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RESUMO

Todo a produção, transmissão e distribuição de energia elétrica ocorre concomitantemente
com o consumo da energia. Isso é necessário porque ainda não existe hoje uma maneira
viável de se estocar energia em grandes quantidades. Dessa forma, a energia gerada precisa
ser consumida quase que instantaneamente. Isso faz com que as previsões de demanda
sejam fundamentais para uma boa gestão dos sistemas de energia.

Esse trabalho focaliza métodos de previsão de demanda a curto prazo, até um dia à frente.
Nos métodos mais simples, as previsões são feitas por modelos lineares que utilizam
dados históricos da demanda de energia. Contudo, modelos baseados em inteligência
computacional têm sido estudados para este fim, por explorarem a relação não-linear
entre a demanda de energia e as variáveis climáticas. Em geral, estes modelos conseguem
melhores previsões do que os métodos lineares. Seus resultados, porém, são instáveis e
sensíveis a erros de medição, gerando erros de previsão discrepantes, que podem ter graves
consequências para o processo de produção.

Neste estudo, empregamos redes neurais artificiais e algoritmos genéticos para modelar
dados históricos de carga e de clima, e combinamos estes modelos com métodos lineares
tradicionais. O objetivo é conseguir previsões que não apenas sejam mais acuradas em
termos médios, mas que também menos sensíveis aos erros de medição.

Palavras-chave: 1. Previsão de carga elétrica. 2. Combinação de previsões. 3. Rede
neural artificial. 4. Amortecimento exponencial.



ABSTRACT

The production, transmission and distribution of electric energy occurs concomitantly
with its consumption. This is necessary because there is yet no feasible way to store
energy in large quantities. Therefore, the energy generated must be consumed almost
instantaneously. This makes forecasting essential for the proper management of energy
systems. This thesis focuses on short-term demand forecasting methods up to one day
ahead.

In simpler methods, the forecasts are made by linear models, which use of historical
data on energy demand. However, computer intelligence-based models have been studied
for this end, exploring the nonlinear relationship between energy demand and climatic
variables. In general, these models achieve better forecasts than linear methods. Their
results, however, are unstable and sensitive to measurement errors, leading to outliers in
forecasting errors, which can have serious consequences for the production process.

In this thesis, we use artificial neural networks and genetic algorithms for modelling his-
torical load and climate data, and combined these models with traditional linear methods.
The aim is to achieve forecasts that are not only more accurate in mean terms, but also
less sensitive to measurement errors.

Key-words: 1. Short-term load forecasting. 2. Combination of forecasts. 3. Artificial
neural network. 4. Exponential smoothing.
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1 INTRODUÇÃO

Não é difícil perceber a importância da energia elétrica nos dias de hoje. Com
ela o homem produz calor, frio, som, luz, força, e transmite informação, em várias for-
mas. O desenvolvimento tecnológico contínuo tem gerado uma expansão constante no seu
consumo; novas infra-estruturas têm sido criadas para levar a energia elétrica para novos
consumidores, e investimentos tem sido feitos, em todo o mundo, na geração, transmissão
e distribuição. No Brasil, durante o ano de 2012, próximo de 1 milhão e 800 mil consu-
midores tiveram suas residências adicionadas às redes de distribuição de energia elétrica
[1]. A tendência é que este consumo aumente ainda mais; alguns estudos indicam que
teremos um crescimento médio do consumo de 4,5% ao ano, de 2011 até 2021 [2]. Para dar
conta dessa demanda, muito planejamento é necessário, em todas as etapas dos processos
associados a energia elétrica.

Existem várias formas de gerar energia, seja hídrica, térmica, nuclear, entre outras.
Todo o processo de produção, transmissão e distribuição ocorre concomitantemente com
o seu consumo porque não existe, hoje, uma maneira viável de se estocar energia em
grandes quantidades. Uma ilustração desse processo pode ser vista na Figura 1.

Devido a essa característica, a previsão do consumo é importante para todas as
empresas que atuam no mercado de energia. Esta previsão permite otimizar o sistema
nas duas pontas. Gerando apenas o necessário para o consumo no momento, reduz-se o
desperdício da energia gerada. Por outro lado, se a geração não fica abaixo da demanda,
e consegue acompanhar o consumo em tempo real, deixam de ocorrer prejuízos causados
por apagões, quedas de tensões e perda da qualidade da energia (variações de tensão,
etc.).

Este trabalho é focado na previsão de perfis de carga; isto é, na previsão das
cargas observadas nas 24 horas de um dia, feita com base nas cargas observadas nos
dias anteriores, ou em variáveis meteorológicas. Essa forma de previsão é conhecida na
Engenharia como “previsão de carga a curto prazo” (short-term load forecasting) [3], e
é fundamental para o planejamento das tarefas necessárias para a produção de energia,
como a programação dos horários de ativação e desligamento das unidades geradoras, das
vazões de água das hidrelétricas e da coordenação entre as várias usinas interconectadas.
Além disso, estas previsões se tornaram a informação fundamental para a definição do
preço da energia no mercado spot, depois que a privatização das concessionárias e a
desregulamentação dos sistemas de energia criaram um mercado de energia competitivo.

1.1 Características das séries de carga elétrica

A previsão do consumo de energia elétrica a curto prazo é um problema difícil,
devido, em primeiro lugar, à complexidade das séries temporais envolvidas; em segundo
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Figura 1 – Fluxo de geração, transmissão e distribuição

lugar, à não-linearidade das relações entre estas séries.

As séries de consumo podem ter três padrões sazonais sobrepostos. O “perfil”
diário de consumo (isto é, a curva que mostra a variação do consumo a cada hora de um
dia) é bastante similar nos dias da semana, entre segunda-feira e sexta-feira; há, portanto,
uma sazonalidade diária evidente. O perfil dos sábados e domingos, porém, têm pouca
semelhança com os dos dias da semana, e se aproximam mais dos perfis dos sábados e
domingos das semanas anteriores; há aí, portanto uma sazonalidade semanal. Além disso,
não apenas o nível da série, mas também os perfis diários mudam ao longo das estações
(ver Capítulo 2); no Brasil, o consumo é maior nos meses de verão (devido ao uso de
aparelhos de ar-condicionado) do que no resto do ano, o que caracteriza uma sazonalidade
anual. Por sua vez, as séries temporais da temperatura horária (que geralmente é a variável
explicativa mais importante para o consumo) têm também duas sazonalidades sobrepostas
(diária e anual).

O que torna o problema ainda mais complexo, além destas sazonalidades, é o fato
de a relação entre o consumo e a temperatura variar de uma localidade para outra, mas
sendo em geral claramente não-linear. O diagrama de dispersão na Figura 2 exemplifica
esta relação, com base nos dados de Washington, um dos bancos de dados usados nesta
tese (ver Seção 2.2.4).

A complexidade das séries de cargas, portanto, torna sua previsão um problema
bastante difícil, e sugere que métodos de inteligência computacional altamente não-lineares,
como as RNAs, talvez sejam ferramentas adequadas para resolvê-lo. Faremos a seguir
uma breve revisão da literatura existente sobre a previsão de cargas a curto prazo, e dos
modelos já propostos para esta tarefa.
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Figura 2 – Exemplo da relação Carga x Temperatura, banco de dados Washington

1.2 Revisão Bibliográfica

Na década de 1980, as privatizações no mercado de energia ocorridas em vários
países do mundo deram à previsão de consumo uma grande importância econômica. A
partir daí, praticamente todos os métodos então existentes foram experimentados neste
problema de previsão; por exemplo, modelos ARIMA [4, 5, 6]; modelos de função de
transferência de Box e Jenkins [4]; Modelos em espaço de estados usando o filtro de
Kalman [7, 8, 9, 10, 11]; sistemas especialistas [12, 13]; decomposição em valores singulares
[14, 15]. Os modelos vistos com maior frequência, porém são os de regressão linear
[16, 17, 18, 19]. Estes modelos ainda são muito usados, como veremos mais abaixo.

A partir dos anos 1990, a maior parte o esforço de pesquisa foi focalizado no
desenvolvimento de métodos baseados nas técnicas de inteligência computacional que
começavam então a ser desenvolvidas. Uma ampla gama de métodos já foi testada, como
a lógica fuzzy [20, 21, 22], máquinas de vetor suporte [23, 24, 25, 26], wavelets [27, 28].
Os modelos mais comumente utilizados, contudo, provavelmente são as redes neurais
artificiais (RNAs). Estas redes, na sua arquitetura mais usual (percéptrons de múltiplas
camadas; ver Anexo 5.1), funcionam como aproximadoras universais de qualquer função
contínua; isto é, podem construir modelos capazes de se aproximarem, dentro de uma
margem de erro especificada, qualquer função dada. Por isso, e por sua capacidade de
lidar com dados multivariados (necessários para a previsão de perfis de carga), modelando
as relações não-lineares entre entradas e saídas, RNAs parecem ser a ferramenta ideal para
a previsão de carga a curto prazo. (O uso de RNAs na previsão de cargas será discutido
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com mais detalhes na Seção 2.4).

Vários artigos já foram publicados revisando aplicações de técnicas de inteligência
computacional à previsão de cargas. Por exemplo, a revisão em [29] analisa diversos artigos
propondo estas técnicas, com ênfase nos sistemas especialistas, algoritmos genéticos e
redes neurais. Estes mesmos métodos, e também métodos baseados em modelos lineares
(regressão, amortecimento exponencial, ARMAX), são analisados em [30]. A revisão em
[31] analisa sistemas de previsão de carga baseados exclusivamente em redes neurais; a
revisão em [32], os baseados em redes neurais, máquinas de vetor suporte e métodos
híbridos. A revisão em [33] discute sistemas aplicados no caso particular de previsões
em smart grids e em edificações. A revisão em [34] analisa sistemas desenvolvidos para
a previsão probabilística de carga (isto é, a previsão feita por meio de intervalos de
confiança).

Na última década, a ênfase tem sido colocada no desenvolvimento de métodos
híbridos que combinam várias técnicas de inteligência computacional. As RNAs, por
exemplo, já foram combinadas com wavelets [35, 36, 37, 38, 39], com lógica fuzzy [40, 41,
42, 43], e com teoria do caos [44, 45, 46]. RNAs de diversos tipos (MLPs, RBF, redes
recorrentes) e máquinas de vetor suporte também têm sido combinadas com diversos
algoritmos de inspiração biológica, geralmente com o objetivo de otimizar as matrizes
de pesos. Exemplos destes algoritmos são os de colônias de formigas [25], de colônia de
abelhas [47], de morcegos [48], e os algoritmos bacterial foraging [49], firefly [50], cuckoo
search [51], e particle swarm optimization - PSO [52, 53, 54].

Desta classe de algoritmos, os mais comumente empregados têm sido os algoritmos
genéticos (AGs) ou de computação evolucionista, usados como ferramentas para treina-
mento de RNAs, particularmente quando estas RNAs são de tipos pouco usuais, diferentes
dos percéptrons convencionais, como em [55, 56, 57, 58]. Estes algoritmos também podem
ser usados para determinar a arquitetura da RNA (por exemplo, o número de neurônios
ocultos), ou as variáveis de entrada, mas isto é pouco comum. AG foi usado em [59] e
[55] para otimizar estruturas de uma rede neuro-fuzzy; em [60] para otimizar uma rede
de Elman. Uma combinação de AG com algoritmo de colônia de formigas foi usada para
selecionar variáveis de entrada, e PSO para escolher o número de neurônios em [61]. Nesta
tese, usaremos AGs para apoiar a especificação do número de neurônios na camada oculta,
do número de épocas de treinamento, e a seleção das variáveis de entrada (ver Seção 2.5)

Esta ênfase nos métodos de inteligência computacional não quer dizer que os mode-
los lineares ou estatísticos tenham se tornado obsoletos. Pelo contrário, numa competição
de previsão organizada recentemente, a Global Energy Forecasting Competition (GEF-
Com2012 ), seis das dez equipes mais bem classificadas (inclusive a equipe vencedora
[62]) usaram métodos baseados em alguma forma de regressão linear, isoladamente ou em
combinação com outras técnicas de inteligência computacional [63]. Modelos lineares têm
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como vantagens a simplicidade de uso, a disponibilidade de um arsenal de ferramentas
estatísticas que ajudam na modelagem (testes para a seleção das variáveis de entrada no
modelo, para a verificação da significância dos parâmetros, etc.), e uma relativa robus-
tez em relação a valores discrepantes. Por outro lado, oferecem poucos recursos para a
modelagem de relações não-lineares. Por isso, muitos pesquisadores têm estudado ma-
neiras de combinar as vantagens dos dois tipos de métodos – os estatísticos lineares e
os de inteligência computacional. Por exemplo, já foram feitas combinações de modelos
ARMAX com lógica fuzzy [64], ARMAX com algoritmos genéticos e PSO [65]. modelos
de regressão linear com lógica fuzzy [66, 67, 68], modelos em espaço de estados com redes
neurais [69], modelos ARIMA com redes neurais [70, 71, 72, 73, 74, 75], modelos SARIMA
com regressão de vetor suporte [76].

O método de amortecimento exponencial de Holt-Winters, tradicionalmente usado
para previsão de séries sazonais, foi revisto por Taylor [77], que o adaptou para uso em
séries com vários padrões sazonais superpostos; variantes deste método Holt-Winters-
Taylor (HWT) são mostradas em Taylor [78, 79, 80, 81, 82, 83, 84]. Modelos baseados
neste método, contudo, têm sido pouco explorados por outros autores. Wavelets foram
usados em [85] para decompor a série de cargas em duas subséries; a seguir, as previsões
destas subséries foram feitas por meio de HWT e da técnica estatística de weighted-
nearest-neighbours. A dissertação [86] fez experimentos com várias combinações lineares
entre o HWT e outros métodos univariados (SARIMA, médias móveis, amortecimento
exponencial), mas concluiu que nenhuma destas combinações levava a melhores resultados
do que os obtidos pelo HWT usado isoladamente. Na literatura internacional, o único
artigo encontrado que propõe um sistema de previsão combinando o método de HWT com
técnicas de inteligência computacional é [87]. Nele, as previsões são feitas inicialmente
pela RNA, e estas previsões são em seguida amortecidas por meio do HWT. A dissertação
[88] adotou o caminho inverso: fez a previsão inicial por HWT, e em seguida modelou os
erros de previsão obtidos como função da temperatura do ar, por meio de RNAs, obtendo
resultados bastante promissores. Neste trabalho, combinamos linearmente as previsões
feitas por RNAs (como função da temperatura) com as previsões univariadas feitas por
HWT. O resultado disto foi um sistema híbrido de previsão que, embora nem sempre seja
mais acurado do que os sistemas baseadas somente em RNAs, demonstrou ser muito mais
estável, e menos sujeito aos grandes erros de previsão de carga que ocorrem quando as
séries de medições de temperatura usadas na entrada das RNAs estão sujeitas a erros (ver
Seção 2.8.4).

1.3 Redes neurais na previsão de cargas – uma avaliação crítica

O número de artigos propondo métodos baseados em RNAs - que tem crescido de
ano para ano desde a década de 1990 – parece que sugerir que as RNAs são os modelos
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preferenciais para este tipo de previsão. Por exemplo, numa busca feita no portal de
Periódicos da CAPES ([89], acesso dia 01/dez/2017) combinando a palavra-chave “short-
term load forecasting” com “neural networks”, encontramos exatamente 100 referências, no
período 1996-2015; em comparação, combinando com “time series models” encontramos
16 referências, e com “linear regression”, apenas nove.

No entanto, existem indícios que ainda levam vários autores ao ceticismo quanto às
supostas vantagens do uso de RNAs. Um deles é a falta de uma validação adequada dos
modelos propostos. A maioria destes artigos ignora as práticas de validação já bastante
conhecidas em outras áreas de aplicação de modelos estatísticos ou de inteligência compu-
tacional; por exemplo, quase nunca discutem formas de re-amostragem, ou de análise de
resíduos. Uma bem conhecida revisão da literatura [90] argumenta que a quase totalidade
dos modelos propostos não são validados de forma convincente; uma revisão mas recente
[34] reafirma este problema, tanto em RNAs como em outros áreas de inteligência artifi-
cial, e conclui que “even now, it would be an exaggeration to consider artificial intelligence
to be mature enough to offer real practical benefits for short-term load forecasting”.

A validação feita pelos autores de um artigo, contudo, é apenas uma tentativa,
realizada sob as condições artificiais de um teste de laboratório, de prever como um
modelo irá desempenhar na prática. A validação definitiva de um modelo de previsão é
aquela dada por seu uso bem sucedido em aplicações no mundo real. No entanto, existe
um fosso separando o mundo acadêmico do mundo das aplicação prática. As empresas
envolvidas no mercado de energia não divulgam os métodos que utilizam para a previsão,
e os pesquisadores acadêmicos que trabalham na área não sabem o que tem funcionado
na prática. Não há muitas evidências, por exemplo, de que as RNAs realmente estejam
sendo usadas nas empresas. O único artigo encontrado na literatura relatando o uso no
mundo real de um método baseado em RNAs por concessionárias de energia é o de [91],
publicado a quase 20 anos; esta parece ser a única aplicação bem sucedida do uso de
RNAs na previsão de cargas reportada em artigos acadêmicos [34].

