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RESUMO

A previsao de cargas elétricas é fundamental para o planejamento das empresas de energia.
O foco deste estudo sao as previsoes a curto prazo; assim, aplicamos métodos univariados
de previsao de séries temporais a uma série real de cargas elétricas de 104 semanas no Rio
de Janeiro, nos anos de 1996 e 1997, e experimentamos varias combinacoes dos métodos
de melhor desempenho.

As combinagoes foram feitas pelo método outperformance, uma combinacao linear
simples, com pesos fixos. Os resultados das combinagoes foram comparados ao de
simulacoes de redes neurais artificiais que solucionam o mesmo problema, e ao resultado
de um método de amortecimento de dupla sazonalidade aditiva. No geral, este método de
amortecimento obteve os melhores resultados, e talvez seja o mais adequado e confiavel
para aplicacoes praticas, embora necessite de melhorias para garantir a extracao completa

da informacao contida nos dados.

Palavras-chave: Previsao de cargas elétricas. Perfis de cargas. Modelos univariados

de previsao. Combinacao de previsoes. Séries temporais.



ABSTRACT

Forecasting the demand for electric power is crucial for the production planning in energy
utilities. The focus of this study are the short-term forecasts. We apply univariate
time series methods to the forecasting of a series containing observations of the energy
consumption of 104 weeks in Rio de Janeiro, in 1996 and 1997, and experiment with
several combinations of the methods which have the best performance.

These combinations are done by the outperformance method, a simple linear
combination with fixed weights. The results were compared to those obtained by neural
networks on the same problem, and with the results of a exponential smoothing method
for dual additive seasonality. Overall, the exponential smoothing method achieved the
best results, and was shown to be perhaps the most reliable and suitable for practical
applications, even though it needs improvements to ensure complete extraction of the

information contained in the data.

Keywords: Electrical load forecasting. Load profile. Univariate forecasting models.

Combinated forecasts. Time series.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica é uma das formas de energia mais utilizada no mundo, como fonte de
calor, luz e forca, estando diretamente ligada ao desenvolvimento tecnoldgico e economico.
Sob um ponto de vista técnico, uma concessionaria de energia elétrica pode ser vista como
um sistema produtivo, em que usinas, turbinas e geradores combinados com combustivel
ou agua (inputs) produzem a energia (output), que serd distribuida ao cliente.

Para o funcionamento adequado e eficiente de um sistema produtivo, é necessario o
planejamento e controle da producao em termos de prazo. No setor energético, decisoes
a longo prazo sao a respeito da redugao ou ampliacao da capacidade de producao,
transmissao e distribuicao, envolvendo as unidades geradoras de energia — instalagoes
de novas plantas ou linhas de producao, por exemplo, que necessitam de anos para serem
concretizadas. A médio prazo, em intervalos de semanas ou meses, podem ser resolvidas
questoes sobre a utilizacao da capacidade produtiva, como a compra de combustivel e
maquinas. A curto prazo, em intervalos de horas ou dias, sao tomadas decisoes a respeito
da otimizacao do uso de maquinas e instalagoes.

A previsao de cargas elétricas, entao, é fundamental para o planejamento das empresas
de energia [3]. A producao de energia deve atender a demanda, sem que haja desperdicios,
uma vez que a energia produzida em excesso nao pode ser estocada e pode gerar prejuizos
para a empresa, com o gasto desnecessario de combustivel, dgua e equipamentos, além
de multas aplicadas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), no caso do
Brasil. Por outro lado, a producao de energia abaixo da esperada pode causar falhas no
abastecimento.

As privatizagoes das concessionarias e a desregulamentacao dos sistemas de energia
levaram a criagdo de mercados de energia altamente competitivos [4], com foco na
producao de energia com altos padroes de qualidade, a custos baixos. As empresas
passaram a depender de previsoes de cargas mais acuradas devido ao alto custo dos erros
de previsao. Particularmente as previsoes com horizonte de previsao de um dia a frente
[4] se tornaram cada vez mais importantes para a operagao das empresas de energia.

Os dados sobre a demanda de energia se apresentam na forma de séries temporais de

cargas elétricas. A previsao dos valores futuros dessas séries pode ser feita através de
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diversos métodos, baseados em modelos univariados — em que a carga de um instante
futuro é funcao das cargas de instantes anteriores — ou multivariados — em que a
carga esperada no futuro é funcao das cargas passadas e de outras varidveis exdgenas,
principalmente as relacionadas ao clima. H

Os modelos multivariados mais comuns sao os modelos de regressao linear e aqueles
que decompoem a carga em um componente basico linear e um componente nao-
linear dependente de varidaveis meteorologicas. Para a previsao desse componente nao-
linear, grande parte da literatura aborda o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial [5],
principalmente as redes neurais artificiais, devido a sua flexibilidade e a sua capacidade
de reproduzir relagoes nao-lineares.

Este trabalho tem como objetivo estudar combinagoes de modelos univariados para
a previsao de cargas elétricas a curto prazo, com base nas consideracoes de Taylor et
al [6] de que, embora a carga seja afetada a curto prazo por condi¢oes meteorolégicas,
efeitos sazonais e eventos especiais, essas variagoes sao criticas apenas nas previsoes com
horizontes de mais de um dia a frente e, portanto, um modelo univariado é suficiente para
modelar o comportamento da série de cargas a curto prazo.

No Capitulo 2, o problema da previsao de cargas elétricas é brevemente abordado,
para uma melhor compreensao sobre o assunto. O Capitulo 3 é dedicado aos materiais
e métodos utilizados no trabalho, e os resultados obtidos sao apresentados no Capitulo
4. Por fim, as conclusoes e discussoes acerca dos resultados e a sugestao para possiveis

estudos futuros estao no Capitulo 5.

IPesquisadores defendem o uso do termo multivariado para modelos com multiplas saidas. Os modelos
com multiplas entradas seriam entdao modelos multivaridveis. Entretanto, quando usamos esse termo,
neste trabalho, estamos nos referindo a modelos com miltiplas entradas, mas também com multiplas
saidas, e assim optamos, por simplicidade, por adotar o termo mais comum. O mesmo serve para o termo
univariado.
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2 CARACTERIZACAO DO
PROBLEMA

2.1 A previsao de cargas elétricas

Os sistemas de energia de diversos paises do mundo vém sendo privatizados e
desregulamentados desde o inicio da década de 1990. Com isso, criou-se um mercado
de energia altamente competitivo, com pregos de energia elétrica fixados de acordo com
o interesse das empresas de energia. O padrao de desempenho, entao, aumentou, e os
consumidores se tornaram mais exigentes [4].

Antes das privatizagoes, as previsoes de cargas ja eram necessarias para a tomada de
decisoes relacionadas a programacao de partida e parada dos geradores e ao despacho de
cargas [7]. Apds as privatizagoes, contudo, as mudangas no cenario do abastecimento de
energia levaram a necessidade de previsoes de cargas mais acuradas, uma vez que 0s erros
de previsao passaram a resultar em perdas financeiras para as empresas. Com a presenca
de um mercado de energia, o consumidor, se estiver insatisfeito, tem a opcao de mudar
de fornecedor, reduzir seu consumo, ou produzir sua propria energia.

As previsoes de carga elétrica também sao necessarias como base para a atribuicao ao
preco da energia. O nivel de acuracia desejado nessa previsao é obtido quando os custos
de aperfeicoamento do sistema sao maiores que os custos dos erros de previsao, ou quando
é atingido o ponto de equilibrio entre os custos dos erros e os custos da prépria previsao
[7.

Artigos ja publicados indicam que € justificavel o investimento na pesquisa em previsao
de cargas elétricas, uma vez que os custos do erro de previsdo, em geral, sao altos (para
detalhes ver [4],[8], [9], [10]). Por outro lado, estes custos sao varidveis, dependendo das
caracteristicas da concessionéria. Hobbs et al [9], por exemplo, estima que uma redugao
de 1% nos erros de previsao poderia representar, para concessionarias de tamanho médio,
uma economia anual de 0,6 a 1,6 milhoes de ddlares. Este artigo e outros sao discutidos
em uma revisao sobre o tema em [2].

De acordo com Bunn e Farmer [7], a qualidade do controle do sistema de energia e a
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economia nos custos operacionais sao altamente sensiveis aos erros de previsao. Algumas

consequéncias dos erros de previsao sao [9]:
1. Se a carga observada for menor que a prevista (overforecasts):

(a) unidades podem ter sido iniciadas sem necessidade, aumentando custos de

producao;
(b) energia pode ter sido comprada desnecessariamente, a pregos altos;

(c) dgua pode ter sido desperdicada na producao de energia hidroelétrica nao

utilizada.
2. Se a carga observada for maior que a prevista (underforecasts):

(a) podem faltar recursos para atender as necessidades de seguranca;

(b) pode ser necessario comprar energia no mercado, ou apelar para unidades

geradoras antieconomicas;

(c) energia produzida pode ter tido seu prego fixado em um nivel muito baixo.

