo amortecimento de Holt-Winters-Taylor), resultados préximos aos de técnicas mais
complexas, porém, com as vantagens de maior robustez, parcimonia e economia de recursos

computacionais.

Palavras-chave:  Previsao de demanda. Energia elétrica. Amortecimento

exponencial. Redes neurais.



ABSTRACT

Short-term demand forecasts a are vital part of the production plan and control on
electrical power systems. As it is not possible to keep large inventories to meet sudden
demand increases, the generation scheduling is based on forecasts made for some hours
ahead.

Throughout the years, many methods have been proposed in order to solve the
problem. Among the most popular are the univariate ones, on which the demand is
written as a linear function of its historical behavior and forecast by statistical techniques.
It is also common to use multivariate methods, which take into account also the nonlinear
effects produced on the demand by weather-related variables, such as the air temperature.
For this case, recent papers suggest the use of computational intelligence devices, such as
artificial neural networks.

Although some authors claim that multivariate methods must be considered, some
others state that, on a short-run (lead-times up to a few hours), adding weather-related
variables brings little benefits, because its effects might take a longer time to affect the
demand.

On this work, we experiment a large amount of univariate and multivariate methods
aiming to compare its performance over a dataset from the city of Rio de Janeiro. For
these data, we show that is possible to obtain, via a simple linear univariate method (a
standard load curve model where the base load is forecast by the Holt-Winters-Taylor
smoothing), results that are close enough to those achieved by more complex techniques,

but bringing the advantages of more robustness, parsimony and computational economy.

Keywords: Load forecasting. Electrical energy. Exponential smoothing. Neural

networks.
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1 INTRODUCAO

Através dos anos, a industria de energia elétrica tem contribuido significativamente para
o desenvolvimento tecnolégico e o aumento da qualidade de vida do ser humano. Em
consequencia, a demanda por eletricidade experimenta notavel crescimento ao redor do
mundo. Particularmente no Brasil, apenas no ano de 2012, aproximadamente 1,8 milhao
de novas unidades foram incorporadas a base de consumidores residenciais [I]. Além disso,
estudos indicam que, entre 2011 e 2021, o consumo deve crescer em média 4,5% ao ano
[2]. Frente a necessidade de se atender a estas demandas, empresas do setor elétrico sao
cada vez mais pressionadas a seguir padroes de qualidade, sob pena de multas da parte
de érgaos regulatérios. Isto leva a necessidade de se adotar boas praticas de gestao a fim
de melhorar a eficiéncia e reduzir custos.

A eletricidade recebida por consumidores industriais, comerciais e residenciais provém
de um sistema de energia elétrica (SEE; retratado na Fig. . A producdo em um
SEE tem inicio na geragao, etapa em que algum tipo de energia (hidraulica, calorifica,
nuclear etc.) é produzida em uma usina e transformada em energia elétrica. Esta energia é
transmitida em linhas de alta voltagem aos centros de consumo, passando por subestagoes
que reduzem sua tensao e, assim, a tornam prépria para distribuicao aos consumidores

(para uma introducdo mais abrangente, consultar [3]).

Subestagdo

ooooao

Linhas de alta voltagem Consumidor industrial

Usina Estagdo

Linhas L —] LLI
de distribuigdo Consumidor comercial

0
Transmissio ]]]]F a 8a

Geracio el

Consumidor residencial
Distribuicio

Figura 1.1: Esquema geral de um SEE ([3]; adaptada)

Os SEE sao sistemas que devem entregar seu produto em tempo real; a energia
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deve estar disponivel no momento em que um consumidor acende uma lampada, por
exemplo. Acontece que, diferentemente de recursos como agua e gas, a eletricidade nao
pode ser armazenada em grandes quantidades para ser distribuida posteriormente. E
necessario, portanto, calcular a quantidade de energia que deve estar disponivel no SEE
com antecedéncia.

A quantidade de energia total nos SEE é variavel ao longo de um dia e também de um
dia para outro e, por isso, a programacao de quais geradores devem ser ligados e desligados
(e em que sequéncia isto deve ser feito) deve ser montada diariamente. Este problema é
chamado alocagao de unidades (do inglés unit commitment) e sua solugao 6tima é pautada
pela economia nas operagoes. [4]. Para fazer os cronogramas de alocacao de unidades,
sao utilizadas previsoes da demanda de energia elétrica dos clientes, espacadas de hora

em hora, para horizontes de uma hora até uma semana a frente [5]. Estas previsoes sao

chamadas previsoes de curto prazo, e sao o foco desta dissertacao de mestrado.

1.1 Motivacao: a previsao de demanda em mercados
competitivos

Estoques fazem parte da maioria dos sistemas produtivos. Armazenar material e produtos
é uma estratégia logistica comum para contornar a dificuldade em se prever a demanda
com total certeza. Na producao de energia elétrica, no entanto, ocorre algo especial:
como nao ¢é viavel manter grandes estoques para atender demandas inesperadas, o excesso
de oferta imediata converte-se em desperdicio de energia. Ao mesmo tempo, entregar
quantidades abaixo do necessario pode causar paradas nas atividades, acidentes e outros
prejuizos ao consumidor.

Como explica Bunn [6], no inicio da década de 90, a previsao da demanda de energia
elétrica em curto prazo havia atingido um estado confortavel; e os métodos disponiveis
permitiam operar os sistemas com erro relativamente baixo. Em paises desenvolvidos,
incertezas na demanda eram compensadas pela grande capacidade produtiva; enquanto
que, em paises em desenvolvimento, a solucao era funcionar utilizando sempre o maximo
dos recursos disponiveis.

Segue [6], com a privatizacao de concessiondrias de energia e a desregulamentacao

do setor energético, surgiram mercados competitivos, onde operacoes de compra e venda
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de eletricidade tornaram-se comuns. Neste cenario, pode-se, em situacao de urgéncia,
compensar a baixa produgao comprando energia a qualquer hora, mas, como os mercados
sao tipo spot (imediatos), os precos sao muito mais altos quando o pedido ¢ feito ém cima
da hora; exigindo que as empresas tenham boa capacidade de antecipacao. Outrossim,
como a participagao de consumidores aumentou significativamente, politicas de incentivo
a reducao de consumo e cumprimento com padroes de qualidade e desempenho ambiental
tornaram-se essenciais a gestao da demanda, principalmente considerando que se espera
o crescimento da autoproducao (geracao feita pelo préprio consumidor).

Estes motivos, direta ou indiretamente, evidenciam a importancia das previsoes de
curto prazo no contexto dos mercados competitivos, o que justifica a pesquisa por métodos

cujos erros cometidos sejam minimos.

1.2 Objetivos

A literatura em previsao da demanda de energia elétrica é ampla, com registros de
experimentos com intimeros métodos baseados em técnicas estatisticas e computacionais
(e mistos destas). Estes métodos podem ser univariados, baseados no comportamento
historico da demanda, ou multivariados, considerando também as mudancas causadas por
variaveis exogenas, principalmente as climéticasﬂ

Embora sejam muitos os casos de sucesso mediante o uso de ambos os métodos, parece
nao haver um consenso sobre qual seria mais adequado a previsao da demanda de energia
em curto prazo. Gupta e Yamada [8] dizem que as abordagens univariadas sao limitadas
porque o clima é grande responsavel por mudangas no consumo médio; e Rahman e Hazim
[9] afirmam que a rela¢do entre demanda e temperatura é o fator mais importante para
que uma previsao seja confidvel. Por outro lado, para Farmer e Potton [10], considerar
a dependéncia entre a demanda e fatores climaticos dobra as dificuldades da previsao:

segundo os autores, o Unico parametro que afeta o comportamento do consumidor, em

10s termos univaridvel e univariado e multivaridvel e multivariado normalmente causam alguma
confusao. Em geral, o sufixo varidvel diz respeito a quantidade de varidveis de entrada, enquanto variado
se refere as varidveis de safida de um modelo [7]. Por exemplo, um modelo multivaridvel possui multiplas
entradas, enquanto um multivariado possui multiplas saidas. Como, neste trabalho, lidamos com métodos
de todos os tipos possiveis (e, ainda, mistos destes, como os conjuntos de previsores paralelos, em que
varias equagoes multivaridveis compéem um modelo de saida multivariada), adotamos, com alguma
liberdade, uma terminologia simplificada, chamando univariados os métodos cuja entrada sao apenas
os valores passados de demanda de energia, e de multivariados aqueles que também levam em conta
varidveis climéaticas para explicar o comportamento da série de demandas.
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uma escala horéria, é a nebulosidade - quanto mais nuvens no céu, mais escuro o dia e mais
a luz elétrica é utilizada. No entanto, é muito caro obter medigdes confiaveis sobre esta
varidvel. Em outro trabalho, Taylor [I1] também defende que, no curto prazo, varidveis
como a temperatura tendem a mudar pouco, e, logo, influenciar pouco o consumo e, por
isso, toda esta tendéncia deve ser capturada pelos proprios dados de demanda.

Neste trabalho, nos propomos a examinar o desempenho de métodos univariados e
multivariados para previsoes com horizonte de 1 até 24 horas a frente (ou previsoes de
perfil). Conduzimos experimentos sobre uma base de dados real, comparando inicialmente
diversos previsores univariados de séries temporais. O previsor de melhor desempenho é
utilizado como base para a construcao de um modelo multivariado em que a mudanca na
temperatura explica os desvios do consumo esperado. E feita ainda uma comparagao com

os resultados obtidos por uma rede neural artificial multivariada do artigo [12].

1.3 Organizacao do trabalho

Esta dissertacao esta organizada em cinco capitulos.

Neste capitulo, fizemos uma introducao aos aspectos gerais dos SEE e destacamos
a importancia da previsao de demanda em curto prazo para a industria de energia, e
também explicamos os objetivos desta dissertacao e a organizacao do trabalho.

No Capitulo 2, apresentamos as caracteristicas das séries temporais de demanda de
energia elétrica, e fazemos uma revisao sobre as estratégias mais comuns de modelagem e
previsao para o problema.

No Capitulo 3, descrevemos os dados usados nos experimentos e os métodos
univariados e multivariados analisados.

