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RESUMO

As previsoes da carga elétrica a curto prazo sao cruciais para a operacao dos sistemas
energéticos, pois permitem otimizar os custos de operacao e evitar desperdicios. Além
disso, as previsoes sao necessarias para estabelecer o prego da energia no mercado e
para definir os contratos de fornecimento. Neste trabalho, desenvolvemos um sistema
baseado na combinac¢ao de previsoes. Primeiramente, sdo feitas previsdoes univariadas
por meio de quatro métodos de amortecimento exponencial (extensdes do método de
Holt-Winters); em seguida, estas previsoes sao combinadas linearmente entre si, e também
com algumas fungoes nao-lineares de varidveis ex6genas (especialmente a temperatura), por
meio de algoritmos genéticos. Fizemos experimentos com duas implementacoes diferentes
destes algoritmos e testamos o sistema sobre uma base de dados reais, obtidos na cidade
do Rio de janeiro - RJ. Os resultados obtidos indicaram que a introducao de variaveis
exOgenas nao melhorou a acuracia das previsoes; além disso, que a combinagao usando
algoritmos genéticos nao conseguiu previsoes melhores do que as feitas usando um métodos
de otimizagao ja bem conhecido (no caso, o método de Nelder-Mead). O que indica que
os métodos baseados em inteligéncia computacional podem nao apresentar resultados
melhores, em todas as situacoes, que os dos métodos lineares usuais e que a sua aplicagao

deve ser bem justificada, em cada problema particular.

Palavras-chave: Séries temporais. Amortecimento exponencial. Algoritmos genéticos.

Combinagao de previsoes. Previsdao de cargas.



ABSTRACT

Short-term load forecasts are crucial to the operation of energy systems, since they allow
optimizing operating costs and avoiding waste. In addition, the forecasts are needed to set
the price of energy in the market and to define supply contracts. In this dissertation, we
developed a system based on the combination of forecasts. First, univariate forecasts are
made by four exponential smoothing methods (extensions of the Holt-Winters method);
then, these forecats are combined linearly with each other, and also with some non-linear
functions of exogenous variables (especially temperature), through genetic algorithms.
We performed experiments with two different implementations of these algorithms and
tested the system on a real database, obtained in the city of Rio de Janeiro. The results
indicated that the introduction of exogenous variables did not improve the accuracy of the
forecasts; in addition, that the combination using genetic algorithms did not get better
forecasts than that made using an already well-known optimization method (in this case,
the Nelder-Mead method). This shows that methods based on computational intelligence
may not achieve better results, in all circunstancies, than the usual linear methods and

that their application must be well justified in each particular problem.

Key-words: Time series. Exponential smoothing. Genetic algorithms. Combination of

forecasts. Short-term load forecasting.
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1 INTRODUCAO

A oferta de energia viabilizou o crescimento e as transformagdes da economia mun-
dial, tanto que atualmente o consumo de energia pode ser considerado um dos principais
indicadores de desenvolvimento social. Porém, devido aos impactos ambientais causados
pelo crescimento populacional, foi necessaria uma nova visao mundial: a necessidade do
desenvolvimento sustentavel. A industria de energia elétrica tem contribuido significa-
tivamente para o desenvolvimento tecnologico e o aumento da qualidade de vida do ser
humano, por isso, seria inviavel reduzir a oferta de energia, “O equilibrio entre oferta
e demanda néo é alcancado apenas aumentando a oferta. E possivel e desejavel atuar
também pelo lado da demanda” (ANEEL, 2008).

O mercado de energia brasileiro passou por duas grandes mudancas recentes, a
primeira foi em 1996 com as privatizagoes das operadoras, que instituiu a Agéncia Nacional
de Energia Elétrica, (ANEEL), e a segunda em 2004, com a introducao do “Novo Modelo
do Setor Elétrico”, tendo como um dos seus principais objetivos a garantia da seguranca
no suprimento de energia. O governo brasileiro tem se mostrado interessado em estudos
de previsao e projegoes para o mercado de energia, tanto para construcao e desativacao de
usinas, bem como numa visao de curto prazo para definir os precos a serem regulamentados.
Como os leildes de concessao sao baseados no menor preco, métodos de previsao podem

ser um grande diferencial em propostas mais arrojadas (ANEEL, 2008).

Do ponto de vista das concessionarias de energia, com o aumento de padroes de
qualidades cobrados sobre as empresas do setor, sob pena de multas de 6rgaos regulatérios,
é necessario adotar uma gestao energética mais eficiente, no intuito de reduzir desperdicios,
bem como custos (NETO, 2014).

Para grandes consumidores, sao firmados contratos entre a concessionaria e clientes,
diferentemente dos pequenos consumidores, que tém suas tarifas regulamentadas pelo
governo (TEIXEIRA, 2017). Assim, a previsdo com base no consumo de energia elétrica de
cada cliente, estabelece as clausulas dos contratos. Esses se baseiam, nos tipos de tarifa e
perfil de consumo, essa decisao serda mantida durante toda a vigéncia do contrato, o que exigi
uma confiabilidade na previsao. Outra questao que os métodos de previsao auxiliam no
mercado de energia, é com relagao a programacao de producgao da concessionaria, visto, que
sao grandes instalagoes e nao permitem uma resposta rapida de acordo com as flutuagoes
de consumo de mercado, desta forma, a concessionaria deve ter uma programacao para
permitir a operacao sem que falte energia no mercado e principalmente evitar desperdicios

de produgao no intuito de aumentar seu lucro.

Para um melhor entendimento do contexto desse estudo, a Figura 1 apresenta um
esquema geral de um Sistema de Energia Elétrica (SEE). Esse sistema se inicia através

das usinas (“A”, Figura 1) onde a energia elétrica é gerada e posteriormente é distribuida
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nas redes de transmissao (“B”, Figura 1). Nessa parte, a energia elétrica trafega, em alta
voltagem, até chegar as subestagoes das distribuidoras (“C”, Figura 1), onde a tensao é
rebaixada por meio de transformadores. Posteriormente como indicado na Figura 1 (D), a
energia é distribuida para os consumidores, que se dividem em: consumidores comerciais e

industrias (“E”, Figura 1) e consumidores residenciais(“F”, Figura 1).

Figura 1 — Esquema de uma SEE

O ceracio

i

Usina Hidroelétrica

Subestagio
Distribuidora

© coNSUMIDORES COMERCIAIS _

E INDUSTRIAIS @ oisTRIBUICAD

DISPOSITIVOS DE
AUTOMACAQ DA
DISTRIBUICAO

e

@) comsumDORES RESIDENCIAIS

Fonte: Bauer (2017)

1.1 NATUREZA DO PROBLEMA

Os métodos de previsao sao divididos, em geral, pelo o horizonte de previsao.
Embora nao haja um consenso quanto a classificacdo de horizontes nas publicacoes, neste

estudo, segue-se a classificacao de Hong e Fan (2016), que distingue em quatro categorias:

Muito curto prazo: previsoes de fragoes de horas até um dia a frente;

Curto prazo: previsoes apos um dia, até duas semana a frente;

Médio prazo: previsao para mais de duas semana, até trés anos;

e Longo prazo: previsao para mais de trés anos.

Embora nas publicagoes recentes ja exista a diferenciacao entre curto prazo e muito
curto prazo, para manter a coeréncia com os outros estudos feitos com essa mesma série

de carga, nesse estudo “curto prazo” irda abranger “muito curto prazo”.

A previsao de carga elétrica a curto prazo é crucial para a programacao do sistema de

energia, para otimizar custos de operacao e melhorar a confianga do sistema de distribuigao
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(ARORA; TAYLOR, 2013). Tudo isso esté ligado as questdes financeiras, o que aumenta
a cobranca por modelos mais acurados. Na maioria dos sistemas produtivos, podem-se
armazenar os produtos para mitigar os efeitos da sazonalidade no consumo de mercado;
contudo, na producado de energia, essa estratégia nao é possivel, devido as limitagoes
técnicas para o armazenamento de energia elétrica. Assim o excesso de energia se converte
em perdas do processo e a produgao abaixo do necessario se converte em prejuizos para o

consumidor, como “apagoes” (NETO, 2014).

Com o planejamento, é possivel identificar quando a demanda de carga esta acima
da capacidade de geracao de uma usina e buscar outras fontes de energia, além das
hidrelétricas, para evitar a falta de energia aos consumidores. Contudo, essas outras fontes
podem ser mais caras, e com os modelos de previsao é possivel mitigar esse 6nus, visto
que a distribuidora tera tempo para se programar e atender a demanda sem a necessidade
de comprar energia emergencial de outras fontes de energia, como de termoelétricas, que

sao mais caras. As fontes de energia estao classificadas em duas categorias e podem ser,

segundo ANEEL (2008):

1. Fontes renovaveis:

e Hidraulica/Hidrelétrica;
e Biomassa;

e Edlica;

e Solar;

e Biogas;

e Geotérmica;

e Mar.

2. Fontes nao-renovaveis:

Gas natural;

Derivados de Petroleo;

Nuclear;

Carvao Mineral.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é propor um método de previsao para uma série de
carga. O objetivo especifico é combinar um conjunto de previsores e a série de temperatura
através de um algoritmo genético (AG), no intuito de reduzir o erro entre a série original e

a previsao.
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1.3 RELEVANCIA DO ESTUDO

Do ponto de vista operacional e comercial, a previsao de carga a curto prazo é
essencial em um gerenciamento efetivo do comércio de carga elétrica (SONG et al., 2006).
Do ponto de vista académico, pode se justificar que trabalhos dessa linha sdo oportunidades
para testar diferentes métodos e avaliar se apresentam melhorias. Embora ja existam
muitos métodos de previsao, as séries de carga, em geral, apresentam um conjunto de
caracteristicas que esses métodos nao sao capazes de modelar (concomitantemente) como
sera explicado na secao 3.1, exemplo: nao linearidade, uma parcela de comportamento
aleatério da carga, condigoes climaticas, etc. Assim torna-se necessario avaliar novos

métodos e possivelmente estabelecer novas técnicas na literatura.

Como cada metodologia de previsdo possui vantagens e desvantagens, nao existe
uma metodologia perfeita de previsao; cada série vai depender de um estudo especifico
para aprimorar sua previsao. Contudo, para aproveitar as vantagens de varios previsores
e mitigar a desvantagem de cada método, pode-se fazer combinacao destes na busca de
melhorar a previsao; segundo Hong e Fan (2016), essa técnica é a melhor pratica para

previsao de carga.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse estudo esta estruturado em cinco capitulos, sao eles:
1. Introducao: neste capitulo sao apresentadas as ideias iniciais, além do contexto do
estudo, bem como os objetivos do mesmo;

2. Revisao bibliogréfica: onde sao apresentados os conceitos introdutoérios relacionados

com a metodologia utilizada no estudo;

3. Metodologia: sdo apresentados os métodos de estudo, materiais e relacao destes para

encontrar os resultados do estudo;

4. Resultados e discussoes: neste capitulo sao apresentados os resultados encontrados e

sao realizadas discussoes a partir destes;

5. Conclusao: neste capitulo final, sao feitas conclusoes de todo o estudo e sao apresen-

tadas sugestoes de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, dividido em trés topicos, sao apresentados os conceitos tedricos
para o entendimento da metodologia a ser a aplicada no Capitulo 3. O primeiro apresenta
os conceitos de previsao, em particular os previsores por amortecimento exponencial. O
segundo topico apresenta os conceitos gerais dos algoritmos evolutivos de forma a esclarecer

e introduzir o terceiro tépico que é o AG, usado para otimizar a combinacao dos previsores.

2.1 METODOS DE PREVISAO

Segundo Morettin e Toloi (2006): “uma série temporal é qualquer conjunto de
observagoes ordenadas no tempo”, entretanto, Ehlers (2009) explica que a varidvel tempo
pode ser substituida por outras variaveis como: espaco, profundidade, etc; que também
destaca que ordem das observagoes sdo cruciais, o que nao acontece para modelos de
regressao linear por exemplo. Estas séries podem ser discretas (exemplo: consumo mensal
de energia elétrica) ou continuas (exemplo: série de temperaturas), vale notar que séries
continuas podem ser armazenadas como séries discretas, se forem definidos intervalos
iguais para a tomada dos dados, como exemplo a série de temperaturas registrada a cada

hora do dia.

Para Morettin e Toloi (2006) “[...] um modelo é uma descrigdo probabilistica
de uma série temporall...]”, e ap6s selecionado o modelo da série, é possivel obter as
previsoes dos valores futuros das séries com base nos métodos de previsao adequados
ao modelo selecionado. Neste trabalho serdo apresentados previsores paramétricos, no
dominio temporal, como o amortecimento exponencial. De um modo geral, as previsoes
das séries podem ser de curto prazo, como para séries de vendas, producgao ou estoque, ou
a longo prazo, como para séries populacionais, de produtividade, etc. Neste estudo, as

previsoes trabalhadas sao de curto prazo.

2.1.1 Modelos de amortecimento exponencial

Os métodos de previsao se baseiam no pressuposto, que as observacoes feitas
fornecem informagoes sobre um padrao de comportamento da série temporal (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Os amortecimentos sdo técnicas que interpretam que os valores de uma
série representam aleatoriedade, e amortecendo esses valores pode-se encontrar um padrao
para a série. Ou seja, caso o valor da série apresente uma grande variacao de um instante
para ou outro, com a utilizagao do amortecimento exponencial, a previsao para o valor
seguinte nao sera condenada pela variagao ente os dois instantes anteriores. Entao para
saber qual método de previsao utilizar, é necessario notar que as séries podem apresentar

trés caracteristica, sao elas:
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e nivel (constante ou variavel);
e Tendéncia;
e Sazonalidade.

Cada uma dessas caracteristicas podem ser observadas na Figura 2 que ilustra
seis séries tedricas. Os diferentes métodos de previsao que podem ser aplicados nessas
séries, serao explorados nas sec¢oes seguintes. Apesar de sua simplicidade na aplicacao, os
modelos de amortecimento exponencial apresentam uma dificuldade para encontrar suas

constantes. Suas estimativas podem ser achadas por otimizacao, de forma a minimizar o

eITo.

Figura 2 — Caracteristicas das séries temporais

et (SN

(a) Sem tendencia ou (b)) Sem tendéncia, com () Tendéncia linear, com
sazonalidade sazonalidade sazonalidade aditiva

(d) Tendéncia linear e (e) Tendencia naolinear e (f) Tendéncia nao linear
sazonalidade  multiplica-  sazonalidade aditiva ¢ sazonalidade multiplica-

tiva tiva

Fonte: Pichiliani (2015)

2.1.1.1  Amortecimento exponencial simples (AES)

Considere o modelo de nivel constante como descrito na Equacao 2.1.

}/;5 = lt+€t (21)

Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

es: tuido observado, e; ~ N (0, 0?);

t: tempo.
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Pode-se dizer que a AES é uma média ponderada que da pesos maiores as observa-
¢Oes mais recentes, em relagdo as observacoes mais antigas. A previsao dos valores futuros

é feita a partir do ultimo valor amortecido, calculado conforme a Equacao 2.2.