A privatizacao dos sistemas de energia levou a énfase nas previsoes de perfis de carga,
para fixacao do preco da energia a cada momento do dia. A previsao de perfil nada mais
é que a previsao das cargas das 24 horas do dia seguinte, usando um mesmo modelo para
todas as horas, ou modelos diferentes para cada hora do dia. As dificuldades encontradas
nesse tipo de previsao sao a autocorrelacao das séries de cargas — previsao da carga da
hora h do dia seguinte é baseada na carga da hora h-1 também desconhecida — e a alta
dimensionalidade dos problemas, ja que os perfis sao vetores de 24 dimensoes.

As pesquisas na drea de previsao de cargas, entao, visam determinar modelos de
previsao que resultem em erros os menores possiveis. E intuitivo crer que os melhores
modelos para previsao de cargas sao aqueles que consideram os fatores que afetam a
demanda de energia, geralmente fatores meteoroldgicos, embora isso nem sempre seja
verdade. Antes de avaliarmos a importancia desses fatores, devemos considerar o horizonte
de previsao necessario para atender o propésito do estudo.

Diversos fatores meteorologicos podem gerar mudanca no comportamento das cargas,
como temperatura, umidade e velocidade do ar, presenga de nuvens, luminosidade do

dia, precipitacdo. Davies [11] foi um dos primeiros a constatar que os dois primeiros
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fatores controlam a demanda de carga elétrica no aquecimento, e os demais sao utilizados
para estimar o nivel de iluminagao da luz do dia. Em outra situagao, Heinemann et al
[12] estudaram a relagao entre a demanda de carga elétrica e o clima de Newark, Nova
Jérsei, EUA, durante os meses de verao. Eles mostram que o aumento da temperatura
resultou no aumento do uso de aparelhos de ar-condicionado e outros equipamentos. Esse
comportamento, além de gerar o crescimento da carga média demandada no verao, gerou
também a variabilidade de cargas de acordo com a resposta dos usuarios as mudancas
climéticas. Essa resposta, de acordo com [11], demora cerca de um dia para ser notada.
Asbury [13] afirma que o efeito dos fatores meteorolégicos em sistemas de carga depende
das caracteristicas da demanda de energia e do clima, e que um modelo ajustado para
um determinado sistema nao deve ser usado para prever a demanda em sistemas com
caracteristicas diferentes.

Atualmente, existem diversos artigos ja publicados sobre previsao de cargas,
apresentando diferentes métodos e abordagens. Na secao seguinte, tratamos de alguns

modelos de previsao mais utilizados, para melhor compreensao sobre o tema.

2.2 Modelos usuais de previsao de cargas elétricas

Os modelos usados para previsao de cargas podem ser univariados ou multivariados. No
primeiro caso, a carga é modelada como uma fungao de seus valores observados no passado
e no segundo, como funcao de variaveis exégenas, principalmente fatores meteorolégicos
[5].

Como exemplos de modelos multivariados usados na previsao de cargas podemos citar
fungoes de transferéncia de Box e Jenkins [14], [I5], modelos ARMAX [16], [I7] e ARIMAX
[18], modelos de regressao linear [19], [20] e, principalmente, modelos que decompoem a
carga em um componente basico linear (B;), que deve refletir o comportamento normal
da série, e um componente nao-linear relacionado ao clima (W), que modela a influéncia
das varidveis meteoroldgicas nas mudangas ocorridas na carga [7], [21]. Esse modelo tem

como forma geral:
Li=B +W;+¢

Como W, ¢ uma fungao nao linear, diversas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)

tém sido aplicadas para a estimacao desse componente. Artigos publicados apresentam
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modelos baseados em légica fuzzy [22], [23], sistemas especialistas e, em sua maioria, redes
neurais artificiais (RNA) para resolucao desse problema [5], [24], [25]. A vantagem das
RNAs é que sao modelos nao-paramétricos, ideais para reproduzir relagoes nao-lineares,
que permitem também saida multivariada. Por outro lado, existem duas dificuldades que
podem ocorrer durante a implementacao: o super-ajuste — modelo treinado em excesso
— e a superparametrizacao do modelo — modelo muito complexo em relagao ao problema.

Devido ao foco deste estudo, modelos univariados, consideramos W; nulo, sendo
entao a carga modelada apenas em funcao de seus valores passados e um erro aleatorio.
Encontramos como modelos univariados ja aplicados modelos auto-regressivos (AR)
multiplicativos [26], modelos ARMA [27], modelos baseados em Filtro de Kalman [2§], [I],
amortecimento exponencial baseado em decomposi¢ao por valores singulares (SVD) [29],
modelos de regressao de vetor suporte (SVR) [30], [31], e amortecimentos exponenciais
com dupla e tripla sazonalidade[32], [33].

Os perfis de carga elétrica podem ser previstos por conjuntos de modelos de saida
univariada, ou por um modelo tnico de saida multivariada — modelo nao-linear com 24
saidas, que utiliza o perfil de cargas do dia anterior, geralmente realizado por RNAs.

Existem duas maneiras de fazer as previsoes de perfis, ilustradas na Figura 2.1}

1. Previsao iterativa ou sequencial: um valor de carga, horario, previsto de cada vez,
que é agregado a série de valores de entrada do modelo, de forma que as previsoes

futuras sejam baseadas nas anteriores.

2. Previsao por modelos em paralelo: perfil modelado por um conjunto de modelos

similares, um para a carga de cada hora.

Os modelos em paralelo recebem uma atencao especial neste trabalho.  Sua
desvantagem ¢ que consideram cada hora do dia separadamente e, portanto, nao exploram
a autocorrelacao entre as cargas de diferentes horas. O uso dos 24 modelos em paralelo gera
previsoes para as cargas de segunda-feira, por exemplo, baseadas nas cargas de domingo.
Devido a isso, alguns autores sao a favor do uso de 168 modelos para a previsao de perfis
de cargas que, por outro lado, tem como desvantagem o grande nimero de parametros
a serem estimados e previsoes baseadas em dados antigos, de uma semana antes. A
facilidade e o baixo custo na implementagao devem sempre ser considerados na escolha

do modelo a ser usado.
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Figura 2.1: Previsoes de perfis de cargas elétricas (adaptado de [I])

Neste estudo, fazemos previsoes de uma série de cargas real por modelos univariados,

sequencial e em paralelo, e por combinagoes desses modelos. No Capitulo 3, a seguir,
detalhamos a metodologia utilizada.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Materiais

Para estudarmos a eficiéncia de modelos univariados para a previsao de perfis de
cargas elétricas, utilizamos uma série temporal (ST) de cargas didrias, contendo 17472
observagoes referentes as cargas didrias consumidas no Rio de Janeiro nos anos de 1996 e
1997, disponibilizada por uma antiga concessionaria de energia da cidade.

A série de cargas passou por uma etapa de pré-tratamento, para ajustes de feriados
e dados faltantes. Ela nao apresentou valores faltantes, nem valores discrepantes, e os
dados de feriados foram substituidos pela média das cargas do dia equivalente nas semanas
anterior e posterior. Os ajustes para os dados de feriado sao importantes uma vez que a
presenca de dados nao usuais observados em feriados afeta o comportamento padrao da
série de cargas, como mostrado na Figura[3.1 As cargas de feriados e outros dias especiais
(feriados, férias e greves, por exemplo) sdo previstas por modelos especializados, como os
apresentados em [34] e [35]. As técnicas utilizadas para preencher valores faltantes, ou
para substituir valores discrepantes por outros mais razoaveis, sao chamadas de técnicas

de imputacao de valores.
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Figura 3.1: Efeito do feriado no comportamento padrao da série de cargas (adaptado de

D).

Separamos essa série em trés partes, de modo que as observacoes das primeiras 54
semanas (amostra de ajuste), foram usadas para o ajuste dos parametros dos modelos de

previsao. Ajustados os modelos, calculamos as medidas de erro no intervalo incluindo as
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semanas 55 a 84 (amostra de teste I), para escolhermos os melhores. Por fim, combinamos

estes modelos escolhidos, calculamos os erros de previsao finais para o tultimo intervalo

de dados, semanas 85 a 104 (amostra de teste II), para compararmos a acuricia das

combinacoes com resultados ja publicados para o mesmo problema. As Figuras e

mostram como as amostras foram utilizadas neste estudo.
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Figura 3.3: Utilizacao das amostras apds combinagoes.

Séries de cargas elétricas tém padroes de comportamento complexo, com trés

sazonalidades: uma diaria, uma semanal e uma anual. Na Figura que mostra as

cargas médias semanais nos dois anos, é possivel verificar a presenca de sazonalidade

anual na série: as cargas sao mais altas nos primeiros meses do ano, devido ao uso de
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aparelhos de ar-condicionado, e mais baixas no meio do ano. Para a estimacao do valor
inicial do fator sazonal anual seriam necessarios dados dos primeiros anos da série, que
seriam descartados para previsoes futuras, restando, assim, poucas observacoes para as
etapas de ajuste, escolha e validacao do modelo. Dessa forma, optamos por desconsiderar

a sazonalidade anual da série.
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Figura 3.4: Cargas médias semanais nos anos de 1996 e 1997.

A Figura|3.5|apresenta dados de uma quinzena de verao e uma de inverno. Em ambas
quinzenas identificamos um certo padrao no comportamento das cargas: mais elevado e
aproximado entre os dias de semana e mais baixo em fins de semana, caracterizando a
sazonalidade semanal da série. Como as cargas nos meses frios sao menos sensiveis a
alteracoes no clima, o consumo de energia no inverno tende a ser mais estavel do que no
Verao.