No Capitulo 4, mostramos os resultados obtidos por meio de gréficos e tabelas, os
discutimos e comparamos.

As conclusoes e comentdarios, baseados nos resultados obtidos, sao apresentados no
capitulo seguinte, juntamente com sugestoes para trabalhos futuros.

Um breve Apéndice ao final do texto introduz conceitos-chave em andlise e previsao

de séries temporais e a terminologia empregada ao longo dos capitulos.
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2 MODELAGEM E PREVISAO
DA DEMANDA DE ENERGIA
ELETRICA

O processo decisorio na industria de energia exige previsoes de demanda para diferentes
horizontes. Decisoes de longo prazo, como a instalagao de novas usinas, baseiam-se em
previsoes feitas para até 20 anos a frente. Ja decisoes de médio prazo, como a compra
de combustiveis e maquinas, necessitam de previsoes cujo horizonte varia desde algumas
semanas até um ano. [13].

Em mercados competitivos, é preciso determinar, diariamente, precos para compra
e venda de energia. Por conta disso, a maior urgéncia é por previsoes com horizonte
de algumas horas a frente (curto prazo), especialmente a de perfis didrios. Prever um
perfil didrio é reproduzir estimativas para as 24 horas de um dia [6], no dia anterior.
Neste trabalho, consideramos dados espacados de hora em hora e utilizamos os dados
disponiveis até a ultima hora de um dia para fazer a previsao do perfil do dia seguinte.

Para escolher um método de previsao que extraia o maximo da informacao contida nos
dados, Chatfield diz que é imprescindivel conhecer bem o fenémeno em anélise [14]. Por
isso, iniciamos o capitulo apresentando as caracteristicas das séries temporais de demanda
de energia elétrica. Depois, revisamos os principais métodos e estratégias para previsao

de perfis difundidos na literatura.

2.1 Caracteristicas das séries de demanda de energia
elétrica

A principal caracteristica das séries de demanda de energia elétrica é a existéncia de varios
ciclos sazonais sobrepostos.
Na Fig. 2.1 temos um exemplo de uma série com forte sazonalidade anual. Para estes

dados, medidos em um SEE americano [I5], repete-se um padrao com demandas bem
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mais baixas nos meses mais quentes.

Demanda (MWh)
3000
|

1500

I [ I I
0 500 1000 1500 2000 2500
Dias

Figura 2.1: Média da demanda didria de energia nos anos de 1985 a 1992 (dados:
Electric Power Research Institute)

Na mesma figura, ha uma clara tendéncia de crescimento do consumo ao longo dos
anos.

Na Fig. [2.2] observamos uma quinzena de verdo da série americana. Notamos um
padrao que se repete todos os dias, com demandas mais baixas nas madrugadas. Além
disso, o consumo ¢é similar entre os dias de semana, mas cai aos sabados e domingos.

Temos, portanto, uma sazonalidade de extensao didria e outra semanal.
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Figura 2.2: Demandas em uma quinzena de verao (dados: Electric Power Research
Institute)

Os métodos discutidos nas secoes seguintes sao alternativas para tratar a complexa
estrutura multi-sazonal das séries de carga e suas oscilagoes, modelando-a, cada um, a sua

maneira.
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2.2 Modelos de curva de carga padrao

Uma das formas mais utilizadas na industria para prever a demanda de energia é a curva
de carga padrdo [16]. A ideia é tentar estimar a demanda média por meio de um modelo
estatistico definido a priori.

A formulagao aditiva geral é dada pela Eq. 2.1} onde S; é chamada componente-padrao

e R; é a parcela de erro aleatério (ruido).

Lt == St -+ Rt (21)

A componente-padrao S; pode ser tratada como univariada e prevista apenas com
base nos valores passados de carga. Neste caso, conforme mostra a colecao de artigos
publicada por Bunn e Farmer [I3], muitos autores modelam esta componente por fungoes
trigonométricas, modelos de espago de estado (filtros de Kalman) e, principalmente
modelos ARIMA.

Outra forma de descrever S; univariada é fazer sua decomposicao em pelo menos trés

componentes [16]:

St - lt + bt + dt (22)

em que [; é o nivel médio da série, b; é a tendéncia, e d; é um fator sazonal
semanal (day-of-the-week effect). FEstas componentes podem ser estimadas utilizando
amortecimentos exponenciais. Embora estes métodos tenham sido, historicamente, menos
lembrados que outros _com mencao para os trabalhos de Christiaanse [17] e Park [I§]_ a
pesquisa recente de Taylor tem apresentado resultados interessantes. O autor introduz
uma abordagem inovadora, ao adaptar amortecimentos tradicionais para acomodar mais
de um ciclo sazonal em um s6 conjunto de equagoes [19]. Dedicamos atengao especial ao
amortecimento exponencial de Holt-Winters-Taylor nos proximos capitulos.

Além dos modelos univariados, podemos supor que a forma funcional da componente-
padrao seja descrita por flutuagoes em torno de uma componente-base By, e que estes
desvios sejam explicados por uma componente W;, afetada por variaveis climaticas. Entao,

vale a relacao causal S; — B; = W, que resulta na extensao multivariada

St == Bt ‘l— Wt (23)
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Muitos fatores climéticos podem compor W, e a escolha de quais devem ser incluidos
no modelo depende da disponibilidade dos dados e claro, de quais sao mais relevantes. Por
exemplo, Davies [20], na primeira publica¢ao sobre a correla¢ao entre clima e demanda de
energia, explica que, no Reino Unido, os efeitos mais importantes sao os da temperatura
ambiente e da nebulosidade, porque influenciam o uso de aparelhos de ar condicionado,
aquecedores e da luz elétrica.

A maioria dos modelos multivariados trata a temperatura do ar como a principal
variavel exdgena. Como a mudanca de temperatura costuma ocorrer lentamente, a
resposta observada no comportamento do consumidor nao deve ser imediata [20], por isso
normalmente se inclui no modelo nao a temperatura exata no momento a ser previsto,
mas valores defasados ou diferencas.

Uma das maiores dificuldades no uso da temperatura é o fato de sua correlacao com a
demanda de energia ser extremamente nao-linear (Figs. , , , 0 que torna muito

complicado definir um modelo para associar estas variaveis.

3000 B Demanda (MWh)

LU

LS00

1000

0 20 40 60 B0 100
Temperatura (F)

Figura 2.3: Demandas vs. temperaturas (dados: sudoeste dos EUA, 1983 [21])
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Figura 2.4: Demandas de pico vs. temperaturas (dados: Tdéquio, 1990 [22])
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Figura 2.5: Demandas de pico vs. temperaturas (dados: Riyadh, 1990 [23])

Até o fim da década de 80 (pouco antes da popularizacdo dos métodos de inteligéncia
computacional), algumas solugdes haviam sido propostas para modelar a nao-linearidade.
Por exemplo, Gupta e Yamada [8] propoem um modelo linear por partes, composto por

duas equagoes de primeiro grau e uma reta constante:

a(Ty —70) ,se Ty > 70°F
W, = 0 ,se 60 < T, < T0°F (2.4)
b(60 —T;) ,se Ty <60°F
T; ¢ a temperatura (em °F) na hora t e 60 e 70, estimativas do método de Stanton e

Gupta [24], sao temperaturas limitrofes de uma zona neutra, dentro da qual o consumidor
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nao sente a necessidade de usar aparelhos de aquecimento ou ar condicionado. Quanto
mais fora da zona neutra, maior o efeito sobre da temperatura sobre demanda de energia
(e, quanto mais préximo, mais este tende a zero).

Abou-Hussien et al. [25] aplicam um modelo similar, porém, mantendo alguma nao-

linearidade:

ag + ay(Ti—1 — 70) + as(Ty—; — 70)*  se T, > 70°F
W, = 0 se 60 < Ty < 70°F (2.5)
bo + b1(60 — Ty_1) + bo(60 — Tr_1)*  se Ty < 60°F
Neste modelo, aparecem termos quadraticos e as temperaturas atuais sao substituidas

pelas defasadas em uma hora. Também adicionam-se vieses (ag e a1) . A Fig. mostra

uma comparagao grafica entre os modelos [2.4] e 2.5

10 20 30

— Maodelo EQA}
— Modelo (2.5

50 55 60 65 70 75 80

0
1

Temperatura(°F)

Figura 2.6: Comparacao entre modelos para varidvel meteoroldgica baseados na
temperatura

Além destes, modelos de alta complexidade foram testados por Engel et al., como

regressoes semi-paramétricas baseadas na interpolacao de splines cubicas [26].

2.2.1 Modelagem maultipla

Modelos de curva de carga sao métodos de saida univariada e possibilitam explorar bem
a correlacao entre as demandas de horas e dias distintos porque fazem previsoes ao longo
de toda a série de dados. Na pratica, porém, demandas de horas distintas podem sofrer

diferentes influéncias, o que leva muitos autores a adotarem um modelo para cada hora
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do dia e aplicar previsores paralelamente a cada um.

Papalexopoulos e Hesterberg, quem provavelmente introduziram esta abordagem,
constroem 168 modelos de regressao, um para cada hora de cada dia da semana [27].
Para evitar a superparametrizacao imposta pelo uso de tantos modelos, outros autores
preferem fazer a divisdo em 24 modelos, um para cada hora do dia: Park et al. [I8§] aplicam
composicoes de filtros de Kalman e amortecimento exponencial a 24 séries; Cancelo et al.
[28], 24 modelos ARIMA e Fan e Chen [29], 24 maquinas de vetor-suporte, por exemplo.

A consolidacao deste tipo de estratégia deu-se com o trabalho de Ramanathan et al.
[30], que adotam 24 modelos de regressdo para as horas dos dias de semana e mais 24
para os fins de semana. Os resultados foram os melhores em uma competicao promovida
pelo Electrical Power Research Institute [15], superando diversos outros métodos.