Na falta de uma validação empírica, obtida em aplicações no mundo real, uma
estimativa da validade de um modelo pode ser obtida através da análise de seu compor-
tamento em competições, nas quais o desempenho preditivo é avaliado de acordo com
critérios rigorosos e pré-determinados. Uma destas competições, realizada recentemente,
foi a competição internacional de previsão de cargas (a GEFComp), cujos resultados foram
publicados em 2014 na mais importante revista sobre métodos de previsão, o International
Journal of Forecasting [63]. Estes resultados dão o que pensar; as RNAs foram usadas
por várias equipes competidoras, mas seus resultados não foram tão destacados quando se
poderia esperar. Três das cinco equipes melhor colocadas usaram regressão linear múlti-
pla e outras técnicas estatísticas em seus sistemas de previsão; nenhuma delas usou RNAs
ou outras técnicas de inteligência computacional. Equipes que usaram métodos baseados
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em RNAs ficaram nos 8o, 9o e 10o lugares. Estes resultados não parecem congruentes
com o que seria de se esperar, dada a literatura existentes; a julgar pelas conclusões da
maioria dos artigos que tratam da previsão de cargas com RNAs, seria esperado que o
desempenho das RNAs ultrapassasse claramente o dos modelos estatísticos tradicionais.

Devido a estas considerações, a real vantagem da utilização de métodos de in-
teligência computacional (particularmente RNAs) na previsão de cargas ainda não foi
provada de forma conclusiva, apesar de toda a publicidade que tem sido dada a estes
métodos na literatura.

Por que existe esta disparidade entre o desempenho das RNAs prometido nos ar-
tigos, e o desempenho observado na competição GEFComp? Uma resposta simples a esta
pergunta poderia ser: a maioria destes artigos superestimou o desempenho dos modelos
que propuseram, já que não validaram os modelos de forma correta; na verdade, estes
modelos estavam longe de serem tão acurados como sugerido. Esta resposta, contudo,
não cobre todos os casos; há com certeza uma minoria de artigos em que a validação foi
feita criteriosamente.

Uma resposta mais adequada talvez possa ser baseada nas características das pró-
prias RNAs, e da forma como são treinadas e testadas. RNAs são modelos não-lineares
complicados, altamente parametrizados, capazes de modelar acuradamente relações não-
lineares multivariadas entre entradas e saídas; para modelar séries de carga, que repre-
sentam “processos complexos mas sistemáticos, com relativamente poucas mudanças es-
truturais [92]”, as RNAs podem parecer ideais. No entanto, existe uma condição: esta
modelagem de processos complexos só pode ser feita com sucesso se considerarmos que
os dados disponíveis são medidos sem erro. Se existe incerteza nestes dados, a acurácia
da modelagem decresce, à medida que crescem os erros de medição.

Nos modelos propostos na literatura, quase sempre as cargas são previstas em
função de cargas anteriores, de algumas variáveis dummy, e de algumas variáveis mete-
orológicas. Para prever a carga de um dia, as entradas são geralmente as cargas dos
dias anteriores, e as temperaturas e umidades previstas para este dia. Na prática, estas
previsões de temperatura e umidade geralmente não são disponíveis, e os pesquisadores
usam em seu lugar os valores observados daquele dia. Este é o procedimento usual nos
artigos, uma foram de contornar a falta das séries de previsões meteorológicas passadas;
no entanto, ele tem a desvantagem de mascarar a complexidade do problema. É bem evi-
dente que, numa aplicação prática, na entrada da RNA terão que ser usadas verdadeiras
previsões meteorológicas, e estas com certeza serão afetadas por erros.

A dúvida é: até que ponto esta substituição de temperaturas previstas por tempe-
raturas observadas pode levar os pesquisadores a superestimar a acurácia de seus modelos?
Esta avaliação da sensibilidades das RNAs à incerteza das entradas, embora seja bem co-
nhecida na literatura em outras áreas, não é feita na previsão de cargas. Conhecemos
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apenas um artigo recente [76] que faz esta análise, usando séries de previsões de tempera-
tura simuladas; contudo, a nosso ver, de forma inadequada, uma vez que o nível máximo
de erro aleatório usado (1%) foi muito inferior ao que se poderia esperar em uma apli-
cação prática. Nesta tese, fizemos esta análise, simulando diferentes níveis de erro nas
séries de temperatura na entrada (Seção 2.9). A conclusão geral foi a de que as RNAs
são muito sensíveis ao erro; mesmo para níveis de erro relativamente baixos, bem menores
do que os que são observados nas previsões meteorológicas divulgadas, o desempenho das
RNAs é seriamente afetado. Isto pode explicar o desempenho relativamente insatisfató-
rio das RNAs na GEFComp, onde os pesquisadores não tinham acesso às temperaturas
observadas nas amostras de teste, e tinham que criar eles mesmos previsões para elas.

Em resumo, o excelente desempenho dos modelos baseados em RNAs na previsão
de cargas a curto prazo, alegado pelas dezenas de artigos publicados a cada ano sobre o
tema, não parece convincente. Em primeiro lugar, porque que a maioria destes modelos
não parecem ter sido validados de forma adequada, se considerarmos os critérios reco-
mendados em [90] para a validação de modelos de RNAs (estes critérios serão discutidos
com mais detalhes na Seção 2.1). Em segundo lugar, porque estes modelos usam para
treinamento e teste dados de entrada que não têm erro (valores observados, em vez de
previsões), o que faz com que estes modelos pareçam ser mais acurados do que seriam
numa aplicação no mundo real.

Para avaliar o efeito do erro de previsão de temperatura no desempenho das RNAs,
fazemos neste trabalho uma análise da sensibilidade dos modelos, usando para isto séries
de temperaturas com erros aleatórios adicionados por simulação (Seção 2.9). Esta análise
mostrou que as RNAs são extremamente sensíveis, e perdem grande parte de sua acurácia
quando a entrada é constituída por previsões e está, portanto, sujeita a erros consideráveis.

1.4 Proposta desta tese

Para evitar a perda de acurácia causada pela sensibilidade das RNAs à incerteza
nas entradas, propomos nesta tese um modelo formado pela combinação de um método
linear univariado (insensível à temperatura) com conjuntos de RNAs ; desta forma, são
combinadas a capacidade das RNAs em fazer a modelagem acurada de relações não-
lineares, com a insensibilidade de um modelo linear aos erros existentes nas previsões
meteorológicas.

Na implementação feita nesta tese, usamos um conjunto de 24 RNAs em paralelo
(cada uma responsável por prever a carga em uma hora determinada do dia); estas redes
têm sua arquitetura e suas variáveis de entrada definidas por meio de rodadas de algorit-
mos genéticos. As previsões destas RNAs são combinadas com as de um método de amor-
tecimento exponencial sazonal univariado (uma extensão do método de Holt-Winters). Os
pesos que definem esta combinação são determinados durante o treinamento das redes;
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se houver pouca incerteza nas previsões de temperatura, maior peso será dado às RNAs;
se houver grande incerteza, maior peso será dado ao método linear, que não depende da
temperatura.

Este modelo combinado de previsão teve seu desempenho comparado aos de vários
benchmarks, quando testado em amostras de teste extraídas de três séries reais de cargas
e de temperaturas, e mostrou boa acurácia, numa ampla gama de situações

O texto desta tese está estruturado da seguinte forma: no Capítulo 2, apresentamos
os métodos e modelos a serem utilizados, os procedimentos adotados para sua validação, e
as séries de cargas e temperaturas usadas nas simulações. No Capítulo 3, apresentamos os
resultados obtidos pelos modelos propostos, analisamos a sensibilidade destes modelos ao
erro nas temperaturas, e discutimos as contribuições trazidas pelos algoritmos genéticos
à implementação das RNAs. Por fim, no Capítulo 4, fazemos um breve resumo das
conclusões obtidas no trabalho, e sugerimos possíveis futuros desenvolvimentos nesta linha
de pesquisa.
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2 MATERIAIS E MÉTODOS

2.1 Procedimentos para Validação dos Modelos

Uma conhecida revisão da literatura [90] sugere que a validação de um modelo é
adequada quando atende aos seguintes quesitos:

1. O desempenho do modelo proposto é comparado ao desempenho de padrões de
referência adequados (benchmarks);

2. A avaliação destes desempenhos é feita em amostras de teste, separadas das amostras
usadas para treinamento das RNAs;

3. Os tamanhos das amostras de treino e de teste são adequados.

O item (1) pode ser interpretado de duas maneiras. Em primeiro lugar, o método
proposto pode ser comparado com um método naïve que forneça um ponto de referência,
embora este seja um ponto de referência reconhecidamente baixo. (Um método de previsão
naïve é aquele em que a previsão da variável um passo à frente é feita simplesmente
repetindo-se alguma observação da série histórica daquela variável; ver Seção 2.3.1).

O método proposto deve ser claramente melhor que o método naïve, caso contrário
não seria interessante sua utilização. O método naïve, além disso, tem outra importância:
seu resultado pode sugerir quão complexo é um determinada problema de previsão. Se
todos os artigos publicassem os resultados naïve obtidos nas séries que usaram, estes
resultados poderiam servir para a comparação da dificuldade em se fazer a previsão de
cada série (já que algumas séries são intrinsicamente mais difíceis de prever do que outras).
Neste trabalho, usamos dois métodos naïves (descritos na Seção 2.3.1).

Em segundo lugar, o método proposto pode ser comparado a um método de refe-
rência bem aceito, que reconhecidamente consiga previsões razoáveis no problema; a com-
paração deve mostrar que o método proposto tem alguma vantagem sobre este método de
referência. Este método deve ser de preferência um método estatístico, de implementação
razoavelmente simples; comparações feitas com outros métodos de IA geralmente não são
convincentes, porque estes métodos não são ainda considerados standards, e porque sua
implementação em geral exige bastante experiência do usuário (por isso, este tipo de com-
paração foi criticado em [34]). Neste trabalho, utilizamos como referência a adaptação do
método de amortecimento exponencial de Holt-Winters, feita por Taylor, que denomina-
remos Holt-Winters-Taylor [77]; este é um método linear de implementação relativamente
fácil, mas que tem obtido resultados excelentes em vários testes empíricos. Este método
é detalhado na Seção 2.3.2.
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Para satisfazer aos quesitos (2) e (3), usamos amostras de teste claramente distintas
das amostras de treino, para cada série, e todas de tamanho razoável; as amostras de treino
cobriam em geral intervalos maiores que um ano, e as de teste foram sempre maiores que
10 semanas. Usamos para a partição das amostras a técnica de rolling forecasts [93];
detalhada na Seção 2.2.1.

2.2 Dados Utilizados

Este capítulo descreve as bases de dados utilizadas no trabalho. Na maioria dos
estudos publicados sobre previsão de carga a curto prazo, os autores usam apenas uma
base de dados (cargas e temperaturas) para ajuste e teste dos modelos que propõem. Con-
tudo, decidimos usar três bases, bastante diferentes entre si, uma vez que nosso objetivo
não era o de resolver um problema específico de previsão para um determinado local, e
sim o de verificar se o método proposto - uma combinação de RNAs e métodos lineares,
se mostraria robusto, e capaz de obter bons resultados quando aplicado sobre bases de
dados com características dissimilares.

Foram utilizadas bases originárias de três localidades diferentes: Rio de Janeiro
(Brasil), Washington (EUA) e Eslováquia (leste europeu). As três tem cargas mais ou
menos de mesma ordem de grandeza (entre 0,5 e 3,5 GWh), e um comportamento sazonal
anual similar, com cargas mais elevadas nos meses de final de um ano e início do outro.
Este comportamento, porém, é explicado por razões opostas: nas séries do hemisfério
norte (Washington e Eslováquia), estes meses correspondem ao inverno, e a carga é mais
alta devido ao uso de aparelhos de aquecimento de ambientes; na série do Rio de Janeiro,
estes meses correspondem ao verão, e a carga é mais alta devido ao uso de aparelhos
de ar condicionado. Estas séries provém de localidades com culturas e economias muito
distintas, e isto é refletido nos padrões sazonais diários e semanais, que são claramente
diferentes de uma série para outra, como será visto a seguir.

2.2.1 Partição das séries

As RNAs são modelos complexos e não-lineares, e a modelagem com elas apresenta
algumas dificuldades de ordem prática. Em primeiro lugar, as RNAs têm em geral grande
número de parâmetros que precisam ser estimados e, por isso, exigem grande quantidade
de dados para seu treinamento e teste. Segundo, a estimação é feita por processos itera-
tivos que partem de valores iniciais aleatórios e devem fazer a busca dos valores ótimos
em superfícies bastante complexas, que exibem acentuada curvatura e dificuldades como
mínimos locais e regiões planas; há sempre o risco de que, em uma rodada de treina-
mento, a busca termine em um mínimo local, ou uma região plana, levando a RNA a
ter um desempenho sub-ótimo. Terceiro, as RNAs são modelos fortemente não-lineares,
e correm o risco de terminarem super-ajustadas (overfitted) aos dados, o que tem que
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ser evitado por meio de técnicas de parada precoce (early stopping) ou de regularização.
Por fim, as RNAs são reconhecidamente algoritmos de aprendizado instáveis, no sentido
de que pequenas mudanças na amostra de treino pode resultar em grandes diferenças no
modelo final [94]. Por estas razões, o ideal é que RNAs sejam ajustadas sobre amostras
grandes, e em seguida testadas em várias amostras de testes independentes. Se os dados
são escassos, uma saída é usar técnicas de re-amostragem

Por estas razões, o ideal é que RNAs sejam ajustadas sobre amostras grandes, e em
seguida testadas em várias amostras de testes independentes. Se os dados são escassos,
uma saída é usar técnicas de re-amostragem.

Existem por exemplo as técnicas chamadas de bootstrap, que consistem em gerar
novas amostras, simuladas, a partir de uma amostra original [95]. Estas novas amostras
são obtidas por meio de sorteio aleatório de elementos da amostra original, com reposição,
com base nas probabilidades observadas na distribuição empírica. Estes métodos, porém,
não podem ser diretamente aplicados a séries temporais, uma vez que o sorteio aleatório
destruiria a dependência serial entre os valores da série.

Outro grupo de técnicas bastante usadas são as de k-fold validation [96], que consis-
tem em dividir os dados de treinamento em k subconjuntos disjuntos, de mesmo tamanho,
e em seguida treinar o modelo k vezes, utilizando em cada rodada um dos subconjuntos
para validação e os restantes dos dados para treinamento. Embora a dependência serial
seja preservada (dentro de cada subconjunto), estes métodos também não podem ser apli-
cados diretamente em séries temporais, o que pode ser verificado por meio de um exemplo
simples. Suponhamos que a série dada seja dividida em três subconjuntos sucessivos, A,
B e C. Na primeira rodada, a rede é treinada em A e B, e testada em C, o que faz sentido.
Na segunda rodada porém, a rede seria treinada em A e C, e testada em B; ou então,
treinada em B e C e testada em A. Estaríamos, nestes casos, ajustando a rede em dados
futuros, e usando-a para “prever” o passado. Isto poderia fazer sentido se a série fosse
rigorosamente estacionária, porque então qualquer trecho da série teria o mesmo compor-
tamento; as redes de carga porém são claramente não estacionárias, exibem tendência e
sazonalidades múltiplas, e o comportamento da série varia de trecho para trecho.

A técnica mais adequada para aplicação em problemas de séries temporais é a
que usa rolling forecasts [93]. A série é dividida em uma subsérie maior, para treino,
contendo por exemplo 70% dos dados (subsérie A), e em várias subséries menores para
teste (por exemplo, B, C e D, cada uma com 10% dos dados). Na primeira rodada, a
rede é treinada em A e testada em B. Na segunda rodada, treinada na subsérie formada
pela concatenação de A e B, e testada em C; por fim, treinada na subsérie formada pela
concatenação de A, B e C, e testada em D. Nestes casos, a rede é testada três vezes, em
amostras diferentes, e os dados de teste estão sempre no futuro, em relação ao dados de
treino.
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Neste trabalho, aplicamos esta técnica sobre as três bases de dados analisadas.
Cada uma delas foi particionada em uma amostra de treino, e em duas ou três amostras
de teste; da amostra de treino, por sua vez, foi retirada uma sub-amostra de validação
cruzada, para controlar o interrupção do treinamento (exceto nos modelos que usavam
regularização bayesiana, como discutido na Seção 2.4). Detalhes sobre estas partições são
mostrados nas seções abaixo, que apresentam cada uma das bases de dados.

Em todas as séries de cargas elétricas, existem sempre alguns dias “especiais”,
que apresentam perfis de cargas anormais. Geralmente, essas anomalias são causadas por
feriados (quando o consumo é menor do que o usual) ou por eventos de grande impacto
social, como comemorações esportivas, greves, etc. Na maioria dos artigos sobre previsão
de cargas, a ênfase é na previsão de cargas nos dias normais, e os dias especiais são
eliminados. As previsões para estes dias são difíceis, porque não existem dados disponíveis
sobre estes dias, em quantidade suficiente para permitir a modelagem; há na literatura
poucos artigos dedicados especialmente a este tipo de previsão [97]. Neste trabalho,
iremos também eliminar os dias especiais, substituindo as cargas observadas nestes dias
por valores imputados, calculados pela média dos valores observados no mesmo horário,
nos dias de semana anteriores.

2.2.2 Dados de temperatura

As três bases de dados utilizadas incluem também dados de temperaturas obser-
vada nas regiões onde foram medidas as cargas elétricas. Nos bancos de dados do Rio de
Janeiro e no de Washington, as séries de temperaturas são constituídas de observações
horárias; na série da Eslováquia, apenas das médias diárias.