Xt_,_l:Oé'Y;g—f—(l—Oé)'Xt (22)

Onde,

Y;: valor observado no instante t;

X,: estimativa do valor no instante t;

a: constante de amortecimento, com seu valor variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;

Desta forma, nao é necessario armazenar toda a série para fazer a previsao de um
instante ¢, bastando para o célculo a tltima observagao (Y;_1), a previsao imediatamente
anterior (Xt_l) e o coeficiente a. Contudo, pode-se demonstrar que a previsao esta sempre
alerta a mudancas no nivel de série (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Sobre o valor de «, quanto menor seu valor, mais estavel serd a previsao final.
Uma vez que a utilizacao de baixo valor do coeficiente implica que pesos maiores serao
dados as previsoes passadas e, consequentemente, qualquer flutuagao aleatéria no presente
exercerda um peso menor no calculo de previsao. Em geral, quanto mais aleatéria for a
série estudada, menores serdo os valores das constantes de amortecimento (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Seu valor ideal é encontrando quando o valor da previsdo apresentar o

menor erro em relagdo aos dados ja obtidos.

2.1.1.2  Amortecimento exponencial de Holt (AEH)

Considere uma série temporal nao sazonal que é composta localmente da soma
do nivel, tendéncia, residuo aleatoério e seu valor observado em um instante ¢, calculado

conforme Equagao 2.3.

Yi=1i + b + e (2.3)

Onde,

Y,: valor observado;

l;: nivel da série;

b;: tendéncia da série;

e;: ruido observado, ¢; ~ N(0, 0?);

t: tempo.
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Para as séries deste tipo, a AES nao é uma boa alternativa, pois, ird fornecer
previsdes que subestimam (ou superestimam) continuamente os valores observados. Entao,
é necessario aplicar o AEH. Este método, além de amortecer o nivel como o AES, inclui
também uma constante para modelar a tendéncia da série. A Equacao 2.4 da a previsao k

passos a frente.

=AY+ (1= (l_y +b1)
=Bl —lio) + (1= B) by (2.4)

Xt-‘rk:zt“'z’t'k

Onde,

Y;: valor observado no instante t;

l;: estimativa do nivel para o instante ¢;

b;: estimativa da tendéncia para o instante t;

X,: estimativa do valor no instante t;

B, A: constantes de amortecimento, com valores variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;

k: passo a frente do instante t.

Assim, para a implementacao do método, é necessario atribuir os valores iniciais,

que podem ser: by =Y, —Y; e ly = Y5,

As séries com tendéncia também podem ser previstas pela amortecimento exponen-
cial linear de Brown (tendéncia linear) e a amortecimento quadratica de Brown (tendéncia
quadratica). Estes ndo serao apresentados neste trabalho, pois nao foram realizados testes

com eles.

2.1.1.3  Amortecimento exponencial de Holt-Winters (HW)

Para séries com sazonalidade, pode-se usar a metodologia de HW. Esse método se
baseia em trés equagoes com constantes de amortecimento que variam de acordo com as
caracteristicas da série. Observa-se que a série é composta de trés componentes: nivel,
tendéncia e sazonalidade. H& dois tipos de métodos HW, dependendo da forma como o

fator sazonal sera usado.
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2.1.1.3.1 Modelo sazonal multiplicativo

Neste modelo o fator sazonal multiplica o nivel da série. A Equacao 2.5 representa

o modelo.

}/;5 = (lt + bt) “ T+ e (25)

Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

b;: tendéncia da série;

ry: fator sazonal;

es: ruido observado, e; ~ N (0, 0?);
t: tempo.

Neste caso, o conjunto de Equagoes 2.6 apresenta o calculo das estimativas das

componentes da série, considerando s como o periodo sazonal.

(2.6)

Onde,

Y;: valor observado no instante t;

l;: estimativa do nivel para o instante t;

b;: estimativa da tendéncia para o instante ;

7y estimativa do fator sazonal para o instante t;

X,: estimativa do valor no instante t;

B, A, p: constantes de amortecimento, com valores variando no intervalo [0, 1];

t: tempo;



s: periodo sazonal,

k: passos a frente do instante ¢.
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As expressoes em 2.7, apresentam maneiras de se inicializarem os valores para

realizar a previsao de X, (MORETTIN; TOLOI, 2006).

7"]':(1

s

S
k=1 |7

J=12,..s ls =

2.1.1.3.2 Modelo sazonal aditivo

S Y =0
k=1

(2.7)

Diferentemente do processo anterior, para a sazonalidade aditiva, o fator sazonal é

somado ao nivel e tendéncia. O modelo da série pode ser representado segundo a Equacao

2.8.

Onde,

Yi=1l+b+r+e

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

b;: tendéncia da série;

ry: fator sazonal;

e;: ruido observado, e; ~ N (0, 0?);

t: tempo.

Como no caso anterior, a série contém trés componentes: fator sazonal, nivel e

tendéncia que sao calculados pelo conjunto de Equagoes 2.9, além da previsao “k” passos

a frente Xy, y.

Zt =X\ (Y, - lAtfs) +(1=X)- (thl + Btfl)

~

b :5'@ _lAt—1> + (1 —5)'?%—1

Xt+lc =4+ b K+ Ptk

(2.9)
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Onde,

Y;: valor observado no instante t;

lAt: estimativa do nivel para o instante t;

b;: estimativa da tendéncia para o instante ;

7y estimativa do fator sazonal para o instante t;

X,: estimativa do valor no instante t;

B, A, p: constantes de amortecimento, com valores variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;

s: periodo sazonal;

k: passos a frente do instante t.

2.1.1.4  Amortecimento exponencial de Holt-Winters-Taylor (HWT)

O HW se apresenta como um bom candidato a método de previsao, mas considera
apenas uma sazonalidade. Se a série apresentar duas sazonalidades (didria e semanal, por
exemplo), ndo é a melhor opcao. Taylor (2003) modificou o HW para atender mais uma

sazonalidade, conforme o modelo 2.10

K = (lt + bt) : dt c W + € (210)

Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

b;: tendéncia da série;

d;: sazonalidade diaria da série;
wy: sazonalidade semanal da série;
es: ruido observado, e; ~ N (0, 0?);
t: tempo.

Segundo Taylor (2003), a versao multiplicativa é mais comum de ser usada. A
formulagao feita por ele, para a atualizagdo dos componentes, pode ser vista nas Equagoes

2.11, onde deve-se considerar, s; e So, respectivamente: periodo diario e periodo semanal.
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- Y, N
dy=9- <t> +(1=0) - di—s, (2.11)

Xt—',—k = (lAt + Bt k) - Czt—sl—&-k Wi otk

Onde,

Y;: valor observado no instante ;

[, estimativa do nivel para o instante t;

b;: estimativa da tendéncia para o instante t;

d,: estimativa do fator sazonal dirio para o instante t;
wy: estimativa do fator sazonal semanal para o instante ¢;
X,: estimativa do valor no instante t;

B, 9, A\,w: constantes de amortecimento, com valores variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;

s1: periodo diario;

s9: periodo semanal;

k: passos a frente do instante ¢.

Para Taylor (2003), o método para sazonalidade aditiva pode ser implementado de
forma similar, também com dupla sazonalidade. Assim, como o método pode ser estendido
de forma parecida, em ambos os casos (sazonalidade aditiva e multiplicativa), para trés ou

mais sazonalidades.
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2.2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Nesta secao, sera apresentado o contexto tedrico dos algoritmos evolutivos com
énfase no algoritmo genético (AG), baseado em Eiben e Smith (2015). A Computagao
Evolutiva é um ramo da ciéncia da computacao inspirada por processos naturais vistos na
teoria de Darwin, com aplicagoes em diversos problemas. Para os problemas de otimizacao,
sua motivagao se estabelece naturalmente como: “the power of evolution in nature is

evident in the diverse species that make up our world, each tailored to survive well in its
own niche.”(EIBEN; SMITH, 2015).

Pelo principio da “evoluc¢ao natural”, em um determinado ambiente, regiao geo-
grafica, existe uma populacao de individuos que ocupam esse espaco e se adaptam a ele,
para sobrevivéncia e reproducao. O grau de adaptagdao pode ser medido pela aptiddo, que
mede a relagao entre o individuo e o ambiente em que vive; assim é possivel avaliar as
chances de sobrevivéncia de cada individuo e o desenvolvimento de sua prole, atingindo
suas necessidades de forma a perpetuar sua espécie naquele ambiente. Este conceito pode

ser interpretada para o ambiente computacional conforme Figura 3.

Figura 3 — Quadro comparativo entre a selecdo natural e computagdo evolutiva

Evolucao | Solucao do Problema
Ambiente Problema
Individuo | Candidato a solugao
Aptidao Qualidade

Fonte: adaptado de Eiben e Smith (2015)

Pelo conceito de selegao natural de Darwin (1859 apud EIBEN; SMITH, 2015),
dado um ambiente limitado a um certo nimero de individuos, se estiverem adaptados,
a reproducao ird ocorrer naturalmente, assim a selecao se torna inevitavel para definir
quais individuos perpetuaram, caso a popula¢do nao tenha um crescimento exponencial. A
selecao natural favorece os individuos que competem efetivamente pelos recursos existentes,
ou seja, aqueles que estao adaptados ou ajustados as condi¢oes do ambiente de melhor
maneira. Assim, competicao é uma dos dois principais fatores para o progresso evolutivo,

além da variacao das caracteristicas dos individuos entre os membros da populacao.

Os conceitos de fendétipo e gendtipo sao necessarios no entendimento das técnicas.
Para entender o fendtipo, é preciso de uma visao microscopica, no interior da célula, onde
estd o genoma (Figura 4) que compreende toda a informacao genética do individuo. No
genoma estao armazenados os cromossomos, que sao formados por conjuntos de genes. Os
genes podem ser encontrados em diferentes formas, cada forma ¢ chamado de alelo. O
conjunto dessa configuragao definira todas as carateristicas do individuo e essa informacao
¢é transmitida dos pais para os filhos através dos cromossomos. Entao, pode-se dizer que

os individuos sao duas entidades: por fora fenétipo e por dentro gendtipo, que se trata da
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composi¢ao genética de um individuo como descrito.

Figura 4 — Ilustracao da configuragao genética de um individuo

genome
oell
thromosomes
o <

—

<o QEmEL

Fonte: Traxco (2010)

Os fenotipos sao comportamentos e caracteristicas do individuo que afetam di-
retamente sua resposta ao ambiente (inclusive seu convivio com os outros individuos),
assim determinando sua adaptacao. Cada individuo representa uma combinacgao tnica
do fenétipo, que é avaliada pelo ambiente. Esta avaliagao sendo favoravel, o individuo
tem grandes chances de procriar e o mesmo fenétipo ird se perpetuar nos individuos da
geracao seguinte. Durante o processo de reproducao podem ocorrer pequenas variagoes de

fenotipo, chamadas mutacoes.

Resumindo a ideia basica do modelo, a populagao consiste em um nimero de
individuos. Eles formam unidades de sele¢cao, que irdo reproduzir entre si. Seu sucesso em
reproduzir vai depender do quao bem um individuo estd adaptado ao ambiente em relacao
aos outros individuos. Ocasionalmente ocorrerao mutagoes que gerarao novos individuos
para serem testados. Com o tempo, a populacao ira sofrer alteracoes, assim a populacao

se torna uma unidade de evolucao.

Na computacao evolutiva, a combinacao das caracteristicas dos pais em individuos
da prole, é chamada de “cruzamento”. Neste mecanismo, onde serao trocadas as partes
dos cromossomos dos pais, sao escolhidos aleatoriamente os ponto onde os cromossomos
sofrerao quebras e serdo recombinados. A consequéncia dessa abordagem é que o material
genético da populacao sé podera surgir das variagoes aleatorias e selegao natural, e ndao
do aprendizado do individuo. Se faz necessario lembrar que as variagoes ocorrem a nivel
do gendtipo e a selecao ocorre da adaptacao do individuo ao sistema, ou seja a nivel do
fendtipo. Dessa forma os individuos da prole serdo distintos dos pais, pois sao formados
pela combinacao dos pais e de variagoes na reproducao. Assim essa variagao ird aparecer

no fendétipo dos novos individuos, que serao avaliados pela selecao.

Cada geracao de individuos serd uma nova amostra de todas as possibilidades
de individuos daquele espaco, esses serao formados pela variacao de suas caracteristicas.

Esta técnica pode ser pensada como um algoritmo para gerar e testar possibilidades de
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respostas a problemas. E esta técnica pode ser repetida varias vezes até encontrar uma

melhor resposta para o problema em estudo.

A ideia béasica de todas as técnicas é a mesma: dada uma populacao de individuos
em mesmo ambiente com recursos limitados, estes estarao em constante competicao que
serd a causa da selegdo natural (sobrevivéncia do mais apto), assim, apés muitas geragoes
a populacao tente a permanecer com as mesmas caracteristicas, com pouca variacdo no
fenétipo dos individuos. Assim, é facil entender que os mais adaptados da populagao irao
se perpetuar e desenvolver a populagao de individuos. Dada uma funcao de qualidade
para ser maximizada, pode-se criar aleatoriamente um conjunto de candidatos a solucgao,

ou seja, elementos do dominio da funcao.

Aplica-se a funcao de qualidade para estes, como uma medida geral de aptidao;
quanto maior seu valor, mais apto é o individuo. Assim, os melhores candidatos sao
escolhidos para gerar a proxima geracao de individuos, através de recombinacao e mutagao.
A recombinacao é um operador que se aplicada a dois individuos da populacao selecionados
(pais), que produzem um ou mais candidatos (filhos). J& a mutagdo é outro operador,
que se aplica a um individuo da nova geragao (filhos). Assim, aplicando estes operadores,
serd criado um grupo de novos candidatos (prole). Estes sao analisados pela fungao de
aptidao e competem com os individuos da geragao anterior, para formar a proxima geragao
(steady-state). Esse processo pode ser repetido sucessivas vezes até o encontro da qualidade
suficiente (solugdo), ou até que responda as limitagdes impostas através da programacao,

ou recursos computacionais.

Existem duas frentes para formular a ideia de evolucao de sistemas:

e Operadores de variagao (recombinacao e mutagdo): criam a diversidade necessaria

dentro da populacao, o que viabiliza o surgimento de novas carateristicas;

e Selecao: age aumentando a qualidade média das solugdes na populacao.

A combinacao de variacao e selecao geralmente melhora o valor de aptidao das
geragoes seguintes. Nota-se que o processo de evolugao é otimizado (ou aproximagoes de

valores 6timos) para a funcao de aptidao, pois aproxima os valores a cada nova geragao.

Um visao alternativa é que a evolucao pode ser vista como um processo de adaptacao.
Assim, a fungao de aptidao nao é vista como uma fungao objetivo, mas como requisito
do ambiente. Seguindo essa ideia, notamos que apds geragoes, o processo resulta em

populagoes mais bem adaptadas com o ambiente.

Trata-se de um processo aleatoério, pois no processo de sele¢do ainda podem ser
encontrados individuos menos adaptados; a fun¢ao objetivo ndo cresce monotonicamente.
O mesmo pode ser dito da mutagao, pois o intervalo do gene que serd alterado e o valor

que substituira o alelo, sao escolhidos aleatoriamente.
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A Figura 5 mostra a inspiragao basica para a criagao dos algoritmos evolutivos.