Como a modelagem multipla possibilita que o pesquisador explore melhor as
caracteristicas da demanda em uma determinada hora, comegaram a surgir na literatura
segmentacoes cada vez mais complexas para modelos de curva de carga padrao, para incluir
o maximo de informacao. Os 48 modelos feitos por Ramanathan et al., por exemplo,
sao, cada um, uma decomposicao da demanda em mais de 10 fatores, que vao desde
variaveis indicadoras para feriados até médias de temperatura. Neste caso, o alto custo

computacional para estimar os parametros foi bastante criticado [30].

2.2.2 Meétodos de inteligéncia computacional

Ao invés de assumir um modelo a priori, podemos lancar mao de métodos capazes de
reconhecer dependéncias entre os dados histéricos para combiné-los e gerar previsoes.
Este é o caso das técnicas de inteligéncia computacional (I1C).

A IC é uma éarea da inteligéncia de mdquina que prové técnicas inspiradas no
comportamento dos seres humanos e da natureza para descobrir (aprender) padroes de
comportamento em um conjunto de dados e, posteriormente, aplicar o conhecimento
adquirido em novas amostras [31]. A aprendizagem (ou o treinamento) se da de forma
adaptativa, com o sistema se corrigindo a partir dos proéprios erros. A flexibilidade
permite intimeras apli¢oes praticas, que vao desde aproximacao de fungoes e classificacao
(com destaque para o reconhecimento de caracteres e imagens) até controle de sistemas e
otimizacao [32].

Com a evolugao da capacidade de processamento dos computadores pessoais, a I1C



21

tornou-se um grande atrativo para a previsao da demanda de energia, em especial devido
a possibilidade de mapear as relacoes nao-lineares entre demanda e temperatura sem a
necessidade de um modelo previamente estabelecido. Foram testadas maquinas de vetor-
suporte [33], [34]; sistemas especialistas [35], [9]; regressoes fuzzy [36], entre outros, mas,
decerto, nenhuma técnica tornou-se tao popular quanto as redes neurais artificiais (RNAs),
como mostra uma revisao bibliografica [37].

Uma RNA é um mecanismo que produz uma saida univariada ou multivariada a
partir de complexas combinagoes nao-lineares de uma ou mais variaveis de entrada. A
transferéncia entre entrada e saida é feita pela intersecao entre uma ou mais fungoes,
normalmente sigmdides, dependendo do nimero de unidades de processamento (ou
neuronios). Os pesos das combinagoes sao encontrados por algum algoritmo de busca
iterativa, que minimiza uma funcao de perda pré-definida.

Além da nao-necessidade de se estipular um modelo previamente e da natureza
nao-linear, a flexibilidade na escolha das varidaveis de entrada e saida, unidades de
processamento, funcao de transferéncia e funcao de perda tornaram as RNAs métodos
frequentemente utilizados para previsao.

H& muitas possibilidades de se montar as redes. Fidalgo e Lopes [3§], por exemplo,
trabalham com 74 varidveis de entrada (Fig. . Estas sao fungoes trigonométricas (onde
d é o dia da semana) que indicam as sazonalidades semanais e didrias, e também dados
tipo P(d,t), que sao a demanda na hora ¢ de um dia d. Existe uma camada intermedidria

com 6 neurdnios a saida, multivariada, sao as 24 horas de um perfil.

gin( 2md/T) —- = P{d, h=0)
cos(2md/(T) ——w ' —— P(d, h=1)

P(d-2, h=0) ——
P(d-2, h=23) ——
P(d-1week, h=0) — ANN
P(d-1week, h=23) —| (14604
P(d-2week, h=0) —p
P(d-2week, h=23) — —— Pid, h=23)

Figura 2.7: RNA para prever o perfil de um dia (Fonte: Fidalgo e Lopes [38])

Um dos maiores desafios ao se construir uma RNA é a escolha correta do nimero

de neuronios na camada intermedidria, o que varia de acordo com a complexidade do
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problema. Nao existe um conjunto fechado de regras para determinar este niimero, entao
é desejavel escolher aquele que seja suficiente para atender a complexidade do problema,
mas nao tao grande a ponto de causar o sobreajuste dos dados e consequente perda da
capacidade de generalizacao. [39]

Embora seja dificil superar as RNAs em termos dos erros de previsao, elas apresentam
a desvantagem de consumirem muitos recursos computacionas e, principalmente,
apresentarem baixa robustez em relacao a outros métodos. Como os algoritmos de
busca sao bastante sensiveis as condigoes iniciais, é comum existir alguma variancia
entre os resultados obtidos por uma mesma rede executada vérias vezes (nao-raro com
a obtengao de valores discrepantes). Além disso, as combinagoes nao-lineares podem ser

extremamente complexas, dificultando o julgamento dos resultados e sua discussao.

2.2.3 Combinacao de previsores

O procedimento mais comum no célculo de previsoes ¢é testar diversos previsores
separadamente e compara-los, escolhendo o melhor entre eles. Newbold e Granger [40],
no entanto, mostraram ser possivel melhorar as previsoes de métodos distintos realizando

algum tipo de combinacao entre seus resultados. Isto ¢ indicado para quando:

(i) Previsores levam em conta variaveis diferentes;

(ii) Previsores abordam as relagoes entre varidveis de maneira diferente.

No artigo seminal, o autores combinam linearmente os resultados Fi; e Fy; de dois
previsores com pesos k e 1 — k, como na Eq. [2.6] e provam que a variancia das previsoes
geradas pela combinacao nao pode ser maior que menor das variancias separadas, ou seja,

o resultado final nao pode ser pior em termos de variancia.

Ct == kFl,t —|— (1 - ]{;)F2’t (26)

A revisao bibliografica feita por Clemen [41] mostra que o nimero de trabalhos com
combinagao de previsores aumentou substancialmente apds a introducao do método.
Apesar disso, a pratica ainda parece ser pouco difundida na linha de previsao de demanda
de energia elétrica. Destacamos o trabalho de Khotanzad et al. [42], em que sdo
combinados resultados de RNAs: o programa desenvolvido pelos autores foi adotado por

dezenas de SEEs americanos.
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Vale mencionar ainda o trabalho de Taylor e Majhitia [43], sobre combinagoes de

previsores univariados de splines cibicas.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Base de dados do Rio de Janeiro

A base de dados utilizada neste trabalho consiste de uma série de demandas horarias
da cidade do Rio de Janeiro, para os anos de 1996 e 1997 (104 semanas, no total). As
observagoes, fornecidas por uma concessionaria local, foram medidas em MWh. Para os
métodos multivariados, também utilizamos uma série de temperaturas do ar da mesma
cidade, em °C, disponiveis a partir de 01/04/1996 até o final do ano de 1997.

Observacoes de demanda feitas em dias especiais, como feriados, sao muito diferentes
das demais, e, por isso, podem deturpar os resultados das previsoes. Na pratica, a
demanda destes dias é descrita por modelos a parte [38], [44]. Como a modelagem dos dias
especiais foge do escopo deste trabalho, optamos por substituir as observagoes de feriados
pela média das observacoes da hora correspondente nas semanas anterior e seguinte.

Na Fig. [3.1], os graficos de demanda e temperatura mostram uma forte sazonalidade
anual: as demandas crescem nos meses mais quentes e diminuem nos mais frios. Este
fenomeno ocorre devido ao aumento do uso de aparelhos de ar condicionado quando as

temperaturas sao mais altas. Existe também uma tendéncia de crescimento, embora muito

suave.
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Figura 3.1: Médias didrias de demanda e energia para os anos de 1996 e 1997 (Dados:
Rio de Janeiro)
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Nao incluimos a sazonalidade anual nos métodos de previsao, pois precisariamos de
mais dados do que o disponivel para testar os métodos; seria necessario pelo menos um
ano somente para a inicializa-los.

Na Fig. [3.2] observamos as demandas para uma semana de verao e outra de inverno.
Ha um padrao semanal, onde os dias de semana apresentam demandas similares, enquanto
no sabado e no domingo os niveis sao mais baixos. A distingao entre verao e inverno implica
a necessidade de atualizar os parametros ao longo do ano, para capturar as mudancas de

estacao.

4000

3000 3500

Demanda (MWh)

2500

2000

Seg \ Ter [ Qua [ Qui \ Sex [ Sab [ Dom \

Figura 3.2: Demandas em uma semana de verdo e outra de inverno (Dados: Rio de
Janeiro)

Verificamos, ainda, padroes repetitivos nos perfis diarios. Observando um perfil mais
de perto, na Fig. [3.3] fica claro que hé dois picos no verao, um as 15h e outro as 19h,

enquanto no inverno ha apenas um, as 18h.
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Figura 3.3: Demandas em um dia de verao e outro de inverno (Cidade do Rio de Janeiro)
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A associagao entre demanda e temperatura, exibida na Fig. [3.4] poderia ser modelada
por uma funcao nao-linear, com demandas mais altas relacionadas a temperaturas mais

altas.
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Figura 3.4: Demandas e temperaturas as 3h a.m. (Cidade do Rio de Janeiro)

Levando em conta as caracteristicas sazonais da série de demandas do Rio de Janeiro
e sua correlagao com a temperatura, seguimos o roteiro abaixo para realizar nossos

experimentos:

(i) Experimentamos os métodos univariados listados na se¢ao 3.3, que se baseiam na
extrapolacao de valores futuros a partir das demandas passadas. As primeiras 50
semanas da série de demandas sao usadas para inicializar os métodos e ajustar as
constantes e parametros, e as semanas 51 a 70, para testar a acuracia para previsao
de perfis. Os perfis sao previstos com os dados disponiveis até a tltima hora do
dia anterior; isto é, a partir dos dados coletados até as 24h do dia d, prevemos as

demandas das 24 horas do dia d + 1.

(ii) Testamos um modelo multivariado de curva de carga padrao. O melhor método
univariado entre os experimentados no item (i) é aplicado para prever a componente-
base e, entao, os desvios desta componente sao modelados a partir da componente

climética. Para isso, sao aplicadas ou uma regressao linear multipla ou uma rede
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neural artificial (RNA). Usamos as semanas 1 a 84 para estimar os coeficientes do

modelo de regressao e os pesos das redes e 85 a 104 para calcular os erros.

(iii) Comparamos os resultados do melhor método univariado e dos métodos
multivariados entre si e com os de uma RNA encontrada em Hippert et al. [12],

para os mesmos dados.