No verao, existem dois picos de cargas durante os dias de semana, um as 15 horas e
outro as 23 horas, geralmente relacionados ao uso de aparelhos de condicionamento de ar
e chuveiros elétricos. Por outro lado, no inverno existe apenas um pico, as 19 horas, que
pode ser explicado pelo fim do expediente de escolas, comércios e reparticoes piblicas, por
exemplo. Esse comportamento indica o ciclo de sazonalidade didria da série de cargas,
mostrado na Figura [3.6] que apresenta as cargas de uma quarta-feira de verao e uma de
inverno.

A Secao 3.2 a seguir, traz conceitos importantes sobre séries temporais, incluindo o de
sazonalidade, além dos modelos e métodos para previsao de perfis de cargas usados neste

estudo.
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Implementamos esses modelos através do software estatistico livre R [36], versao 3.0.3.
Para tal, foi necessaria a instalacao do pacote forecast, que contém métodos e ferramentas
para realizagao e andlise de previsao de séries temporais univariadas [37].

As funcgoes presentes nesse pacote foram utilizadas para a previsao da série de cargas
por modelos ARIMA (Subsegao 3.2.8). Todos os demais métodos foram implementados
livremente, sem o uso de fungoes prontas. Durante as simulagoes, usamos a fungao optim()
para determinar os parametros dos métodos de previsao e os pesos dos previsores nas
combinagoes. A Subsecao 3.2.11 é dedicada a uma breve explicacao sobre o funcionamento

dessa fungao.

3.2 Métodos

No decorrer deste Capitulo, apresentamos uma base tedrica sobre os métodos de previsao

de STs que usamos neste estudo, para melhor compreensao do assunto.

3.2.1 Introducao

Séries temporais sao colecoes de observacoes feitas sequencialmente ao longo do tempo
[38], e podem ser continuas ou discretas. As primeiras sdo caracterizadas pela medicao,
em tempo continuo, da(s) variavel(is) de interesse. STs discretas sdo aquelas cuja medigao
é feita em tempo discreto, geralmente em instantes equidistantes. Existem ainda as ST's
discretizadas, em que o agrupamento de valores observados em intervalos de tempo de
séries continuas resulta em séries discretas. As séries podem ser, também, univariadas,
em que apenas uma variavel é observada, ou multivariadas, em que k varidveis sao medidas
no tempo, simultaneamente.

E necessdrio identificar as caracterfsticas da ST para o uso de técnicas adequadas para
sua andlise e previsao. A maior parte das teorias presentes na Estatistica sao aplicadas a
amostras aleatérias de observagoes independentes; entretanto, as observagoes de uma ST
nao sao independentes, e isso deve ser levado em consideragao na hora de analisa-la.

Como as observagoes de uma ST sao dependentes entre si, dizemos que elas sao
autocorrelacionadas. Os conceitos de autocovariancia e autocorrelacdo tém a mesma
interpretacao dos conceitos de covariancia e correlacao. A diferenca estd no fato de

que, quando utilizamos os coeficientes de covariancia e correlagao, estamos interessados
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em verificar se ha relacao entre duas variaveis distintas, e o grau dessa relacao; através
das fungoes de autocovariancia e autocorrelagao pretendemos estudar o relacionamento
entre duas observagoes de uma mesma variavel feitas em instantes distintos. Logo, a
formulacao dessas fungoes é analoga a dos coeficientes usuais de covariancia e correlacao.
Para detalhes, ver [3§], [39)].

O nivel médio de uma série é um valor u; em torno do qual ela oscila. Quando existe
uma mudanca a longo prazo no nivel da série, dizemos que essa série apresenta uma
tendéncia.

A tendéncia pode ocorrer de forma linear, com inclinagao positiva ou negativa ou
polinomial — geralmente quadréatica —, exponencial ou logistica. Quando o método de
diferenciacao ¢ utilizado, a tendéncia da série é eliminada, tornando o seu nivel constante.
A tendéncia nao necessariamente deve ser retirada dos dados; ela pode ser estimada de

algumas maneiras:
1. através do ajuste de uma fungao polinomial ao longo tempo,

2. a partir de um componente de tendéncia incluido no modelo, estimado por regressao,
método das Médias Moveis, amortecimento de Holt ou Filtro de Kalman, por

exemplo.

Embora seja intuitivo o conceito de sazonalidade, formalmente é dificil defini-lo. A
sazonalidade é entendida como o padrao, regular e periddico, de um determinado fenomeno
— NO Nosso caso, a realizacao de uma ST. Esse padrao geralmente é devido a fatores fisicos
externos a série, e pode ser medido de forma explicita, ou ser removido dos dados.

O componente sazonal de um modelo pode ser aditivo ou multiplicativo, e pode ser
modelado através de fatores sazonais ou de funcoes trigonométricas. Os fatores sazonais
sao os mais usados na pratica, e consistem em séries de S valores observados, um para
cada periodo do ciclo sazonal. Um modelo sazonal, entao, tem trés componentes: um
nivel médio p;, que pode apresentar tendéncia, um fator sazonal e um erro aleatério

g;. Supondo um fator sazonal mensal, denotado por p™®

, temos que os componentes
mencionados podem ser combinados de duas formas, dado que Z; é o valor observado da

varidvel Z no instante ¢:

Zy =+ p™ + ¢, (Modelo aditivo) (3.1)
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Zy = up™Y + ¢, (Modelo multiplicativo) (3.2)

Os componentes de tendéncia e sazonalidade de um modelo sao muito relacionados e a
influéncia da tendéncia sobre o componente sazonal pode ser muito forte por duas razoes
[39]: os métodos de estimagao da sazonalidade podem ser afetados se nao considerarmos
a tendéncia, e a especificacao do componente sazonal depende da especificacao do
componente de tendéncia.

No caso de modelos sazonais aditivos, as flutuacoes sazonais desconsideram a média
global da série, sendo aproximadamente de variancia constante. Essas flutuacoes sazonais,
no caso dos modelos multiplicativos, levam em consideracao a média global, e por isso
possuem amplitudes diferentes ao longo da série.

Dada uma ST, e determinado um modelo que se ajuste bem aos seus dados, podemos
estar interessados em fazer previsoes dos valores em instantes futuros da ST, para fins de
planejamento e controle. A correlagao entre as observagoes permite que valores futuros,
nao observados, da série sejam previstos a partir de valores passados. Assim, a previsao
de um valor futuro é dada pelo valor esperado condicional da série no instante desejado,
dados os valores passados da série. Para simplificar, dada uma série Z, um instante t, a

previsao k passos a frente é:
Zisw = E(Zial Ze, 201, Doy -+ 20)

Na pratica, os métodos de previsao variam bastante, podendo ser simples e intuitivos
ou mais complexos. Uma analise descritiva dos dados da série € muito importante para a
escolha do modelo de previsao mais adequado. A definicao da adequagao desse modelo,
contudo, serd feita a partir da avaliacao dos erros de previsao resultantes. As medidas de
erro mais utilizadas sao apresentadas na Subsecao 3.2.10.

As subsegoes seguintes sao dedicadas aos métodos de previsao de séries temporais que

utilizamos neste estudo. Um contetido completo sobre este tema pode ser encontrado em

[38], [39], [40].

3.2.2 Método Naive

O método conhecido como “Naive” (do inglés “ingénuo”) é usado para estimar o nivel de

modelos nao-sazonais sem tendéncia, que podem ser escritos como:
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Zy =+ e

Para esses modelos, a previsao dos valores futuros da série é a estimativa do nivel, que

chamamos de a:
Zivk = iy =
H&a varias maneiras de obter essa estimativa de a;. No método Naive, método mais

simples, que agrega o minimo possivel de informacao a previsao, a estimativa para o

instante ¢t + 1 é dada, no instante ¢, pelo 1ltimo valor observado, Z;:
Ziap =2

Pela simplicidade, esse método geralmente apresenta altos erros de previsao. Neste
estudo, as previsoes pelo método Naive sao usadas como referéncia para a qualidade das
previsoes. Um previsor que apresente um erro maior que o erro resultante do Naive nao

deve ser considerado como uma boa opg¢ao.

3.2.3 Método das Médias Movers

O método das Médias Moveis (MM) é usado para estimar a tendéncia de modelos nao-
sazonais constantes, a partir do calculo da média aritmética dos n valores mais recentes da
série. Essa estimativa nao considera observagoes mais antigas, o que é plausivel, levando
em conta o fato de que o nivel varia suavemente ao longo da série.

A previsao para o instante ¢t + 1 é a média dos n valores observados até o instante t,
para o instante t 4+ 2 calculamos a média dos n valores observados até o instante ¢t + 1, e

assim por diante:

i B s B e o s
Zinn : M,

- n
Para determinarmos o parametro N do método — o tamanho da janela da média
movel —, é necessario testar diversos valores diferentes, em uma amostra selecionada
para ajuste do modelo; o valor do parametro que resultar em menor erro de previsao é o
escolhido.
O método das Médias Moveis pode ser usado também para a estimacao da tendéncia

de séries nao-sazonais lineares ou quadraticas, da forma:

Zt =a -+ bt + & (33)
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Zy=a+bt+ct’> +¢g (3.4)
As previsoes para e sao dadas, respectivamente por:
Zt+k :ﬂt:&‘l'??t
Zyor = fu = a+ bt + ¢t?