Figura 5 — Fluxograma de um algoritmo evolutivo

Selecdo dos pais

| Inicializacao I

:’ITDUIMEO |

h

> Pais
L

Recombinacao
&

Mutacao

y
Finalizacao

Selecao de sobreviventes

Fonte: adaptado de Eiben e Smith (2015)

Para a implementagao desses algoritmos é necessario especificar cada um dos

componentes citados abaixo e definir os processos de inicializagao e finalizagao. Caso

seja necessario que o algoritmo termine em determinado momento, também é necessario

especificar essa condicdo. Na préxima secao, serao explicados com mais detalhes cada um

dos componentes, focando na implementac¢ao do AG.

e representacao;

e funcao de aptidao;

e populacao;

e mecanismo de selecao dos pais;
e operadores de variagao;

e mecanismo de sobrevivéncia.
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2.3 ALCORITMO GENETICO

A familia dos “algoritmos evolutivos” compreende: algoritmo genético, estratégias
evolutivas, programacao evolutiva, programacao genética, optimizacao por enxame de
particulas, etc. Segue uma apresentacao mais detalhada, baseando em Eiben e Smith
(2015), do algoritmo evolutivo em especial o AG, pois esse estudo apresenta apenas sua

implementagao.

Os principios de Darwin para automatizar a solu¢ao de problemas foram usados
antes da década de 1940 (EIBEN; SMITH, 2015), mas foi na década de 1960 que Holland e
seus alunos desenvolveram o Algoritmo Genético (PEREIRA, 2013), seguindo os principios
da computagao evolutiva. Para Eiben e Smith (2015), o AG em sua forma candnica ou
“AG simple”, é o algoritmo evolutivo mais conhecido. Este compreende uma representagao
binaria, com sele¢ao por proporc¢ao do valor de aptidao, com baixa taxa de mutacao e énfase
na inspiragao de recombinacao genética como principal forma de encontrar candidatos a

solucao. Para esse caso particular, os operadores do algoritmo evolutivo sao:

e Representacgao: bit-string;

Recombinagao: cruzamento de um ponto;

Mutacao: troca de bit;

Selecao dos pais: roleta;

Sobrevivéncia: geracional.

Tradicionalmente, dada uma populagao inicial, é gerada uma populacao interme-
diaria de mesmo tamanho. Essa populagao é criada aleatoriamente por pares de pais,
aplicando o cruzamento que ocorre com uma certa probabilidade; caso contrario os filhos
representam simples copias dos pais. A nova populagao intermedidria passa para a mutagao,
individuo por individuo, onde cada bit do individuo pode ser alterado com probabilidades
iguais. Essa geracao intermediaria vai formar a préxima geracgao, substituindo toda a
populagao anterior (geracional). Contudo existem outra formas de implementar um AG,
assim, nas préximas secoes, serao apresentados mecanismos para cada um dos principais

componentes do algoritmo.

2.3.1 Representacao

Para implementar o algoritmo evolutivo, é necessaria criar uma representagao do
problema real que atenda as funcionalidades do algoritmo. Isso implica em simplificagoes,
que representem bem o problema real, tornando vidavel a armazenagem e processamento

pelo computador.
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Essa representacao do problema real é chamado de fendtipo e sua codificacao de
genotipo, este deve ser capaz de representar todos os possiveis fenétipos do problema
real. A julgar pela representacao, o genétipo pode ser consideravelmente diferente do
fenétipo. Pressupoe-se que qualquer solu¢do do problema poder ser representada pelo
fenotipo e gendtipo; assim, serd viavel encontrar uma solugao 6tima. O caminho inverso,
isto é, partindo do genotipo para se obter o fenétipo, é chamado decodificagao. Além da
codificagao, a representacao vai interferir no uso de operadores, como a mutacao, visto

que a cada codificagdo existirda um mecanismo diferente de implementacao.

A escolha de qual representacio deve ser usada esta associado as carateristicas do
problema. “Often this only comes with practice and a good knowledge of the application
domain” (EIBEN; SMITH, 2015); essa decisao vai interferir também nos operadores de
variacao a serem usados. Entao, para decidir qual representacao a usar, é necessario
conhecer as principais representagoes, assim como a integracao destas com os operadores

de variacao que serao detalhados de forma mais clara a seguir.

e Representacao binaria:

Neste caso, o cromossomo é representado por uma simples string de digitos binarios.
Para uma aplicagao, devemos decidir qual o tamanho dessa string e como interpretar o
fenétipo a partir dela. Essa decisao deve garantir que a decodificacao de gendtipo para
fendtipo seja possivel para qualquer candidato a solucao, assim como a codificagao
fendtipo para genoétipo. As possibilidades da string devem resultar somente em

possiveis solugoes do problema;

e Representacao inteira:

Para certos casos a representagao bindria nao possibilita a representacao de todos os
candidatos a solugdo do problema, assim sao necessarios outros tipos de representa-
coes. E desejado que a codificacdo e operadores de variacdo tenha alguma relacio
natural com o problema, entre o valores possiveis e os atributos assumidos. Para
os atributos que possam ser representados por nimeros ordinarios a representagao
por numeros inteiros é vantajosa, se comparado com representacao de nimeros
cardiais. Diferentemente da representacao bindaria, para nimeros inteiros a escala de
crescimento é similar, por exemplo, o atributo dois e trés estdo proximos, ao passo

que o mil esta muito distante;

e Representacao real:

“Often the most sensible way to represent a candidate solution to a problem is to
have a string of real values” (EIBEN; SMITH, 2015). Este caso ocorre quando os
valores, que representam o gene, sdo continuos como: altura, largura, etc. Assim, o

genétipo consiste em um vetor z = {(z;, ..., 2,) | z; € R};
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e Permutacao:

Diferentemente das outras representagoes, onde os valores do campo de busca podem
se repetir, para os casos que os valores nao podem repetir, usa-se a permutacao.
Neste casos fixa-se os valores de possiveis solu¢oes em uma ordem numeérica de

valores inteiros.

2.3.2 Funcao de aptidao

A nocao de funcao de aptidao se baseia no fato que a populagao deve se adaptar
e quao apta a populagao esta no sistema, o que forma a base para sele¢ao e viabiliza o
desenvolvimento (progresso). Essa fun¢ao mede a qualidade de um determinado genétipo,

de forma a avalia-lo na forma de fenétipo no contexto do problema real.

Em um problema de otimizacao, a funcao objetivo serd usada para avaliar o
resultado das solucoes encontradas e se o valor da func¢ao calculado, for o maior valor
possivel, entao estamos falando do valor 6timo para um problema de maximizagao. No
caso de um algoritmo evolutivo, essa fung¢ao pode ser idéntica a funcao de aptidao ou

adaptada para implementagao computacional.

2.3.3 Populagao

Um conjunto de varios genotipos possiveis forma uma populagao, esses devem ter
obrigatoriamente sua representacao do fenétipo. A populacao é a unidade de evolucgao,
visto que um individuo nao se altera para adaptar ao ambiente, mas sim a populacao
que torna essa adaptacao possivel. Com essa concepcao, ¢ notavel que os individuos mais
adaptados terao maior probabilidade de serem escolhidos como os progenitores da proxima
geracao, ou que os piores individuos serao escolhidos para serem trocados por novos
individuos. Essa ideia é oposta a ideia do operadores de variacao que atuam diretamente

nos individuos, e nao na populagao como um conjunto.

-

E comum nas aplicacdes dos algoritmos evolutivos, que a populacdo permanecga
com o mesmo tamanho, criando um ambiente propenso a competicao. A diversidade da
populacio pode ser medida pela quantidade de solucoes possiveis. E comum que essa
medida esteja relacionada com os valores de aptidao presentes e com os diferentes tipos de
fendtipos ou de gendtipos. Ressalta-se que, assim como um mesmo fenétipo pode estar
associado a diferentes genotipos, um determinado valor de aptidao pode estar associado a
diferentes fendtipos. Pode-se concluir que dado um genotipo, a ele estara associado apenas
um fenotipo e um valor de aptidao, assim como a definicio de dominio e contra dominio

em uma fungao.

Para a implementacao do algoritmo, existem duas abordagens para a populacao.

Entao, o algoritmo comeca com uma populacao inicial e posteriormente sao selecionados
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individuos chamados de pais para criar novos individuos. Desta forma, alguns individuos
sao evoluidos devido aos operadores de variacao e outros remanescem como copias do pais.
Na primeira abordagem, chamada geracional, toda a populagao é trocada por individuos
selecionados dos filhos, entao chamada de proxima geracao. Para Eiben e Smith (2015), no
modelo tipico de AG, a populagao, tanto de pais selecionados quantos filhos, tem o mesmo
tamanho, entao toda a geracao ¢é trocada pelos filhos. Na segunda abordagem, chamada
de steady-state, a principio nao se altera toda a populagao. Uma parcela da populacao
original (pais), serd trocado por individuos selecionados da prole, ou se for gerada uma
prole menor que o tamanho da populacao original, a prole ird substituir uma parte da

populagao original.

2.3.4 Mecanismo de Selecao dos pais

A selecao dos pais é feita com base em suas respectivas aptidoes. Assim, os melhores
individuos serao os progenitores da geracao seguinte, contudo nao se exclui a possibilidade
que os piores individuos sejam progenitores também. Desta forma, temos que o processo
de selecao dos pais é visto como um processo probabilistico, sendo que os individuos
mais aptos tém maior probabilidade de serem selecionados como pais e os individuos com
menores aptidoes tém menor, embora suas chances sejam diferentes de zero. Caso essa
condi¢ao nao fosse respeitada, a populagdo poderia encontrar uma regiao de 6timo local e
permanecer nessa regiao, sem encontrar o 6timo global, como sera discutido na se¢ao 2.3.8.
Assim, esse mecanismo é responsavel por melhorar a qualidade dos individuos (melhor
aptidao) das geragdes seguintes. Segue abaixo os trés principais mecanismos para esse

componente.

e Sele¢ao por roleta:

Essa selecao depende do valor absoluto de aptidao de cada individuo em relacao a
soma da aptidao de todos individuos, nota-se que o somatoério da probabilidade de
todos individuos deve ser um. Assim, o individuo mais apto tem maior probabilidade
de ser selecionado. Contudo esse mecanismo apresenta alguns contrapontos, como:
individuos mais aptos tendem a ser escolhido com maior frequéncia, restringindo o
espaco de busca, o que pode ocasionar em uma convergéncia prematura; quando os
individuos apresentam valores de aptidao proximos, reduzem quase a zero a pressao
de selecao. Assim a selecao passa a ser aleatéria, entdo o valor de aptidao do melhor

individuo deixa de ser importante;

e Selecao por ranking:

Essa selecao preserva a pressao de selecao, por ordenar a populacao de individuos de
acordo com seu valor de aptidao. Dessa forma os melhores receberao o ntimero de

individuos da populagao n, n — 1, ao passo que o piores receberao niimero menores.
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A partir dai os mecanismo sao similares ao método da roleta. Esta sele¢ao atribuira
maiores chances de escolha dos melhores individuos, quanto maior for a pressao de
selecao necessaria, maior énfase serd dada aos individuos que apresentarem valor de

aptidao acima da média;

e Selegao por torneio:

Caso a populacao seja muito grande ou bem distribuida, para as sele¢oes anteriores,
gasta-se muito tempo ou até se tornam impossiveis de serem processadas. Sem
contar que assumem que a aptidao é um valor quantitativo baseado em uma fungao
objetivo, o que em alguns casos pode nao ser. A selecao por torneio tem um formato
parecido com os torneios em geral, onde sao selecionado aleatoriamente dois ou
mais competidores para duelarem entre si e o mais apto ganha. Segue a ideia do
ranking, mas comparando apenas dois individuos por instancia. Essas instancias
se repetem até chegar em um numero ideal de pais selecionados para formarem os
novos individuos. Assim, quanto maior o tamanho do torneio, maior a probabilidade
de selecionar individuos com a aptidao acima da média e menor a probabilidade de

individuos abaixo da média, tornando-se um parametro para a pressao de selecao.

2.3.5 Operadores de Variagao

Os operadores de variagdo sao responsaveis por criar novos individuos a partir dos
individuos ja existentes, ou seja, criar novos candidatos a solu¢ao por meio da mutagao e
recombinacao. A aplicacao dos operadores de variagdo, sob um aspecto mais abrangente,
consiste em estabelecer um parametro no algoritmo, entao é gerado uma probabilidade p.
Se o valor de p for menor ou igual ao parametro configurado, executa-se os operadores de

variacao.

2.3.5.1 Recombinacao

A recombinacao é o operador bindrio de variacao, trata-se de um operador que
combina informagdes dos dois pais, ou seja, escolhe parte aleatoriamente do genoma de cada
individuo e combina em um novo individuo. Para Eiben e Smith (2015), a recombinacao é
o principal operador de busca para o algoritmo genético e como a mutacao, também é um
processo probabilistico. Através da recombinagao é possivel trazer para um novo individuo
caracteristicas desejadas dos pais, criando um novo individuo que harmoniza essas duas
caracteristicas. Ressalta-se que a forma de recombinacao vai depender da representacao

usada para o desenvolvimento do estudo.

e Recombinagao para a representacao binaria:

Em geral a recombinacao para a representacao bindria ¢ feita de trés formas, todas

sao feitas a partir da selecao de dois pais e geram dois filhos. A primeira forma é
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chamado de cruzamento de um ponto, assim, dado o comprimento da string (c),
seleciona-se um pedago do gendtipo, que varia de 1 a (¢ — 1). Onde o gendtipo ira se
dividir em dois, para posteriormente a primeira parte do “pai um” se combinar com
a segunda parte do “pai dois”, para gerar o “filho um”. Ja o “filho dois” é criado
combinando as partes restantes dos pais (Figura 6, parte superior). A segunda forma

é chamado de cruzamento de °

‘n” pontos, este, trata-se de uma generalizacao do
caso anterior, visto que o gendtipo sera dividido em mais de duas partes, e os filhos
serao gerados alterando entre os genes dos pais (Figura 6, parte inferior). Por fim, a
terceira forma é o cruzamento uniforme: diferentemente dos casos anteriores, nesse
caso cada alelo dos filhos é selecionado com base em uma distribuigdo uniforme em
[0, 1], assim cada pai tem 50% de chances de fornecer seu alelo para cada bit do filho

um. O filho dois é criado do genétipo inverso do filho um (Figura 7);

Figura 6 — Cruzamento de um e “n” pontos

[o]ofofo|1]ofofo]0] [o]ofoTofofo[o[0[1]
>

(110 1]oJofofo1] (111]o[1]1ToTofof0]

[0]oJoJo[1]o[0]o0]0] [o]o[o]oJolo[o]0]0]
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(111]o1]oJolofoT1] (1T1]o[14T0T0[0[1]

Fonte: Eiben e Smith (2015)

Figura 7 — Cruzamento uniforme

[o]o[o[o[1]0]0[0]0] [0l1[ofofolo[o]0]0]

[1[170[1]o[o[ol0[1] [1[ofo[14T0lo[0] 1]

Fonte: Eiben e Smith (2015)

e Recombinagao para representacao inteira:

Sao usados processos similares ao processo de recombinagao binaria. Contudo, ao
invés dos valores dos alelos se restringirem em 0 e 1, neste caso, os valores dos alelos

poderao ser qualquer valor do conjunto IN;
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e Recombinacao para representacao real:

Para a recombinacao, em geral sao usados trés métodos. O primeira se trata de
copiar o alelo dos pais nos filhos, decidindo em cada alelo o valor a ser copiado do
pai um ou pai dois. O segundo método é através de combinacao linear dos alelos dos
pais para formar os alelos dos filhos (Figura 8), da forma : z; = v-u; + (1 — v) - v;,
onde u representa o alelo do pai um e v do pai dois, z o alelo do filho e 7 a posicao do
alelo, com v variando dentro do intervalo [0,1], em geral usa-se v = 0,5. Por tltimo,
pode-se ciar um novo valor de alelo, para cada posi¢ao, maior que os valores de alelo
daquela posicao dos pais, ou menor. Conforme vimos na representagao binaria, a
representacao real usa mecanismos parecidos. Assim o cruzamento pode ser a partir
de um certo ponto do genétipo (Figura 8, regiao superior), em um alelo aleatério
(Figura 8, regido central) e como no ultimo cruzamento da Figura 8, onde é feito a

combinacao linear de todo o gendtipo dos pais criando dois novos individuos iguais.