3.2 Implementacao dos métodos

Os métodos de previsao que testamos foram implementados em um computador pessoal,
em linguagem e ambiente R, versao 3.1.1 [45]. O R é um projeto da Bell Laboratories
(Lucent Technologies) com funcgoes estatisticas, matemadticas, computacionais e graficas.
O aplicativo esta disponivel em formato de cédigo aberto, para que os usudrios possam
criar, modificar e compartilhar rotinas.

Executamos tanto fungoes programadas quanto criadas por outros autores. Quando ¢é

este o caso, mencionamos quais foram estas funcgoes e os pacotes que as contém.

3.3 Meétodos univariados

Partimos de um modelo aditivo de curva de carga univariado (Eq. [3.1), onde S; é uma
componente-padrao, fungao das demandas passadas, e R; é um residuo. Experimentamos

calcular S; por meio de alguns métodos univariados.

Lt - St + Rt (31)

Agrupamos os métodos em quatro tipos. Para mais detalhes sobre os previsores dos
tipos I a III, ver Chatfield [14], Makridakis et al. [46], Morettin e Toldi [47] e Box et al.

[48]. Para o previsor IV, as referéncias sao as publica¢oes de Taylor [11], [19].

3.3.1 Tipo I: Previsores ingénuos

Um previsor ingénuo (naive forecaster) ¢ um método que considera a previsao para o
préximo instante como sendo o iltimo valor observado disponivel. Embora estas previsoes

nao fornecam informacoes muito precisas sobre o padrao de comportamento da série,
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os resultados podem ser utilizados para a validacao de outros métodos: caso um certo
previsor mostre desempenho similar ou inferior ao de um naive, deve-se reestimar seus
coeficientes ou parametros ou mesmo considerar descarta-lo.

Implementamos dois previsores ingénuos, os quais chamamos de naive-24 e naive-168.
No naive-24, Eq. 3.2} a demanda em uma hora de um dia é igual & da mesma hora do dia

anterior:

IA/t - Lt—24 (32)

E facil perceber que este método leva a grandes erros antes e depois dos fins de semana.
Como os perfis didrios sao muito diferentes, prever as demandas de segunda-feira como
sendo iguais as de domingo, por exemplo, produz resultados distantes da realidade. O
previsor naive-168 tenta contornar este problema ao escrever a demanda em uma hora de

um dia como o valor observado na mesma hora do dia correspondente na semana anterior:

f/t - Lt—168 (33)

Esta proposta remove a sazonalidade. O problema é que, agora, o dado utilizado na
previsao ¢ velho de sete dias e, assim, toda a informacao que se passa durante a semana

¢é totalmente descartada.

3.3.2 Tipo II: 168 previsores paralelos

A exemplo de Papalexoupoulos e Hesterberg [27], dividimos os dados em 168 séries,
criamos um modelo para cada hora da semana, e aplicamos previsores separadamente. As
séries de horas, por exemplo a da Fig. [3.5] nao possuem nenhuma sazonalidade além da
anual (recordamos, desconsiderada neste trabalho), o que nos permite utilizar métodos de
previsao sem fatores sazonais. Escolhemos, entao, médias méveis simples, amortecimentos

exponenciais e modelos ARIMA.
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Figura 3.5: Demandas semanais de Oh, aos domingos, para 1996 e 1997 (Dados: Rio de
Janeiro)

3.3.2.1 Médias moveis simples

A previsao por médias méveis simples para um periodo a frente, feita no instante t — 1, é

igual a média aritmética simples das ultimas N observacoes:

o Li s+ Li g+ ...+ Lin
Lt - N

(3.4)

O valor N é chamado de tamanho da janela da média movel. A medida que os dados
avancam no tempo, a janela também se desloca, dai o nome do método.

Uma média mével simples é centrada no periodo ¢t — (N 4 1)/2, o que implica que a
estimativa do nivel local tende a estar atras de seu verdadeiro valor em cerca de (N +1)/2
periodos. Dizemos que esta é a quantidade de tempo que o método demora para reconhecer
mudangas repentinas nos dados. Por exemplo, se calcularmos a média das ultimas 7 horas,
as previsoes estarao atrasadas em 4 horas com relagao a pontos de mudanca brusca de
nivel.

O ponto-chave na implementacao é decidir o tamanho da janela. Valores proximos a
1 fazem com que os resultados tendam ao previsor ingénuo L, = L;_1, enquanto valores
muito grandes podem criar uma suavizagao excessiva. Neste trabalho, seguimos a sugestao

de Barros [49] e experimentamos inteiros de 1 a 10, escolhendo o tamanho de janela que
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minimiza o erro médio quadrético das previsoes (mean-squared error, MSE; Eq. , onde

n é o nimero de observagoes).

n

MSE = L > (L — Ly)? (3.5)

n-
=1
3.3.2.2 Amortecimento exponencial simples

Uma extensao do método das médias méveis simples foi proposta por Brown em 1956 [50]
e chamada de amortecimento exponencial (posteriormente, amortecimento exponencial
simples; ou SES, simple exponential smoothing). A ideia é escrever uma observagao como
uma média ponderada das observagoes passadas cujos pesos sao decrescentes: quanto mais
antigas as observacoes, menos peso elas devem receber. Esta estratégia ajuda a rastrear
melhor o nivel local, dado que a informacao mais recente é priorizada.

A ponderacao é feita por uma constante de amortecimento « segundo a Eq. A
demanda durante os n periodos anteriores é sempre ponderada por (1 — «)”, dai o nome

exponencial.

t
f’t-{-l =« Z(l — Oé)nLt_n (36)

n=0
A escolha de «, restrito a valores reais entre 0 e 1, governa a influéncia que as
observagoes passadas exercem sobre as demandas futuras. Se o valor é proximo de 0,
o decaimento dos pesos ¢ lento, o que significa que o periodo-base é longo e, portanto,
observagoes mais recentes nao recebem pesos muito maiores que as mais antigas. Quanto
maior o valor da constante, mais curto é o periodo-base, e maior a importancia da ultima
observagao com relagao as demais.

A Eq. pode ser reescrita de forma recursiva. Desenvolvendo-a, ficamos com

Ly =al,+ a(l —a)Li1 +a(l —a)’Li o+ ...+ a(l —a)L (3.7)

Pode ser demonstrado que isto nos leva a formulacao simplificada

fzt+1 = OéLt + (1 - Oé)_it (38)

A Eq. B.§ mostra outra vantagem do método: somente os tltimos dados de observagao

e previsao precisam ser armazenados, reduzindo o custo computacional com relacao ao
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método de médias méveis.
Utilizamos a funcao Holt Winters do R [51], excluindo as componentes de tendéncia e

sazonalidade, para o ajuste da constante «, e a funcao forecast para efetuar as previsoes.

3.3.2.3 Método linear de Holt

Em seu primeiro estudo, Brown sugere como estimar uma parcela de tendéncia linear para
séries com mudanga de nivel usando o método dos minimos quadrados [50]. Paralelamente,
Holt [52] desenvolveu outro amortecimento exponencial para séries com tendéncia, o qual
chamamos método linear de Holt. Este método decompoe a série em uma soma do nivel
médio local [; com uma tendéncia linear b;, estimada pelas diferencas sucessivas entre

niveis (l; — l;_1). O conjunto de equagoes do método é:

ly = AL+ (1 = N)(li—1 + bi—1)
b = Bl —li—1) + (1 = B)b—y (3.9)
f/t+1 = li+b
As constantes de amortecimento, A e 3, sao nimeros reais entre 0 e 1. Mais uma vez,
efetuamos a estimagao e a previsao pelas fungoes Holt Winters (excluindo a componente

sazonal) e forecast, do R.

3.3.2.4 Modelos ARIMA

Modelos ARIMA (ou modelos de Box & Jenkins) sdo uma forma de descrever uma série
temporal procurando reproduzir a autocorrelacao entre os valores L; e os passados L;_j.
As possibilidades sao polinémios auto-regressivos (AR; auto-regressive), de médias méveis
(MA; moving average) ou mistos (ARMA).

Um polinomio AR de ordem p, denotado AR(p), é a forma mais simples de se modelar
a autocorrelagao. Relaciona-se um valor L; com os p passados por meio da combinacao

linear

Lt =c+ ¢1Lt71 + ¢2Lt72 + ...+ ¢th*p + &¢ (310)

onde c é o nivel médio, ¢y, ..., ¢ sao os parametros do modelo e €, é parte de uma série
de ruidos brancos, ou seja, variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas

(iid) com distribuicao normal de média zero e variancia constante.
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Também podemos escrever a Eq. como um polinomio de opemdor-retardoﬂ

Centralizando os valores Z;, temos

Ly = ¢1Liy + ¢oLyo + ...+ dpLiy + &4 (3.11)

Reescrevendo a Eq. ficamos com

e = Li—&1Li1+ ¢oly o+ ...+ dplip
= L;— ¢ BL;+ ¢p2B*Ly + ... + ¢,BP L,
= (1—¢ B+ ¢B>+ ...+ ¢,BP)L;
= @p(B)Eu

(3.12)

A autocorrelacao também pode ser explicada pela combinacao linear da série ¢; de

ruidos passados, o que chamamos de polinomio MA de ordem ¢, ou MA(q):

Lt = U + & — 01€t_1 — 92€t—2 — .. qut—q (313)

onde p é o nivel médio e 6, ..., 0; sao os parametros do modelo.
Da mesma forma que fizemos para o AR(p), podemos escrever o MA(q) como

polinomio de operador retardo:

Lt = &t — 01€t_1 — 02€t—2 — ... — qut—q
= (1 - 918 - 0232 — ... quq)€t (314)
= GQ(B)gt’

As Egs. e também podem ser unidas para formar um polinémio misto. Como
O(B)L; = ¢; (AR) e L; = ©(B)g; (MA), tem-se

®,(B)L; = 0,(B)e, (3.15)

que é chamado ARMA (p,q).