Alguns autores argumentam que não é necessário incluir a temperatura como uma
das covariáveis de um modelo de previsão, uma vez que seu efeito sobre a carga já está
embutido no histórico das cargas passadas [79, 98]. Isto faz sentido quando a série de
temperaturas se comporta da forma usual, previsível; num dia de verão no Rio de Janeiro,
por exemplo, a temperatura normalmente é alta, e a carga em consequência também
provavelmente estará acima da média. Contudo, se num dia de verão a temperatura
está muito abaixo de esperado, devido à ocorrência de uma frente fria, a carga será em
consequência menor do que a usual. Mais importante do que os valores de temperatura
observada, portanto, são os valores das diferenças da temperatura entre um dia e outro,
pois são estes que fazem com que a carga seja aumentada ou diminuída, de um dia para
o outro, e saia de seu padrão usual. Neste trabalho, usaremos como variáveis de entrada
nos modelos as diferenças de temperatura entre um dia e outro, dadas por:

𝑑𝑑,ℎ = 𝑡𝑑,ℎ − 𝑡𝑑−1,ℎ (2.1)
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onde:

𝑑𝑑,ℎ diferença de temperatura, no dia d, hora h
𝑡𝑑,ℎ temperatura observada, no dia d, hora h

2.2.3 Dados de carga do Rio de Janeiro

Um dos materiais utilizados é a série temporal de cargas elétricas (em MWh) da
cidade do Rio de Janeiro, fornecida por uma concessionária local. Esta série contém
cargas horárias entre os dias 01 de janeiro de 1996 até 30 de dezembro de 1997, inclusive,
num total de 17472 observações.

Figura 3 – Cargas de uma quinzena de verão e outra de inverno – Rio

As séries de carga elétrica na maioria das vezes apresentam padrões complexos,
com flutuações cíclicas (sazonalidades) sobrepostas. O gráfico de linha na Figura 3 mostra
a carga horária de quatro semanas, duas de inverno e duas de verão. A diferença que pode
ser observada ente os perfis de carga dos dias da semana e os do fim de semana confirma a
existência de padrões sazonais semanais. Os picos de carga em horários distintos nos dias
de inverno e nos de verão, por outro lado, confirmam a existência de padrões sazonais
diários. No inverno, existe um pico próximo das 19 h; no verão, um às 15h e outro às 23h.
Estes padrões diários, aliás, são modificados nos fins de semana, o que torna o problema
mais complexo. A diferença entre cargas no inverno e no verão é melhor destacada na
Figura 4, que deixa claro que existe também um padrão sazonal anual. No verão a carga
é maior, e esta diferença é normalmente atribuída ao uso intenso de aparelhos de ar
condicionado, devido às altas temperaturas observadas.

Esta série original foi particionada em duas subséries, conforme explicitado na
Tabela 1.
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Figura 4 – Cargas médias diárias dos anos de 1996-97 – Rio

Tabela 1 – Subséries – Rio
Subsérie Semanas

Treinamento Validação Teste
Rio I 14 a 53 54 a 63 64 a 83
Rio II 14 a 73 74 a 83 84 a 103

2.2.4 Dados de carga de Washington (EUA)

Com uma quantidade maior de dados, esta base de dados de carga e de tempe-
ratura, vindas de uma concessionária do estado de Washington (EUA), contém medições
horárias feitas entre os dias 01 de janeiro de 1985 e 31 de março de 1991, num total de
68208 observações.

Figura 5 – Cargas de uma quinzena de verão e outra de inverno - Washington
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Na Figura 5, é possível ver novamente os diferentes padrões sazonais que existem
na série de carga. Existe uma diferença entre os perfis dos dias de semana e os dos fins
de semana (embora menos evidente do que a encontrada nos dados do Rio de Janeiro),
confirmando a existência de ciclos semanais. A localização similar dos picos de carga no
decorrer dos dias de semana, por outro lado, confirma a existência do ciclo diário. A série
apresenta também um padrão sazonal anual, como já era esperado: cargas menores nos
meses situados no meio do ano (correspondentes ao verão, nos EUA), e maiores nos meses
de fim de um ano, ou início do outro (inverno). Ele padrão pode ser claramente visto na
Figura 6, que mostra as cargas de dois anos.

Figura 6 – Cargas médias diárias dos anos de 1985-1986 – Washington

Criamos três subséries a partir desta base de dados, conforme explicitado na Tabela
2.

Tabela 2 – Subséries – Washington

Subsérie Semanas
Treinamento Validação Teste

Washington I 15 a 118 119 a 170 171 a 274
Washington II 15 a 170 171 a 222 223 a 326
Washington III 15 a 222 223 a 274 275 a 378

2.2.5 Dados de carga da Eslováquia

Esta base de dados contém medidas da carga elétrica a cada meia-hora, e de
temperaturas médias diárias, feitas por um período de dois anos, pela Eastern Slovakian
Electricity Corporation, uma concessionária na Eslováquia. Estes dados, obtidos online
[99], foram usados para uma competição internacional de previsão, em 2001 [100].

A base original contém dados obtidos entre 01 de janeiro de 1997 a 31 de janeiro de
1999, totalizando 18264 horas. Neste trabalho, utilizamos apenas as cargas medidas nas
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horas representadas por números inteiros (01:00, 02:00, ..., 24:00), e descartamos as cargas
medidas nas meias-horas intermediárias (00:30, 01:30, ..., 23:30), a fim de simplificar o
problema, e tornar seus resultados mais comparáveis com os obtidos nas séries horárias
mencionadas nas seções anteriores, do Rio e de Washington.

No gráfico da Figura 7, vemos novamente que existe uma diferença entre o consumo
nos dias de semana e o nos fins de semana, confirmando a existência de um padrão sazonal
semanal. Vemos também a localização regular dos picos diários de carga, diferentes no
verão e no inverno, confirmando a existência de um padrão sazonal diário. A série de
cargas tem ainda um padrão sazonal anual evidente, como pode ser visto na Figura 8,
que mostra as cargas de dois anos.

Figura 7 – Cargas em uma quinzena de verão e outra de inverno - Eslováquia

Figura 8 – Cargas médias diárias do ano de 1997-1998 – Eslováquia
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A partir dos dados originais, criamos duas subséries, cada uma contendo 10 sema-
nas para o intervalo de teste, como explicitado na Tabela 3.

Tabela 3 – Subséries – Eslováquia

Subsérie Semanas
Treinamento Validação Teste

Eslováquia I 7 a 49 50 a 67 68 a 77
Eslováquia II 7 a 69 70 a 87 88 a 97

2.3 Modelos Lineares

Modelos não-lineares parecem ser as ferramentas naturais para problemas de pre-
visão de cargas, dado que a relação entre a carga e as variáveis exógenas, especialmente
a temperatura, tende a ser claramente não-linear, como mostra o exemplo da Figura 9.

Figura 9 – Gráfico de dispersão - Carga x Temperatura – série Washington

As RNAs, portanto, parecem ser as candidatas ideais para este tipo de tarefa de
previsão. Contudo, como veremos abaixo (Seção 2.4), os modelos baseados em RNAs
tendem a ser altamente sensíveis aos erros nas variáveis de entrada. Para a previsão
da carga um dia à frente, estes modelos geralmente usam as previsões das temperaturas
para esse mesmo dia; como estas previsões são obviamente incertas, o desempenho destes
modelos, na prática, fica muito aquém do que seria esperado em condições ideais.

Modelos lineares, em geral, são mais robustos do que os não-lineares, e tendem a
ser menos sensíveis à incerteza nas suas entradas. Em contrapartida, talvez obtenham
resultados menos acurados quando existem relações não-lineares entre as variáveis. Na
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prática, nos problemas de previsão de carga a curto prazo, os modelos lineares (mais espe-
cificamente, os de regressão linear) têm sido usados com grande frequência em publicações
recentes. Por exemplo, na competição internacional de previsão de carga organizada pelo
International Institute of Forecasters, cujos resultados foram publicados em [63], cinco
dos dez primeiros colocados usaram métodos baseados em regressão linear, inclusive os
que obtiveram o primeiro lugar [101] e o segundo lugar [102].

Uma maneira de extrair o melhor dos dois tipos de modelos pode ser a de combinar,
de alguma forma os seus resultados. Neste trabalho, iremos propor um método baseado
numa combinação linear simples de dois modelos, um constituído de um conjunto de
RNAs em paralelo, o outro de um método de amortecimento exponencial, o método de
Holt-Winters-Taylor (descrito na Seção 2.3.2).

2.3.1 Previsor naïve

Para avaliar a complexidade de um problema de previsão, e para gerar um padrão
básico (benchmark), em relação ao qual os demais modelos possam ser comparados, usare-
mos aqui dois métodos naïves (ingênuos). Um método de previsão naïve é aquele em que
a previsão da carga 𝐿 um passo à frente é feita simplesmente repetindo-se a observação
mais recente da série histórica, isto é:

̂︀𝐿𝑡 = 𝐿𝑡−1 (2.2)

onde ̂︀𝐿𝑡 é a previsão no tempo 𝑡 e 𝐿𝑡 o valor observado no tempo 𝑡.

Na previsão de perfis de carga, porém, este benchmark não pode ser usado desta
forma, porque as previsões são feitas com horizontes variando de uma a 24 horas à frente;
para fazer a previsão naïve da carga na hora 𝑡 = 2 do dia seguinte, por exemplo, pre-
cisaríamos da carga na hora 𝑡 = 1 desse dia, que é evidentemente desconhecida. Neste
trabalho, utilizamos duas variações dos métodos naïve. A primeira (Naïve24 ) faz a pre-
visão para uma hora 𝑡 repetindo o valor observado no mesmo instante no dia anterior,
𝑡− 24, como na Equação (2.3).

̂︀𝐿𝑡 = 𝐿𝑡−24 (2.3)

Este método consegue resultados que servem de padrão de comparação quando
as previsões são feitas de um dia de semana para outro; por exemplo, quando usamos
as observações de uma terça-feira para prever as cargas de uma quarta-feira. Ele dá
resultados de baixa acurácia, contudo, quando dias de semana estão adjacentes a dias de
fim de semana, que têm padrões muito diferentes; por exemplo, quanto tentamos prever
as cargas de sábado a partir das de sexta-feira, ou as de segunda-feira a partir das de
domingo.
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O segundo método (Naïve168 ) faz a previsão repetindo o valor observado na
mesma hora no dia de mesma denominação da semana anterior, 𝑡−168, como na Equação
(2.4).

̂︀𝐿𝑡 = 𝐿𝑡−168 (2.4)

Neste caso, os padrões sazonais são respeitados – as previsões de um sábado são
feitas a partir das observações do sábado da semana anterior; as de uma segunda-feira,
a partir das da segunda-feira anterior. Estas previsões contudo são em geral piores do
que as do método Naïve24, porque se baseiam em informação muito defasadas, de uma
semana atrás.

2.3.2 Método de amortecimento exponencial de Holt-Winters-Taylor (HWT)

O método HWT se baseia no método de amortecimento exponencial de Holt-
Winters, modificado de forma a tornar possível o trabalho com séries que apresentam
vários padrões sazonais superpostos. (Mais informações sobre os métodos de amorteci-
mento exponencial podem ser encontradas no Anexo 5.3).

O método HWT foi apresentado no artigo [77] e mais recentemente em outro artigo
[80], onde o autor, compara com outros métodos capazes de lidar com séries contendo
várias padrões sazonais simultâneos. Ele tem mostrado bons resultados em problemas de
previsão de carga a curto prazo [103], pode ser facilmente utilizado na combinação com
outros métodos, e também ser usado como um benchmark linear.

Neste trabalho utilizamos sua formulação com ciclos aditivos, como dada pelas
Equações (2.5) até (2.8).

̂︀𝐿(𝑡+𝑘) = 𝑙𝑡 + 𝑑(𝑡−𝑠1+𝑘) + 𝑤(𝑡−𝑠2+𝑘) + 𝜑𝑘(𝐿𝑡 − (𝑙(𝑡−1) + 𝑑(𝑡−𝑠1) + 𝑤(𝑡−𝑠2))) (2.5)

𝑙𝑡 = 𝜆(𝐿𝑡 − 𝑑(𝑡−𝑠1) − 𝑤(𝑡−𝑠2)) + (1 − 𝜆)(𝑙(𝑡−1)) (2.6)

𝑑𝑡 = 𝛿(𝐿𝑡 − 𝑙(𝑡−1) − 𝑤(𝑡−𝑠2)) + (1 − 𝛿)𝑑(𝑡−𝑠1) (2.7)

𝑤𝑡 = 𝜔(𝐿𝑡 − 𝑙(𝑡−1) − 𝑑(𝑡−𝑠1) ) + (1 − 𝜔)𝑤(𝑡−𝑠2) (2.8)

onde:

L: carga elétrica
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l: nível
d: fatores sazonais diários
w: fatores sazonais semanais
𝜆: coeficiente do modelo auto-regressivo para o erro
𝛿, 𝜔, 𝜑: constantes que definem a ponderação nas equações de atualização
do nível, da sazonalidade diária e da sazonalidade semanal, respectiva-
mente
k: horizonte de previsão, que varia de 01 até 24

A Equação (2.5) calcula a previsão da carga 𝐿𝑡, dada pela soma do nível 𝑙𝑡 com
os dois fatores sazonais 𝑑𝑡 e 𝑤𝑡, e com um termo de correção do erro de previsão; este
termo é calculado por um modelo auto-regressivo aplicado sobre o último erro observado.
A Equação (2.6) faz a atualização recursiva do nível 𝑙𝑡; a Equação (2.7) faz a atualização
do fator sazonal diário 𝑑𝑡; a Equação (2.8) faz a atualização do fator sazonal semanal 𝑤𝑡.
Note-se que esta formulação não inclui uma equação para cálculo da tendência da série,
usual no método de Holt-Winters; esta equação foi descartada por considerarmos que o
efeito do crescimento do nível da série, embora seja observável a longo prazo, tem pouco
efeito sobre a previsão a curto prazo.

As constantes de amortecimento 𝜆, 𝛿, 𝜔, 𝜑 foram otimizadas pelo método de Byrd
no intervalo de treinamento de cada subsérie. A restrições de máximo e mínimo para os
parâmetros foram de 1 e 0 respectivamente. (Mais informações sobre o método de Byrd
podem ser encontradas no Anexo 5.4).

2.4 Rede Neural Artificial (RNA)

A implementação de uma RNA requer várias decisões, a começar pela arquitetura
da rede. Neste trabalho, usamos RNAs do tipo perceptron, com uma camada oculta e
função de ativação sigmóide. Esse tipo de RNA é frequentemente utilizado em estudos de
previsão de carga [90], devido à sua capacidade como aproximador universal de qualquer
função derivável. (Informações mais detalhadas sobre o funcionamento de uma RNA estão
no Anexo 5.1). O número de neurônios na camada oculta, e o conjunto de variáveis de
entrada, foram definidos por meio de rodadas de um algoritmo genético (ver Seção 2.5).

Em seguida, é preciso decidir detalhes sobre o processo de estimação dos parâ-
metros da rede (isto é, do “treinamento” da RNA) – especialmente, que algoritmo usar,
e quando parar este treinamento. Neste trabalho, fizemos testes preliminares utilizando
dois algoritmos distintos, o de Levenberg-Marquardt e um de regularização bayesiana.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) [104], que é uma adaptação do método
de otimização de Newton, especificamente criada para a minimização de uma função de
custo quadrática (como são as usadas pelas RNAs), fazendo uma aproximação da matriz
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Hessiana. ([96] sect. 4.3.4; [104] p.290). Avaliações empíricas mostram que o LM converge
muito mais rápido do que os métodos baseados em descida de gradiente; ele é, por isso, o
método mais frequentemente usado em aplicações práticas, o que é corroborado pelo fato
de ter sido escolhido como algoritmo de treinamento default no toolbox de redes neurais
do Matlab, e em pacotes em outras linguagens.

Escolhido o algoritmo de treinamento, é preciso escolher o método que controlam
a parada do treinamento. Se uma RNA de arquitetura suficientemente complexa for
treinada indefinidamente, pode ocorrer que o erro de previsão seja diminuído até próximo
de zero, dentro da amostra de treinamento. Isto não necessariamente significa, porém,
que a previsão feita por esta RNA será mais acurada, quando testada numa amostra de
teste; pode acontecer que a rede acabe super-ajustada (overfitted) à amostra de treino, e
se revele com pouca capacidade de generalização em outras amostras. Uma das maneiras
de evitar isto é reduzindo a complexidade da RNA (o que pode ser feito por meio de
regularização, discutida mais abaixo); outra maneira é interrompendo o treinamento no
ponto adequado, aquele onde RNA mostre melhor generalização. Uma técnica heurística
para descobrir este ponto é a chamada validação cruzada [105]: ao fim de cada época
de treinamento, o desempenho da RNA é testado tanto na amostra de treino quanto em
uma amostra independente, a amostra de validação. Enquanto o desempenho da RNA
melhorar nas duas amostras, o treinamento continua; quando o erro continua a diminuir
na amostra de treino, mas passa a crescer na amostra de validação, o treinamento é
interrompido, pois há sinais de que o modelo esteja se tornando super-ajustado. Usamos
validação cruzada para interromper o treinamento, nos modelos nos quais o treinamento
era feito pelo algoritmo LM.