Figura 8 — Ilustracao da recombinacdo por representacao com valores reais
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Fonte: Eiben e Smith (2015)

e Recombinagao por permutagao:

Essa recombinacao nao serd apresentada neste texto, devido sua complexidade. Pois,
a recombinacao para essa representacao exigi maior atencao, visto que é necessario
manter as propriedades da permutacao, mesmo combinando informacoes dos pais.
Assim, uma explicagao mais detalhada pode ser consultada em Eiben e Smith (2015),

na secao 4.5.2 do capitulo quatro.
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2.3.5.2  Mutacao

A mutacao é um operador de variagdo unario, pois altera apenas um genétipo e
cria uma modificagao na populacdo. Como esse operador ird atuar de forma aleatoria,
podem ser criados filhos que representem novos candidatos & solugdo, com caracteristicas
diferentes das apresentadas no pais. Assim, mesmo que o algoritmo se aproxime de uma
solucao, 6timo local, sera possivel, através da mutacao, aumentar o espago e a diversidade

de individuos.

e Mutagao para a representacao bindria:

Entre as possibilidades de mutacao para a representacao binaria, segundo Eiben e
Smith (2015), a mais comum é considerar cada gene separadamente e permitir que
cada bit mude de um para zero ou de zero para um, com uma pequena probabilidade.
A quantidade de valores a ser alterado nao é fixa, essa decisao é feita de forma
aleatéria e estd relacionado com o tamanho da string. Como podemos ver na Figura
9, uma string de nove bits, cada bit representa 1/9 do tamanho do cromossomo,
onde encontra-se um alelo (valor zero ou um). Foram escolhidos, o terceiro, quatro e
oitavo bit para a ocorréncia da mutacao, como destacado em cinza no lado esquerdo
da Figura 9. Apds ocorrida a mutacao, nota-se no cromossomo a direita da Figura

9, que cada bit selecionado teve o seu valor de alelo alterado;

Figura 9 — Mutagdo para a representacao binaria

[1]o[1]olofo]o[1]0] —— [1]0[0[1]0]0]0[0]O]

Fonte: Eiben e Smith (2015)

e Mutacao para a representacgao inteira:

Neste caso, existem duas principais formas de mutacao usadas. A primeira é
a redefinicdo aleatéria: dado um valor de probabilidade p e de acordo com a
configuracgdo dos parametro de mutacgao, caso seja maior ou igual a p, ocorrera
a mutacgao, onde sera escolhido aleatoriamente um alelo do cromossomo para ser
trocado de forma aleatéria por outro. A outra forma é a mutacao creep, para esta
mutacao é usada uma distribuicdo estatistica simétrica com média zero. Assim,
dado um p, caso seja menor ou igual ao pardmetro de mutacao, entao serao gerados
valores aleatérios, orientados pela distribuicao escolhida, que serao somados ao valor

ja existente do alelo, criando pequenas alteracoes no gene;

e Mutacao para a representacao real:

Devido as limitagoes de hardware, ¢ comum trocar o valor dos alelos por outros
valores aleatorios, que pertencem ao dominio do problema. Para esse mecanismo é

dado um limite inferior e superior que ira restringir o dominio, assim sera sorteado
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um valor para substituir os ja existentes. Existem duas distribui¢oes usadas para
isto: a uniforme e nao uniforme, para o segundo caso usa-se a distribuicao gaussiana
com média zero e desvio-padrao como pardmetro do algoritmo (tamanho do passo

da mutagao);

e Mutacao para a permutacgao:

Existem quatro formas. A primeira é através da troca; nesse caso sao escolhidos,
aleatoriamente, duas posicoes do cromossomo para que os alelos troquem de posicao.
A segunda é a insercao: dois alelos sao escolhidos aleatoriamente, sendo que o
segundo alelo é movido para o lado do primeira alelo. Os outros alelos permanecem
na ordem. A terceira forma, é a mutacao scramble: todo o cromossomo, ou parte
dele, é escolhido para que sejam executadas trocas aleatorias dos valores. E por
ultimo a inversao, a qual sao escolhidos dois alelos aleatérios do cromossomo e,
dentro desse intervalo (de um alelo a outro), inverte-se toda a ordem dos alelos desse

intervalo. Esse tipo de mutagao pode ocorrer em todo cromossomo também.

2.3.6 Mecanismo de sobrevivéncia

A selecao de sobreviventes ou substituicdo, é um mecanismo parecido com sele¢ao
dos pais. Contudo é usado ap6s a criagdo dos novos individuos (prole), onde somados os
individuos da prole e populagao (pais e filhos) ird ultrapassar o tamanho da populacao
inicial, Contudo mantendo seu tamanho, ir4 promover a competicao e selecdo dos individuos.
Esse mecanismo se torna uma estratégia comparavel a selecao natural. O critério de selegao,
em geral, é o calculo de aptidao favorecendo os que apresentam maior valor. Diferente
dos mecanismos apresentados até entao, este é deterministico e pode ser aplicado pela
simples troca da populac¢do antiga (pais) pela nova populagio (filhos), assim chamado de
substituicao. Independente de como sera a implementacao do mecanismo de sobrevivéncia,
ao final desse processo a prole substituird a populagdo para a préxima geragao (AG

geracional).

O mecanismo de sobrevivéncia é responsavel em reduzir a memoria do trabalho
de um algoritmo evolutivo. A principio qualquer mecanismo de escolha dos pais pode ser
usado nessa etapa também, contudo existem estratégias proprias sugeridas e usadas de

forma inteligente.

e Reposicao por idade:

Para esse mecanismo nao considera-se o valor de aptidao do individuo, ao contrario, é
feito para que cada individuo permanega na populagdo por tempo constante (niimero
de interagbes ou geragdes). Isso nao significa que cépias de individuos com alto valor
de aptidao nao existam na populagao. Contudo, como nao se considera o valor de

aptidao na escolha, o crescimento médio e até do melhor individuo de aptidao pode
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ser lento. Costuma ser usada em algoritmo genético quando o tamanho da populacao
nao muda, ou seja, trocar toda a populagao pela nova geragao. Outra possibilidade é

escolher aleatoriamente pais para serem substituidos por individuos da nova geracao;

e Mecanismos baseados no valor de aptidao:

Estes mecanismos consideram o valor de aptidao dos individuos da populagao. A
primeira alternativa é a substituicao do pior individuo. Neste, é escolhido o individuo
com o pior valor de aptidao para ser substituido por um individuo da geracao anterior.
Contudo, tem-se um rapido crescimento da aptidao média da populacao, focando no
individuo de melhor aptidao atual. O elitismo é a segunda alternativa, neste caso, é
comum que este mecanismo seja usado junto a selecao baseado em idade, para evitar
a perda do atual maior valor de aptidao. Nesse mecanismo é escolhido o individuo
com maior aptidao na populagao a ser substituida (pais). Este é comparado com os
individuos da prole, caso o individuo (da populagao dos pais) nao apresente o valor
de aptidao superior a algum individuo da prole, o mesmo ¢é descartado e a prole

permanece inalterada, caso contrario esse substitui o individuo avaliado da prole.

2.3.7 Inicializacao e condicao de parada

Em geral a inicializacgao é feita pela populacao inicial. Esta é gerada aleatoriamente
criando um determinado ntmero de individuos factiveis (individuos que atendam aos
requisitos para existir em seu ambiente). O nimero de individuos vai depender do tamanho

da populagao a ser trabalhada.

A condicao de parada vai adequar-se ao formato do problema. No caso de um
problema de otimizagao, que se tem uma funcao objetivo, essa condi¢ao vai depender do
valor que a funcao objetivo vai fornecer. Ja em casos que o modelo passou por simplificagoes
e ruido nos dados, serd importante considerar uma tolerancia de erro na resposta final.
Contudo, como os algoritmos evolutivos sao processos empiricos e existe a possibilidade
de nunca encontrar o 6timo global, torna-se dificil implementar essa nogao de tolerancia
de erro em relagao ao valor 6timo. Para evitar que o algoritmo nunca pare, em geral sao

feitas as seguintes condigoes:

e O maximo de processamento que a CPU permitir;

Existir um limite de geragoes;

O valor de aptidao nao apresentar um crescimento;

A diversidade da populacao chegar a uma determinada tolerancia.
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2.3.8 Comportamento tipico de um AG

Como podemos ver na Figura 10, que apresenta uma determinada fun¢do objetivo
a ser maximizada, inicialmente a populacao de candidatos a solucao esta aleatoriamente
distribuida ao longo da imagem dessa funcdo como vemos em “begin”. Passado um
determinado niimero de geragoes (iteragoes do algoritmo), visto que a populagao possou
por operadores de selecao e recombinacao, é possivel notar que os individuos comegam se
aproximar de 6timos locais (halfway), ou seja, elevando o valor de aptidao dos individuos
da populacao. Ja proximo ao critério de parada, em “end” podemos observar que os
individuos estao concentrados em 6timos locais da fun¢ao. Como podemos notar, é possivel
obter como resposta final de um 6timo local, ao invés de um 6timo global como desejado.
Dessa forma é necessario analisar os parametros do algoritmo para assegurar o melhor
valor de aptidao daquela populagao, conforme explica Eiben e Smith (2015): “Premature
convergence is the well-known effect of losing population diversity too quickly, and getting
trapped in a local optimum”. Assim, ao permanecer com muitos individuos da geragao
antiga, pode significar uma busca ineficiente, enquanto que a alta renovacao de populacgao

tende a agilizar a busca.

Figura 10 — Distribui¢do da populacdo em um algoritmo evolucionista

begin halfway end
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fitness or objective function
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Fonte: Eiben e Smith (2015)

Sobre o crescimento da aptidao da populacao, Figura 11, que apresenta o maior
valor de aptidao ao logo das geragoes da populagao, nota-se um rapido crescimento nas
primeiras geracao e uma amortecimento da curva apés um determinado nimero de geragoes.
Assim, do ponto de vista da inicializacdo e terminacao do algoritmo, podemos notar que
um numero grande de interagoes podem resultar em baixo crescimento a partir de um
certo nimero de geragoes (interacoes), o que dependendo do problema a ser resolvido,

tem-se como uma estratégia pouco interessante.

Figura 11 — Progresso do maior valor de aptiddo ao passar das geracoes

best value in population

time

Fonte: Eiben e Smith (2015)
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os dados utilizados para o estudo, suas divisoes, métodos
utilizados para fazer as previsoes, bem como a implementacao do algoritmo genético. O

capitulo esta dividido em quatro segoes.

3.1 SERIE

As séries de dados utilizadas para este estudo sdo: a carga elétrica e a temperatura,
a cada hora do dia na cidade Rio de janeiro - RJ. Ambas referem-se ao periodo de 1996
a 1997, constituido por 104 semanas, ou seja, 17472 observagoes. Em ambas as séries,
foram excluidos alguns dias do final de 1997 para que a série tivesse exatamente 104
semanas. As unidades de medidas das séries sao, respectivamente, Megawatt-hora [M W h]
e graus Celsius [°C]. Diferentemente da série de carga, a série de temperatura nao contém
todos os dados dos dois anos; apenas no periodo de 01/04/1996 até o fim de 1997. Para
facilitar a organizacao do trabalho, considera-se que a semana se inicia em 01:00:00 de
segunda-feira e termina as 0:00:00 de domingo, contabilizando 24 observacoes por dia e
168 por semana. As séries de dados iniciam-se na segunda-feira (01/01/1996) e terminam

no domingo (28/12/1997), e sdo mostradas na Figura 12.

Figura 12 — Séries de cargas e temperaturas do Rio de Janeiro, de 1996 a 1997
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Analisando a Figura 12, percebe-se um comportamento parecido de ambas as séries;
isto indica que “the weather is a major factor driving the electricity demand” (HONG;
FAN, 2016), o que justifica a ideia de usar a série de temperaturas combinada com a de
cargas elétricas. Na Figura 12, nota-se que ambas as séries tém uma sazonalidade anual,
com picos nas estagdes mais quentes, o que pode ser explicado pelo uso de ar condicionado,
e com vales nas estagoes amenas (SONG et al., 2006). Também observa-se uma leve
tendéncia, embora esta nao seja considerada no estudo, pois as séries de dados sao de
apenas dois anos, o que significa pouco tempo para avaliar a mesma, e uma sazonalidade
anual. Restringindo os dados da série de cargas para as duas primeiras semanas (Figura
13), nota-se que a série contém uma sazonalidade semanal. Isto ocorre também quando se
analisa um dia, ou seja, esta série apresenta trés sazonalidades: anual, semanal e diaria;
além da tendéncia. Este conjunto de propriedades, em uma mesma série, motiva o estudo
de previsao, por ser desafiador encontrar um previsor capaz de considerar todas essas

propriedades.

Figura 13 — Série de cargas para duas semanas (de 01/07/1996 a 14/07/1996), mostrando a
sazonalidade semanal e sazonalidade didria
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Fonte: autor

Zhu, Chow e Tse (2018), discutem que existe uma pequena diferenga de erro da
previsao de carga com o uso de dados das temperaturas registradas no instante da previsao
e do uso de previsao da temperatura para o mesmo ponto. Assim esse trabalho se atém a
utilizar os dados registrados na hora em que se pretende prever a carga. Complementando
a analise da relacao da série de carga e de temperatura, tem-se a Figura 14, a qual

apresenta o diagrama de dispersao da carga elétrica em fungdo da temperatura, para parte
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dos dados observados em duas regioes distintas da Carolina de Norte (EUA), durante
o periodo de 01/01/2004 a 07/07/2008. Optou-se por usar os dados de outra regiao,
diferente da regiao do estudo por uma questao didatica, pois na Figura 14, fica evidente
que a relagao entre carga e temperatura é nao linear. Para modelar a relacao entre carga
e temperatura, deve-se selecionar dentre as diversas possibilidades, como por exemplo
os polinémios de segundo ou terceiro grau, além de fungoes lineares definidas por partes
(HONG; FAN, 2016). Mayrink (2016) desenvolveu um polinémio de terceiro grau para
ajustar os valores de carga em funcao das temperaturas observadas em seu estudo. Seu
resultado pode ser visto em vermelho na Figura 14. Seguindo o raciocinio similar, nesse
estudo, experimenta-se o uso de uma funcio quadrética, f(z) = T?, para avaliar seu
ganho em simplicidade, levando o consideracao a perda de resultado em relagao ao erro de

previsao.