Os polinomios AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) ajustam-se melhor a séries cujo nivel
médio e a variancia sdo constantes (séries estaciondrias). Quando estes pressupostos nao
sao atendidos, é preciso lancar mao do operador de diferenciacdo V¢, para remover as

mudancas no nivel e tornar a série estaciondria.

'Em anélise de séries temporais, o operador-retardo B serve para defasar uma observacio. Por
exemplo, BL; = L;_1. Em geral, vale BFL, = L,_,
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O operador de diferenciacao V¢ subtrai algum valor defasado de uma observacao de
série temporal. Por exemplo, VL, = L; — L;_1; ou, analogamente, VL, = (1 — B)L;. De
modo geral, um operador V¢, de ordem d, calcula a diferenca VLy = VL, = VV..VL, =
(1 — B)L;.

Aplicando o operador de diferenciagao & Eq. [3.16] ficamos com o modelo geral
ARIMA(p,d,q):

®,(B)VL; = 0,(B)s; (3.16)

Os modelos ARIMA trazem como desafio a necessidade de determinagao das ordens
dos polinomios e estimacao dos parametros. A andlise das funcoes de autocorrelacao
(FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP) pode auxiliar na escolha da ordem; contudo,
como neste trabalho lidamos com 168 modelos, seria muito dispendioso verificar cada um
individualmente. Adotamos, pois, o procedimento alternativo de testar, primeiro, modelos
mais simples e depois aumentar sua complexidade aumentando termos e comparando os
resultados. Este processo de busca estd implementado na funcao auto.arima, parte do
pacote forecast, do R [53], que determina a ordem por varredura em grade e estima os
parametros pelo método da méaxima verossimilhanca.

Por padrao, o critério para selecao de modelos no R é a comparacao do valor do critério
de informacao de Akaike (Akaike Information Criterion; AIC [54]). Este critério é uma
funcao da variancia dos erros (02,) e do ntimero de parametros. A intengiao é penalizar
modelos com excesso de parametros: dado um conjunto de modelos candidatos, o modelo
escolhido sera aquele que minimizar o AIC. A penalizacao controla o sobreajuste e mantém
a parcimonia.

A forma original do AIC é dada pela Eq. [3.17, onde L é a fungao de verossimilhanca
(likelihood function) do modelo e m é o niimero de parametros (p + ¢ + 1; incluindo uma

constante).

AIC = —2InL +2m (3.17)

Como pode ser custoso calcular L, alguns programas utilizam a estimativa da Eq.
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.18, com N sendo o niimero total de observagoes na série.

—2InL = N[1 + In27] + N In(52) (3.18)

O AIC, portanto, fica

AIC 2 N[1 + In27] + N In(62) + 2m (3.19)

Comparamos modelos sobre a mesma série e, logo, o valor N é igual. Podemos, entao,
suprimir o termo N[l + In27], que serd o mesmo para todos os modelos. Assim, a Eq.

3.20l nos d4 uma estimativa final do AIC.

AIC = NIn(62) +2m (3.20)

E importante ressaltar que o AIC é uma medida para comparacao de modelos
candidatos, e ndo um teste (de hipdteses) de aderéncia e, portanto, ndo diz nada sobre a

qualidade do ajuste.

3.3.3 Tipo III: 2/ previsores paralelos

Neste caso, adotamos 24 modelos, um para cada hora do dia, aos quais os previsores sao
aplicados paralelamente.

As 24 séries apresentam sazonalidade semanal, com demandas mais baixas nos fins de
semana (Fig. , e, por isso, selecionamos métodos capazes de estimar esta sazonalidade;

o método de Holt-Winters e os modelos SARIMA.
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Figura 3.6: Cargas didrias de 11h a.m. para o més de janeiro (Dados: Rio de Janeiro)

3.3.3.1 Meétodo de Holt-Winters

O método de Holt-Winters, proposto por Winters [55], é adequado para séries com um
ciclo sazonal. Similar ao método de Holt, a versao de sazonalidade multiplicativa do
método é representada pelas Eqs. E adicionada uma equagao para estimar o fator
sazonal local d;, cujo periodo tem tamanho s (em nosso caso, s = 24 horas), pelo calculo

da razao entre o valor observado L; e o nivel ;.

s = MLi/di—s) + (1 = XN)(l4—1 + bi—1)
by = Bl —li-1) + (1 = B)by (3.21)
dy = 0(L/l;) + (1 = 8)dy—s

f/t+k = (I + kb)) dy—_s1

A exemplo do amortecimento exponencial simples e do método linear de Holt, também
usamos a funcao Holt Winters, do R, para estimar as constantes, reais entre 0 e 1, e a funcao

forecast para prever os perfis.

3.3.3.2 Modelos SARIMA

Os modelos ARIMA podem ser adaptados para descrever a autocorrelagao em séries

sazonais. Por exemplo, uma série de dados horérios cuja repeticao do padrao sazonal
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acontece diariamente (ou seja, de periodo sazonal s igual a 24), pode ser modelada pelo

polinomio AR abaixo:

Ly =ci+ ¢1Li—os + paLy_ug + p3Li 79 (3.22)

Em termos de operador-retardo, temos:

(1 - ¢1BQ4 - ¢2B48 - ¢3B72)Lt =C
(3.23)
S ®(BML, = ¢
O modelo da Eq. é um AR sazonal de periodo 24 com trés defasagens, o qual
chamamos de SAR(3).
A generalizagao é feita estendendo a inclusao da sazonalidade a um ARIMA(p,d,q).

Seja VP = (1 — B*)P, onde D é o ntimero de diferenciagoes e s é o tamanho do ciclo

sazonal, o operador de diferenga sazonal. Entao,

Op(B*)VP L, = O¢(B*%)s (3.24)

é o polinémio ARIMA sazonal SARIMA(P, D, Q)s. P é a ordem do polinémio auto-
regressivo sazonal SAR(P) dado por ®p(B?®); D é o nimero de diferenciagoes; ) é a ordem
do polinomio de médias méveis sazonal SMA(Q) dado por O (B*); e s é o tamanho do
ciclo sazonal.

Dadas as inumeras possibilidades de ajuste para os 24 modelos, lancamos mao da

funcao auto.arima, do pacote forecast do R, para escolher os mais parcimoniosos, a julgar

pelo AIC.

3.3.4 Tipo IV: Um método de sazonalidade mailtipla

Chamamos de métodos de sazonalidade multipla aqueles capazes de acomodar,
simultaneamente, mais de uma sazonalidade em um tnico modelo, que é o mesmo para
todas as horas. Estes previsores tem sido objeto de estudo do professor James W. Taylor,
que se dedica a explorar possibilidades de adaptacoes de métodos classicos, principalmente
os de amortecimento exponencial. Cabe destacar que, como diz a pesquisa de Hyndman
et al. [56], amortecimentos exponenciais de multipla sazonalidade nao haviam sido

considerados anteriormente.
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Dos métodos propostos por Taylor, optamos por implementar o amortecimento
exponencial de Holt-Winters-Taylor (HWT) para multiplas sazonalidades, por conta de
seu excelente desempenho comparado a métodos de formulagoes mais complexas, como
mostram varias publicagoes do autor, e também por ainda ter sido pouco explorado
segundo nossas pesquisas.

Inicialmente chamado de amortecimento exponencial duplamente sazonal, o HW'T foi
apresentado pela primeira vez no artigo [19], como uma forma de adaptar o método de
Holt-Winters para acomodar dois ciclos sazonais ao mesmo tempo. O método é proposto
na forma [3.25] e usado para modelar dados de demanda de energia elétrica da Inglaterra

e do Pais de Gales.

lt = Ct(dtfle—'j)tf‘SQ> + (1 - Oé)(lt,1 + btfl)
be = (i —li1) + (1 = 7)b
_ Ly _
dt - 5(ltwt—52) + (]‘ 5)dt—51 (325)
wy = w(ltdf;l) + (1 — w)w—s,

L, = (lt+kbt)dt—sl+kwt—82+k

Esta primeira formulagao, de tendéncia linear b, aditiva e sazonalidade multiplicativa
é similar & do método Holt-Winters das Egs. [3.2I] A novidade é que sdo considerados
dois fatores sazonais separados; um relativo ao ciclo didrio (d;, de periodo s;) e outro ao
ciclo semanal (wy, de periodo ss). «, 8, § e w sdo as constantes de amortecimento.

Na execucao do método, nivel, tendéncia e sazonalidades locais sao reestimados de hora
em hora. Para a previsao da demanda de um instante ¢ + k, sao somadas a atualizagao
mais recente do nivel, l;, e da tendéncia, b;, as atualizagoes dos fatores sazonais no periodo
correspondente mais recente. Por exemplo, para prever as 15h de uma terca-feira, usamos
a estimativa do nivel local as 24h de segunda, do indice didrio as 15h de segunda, e do
indice semanal as 15h da terca passada.

Esta proposta, além de possibilitar que se explore a correlagao da demanda de uma
hora com as demandas na mesma hora no dia anterior e na semana anterior, contorna o
problema da superparametrizagao imposta pela divisao dos dados em 24 e 168 modelos.
Isto tudo é feito com um tnico previsor de apenas trés coeficientes, reduzindo muito o

custo computacional e fazendo do HWT um método convidativo.
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No artigo seminal [19], o método é comparado com duas formulagdes do Holt-Winters
tradicional, uma para sazonalidade diaria e outra para sazonalidade semanal. Por nao
levar em conta a diferenca entre dias de semana e fins de semana, os resultados do primeiro
sao tao ruins que sao imediatamente descartados. O Holt-Winters com fator sazonal
semanal produz melhores previsoes, mas o HW'T o desbanca e mostra que levar em conta
as duas sazonalidades pode melhorar consideravelmente os resultados.