Para esses modelos, é necessario estimar mais de um parametro no método. Dessa
forma, para a série com tendéncia linear, o método das Médias Mdveis torna-se, entao,
“Médias Méveis Duplas”(MMD), em que uma média mével de tamanho n é aplicada a
série de médias moveis de tamanho n aplicadas a série original, e os parametros a e b sao

atualizados iterativamente, de forma [39], [38]:

M[Q] _ Mi+My 14 A+Mi—n1
t n

Para séries com tendéncia quadratica, o raciocinio é analogo, dando origem as “Médias
Méveis Triplas”[39], [38]. Neste estudo, usamos apenas o método das Médias Mdbveis

Simples e o método de Médias Moveis Duplas.

3.2.4 Amortecimento Exponencial Simples

Para modelos nao-sazonais constantes, a ideia de um método de amortecimento é de que a
previsao seja dada pela estimativa mais recente do nivel, calculada através de uma forma
de média ponderada, em que as observacoes mais antigas recebem pesos menores que as
observagoes mais atuais.

Existem diversos métodos de amortecimento exponencial, usados de acordo com o
modelo da série de interesse. Alguns exemplos sao os amortecimentos de Brown e Holt
(maiores detalhes ver [38], [39]).

Tomando essa proposta de médias ponderadas, a previsao do nivel médio poderia ser

dada por varias constantes «;, multiplicando as observacoes da série:

dt:Mt:olet—i—ongt_l—l—ongt_g—i--", com Q1> Qg >ad> -
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Esse método de previsao seria muito custoso, uma vez que teriamos que determinar
todas as constantes «;. O Amortecimento Exponencial Simples, ou AES, utiliza apenas

uma constante «, e os pesos sao definidos como poténcias sucessivas dessa constante:
Zin=M,=aZi+a(l—a)Zi 1+ +al—a)Z 4+ +al —a)Z

Para que os pesos decaiam a medida em que as observagoes se afastam do instante
da previsao, o valor de a deve estar entre 0 e 1. Assim, os pesos (1 — oz)k tendem a 0
quando k tende ao infinito. Quanto mais préxima de 1 for a constante, mais rapido é
o decaimento da sequéncia, fazendo com que as observagoes mais novas recebam muito
mais peso que as mais antigas. Se o valor de « for pequeno, a diferenca entre os pesos
atribuidos as observacoes mais atuais e mais antigas é pequena, fazendo com que o AES
seja mais estavel. Quando « é igual a 1, temos o método Naive. A determinacao do valor
ideal da constante é feita experimentalmente, em uma amostra da série separada para
teste. Neste trabalho, a escolha de « foi feita através da funcao optim() do software R,
que sera detalhada na Subsecao 3.2.11.

Mesmo com uma constante sé, ainda é trabalhoso calcular a estimativa da média
usando todos os valores da série. Existe uma maneira mais simples de calculéd-la, através
de recursividade. Consideramos que a média é uma combinacao linear entre a média do

instante anterior e a observagao mais atual, na forma:
M, =aZ;+ (1 —a)M;_,4 (3.5)
Mas, dado que Zt-‘,—l =M e Zt = M,_, podemos reescrever como:
Zi=aZi+(1—a)Z (3.6)
Podemos demonstrar que, de|3.6, a expressao final para a previsao da série no instante

Zt+1 == Zt + Oé(Zt — Zt) (37)

A equagao dada por [3.7 pode ser entendida como uma corregao do erro de previsao,
muito util quando o nivel médio oscila ao longo da série. Essa correcao é feita
automaticamente: se o valor previsto para o instante ¢ for grande, a parcela do erro

(Zy — Z;) vai ser positiva, e a previsao para o instante ¢ + 1 serda aumentada, e vice-versa.
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3.2.5 Amortecimento Exponencial de Holt

O Amortecimento Ezponencial de Holt é usado para estimar a tendéncia de modelos nao-
sazonais lineares, da forma em[3.3] Essa estimativa ¢ baseada em duas equagoes recursivas

de atualizacao: uma para o parametro a, nivel da série, e uma para a declividade b:
ar = aZ;+ (1 — a)(ay +bi1)
b = Blay — ar—1) + (1 — 5)2%71
A previsao é da forma:
Zt+1 = a; + Bt

As duas equagbes para atualizacao dos parametros aplicam a ideia béasica dos métodos

de amortecimento exponencial, que obtém estimativas de forma recursiva:
estimativa atual = £(estimativa mais recente)+(1 — £)(estimativa antiga)

A estimativa inicial do nivel a; pode ser a primeira observacao, Z;. Para a declividade,
existem varios tipos de inicializacao. Um deles é a diferenca entre as duas primeiras
observagoes Z; e Zy. As constantes de amortecimento « e § podem ser determinadas, por
exemplo, por uma busca em grade, em que criamos um vetor de possiveis valores de «,
simulamos as previsoes com cada um deles, comparamos os erros e o valor escolhido para
a é aquele que resulte em menor erro de previsao [41]. Neste estudo, usamos novamente

a funcao optim() do R.

3.2.6 DMeétodo de Holt- Wainters

O método de Holt-Winters (HW) é usado para modelar séries com tendéncia linear
e sazonalidade multiplicativa. O modelo basico, considerando por exemplo uma

sazonalidade mensal, é dado por:
Zy = (a+bt)p™® + ¢

A previsao para esse modelo depende de trés equagoes recursivas de atualizacao: uma
para o nivel a da série, uma para a tendéncia b, e uma para os fatores sazonais p™*). Ela

é da forma:
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Zt+1|t = (G + l;t)ﬂ;n(tﬂ)

Com:

t—1

dt = [ﬁ] + (1 — Oé)(dtfl + I;tfl)

~ ~

by = B(ay — ar—1) + (1 — B)by—1
A = 2]+ =y
Para (O8] fatores sazonais:
=Y vi#t j=12,--,8

Isso indica que os fatores sazonais sao atualizados uma vez por ano, no mes
correspondente, e no resto do ano permanecem os mesmos. E necesséario reajustar todos
os fatores a cada instante, através de uma normalizacao da série de fatores sazonais,

obedecendo a seguinte restricao:

5. m)
;ﬁ”zs

Temos que S é o nimero de fatores sazonais do modelo e, denotando os fatores sazonais
d li = ~m(j) i S A
antes da normalizagao por p, ~’*, a normalizacao é:
~m(j) _ ~m(j) s -
Pt = Pt * 3 N j_1727"'7S
> o
=1

Essa é apenas uma introducgao sobre o método de Holt-Winters. Para maiores detalhes,

ver [38], [39)].

3.2.7 Meétodo de Holt- Winters-Taylor

Uma série de cargas elétricas apresenta trés sazonalidades: uma didaria, uma semanal e
uma anual. Para modelar esse comportamento, o amortecimento de Holt-Winters requer
uma pequena extensao de sua formulacao, incluindo os componentes sazonais capazes de
abranger todo o padrao da série. No caso deste estudo, devido a nao disponibilidade de
dados, optamos por desconsiderar a sazonalidade anual da série de cargas.

Taylor [33] propée um modelo de amortecimento exponencial para dupla sazonalidade
aditiva, com:

lt = )\(Zt — dt—31 — wt_s2> + (1 — A)lt—l (38)
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dt = (S(Zt — lt,1 — wt752) =+ (1 — (S)dt,Sl (39)

Wt = W(Zt — lt,1 — dtfsl) + (1 - w)wt,SQ (310)

Em que s; e sy sao os periodos sazonais didrio e semanal, respectivamente, [; é o nivel
da série amortecido, d; e w; sdo os fatores sazonais diarios e semanais, e A\, J e w Sao
as constantes de amortecimento do método. Combinando [3.8] e 3.10] temos que a

previsao k passos a frente pelo método de Holt-Winters-Taylor é dada por:
Zt+k =l + di—sy ik + Wi—syrk + (2 — (l—1 + di—sy + wi—s,)) (3.11)

A equagao[3.11]s6 é vélida se k < s1. O termo envolvendo o parametro ¢ em [3.11]é um
fator de correcao para a autocorrelacao de primeira ordem da série de erros, e tanto ele
quanto os demais parametros sao estimados por otimizacao. Os valores iniciais do nivel e

dos fatores sazonais sao estimados pela média das observagoes iniciais da série.

3.2.8 Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA, ou modelos de Box e Jenkins, sao métodos de previsao de base
estatistica, e consideram que uma série temporal Z é uma realizacao de um processo
estocéstico, sendo atribuida a série uma determinada distribuigao de probabilidades. Por
ser uma unica realizagao do processo, uma série ¢ uma amostra com apenas um elemento,
que é o conjunto de observacoes que a compoe.

Formalmente, um processo estocastico é uma familia de variaveis aleatérias Z = Z;,t €
T. Os valores Z; sao chamados estados do processo, e o conjunto dessas observagoes é
conhecido como espaco de estados. Se T for finito ou enumeravel, o processo estocastico
é dito ser a tempo discreto; se T' € R, é dito ser a tempo continuo.