Uma outra opção para evitar o super-ajuste de uma RNA é usar algoritmos de
treinamento baseados em regularização. Métodos de regularização são amplamentes usa-
dos em aprendizado de máquina, e também no ajuste de modelos estatísticos de previsão,
como os ARIMA. A idéia é simples: para evitar que um modelo se torne demasiado
complexo, modificamos a função de custo, acrescentando ao erro quadrático usual E um
termo de penalização Ω (multiplicado por uma constante v) como na equação:

𝐸* = 𝐸 + 𝑣Ω (2.9)

Este termo de penalização Ω pode ser definido de várias formas, mas deve refletir
a complexidade do modelo (geralmente indicada por seu número de parâmetros). Ao mi-
nimizarmos a função de custo resultante E*, estaremos minimizando o erro quadrático,
mas também reduzindo simultaneamente a complexidade. Este método pode ser imple-
mentado em RNAs de várias maneiras; usamos neste trabalho o método de regularização
bayesiana de McKay [106], que faz uma adaptação do algoritmo de LM para minimizar a
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combinação linear:

𝐽 = 𝛼
∑︁

𝑒2 + 𝛽
∑︁

𝑤2 (2.10)

onde:

∑︀
𝑒2: somatório dos quadrados dos erros∑︀
𝑤2: somatório dos quadrados dos pesos e bias da RNA

𝛼 e 𝛽: constantes de ponderação, modificadas ao longo do treinamento

Este método está implementado em Matlab, na função trainbr.

Quando um método de regularização é empregado, não é mais necessário usar
validação cruzada para interromper o treinamento; nos modelos que testamos, o número
de épocas de treino nas RNAs que usaram regularização foi determinado por rodadas de
AG.

Fizemos vários experimentos preliminares com os dois métodos, o de LM (com
parada por validação cruzada) e o de regularização bayesiana. O método de LM conseguiu
geralmente erros médios nas amostras de teste equivalentes aos da regularização, embora
convergindo mais rapidamente, Contudo, seus erros tiveram quase sempre uma dispersão
muito maior que os da regularização. Essa variabilidade no desempenho não é interessante,
pois dificulta o trabalho de seleção das variáveis de entrada por AG (discutido na próxima
seção); decidimos, por fim, utilizar somente o método de regularização bayesiana para o
treinamento dos modelos cujos resultados serão analisados no Capítulo 3.

2.5 Algoritmo Genético (AG)

Uma etapa importante num problema de modelagem por RNAs é o da seleção das
variáveis de entrada. Dado um conjunto de variáveis candidatas, há vários métodos que
podem ser utilizados para selecionar dentre elas as que devem ser incluídas no modelo.
Uma busca exaustiva entre todas os possíveis subconjuntos formados com estas variáveis
seria inviável (já que, se existem n variáveis possíveis, haverá 2𝑛 subconjuntos que podem
ser formado entre elas). Métodos mais realísticos são os baseados em uma busca seqüen-
cial, em que uma variável é adicionada ou removida do subconjunto de entradas a cada
iteração, e o erro de previsão resultante é avaliado [107]; estes métodos são conhecidos
como forward selection e backward elimination. Outra alternativa seria a de utilizar mé-
todos de redução de dimensionalidade, como por exemplo o método estatístico de Análise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA), que faz uso da ma-
triz de correlação linear entre as variáveis de entrada. Contudo, como a relação entre as
variáveis de temperatura e carga presentes nos dados de entrada é claramente não-linear,
este método não parece adequado para este problema.
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Existem outros métodos e heurísticas já estudados na literatura. Um destes mé-
todos, por exemplo, é o que faz a “Determinação Automática de Relevância” (Automatic
Relevance Determination) de cada variável, por meio de uma análise baseada na Estatís-
tica bayesiana [108]. Estes métodos, em geral, são de aplicação trabalhosa, e nem sempre
garantem bons resultados; nenhum deles, por isso, encontrou até agora aceitação geral
(ver, por exemplo, [104]). Os artigos publicados sobre previsão de carga a curto prazo
dão pouca importância a este tópico.

Como temos que selecionar entre um total de 103 variáveis de entrada (Ver Seção
2.8.2); escolhemos então utilizar o AG como um método para fazer essa busca [109].
O AG (ou outras técnicas de computação evolucionista) tem sido frequentemente usado
em associação com as RNAs em problemas de previsão de carga; contudo, ele é utilizado
quase sempre para a otimização dos pesos (por exemplo, [55, 44, 110]); há poucos trabalhos
publicados descrevendo o uso de AG para auxiliar na definição da estrutura ou dos hiper-
parâmetros de RNAs.

Numa busca na literatura sobre previsão de cargas a curto prazo, encontramos
apenas dois exemplos do uso de AGs para definir a estrutura de uma RNA (uma rede
neuro-fuzzy em [59], e uma rede de Elmann em [60]), e dois exemplos do uso de AG, em
combinação com algoritmos de colônia de formigas, para selecionar variáveis de entrada
([61, 111]).

Além da dificuldade em escolher as variáveis de entrada, outro problema a que
surge quando se usam RNAs é a falta de critérios simples para definir os parâmetros do
modelo ou de seu treinamento. Sendo assim, acrescentamos ao processo de seleção de
variáveis feita pelo AG a busca também pelo número de neurônios da camada interna e o
número de épocas no treinamento da RNA.

Como visto na seção anterior, escolhemos utilizar o método de treinamento da RNA
com regularização bayesiana. Como esta regula a complexidade da rede, poderia parecer
desnecessário usarmos o AG para buscar o número de neurônios na camada interna, ou o
número de épocas de treinamento; contudo, testes preliminares mostraram que a escolha
desses números influencia no resultado final, e decidimos portanto mantê-los na busca do
AG.

Para avaliar a utilidade do AG, tanto na seleção das variáveis de entrada, quanto
na definição dos parâmetros da RNA, iremos comparar o desempenho das redes assim
especificadas com o de um modelo de RNA especificado heuristicamente [31], que será
usado como benchmark. Esse modelo, que chamamos de Modelo0, será discutido na Seção
2.8.1.
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2.5.1 Parâmetros do AG

Como em todo método de otimização, a utilização do AG requer que algumas
escolhas sejam feitas previamente. A principal delas é a da função de aptidão (discutida
na Seção 2.5.2); outra, a do formato do indivíduos que formam a população. Como a
seleção de variáveis é parte do problema a ser otimizado pelo AG, o formato mais simples
é o que utiliza uma estrutura binária, onde cada possível variável de entrada é representada
por um dummy, que recebe valores 0 ou 1, mostrando se aquela variável foi ou não incluída
nas entradas da RNA.

Outros variáveis ou características que têm que ser escolhidas, antes que o AG seja
usado, são:

∙ O número de indivíduos da população

∙ o uso (ou não) de elitismo entre as gerações

∙ As probabilidades associadas aos operadores de combinação e de mutação

∙ O método de seleção

∙ O critério de parada

Essas características foram definidas de forma empírica, a partir da análise do
comportamento da evolução dos indivíduos do AG em testes preliminares. Chegamos,
depois desses testes, aos seguintes valores:

∙ População com 50 indivíduos

∙ Alto índice de elitismo; quase toda a população passava de uma geração para outra.

∙ O operador de combinação não foi usado; probabilidade de mutação igual a 0.01

∙ Seleção por torneio

∙ Parada depois de 200 gerações sem melhorias no valor da aptidão da população

Para avaliar o desempenho do AG definido pelas características acima experimen-
tamos também, para fins de comparação, um AG com elitismo de apenas um indivíduo,
operadores de mutação e combinação com probabilidades 0.01 e 0.8 respectivamente, e
100 indivíduos na população. Nas duas subséries do Rio, os dois métodos de AG obti-
veram resultados similares; o segundo método não conseguiu resultados melhores que o
primeiro, mesmo tendo um custo computacional aproximadamente cinco vezes superior.
Esse resultado nos levou a focar o estudo apenas no primeiro método.
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Nos dois tipos de AG utilizados, houve uma variabilidade muito grande no resul-
tado das seleções, o que levou a resultados muito diferentes, tanto na composição dos
genes, quanto na acurácia das previsões feitas pelas RNAs especificadas de acordo com
estes genes. Por isso, rodamos o AG cinco vezes em cada subsérie; no Capítulo 3, iremos
comparar os resultados das RNAs obtidas nestas cinco rodadas.

Cada indivíduo foi representado por 113 bits. Em resumo, esta foi sua composição:

∙ os primeiros 103 bits do gene representam as variáveis de entrada da rede neural;
cada bit indica se uma variável participa ou não da rede neural.

∙ os cinco bits seguintes representam o número de neurônios ocultos (1 a 32); os cinco
bits finais o número de épocas para treinamento da RNA (1 a 32).

A definição dos limites máximos atribuídos ao número de neurônios e de épocas
de treinamento foi feita na etapa de testes preliminares; nenhum dos resultados obtidos
nesta etapa ultrapassou estes limites definidos.

2.5.2 Função de aptidão

Para função de aptidão, utilizamos o conhecido erro médio quadrático (MSE),
definido na Equação (2.11).

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑁

𝑁∑︁
𝑡=1

(̂︀𝐿𝑡 − 𝐿𝑡)2 (2.11)

onde ̂︀𝐿𝑡 é a previsão no tempo 𝑡, 𝐿𝑡 o valor observado no tempo 𝑡, e 𝑁 o total de
valores.

Em um estudo preliminar, testamos também na subsérie Rio II uma segunda
função de aptidão 𝐹 , criada com o objetivo de tentar minimizar a autocorrelação que
tipicamente é encontrada na série de erros, nos problemas de previsão de perfis de carga
[86]. Esta função 𝐹 é dada pela Equação (2.13).

𝑒𝑡 = 𝐿𝑡 − ̂︀𝐿𝑡 (2.12)

𝐹 =
24∑︁

𝑗=0
(𝑒𝑡 * 𝑒𝑡−𝑗)2 ∀ 𝑡 (2.13)

Esta função é derivada da estatística de Ljung-Box [112], conhecida em séries
temporais. Nela, tentamos tanto minimizar a variância do erro de previsão, quanto reduzir
as autocorrelações da série de erros.
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No entanto, o objetivo desta função 𝐹 de aptidão não foi alcançado, e a mesma
não trouxe melhores resultados que a função MSE. Ela foi portanto descartada, e todas
as RNAs cujos resultados são mostrados a seguir foram encontradas pela minimização
apenas função de aptidão MSE.

Durante o processo de otimização do AG, cada RNA (representada por um indi-
víduo) é treinada na amostra de treinamento da subsérie, e tem o valor de sua função de
aptidão calculado na amostra de validação . Dessa forma, a amostra de teste continuou
sendo mantida à parte, e foi usada exclusivamente para a comparação final entre todos
os modelos.

2.6 Combinação de Modelos

A combinação de modelos é um técnica muito utilizada nos mais diversos pro-
blemas de previsão. Os primeiros estudos foram feitos na década de 1960, e o artigo
fundamental sobre o tema foi publicado em 1969 por Bates e Granger [113]. Como argu-
mentado por estes autores, a combinação é útil porque, se há duas (ou mais) previsões para
uma mesma variável, estas previsões podem ter sido baseadas em informações distintas,
de duas maneiras:

1. Cada previsão pode ter sido feita em função de variáveis não consideradas nas outras
previsões.

2. Cada previsão pode ter sido feita a partir de suposições diferentes sobre as relações
entre as variáveis.

Estudos empíricos mostram que a combinação entre duas previsões diferentes re-
duz, em geral, a variância total do erro de previsão [113]. Uma forma usual de se fazer
combinarmos de RNAs é por meio de “comitês”: RNAs de diferentes estruturas são treina-
das para resolver um mesmo problema, e a previsão final é dada pela média das previsões
individuais de cada rede, ponderadas ou não (ver [96], Seção 4.7.3).

No problema de previsão de carga elétrica a curto prazo, alguns estudos recentes
[86, 88] têm indicado que combinação de previsões podem levar a previsões bem melhores
(tanto em termos de acurácia quanto de precisão) do que as previsões feitas pelos modelos
individuais. No modelo proposto nesta tese, iremos combinar as previsões feitas por
métodos baseados em RNAs com as previsões feitas pelo método de HWT, por meio de
um média ponderada cujos pesos são estimados iterativamente (mais detalhes serão vistos
a seguir, na Seção 2.8.4).
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2.7 Função de Erro

Para comparamos os resultado do modelo proposto com os dos outros modelos,
e com os de trabalhos já publicados, utilizamos como métrica o erro médio absoluto
percentual (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), dado pela Equação (2.14):

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 100 * 1
𝑁

𝑁∑︁
(𝑡=1)

⃒⃒⃒⃒(̂︀𝐿𝑡 − 𝐿𝑡)
𝐿𝑡

⃒⃒⃒⃒
(2.14)

onde:

̂︀𝐿𝑡: previsão da carga no instante 𝑡
𝐿𝑡: valor observado da carga no instante 𝑡
𝑁 : tamanho da amostra (número de valores observados)

2.8 Modelos Desenvolvidos

Para avaliar o desempenho do modelo proposto nesta tese (descrito na Seção 2.8.4,
abaixo), iremos comparar suas previsões com as de três outros modelos baseados em
RNAs, dois deles especificados com auxílio de AG, e um retirado da literatura. Estes
modelos foram:

2.8.1 Modelo0

A fim de avaliarmos a eficácia do AG, tanto na seleção de variáveis quanto na
definição da arquitetura das RNAs, comparamos o desempenho dos modelos que utilizam
AG com o de um modelo que foi definido por métodos heurísticos em [31], com as seguintes
características:

∙ 15 neurônios na camada interna

∙ 24 saídas (1 para cada hora do dia seguinte)

∙ 50 entradas

– 24 diferenças de temperatura horárias de hoje para amanhã

– 24 cargas horárias de hoje

– 2 variáveis dummies representando os dias de sábado e domingo

Em [31], este modelo foi ajustado sobre uma das bases de dados que utilizamos
(Rio de Janeiro), e testado na subsérie Rio I.
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2.8.2 Modelo1

O primeiro modelo criado neste trabalho, com características especificadas por
meio de AG, é uma RNA com 103 possíveis variáveis de entradas e 24 saídas (previsões
das 24 cargas horárias do dia seguinte), como na Figura 10. Este modelo será denominado
Modelo1. As variáveis de entrada são:

∙ 24 diferenças entre as temperaturas horárias de hoje e as de ontem.

∙ 24 diferenças entre a temperatura de amanhã e as de hoje.

∙ 48 cargas horárias, de hoje e de ontem.

∙ 7 bits para representar os dias da semana.

O AG irá selecionar as variáveis de entrada a serem incluídas no modelo, entre
estas 103 candidatas; além disso, irá selecionar o número de neurônios na camada oculta,
e o número de épocas de treinamento. Como foram feitas cinco rodadas do AG, isto
significa que houve cinco versões destes modelos, cada uma com variáveis de entrada e
características diferentes.

Figura 10 – Modelo1 : RNA simples com 24 saídas

A Figura 11 mostra o fluxograma que descreve as etapas necessárias para a espe-
cificação dos modelos de RNA, seu treinamento e teste.
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Seleção do melhor indivíduo
Execução do AG Cálculo de aptidão

Treino da RNA
com 24 saídas
(No intervalo

de Treinamento)

Cálculo MSE
(No intervalo
de Validação)

Melhor indivíduo
selecionado

Treino da RNA
com 24 saídas
especificada
pelo melhor
indivíduo

(No intervalo
de Treinamento)

Cálculo MAPE
(No intervalo

de Teste)

Executa 30 vezes

Figura 11 – Fluxograma - Modelo1
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2.8.3 Modelo2

O segundo modelo criado neste trabalho é uma adaptação do Modelo1. São utili-
zadas redes com as mesmas variáveis candidatas de entrada, porém há apenas uma saída
em cada rede (previsão da carga em uma hora específica para do dia seguinte). O modelo
é composto por 24 redes separadas, uma para cada hora, como na Figura 12. Este modelo
será denominado Modelo2.

Novamente, o AG irá selecionar as variáveis de entrada a serem incluídas em cada
uma das 24 RNAs, entre as variáveis candidatas, além de selecionar o número de neurônios
nas camadas ocultas, e o número de épocas de treinamento. Foram feitas cinco rodadas
do AG, o que significa que houve cinco versões destes modelos, cada uma com variáveis
de entrada e características diferentes.

Figura 12 – Modelo2 : 24 RNAs em paralelo

A Figura 13 mostra o fluxograma que descreve as etapas necessárias para a espe-
cificação dos modelos de RNA, seu treinamento e teste.
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Seleção do melhor indivíduo
Execução do AG Cálculo de aptidão

Treino das 24 RNAs
com 1 saída

(No intervalo
de Treinamento)

Cálculo MSE
(No intervalo
de Validação)

Melhor indivíduo
selecionado

Treino das 24 RNAs
com 1 saida
especificada
pelo melhor
indivíduo

(No intervalo
de Treinamento)

Cálculo MAPE
(No intervalo

de Teste)

Executa 30 vezes

Figura 13 – Fluxograma - Modelo2
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2.8.4 Mod_Comb

Este é o modelo que esta tese propõe. Nele, as previsões são feitas a partir da
combinação das previsões do Modelo2 com as do método linear HWT. Esta combinação é
feita de forma linear, com apenas um parâmetro que precisa ser ajustado, como visto na
Equação (2.15). Este modelo será denominado Modelo Combinado, e será representado
por Mod_Comb.

̂︀𝐿𝐹 𝐼𝑁𝐴𝐿
𝑖 = 𝛼̂︀𝐿Modelo2

𝑖 + (1 − 𝛼)̂︀𝐿𝐻𝑊 𝑇
𝑖 (2.15)

onde:

̂︀𝐿Modelo2
𝑖 : previsão da carga no instante 𝑡 feita pelo Modelo2̂︀𝐿𝐻𝑊 𝑇
𝑖 : previsão da carga no instante 𝑡 feita pelo HWT̂︀𝐿𝐹 𝐼𝑁𝐴𝐿
𝑖 : previsão final combinada.