No mesmo artigo, Taylor propée um refinamento dos resultados (procedimento que
seria feito em todas as suas publicagoes posteriores sobre o HWT), acrescentando um
termo de ajuste. Como os erros de previsao um passo a frente, e, = L; — f)t, sao altamente
correlacionados, existe a suspeita de que o método nao capture toda a informagao trazida
pelos dados. Para melhorar a qualidade das previsoes, Taylor baseia-se em Chatfield
[57], e efetua um ajuste que envolve modificar as previsoes k passos a frente da origem ¢

adicionando um termo de ajuste do ltimo erro disponivel, ¢¥e;, como na Eq. |3.26]

zt = (lt + kbt)dt—sl+kwt—52+k + (bkgt (3.26)

Os resultados mostram que o acréscimo deste termo, além de diminuir os erros, causa
mudancas significativas nos valores das outras constantes. A equacao do nivel médio,
inclusive, torna-se redundante, com A = 0, o que quer dizer que o nivel passa a ser
pressuposto constante a todo momento.

Com o sucesso dos primeiros experimentos, o autor decidiu investigar melhor o método,
e passou a fazer diversos testes e adaptagoes. Taylor et al. [58] o aplicam a dados da
cidade do Rio de Janeiro (os mesmos desta dissertacao) e Pais de Gales e Inglaterra,
comparando com os resultados de um modelo ARIMA e de uma rede neural artificial.
Surpreendentemente, o HW'T, com suas equacoes mais simples, supera os resultados de
ambos.

Um ano depois, Taylor et al., em [59], mostram uma aplicagdo mais abrangente na qual
o HWT é confrontado com um modelo ARIMA, um AR periédico, uma nova adaptacao de
amortecimento exponencial (andloga do HWT, com fatores sazonais diferentes para cada
dia da semana) e um método baseado na andlise de componentes principais (principal
component analysis, PCA). Desta vez, as previsoes sao feitas para diversas bases de
dados de SEEs europeus (Bélgica, Finlandia, Franga, Gra-Bretanha, Irlanda, Portugal,

Itélia, Noruega, Espanha e Suécia). Para todas as séries, o HWT funciona melhor que os
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previsores concorrentes.

Para verificar como o HW'T atuaria na resolucao de outro tipo de problema, Taylor
também o aplicou a previsao de chamadas em call-centers, com dados de 5 empresas
britanicas [60]. Neste artigo somos apresentados a uma versao do HWT para sazonalidade

aditiva, dada pelas Eqs. [3.27

Lt—i—k = U+ kb + di—s 11 + Wi—gypr + Qf)k(Lt —(lemg + b + di—sy +wi—s,))

s = ML —di—gy —wi—g,) + (1 = N)(l4—1 + bs—1)

by = Bl —li—1) + (1 = B)be—1) (3.27)
dy = 0(Ly— Uiy —wigy) + (1 —0)dy_s,

Wy = w(ly—li1—di—s) + (1 —w)wy_g,

Outra situacao diferente testada foi a previsao da demanda de energia em curtissimo
prazo (para horizontes de 1 a 30 minutos) [61]. Aqui o HWT funciona, mais uma vez,
muito bem, e ainda mostra-se que sua combinacao com o resultado de outros métodos
pode melhorar ainda mais as previsoes.

Trabalhos mais recentes mostram comparacoes com outros métodos de multipla
sazonalidade [62] (artigo em que o método, pela primeira vez, é chamado de amortecimento
exponencial de Holt-Winters-Taylor); uma extensdo para acomodar um terceiro ciclo
sazonal, anual, adequado para quando se tem uma série histérica de muitos anos; [11]; e
modelos de espago de estados, para varidveis aleatérias continuas [63], [64].

Nesta dissertagao, a formulagago do HW'T é aditiva e sem a equacao de tendéncia
, ja que a analise gréafica sugere que a mudanca de nivel nos dados do Rio de Janeiro

¢ bastante discreta.

f/t+k = i+ di—g 1k + Wi—gpqr + Cbk(Lt — (o1 + disy, +wi—s,))

lt = )\(Lt — dt—s1 — /lUt_SQ) + (1 — )\)lt—l (3 28)
dt = 6([/1} — ltfl — 'lUtfsQ) + (1 - (S)dt,31
Wt = W(Lt — lt—l - dt_51) + (]. - w)wt_sg

Como lidamos com dados espacados de hora em hora, o periodo do ciclo diario é
s1 = 24 e o do semanal é sy = 168. Fazemos também a correcao pela ponderacao do

tultimo erro com peso ¢F.
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Para inicializacao do método, estimamos o nivel lAng como a média dos valores
observados em todas as horas da primeira semana, e os fatores sazonais da primeira semana,
(didrios e semanais) como a diferenca entre os valores observados e o nivel estimado,
L, — Z168. Para estimar os valores das contantes, restritos a reais entre 0 e 1, usamos
a fungao optim, do R, um mecanismo de busca iterativa dirigido pelo algoritmo BFGS
(BroydenFletcherGoldfarbShanno) de memdria limitada [65]. O BFGS método numérico
quasi-Newton para otimizacgao de fungoes nao lineares que, neste caso, escolhe os valores

das constantes que minimizam o MSE das previsoes.

3.4 Métodos multivariados de previsao

O modelo multivariado considerado foi o aditivo de curva de carga da Eq. [3.29, com a
componente base, By, relacionada as demandas passadas, e W, relacionada a temperatura

do ar.

Primeiramente, a componente-base é estimada pelo melhor previsor univariado entre
os testados. Depois, os desvios L; — B; sao previstos como funcao da componente climatica

W; relagao modelada por regressao linear mutipla e por uma rede neural artificial.

3.4.1 Regressao linear multipla

Apesar de a correlacao entre demanda e temperatura, na base de dados do Rio de Janeiro,
ser nao-linear, seguimos a sugestao de Davies [20] e comegamos os testes por um modelo
menos complexo.

Como discutimos no Cap. 2, os efeitos da temperatura do ar sobre a demanda de
energia nao sao facilmente perceptiveis em uma base horaria, motivo pelo qual escolhemos
escrever um modelo em que W; nao somente como funcao da temperatura mais atual, como
também das diferengas entre a temperatura atual e a de um dia e uma semana atras (Eq.

3.30).

Wi = B0 + BiTi + Bo(T; — Ti—24) + B3(Ty — Ti—168) (3.30)
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Foi ajustado um tnico modelo para todas as horas. Para encontrar o viés (5, e os
coeficientes f3;, fizemos o uso da funcao Im, do R, que ajusta um modelo de regressao
linear pelo método dos minimos quadrados [66]

Pormenores sobre a teoria de regressao linear e estimacao por minimos quadrados

podem ser encontrados em Draper e Smith [67].

3.4.2 Redes neurais artificiais (RNAs)

As RNAs sao um mecanismo de processamento paralelo de grande porte cuja unidade
bésica de processamento é o neuronio artificial, estrutura representada na Fig. Os
principais elementos de um neuronio sao seus nds de entrada, ponderados por pesos w;; um
combinador linear, que soma as entradas ponderadas; e uma funcdao de ativacao f, funcao
continua e diferencidvel que usa a combinacao linear como argumento para produzir a

salda do neuronio.

o)

X

=

Figura 3.7: Exemplo de neurdnio artificial

Como funcao de ativagao, sao normalmente escolhidas a fun¢ao degrau, para problemas
de classificacao, e as funcoes sigmoidais, para problemas de aproximacao de fungoes.
Exemplos de sigmoidais (Fig. sao a fungao logistica (Eq. , para valores de
saida entre 0 e 1, e a tangente hiperbdlica (Eq. , para valores de saida entre -1 e 1.

(3.31)

(3.32)
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Figura 3.8: Fungoes logistica (a esquerda) e tangente hiperbdlica (a direita)

O neuronio da Fig. possui trés entradas: um viés, representado pela unidade
ponderada por um peso b, e duas variaveis, xr; e w9, ponderadas por pesos w; € ws.
O combinador linear ¥ produz b 4+ wix; + wexo, que é usada como argumento de f.
Se esta fungao for a logistica, por exemplo, teremos, como saida do neurénio, y(x;) =
1/(1 + ef(b+w1w1+w2w2))'

Uma rede neural é um agrupamento de neuronios segundo alguma arquitetura. A
arquitetura mais popular para previsao da demanda de energia elétrica é a do tipo
perceptron multicamadas (MLP; multilayer perceptron). Em um MLP, os neurdnios sao
organizados em duas ou mais camadas e a informacao se propaga de maneira feedforward,

isto é, uma camada tem como entrada as saidas de sua anterior.

* W
IE‘.
X,

bxq

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Figura 3.9: Exemplo de MLP com uma camada oculta

No exemplo da Fig. [3.9] o MLP possui quatro entradas e duas saidas, com uma camada
interna (ou oculta) de trés neurdnios. A informacao flui da camada de nés de entrada
para a camada de saida, com os neuronios anteriores conectados aos seguintes (mas nunca
lateralmente). No exemplo da figura, em cada neurdnio da camada interna é feita uma
combinagao linear dos nés de entrada, com pesos w;;, que ¢ passada como argumento

de uma funcao de ativacao, por exemplo, uma tangente hiperbdlica. Os neurdnios da
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camada de saida fazem, entao, uma combinacao linear, com pesos u;;, das tangentes
hiperbdlicas da camada anterior. Estas combinagoes servem de argumento para outra
fungao de ativacao, digamos, uma fungao identidade (y(x;) = x;), e sdo enviadas para a

camada de saida. Assim, as saidas y; tem a forma

4

3
Yp = Z<u3k tanh Z w; ;7;)(3.33)

i=1 i=1

Uma das formas de estimar os pesos (i.e. treinar a RNA), é o procedimento de
aprendizagem supervisionada. Neste procedimento, a rede recebe uma série de vetores de
entrada, acompanhados da respectiva saida desejada. A diferenca entre a saida desejada
e aquela gerada pela rede é utilizada para alterar os pesos a fim de que as saidas se
aproximem dos valores desejados. O ajuste é repetido até que algum critério de parada seja
atingido. As atualizacoes sao feitas por algoritmos de busca iterativa para minimizacao
de uma funcao de perda (normalmente uma funcao quadrética dos erros) relativamente ao
valor dos pesos. A maioria destes algoritmos buscam pelo minimo caminhando na direcao
contraria do gradiente da funcao de perda.

As RNAs testadas neste trabalho sdo MLPs de uma camada oculta (fungoes de ativagao
logisticas) cujos nés de entrada sao as mesmas varidveis da regressao linear (T3, Ty — Tj o4,
Ti — Ti_168), € a saida, univariada, é uma estimativa do desvio L; — B;.