Dado que uma ST é uma realizacao de um processo estocéstico, cada observacao possui

uma parcela que representa um erro aleatoério €;, com as seguintes propriedades:
1. &; sao independentes e identicamente distribuidos, com distribuicao normal,

2. E(€t> = 0,
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3. Var(g) = o

Informalmente, podemos dizer que um processo estocastico é estaciondrio se ele varia
em torno de seu nivel médio, sem alteracao de suas propriedades estatisticas. Se o processo
for estaciondrio e gaussiano, entao ele é dito ser estritamente estacionario. Modelos de
previsao deste tipo sdo conhecidos como modelos ARMA, baseados em filtros lineares. Se
0 processo ¢ nao estacionario, os modelos ARIMA, também baseados em filtros lineares,
podem ser utilizados. Neste caso, o processo precisa passar pela etapa de diferenciacao
antes do ajuste do modelo.

Uma série que nao apresenta autocorrelagao entre observagoes sucessivas, sob o ponto
de vista estatistico, nao contém informacao ttil, ja que a informagao de valores passados
nao implicarda em possivel conhecimento de valores futuros. Neste caso, dizemos que a
série é um ruido branco. Os modelos ARIMA traduzem qualquer série autocorrelacionada
como funcao de uma série de choques independentes a;, identicamente distribuidos, com
distribuicao normal com média 0 e variancia o2, sendo a; um ruido branco.

Um filtro linear é uma funcao de transferéncia definida por uma combinacgao linear
infinita dos valores da ST. Em outras palavras, o filtro linear recebe uma série de choques

aleatorios a;, transformando-os na série Z;:
ar — [FT] — Zt

Esse filtro pode ser apresentado na forma invertida, em que retira a autocorrelagao de

uma série Z;, retornando uma série sem informagao estatistica a;:
ap <— [FT/] < Zt

Vamos considerar um operador de retardo B que, quando aplicado a série, produz o
valor da série no instante anterior (B*Z; = Z;,_;). Um filtro linear pode ser definido, em

termos de B, como, dado que o valor centrado de Z é Z, = Z, —
Zy =1+ 1B+ B>+ )a, = ¥(B)a (3.12)

O filtro linear invertido, em termos de B, é da forma:

UV NBYZ, =1(B)Z, = a, (3.13)
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Um processo estaciondario é invertivel se a forma em puder ser escrita como em
B.13] As condigoes de estacionariedade e invertibilidade dos filtros lineares sdo dadas por:
1. o filtro é estaciondrio se: Y |V;| < oo;
J

2. o filtro é invertivel se: ) |II;| < oo
J

Existem trés casos particulares de filtros lineares: os modelos de médias moveis
(MA, do inglés “moving average”, os modelos autorregressivos (AR), e os modelos
autorregressivos/médias moveis (ARMA).

Um modelo de médias méveis de ordem ¢, conhecido como MA(q), é gerado por uma
combinagao linear finita dos ¢ choques aleatérios passados. Supondo um operador de

retardo de média mével , um processo MA(q) tem como forma geral:
Zy=(1-60B—---—0,BYa; = O(B)a, (3.14)

Um processo autorregressivo de ordem p (AR(p)) é formado pela regressao do valor
atual da série nos p valores anteriores e em um choque a;. Usando um operador B de

ordem p, temos:

Combinando e [3.15] temos um processo autorregressivo/médias moveis, ou
ARMA(p, q), da forma:

Dadas as condicoes de estacionariedade e os modelos apresentados, podemos concluir
que o modelo AR(p) serd sempre invertivel e o0 MA(q) serd sempre estacionério.

Quando a série nao € estaciondria, ¢ interessante relaxar a condicao de estacionariedade
do processo AR(p), de forma que as raizes G, da equacao a seguir estejam fora do circulo

unitério (|B| > 1):
l—¢B—---—¢,B"=(1-G{'B)(1-G;'B)---(1-G,'B)

Quando acontece de uma dessas raizes G, ser igual a 1, usamos os modelos ARIMA
para estudar a ST de interesse, e nesse caso geralmente usamos a diferencia¢cao. O método

de diferenciacao consiste em tomar diferencas sucessivas da série original, até se obter
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uma série estaciondria [39]. Esse processo pode ser comparado & derivagao do célculo,
mas aplicado a fungoes discretas. Um operador de diferenciagao pode ser aplicado sobre
outro, pode sofrer defasamento e permite uma operacao inversa, equivalente a integracao.

Definimos o operador de diferenciacao de n-ésima ordem como:

V"2 = (V' Z)

Temos que o operador de diferenciacao, em termos de B é dado por:

v=1-8B (3.16)
O operador de diferenciacao representado por [3.16] tem as seguintes propriedades:

Com:
1. Operador de diferenciacao de ordem d: v = (1 — B)?
2. Operador de diferenciacao com defasamento k: 7, = 1 — B*
3. Operador de somatério infinito: 7' = (1 - B)™' =S
Um modelo ARIMA(p, d, q), entdo, tem como forma geral basica:
®,(B)v"Z = O,(B)ay

Quando o processo é nao-estacionario e sazonal, ele pode ser modelado pela teoria
dos modelos ARIMA de duas formas: por processos puramente sazonais (SAR, SARI,
MA sazonal) ou por modelos mistos SARIMA. Considerando uma série sazonal nao-
estaciondaria, de sazonalidade .S, definimos o operador de diferenciacao de ordem D para

modelos sazonais como:
D s\D
Vs = (1= B”)

Generalizando, temos um modelo SARIMA(P, D, Q))s, com expressao geral:
O(BS)v2 7, = O(B5)h, (3.17)

Nesses modelos SARIMA, nao ha autocorrelacao entre os valores de Z; e Z;_;.
Podemos imaginar, entao, que a série original é um conjunto de S processos independentes.

Os erros b; desses modelos, por isso, nao seriam independentes, ja que o modelo descreve,
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por exemplo, a relagao entre um valor de um determinado meés com o valor do mesmo
meés do ano anterior, mas nao da informacoes sobre a relagao desse valor com o do mes

anterior. Para corrigir isso, é necessario ajustar um modelo ARIMA(p, d, q) aos erros b;:
#(B)vb; = 0(B)a, (3.18)

Unindo [3.17 e [3.I8, obtemos o modelo misto sazonal multiplicativo
SARIMA(padyq)(PvDaQ)S

¢(B)CI)(BS)V?VdZt = 0(B)O(B”)as

Esta Subsecao apresenta uma pequena introducao sobre os modelos ARIMA. Para
maiores detalhes, consultar [38], [40], [39].

O ajuste desses modelos foi feito através da funcdo auto.arima() do pacote forecast
do software R, que retorna o melhor modelo ARIMA, sazonal ou nao, de acordo com o
critério de informacao de Akaike (AIC). O AIC é uma medida de qualidade de um modelo
estatistico, baseado na teoria da informacao: considerando a complexidade do modelo
proposto, ele produz uma estimativa da informagao perdida quando esse modelo é usado

para representar o processo gerador dos dados em questao [37], pela férmula:
AIC =2k —2In(L) (3.19)

Em [3.19, k é o ntimero de parametros a serem estimados e L é o valor maximizado da
funcao de verossimilhanca do modelo.

O modelo escolhido sera aquele de menor AIC, ou seja, o de maior verossimilhanca e
o de menor complexidade.

Para as previsoes da série de cargas, usamos a fungao forecast(), para previsoes de
modelos de séries temporais. Em outras palavras, a fungao forecast() retornou previsoes

baseadas nos resultados da funcao auto.arima().

3.2.9 Combinacao de previsoes

Desde o final da década de 1960, estudos sobre combinacao de previsoes vém sendo
realizados por pesquisadores da drea. Em 1969, Bates e Granger [42] publicaram o

primeiro artigo sobre o tema, apresentando métodos de combinacao linear para dois
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previsores, com base no fato de que, se ha duas previsoes e uma delas for descartada,

esta poderia ter apresentado informacoes tteis, de duas maneiras:

1. uma previsao talvez seja baseada em variaveis ou informacoes que a outra nao

considerou,
2. a previsao talvez faca suposicao diferente sobre a relagao entre as varidveis.

Bates e Granger apresentam cinco métodos para determinar os pesos das combinagoes,
de forma a minimizar a variancia dos erros, e mostram que a combinacao entre duas
previsoes individuais diferentes reduz a variancia total do erro de previsao, em comparac¢ao
as variancias individuais. Embora os resultados sejam para combinagoes de duas previsoes,
eles podem ser estendidos para combinacoes de mais de duas previsoes diferentes.

Esses pesos podem ser fixos ou variar ao longo do tempo. Diversos artigos sugerem que
a utilizagao de pesos variantes resulta em melhores resultados para combinagoes lineares
2], [53), [, .

Em 1985, Bunn [46] afirma que o problema da combinagao é por si s6 um problema
de previsao, cuja dificuldade é determinar como essa combinacao pode ser feita buscando
atingir uma menor variancia dos erros. Para uma combinacao eficiente, existem varios
fatores que devem ser considerados, como a dependéncia entre os modelos de previsao
individuais, razoes das variancias dos erros, tamanho da amostra e valores discrepantes.
Por outro lado, ele afirma também que é importante observar a diferenga entre um modelo
de previsao simples e uma combinagao: o primeiro combina entradas para obter modelos
de previsao eficientes, e o segundo, combina as saidas desses modelos [47].