𝛼: constante que pondera a combinação

O ajuste do parâmetro 𝛼 foi obtido pelo método de Byrd [114], que inclui restrições
de máximo e mínimo para os parâmetros (no caso, 𝛼 ∈ [1, 0]). O intervalo utilizado no
processo de ajuste foi o mesmo intervalo de treinamento das subséries. (Mais informações
sobre o método de Byrd podem ser encontradas no Anexo 5.4).

Como existem cinco versões diferentes do Modelo2 (selecionadas em cinco rodadas
diferentes do AG), e apenas uma do HWT, as combinações resultaram em cinco versões
diferentes do Mod_Comb.

A Figura 14 mostra o fluxograma que descreve as etapas necessárias para a espe-
cificação e treinamento dos modelos de RNA, o ajuste do HWT, e a combinação destes
dois métodos.
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RNAs do Modelo2
Ajuste do HWT
(No intervalo

de Treinamento)

Combinação
Otimização 𝛼
Método Byrd

(No intervalo
de Treinamento)

Calculo MAPE
(No intervalo

de Teste)

Figura 14 – Fluxograma - Mod_Comb
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2.9 Análise de Sensibilidade do Modelo à Temperatura

Uma preocupação em relação à utilização dos dados de temperatura neste trabalho
é o fato de termos utilizado nas entradas dos modelos os valores observados, e não os
valores previstos para as temperaturas do dia seguinte. Isso é comumente feito na maior
parte dos artigos publicados sobre o tema de previsão de carga a curto prazo; isto acontece,
em parte, porque nesses artigos o foco está na previsão de carga, e não na previsão da
temperatura; em parte, porque as séries de temperatura previstas em geral são difíceis de
se obter.

A maioria dos artigos, porém, não discute as implicações desta substituições de
valores previstos por valores observados na entrada dos modelos. Quando são usadas
verdadeiras previsões, é lógico esperar que o desempenho dos modelos se deteriore, uma
vez que previsões sempre são incertas, e têm erros embutidos em seus valores. Em con-
sequência disto, modelos complexos, que mostram excelentes resultados nos experimentos
relatados nos artigos, talvez tenham pouca acurácia quando usados em aplicações com
dados reais. Há muito poucos artigos dedicados a estudar este problema. Um artigo que
estuda o efeito da incerteza na previsão de temperatura sobre a previsão de cargas (em-
bora utilizando modelos bayesianos, não RNAs), observa que os erros da maior parte dos
artigos publicados são subestimados, pelo fato de os testes serem feitos sobre as tempera-
turas reais, não sobre as previsões [115]. Outro estudo do efeito da incerteza na previsão
da temperatura (mas, desta vez, na previsão do custo operacional), está em [116].

Para avaliarmos a sensibilidade dos modelos ao erro nas previsões da temperatura,
criamos cinco séries de “previsões” simuladas de temperatura, adicionando diferentes ní-
veis de erros aleatórios às séries de valores observados. Estes erros tiveram suas variâncias
especificadas de forma que as previsões simuladas tivessem MAPEs de 1%, 2%, 3%, 4% e
5%. Para cada nível de MAPE, geramos dez séries diferentes; obtivemos então 50 séries
de previsões simuladas.

Analisaremos na Seção 3.3 o desempenho dos diferentes modelos de previsão
quando as séries de previsões simuladas de temperatura foram usadas nas entradas das
redes, e compararemos os resultados com os obtidos quando as temperaturas reais foram
usadas. Para essa etapa do trabalho, usamos apenas uma das versões de cada modelo,
em cada subsérie; para selecionar esta versão, utilizamos uma heurística simples: usamos
a versão que obteve o melhor MAPE médio. No caso de empate (sensibilidade de duas
casas decimais), usamos a versão que teve o menor MAPE mínimo e, em seguida, a que
teve o menor intervalo interquartílico nos MAPEs.
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3 RESULTADOS

3.1 Comparação dos MAPEs

Para validar o modelo proposto, compararemos seu desempenho com o de dois
benchmarks ingênuos (Naïve24 e Naïve168 ), com o do método de HWT usado indivi-
dualmente, e com três modelos baseados puramente em RNAs (para detalhes sobre a
arquitetura destas redes, ver Seção 2.8):

∙ Modelo0 : RNA com a arquitetura testada em [31] sobre a mesma subsérie Rio I
usada neste trabalho;

∙ Modelo1 : RNA de 24 nós de saídas, cada um responsável por prever a carga a cada
hora do dia seguinte; seleção de variáveis de entradas e arquitetura feita por AG.

∙ Modelo2 : 24 RNAs de um nó de saída único, em paralelo, cada RNA responsável
por prever a carga em uma hora determinada do dia seguinte; seleção de variáveis
de entradas e arquitetura feita por AG.

O modelo proposto nesta tese faz uma combinação linear das previsões do Modelo2
com os do método HWT, e será denotado a seguir por "Mod_Comb".

Uma vez que treinamento das RNAs parte de pesos iniciais aleatórios, fizemos 30
rodadas de treinamos de cada uma das arquiteturas escolhidas, mostramos os resulta-
dos obtidos (os erros MAPEs de cada rodada) por meio de boxplots, facilitando assim a
comparação. Fizemos alguns testes com diferentes números de rodadas de treinamento, e
verificamos que um número de trinta rodadas era suficiente para nos permitir comparar
o comportamento final da RNAs.

A Figura 15 apresenta os resultados obtidos na subsérie Rio I. O Modelo0 tinha
sido originalmente estudado e ajustado sobre essa mesma subsérie, e obteve resultados
melhores do que os do Modelo1 (nas demais subséries, contudo, o desempenho do Modelo0
piora significativamente). Observa-se que as redes do Modelo2 tiveram em geral melhor
desempenho do que as do Modelo1, particularmente no que se refere a dispersão dos
erros. Os resultados das redes do Mod_Comb, contudo, são praticamente idênticos aos
do Modelo2. Isso será discutido na próxima Seção (3.2), onde analisaremos o método de
combinação.

Uma observação importante a ser feita é a de que existe, neste caso, uma grande
variabilidade entre os resultados das RNAs selecionadas pelo AG, o que pode ser cons-
tatado comparando as cinco versões diferentes feitas para cada modelo; o problema da
definição da arquitetura da redes pelo AG será discutido mais adiante, na Seção 3.4.
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Figura 15 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Rio I

Figura 16 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Rio II

Ainda na base de dados do Rio, a Figura 16 mostra os resultados obtidos na
subsérie Rio II. Aqui, as redes do Modelo1 tiveram em geral desempenho próximas da
rede do Modelo0. As redes do Modelo2 mostraram um resultado bem melhor, tanto
em termos da mediana quanto da dispersão dos erros. Em relação a elas, as redes do
Mod_Comb conseguiram apenas uma pequena melhora.

As Figuras 17, 18, 19 mostram os resultados obtidos nas subséries Washington I,
II e III respectivamente. Nota-se que o desempenho das redes dos Modelo1 e Modelo2
foram melhores em mediana que a rede do Modelo0, em todas as três subséries; isto era
de se esperar, uma vez que a RNA do Modelo0 tinha sido especificada originalmente para
os dados de outra base de dados (a subsérie Rio II). Os resultados das redes do Modelo2
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Figura 17 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Washington I

foram melhores, em termos de dispersão, que os dos Modelo1 e Modelo0. Novamente,
verificamos também que o desempenho das redes do Mod_Comb foi pouco diferente das
do Modelo2.

Há vários fatores que podem justificar a diferença de desempenho dos modelos
nas diferentes bases de dados. Um deles é a possível diferença da composição das cargas
elétricas (normalmente classificadas como residencial, comercial, industrial e pública).
Em geral, as cargas industriais são mais fáceis de prever do que as outras, devido à
regularidade nas rotinas de funcionamento das indústrias. Outro fator que pode tornar
uma série mais fácil ou mais difícil de se prever é a estação do ano em que se encontra
a subsérie testada; em algumas estações, as flutuações de temperatura e outras variáveis
meteorológicas são mais severas, o que pode causar alteração no consumo de energia.
Por fim, existem também os fatores culturais. As séries de carga, como quaisquer séries
de consumo estudadas na Economia, indicam o comportamento de uma população, e são
influenciadas pelas características sociais e econômicas desta população. Não conhecemos,
porém, praticamente nenhum detalhe sobre a composição destas séries (que foram obtidas
online) ou sobre o comportamento dos consumidores. Esta falta de conhecimento sobre a
realidade em que o problema de previsão está inserido é uma justificativa para o emprego
de técnicas de inteligência computacional, como o AG, que busquem extrair informação
dos dados disponíveis, de forma automática, e usar esta informação para definir os detalhes
das RNAs.

As Figuras 20 e 21 mostram os resultados obtidos nas duas subséries da base de
dados da Eslováquia. Não existem, para estas séries, observações horárias da tempera-
tura, mas apenas as médias diárias destas temperaturas. Estas médias, aparentemente,
trazem pouca informação para os modelos, e nota-se que a RNA usada com benchmark
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Figura 18 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Washington II

Figura 19 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Washington III

(Modelo0 ) teve um desempenho muito pior do que o HWT (que é um método univariado,
e não utiliza dados de temperatura). Nestas subséries, as versões do Mod_Comb tiveram
um desempenho um pouco melhor do que as do Modelo2, especialmente em termos das
dispersões dos MAPEs; ou seja, a combinação de RNAs com o método HWT conseguiu
um resultado melhor do que os modelos usando simplesmente RNAs. Estes resultados
serão melhor analisados na Seção 3.2.
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Figura 20 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Eslováquia I

Figura 21 – Comparação dos MAPEs de todos os resultados - Eslováquia II
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3.2 Análise da Combinação

Faremos nesta seção uma análise das combinações feitas no Mod_Comb, reunindo
as previsões das RNAs do Modelo2 e as previsões do método linear de HWT.

Utilizamos o método de Byrd, explicado na Seção 5.4 para definir o valor do
parâmetro 𝛼, que pondera a combinação, na forma linear dada por:

̂︀𝐿𝐹 𝐼𝑁𝐴𝐿
𝑖 = 𝛼̂︀𝐿Modelo2

𝑖 + (1 − 𝛼)̂︀𝐿𝐻𝑊 𝑇
𝑖 (3.1)

onde:

̂︀𝐿Modelo2
𝑖 é a previsão no tempo 𝑡 fornecida pelo Modelo2

̂︀𝐿𝐻𝑊 𝑇
𝑖 é a previsão no tempo 𝑡 fornecida pelo HWT

𝛼 constante que pondera a combinação

̂︀𝐿𝐹 𝐼𝑁𝐴𝐿
𝑖 a previsão final combinada.

O valor de 𝛼 foi estimado utilizando-se os dados das mesmas subséries usadas para
treinamento da RNAs do Modelo2 ; isto é, o ajuste foi feito em um intervalo diferente do
intervalo de teste.

Para avaliarmos o comportamento da combinação utilizada no Mod_Comb, usamos
como benchmark uma combinação naïve onde o 𝛼 não foi definido por otimização, e sim
definido previamente com o valor de 0.5, dando pesos iguais às previsões do Modelo2 e às
do HWT.

A combinação otimizada pelo método de Byrd obteve resultados melhores do que a
naïve em quatro dos sete subséries, em termos medianos, como pode ser visto nas Figuras
25, 26, 27 e 28 (subsérie Rio II, e todas as três subséries de Washington). Contudo, as
Figuras 22, 23 e 24 mostram que em três das sete subséries de teste (Rio I, Eslováquia
I e Eslováquia II, respectivamente), a combinação de Byrd obteve resultados piores que
a naïve. Isto sugere que ainda podem ser feitas melhorias no método de otimização
utilizado.
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Figura 22 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Rio I

Figura 23 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Eslováquia I

Figura 24 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Eslováquia II
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Figura 25 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Rio II

Figura 26 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Washington I

Em geral, o comportamento foi bem parecido entre as várias combinações feitas
sobre uma mesma subsérie. Quando uma destas combinações obtinha melhores resulta-
dos com a otimização de Byrd, as demais, na maioria das vezes, também conseguiam
resultados melhores utilizando esta otimização; da mesma forma, quando uma das com-
binações naïve obtinha melhores resultados, as demais também ficavam melhores com a
combinação naïve.

A grande contribuição da combinação de modelos será vista na Seção 3.3, que
analisa a sensibilidade do Mod_Comb a possíveis erros na previsão da temperatura futura
(até o momento, as temperaturas utilizadas na entrada das RNAs foram temperaturas
observadas, e não previsões das mesmas).
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Figura 27 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Washington II

Figura 28 – Comparação das combinações naïve e Byrd - Washington III
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3.3 Análise de Sensibilidade à Temperatura

Para as análises feitas nesta seção, selecionamos apenas a melhor versão do Mod_Comb
para subsérie, dentre as cinco disponíveis, e avaliamos seu desempenho quando são utiliza-
das na entrada das RNAs séries de temperatura com diferentes níveis de ruído adicionado.
As versões do Mod_Comb selecionados para cada subsérie foram:

subsérie versão do Mod_Comb
Rio I 3
Rio II 4
Washington I 4
Washington II 1
Washington III 2
Eslováquia I 3
Eslováquia II 5

Para cada subsérie, foram geradas séries simuladas, pela adição de ruídos gaussia-
nos à série de temperaturas observadas. Empregamos cinco níveis crescentes de ruído, de
forma que as séries resultantes tivessem erros MAPE, em relação às temperaturas obser-
vadas, de 1%, 2%, 3%, 4% e 5%. Para cada um destes níveis de ruído, geramos 10 séries
simuladas distintas. Considerando que cada versão do Mod_Comb foi treinada 30 vezes
em cada subsérie, obtivemos então 300 resultados para cada nível de ruído considerado.

Faremos a seguir uma análise da evolução do erro MAPE do modelo e do valor
da constante 𝛼 que pondera a combinação entre as previsão do Modelo2 e as do HWT,
à medida que aumenta o erro na temperatura. Em cada gráfico nas figuras a seguir, a
janela superior mostra os MAPEs dos modelos; a janela inferior mostra a evolução do
valor da constante 𝛼. Ambas as janelas estão divididas em três partes:

1. A primeira mostra os resultados das versões Modelo2, que não tem combinação com
o HWT (o que é equivalente a uma combinação onde 𝛼 = 1.);

2. A segunda mostra os resultados do Mod_Comb (combinações entre o Modelo2 e
HWT), e os valores da constante 𝛼 dessas combinações, conforme otimizado pelo
método de Byrd (ver Seções 3.2 e 2.8.4), para os diferentes níveis de ruído na
temperatura;

3. A terceira mostra os resultados do Mod_Comb, usando agora uma combinação naïve
(𝛼 = 0.5 ).

A primeira conclusão que pode ser obtida, a partir da análise destes gráficos, é
a de que a combinação do Modelo2 com o HWT, seja ela de Byrd ou naïve, conseguiu
reduzir visivelmente a sensibilidade do Mod_Comb em relação aos erros de previsão da
temperatura.
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Figura 29 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -3 e Mod_Comb-3 - Rio I

Figura 30 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -4 e Mod_Comb-4 - Rio II
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Figura 31 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -4 e Mod_Comb-4 - Washington I

Figura 32 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -1 e Mod_Comb-1 - Washington II
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Figura 33 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -2 e Mod_Comb-2 - Washington III
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Na subsérie Rio I (Figura 29), nota-se que o desempenho do Modelo2 se deteriora
sensivelmente à medida que aumenta o erro na série de entrada, e se torna nitidamente pior
do que o do método univariado HWT quando o erro na previsão de temperatura ultrapassa
3%. Na subsérie Rio II (Figura 30), esta sensibilidade também é visível, embora não seja
tão marcante. O gráfico das constantes 𝛼 da combinação mostra um comportamento
que faz sentido lógico: à medida que aumenta a incerteza na previsão da temperatura
usada na entrada das redes, a combinação passa a dar mais peso à previsão do HWT,
que não depende da temperatura. Nestas duas séries, a combinação de Byrd e a naïve
resultaram em erros aproximadamente iguais, em termos medianos; a combinação naïve,
porém, resultou em menor dispersão dos erros.

Nas três subséries da base de dados de Washington (Figuras 31 a 33), compor-
tamentos similares também puderam ser observados. O Modelo2 se mostrou bastante
sensível, com seu MAPE aumentando à medida que cresce a incerteza na temperatura. A
combinação de RNAs com um método linear tornou o Mod_Comb menos sensível, com
menor variação na mediana e na dispersão dos MAPEs. A combinação de Byrd conseguiu
melhores resultados em termos medianos do que a naïve, nas três subséries; a combinação
naïve, contudo, conseguiu previsões com dispersão claramente menor.

As Figuras 34 e 35 mostram os resultados obtidos com as duas subséries do banco
de dados da Eslováquia. Nestas subséries, a sensibilidade dos modelos em relação à
temperatura se manifesta de forma muito diferente da que foi vista anteriormente nas
séries do Rio e de Washington. O principal fator a causar esta mudança de comportamento
é o fato da base da Eslováquia conter apenas a média da temperatura observada no dia e
não todas as 24 temperaturas observadas a cada hora dos dias; há portanto muito menos
informação sobre temperatura a ser utilizada pelos modelos.