Figura 14 — Diagrama de dispersao da cargas em funcao da temperatura, para os dados da
Carolina de Norte (EUA), durante o periodo de 01/01/2004 a 07/07/2008
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Fonte: Mayrink (2016)

Analisando a série de temperatura diariamente, em especial a cada hora do dia
é possivel observar que a temperatura varia pouco de um dia para o outro; por isso,
existem autores que defendem que a informacdo da temperatura ja esta agregada no
historico da série de carga elétrica, sendo relevante somente quando ocorre algum fenémeno
natural, que leve a uma forte alteracdo de temperatura (DEFILIPPO, 2017). Contudo,
se a regiao apresentar condigoes climaticas volateis e existir uma forte relacao entre a
temperatura e carga, pode ser uma desvantagem para o método nao considerar a variacao
de temperatura (HONG; FAN, 2016). Para esta série é mais interessante utilizar a diferenga
de temperatura entre um dia e outro, conforme resultados obtidos por Defilippo (2017)
em seus experimentos. Neste estudo, leva-se em consideragao a diferenca de temperatura
entre o valor observado no instante da previsao e o valor da mesma hora no dia anterior,
conforme Equacao 3.1. Também sera experimentado o uso de uma funcao quadratica para

as diferengas de temperatura, f(x) = (T")%.

Tt/+k =Tirk — Thrk-24 (3-1)
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Em geral os métodos de previsao sdo desenvolvidos para dias normais; quando se
tenta fazer previsdoes com o dias especiais, como feriados, o previsor acaba tendo um erro
maior. Uma vez que os perfis de carga para dias especiais sao diferentes daqueles dos dias
normais. Fica evidente que é necessario um tratamento diferente para esses dias. Para
nao comprometer o trabalho com essas excegoes, os mesmo foram substituidos pela média

das observagoes dos dados no mesmo horéario da semana seguinte e anterior.

3.2 PARTICAO DAS SERIES

A implementagao dos previsores é desenvolvida como Pedreira (2018), que particio-
nou a série conforme a Tabela 1. Assim, as previsoes sao feitas iniciando nas amostras
de treino com vinte semanas, onde estimam-se os valores das constantes de previsao, e
posteriormente, usa-se a amostra de teste, com um periodo de dez semanas, para avaliar
os resultados da previsao. Para as combinacoes, neste estudo sao experimentadas duas

formas, e ambos os casos sao explicados tomando a particao 1 como exemplo.

Tabela 1 — Particao das séries de cargas e de temperaturas

Amostra de Treino Amostra de Teste Indice da Observacao

Partigao [semanas] [semanas] da Amostra de Teste
1 [35,54] [55,64] [9073,10752]
2 [45,64] [65,74] [10753,12432]
3 [55,74] [75,84] [12433,14112]
4 165,84] 85,94] [14113,15792]
5 [75,94] [95,104] [15793,17472]

Fonte: autor

3.2.1 Combinacao 1

Para explicar a combinacgao 1, considera-se particdo 1 como exemplo, conforme
ilustrado na Figura 15. Para ajustar as constantes dos previsores, usa-se a amostra de
treino com vinte semanas. Esta amostra inicia-se na semana 35 e termina na semana 54,
Figura 15 (A). Definidos os modelos de previsdo, os mesmos sdo testados na amostra de
teste, com dez semanas (semanas 55 até 64), referenciado como (B) na Figura 15. Nessa
mesma amostra as previsoes da particao 1 sao usadas para otimizagao dos coeficientes da

combinagao dos previsores, Figura 15 (C).

Note que a previsao de cada particao se limita as dez semanas seguintes a amostra de
treino. Assim para obter as previsoes da semana 65 a 74, é necessario estimar novamente
as contantes dos previsores com a amostra de treino da particao 2, Figura 15 (D).
Posteriormente suas previsoes sao testadas na amostra de teste, inciando na semana 65 e

se encerrando na semana 74 conforme a Figura 15 (E).
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Entéo, a combinacao dos previsores é testada na amostra de teste da particao 2
(semanas 65 e 74), indicado por F na Figura 15, com as previsdes da amostra de teste da
parti¢ao 2 (Figura 15 na parte E), Porém usando os coeficientes da combinagao encontrada

na amostra de teste da particao 1, regiao C da Figura 15.

Figura 15 — Esquema da particao 1 e 2, para a combinacao 1
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PREVISORES DA PARTICAO 2

Fonte: autor

Portanto, os métodos ajustados na partigdo 1 servem para o ajuste dos coeficientes
de combinacao, e esses mesmos coeficientes sao aplicados aos previsores da particao 2.
Assim, essa combinagao é avaliada na amostra de teste da particao 2, o que inviabiliza a

avaliacao da combinacao de previsores para a particao 1.

3.2.2 Combinacgao 2

Como no caso anterior, para facilitar o entendimento da combinacao 2, considera-se
novamente a particao 1 como exemplo, a qual ¢ ilustrada na Figura 16. Para ajustar as
constantes dos previsores, usa-se a amostra de treino com vinte semanas, esta amostra
se inicia na semana 35 e termina na semana 54, Figura 16 (A). Definidos os modelos de
previsao, os mesmos sao testados na amostra de teste; neste caso, porém, ao invés de
limitar as previsoes as dez semanas a frente, as constantes de previsdo permaneceram
inalteradas para as vintes semanas a frente. Assim a amostra de teste da particao 1 fica

entre a semana 55 a semana 74, referenciada como B na Figura 16.

Contudo, para aplicar a combinacao 2, é necessario dividir a amostra de teste da
particdo 1 em duas amostras. A primeira amostra corresponde a amostra para ajuste
(semanas 55 a 64), Figura 16 (C), onde sao estimados os coeficientes da combinagao 2
dos previsores. Com esses coeficientes calcula-se a combinagao dos previsores na segunda
amostra, que ¢ a de teste (semanas 65 a 74), Figura 15 (D), onde testa-se a eficdcia do

método.
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Figura 16 — Esquema da particao 1, para a combinacao 2
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Fonte: autor

Para facilitar a comparacao dos métodos, levando em consideracao que o intervalo
de teste da combinacao 2 corresponde ao intervalo de teste da particao 2 na Tabela 1,
entao sera chamado de resultado da particao 2 para a combinacao 2. O que novamente

inviabiliza a avaliacao da combinacao de previsores para a particao 1.

3.3 METODOS DE PREVISAO

Nesta secao, explica-se quais e como sao implementados os métodos de previsao.
Contudo, é necessario esclarecer que os métodos de previsao nao foram implementados
nesse estudo, e sim aproveitados do trabalho de Pedreira (2018), que foram enviados

através de arquivos salvos no formato “txt”, contendo as séries de previsao desenvolvidas.

3.3.1 Previsor Naive

Segundo Morettin e Toloi (2006), este é método de previsdo mais simples, também
chamado de previsor ingénuo. Neste caso, o valor mais recente é usado como previsao
para valores futuros. Portanto, é uma boa forma de avaliar os métodos de previsao, visto
sua simplicidade na implementacao, pois se este previsor apresentar melhor estimativa, é

melhor manter sua utilizagao.

Para esta aplicacao (previsao da carga elétrica) é comum o uso do previsor naive
com um dia de atraso; contudo apods os dias especiais, como fins de semanas e feriados,
este modelo apresenta grandes erros, devido as diferencas entres o perfis didrios. Para
contornar essa situagao; usa-se a previsao da mesma hora do dia de uma semana atras,
neste caso, os perfis de carga sdao semelhantes, embora é preciso ter atencao, pois perde-se
parte da informagao da série, ao decorrer de sete dias. Neste estudo, utilizam-se ambos
os métodos. O previsor naive para a mesma hora de uma semana atras, chamado de

“naivel68” e calculado de acordo com a Equagao 3.2.

Xivk = Yisho168 (3.2)
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Onde,

Y;: valor observado no instante t;

X,: estimativa do valor no instante t;
t: tempo;

k: passo a frente do instante t.

Para tentar aproveitar os beneficios de cada método, também é usado o previsor
naive da mesma hora do dia anterior, chamado de “naive2 ” e calculado conforme Equacao
3.3.

Xivk = Yigh o4 (3.3)

Onde,

Y;: valor observado no instante t;

X,: estimativa do valor no instante t;
t: tempo;

k: passos a frente do instante .

A Figura 17 mostra a série original e a previsao com cada previsor naive, para uma

semana do mes.

Figura 17 — Previsor naive, no periodo de 10/11/1997 a 16/11/1997
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3.3.2 Previssor Holt-Winters-Taylor

Segundo Neto (2014), o amortecimento exponencial de Holt-Winters-Taylor (HWT)
para multiplas sazonalidades apresenta desempenho consideravel, se comparado a métodos
de formulagdes mais complexas. Assim como Pedreira (2018), nesse trabalho apresentam-se
as mesmas versoes do previsor de Holt-Winters-Taylor, que serdao detalhados a seguir. A

Figura 18 ilustra a previsao pelo método de Holt-Winters-Taylor com sazonalidade aditiva,

além da série original de carga.

Figura 18 — Método de Holt-Winters-Taylor, sazonalidade aditiva, entre o periodo de 10/11/1997
a 16/11/1997
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Fonte: autor

3.3.2.1 Holt-Winters-Taylor original

Como descrito na sec¢ao 2.1.1.4, Taylor (2003) afirma que o modelo HWT original

(versdo multiplicativa) pode ser adaptado para a versao aditiva, modelo 3.4.

}/;:lt—{—dt‘l—wt—{—et (34)
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Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

d;: sazonalidade diadria da série;
wy: sazonalidade semanal da série;
e;: ruido observado, e; ~ N (0, 0?);
t: tempo.

Pedreira (2018) implementou esta versao (sazonalidade aditiva), neste trabalho

chamada de hwtl. Sua previsao ¢é feita conforme o conjunto de Equagoes 3.5.

lh=\- (Y, — dAt—sl — Wigy)) + (1= A) - -

A

Czt:5~(Y}—lt—1Dt_32))+(1—5)'dAt,Sl
'llA)t:W'(Yt—lAt—CZt)‘i‘(l—W)'wt_SQ

Xt—i—k = + dAt—lerk + Wiy + o - (Y, — Iy — (jt—sl — Wy—g,)
Onde,
Y;: valor observado no instante ¢;
l;: estimativa do nivel para o instante t¢;
czt: estimativa do fator sazonal diario para o instante t;
wy: estimativa do fator sazonal semanal para o instante ¢;
X,: estimativa do valor no instante t;
J, A, ¢, w: constantes de amortecimento, com seu valor variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;
s1: periodo diario;
so: periodo semanal;

k: passos a frente do instante t.

De acordo com Pedreira (2018), os fatores sazonais didrios formam um vetor de
24 valores, para modelar as observacoes registradas em um dia. O que ocorre de fato
para os dias lteis e mantém esse comportamento aos fins de semana, como pode ser visto

no grafico do lado esquerdo da Figura 19. No lado direto da Figura 19, nota-se que o
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fator sazonal semanal tem um comportamento aproximadamente constante nos dias tteis,
diferentemente dos fins de semana. Pela analise dos graficos, é possivel identificar que
ao invés de modelar a sazonalidade da semana, o vetor de sazonalidade semanal esta
corrigindo o vetor de sazonalidade diaria para os fins de semana, sendo aproximadamente

nulo aos dias uteis.

Figura 19 — Fator sazonal didrio e fator sazonal para uma semana
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Fonte: Pedreira (2018)

3.3.2.2  Holt-Winters-Taylor com duas sazonalidades didrias e uma sazonalidade semanal

Partindo dos fatos observados na se¢ao anterior, uma nova proposta de Pedreira
(2018) ¢ dividir o fator sazonal didrio em dois fatores: um para dias uteis e outro para fins

de semana, além da sazonalidade semanal como o modelo anterior. Conforme Equacao 3.6

Y, =1+ d + dP + w, + e (3.6)

Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

dil]: sazonalidade da série para dias uteis;

d?]: sazonalidade da série para fins de semana;
wy: sazonalidade semanal da série;

es: ruido observado, e; ~ N (0, 0?);

t: tempo.
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Segundo Pedreira (2018) o conjunto de Equagoes 3.7 apresenta as componentes do

método de previsao, chamado nesse estudo de hwt2.

=X (Y, —d, —d?,, — )+ (1= -l

R A LR M
+ 49 - [(51 . (Yt — Zt — 651[&27]32 — wt_sz) + (1 _ 51) d£1]81]

A =iy (0o (Vi =l —d —idr_,) + (1= 02) - di2)] (3.7)
By =w- (Y=l —d" = d™) + (1 — w) - s,

Xt+k = lt + dw[f ]s1+k + i - Ciz[fﬂsz—&-k + Wi—sy it
+ gbk ( - lt 1= dl[fl]sl - 22 d\?ﬁ]sz - wt—sg)

Onde,

Y;: valor observado no instante ¢;

[;: estimativa do nivel para o instante t;

CZE]: estimativa do fator sazonal para dias tteis no instante ;

CZ,[?]: estimativa do fator sazonal para fins de semana no instante t¢;
wy: estimativa do fator sazonal semanal para o instante ¢;

X,: estimativa do valor no instante t;

J, A, ¢, w: constantes de amortecimento, com seu valor variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;

s1: periodo diario;

s9: periodo semanal;

k: passos a frente do instante t;

1: variaveis dummy.

No conjunto de Equagbes 3.7 aparecem quatro varidveis novas. A varidvel d passa
a ser dividida em duas novas variaveis: o dl! que é a sazonalidade para os dias de semana
e d? que passa a ser a sazonalidade para os fins de semana. Assim sdo necessarias as

(L 2

variaveis dummy , que sao usadas para indicar como o fator sazonal é calculado a

depender do dia da semana.
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Este método parece mais logico do que o método HWT 1, uma
vez que separa os fatores sazonais que modelam os dias de semana
daqueles que modelam os fins-de-semana. Contudo, ainda se pode
objetar que é incoerente usar um mesmo vetor de fatores sazonais
para modelar tanto o sabado quanto o domingo, que tém perfis
claramente diferentes. (PEDREIRA, 2018)

3.3.2.3  Holt-Winters-Taylor com trés sazonalidades didrias e uma sazonalidade semanal

A partir da explicagao de Pedreira (2018), na se¢ao anterior, desenvolve-se o modelo
3.8 para testar a viabilidade da separacao dos fatores didrios em dias uteis e subdividir os
fatores sazonais para fins de semanas em dois: um fator sazonal para sabados e outro para

domingos.

Yi=l+d" +d7 +d” +w +e (3.8)

Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

dl[tl]: sazonalidade da série para dias tteis;
d?]: sazonalidade da série para sabados;
d?]: sazonalidade da série para domingos;
w;y: sazonalidade semanal da série;

es: ruido observado, e; ~ N (0, 0?);

t: tempo.
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A previsao para esse método é realizada conforme as Equacoes 3.9, referenciado

nesse estudo como hwt3.

Al

=X (Y, —dY, —d?, —d¥ —d, )+ 1 —=N -l

t—so

B =i [ (Y~ b~ )+ (1= 6) -

Fiy - [0 (Vi — I — dP, — ) + (1 —0y) - A, )+
+ig - [01 - (Y — l, — Czl[ﬂsz —Wy_s,) + (1= 07) - c@l,]sl]

P =iy (6 (Vi =l —d — ) + (1= 82) - di,)

t—so

(3.9)

AP =iy [65 - (Y, — I, — dP — iy, + (1= 85) - 4]

t—so
b =w- (Y=l —d" = d? —d¥) + (1 — w) s,

XtJrk - lAt + Czl[/ljsl+k + g - CZ£2J52+16 + i3 - Li[f:i]sfrk + wt*52+k+

+ o (Vi =l — Al — i A, — iy A, — )
Onde,
Y;: valor observado no instante t;
l;: estimativa do nivel para o instante ¢;
A,[fl]: estimativa do fator sazonal para dias tteis no instante t;
CZ?]Z estimativa do fator sazonal para sdbados no instante t;
AE’]: estimativa do fator sazonal para domingos no instante t;
wWy: estimativa do fator sazonal semanal para o instante ¢;
X,: estimativa do valor no instante t;
9, A, ¢, w: constantes de amortecimento, com seu valor variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;
s1: periodo diario;
s9: periodo semanal;

k: passos a frente do instante t;

1: variaveis dummy.
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No conjunto de Equacoes 3.9, temos d? e dl¥) respectivamente como fatores sazonais
para sdbados e domingos, além de d") como fator sazonal para dias tteis. Considera-se i1,
19 € 13 como variaveis dummy, com o objetivo de adequar o modelo de acordo com o dia

da semana.