Na implementacao computacional, usamos fungao mip, do pacote RSNNS (R Stuttgart
Neural Network Simulator), do R [68]. O algoritmo de treinamento ¢ o gradiente
conjugado escalonado (SCG; scaled conjugate gradient). Um algoritmo de gradiente
conjugado tenta, iterativamente, se aproximar do minimo, caminhando a cada passo na
diregao conjugada dos passos anteriores. O SCG difere de outros métodos de gradiente
conjugado pela forma com que estima a matriz Hessiana (matriz de derivadas de segunda
ordem), o que o torna consideravelmente mais rapido que outros métodos de busca [69).

Como critérios de parada do algoritmo de busca, escolhemos o nimero maximo de
épocas e o momento em que o erro no processo de validacao cruzada comeca a aumentar.
Esperamos, apés treinada uma rede, que ela seja capaz de produzir saidas razodaveis
nao somente para os dados apresentados no processo de treinamento, mas também para
entradas desconhecidas. Isto significa que a rede deve ter boa capacidade de generalizar
seu conhecimento para novas situacoes. Uma forma de aprimorar a capacidade de

generalizagdo é o uso do método de walida¢do cruzada (cross-validation). Dividimos os
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dados de treinamento (amostra de ajuste II) em dois grupos distintos, sendo 80% das
amostras separadas para treinamento e 20% para valida¢ao. A cada época (iteracdo em
que sao apresentados todos os padroes disponiveis na amostra de treino), calculamos o
erro na amostra de validagao. Interrompemos o treinamento se o erro na amostra de
validacao comecar a aumentar ou 200 épocas forem executadas, o que ocorrer primeiro.
A ideia por tras da condicao relacionada a validacao cruzada é evitar o sobreajuste
aos dados de treinamento (overfitting). Na Fig. |3.10, vemos que o erro na amostra
de validacao inicialmente diminui com o nimero de épocas, mas existe um ponto em
que ele passa a aumentar, consequéncia do overfitting. Tomando por referéncia os erros
cometidos em uma amostra nao vista previamente, nos asseguramos que a rede apresente

boa capacidade de generalizacao.

Erro na amostra de validagio
cruzada

Ponto de
parada

A

Erro médio quadratico (MSE)

Erro na amostra de
treino

|l

Mimero de Epocas

Figura 3.10: Erros nas amostras de treino e validacao cruzada ([70], adaptada)

3.5 Comparacao com resultado externo

Os resultados obtidos neste trabalho foram comparados com os obtidos por Hippert et al.
[12]. No trabalho destes autores, é concebido, para as mesmas amostras da mesma base
de dados, um MLP de uma camada oculta cujas entradas sao as 48 demandas dos ultimos
dois dias e mais duas dummies para indicar se é fim de semana ou dia de semana. As

saidas sao as 24 horas do perfil do dia seguinte.
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3.6 Meétrica de erro

Para a avaliagdo dos métodos testados é usado o erro médio percentual absoluto (MAPE),
comumente utilizada nas publicacbes em previsao da demanda de energia. A vantagem
desta medida esta na interpretacao direta, posto que os resultados, calculados pela Eq.
[3.35] sdo dados em pontos percentuais.

Calculamos o erro percentual absoluto (APE) como a razdo do médulo da diferenga

entre um valor previsto e um observado e o valor observado, multiplicada por 100, como

na Eq. [3.34]

L —L
APE = |tL—t‘ x 100 (3.34)

t

O MAPE de uma amostra de n previsoes é a média de seus APEs (Eq. |3.35)).

MAPE =) w « 100 (3.35)

n
i=0 t
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a implementacao dos métodos, os dados foram divididos em quatro amostras:

e Semanas 1 a 50 - amostra de ajuste I
e Semanas 51 a 70 - amostra de teste I
e Semanas 1 a 84 - amostra de ajuste II

e Semanas 85 a 104 - amostra de teste 11

4.1 Meétodos univariados

Primeiramente, testamos os previsores univariados discutidos na Secao 3.3 para o modelo

de curva de carga da Eq. [4.1]

Lt == St + Rt (41)

Utilizamos a amostra de ajuste I para inicializar os métodos e calcular os valores
das constantes e parametros. Com os valores encontrados, computamos o MAPE para
previsoes de perfis na amostra de teste I. Os valores dos erros estao dispostos na Tabela

Tabela 4.1: MAPEs (%) dos métodos univariados na amostra de teste I

MAPE
Tipo I - Previsores ingénuos naive-24 5,23
naive-168 7,87
Tipo IT - 168 previsores paralelos Médias méveis simples 4,82
Am. exp. simples 5,37
Método linear de Holt 5,08
ARIMA 4,84
Tipo III - 24 previsores paralelos Método de Holt-Winters 3,83
SARIMA 3,36

Tipo IV - Um previsor longitudinal Método de Holt-Winters-Taylor 2,76

A leitura da Tabela[f. I mostra que a divisdo em 24 previsores paralelos supera a divisao

em 168 previsores. No entanto, ¢ o uso de um tnico previsor com duas sazonalidades, o
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HWT, produz melhores previsoes que as segmentagoes em modelos individuais, indicando

que pouco beneficio é obtido ao se aplicar um previsor por hora (alternativa de maior

custo computacional).

SARIMA Holtw ARIMA, Holt SES MvovelS

HWT

[s) L=} L=} o0 aw

a0 D O @ o 0

OO [s} (=]

10 20

APEs

Figura 4.1: APEs dos métodos univariados

Deduzimos da Fig. que, além de menor MAPE, o HWT também apresenta menor

dispersao dos APEs, conferindo robustez ao método. Isto é muito ttil para a aplicacao

pratica em sistemas de previsao automatizados, ja que o tempo de reagao do operador do
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sistema a alguma anomalia é baixo, principalmente no contexto do curto prazo.

Os valores das constantes das equacoes do HW'T, calculados na amostra de ajuste
I e dispostos na Tabela , remontam aos obtidos por Taylor em [I9]; ao considerar
a corregao para a autocorrelacdo dos erros de primeira ordem (constante ¢), a equacao
do nivel torna-se redundante (A = 0). E razodvel pressupor o nivel constante, ja que,
em dois anos de dados, a tendéncia da demanda no Rio de Janeiro parece evoluir muito

discretamente, como vimos na andlise grafica da Secao 3.1.

Tabela 4.2: Constantes de amortecimento do HWT (estimados na amostra de ajuste I)

Constante Valor

& 0,94
A 0,00
5 0,21
w 0,22

Tracando um gréfico de linha dos MAPEs das previsoes do HWT por hora do dia
(Fig. [£.2)), percebemos que as horas pertencentes ao intervalo entre 7h a 17h parecem
mais faceis de se prever. Provavelmente isto se deve ao fato de a rotina dos consumidores,

no horério comercial, variar pouco.

4.0

MAPE

Hora do dia

Figura 4.2: MAPESs por hora do dia (HWT, amostra de teste I)

Ja a observagao dos MAPEs das previsoes do HWT por dia da semana (Fig. deixa
claro que os fins de semana (incluindo sexta-feira) devem ser mais dificeis de se prever.

Podemos atribuir esta dificuldade a maior variagao nas atividades cotidianas das pessoas
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durante os fins de semana.

2.36
|

MAPFE

232
|

Seq Ter Qua Qun Sex Sab Dom

Dia da semana

Figura 4.3: MAPEs por dia da semana (HWT, amostra de teste I)

4.2 Métodos multivariados

Selecionado o HW'T como melhor previsor univariado, ajustamos um modelo de curva de

carga padrao no formato 4.2

Lt = Bt + Wt —|— Rt (42)

Primeiro, prevemos B, utilizando o HWT. Em seguida, modelamos os erros de previsao
como funcao da componente climatica Wy, isto é, W, = L; — Z-?t. Para isto, escrevemos
W, como uma combinacao linear de variaveis relacionadas a temperatura: a temperatura
T no instante t e as diferencas entre esta e as observadas no dia e na semana anteriores

(Eq. 4.3)). Os coeficientes sao encontrados calculando os erros na amostra de ajuste II.

VVt = 60 + ﬂth + /B2<Tt - Tt—24) + Bg(Tt - Tt—168) (4.3)

Embora os valores-p (Tabela sugiram que todas as varidveis sejam significativas,
o coeficiente de correlagao linear de Pearson (R?) é de apenas 0,05, indicando correlacao
linear muito baixa entre as variaveis de entrada e saida. De fato, a escala dos coeficientes
da Tabela 4.3l mostra que a magnitude da componente climatica é infima perto dos valores

de By, que sao da ordem de milhares de kWh (exemplos na Tabela . Logo, W; pouco
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acrescenta a previsao da demanda.

Tabela 4.3: Coeficientes do modelo de regressao usando as temperaturas reais

Coeficiente Valor Valor-p

B 2044 0,00
B 0,86 0,00
B 6,08 0,00
B 2,82 0,00

Tabela 4.4: Valores das componentes base e climética para as primeiras 12 horas em
MWh (dia 1 da semana 85)

Hora do dia B, W

01 270431 7,52
02 2302,17 4,36
03 2187,51 8,44
04 2141,65 9,82
05 212226 6,62
06 2158,89 3,54
07 2258,40 1,32
08 2456,45 -0,87
09 2615,96 1,34
10 2891,39 6,92
11 3116,45 11,85
12 3116,45 14,01

Depois dos testes com regressao linear, fazemos uma nova tentativa de prever os erros
L; — B; com base em W;, desta vez utilizando uma rede neural artificial (RNA) do tipo
MLP com uma camada oculta. Testamos 4 MLPs, cujas entradas sao as mesmas variaveis
explicativas da regressao linear (Ty, T, — Ty o4, Ty — Ty _163) € a varidvel de saida também é o
erro L; — B;. As quatro redes diferem entre si quanto ao nimero de neurénios na camada
oculta, 1, 3, 5 e 10. Como as RNAs sao métodos iterativos sensiveis a condigoes iniciais, os
resultados provenientes de treinamentos diferentes de uma rede com mesmas especificacoes
(varidaveis, nimeros de neurdnios etc.) e esperado que os MAPEs apresentem alguma
variancia. Portanto, simulamos 100 treinamentos para cada rede e dispusemos os MAPEs,
calculados na amostra de teste II, para cada treinamento de cada rede, nos bozplots da
Fig. Destacamos que, apesar de os resultados com trés ou mais neurénios (similares
entre si) desbancarem os da rede com um neurdnio apenas, a variancia é tao baixa que
nao se justifica investir mais recursos computacionais em redes com mais neuronios, que

requerem o céalculo de mais combinacoes de fungoes sigmoidais.
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Figura 4.4: MAPEs (%) para 100 treinamentos de cada RNA

4.2.1 Comparacao entre todos os métodos

Por fim, comparamos os resultados do modelo univariado previsto pelo HW'T, do modelo
multivariado previsto por HWT e regressao linear, do modelo de curva de carga previsto
por HWT e RNAs e pela RNA publicada em [12].