A Figura 34 mostra que o Modelo2 tem muita pouca sensibilidade, mantendo o
MAPE mediano praticamente constante, para todos os níveis de ruído nas temperaturas
na entrada. As duas formas de combinação, tanto a de Byrd quando a naïve, conse-
guem resultados praticamente equivalente, em termos da mediana dos MAPEs e de sua
dispersão.

Na Figura 35 (subsérie Eslováquia 2), o Modelo2 não mostra nenhuma sensibilidade
ao erro na temperatura. Isto pode ser explicado, se analisarmos a seleção de variáveis
feita pelo AG. Há apenas duas variáveis de temperatura possíveis, entre as candidatas
para entrada nas redes, uma indicando a diferença da média da temperatura de hoje para
amanhã e a outra para a diferença da média da temperatura de ontem para hoje. O
AG, contudo, não incluiu nenhuma das duas entre as entradas usadas no Modelo2. Mais
detalhes sobre a seleção de variáveis do método AG será vistos na Seção 3.4.
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Figura 34 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -3 e Mod_Comb-3 - Eslováquia I

Figura 35 – Análise de sensibilidade - Modelo2 -5 e Mod_Comb-5 - Eslováquia II
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3.4 Análise da Seleção feita pelo AG

As análises feitas na Seção 3.3 levantaram algumas questões sobre o comporta-
mento dos modelos obtidos pelo AG neste trabalho. Houve uma variação considerável
nos resultados obtidos dentro de uma mesma subsérie, e em alguns casos os resultados
foram piores que os do Modelo0, utilizado como benchmark. Nesta Seção, analisaremos
os resultados obtidos pelo AG para cada modelo e cada subsérie.

3.4.1 Seleção de variáveis de entrada relacionadas às cargas passadas

Analisaremos primeiramente a seleção das variáveis de entrada relacionadas aos
valores históricos observados da carga elétrica. Nos modelos que empregamos, as variáveis
de carga candidatas para inclusão nos modelos foram as cargas das 24 horas do dia em
que é feita a previsão, e as cargas das 24 horas do dia anterior a este (para simplificar,
consideraremos que todas as previsões são feitas no dia de hoje, e chamaremos estas cargas
de cargas de hoje e de ontem).

O resultado da seleção feita pelo AG entre estas 48 candidatas pode ser visto nas
Tabelas 4, 5 e 6. Estas tabelas indicam, em cada coluna, quais variáveis de carga foram
selecionadas pelo AG para cada versão dos modelos testados. As colunas são agrupadas
de acordo com o tipo de modelo (Modelo1 e Modelo2 ) e com as subséries de cada base
de dados usadas para teste. As linhas das tabelas contém as 24 observações das cargas
de hoje e as 24 observações das cargas de ontem, e cada célula mostra se uma variável
específica foi ou não selecionada pelo AG para participar do treinamento da RNA, por
meio de uma variável dummy. Para facilitar a análise, adicionamos linhas intermediárias
com o total de variáveis de entrada que cada RNA utilizou em seu treinamento.

A primeira observação que pode ser feita é a de que nenhum dos modelos utilizou
todas as variáveis de carga disponíveis. Na subsérie Rio I, os modelos usaram de 7 a 16
das variáveis que representam as cargas de hoje (mediana = 9,5), e de 10 a 16 das cargas
de ontem (mediana = 12). Na subsérie Rio II, os modelos usaram de 10 a 14 variáveis
das cargas de hoje (mediana = 12), e de 10 a 16 das cargas de ontem (mediana = 12,5).

O AG faz, portanto, uma redução na dimensionalidade do espaço de entrada, redu-
zindo aproximadamente pela metade o número de variáveis usadas. Isto era de se esperar,
uma vez que há uma forte autocorrelação na séries de carga; a informação existente na
carga, por exemplo, da hora h=13 de um dia é bem similar à na da carga da hora h=14
do mesmo dia. Portanto, é possível descartar algumas destas variáveis e construir um
modelo de arquitetura mais simples, que ainda assim consiga previsões com boa acurácia.

Outra observação é a de que nenhuma das variáveis foi selecionada pelo AG para
inclusão em todos os modelos; todas as variáveis participaram de algum dos modelos,
mas nenhuma delas foi consistentemente incluída ou excluída de todos os modelos. Al-
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guns pesquisadores (por exemplo [117]) propõem modelos que selecionam alguns pontos
cardeais na série de cargas, aqueles que definem de forma simplificada a forma do perfil de
carga, fazem previsões para estes instantes, e depois prevêem o resto do perfil por inter-
polação. O resultado das rodadas do AG contudo mostra que, pelo menos nas subséries
testadas, não há instantes de tempo que pareçam conter informação mais relevantes do
que os outros; nem mesmo há uma tendência de inclusão das observações mais recentes
do histórico de carga, em detrimento das mais antigas. Isto é um efeito lógico da forte
autocorrelação existente entre as observações, que faz com que todas contenham mais ou
menos as mesmas informações; como consequência, o trabalho de seleção de variáveis feito
pelo AG se torna muito difícil, pois há um grande número de soluções possíveis (vetores de
entrada) que levam a modelos cujas previsões têm aproximadamente a mesma acurácia.
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Tabela 4 – Atributos de carga selecionados pelo AG - Rio

Hora
Rio I Rio II

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

C
ar

ga
s

de
H

oj
e

1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0
2 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1
3 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0
5 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0
6 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1
8 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
9 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0

10 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
11 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0
12 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
13 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0
14 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1
15 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1
16 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1
17 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
18 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1
19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0
21 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1
22 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0
23 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0
24 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1∑︀ 10 13 16 10 10 9 9 8 7 7 12 10 12 11 13 10 14 13 12 14

C
ar

ga
s

de
O

nt
em

1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
3 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0
4 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
5 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0
7 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0
8 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0
9 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1

10 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1
11 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
12 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
13 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0
14 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1
15 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0
16 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0
17 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
18 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
19 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1
21 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1
22 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
23 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1
24 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1∑︀ 11 12 11 10 12 12 12 16 14 16 10 16 14 16 10 12 13 12 13 10
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Tabela 5 – Atributos de carga selecionados pelo AG - Washington

Hora
Washington I Washington II Washington III

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

C
ar

ga
s

de
H

oj
e

1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0
3 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0
4 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0
5 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1
6 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0
7 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0
8 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1
9 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0

10 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1
11 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1
12 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
13 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1
14 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1
15 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0
16 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0
17 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1
18 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1
19 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1
20 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0
21 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1
22 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1
23 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0
24 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0∑︀ 151512161313141511111012101112101217121516111412131312121113

C
ar

ga
s

de
O

nt
em

1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1
2 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
3 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1
4 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0
5 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0
6 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0
7 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1
8 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0
9 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1

10 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0
11 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1
12 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1
13 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0
14 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0
15 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1
16 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0
17 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0
18 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0
19 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1
20 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1
21 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1
22 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1
23 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1
24 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1∑︀ 191216171619161217131611161514161513151315121217101814161613
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Tabela 6 – Atributos de carga selecionados pelo AG - Eslováquia

Hora
Eslováquia I Eslováquia II

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

C
ar

ga
s

de
H

oj
e

1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0
2 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0
3 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0
4 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1
5 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1
6 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1
7 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0
8 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0
9 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0

10 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0
11 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1
12 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0
13 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1
14 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1
15 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0
16 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1
17 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1
18 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0
19 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1
20 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1
21 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1
22 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0
23 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0
24 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1∑︀ 13 12 8 9 11 10 15 14 14 12 13 11 12 17 14 11 15 9 19 12

C
ar

ga
s

de
O

nt
em

1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1
2 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0
3 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1
4 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1
5 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1
6 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0
7 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0
8 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1
9 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1

10 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0
11 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0
12 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1
13 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0
14 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1
15 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0
16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0
17 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1
18 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0
19 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1
20 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0
21 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1
22 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0
23 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
24 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1∑︀ 12 11 13 8 12 9 14 11 16 13 13 13 10 9 11 17 15 16 13 13
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3.4.2 Seleção de variáveis de entrada relacionadas às temperaturas

Uma análise semelhante à da Seção anterior pode ser feita nos resultados da seleção
das variáveis relacionadas à temperatura, mostrado nas Tabelas 7, 8 e 9. De forma similar
ao que foi feito nas tabelas anteriores, estas tabelas indicam, em cada coluna, quais
variáveis de diferença de temperatura foram selecionadas pelo AG para cada versão dos
modelos testados. As colunas são agrupadas da mesma forma utilizada nas tabelas vistas
anteriormente.

Novamente, verifica-se que nenhum dos modelos utilizou todas as variáveis dispo-
níveis. Nos dados do Rio (Tabela 7), observamos que os modelos na subsérie Rio I usaram
entre 8 a 14 das variáveis que representam as diferenças de temperatura de ontem para
hoje (mediana = 10,5), e entre 9 a 15 das diferenças de temperatura de hoje para amanhã
(mediana = 12,5). Na subsérie Rio II, por outro lado, os modelos usaram menos infor-
mação relacionada à temperatura; os vetores de entrada continham entre 2 a 9 (mediana
= 5) variáveis representando as diferenças de temperatura de ontem para hoje, e entre 7
a 12 (mediana = 11) variáveis representando as diferenças de temperatura de hoje para
amanhã.

Nos dados de Washington (Tabela 8), o comportamento foi similar. Nenhuma
variável foi incluída em todas os modelos, e total de variáveis selecionadas não mostrou
nenhum padrão identificável. O número de variáveis de diferença de temperatura nas
entradas, entre os seis modelos considerados, variou entre 5 e 16 (com medianas entre 10
e 12,5).

Nos dados da Eslováquia (Tabela 9), há apenas temperaturas médias diárias, em
vez de perfis horários, e portanto apenas duas variáveis de diferenças de temperatura. A
variável que indica a diferença de temperatura média de hoje para amanhã foi selecionada
em todos os modelos na subsérie Eslováquia I; na subsérie Eslováquia II, contudo, em
apenas 3 dos 10 modelos. A variável que indica a diferença de temperatura média de
ontem para hoje foi incluída em 9 dos 20 modelos usados nas duas subséries. Note-se
que em quatro dos modelos na subsérie Eslováquia II nenhuma variável relacionada à
temperatura foi selecionada; estes modelos são, em essência, univariados, uma vez que
as rodadas de AG indicaram que a informação contida na temperatura não justificava a
sua inclusão nos modelos (daí os resultados mostrados na Figura 35, que mostram que os
modelos não têm nenhuma sensibilidade à temperatura).
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Tabela 7 – Atributos de temperatura selecionados pelo AG - Rio

Hora
Rio I Rio II

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

D
ife

re
nç

a
de

te
m

pe
ra

tu
ra

de
on

te
m

pa
ra

ho
je

1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0
3 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
4 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
5 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0
6 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0
8 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
9 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0

10 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
11 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
15 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
16 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0
17 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
19 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0
20 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1
21 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
22 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1
23 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0
24 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0∑︀ 14 13 13 10 8 11 11 9 9 9 3 9 6 4 4 7 6 2 4 6

D
ife

re
nç

a
de

te
m

pe
ra

tu
ra

de
ho

je
pa

ra
am

an
hã

1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0
2 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1
3 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
4 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1
5 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1
6 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
7 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1
8 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1
9 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0

10 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1
11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0
13 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1
14 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0
15 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
16 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0
17 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0
18 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1
19 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0
20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
21 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0
22 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0
23 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0
24 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1∑︀ 10 9 15 14 15 12 12 12 14 13 7 10 11 12 12 12 12 11 11 10
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Tabela 8 – Atributos de temperatura selecionados pelo AG - Washington

Hora
Washington I Washington II Washington III

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

D
ife

re
nç

a
de

te
m

pe
ra

tu
ra

de
on

te
m

pa
ra

ho
je

1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0
3 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1
4 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0
5 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0
6 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0
7 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0
8 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1
9 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0

10 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
11 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1
12 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0
14 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1
15 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1
16 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1
17 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0
18 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0
19 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1
20 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0
21 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1
22 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1
23 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0
24 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0∑︀ 121114101211 910 51213121316 7 6 9101012 9101513 910 91315 9

D
ife

re
nç

a
de

te
m

pe
ra

tu
ra

de
ho

je
pa

ra
am

an
hã

1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1
2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1
3 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
4 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
5 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0
6 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
7 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1
8 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1
9 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0

10 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1
11 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0
12 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1
13 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0
14 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0
15 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
16 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1
17 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0
18 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1
19 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0
20 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1
21 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1
22 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0
23 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0
24 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1∑︀ 101214101010141011121113111115151212141511111511111414111514
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Tabela 9 – Atributos de temperatura selecionados pelo AG - Eslováquia

Hora
Eslováquia I Eslováquia II

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Diferença da temperatura
média de ontem para hoje

1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0

Diferença da temperatura
média de hoje para amanhã

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0

3.4.3 Seleção de variáveis indicadoras do dia da semana

Na seleção das variáveis de entrada nas RNAs, o AG teve também que escolher
entre os dummies usados para informar às RNAs o dia da semana a partir do qual seria
feita a previsão. A Tabela 10 mostra o resultado dessa seleção, nas base de dados do
Rio. Usamos uma codificação 1-of-(c-1) [104]; ou seja, os sete dias da semana foram
representados por meio de seis variáveis dummy; o domingo é indicado quando as todas
os dummies tiverem valores nulos. Uma vez que os dias da semana apresentam todos um
perfil de cargas bastante semelhante (mas claramente distinto dos perfis observados nos
sábados e nos domingos), poderíamos esperar que poucos dummies fossem necessários na
entrada das RNAs; no caso extremos, poderia ser usado apenas um dummy que indicasse
se o dia a ser previsto é um dia de semana ou um de fim-de-semana. No entanto, isto
não aconteceu, e a maioria dos modelos usou 4 ou mais dummies, e 11 dos 20 modelos
usaram todos os dummies disponíveis (a única exceção ocorreu no Modelo1 da subsérie
Rio I, que usou apenas dois dummies). O dummy menos usado foi o que representa os
sábados (incluído em 16 dos 20 modelos); os mais usados foram os que representam as
segundas-feiras e as quartas-feiras (em 19 de 20 modelos).

A Tabela 11 mostra o resultado da seleção, nas base de dados de Washington.
Foi usada desta vez uma codificação em dummies 1-of-c [104], em que cada um dia da
semana foi representado por um dummy. Novamente, todos os modelos usaram um grande
número de dummies, entre 4 e 7; a exceção foi o Modelo2 na subsérie Washington 1, que
usou apenas três. Apenas dois dos modelos usaram todos os sete dummies disponíveis
O dummy mais frequentemente empregado foi o que representa as sextas-feiras (em 29
dos 30 modelos); o menos empregado foi o que representa as terças-feiras (em 11 dos 30
modelos).

Por fim, a Tabela 12 mostra os resultados na base de dados da Eslováquia. Em
nenhum dos modelos o AG selecionou todos os dummies, o que corrobora a idéia de uma
codificação 1-of-(c-1), com 6 dummies, poderia ter sido usada sem perda de acurácia. Em
11 dos 20 modelos, o AG selecionou seis dos dummies,o que é suficiente para indicar o dia
exato da semana; nenhum dos modelos usou menos de 4 dummies.
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Tabela 10 – Atributos para os dias de semana selecionados pelo AG - Rio

Dia
Rio I Rio II

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Seg. 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ter. 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Qua. 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Qui. 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sex. 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1
Sab. 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1∑︀ 2 6 4 6 4 6 6 5 5 6 5 5 6 5 5 6 6 6 6 6

Tabela 11 – Atributos para os dias de semana selecionados pelo AG - Washington

Dia
Washington I Washington II Washington III

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Seg. 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1
Ter. 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1
Qua. 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1
Qui. 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sex. 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sab. 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1

Dom. 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1∑︀ 4 3 5 4 6 5 4 4 5 7 5 4 4 5 6 6 6 6 5 6 6 4 5 4 5 6 5 6 4 7

Tabela 12 – Atributos para os dias de semana selecionados pelo AG - Eslováquia

Dia
Eslováquia I Eslováquia II

Modelo1 Modelo2 Modelo1 Modelo2
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Seg. 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1
Ter. 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0
Qua. 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1
Qui. 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sex. 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sab. 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1

Dom. 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1∑︀ 4 6 4 4 6 6 4 6 6 5 6 5 6 6 4 6 4 6 5 6
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3.4.4 Seleção de número de neurônios e de épocas de treinamento

Além de fazer uma seleção binária, definindo se uma possível variável de entrada
participa ou não do treinamento das RNAs, o AG também foi usado para definir o número
de neurônios internos na camada oculta da cada RNA, e o número de épocas máximo para
o treinamento.

As Tabelas 13, 14 e 15 mostram os resultados obtidos para as três bases de dados.
Em cada linha, estão indicados o número de neurônios ocultos, e o número de épocas de
treinamento, para cada um das cinco versões de cada modelo criadas para cada subsérie.
Como o Modelo1 tem 24 nós de saída (para prever o perfil de carga horária), e Modelo2
tem apenas um (para prever a carga numa hora específica do dia), estes dois modelos têm
número de neurônios ocultos bastante diferentes; é de se esperar que as RNAs do Modelo1
sejam mais complexas, com maior número de neurônios. Arquiteturas com menos de 10
neurônios, de fato, foram vistas geralmente apenas no Modelo2, e só em duas versões do
Modelo1.