3.3.2.4  Holt-Winters-Taylor com trés sazonalidades didrias, sem a sazonalidade semanal

Uma vez que no método HWT 3 sdo usados trés vetores de fatores
sazonais diarios diferentes, é possivel que o fator sazonal semanal w;
se torne desnecessario, ja que sua funcdo nos métodos anteriores,
era principalmente a de compensar as deficiéncias dos fatores
sazonais diarios. No método HWT_ 4, fazemos uma simplificagao
do HWT 3, eliminando o fator sazonal w;. (PEDREIRA, 2018)

O modelo 3.10 representa o valor observado em qualquer instante ¢, para a formu-

lacao citada acima.

Y, =1 +dY +d? +dP 1 e, (3.10)

Onde,

Y;: valor observado;

l;: nivel da série;

dl[tl]: sazonalidade da série para dias tteis;
d,[?]: sazonalidade da série para sabados;
d,[fg]: sazonalidade da série para domingos;
es: tuido observado, e; ~ N (0, 0?);

t: tempo.
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A previsao, conforme o modelo 3.10, pode ser calculada segundo o conjunto de

Equacgoes 3.11, chamado de hwt4 nesse estudo.

=X (v, —d", —d?, —d? )+ 1 —-N- I,

A =iy [0 (V=) + (1= 6y) - dl 4
tiy- [00- (Vi =l —dP) + (1—6)-dY, ]+

tS1

g [0y (Y=l —d2,) + (1= 6y) - di,)

) o (3.11)
A =iy [0+ (Vi =l = di") + (1 - 83) - d2,]

¥ =iy 05 (Y~ — i) + (1= 03) - 42,

t—so

Xt+k = lt + dE }s1+k’ +ig - d7[52]82+k + 13 - d£3ﬂ52+k+

o (V=g —dY, —iy-dP, —is-dY)

Onde,

Y;: valor observado no instante t;

l;: estimativa do nivel para o instante t;

a?m: estimativa do fator sazonal para dias uteis no instante t;
d[ ). estimativa do fator sazonal para sabados no instante t;
czt : estimativa do fator sazonal para domingos no instante ¢;
X,: estimativa do valor no instante t;

d, A, ¢: constantes de amortecimento, com seu valor variando no intervalo [0, 1];
t: tempo;

s1: periodo diario;

so: periodo semanal;

k: passos a frente do instante t;

1: variaveis dummy.

Apés a explicacao dos métodos de previsao utilizados e as particoes da série, na
proxima secao, explica-se a implementacao do algoritmo para a estimacao das constantes de

combinagao que viabiliza a combinagao de todos os previsores apresentadas nesse estudo.



95

3.4 ALCORITMO GENETICO

A implementacao do algoritmo seguiu os principios descritos no fluxograma da
Figura 20, baseado em Colherinhas (2016). Iniciando pela definicao da representacao do
problema, carregam-se os dados e definem-se os parametros do algoritmo. Assim é criada
a populacao inicial, que é avaliada através da funcao de aptidao. Nesse momento comega
a primeira iteragdo ou geracgao, quando sao selecionados individuos da populagao para
gerar novos individuos, com auxilio dos operadores de varia¢io (recombinagio e mutagao).
Posteriormente, a prole é novamente avaliada pela funcao de aptidao. Contudo, como se
mantém a ideia de restricao do tamanho da populacdo, é necessario criar um critério para
selecionar quais o individuos vao fazer o papel da populagdao na geracao seguinte, chamado
dizimacao. As interacoes ocorrem sucessivamente, como descrito, até encontrar os critérios

de parada. Os precedimentos do AG serao detalhados nas préximas segoes.

Figura 20 — Fluxograma do AG

Inicio

A

Definir a
Representagao
do problema

1

Carregar dados

l

Definir o5
parametros

!

Criar a \Avaliar a populacao Avaliar a prole
populagao > com a < Dizimacao <
inicial funcao de aptidao funcio de aptidao

Mutagao

\

teracdo = nimero’
de iteragbes

Selegao Recombinagao
Sim

Fonte: autor

3.4.1 Representacao

A representacao foi mantida como no caso canonico, pois a codificagdo binaria
possui a caracteristica que uma mudancga simples; a alteragao, em um bit, pode causar
uma significativa alteracao no fenoétipo, assim a mutacao nessa representagao causa uma
grande variabilidade (EIBEN; SMITH, 2015). A Figura 21 esclarece cada componente de

um individuo para a codificacdo binaria no AG.
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Figura 21 — Componentes de um individuo no AG

Cromossomo: |X,|X,[X;[X,=11101010].. [x,]

Gene: |1]1[1]0]1]0[1]0]

Alelo:

Fonte: Colherinhas (2016)

Como os coeficientes sao reais, é preciso adaptar a forma de encontrar as possiveis
solugdes, o que leva a implementagao da representagdo conforme Brum (2016). Na Tabela

2, os valores reais sao codificados na representagao binaria.

Tabela 2 — Representacao do AG

Valor Representacao

Indice g oal Bindria
0 0 0000
1 0,1 0001
2 0,2 0010
3 0,3 0011
4 0,4 0100
5 0,5 0101
6 0,6 0110
7 0,7 0111
8 0,8 1000
9 0,9 1001
10 1 1010
11 Random 1011
12 Random 1100
13 Random 1101
14 Random 1110
15 Random 1111

Fonte: autor

Interessante notar que essa representacao possibilita limitar o espago de busca;
como podemos ver na Tabela 2, o espaco de busca é ' € [0,1] e passo de 1071. A definicdo
do passo pode impactar na resposta final do algoritmo. Como nao se trata de uma

decisao trivial, essa informacao foi considerada como parametro nesse estudo, variando
10", {ne N|1<n<A4}.

Dependendo da quantidade de bits utilizados para representar o gene, tem-se o
nimero de representagoes bindrias quantificadas por 2", {n € N}. Assim, podem acontecer
casos nos quais a quantidade de representacoes divergem da quantidade de possiveis valores
do problema. A Tabela 2 mostra que, para esse caso, existem somente 11 valores possiveis.
Contudo se forem escolhidos trés bits, tem-se 23 = 8, que é um ndimero insuficiente

de representacdes para o problema. Com quatro bits, tem-se 2* = 16, que viabiliza a
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representacao de todas as possibilidades, restando 5 opg¢oes vagas, chamados de “random”
na tabela. A estratégia adotada nesse algoritmo, baseado em Brum (2016), caso seja
escolhido um “random”, deve-se escolher de forma aleatéria qualquer uma das 11 possiveis
solucoes. Consequentemente, o tamanho do gene varia de acordo com o tamanho do passo,
Tabela 3, que resulta na variacdo do tamanho do cromossomo também. Assim, é possivel
notar que o espacgo de busca é grande, visto que para cada constante necessaria para a

combinacao, tem-se a variedade de possibilidades, como visto na Tabela 3.

Tabela 3 — Tamanho do gene
Quantidade de  Quantidade

Passo Valores Possiveis de Bits
107! 11 4
1072 101 7
1073 1001 10
10~4 10001 14

Fonte: autor

3.4.2 Populagao

O tamanho da populacao foi definido como parametro do AG. Supondo uma
populacao de cem individuos, foram gerados cem vetores aleatérios com valores dos
coeficientes. “A dimensao da populacao a escolher para um caso concreto depende de
varios fatores, mas os valores padroes utilizados na maioria das situacoes pertencem ao
intervalo [100,500]” (PEREIRA, 2013). Foram escolhidos os valores de cem, trezentos e

quinhentos para serem testados nos experimentos.

3.4.3 Funcao de aptidao

Mantendo as parti¢des conforme descrito em 3.1, implementa-se a proposta deste
trabalho, que é combinar os métodos de previsao e as série de temperaturas, conforme

Equacao 3.12.

Kok =00 XL+ 05 XE + 05 X+ 00 X+

+0;- XPL 405 X0+

+ 07 - Tyop + 05 - Trp+

+ 0y - T}y + 010 - (T7,1.)°

(3.12)

Onde:
XU previsdo com hwtl;
X2 previsao com hwt2;

XBl: previsdo com hwt3;
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XW: previsao com hwt4;

XBl: previsdo com naive24
X1l previsao com naivel 68;
T: temperatura;

T': diferenca de temperatura;
0: coeficiente da combinacao;

t: tempo;

k: passos a frente do instante t.

Os métodos de previsao sao avaliados através de medidas de erro. Na literatura
podem ser encontrados diversos formas de medir o erro entre o valor previsto e o valor
observado. No entanto, na area de previsao de carga elétrica é comum o uso do erro
percentual absoluto médio, Mean Absolute Percentage Erro (MAPE). Entao para célculo
de aptidao dos individuos, usa-se 0o MAPE, assim como Pedreira (2018) que utiliza a
mesma medida para calcular o erro de previsdo. As equagoes 3.13 apresentam o calculo do
MAPE.

er =Y — Xt
— e
APFE =100 t (3.13)
1 n
MAPE = — . ZAPEt
no34

Onde,

Y;: valor observado no instante ¢;

e: erro de previsao;

t: tempo;

n: numero de elementos da série;

X,: estimativa do valor no instante t;

APE: erro percentual absoluto (Absolute Percentage Erro);

MAPE: erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Erro).

Como o objetivo do AG é encontrar o valor dos coeficientes (61, ..., 019) que combi-
nam as previsao e variaveis exogenas para fazer uma nova previsao, essa combinacao é
executada através da multiplicagao de um vetor e uma matriz. Essa matriz contém em
cada linha uma série de previsoes ou variaveis exogenas e o vetor contém os valores dos

coeficientes da combinacao (individuo do AG), cada individuo é representado por um vetor
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com os valores de coeficientes factiveis. Multiplicando esse vetor pela matriz forma-se um
novo vetor onde se observa a previsao combinada. Seus valores foram comparados com
os valores reais de carga através do MAPE, assim calculando a aptidao dos individuos.
Ressalta-se que este estudo é um caso de minimizagao, assim quanto melhor o individuo,

menor sera o seu MAPE e por consequéncia, menor o valor da funcao de aptidao.

Para a previsao, existem dois tipos de erro, chamadas de sobrestimacao e subesti-
magcao. O primeiro ocorre quando o erro de previsao ¢ maior que o valor real observado; o
segundo, quando o valor da previsao ¢ inferior ao valor observado. Como nesse estudo a
combinacao é uma média ponderada, os individuos factiveis sao aqueles cuja a soma dos
coeficientes é igual a um. Caso essa soma seja maior que um, é provavel que ocorra uma
sobrestimacao do valor; de forma oposta, se o somatério for menor que um, é possivel
que ocorra uma subestimacao. Para os dois casos os individuos sao penalizados pelo
calculo do MAPE, um vez que os valores dos erros observados para esses casos sdo maiores,
em valor absoluto, tornando os individuos nao factiveis. Desta forma, nao foi necessario
impor penalizagoes arbitrarias aos individuos nao factiveis, pois devem ser eliminados

naturalmente pela selecgao.

3.4.4 Mecanismos de selecao dos pais

A partir da populagao, em cada iteragao sao escolhidos dois individuos (pais) para
que sejam criados outros dois novos individuos (filhos). Essa selecao ocorre até que a

quantidade de filhos seja igual ao tamanho da populacgao.

A selecao dos pais é realizado pelo ranking, uma variagao do método da roleta
usado no AG canonico, pois a probabilidade de selecao de cada individuo tende a zero na
geracoes finais e inviabiliza o uso do método da roleta neste caso. No ranking, os individuos
sao ordenados de forma decrescente em relagao aos seus valores da funcao de aptidao
(MAPE); numerando essa ordenagao, os melhores individuos recebem ntimeros maiores. A
probabilidade de selecao do individuo ¢ calculado dividindo sua posi¢ao no ranking pelo o
somatorio de todas as posigoes. Desta forma a probabilidade do individuo ser escolhido é
proporcional ao valor de aptidao. Definida a probabilidade de cada individuo, é gerado um
valor aleatoério, e o intervalo que conter este valor corresponde ao individuo selecionado

como pai.

3.4.5 Operadores de variagao

Para cada par de individuos da populacao, escolhidos na sele¢ao dos pais, estes
passam pela func¢ao de recombinagao e posteriormente todos os individuos gerados (filhos),
passam pela funcao de mutagao. Ambos os operadores de variacdo ocorrem da seguinte

forma: primeiro é sorteado um valor “p”, que é comparado com a respectiva taxa do
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operador de variacao (¢), se p < ¢, entao aplica-se o operador conforme descrito abaixo,

caso contrario os individuos serao uma simples copia.

3.4.5.1 Recombinagdo

A recombinagao é executada pelo cruzamento em “n” pontos, uma generalizagao
do método de cruzamento usado no AG canonico (cruzamento de um ponto). Os pais sao
formados por um cromossomo composto por “n” genes. De forma aleatéria, é definido o

@s
1

numero de divisoes a ser executa nestes cromossomos. Seja o0 i-ésimo gene, escolhido
aleatoriamente; desta maneira o i-ésimo gene do pai um sera trocado pelo i-ésimo gene
do pai dois. Essa operacgao é feita sucessivamente até completar o nimero de divisoes,
formando o primeiro individuo. A Figura 6, da secao 2.3.5.1, ilustra esse mecanismo.
O individuo dois é criado de forma anédloga ao primeiro. Segundo Pereira (2013), em
geral os valores dos parametros de recombinacao sao altos variando de 0,7 a 1,0, pois esta
variagao é o principal responsavel por construir boas solugoes. Para esse estudo, foram
feitos experimentos com taxas de cruzamento variando entre os seguintes valores 0,7, 0,85

e 1,0.

3.4.5.2  Mutacgao

A funcao de mutacao é aplicada a todos os individuos gerados da recombinacao
(filhos). Este operador (implementado assim como no AG candnico), escolhe um bit
aleatério do cromossomo para inverter o valor do alelo, dando origem a um novo individuo.
Segundo Pereira (2013), o valor de taxa de mutagdo em geral é baixo; podem-se encontrar
valores entre 0,001 e 0,01, pois sua funcao é aumentar a diversidade de populacoes e
evitar que a solugao fique presa em 6timos locais. Seguindo essa ideia, nesse estudo sao

experimentados os seguintes valores: 0,001, 0,0055 e 0,01.