Recapitulamos que a RNA da publicagao é um um MLP de uma camada oculta cujas
entradas sao as 48 demandas dos ultimos dois dias e mais duas dummies para indicar se
é fim de semana ou dia de semana e cujas saidas sao as 24 horas do perfil do dia seguinte.

Para esta comparacao, reestimamos as constantes do HW'T usando a amostra de
ajuste II, a fim de calcular os erros na amostra de teste II e comparar os resultados com

os dos métodos multivariados.

Tabela 4.5: Constantes de amortecimento do HWT (amostra de ajuste II)

Constante Valor

0] 0,94
A 0,00
) 0,20
w 0,17

Na Tabela[4.6] vemos que, embora tenhamos conseguido reduzir o MAPE com o uso de
um modelo multivariado de curva de carga, esta reducao é bastante discreta, restringindo-
se a, no maximo, 0,16% pontos percentuais (caso da regressao linear). Este resultado,
em uma situagao pratica, nos leva a optar pelo uso do HWT de dupla sazonalidade
(previsoes na Fig. , visto que, com o uso de muito menos recursos computacionais
e uma formulacao relativamente simples, este método pode proporcionar resultados de
acuracia similar a de previsores mais complexos, e levando em conta apenas uma variavel
de entrada; o que garante maior robustez, ja que o sistema nao é alimentado por fontes

externas (com previsoes de temperatura, por exemplo).
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Figura 4.5: Valores observados e previstos pelo HWT (semana 85, amostra de teste II)

Tabela 4.6: MAPEs calculados na amostra de teste 11

MAPE (%)
HWT 2,47
Regressao linear+HWT 2,29
HWT+MLP-1 Minimo 2,41
Médio 2,44
Maximo 2,47
HWT+MLP-3 Minimo 2,36
Médio 2,39
Méximo 2,47
HWT+MLP-5 Minimo 2,36
Médio 2,38
Maximo 2,44
HWT+MLP-10 Minimo 2,35
Médio 2,37
Maximo 2,40
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5 CONCLUSOES

Métodos estatisticos baseados na autocorrelacao dos valores em séries temporais
dominaram a literatura em previsao da demanda de energia elétrica por muitos anos,
até que, com a popularizacao das ferramentas de inteligéncia computacional, maior énfase
passou a ser dada as redes neurais artificiais (RNAs). O principal motivo, sem duvida, é
o fato de a grande flexibilidade na especificagao das redes torna-las capazes de aproximar
os tipos mais complexos de funcao entre dois conjuntos de variaveis. Com isso, toda
relacao da demanda com seus valores passados e, principalmente, com varidveis exdgenas
(como as climéticas), passou a poder ser mapeada sem a necessidade de modelos pré-
determinados. No entanto, como mostramos nesta dissertacao, um simples método
univariado de amortecimento exponencial pode produzir resultados de acuracia similar
a de uma RNA, com uma formulacao bem menos complexa e menos consumo de recursos
computacionais.

Como a inclusao de variaveis climaticas pouco acrescentou ao modelo de curva de carga
padrao, os resultados deste trabalho corroboram a opiniao dos autores (como discutido no
Cap. 1) que afirmam que, no curto prazo, varidveis como a temperatura exercem pouca
influéncia sobre o consumo de energia elétrica, e, portanto, as mudancas no nivel ja devem
estar implicita na prépria série de demandas.

O previsor HW'T, que se destacou entre os demais, provou-se um método valioso para
aplicagao pratica, ja que é relativamente simples de se compreender e implementar, e se
mostra acurado para previsao de demanda de energia em curto prazo. Outra vantagem
é que é preciso calcular o valor de apenas quatro constantes, processo de baixo custo se
comparado com a estimacao dos pesos de uma RNA, por exemplo. Por fim, vale mencionar

que o uso de um modelo univariado linear garante:

(i) Robustez de especificagao; porque o modelo possui boa capacidade de generalizagao,

operando bem em partes da série temporal para a qual é sub-6timo.

(ii) Robustez a falha externa; porque o modelo é baseado apenas nas demandas passadas
e, portanto, o sistema precisa ser alimentado com variaveis exdgenas de fontes

externas, nao estando sujeito a erros nestas variaveis ou falhas de comunicagao.
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Extensoes deste trabalho foram publicadas como resumo no PanAm (VIII Pan-
American Workshop Applied and Computational Mathematics) [71], apresentadas em
poster no XI SIMMEC / IT EMMCOMP 2014 (XI Simpésio de Mecanica Computacional
/ 1I Encontro Mineiro de Modelagem Computacional) [72] e submetidas como trabalhos
completos para publica¢oes nos anais do XXI SIMPEP (Simpédsio de Engenharia de
Producao).

Para trabalhos futuros, sugerimos experimentar os mesmos métodos em outras bases
de dados e também experimentar modificacoes no HWT, por exemplo, para modelar
separadamente os fatores sazonais dos dias de semana e fins de semana, de forma anéloga
a tentativa de Taylor com seu amortecimento exponencial intraciclico (IC exponential

smoothing) [62].
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APENDICE A - CONCEITOS
BASICOS EM SERIES
TEMPORAIS

Neste apéndice, fazemos uma breve introducao ao estudo de séries temporais e, ao
mesmo tempo, apresentamos a terminologia empregada nesta dissertacao. Para maiores
referéncias, ver Chatfield [14], Makridakis et al. [46], Morettin e Toldi [47] e Box et al.
[48].

A.1 Conceitos introdutorios

Uma série temporal é um conjunto de observagoes feitas sequencialmente ao longo do
tempo. Normalmente estas observagdes sdo tomadas em intervalos equidistantes (por
exemplo, de hora em hora). A principal caracteristica deste tipo de dados é a presenga de
autocorrelacdo entre as observacoes subsequentes, no sentido de que os valores futuros
dependem dos passados. Por conta disso, as técnicas de andlise e modelagem sao
totalmente distintas das convencionais, que normalmente trabalham com o pressuposto
de independéncia dos dados.

O estudo de séries temporais pode servir a varios objetivos, dentre os quais nos
interessam, para este trabalho, a andlise e, principalmente, a previsdo. A anélise de
séries temporais é uma metodologia baseada em ferramentas diversas, principalmente
graficas, que ajudam a identificar componentes das séries, como mudancas bruscas e
padroes repetitivos. Ja as previsoes sao extrapolacoes de valores futuros a partir de
informagoes extraidas de valores passados. Previsoes sao subsidio para a tomada de
decisoes em diversas areas do conhecimento, desempenhando um papel crucial para as
empresas, que necessitam dispor de uma estimativa de sua demanda para programar as

atividades com a antecedéncia exigida.
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A.2 Terminologia e decomposicao de séries
temporais

O valor de uma variavel Z observado no instante ¢ (que pode ser uma hora, um dia, um
ano etc.) é dado por Z;. Uma previsdao para Z; é dada por Z;. Podemos expressas a
previsao em termo de seu horizonte k: uma previsao para o valor de Z no instante t + k,
feita no instante ¢, é dada por Zt(k) Estd previsao também pode ser chamada de previsao
para Z k passos a frente de t.

Uma forma de analisar uma série temporal é decompo-la na forma da Eq. [A.T] onde

S; é um padrao e R; é um erro.

Zt - St + Rt (Al)

O padrao S; pode ser decomposto em fungao de uma componente de nivel (;) e outra
de sazonalidade (d;). O termo que resta é um erro (ou residuo) aleatério, R;, decorrente
de fatores de natureza imprevisivel.

O nivel da série é o valor médio ao redor do qual oscilam as observagoes da série.
A componente de sazonalidade, por sua vez, corresponde a flutuacées que se repetem
periodicamente.

A relagao entre as componentes de uma série temporal pode ser aditiva:

Zt - lt + dt + Rt (A2)

Alternativamente, a decomposicao multiplicativa é dada por

Zt = X dt X Rt (AB)

Na Fig. [A]] ilustramos a decomposicao graficamente; nos painéis, temos, em ordem,

a série original, a componente de nivel, a componente sazonal e o residuo.
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Figura A.1: Gréfico de decomposigao (série de demandas de energia elétrica dos EUA

[15])

Também pode-se incluir uma componente para a tendéncia da série. A tendéncia
em uma série temporal, denotada por by, é a componente que reflete o comportamento de
longo prazo da série, indicando evolugoes no valor médio (também chamado valor esperado

ou {nivel da série). Agregando a tendéncia a formulagao aditiva, ficamos com

Zt = lt + bt + S¢ + Rt (A4)

Neste caso, os valores da série flutuam (periodicamente, devido a sazonalidade, ou
erraticamente, devido ao residuo) em torno de um valor médio previsivel [;, o nivel, o
qual, com o tempo, desloca-se para cima ou para baixo devido a tendéncia.

Métodos cléassicos para a estimacao das componentes de uma série temporal, baseados
em médias moéveis, tem origem na década de 20, ainda sao muito usados. Recentemente,
com o avanco tecnologico, tem sido propostos métodos mais complexos, embora muitos
deles ainda se fundamentem na decomposicao classica.

No Capitulo 3, mostramos varios métodos para decompor uma série temporal e estimar

suas componentes.
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