A Tabela 13 mostra os resultados para os dados do Rio. Nota-se que as redes do
Modelo1 tiveram em geral entre 20 a 30 neurônios, e foram treinadas com um número de
épocas variando de 10 a 14. As redes do Modelo2, contudo, tiveram um número muito
variado de neurônios. Na subsérie Rio I, algumas tinha apenas um neurônio oculto,
enquanto outras chegavam a ter 31. A terceira coluna da tabela mostra os MAPEs
médios obtidos por cada modelo.

A Tabela 14 mostra os resultados para os dados de Washington. As redes do
Modelo1 tiveram em geral entre 10 a 32 neurônios (mediana = 20), e foram treinadas
com um número de épocas variando de 11 a 31 (mediana = 21). As redes do Modelo2,
novamente, tiveram em geral arquitetura mais simples. A maioria delas tiveram 11 ou
menos neurônios; apenas uma teve 27. O número de épocas de treinamento variou entre
19 e 30. A terceira coluna da tabela mostra os MAPEs médios obtidos por cada modelo.

Por fim, a Tabela 15 mostra os resultados para os dados da Eslováquia. Espera-
ríamos que estas redes tivessem arquitetura um pouco mais simples, já que usam menos
variáveis de entrada (já que há apenas duas variáveis relacionadas à temperatura); isto,
contudo, não ocorreu. As redes do Modelo1 tiveram, com apenas uma exceção, entre 21
a 31 neurônios (mediana = 27), e foram treinadas com um número de épocas variando
de 10 a 16 (mediana = 13). As redes do Modelo2 se revelaram mais complexas do que
as usadas nas outras bases de dados, e tiveram em geral entre 9 e 32 neurônios (mediana
= 16); apenas uma teve um único neurônio. O número de épocas de treinamento variou
entre 12 e 27 (mediana = 20). A terceira coluna da tabela mostra os MAPEs médios
obtidos por cada modelo.

O número de neurônios varia claramente dentro de um mesmo modelo e subsérie,
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Tabela 13 – Configurações da RNA selecionados pelo AG - Rio

No de Neurônios No de Épocas MAPE médio

R
io

I M
od

el
o1

1 30 14 2.25
2 8 11 2.43
3 30 11 2.46
4 26 12 2.60
5 25 11 2.39

M
od

el
o2

1 31 11 2.26
2 31 11 2.13
3 1 27 2.10
4 1 29 2.51
5 1 16 2.24

R
io

II M
od

el
o1

1 27 12 2.15
2 29 12 2.15
3 21 11 2.13
4 29 10 2.26
5 26 13 2.18

M
od

el
o2

1 5 20 2.05
2 17 12 2.13
3 24 12 2.02
4 25 10 1.98
5 22 13 2.13

indicando uma dificuldade maior para o AG. O mesmo acontece com o número de épocas
que mesmo sempre acima de 10 ainda varia muito.

A seleção feita pelo AG fez grande diferença nos resultados de previsão das bases
de dados de Washington e da Eslováquia, comparados aos Modelo0. Logo é importante a
seleção das variáveis de entrada e a definição do número de neurônios e número de épocas
de treinamento da RNA.

Tudo leva para um maior estudo para essa etapa do trabalho. Um processo que
leve a boas previsões e ao mesmo tempo próximas seria uma grande melhoria para os
resultados.
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Tabela 14 – Configurações da RNA selecionados pelo AG - Washington

No de Neurônios No de Épocas MAPE médio

W
as

hi
ng

to
n

I
M

od
el

o1

1 31 21 2.35
2 10 26 2.47
3 32 21 2.34
4 27 26 2.44
5 21 21 2.40

M
od

el
o2

1 7 29 2.28
2 9 23 2.26
3 27 23 2.50
4 8 29 2.23
5 11 19 2.34

W
as

hi
ng

to
n

II
M

od
el

o1

1 11 19 2.31
2 10 31 2.39
3 16 24 2.31
4 29 11 2.54
5 14 22 2.26

M
od

el
o2

1 3 27 2.16
2 3 23 2.21
3 3 30 2.19
4 11 24 2.28
5 7 23 2.19

W
as

hi
ng

to
n

II
I

M
od

el
o1

1 28 18 2.23
2 20 16 2.32
3 20 19 2.32
4 24 18 2.23
5 17 24 2.31

M
od

el
o2

1 4 29 2.17
2 3 29 2.18
3 8 27 2.23
4 9 24 2.22
5 4 27 2.18



75

Tabela 15 – Configurações da RNA selecionados pelo AG - Eslováquia

No de Neurônios No de Épocas MAPE médio

E
sl

ov
áq

ui
a

I
M

od
el

o1

1 3 16 3.50
2 30 13 3.15
3 28 14 3.05
4 31 10 3.24
5 21 13 3.19

M
od

el
o2

1 1 24 3.11
2 9 18 3.10
3 15 12 3.01
4 18 20 3.15
5 32 27 3.10

E
sl

ov
áq

ui
a

II
M

od
el

o1

1 26 16 2.90
2 24 12 2.92
3 30 10 2.86
4 31 13 2.98
5 23 10 2.88

M
od

el
o2

1 11 20 2.82
2 19 24 2.91
3 21 24 2.79
4 10 17 3.00
5 17 13 2.76
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4 CONCLUSÃO

Estudamos neste trabalho modelos de previsão de cargas elétricas a curto prazo
baseados na combinação entre RNAs e métodos lineares.

Em princípio, RNAs pareceriam ser as ferramentas ideais para este tipo de previ-
são, uma vez que são modelos extremamente flexíveis, capazes de modelar com precisão
a relação linear entre a carga e a temperatura. Esta mesma flexibilidade, porém, faz
com que as RNAs sejam sensíveis ao ruído presente nos dados de entrada, o que pode
inviabilizar seu uso, se este ruído for demasiado.

Para avaliar esta sensibilidade, no caso do problema de previsão de cargas, anali-
samos o desempenho de um modelo constituído por um conjunto de RNAs em paralelo,
quando diferentes níveis de ruído simulado foram adicionados às séries de temperatura (a
variável exógena considerada no modelo). Verificamos que as RNAs são demasiadamente
sensíveis a este erro, o que faz com que modelos de previsão baseados exclusivamente
nelas tenham pouco aplicação prática.

Para lidar com esta sensibilidade, propusemos um modelo baseado na combinação
linear entre um conjunto de 24 RNAs em paralelo e o método HWT de amortecimento
exponencial univariado. Este modelo foi testado em sete amostras de teste, extraídas de
três séries de carga reais, e mostrou excelente desempenho preditivo, quando comparado
a diversos benchmarks, numa ampla gama de situações. O resultado mais importante,
contudo, foi obtido a partir da análise da sensibilidade deste modelo. Observamos que
o peso da combinação entre RNAs e HWT reage ao nível de erro presente nas séries de
temperaturas. Quando estas séries tem pouco erro, as RNAs recebem maior peso, e são em
consequência capazes de modelar com precisão a relação não-linear entre a temperatura
e a carga; quando as séries têm alto nível de erro, porém, a combinação dá maior peso ao
método HWT, que independe da temperatura. A combinação, em consequência, descarta
os dados de temperatura, quando estes são ruidosos, e faz a previsão com base apenas
nos dados passados da carga.

Este modelo combinado, portanto, parece mais adequado do que os modelos base-
ados unicamente em RNAs para previsões em aplicações reais, uma vez que estas sempre
são feitas a partir de séries de temperaturas previstas, que trazem embutidas em si um
alto nível de erro. Como extensão a este trabalho, acreditamos que seria interessante
uma análise mais detalhada dos erros de previsão encontrados pelo sistema combinado;
em particular, a identificação dos erros discrepantes, procurando identificar os fatores que
levam à ocorrência de tais erros, e as medidas que podem vir a ser tomadas para evitá-los.

Para trabalhos futuros, podemos sugerir:

1. Avaliar o resultado do uso do AG na busca por modelos que utilizem 24 RNAs de
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arquiteturas distintas, uma para cada hora do dia, cada uma tendo suas variáveis
de entrada, número de neurônios e de épocas de treinamento;

2. Avaliar outras formas de ajuste do parâmetro alfa da combinação; por exemplo,
avaliar um método dinâmico que utilize os erros mais recentes para o ajuste do
parâmetro, e melhore assim a acurácia das previsões.

3. Melhorar a utilização do AG, separando a seleção das variáveis de entrada da de-
finição da arquitetura (número de neurônios ocultos) e da treinamento (número de
épocas), a fim de tornar os resultados das buscas mais estáveis, com menos variação
entre as diferentes rodadas.
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5 ANEXOS

5.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

A RNA é um produto do paradigma do aprendizado supervisionado. Apesar de
existirem métodos no estudo de RNA que utilizam de aprendizado não supervisionado
este não será utilizado em nosso trabalho.

O aprendizado supervisionado consiste de um processo de indução que procura
inferir hipóteses a partir de um conjunto de dados. Torna-se importante o estudo de teorias
de generalização no sentido de estabelecer a hipótese ou modelo que seja mais adequado
ao problema. Primeiramente, vamos abordar de forma geral o problema de aprendizado
supervisionado, em seguida introduziremos a principal teoria de generalização que utiliza
o conceito de aprendizagem estatística de Vapnik e Chervonenkis [118].

Procuramos o desenvolvimento de técnicas e algoritmos no sentido de solucionar
problemas de identificação, classificação, predição, estimativa e controle de sistemas adap-
tativos e paramétricos através de um processo contínuo de treinamento, considerando a
existência de um conjunto de dados ou informações do ambiente. Este processo cíclico
de retroalimentação possibilita o ajuste progressivo dos parâmetros até que um resultado
ótimo seja alcançado.

É importante destacar que o desenvolvimento de modelos adaptativos, ver Figura
36, segundo Príncipe, Euliano e Lefebvre [96], é um processo construtivo, a exemplo
dos projetos de engenharia, possuindo um conjunto de princípios biológicos, físicos e
matemáticos que justificam o seu funcionamento.

Figura 36 – Sistemas adaptativos

Embora muitos problemas desta natureza possuam uma modelagem analítica atra-
vés de expressões algébricas, equações diferenciais ou sistemas discretos, procuramos uma
alternativa de solução mais parecida com a forma humana de atuar. Certamente, a in-
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teligência humana não é capaz de realizar cálculos matemáticos complexos. Entretanto,
a sua habilidade em interagir com sistemas adaptativos de alta complexidade é notória e
fruto, talvez, de milhões de anos de evolução em contato com a natureza.

Neste sentido, temos um problema fundamental, ou seja, temos que encontrar a
forma mais eficiente de se utilizar o conhecimento ou a habilidade humana no desenvol-
vimento de modelos adaptativos.

A princípio, destacam-se duas categorias principais de sistemas. Na primeira abor-
dagem estão os sistemas de arquitetura “cima-baixo” (top-down), onde o conhecimento
humano é inserido na forma de heurísticas ou regras de julgamento em modelos simbóli-
cos e declarativos, característicos das técnicas cognitivas de Inteligência Artificial. Apesar
deste tipo de arquitetura ter sucesso na solução de inúmeras tarefas de altíssima complexi-
dade, como jogos, planejamento, otimização combinatória e processamento da informação,
a mesma é deficiente na incorporação de capacidades mentais como o aprendizado, a dis-
criminação, a categorização, a generalização e a memorização, ingredientes fundamentais
em qualquer sistema inteligente.

Na segunda abordagem, destacam-se os sistemas de arquitetura “baixo-cima”
(botom-up), provenientes dos modelos conexionistas de Inteligência Artificial, nos quais
o conhecimento e a habilidade humana são conquistados ou aprendidos a partir da uti-
lização de um conjunto de dados experimentais, a partir da interação com o ambiente
e, também, a partir de um conjunto de paradigmas de aprendizado que vão direcionar a
forma como os dados do modelo serão ajustados.

É nesse conjunto de sistemas que iremos destacar alguns de grande importância.
Nosso problema resulta em um ajuste de função, portanto iremos estudar o modelo de
RNA conhecido como Adaline, onde temos apenas um neurônio linear, e o modelo utilizado
no Perceptron de Multi-Camadas, ou MLP, que adiciona ao modelo Adaline uma camada
interna com neurônios não-lineares.

5.1.1 ADALINE

O modelo de rede neural artificial conhecido como Adaline [119], veio do trabalho
no algoritmo Least Mean Square (LMS) [119]. Seu nome ADALINE é devido ao acrônimo
– ADAptive LINear Element ou (ADAptive Linear NEuron).

Nele temos apenas um neurônio e este é linear. Ou seja, ele executa um ajuste
de função totalmente linear. A Figura 37 mostra uma representação desse modelo. Nela
temos o vetor X que representa o dado de entrada, o vetor W que representa os pesos do
modelo, o scalar B que representa o bias e o scalar Z que representa o resultado obtido
pelo modelo.
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Figura 37 – Modelo Adaline

5.1.2 Perceptron de múltiplas camadas (MLP)

O Perceptron é um algoritmo proposto por Rosenblatt [120] que tem como obje-
tivo o reconhecimento de padrões utilizado na classificação dos dados. Sua topologia é
muito parecida com o Adaline, porém seu neurônio utiliza uma função não-linear. Foi
considerado o primeiro algoritmo de aprendizado relacionado a modelos não-lineares.

Minsky e Papert [121], afirmaram que o poder de aproximação do Perceptron
somente seria aumentado se fossem incluídas novas camadas de processamento.

Um Perceptron de multicamadas, ou simplesmente MLP, com uma camada interna,
tem sua topologia definida pela Figura 38:

Figura 38 – Topologia do Perceptron MLP

Existem alguns resultados interessantes relacionados ao poder de computação das
redes MLP, principalmente quando relacionadas ao problema de aproximação de funções.

O primeiro se refere ao fato de que o poder computacional de um Perceptron de
múltiplas camadas somente é aumentado se as funções de ativação dos elementos pro-
cessadores forem não-lineares. De fato, se considerarmos um Perceptron de uma camada
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interna, ou de duas camadas, como uma composição de funções, ou seja:

𝑓(
∑︁

𝑓(
∑︁

(.))) = 𝑓(
∑︁

𝑓(Σ𝑗(𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑏𝑖))) = 𝑓(
∑︁

𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑖)) = 𝑓(Σ𝑗𝑤𝑖𝑗𝑛𝑒𝑡𝑗 + 𝑏𝑖) (5.1)

podemos reduzi-lo a um Perceptron de uma única camada de saída se a função de
ativação 𝑓 for uma função linear.

O segundo se refere ao fato de que um Perceptron de uma camada interna produz
uma região de classificação equivalente à existência de várias regiões convexas abertas ou
fechadas, sendo cada uma formada pela interseção de semiespaços gerados pelos vários
hiperplanos definidos pela camada anterior. Neste sentido, o mapeamento de funções na
sua forma mais geral, definidas por regiões côncavas, somente é possível em Perceptrons de
duas camadas, nos quais a camada de saída será responsável pela combinação de regiões
convexas, gerando regiões de classificação côncavas ou não necessariamente convexas.

O terceiro se refere a um teorema derivado do trabalho de Kolmogorov [122]. Este
teorema assegura que qualquer função contínua de várias variáveis pode ser representada
ou aproximada por um pequeno número de funções de uma variável. Em uma rede MLP
isto significa que uma função contínua de dimensão 𝑑, que mapeia valores reais pode
ser computada por uma rede de três camadas com 𝑑 unidades na camada de entrada,
𝑑.(2𝑑 + 1) unidades na primeira camada interna, (2𝑑 + 1) unidades na segunda camada
interna e uma unidade na camada de saída.

O quarto resultado se refere ao poder de classificação das redes de saída sigmóide.
Considerando a capacidade de mapeamento ou aproximação universal de uma rede MLP,
e a utilização de uma função do tipo logística como função de ativação, teremos um
classificador Bayesiano.

5.1.3 Aproximação de funções

A aproximação de funções tem como base o teorema da projeção linear, o qual
garante que uma função pode ser aproximada por uma combinação linear de uma base
de funções elementares 𝜓𝑖, associadas a um conjunto de parâmetros, ou seja:

̂︀𝑓(𝑥, 𝑎) =
∑︁

𝑎𝑖𝜓𝑖(𝑥), 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑢𝑚 𝑒𝑟𝑟𝑜 |𝑓(𝑥) − ̂︀𝑓(𝑥, 𝑎)| < 𝜉 (5.2)

Karl Weierstrass (1815-1897) provou que polinômios de alguma ordem podem
aproximar funções contínuas em determinado intervalo. Formalmente, podemos citar
o teorema de Weierstrass como:
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“Seja 𝑆[𝑎, 𝑏] o espaço de funções reais e contínuas definidas no intervalo [a,b]. Se
𝑓 ∈ 𝑆[𝑎, 𝑏] então existe uma aproximação polinomial para 𝑓(𝑥), 𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏] na forma:

𝑃 (𝑥) =
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝑥
𝑖
𝑖, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑖 = 0, ..., 𝑛 (5.3)

para um conjunto de coeficientes 𝛼𝑖 reais tal que |𝑓(𝑥) − 𝑃 (𝑥)| < 𝜖, para 𝜖 > 0.”

Este teorema foi estendido para a classe de funções sigmóides por Funahashi [123],
Cybenko [124] e, posteriormente, para as funções gaussianas, garantindo a ambos os
modelos a capacidade de aproximadores universais.