A revisao bibliografica feita por Clemen [48] é citada em diversos estudos da érea,
desde sua publicacao, e serviu como base para novos estudos na area. Muitos anos depois,
Menezes et al [49] publicaram uma nova revisao bibliografica, propondo um conjunto
de critérios para a escolha do melhor método de combinacao, envolvendo a variancia, a
assimetria da distribuicao e a autocorrelacao dos erros de previsao.

Grande parte dos estudos de combinagoes de previsoes consideram um 1inico objetivo,
geralmente representado por uma medida de acuracia da previsao final. Reeves e Lawrence
[50] defenderam a combinagao de previsoes como um processo de decisao multi-objetivos,
uma vez que em muitas situacoes é interessante prever, além da magnitude, a direcao

da mudanca da variavel de interesse. Menezes et al reafirmaram essa proposta, devido a
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dificuldade da escolha dos critérios e restricoes a serem adotados na escolha do método
de combinacao.

Os experimentos realizados por Maines [51] para investigar como as combinagoes
de previsoes sao feitas subjetivamente a partir de previsoes realizadas por especialistas
mostram que geralmente a média entre as previsoes é usada quando nao ha informacoes
que permitem distinguir entre os previsores, e que as combinagoes que incorporam apenas
a acuracia dos previsores sao pelo menos tao boas quanto aquelas que incorporam acuracia
e dependéncia entre as previsoes.

Neste estudo, usaremos o método outperformance de combinagao, proposto por Bunn
em dois artigos publicados na década de 1970 [52],[53], em que, dadas duas previsoes p;
e pa, a previsao final é:

P= a1p1 + Qoo (320)

onde, o1 +as=1e0<a; <1.

Nesse método, a probabilidade de um modelo de previsao é interpretada como uma
avaliacao sobre a eficiéncia desse modelo em relagao ao outro utilizado na combinacao.
Em geral, esse método apresenta bons resultados para amostras pequenas. Embora
seja apresentado para combinagoes de dois previsores, pode ser usado para combinagoes
maiores. Por sua simplicidade e facilidade de interpretacao, esse foi o método escolhido
para combinar as previsoes neste estudo. Os valores das constantes a; e as foram obtidos

usando a funcdo optim().

3.2.10 Medidas de erro de previsao

O erro de previsdo, ou desvio, ¢ uma medida utilizada para comparar o valor previsto
da série com o valor observado, possibilitando, assim, avaliar a qualidade do modelo de
previsao. A ideia é que o modelo escolhido minimize o maximo possivel os erros. O erro

da previsao k passos a frente, feita no instante t, é dado por:

Cttklt = Zt+kz|t - Zt+k\t

Para a previsao 1 passo a frente, podemos simplificar a notacao:
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O erro médio (ME) é uma média simples de todos os valores e;, e é o ponto de partida
para as medidas de erro mais adotadas na anélise da adequacao dos modelos de previsao.

Assim, temos:

A partir dele, obtemos todas as demais medidas de erro utilizadas, sendo elas:

1. Erro absoluto médio (MAE):

1 N
MAE = N;M

2. Erro percentual médio (MPE):

Uma das expressoes de erro mais utilizadas em estudos na area da Estatistica, é o
MAPE, devido a sua facilidade de compreensao: ele expressa a porcentagem média de
desvios cometidos na previsao da ST, entao quanto menor ele for, melhor é a previsao. O
MSE também ¢ muito utilizado, em diversas areas, embora sua interpretacao seja mais
complicada por sua unidade de medida ser elevada ao quadrado. Como o MSE é uma
média dos quadrados dos desvios, quanto maiores forem os desvios, maior ele serd; por
outro lado, se os desvios forem pequenos, ele sera pequeno também.

E importante observar que diferentes medidas de erro podem ser minimizadas por
ajustes diferentes de um mesmo modelo, ou seja, nem sempre o ajuste que minimiza o

MSE minimiza também o MAPE, por exemplo.
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Usamos neste trabalho, para verificar a adequacao dos modelos, o erro MAPE, por sua
vantagem na interpretagao, e por ser a medida mais usada nas publicagoes sobre previsao
de cargas, como mencionado em [5]. Usamos, também, o erro percentual absoluto (APE),

dado por:

APE =100

|Z+]

3.2.11 Funcao optim()

A fungao optim() do software R foi utilizada durante os experimentos para determinagao
dos parametros dos métodos de previsao e dos pesos das combinacgoes de previsores. Essa
rotina permite obter os parametros que minimizam uma determinada funcao, com base
nos métodos Nelder-Mead, quase-Newton ou Gradiente Conjugado.

Os argumentos obrigatérios da fungao sao os valores iniciais dos parametros e a fungao
a ser otimizada. Dentre os argumentos opcionais, esta o método de otimizagao. Em todos
os casos em que a optim() foi utilizada, optamos pelo método L-BFGS-B, que consiste
em um método de otimizacao quase-Newton com memoéria limitada para funcoes nao-
lineares sujeitas a restricoes simples, e com um grande ntiimero de parametros ou grande
complexidade.

O método de Newton nos permite obter o minimo de uma funcdo f(x), a partir da

expansao em série de Taylor de sua derivada:

f'(@) = f'(o) + (& — o) f" (o) (3.21)

Mas no ponto de minimo, f’(x) = 0, entao, de |3.21], temos:

(o)
=0 — 22
T =1 (o) (3.22)
No caso multivariado, [3.22] passa a ser:
X=xo—H 'y f (3.23)

Em [3.23] H é a Hessiana, matriz de derivadas segundas de f(z), e /f é o vetor

gradiente, contendo as derivadas primeiras da funcao:
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A Hessiana, entao, é uma matriz quadrada de dimensao N. Se N é grande, é necessario
muito tempo e recursos computacionais para o calculo de H e sua inversao. Os métodos
quase-Newton usam uma aproximacao da Hessiana para a otimizagao.

Um dos métodos quase-Newton tradicionais é o método BFGS, que armazena uma
aproximacao NxN da inversa da matriz Hessiana a cada iteracao. O L-BFGS é uma
adptacao do BFGS, usando memoéria limitada, e armazena, ao invés de uma matriz

quadrada NxN, pares de vetores da forma (dado que k é iteragao atual do algoritmo):

{Zrg1 — 21 V o1 — Vi)

A aproximacao da Hessiana é calculada a partir de operacoes envolvendo esses pares
de vetores. A cada iteracao, um novo par de vetores é armazenado, e o mais antigo,
descartado. O método L-BFGS-B é uma extensao do método L-BFGS, para funcoes
nao-lineares sujeitas a restri¢oes simples.

Maiores informagoes sobre a func¢do optim() e seus possiveis métodos de otimizagao

podem ser encontradas em [36].

3.2.12 Modelos propostos

Propomos neste trabalho uma previsao de perfis horarios de cargas elétricas usando
modelos univariados e combinagoes de previsoes desses modelos.

Consideramos um modelo de carga padrao, com forma geral:
Lip = By +erp (3.24)

A previsao de [3.24] é dada por:
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Sabemos que B; é uma funcao linear dos valores passados da série de cargas, e sua
estimativa é feita por modelos de ST's univariados.

Para as previsoes, utilizamos diferentes técnicas:
1. Prever perfis de cargas por conjuntos de modelos em paralelo:

(a) usando 168 modelos em paralelo, um para cada hora da semana, pelos métodos
MM e MMD, por métodos de amortecimento (AES e Holt) e por modelos
ARIMA (Método I);

(b) usando 24 modelos em paralelo, um para cada hora do dia, por métodos

sazonais: HW e modelos SARIMA (Método II).

2. Prever perfis de cargas usando o método de Holt-Winters-Taylor (HWT)

sequencialmente (Método III);

3. Prever perfis de cargas por uma combinacao de modelos sequenciais com conjuntos

de modelos em paralelo:

(a) (Método IV) Considerando

By =my +dyy, (3.25)

em que:

i. cargas médias didrias (m;) previstas por HW sequencialmente;
ii. desvios de carga horérios em relacdo as médias diarias (d; ;) previstos por

MM, AES, Holt (168 modelos em paralelo) e HW (24 modelos em paralelo).

(b) (Método V) Considerando
Bt,h = lt + €t.h (326)

em que:

i. cargas (l;) previstas por HTW sequencialmente;

ii. desvios do previsor de HWT em relagdo as cargas observadas (e;p)
previstos por MM, AES, Holt (168 modelos em paralelo) e HW (24 modelos

em paralelo).
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4. Prever perfis de cargas combinando linearmente os melhores previsores simples,

obtidos pelos métodos I, II, III, IV e V.

Como os desvios horarios em relagao a média sao uma série sem tendéncia, o método
IV permite que a tendéncia da série de cargas elétricas seja retirada. O método V, por
sua vez, tenta ajustar um modelo aos desvios do previsor de HW'T.

Os previsores com menores percentuais de erro na amostra de teste I sao combinados
linearmente dois a dois. Os resultados finais das combinacoes das previsoes por esses
métodos mencionados sdo comparados com os das redes neurais usadas em [2] e [24] para
fazer as previsoes da série de cargas do Rio de Janeiro.