3.4.6 Mecanismo de sobrevivéncia

O mecanismo de sobrevivéncia escolhido foi o elitismo, diferentemente do que é
a

usado no AG canénico que é de forma geracional. Esse mecanismo é executado apds

[©N

geracao da prole (filhos) pela aplicacao dos operadores de variagdo. A aptidao da prole
avaliada, assim é selecionado o individuo menos apto da prole, para ser comparado com o
individuo mais apto da populacao. Se o valor de aptidao do individuo da prole for pior
que o individuo da populacao, ou seja, se o valor da aptidao do filho for maior que a
do pai, esse individuo é substituido na prole pelo pai, pois se trata de um problema de
minimizacdo. Apods essa operacao, a prole assume o posto da populagao, eliminando os

outros individuos.
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3.4.7 Inicializacao e Condigao de parada

Com base nos conceitos apresentados em 3.4.2 gera-se a populagao inicial através
de uma funcao que sorteia valores factiveis para os coeficientes e cria um individuo,
satisfazendo a condigao estabelecida em 3.4.3, que exige que o somatério dos coeficientes
deve ser igual a um. Esta operacao é repetida até gerar um ntimero suficiente de individuos,
para atender o parametro do tamanho da populagao, permitindo o inicio do AG. Por outro

lado, a condi¢ao de parada foi estabelecida como cem iteragoes.

3.4.8 Definicao dos parametros do AG

Inicialmente a implementagao do AG é desenvolvida com base em Pedreira (2018),
onde os quatro previsores de HW'T sao combinados conforme Equacao 3.14, uma simplifi-
cacao da Equacao 3.12. Os experimentos sao implementados em linguagem R e executados
em uma maquina com oito gigabyte (GB) de memoria RAM, um terabyte (TB) de HD,
processador Intel® Core™ i7 CPU 950 e oito nicleos de 3,07 gigahertz (GHz), placa de
video NVIDIA Corporation GF100GL e sistema operacional Linux Fedora 27.

Xirk =01 - Xt[ﬂk + 0y - Xt[i]k + 65 - Xt[j-}k +0,- Xt[i]k (3.14)

Onde:

XW: previsao com hwtl;

X previsdo com hwt2;
XBl: previsdo com hwt3;
Xl previsao com hwt4;

0: coeficiente da combinagao.

Para definir os parametros apresentados, foram realizados 27 experimentos. A
configuracao dos experimentos pode ser vista na Tabela 4. Cada experimento foi replicado
trinta vezes, pois “Embora existam excecoes, 30 repeticoes ¢ um valor padrao normalmente

aceito pela comunidade da computacao evolutiva” (PEREIRA, 2013).
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Tabela 4 — Configur¢ao dos experimentos

Tamanho da Taxa de Taxa de Experimento
Populagao Cruzamento Mutacao
100 0,7 0,001 1
0,0055 2
0,01 3
0,85 0,001 4
0,0055 5
0,01 6
1,0 0,001 7
0,0055 8
0,01 9
300 0,7 0,001 10
0,0055 11
0,01 12
0,85 0,001 13
0,0055 14
0,01 15
1,0 0,001 16
0,0055 17
0,01 18
200 0,7 0,001 19
0,0055 20
0,01 21
0,85 0,001 22
0,0055 23
0,01 24
1,0 0,001 25
0,0055 26
0,01 27

Fonte: autor

Como dito na secao 3.4.1, o tamanho do passo dos valores no espago de busca
foram variados, conforme Tabela 3. Assim, esses mesmos 27 experimentos foram replicados
para cada tamanho de passo. Nao foram incluidas neste texto todas as tabelas geradas
durante os experimentos, mas apenas uma tabela resumindo os resultados obtidos. Na
Tabela 5, pode-se notar: o tempo de processamento, melhor valor de aptidao encontrado
com cada valor de passo e os individuos que as representam (valor dos coeficientes). Note
que, por uma pequena diferenca de MAPE, o passo de 1072 apresenta melhor resultado,
principalmente se levarmos em consideragao o tempo de execucao de cada experimento
que aumentou em cerca de 900% do passo de 1072 para 10~*. Desta forma, o passo do

espaco de busca foi definido como 1073,
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Passo Inicio Fim Tempo de Execugdo Coeficientes do Melhor Individuo Melhor Aptidao (MAPE)
1071 2018-07-27 17:02:54 2018-07-28 02:18:39 09:15:45 0,30,50,20 2,3163%
1072 2018-07-27 17:18:01  2018-07-28 02:35:22 09:17:21 0,28 0,5 0,220 2,3159%
107 2018-07-28 10:10:13  2018-07-28 23:00:22 12:50:09 0,365 0,393 0,226 0,013 2.3037%
107*  2018-07-28 10:14:47 2018-08-02 01:45:21 111:30:34 0,2668 0,5087 0,2226 0,0019 2,3159%

Fonte: autor

Para Pereira (2013): “O AG poder ser avaliado pela média das melhores solugoes
e/ou pela melhor solu¢ao encontrada”. Assim, ao final de cada replicagao foi armazenado
o valor do individuo mais apto, formando um grupo 30 individuos. Formaram-se entao 27
grupos composto de 30 elementos; em cada grupo foi calculada a média, moda, mediana,
desvio padrao, e encontrado o individuo mais apto. Os resultados, podem ser vistos
na Tabela 6. Pode-se observar que os coeficientes dos melhores individuos de cada
experimento apresentam valores similares, assim como os valores de aptidao dos melhores
individuos a cada replicacdo. As medidas de dispersao estao na Tabela 6 (média, moda,
mediana e desvio-padrao). A priori, de um ponto de vista estatistico, o processo parece
ter baixa variacao. Contudo, do ponto de vista do AG, esses resultados podem indicar
uma baixa variabilidade da populacao, o que alerta para a possibilidade de convergéncia
prematura, que sera analisado posteriormente. Concluida essa etapa, manteve-se o critério
de escolha do melhor individuo, que aponta o experimento 25 como a melhor configuracao
de parametros: o tamanho da populacao com quinhentos individuos, a taxa de cruzamento

em 1,0 e taxa de mutacdo no valor de 0,001, utilizando o passo de tamanho igual a 1073.

Tabela 6 — Analise dos Experimentos

Experimento Coeficientes do Melhor Valor Média dos Moda dos Mediana dos Desvio Padrao dos
Melhor Individuo de Aptidao Valores de Aptiddao Valores de Aptidao Valores de Aptidao Valores de Aptidao
1 0,347 0,416 0,016 0,218 2,3041% 2,30890% 2,3041% 2,3079% 0,0039%
2 0,363 0,395 0,208 0,031 2,3038% 2,3061% 2,3038% 2,3053% 0,0023%
3 0,366 0,403 0,159 0,069 2,3038% 2,3065% 2,3038% 2,3057% 0,0023%
4 0,416 0,353 0,181 0,047 2,3039% 2,3072% 2,3039% 2,3063% 0,0027%
5 0,411 0,366 0,033 0,187 2,3042% 2,3067% 2,3042% 2,3060% 0,0022%
6 0,313 0,44 0,243 0,001 2,3040% 2,3071% 2,3040% 2,3063% 0,0028%
7 0,4 0,365 0,127 0,105 2,3039% 2,3075% 2,3039% 2,3059% 0,0037%
8 0,308 0,44 0,219 0,03 2,3041% 2,3072% 2,3041% 2,3065% 0,0026%
9 0,362 0,39 0,041 0,204 2,3041% 2,3060% 2,3041% 2,3055% 0,0018%
10 0,388 0,38 0,2 0,029 2,3038% 2,3053% 2,3038% 2,3050% 0,0016%
11 0,377 0,391 0,038 0,191 2,3040% 2,3052% 2,3040% 2,3048% 0,0010%
12 0,349 0,412 0,219 0,017 2,3038% 2,3055% 2,3038% 2,3050% 0,0016%
13 0,355 0,407 0,219 0,016 2,3038% 2,3051% 2,3038% 2,3048% 0,0012%
14 0,329 0,425 0,225 0,018 2,3039% 2,3051% 2,3039% 2,3049% 0,0011%
15 0,351 0,412 0,183 0,051 2,3038% 2,3050% 2,3038% 2,3047% 0,0011%
16 0,374 0,395 0,123 0,105 2,3039% 2,3046% 2,3039% 2,3045% 0,0006%
17 0,364 0,395 0,211 0,027 2,3037% 2,3047% 2,3037% 2,3047% 0,0007%
18 0,341 0,418 0,221 0,017 2,3038% 2,3050% 2,3038% 2,3047% 0,0010%
19 0,355 0,402 0,232 0,008 2,3038% 2,3046% 2,3038% 2,3044% 0,0007%
20 0,368 0,39 0,106 0,133 2,3039% 2,3048% 2,3039% 2,3046% 0,0009%
21 0,356 0,403 0,183 0,055 2,3038% 2,3045% 2,3038% 2,3043% 0,0006%
22 0,393 0,375 0,155 0,074 2,3038% 2,3044% 2,3038% 2,3043% 0,0005%
23 0,376 0,39 0,194 0,037 2,3038% 2,3044% 2,3038% 2,3041% 0,0007%
24 0,353 0,4 0,237 0,007 2,3038% 2,3048% 2,3038% 2,3045% 0,0008%
25 0,365 0,393 0,226 0,013 2,3037% 2,3041% 2,3037% 2,3040% 0,0004%
26 0,351 0,411 0,233 0,002 2,3038% 2,3044% 2,3038% 2,3041% 0,0007%
27 0,385 0,38 0,163 0,069 2,30379% 2,30429% 2,30379% 2,30419% 4,9730E-06%

Fonte: autor
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse capitulo trata dos resultados obtidos e discussoes pertinentes aos valores
encontrados, bem como cometarios oriundos da aplicagao dos métodos. Primeiramente,
valida-se a metodologia em relagao ao estudo desenvolvido por Pedreira (2018) e a partir

desse ponto sao feitos novos experimentos com base na metodologia apresentada.

4.1 VALIDACAO DOS MODELOS

Definidos os parametros do AG, é necessario replicar os experimentos feitos por
Pedreira (2018) usando as quatro versoes do HWT e combinando-as usando a funcao
“optim” do R (combinagao 0). Seus resultados sdo comparados, na Tabela 7, com os
obtidos usando o AG, no intuito de validar o modelo e viabilizar novos experimentos, como

proposto na Equacgao 3.12.

Tabela 7 — Resultados (MAPE [%])

Método Particao 2 Particao 3 Particao 4 Particao 5 Meédia

naive2d* 7.68 6.54 711 763 734
naivel 68* 466 3.84 5.63 6,60 5,03
hwt1* 2.89 1,71 215 2,98 243
hwt2* 2.95 1,83 2.5 2,98 2,50
hwt3* 3.11 2.11 2,29 3,04 2,64
hwt4* 3,18 2,08 2,33 3,08 2,67
combinacao 0* 2,80 1,66 2,11 2,75 2,33
combinagio 1%+ 2.87 1,67 2.12 2,96 2.41
combinagio 2%* 2.87 1,68 2.12 2,70 9,34

Fonte: Pedreira (2018)*, autor**

Analisando os resultados, é possivel notar que as duas formas de combinacao
apresentam resultados similares (tanto em cada partigdo, quanto na média geral). Con-
tudo, a combinagdao 2 apresenta uma certa vantagem. Comparando, nota-se que esta
combinacao apresenta valores mais proximos da combinagao 0 apresentada por Pedreira
(2018). Levando em consideragao a média de cada previsao, nota-se um erro relativo,
em relacdo a combinagao 0, de 3,43% (|2,33 — 2,41|/2,33) para a combinagao 1 e 0,43%
(12,33 — 2,34]/2,33) para a combinagao 2. Contudo, mesmo que a combinagao 1 apresente
resultados inferiores, esta ainda nao serd descartada, pois a diferenga entre os previsores
¢ muito pequena. Como no préximo experimento serao avaliados dez parametros, como
proposto na Equacao 3.12, é possivel que a combinacao 1 apresente ainda resultado

satisfatorio, embora nao seja provavel.

Nesse momento cabe a anélise sobre a possibilidade de convergéncia prematura do
AG, discutida antes. Tomando a combinagdo 1 como exemplo (pois ambas as combinacoes

apresentam andlise de convergéncia parecidas), observa-se na Figura 22 o desenvolvimento
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do individuo mais apto a cada iteragao, mostrando uma queda rapida de aptidao. Isto
nao quer dizer que a convergéncia seja prematura; as vezes, a solu¢ao 6tima pode ser
encontrada na primeira interac¢do, como explica Brum (2016): “E importante observar que,
apds uma primeira avaliacdo da populacao inicial, uma solu¢ao para o problema pode ser
obtida e entao finaliza-se o algoritmo”. Seguindo essa ideia, a restricdo feita na criacdo da
populacao inicial, a qual restringiu consideravelmente o espago de busca, pode ter levado
ao encontro da resposta final nas primeiras interacoes, o que nao implica necessariamente

em convergéncia prematura.

Figura 22 — Iteragbes do AG
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Fonte: autor

Complementando a informacao do grafico, tem-se que foram necessarias seis intera-
¢oes para particao 2, cinco iteracoes para a particao 3, 21 iteracoes para a particao 4 e
por fim 12 iteragdes para a particdo 5. Constatando que o niimero de iteragdes varia, mas,
nao foram necessarias mais de 30 iteracoes, o que sugere ser este um nimero suficiente.
Embora este nimero nao seja teoricamente limitado, visto que os experimentos com dez
séries (previsores e temperatura) podem apresentar um comportamento diferente, assim

sao mantidas as cem iteracoes para os préximos experimentos.

Para fins de comparacao, também foram feitos os mesmos experimentos com as
funcoes “ga” e “optim” do R. Os resultados obtidos para a combinagdo 1 podem ser vistos
na Tabela 8. A funcao “optim” do pacote “stats” foi implementada utilizando 0,5 como
valor inicial para todas as variaveis, e definindo a funcao objetivo como sendo a funcao
de aptiddo do AG, em que se busca minimizar o valor do MAPE (3.4.3), e o método de

otimizagao "L-BFGS-B', assim como desenvolvido por Pedreira (2018). Foi estabelecido o
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valor de -1 como o limite inferior do dominio de busca para as solugoes e 1 para o limite
superior. A fungao “ga” do pacote “GA”, foi implementada com a codificagao real, com os
mesmo parametros ja apresentados. Sao eles: tamanho da populacao quinhentos individuos,
taxa de cruzamento 1,0, taxa de mutacao 0,001 e elitismo um, com cem interacoes; e o
mesmo dominio de busca da fungao “optim”, assim como a func¢ao de aptidao. Em ambos
os casos, nao foram feitas replicagoes dos experimentos, pois o intuito desse experimento
nao é validar a funcao implementada ao longo desse estudo, mas somente observar sua
coeréncia, se comparada com as fungoes disponiveis do software, além de avaliar se existe

diferenca entre o uso de representacao real e binaria para este estudo.

Tabela 8 — Resultados (MAPE [%]) da combinagdo 1 com as fungées do R

Funcao Particao 2 Particao 3 Particao 4 Particao 5 Meédia
GA 2,88 1,64 2,10 2,96 2,40
OPTIM 2,88 1,64 2,10 2,96 2,40

Fonte: autor

Durante os testes realizados com as fungoes, foi possivel notar que a fungao “optim”
respondeu mais rapido, embora a funcao “ga” possa ter uma resposta mais agil dependo
das configuracoes de seus parametros, principalmente pelo nimero de iteragoes; contudo,
ambas responderam em questao de segundos. Diante dos resultados apresentados uma
primeira observacao importante é a semelhanca entre os resultados apresentados, pelas
duas fungoes, o que mostra que em termos de performance, ambas sdo competentes. Assim,
comparando os resultados da Tabela 8 com os resultados apresentados pela combinacao 1 na
Tabela 7, entende-se que o modelo esta coerente, embora seja notério que existam variagoes
nos resultados de cada particdo e na média geral; mas estes podem ser considerados nao

significantes.