Em [2], foram usados dados de temperaturas didrias previstas e de cargas horarias
passadas como entradas de uma RN do tipo perceptron de multiplas camadas. Essa RN
foi treinada 15 vezes, e a cada uma delas o resultado foi diferente. Usamos para fazer a
comparacao entre os estudos os erros MAPEs do pior, do médio e do melhor caso da RN.

A RN proposta em [24] apresenta os mesmos dados de entrada, e foi treinada, também,
15 vezes. Os resultados, porém, sao um pouco diferentes dos encontrados pela outra rede.
Apenas os MAPEs do pior e do melhor caso foram publicados, e estao presentes na tabela

com os resultados das combinacoes, no Capitulo 4.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Utilizamos cinco métodos diferentes para previsao de perfis de cargas sobre a série de
demanda de energia do Rio de Janeiro. Ajustamos os modelos de previsao na amostra de
ajuste (semanas 1 a 54) e calculamos os erros absolutos médios percentuais no intervalo
da amostra de teste I (semanas 55 a 84), como explicado na Se¢ao 3.1. Os modelos usados
para as combinacoes sao escolhidos de acordo com esses erros, e os resultados finais sao
comparados, na amostra de teste II (semanas 85 a 104), com as redes neurais em [2] e
[24], modelos multivariados que consideram a influéncia da temperatura na série de cargas
elétricas.

A Tabela[4.1] a seguir mostra os erros calculados na amostra de teste I para os modelos
dos métodos I, II, III, IV e V, mencionados no Capitulo 3, que chamamos neste Capitulo
de métodos simples.

Os métodos I e II consistem em aplicagoes de métodos tradicionais univariados para
previsao de séries temporais por meio de conjuntos de modelos em paralelo. Ajustamos
168 modelos, um para cada hora da semana, quando usamos métodos nao-sazonais (MM,
MMD, AES, Holt e ARIMA) na previsao, e 24 modelos, um para cada hora do dia, no
caso de métodos sazonais (HW e SARIMA). Dentre todos eles, os métodos com menor
percentual de erro na amostra de teste I sao o HW e o SARIMA, o que ja era esperado,
dada a sazonalidade da série de cargas.

O amortecimento exponencial com sazonalidade dupla (HWT) utilizado para a
previsao sequencialmente, método III, é o que obtém o melhor desempenho na amostra
de teste I, em comparacao aos demais métodos testados.

O método IV tem um resultado um pouco melhor quando a previsao final (como em
3.25) é dada pela série de cargas médias diarias (m;) previstas por HW combinada com
os desvios de carga horarios (d; ) em relacdo as médias diarias, previstos por AES.

Com relacao ao método V, o MAPE na amostra de teste I é menor quando o previsor
(I¢) pelo método de HWT é combinado com a previsao de seus desvios horarios (e, ) por
AES, como em [3.26]

No geral, o método proposto por Taylor [33], HWT, gera o previsor mais eficiente.

Com excessao de sua combinacao com os desvios previstos por HW, apresentou, em todos



MAPE (amostra de teste I)
Método I Naive 4,80
(168 modelos em paralelo) MM 4,32
MMD 5,39
AES 4,26
Holt 4,59
ARIMA 4,45
Método II Naive 7,34
(24 modelos em paralelo) HW 3,28
SARIMA 2,85
Método 111 HWT 2,39
Método IV HW-+MM 3,35
(modelo L; p, = my +dyp +e,,,) HWAHAES 3,27
HW+Holt 3,34
HW+HW 13,32
Método V HWT+MM 2,83
(modelo Ly p, = It + et +€t1) HWT+AES 2,63
HWT+Holt 3,16
HWT+HW 9,71

Tabela 4.1: MAPEs dos métodos simples para a amostra de teste 1.



P1 P2 Qq Q2
Combinacgao I HW SARIMA 0,20 | 0,80
Combinacgao II HW HW+AES | 0,99 | 0,01
Combinagao I1I SARIMA HW+AES | 0,99 | 0,01
Combinagao IV HW HWT+AES | 0,99 | 0,01
Combinagao V SARIMA | HWTH+AES | 0,99 | 0,01
Combinagao VI HWT HW 0,90 | 0,10
Combinagao VII HWT SARIMA 0,72 | 0,28
Combinagao VIII HWT HW+AES | 0,99 | 0,01
Combinagao IX HWT HWT+AES | 0,99 | 0,01
Combinacgao X HW+AES | HWT-+AES | 0,65 | 0,35

Tabela 4.2: Pesos das combinacoes.

os demais casos, percentuais de erros baixos.
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A Figura mostra os boxplots dos erros percentuais absolutos dos métodos simples

testados, calculados na amostra de teste I. Os modelos com MAPEs muito altos foram

descartados, para evitar problemas na construcao do grafico final. O método III, HWT

aplicado sequencialmente, é o método com menor dispersao dos erros, aparentemente.

MM —
MMD —
SES +

Holt —
ARIMA —
HW —
SARIMA —
HWT—H
HW+MM —~
HW+SES—
HW-+Holt—4
HWT+MM—
HWT+SES|
HWT+HolH

(=] I .

Figura 4.1: Bozxplots dos APEs dos métodos simples para a amostra de teste I.

Para as combinagoes, escolhemos os métodos que resultaram em menores MAPESs na

amostra de teste I, a partir dos resultados da Tabela[d.1 As combinagoes foram feitas de

acordo com o método outperformance [52], [53], com forma dada por [3.20 e seus pesos,

obtidos usando a fungao optim(), sdo apresentados na Tabela .
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MAPE Variancia APEs
(amostra de teste II) | (amostra de teste II)

Combinacao I 3,75 11,14

I 4,10 13,19

111 3,74 11,10

v 4,09 13,08

\Y 3,72 11,00

VI 2,52 7,13

VII 2,61 6,80

VIII 2,48 7,15

X 2,48 7,16

X 3,23 8,77
Meétodo 111 HWT 2,47 7,15
Redes Neurais Minimo 2,26 -
Resultados de Hippert [2] Média 2,44 -

Méximo 2,75 -
Redes Neurais Minimo 2,35 -
Resultados de Hippert et al [24] Méximo 2,65 -

Tabela 4.3: MAPEs das combinagoes e dos métodos comparativos para a amostra de
teste II.

O previsor de HW'T ¢ o que contribui com mais informacao para a previsao final em
todas as combinacoes em que foi utilizado. Em trés, das quatro combinacoes das quais
faz parte, a previsao por HWT é responsavel por noventa por cento ou mais do resultado
da previsao final.

O objetivo das combinacgoes de previsoes é alcancar um melhor desempenho, embora
isso nem sempre implique em menores erros — o que ¢ garantido nessa técnica é a
diminuicao na variancia total dos erros, conforme Subsecao 3.2.9.

Os erros das combinagoes, e das redes neurais propostas por Hippert [2] e Hippert
et al [24], calculados no intervalo da amostra de teste II, estdao na Tabela [4.3] Devido
aos resultados encontrados a partir das combinagoes, optamos por comparar os erros das
combinagoes também com os erros, no mesmo intervalo, do método III.

As combinacoes mais eficientes, em termos de MAPE, sao aquelas em que um dos
dois previsores é o de HWT (combinagoes VI, VII, VIII, IX). Entretanto, nenhuma delas
deve ser considerada uma boa opcao. No caso das combinacoes VI e VII, em comparagao

aos resultados do previsor de HWT, a previsao final tem maior média de erro, e pouca
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diminuicao na variancia dos APEs.

Em média, os erros das previsoes finais das combinacgoes VIII e IX quase nao sao
diferentes do HW'T, assim como as variancias dos erros. Isso pode ser explicado pelos
pesos atribuidos ao HW'T nessas combinagoes, resultando em previsoes finais praticamente
idénticas a previsao do método III.

A Figura permite concluir que, de fato, as previsoes combinadas ao previsor de
HWT contribuem com pouquissima informacao na previsao final. Os boxplots dos APEs
dessas combinagoes mostram que esses erros se comportam quase que identicamente aos

erros do método III, tanto em dispersao quanto em valor médio.
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Figura 4.2: Bozplots dos APEs das combinacoes e dos métodos comparativos para a
amostra de teste II.

Em relagao a rede neural de [2], em média, o HWT tem um desempenho inferior.
Porém, pelos resultados, podemos inferir que em cinquenta por cento das vezes em que a
RN foi simulada, aproximadamente, a previsao da rede tem maior percentual de erro que
o previsor de HWT.

A RN de [24] obtém um resultado levemente melhor que o HWT. Embora nao dispomos
de seu resultado médio, podemos inferir o mesmo que foi concluido sobre a RN de [2].

Para ambos os casos, além do que ja foi mencionado, as RNs sao modelos mais
complexos do que o HW'T simples, dependem fortemente dos valores iniciais atribuidos
aos seus parametros, e seus MAPESs sao obtidos em uma unica amostra, nao sendo possivel
prever se esses resultados se repetiriam.