Apébs a andlise dos resultados apresentados, principalmente ao comparar os resul-
tados das tabelas apresentadas nessa se¢ao, tém-se evidéncias suficientes para validar o

modelo, viabilizando os testes da proposta do trabalho, conforme a Equacao 3.12.

4.2 EXPERIMENTOS DA COMBINACAO COM DEZ SERIES

Apos o entendimento dos mecanismos dos experimentos, realizaram-se os primeiros
testes, utilizando a maquina descrita na secéo 3.4.8, conforme a Equacéo 3.12. E importante
revelar que esse algoritmo levou mais de uma semana de processamento, sem encerrar.
Assim, foi necessario simplificar o cédigo pois constatou-se que a restricio de que o
somatoério dos coeficientes de cada individuo deve ser igual a um nao é viavel para
combinagoes de uma quantidade maior de séries. Considerando o tempo de execucao
do algoritmo, observa-se que para os experimentos de validagao, com o uso de quatro

previsores HW'T, tem-se uma média de uma hora e dez minutos para a combinacao 1,
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enquanto que para a combinagdo 2, tem-se uma média de 53 minutos. Assim, nessa etapa
de experimentos, conclui-se que nao ¢ viavel o uso dessa restricao na populacao inicial
para a combinagdo com dez séries de dados (previsores e séries de temperaturas). Uma
nova proposta de experimento foi sortear os valores de coeficientes, de forma aleatéria
dentro do intervalo I' € [0, 1] sem impor nenhuma restrigao. Contudo, essa alteragao no
algoritmo pode comprometer os resultados. Para verificar isto, os experimentos foram
realizados novamente, conforme a etapa de validacdo (com quatro previsores), mas agora
sem nenhuma restrigdo para a geragao da populacao inicial, (Tabela 9). Nesse cenario,
temos um reducgao para 51 minutos o tempo de execugao para encontrar a combinacgao 1,

Unica combinacgao avaliada nesse momento.

Tabela 9 — Comparagao (MAPE [%]) dos resultados em relagdo a restri¢do, combinagao 1

Modelo Particao 2 Particao 3 Particao 4 Particao 5 Média
com restricao 2,87 1,67 2,12 2,96 2,41
sem restricao 2,88 1,67 2,12 2,96 2,41

Fonte: autor

Nota-se que os resultados sao similares aos apresentados antes, com a excecao da
particao 2, onde houve uma diferenca: de 2,87% para 2,88%, esta diferenca é pequena e
nao invalida o trabalho. Aparentemente, o maior destaque dessa alteracao esta no grafico
de convergéncia, como pode ser visto na Figura 23. Neste cenario foram necessarios 11
interagoes para a particao 2, vinte para a particao 3, 23 para a particao 4 e 25 para a
particao 5. Embora o niimero de iteracoes aumente, pode-se dizer que o limite estabelecido

antes de 30 interacoes atenderia neste caso também.

Figura 23 — Grafico de iteragdes sem restricao
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Assim, finalmente pode-se experimentar a proposta da Equacao 3.12 (utilizando a
maquina descrita na se¢ao 3.4.8), cujos resultados podem ser vistos na Tabela 10. Esse
experimento levou em média uma hora e sete minutos para combinacao 1 e 54 minutos
para a combinacao 2. Comparando os resultados desses experimentos com os resultados
de Pedreira (2018), Tabela 10, pode-se notar uma pequena diminui¢ao do erro de previsao.
Comparando os resultados do AG para quatro e dez séries, na combinacao 1 a média
geral diminuiu, considerando o erro relativo em 0,42% (|2,41 — 2,40|/2,41]) e, para a
combinagao 2 diminui 0,86% (|2,34 — 2,32|/2,34]). Em ambas as combinagoes, observa-se
que a particdo 4 apresenta o melhor resultado; contudo as outras parti¢cdes apresentam
variagoes dos valores apresentados antes. Podemos notar ainda que, a tinica particao que
apresenta vantagem, nessa metologia, é a particao 4 e que a combinagao 2 permanece

apresentando vantagem em relagao a combinacao 1.

Tabela 10 — Resultados (MAPE [%]) para as combinagoes 1 e 2, com quatro e dez séries

Combinacao Séries Particdo 2 Particdo 3 Particdo 4 Particdo 5 Meédia

combinagao 0* 4 2,80 1,66 2,11 2,75 2,33
combinacao 1** 4 2,87 1,67 2,12 2,96 2,41
combinagao 2** 4 2,87 1,68 2,12 2,70 2,34
combinagao 1** 10 2,90 1,70 2,02 2,96 2,40
combinacio 2** 10 2,86 1,72 2,00 2,70 9,32

Fonte: Pedreira (2018)*, autor**

Complementando o estudo, a Figura 24 apresenta os graficos boxplot comparando
os resultados das trinta replicagoes dos experimentos para a combinacao 2, onde foram
armazenados somente os melhores valores de cada replicacdo do experimento. A figura
mostra que nao houve uma grande variacao de resposta, e dispensa o nimero elevado
de replicacoes do experimento. Ressalta-se que os boxplots e graficos de iteracao sao
referentes as amostras de treino da combinagao, por isso apresentam um resultado melhor
que os resultados finais obtidos nas amostras de teste. Porém, nao é coerente usa-los como
resposta final, visto que na implementacao de métodos de previsao, nao faz sentido prever
para um intervalo de tempo em que ja exista o valor observado. Por isso os resultados sao
simulados como se nao tivesse a resposta futura, para que depois possam ser comparados

simulando uma previsao real, na amostra de teste.
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Figura 24 — Boxplot do AG com dez séries e combinacao 2
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Assim como na etapa de validagao, os experimentos foram replicados com as fungoes
do R: “ga” e “optim”. Para a combinacao 2, seguem os resultados na Tabela 11. Nota-se
que a funcao “optim” apresenta resultados melhores, mas nao foram feitas replicagoes dos
experimentos; dessa forma nao é possivel comprometer a fungao “ga” Se compararmos
esses resultados com os apresentados pela Tabela 10, pode-se dizer que os valores sao
coerentes, mas apresentam as maiores variagoes observadas nos resultados apresentados

desse estudo.

Tabela 11 — Resultados (MAPE [%]), com dez séries para a combinagao 2

Funcao Particao 2 Particao 3 Particao 4 Particao 5 Meédia
GA 2,76 1,75 2,31 2,83 2,41
OPTIM 2,98 1,69 2,02 2,73 2,35

Fonte: autor

Diante dos resultados apresentados sobre a escolha do método de otimizacao, entre
o “optim” e “ga” do R, cabe concluir que, no fim, ambos apresentam resultados similares.
Contudo, o estudo necessario para aplicar os conceitos inerentes na funcao ”optim” sao
mais demorados, se comparado ao aprendizado de um AG, que é bem simples intuitivo.
Entretanto, o AG apresenta maior variacao nos seus resultados, o que se apresenta como
uma desvantagem, pois é necessario um aumento de replicacoes dos experimentos; portanto,

os resultados do "optim” sdo encontrados em menor tempo.
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Analisando os coeficientes das combinagoes encontradas em todos os experimentos,
entende-se que nao ¢é necessario que seu somatorio seja igual a um, derrubando, com base

nos experimentos, a premissa feita na metodologia, principalmente no caso de dez séries.

4.3 COMPARACAO ENTRE METODOS LINEARES E RNAS

Esse estudo mostra uma pequena vantagem em combinar previsores e séries de
temperatura, Neto (2014) comenta a existéncia de autores defendendo que para previsdes de
curto prazo, as variaveis climaticas podem apresentar pouca vantagem, como foi constado
nesse estudo. Entao, se pensar na dificuldade em obter tanto a série de consumo quando
a série de temperatura com os mesmos instantes de observacao, pode inviabilizar sua
aplicagdo na rotina de uma distribuidora. Assim, sua aplica¢do estara atrelada ao ganho
financeiro que essa previsao pode oferecer, justificando investimentos para a manutencao
dos dados para que seja viavel a aplicacao dessa metodologia rotineiramente. Desta forma,

essa diferenca no erro de previsao pode nao justificar o uso dessa combinagao.

Segundo Carneiro (2014), a relagdo entre carga elétrica e temperatura é nao linear.
Em estudos ja apresentados com esta mesma série de dados, é possivel notar uma vantagem
do uso de redes neurais artificiais (RNA), pois “Uma RNA é um mecanismo que produz
uma saida univariada ou multivariada a partir de complexas combinac¢oes nao-lineares de
uma ou mais varidveis de entrada” (NETO, 2014). Contudo, sua implementagao apresenta

consideraveis desvantagens:

“Embora seja dificil superar as RNAs em termos dos erros de
previsao, elas apresentam a desvantagem de consumirem muitos
recursos computacionais e, principalmente, apresentarem baixa
robustez em relacdo a outros métodos. Como os algoritmos de
busca sdo bastante sensiveis as condigdes iniciais, é comum existir
alguma varidncia entre os resultados obtidos por uma mesma
rede executada varias vezes (ndo-raro com a obtencao de valores
discrepantes). Além disso, as combinagoes nao-lineares podem ser
extremamente complexas, dicultando o julgamento dos resultados
e sua discussao.” (NETO, 2014)

Levando em consideracao que uma RNA de fato apresente melhores resultados, como
pode-se evidenciar no trabalho desenvolvido por Defilippo (2017), é preciso considerar que
devido ao volume de parametros exigidos em uma RNA, tem-se uma grande sensibilidade em
relagdo a temperatura. Fato também observado por Makridakis, Spiliotis e Assimakopoulos
(2018), que explicam que uma RNA apresenta dificuldade em distinguir entre oscilagoes nos
dados da série e o ruido. Segundo estes autores, os métodos estatisticos tradicionais foram
desenvolvidos de acordo com as caracteristicas que uma série pode apresentar, ou seja, ja
possuem mecanismos (pré configurado pelo usudrio) para corrigir essas oscilagoes, como a

sazonalidade, tendéncia, etc; enquanto que a RNA, se trata de um blackbox. Desta forma
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a RNA aprende com a série sem intervenc¢ao do usuario, tendendo para um over-fitting
com base nas caracteristicas da série e ruidos, o que consequentemente ira prejudicar a
previsao. Em geral, as publicagbes nessa drea usam a temperatura do instante observado
como feito nesse estudo. Contudo, os métodos lineares, como os apresentados nesse estudo,
aparentemente sao menos sensiveis a ruidos nos valores de temperatura, enquanto que na

RNA pode levar a um erro maior, conforme conclui Defilippo (2017).

Curiosamente, como explica Defilippo (2017), a RNA vem apresentando grandes
avancos nas publicagoes recentes, contudo essas vantagens nao sao observadas em com-
peticoes de previsdo online, que mostram que as técnicas lineares (como a regressao)
apresentam melhores resultados. Para Makridakis, Spiliotis e Assimakopoulos (2018),
que comparam métodos estatisticos com métodos de inteligéncia computacional (IC), em
especial a RNA, nota-se que os métodos estatisticos apresentaram melhores performances.
Propoem estudos para investigar os motivos das RNA apresentarem erros maiores, levando
em consideragao que o ARIMA (auto-regressivo integrado de médias méveis), um exemplo
de método estatistico, apresenta um mecanismo parecido com a rede neural, em relacao a
otimizar pardmetros com o objetivo de minimizar o erro de previsao. Ainda comparando
uma RNA com o ARIMA, outro ponto destacado por Makridakis, Spiliotis e Assimako-
poulos (2018), é que a RNA pode apresentar um erro menor na amostra de treino, se
comparado ao ARIMA; contudo, na amostra de teste, o ARIMA apresenta um erro menor.
Isto mostra que devem existir estudos para evitar o over-fitting e que os atuais nao sao
eficazes. Nesse caso em particular, Neto e Hippert (2018), testaram o ARIMA de forma
similar aos testes desse estudo, nao apresentando vantagens nos resultados, em relagao a

metodologia apresentada nesse estudo.

Apesar dos avangos computacionais, deve-se levar em conta a complexidade dos
algoritmos, uma RNA apresenta uma complexidade muito maior se comparado com os
métodos estatisticos. Assim, pode-se dizer que embora as RNA apresentem melhores
valores de previsao, é possivel dizer que o HW'T é um previsor mais confiavel em relacao a

resposta, muito pela menor dispersao dos resultados encontrados com HWT que na RNA.
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5 CONCLUSAO

Nao existe método perfeito de previsdao; os resultados de cada método sempre
vao depender da analise da série em estudo. Assim, comparando os resultados obtidos
nesse estudo com o resultados apresentados por Pedreira (2018), fica evidente que apenas
a combinacao linear das variantes do método de HW'T é necessaria para se fazer uma
boa previsao. Compartilhando a mesma conclusao de Carneiro (2014) e (NETO, 2014)
(trabalharam com combinagoes de previsores nesta mesma série de dados), que muitos
autores comentam sobre o fato de acrescentar a série de temperaturas pode ndo apresentar
grandes vantagens. O que parece ser uma vantagem de fato, é o uso da metodologia
de rolling window, isto é, redividir a série para que a amostra de treino seja menor e
consequentemente a amostra de teste também seja menor, o que representa uma vantagem
para avaliar quais o melhores métodos para a série, visto que nenhum método é soberano
em todas as parti¢goes. Pelos resultados apresentados nesse estudo, é possivel notar que
métodos diferentes podem apresentar melhores resultados em cada particao; o que parece
ser promissor o estudo desse padrao ao longo dos anos da série de dados, com potencial

para aprimorar o resultados de previsao.

Como o método apresentado nesse estudo nao apresentou ganho em relagao aos
melhores resultados da literatura, possivelmente devido a existéncia de muitos trabalhos
com essa mesma série, o que pode indicar o encontro de um 6timo local e até mesmo
um 6timo global. Assim, é importante aprender com esse cenario, para evitar trabalhos
futuros nessa linha. Pode-se elencar que as justificativas para os resultados sdo: como o
método de HW'T ¢é univariado, neste caso, parte-se do pressuposto que a série ja carrega as
informacoes dos dados temperatura. Assim, para encontrar resultados melhores seria mais
interessantes usar métodos multivariados. Outro ponto, é que nesse estudo foi desenvolvida
uma combinagao linear dos previsores e dados de temperatura; como a relagdo entre
carga e temperatura é nao linear, mesmo se usarmos func¢oes quadratica para os dados de
temperatura, a combinacao continua sendo linear, pois a previsao combinada ¢ encontrada
pela soma dos termos, cada termo representa uma multiplicacdo de uma constante por

uma variavel independente.

Nesse trabalho ficam quatro propostas para trabalhos futuros. A primeira trata-se
de estimar as contantes de amortecimento dos previsores para otimizar a combinagao, ou
seja, usar o AG para encontrar as contantes de amortecimento dos previsores e coeficientes
de combinagao concomitantemente. Uma outra ideia, é substituir as constantes por
funcoes para tentar extrair o melhor de cada previsor em cada instante da série. A terceira
proposta, é separar as séries em grupos de dados, avaliando a previsao em dias uteis e dias
especiais separadamente, tomando os devidos cuidados para fazer uma melhor previsao
em dias especiais. A tultima ideia, é dividir a série de acordo com as estacoes do ano e

desenvolver métodos de previsao para cada estagao, avaliando a existéncia de um padrao.
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