Portanto, o método III tem o menor erro para a previsao da série de cargas,
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dentre todos os métodos simples testados, combinagoes experimentadas e RNs propostas.
Contudo, para afirmarmos que o HWT simples é um método 6timo, é preciso analisar os
erros da previsao final. O ideal é que esses erros tenham uma distribuicao normal, com
média zero e variancia constante, e sejam descorrelacionados. Em teoria, essa andlise dos
residuos é necessaria [40], entretanto, ela nao é vista com frequéncia nos estudos da drea
de previsoes de cargas a curto prazo, conforme apontado por [5].

A primeira suposicao a ser feita é a de normalidade dos desvios da previsao. O
histograma da Figura mostra que a dispersao dos desvios é grande, e os testes de
normalidade de Lilliefors e Shapiro-Wilk, com estatisticas de teste iguais a 0,1037 e 0,9084,
respectivamente, rejeitam a hipétese nula de normalidade dos desvios, a um nivel de

significancia de 0,05, com valor p proximo a zero.
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Figura 4.3: Histograma dos desvios do previsor de HW'T para a amostra de teste II.

O grafico de dispersao dos desvios sugere que eles estao, em sua maioria, proximos de
zero, mas que nao sao homoceddsticos (de variancia constante).

A fungao de autocorrelagio (FAC) mede o grau de autocorrelacdo entre as
observagoes de uma ST. A Figura indica que os desvios da previsao do HW'T sao
autocorrelacionados.

A funcao de autocorrelagdo parcial (FACP) permite a identificacao do grau de
defasagem de um modelo autorregressivo. A partir da Figura [.06] verificamos que a
autocorrelagao dos desvios é de defasagem 1; ou seja, essa autocorrelacao existe entre
uma determinada observacao da série e a observacao imediatamente anterior a ela.

Todavia, para afirmarmos a autocorrelacao da série de desvios, realizamos dois testes.
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Figura 4.4: Gréfico de dispersao dos desvios do previsor de HWT para a amostra de
teste II.
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Figura 4.5: Funcao de autocorrelacao dos desvios do previsor de HW'T para a amostra
de teste II.
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Funcéo de autocorrelagéo parcial dos desvios (amostra de teste Il)
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Figura 4.6: Funcao de autocorrelacao parcial dos desvios do previsor de HW'T para a
amostra de teste II.

O primeiro, de Ljung-Box, tem hipdtese nula de independéncia entre as observagoes,
considerando qualquer grau de defasagem entre elas. A estatistica encontrada é 2246,54
e o valor p é préximo de zero, entao, a um nivel de significancia de 0,05, concluimos que
os desvios do HW'T sao autocorrelacionados.

A estatistica de Durbin-Watson serve para testar a independéncia dos desvios, com
base na suposicao de que esses desvios sao gerados por um processo autorregressivo de
primeira ordem, e assume valores entre 0 e 4. Quanto mais préxima de 2 ela for, menor
¢ a autocorrelagao da série. Encontramos um valor aproximadamente igual a 0,37 para
essa estatistica, sugerindo uma forte autocorrelacao positiva entre os desvios.

Verificamos, entao, que os desvios nao sao normalmente distribuidos, sao
heterocedasticos e fortemente autocorrelacionados. Assim, embora o método de HWT
resulte em erros percentuais baixos, em média, e com variancia pequena, ele necessita,
talvez, de alguns ajustes para extrair toda a informagao contida nos dados.

Com relacao ao erro de previsao final do HWT, podemos concluir que o resultado esta
de acordo com o esperado. Estudos que utilizaram como dados a mesma série de cargas
do Rio de Janeiro apresentaram erros aproximados aos que encontramos [6], [24],[54]. O
nivel de erro depende das caracteristicas da série de cargas, que, por outro lado, depende
da empresa de energia de onde os dados foram obtidos e do pais de origem. Séries de
cargas inglesas, por exemplo, tém previsoes com erros menores, entre 1,5% e 2% [6].

Devido a falta dos dados simulados pelas redes neurais, nao ha como testar se ha, de
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fato, significancia estatistica entre a diferenca dos resultados do HWT e das RNs. Além da
analise dos residuos nao ser muito utilizada na pratica, como mencionado anteriormente,
testes de significancia também nao sao comuns em estudos na area de previsdes. Apenas
alguns poucos artigos publicados atualmente parecem tratar do assunto [55], [30], [31].
Temos, como limitacao deste estudo, o tamanho da série de cargas. A série utilizada
é pequena, e por isso nao permite a identificagdo da tendéncia e a modelagem da
sazonalidade anual. Além disso, dispomos de apenas uma série de cargas, enquanto o

ideal seria repetir este estudo em outras séries de cargas.
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5 CONCLUSOES

A previsao de cargas elétricas é fundamental para o planejamento das empresas de energia.
O foco deste estudo sao as previsoes a curto prazo; assim, aplicamos métodos univariados
de previsao de séries temporais a uma série real de demanda de energia do Rio de Janeiro,
nos anos de 1996 e 1997.

Utilizamos cinco técnicas diferentes para a previsao dos perfis de cargas:

1. Método I: 168 modelos em paralelo, um para cada hora da semana, usando os

métodos das MM, MMD, SES, Holt e modelos ARIMA;

2. Método II: 24 modelos em paralelo, um para cada hora do dia, usando HW e modelos

SARIMA;
3. Método III: HW'T aplicado sequencialmente;

4. Método IV: considerando um modelo L;;, = m;+d; j, + €., prevendo cargas médias
didrias (m;) por HW e desvios de carga horarios (d;) em relacdo as médias diarias

por MM, SES, Holt e HW;

5. Método V: considerando um modelo L, = l; + €, + €15, € usando HWT (1),
combinado com a previsao por MM, SES, Holt e HW dos desvios (d;) do previsor

de HW'T em relacao as cargas observadas.

Os melhores previsores desses cinco métodos foram combinados linearmente dois a
dois pelo método outperformance de combinagao, dado por [3.20, e os resultados das
combinagoes foram comparados aos das RNS em [2] e [24].

Proposto por [33], o método de HWT, para dupla sazonalidade aditiva, aparentemente
produz previsoes para perfis de cargas muito boas, e pudemos constatar sua eficiéncia sobre
a série de cargas do Rio de Janeiro.

Em termos de MAPE, o HWT é o método de melhor desempenho em relagao aos
demais métodos simples testados. Em relacao as combinacoes, as melhores previsoes finais
sao obtidas quando um dos previsores individuais é o de HWT. Devido a esses resultados,

optamos por compara-los, também, aos resultados do previsor de HW'T simples.
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Os erros das combinacoes, em média, sao maiores que os do HWT ou quase nao
apresentam diferencga; o mesmo acontece com as variancias dos APEs das combinagoes em
relacao ao método simples. Isso pode ser explicado pelos pesos atribuidos a cada previsao
individual no momento da combinagao: na maioria das combinacoes das quais faz parte,
a previsao pelo método III é responsavel por noventa por cento ou mais do resultado da
previsao final — resultando em previsoes finais quase idénticas as do Holt-Winters-Taylor.

A rede neural em [2] tem um desempenho superior ao HWT, em média, enquanto a
RN proposta em [24] é um pouco melhor que o método III. Entretanto, podemos inferir
que, em aproximadamente cinquenta por cento das vezes em que as redes foram simuladas,
suas previsoes tém maior percentual de erro que o previsor de HW'T.

Além disso, os resultados de simulacoes da rede sao muito dependentes dos valores
iniciais atribuidos aos seus parametros, e sao obtidos em apenas uma amostra, nao sendo
possivel prever se esses resultados se repetiriam em novas simulagoes. Por esses motivos,
atrelados ao fato de que RNs sao modelos complexos, o HW'T se torna, talvez, um método
mais adequado e confidavel para aplicagoes praticas.

Tentativas de melhorar o HW'T, como a proposta de somar as previsoes do método III
um componente dependente de varidveis meteoroldgicas, modelado por regressao linear
[56], também néo obtiveram resultados melhores do que os do HWT simples. Esse modelo
de regressao foi aplicado a uma série de temperaturas observadas, mas geralmente usamos
dados de previsoes de temperatura, que possivelmente levariam a um pior desempenho do
modelo de regressao proposto.

Apesar dos resultados satisfatorios, o HW'T nao pode ser considerado como um método
otimo de previsao. Uma andlise dos desvios da previsao do HW'T mostra que eles nao sao
normalmente distribuidos, sao heterocedasticos e fortemente autocorrelacionados. Assim,
concluimos que embora resulte em erros percentuais baixos, em média, e com variancia
pequena, o método de Holt-Winters-Taylor necessita, talvez, de alguns ajustes para que
consiga extrair toda a informacao contida nos dados.

Os resultados obtidos neste estudo estao de acordo com a literatura, embora nao seja
possivel testar se a diferenca entre eles e os resultados externos das RNs é significativa.
Assim como a analise dos desvios, testes de significancia nao sao utilizados com frequéncia
nos estudos da &rea.

Além disso, encontramos como limitacao a inutilizacdo dos modelos propostos para
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previsoes de dias especiais, como feriados, greves ou dias de jogos de futebol.
Como proposta para estudos futuros, podemos testar melhorias no método de HWT,
combinagoes com pesos variantes ou outros modelos de combinacao, ou até mesmo

métodos de previsao diferentes dos que experimentamos neste trabalho.
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