A escolha das funções elementares, considerando a sua forma e quantidade, no
sentido de formar uma base de aproximação, deve atender, a princípio, a condição de que
as mesmas sejam linearmente independentes, ou seja:

𝛼1𝜓1 + 𝛼2𝜓2 + ...+ 𝛼𝑛𝜓𝑛 𝑠𝑒 𝑒 𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑠𝑒 𝛼1 = 𝛼2 = ... = 𝛼𝑛 = 0 (5.4)

Outra condição imposta ao conjunto de funções elementares, é que a base seja
ortonormal, ou seja:

∫︁ 𝑏

𝑎
𝜓𝑖(𝑥)𝜓𝑗(𝑥)𝑑𝑥 = 𝛿𝑖,𝑗 onde 𝛿 representa a função Kronecker (5.5)

Isto significa que a projeção ortogonal de um elemento da base em outro elemento
da base fornecerá sempre o valor zero, fornecendo um único conjunto de multiplicadores
𝛼𝑖, como solução da aproximação ou projeção da função 𝑓(𝑥).

Neste sentido, devemos avaliar o conjunto de multiplicadores através da solução
do sistema representado pela Equação (5.6):

𝛼𝑖 = ⟨𝑓(𝑥), 𝜓𝑖(𝑦)⟩ (5.6)

Pelo fato da base ser ortonormal, temos:

𝑓(𝑥) =
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝜓𝑖(𝑥) (5.7)

Tomando o produto interno entre 𝑓(𝑥) e 𝜓1(𝑥), computamos:

⟨𝑓(𝑥), 𝜓1⟩ =
∑︁

𝑖

𝛼𝑖⟨𝜓𝑖(𝑥), 𝜓1(𝑥)⟩ = 𝛼1⟨𝜓1, 𝜓1⟩ (5.8)
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fornecendo:

𝛼1 = ⟨𝑓(𝑥), 𝜓1(𝑥)⟩ (5.9)

De forma geral, para a avaliação de todos multiplicadores, temos:

𝛼𝑖 = ⟨𝑓(𝑥), 𝜓𝑖(𝑥)⟩, para a aproximação discreta e

𝛼𝑖 =
∫︀
𝑓(𝑥)𝜓𝑖(𝑥)𝑑𝑥, para a aproximação contínua.

5.1.4 MLP e ajuste de função

Podemos considerar o modelo Perceptron, com uma camada interna com funções
de ativação sigmóides e um combinador linear na camada de saída, como uma base de
funções elementares, conforme a Figura 39. Na Figura 39 temos o velor X que representa
os dados de entrada, o vetor W que representa os pesos do modelo, o vetor B que representa
os valores dos bias do modelo e o scalar Z que representa o valor de saída do modelo.
Neste caso, cada função elementar tem a forma de uma função logística, cujo parâmetro
representa uma combinação linear do vetor x de entrada acrescido de um bias/viés, ou
seja, definimos:

𝜓𝑖(𝑥) = 1
(1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑛𝑒𝑡𝑖))

(5.10)

Onde:

𝑛𝑒𝑡𝑖 =
∑︁

𝑗

𝑤𝑖,𝑗𝑥𝑗 + 𝑏𝑖 (5.11)

Determinando, como saída do modelo, o valor correspondente ao valor da função:

𝑧(𝑥) =
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝜓𝑖(𝑥) (5.12)

Neste exemplo, relacionado a um Perceptron MLP, consideramos as funções ele-
mentares como aproximadores globais, no sentido de que suas entradas respondem ao
espaço global do problema. Também, não são estáticas, mas sim adaptativas, depen-
dendo dos parâmetros associados ao processamento da camada interna. Neste sentido,
podemos dizer que um Perceptron de uma camada interna, ou uma MLP, aproxima uma
função arbitrária, real e contínua, decidindo a orientação, localização e amplitude de um
conjunto de funções de ativação sigmóides multidimensionais, conforme a Figura 40. Te-
mos então que a soma das logísticas (linhas mais finas) resultam na função aproximada
(linha mais escura).
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Figura 39 – MLP com base de funções

Figura 40 – Aproximação de funções com bases logísticas
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5.1.5 Backpropagation

O treinamento da rede neural artificial é um procedimento que tem como objetivo
ajustar ou adaptar o valor de seus pesos, convergindo assim, o resultado final da rede para
o valor desejado.

O algoritmo backpropagation, é o procedimento mais conhecido e utilizado. Foi
apresentado pela primeira vez por Paul Werbos em 1974 [125], porém somente depois do
trabalho de David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton e Ronald J. Williams em 1986 [126]
ganhou fama e renovou o campo de pesquisa de redes neurais artificiais.

Ele é um algoritmo supervisionado, que utiliza o resultado esperado para adaptar
seu modelo. Ele requer que a função de ativação dos neurônios da rede seja diferenciável,
por isso muitas vezes utiliza-se a função logística ou tangente.

O treinamento pode ser em linha ou em lote. O treinamento em linha atualiza
os pesos cada vez que um dado é inserido no modelo. O treinamento em lote atualiza
os pesos em épocas. Consideramos uma época quando todos os dados forem inseridos no
modelo.

Seu fluxo na prática é bem simples e pode ser demonstrado no resumo a seguir:

1. Inicialização: Inicialize os pesos e os bias aleatoriamente, com valores no intervalo
[-1; 1];

Definimos o grupo de treinamento: 𝑇 = {𝑥(𝑛), 𝑑(𝑛)} onde 𝑥(𝑛) é a entrada e 𝑑(𝑛)
a saída desejada.

2. Apresentação dos dados de treinamento: em linha, executar o passo 3 e 4 para
cada indivíduo. Em lote executar o passo 3 e 4 para cada época.

3. Propagação: Calcular o valor de ativação pela Equação (5.13) e o cálculo da saída
pela Equação (5.14) utilizando a função logística.

𝑣𝑗 =
𝑚∑︁

𝑖=1
𝑤𝑗,𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 (5.13)

𝑓(𝑣) = 1
1 + 𝑒−𝑎𝑣

(5.14)

A saída da última camada será a da rede.

4. Sinal de Erro: Calcular o erro.

𝑒𝑗(𝑛) = 𝑑𝑗(𝑛) −𝑂𝑗(𝑛) (5.15)

Onde 𝑂𝑗(𝑛) é a resposta da rede.
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5. Retropropagação: Calcular os erros locais desde a saída até a entrada. O gradi-
ente local é definido pela Equação (5.16) para a camada de saída ou pela Equação
(5.17) para as camadas internas.

𝛿𝑗(𝑛) = 𝑒𝑗(𝑛)𝑂𝑗(𝑛)(1 −𝑂𝑗(𝑛)) (5.16)

𝛿𝑗(𝑛) = 𝑒𝑗(𝑛)(1 −𝑂𝑗(𝑛))
∑︁

𝛿𝑘𝑤𝑗,𝑘 (5.17)

Onde: 𝑂𝑗(𝑛)(1−𝑂𝑗(𝑛)) é a função de logística diferenciada, 𝛿𝑘 é o erro das camadas
anteriores ligadas à camada 𝑗 e 𝑤𝑗,𝑘 os pesos das conexões da camada anterior.

Agora para ajustar os pesos temos:

Δ𝑤𝑘,𝑗(𝑛+ 1) = 𝛼𝑤𝑘,𝑗(𝑛) + 𝜂𝛿𝑗𝛾𝑗 (5.18)

𝑤(𝑛+ 1) = 𝑤(𝑛) + Δ𝑤𝑘,𝑗(𝑛) (5.19)

onde 𝛼 é a constante de momentun, 𝜂 é a taxa de aprendizagem, 𝛿𝑗 o erro da unidade
e 𝛾𝑗 a saída produzida pela unidade.

6. Iteração: O algoritmo repete os passos 3, 4, 5 até que o critério de parada seja
satisfeito, como quando o erro está abaixo do definido ou quando o número de
iterações chegou ao fim.

5.1.6 Critério de parada

O processo de treinamento de uma rede neural artificial requer um critério para
ser interrompido ou finalizado.

Esse critério influência no resultado final, pois não se deve treinar demais. Uma
rede com overfitting representa bem os dados do grupo de treinamento, mas não representa
bem os dados do grupo de teste.

Isso ocorre porque quanto maior o tempo de treinamento, maior é o ajuste do
modelo ao conjunto de indivíduos do grupo de treinamento, tornando assim o modelo
pouco geral. E ao utilizar o mesmo modelo num outro conjunto de indivíduos, como no
conjunto de teste, o erro acaba sendo bem maior que o esperado.

Para tentar amenizar esse problema, um conjunto de dados, diferente dos dados de
treinamento, é testado a cada época, e o valor do erro neste conjunto de dados é utilizado
para definir o critério de parada. Esse conjunto de dados é denominado conjunto de
validação cruzada.
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Normalmente, após um número de épocas em que o erro do grupo de validação
piora, o treinamento da rede é interrompido para tentar manter a generalização do modelo.

Outros critérios podem ser utilizados junto com a validação cruzada. Critérios
mais simples como número de épocas ou tempo de treinamento são comuns.

5.2 Algoritmos Genéticos (AG)

O AG é uma meta-heurística muito empregada em otimização. Diferente da pro-
gramação matemática, praticamente todo tipo de problema pode ser acomodado ao AG,
ou seja, não existem muitas restrições ao seu uso.

As técnicas empregadas no AG são inspiradas nos estudos de Charles Darwin [127],
e seu objetivo é imitar o processo de evolução e tentar assim evoluir a melhor solução para
um dado problema.

Nos anos 1950 e 1960, tivemos vários estudos com base nos resultados de Charles
Darwin. Muitos problemas na área da ciência da computação [128] e na engenharia [129]
foram solucionados com ferramentas utilizando o mesmo princípio.

Em 1973 John Holland publicou o primeiro artigo sobre o assunto [130] e em 1975
publicou o livro [131] que teve sua segunda edição publicada no início da década de 90
[109]. Diferente dos demais pesquisadores, Holland queria trabalhar a técnica da evolução
de uma maneira mais geral e não focada em um problema específico. E foi dessas pesquisas
que surgiu o conceito de Algoritmo Genético.

A ideia é codificar a solução do problema em indivíduos, uma estrutura de dados
similar à de um cromossomo, e a partir dos melhores indivíduos gerarmos novas soluções
[132]. Isso representa diretamente a teoria da evolução onde os indivíduos mais aptos ten-
dem a se reproduzir mais e com isso passam seu material genético para seus descendentes.

Abaixo estão apresentadas algumas definições importantes para um melhor enten-
dimento do AG [132]:

∙ Cromossomo: cadeia de caracteres representando informações relativas às variáveis
do problema.

∙ Indivíduo: solução representada por um cromossomo

∙ Gene: uma unidade básica de um cromossomo

∙ População: o conjunto de indivíduos ou soluções candidatas

∙ Geração: Etapa do processo evolutivo da população

∙ Operações Genéticas: operações realizadas nos cromossomos
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∙ Aptidão: valor numérico do desempenho da solução, utilizado para a seleção de
indivíduos para reprodução.

O processo de evolução computacional do AG segue um esquema simples, como
demonstrado na Figura 41. Existe um grande conjunto de opções que podem ser utilizadas
para melhor processo computacional do método.

Figura 41 – Fluxo de funcionamento de um AG simples

5.2.1 Processo de evolução

Basicamente apenas dois passos da codificação de um AG são dependentes do
problema: a codificação dos dados e a função objetivo.
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A codificação é a metodologia a ser adotada na representação de uma solução
candidata do problema em um cromossomo e a função objetivo é a função que irá informar
a aptidão do indivíduo, ou seja, ela irá informar quão boa é uma dada solução.

A codificação é uma das mais importantes decisões do processo, pois é a partir dela
que iremos representar computacionalmente uma solução candidata do problema [133].
Nele iremos levar as variáveis do problema para um cromossomo artificial. Continuando
o paralelo, o gene do cromossomo artificial é a representação individual de cada uma das
variáveis do problema.

Essa transformação entre solução/cromossomo é o que diferencia o genótipo do
fenótipo. O genótipo é a representação de uma solução em um cromossomo, e o fenótipo
representa a informação no contexto do problema. Existem diversas formas de represen-
tação do cromossomo. As mais importantes são:

∙ Binária: utilizada em diversos tipos de problemas, muito utilizado na representação
de valores inteiros e contínuos.

∙ Real: mais utilizada em problemas de variáveis contínuas e muitas vezes também a
mais adequada.

∙ Permutação de símbolos: importante para problemas onde a ordem da informação
é importante.

∙ Árvore: utilizada principalmente em problemas de regressão simbólica. Ex. ajuste
de uma expressão algébrica.

A decodificação do cromossomo binário pode ser facilmente exemplificada pela
tabela da Figura 42:

Figura 42 – Exemplo de codificação
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5.2.2 Função objetivo

A função objetivo, como já foi dito, leva uma solução ou cromossomo a um valor
que será utilizado para avaliar a aptidão do mesmo. Nesta etapa, após a decodificação do
cromossomo, as variáveis do problema são repassadas para a função objetivo e a partir do
seu resultado podemos inferir sobre a aptidão do indivíduo.

Num exemplo simples podemos utilizar a função 𝑓(𝑥) = 𝑥2. Utilizando os indiví-
duos da tabela da Figura 42 temos respectivamente os valores de aptidão: 1225, 64, 1849,
3136. Considerando uma otimização para encontrar o ponto de máximo, temos como
melhor o indivíduo 4. No caso de encontrar o ponto de mínimo, temos como melhor o
indivíduo 2.

Como a função objetivo varia para cada problema, ela pode ser tanto uma simples
função matemática, como requerer uma completa simulação computacional. Devido a
essa variação no tipo de função objetivo, existem algumas variações no AG para funções
mais simples ou mais complexas.

5.2.3 Processo de seleção

O processo de seleção é o momento de escolhermos, dentre a população atual, os
indivíduos que irão propagar seu material genético para a próxima geração.

Existem diversas formas de seleção e cada uma leva em consideração de forma
diferente a aptidão do indivíduo. O trabalho de Blickle e Thiele [134] faz um estudo
comparativo entre as diversas formas de seleção utilizadas, em especial o seguinte conjunto
de processos seletivos: torneio, truncamento, ranking e roleta.

∙ Roleta: conhecida como seleção proporcional. A probabilidade de um indivíduo ser
escolhido é proporcional a sua aptidão.

∙ Torneio: dois ou mais indivíduos são escolhidos aleatoriamente da população e com-
parados. O melhor indivíduo é selecionado.

∙ Truncada: somente uma fração mais apta da população participa da seleção, e neste
conjunto todos tem a mesma probabilidade de serem escolhidos.

∙ Ranking: os indivíduos são ordenados de acordo com sua aptidão e a probabilidade
de serem escolhidos é proporcional a esta posição. Essa proporção pode ser linear
ou exponencial.

5.2.4 Operadores genéticos

Em AG temos um conjunto de operadores. São os responsáveis pela manipulação
genética dos indivíduos e na geração de novos. É a partir desse processo que os indivíduos
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passam adiante seu material genético.

Eles podem trabalhar com um ou mais cromossomos. Os operadores de cruza-
mento ou crossover trabalham com mais de um cromossomo, normalmente dois deles. Os
operadores de mutação trabalham em apenas um cromossomo por vez.

5.2.5 Operador de crossover

A operação de crossover, ou recombinação, cria um ou mais filhos a partir de
seus pais. Normalmente são utilizados dois indivíduos e criados dois novos. Em uma
codificação binária costumam ser utilizados crossover de um ou dois pontos ou então o
crossover uniforme.

O crossover de um ou dois pontos define posições aleatórias entre os genes dos
indivíduos e faz cortes no mesmo. Depois combina cada uma das partes gerando novos
indivíduos, como pode ser visto no exemplo das Figura 43 e Figura 44:

Figura 43 – Crossover de um ponto

Figura 44 – Crossover de dois pontos

No crossover uniforme caminha-se pelo cromossomo e escolhe-se aleatoriamente
como será feita a troca de material genético. A Figura 45 mostra um exemplo de como o
crossover uniforme trabalha:

Não é sempre que os indivíduos se combinam, existe uma probabilidade para que a
execução dessa etapa seja feita. Caso o crossover não ocorra, é feita uma simples clonagem
dos indivíduos selecionados.
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Figura 45 – Crossover uniforme

5.2.6 Operador de mutação

Após o processo de combinação, os novos indivíduos passam pelo operador de
mutação. Esse operador é muito importante, pois é um operador exploratório e tenta
criar uma maior diversidade na população e também combate a convergência prematura.

Ele trabalha de forma simples e com apenas um indivíduo. De acordo com uma
probabilidade, operações pontuais são feitas no cromossomo. Como exemplo em uma
codificação binária, passamos por cada gene do cromossomo e com certa probabilidade
trocamos seu valor. Esse processo é demonstrado na Figura 46:

Figura 46 – Operador de mutação

Outros métodos também podem ser utilizados, vai depender da estrutura utilizada.
Como também a probabilidade de mutação não precisa ser fixa, ela pode mudar de acordo
com as gerações. Normalmente quanto mais próximo do final do processo, menos é a
intensidade da mutação, pois nessa etapa o AG tenta refinar uma boa solução e não
continuar a exploração.

5.3 Amortecimento Exponencial

A amortecimento exponencial é um método de previsão, que pode ser visto como
uma média ponderada. Porém, nesse caso, o método pondera cada valor anterior com um
peso diferente e quanto mais antiga a observação, menor o seu peso.

𝑀𝑇 = 𝛼1𝑍𝑇 + 𝛼2𝑍𝑇 −1 + 𝛼3𝑍𝑇 −2 + 𝛼4𝑍𝑇 −3 + ... (5.20)
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Onde 𝑍𝑇 é o valor atual da série de dados e 𝛼1 > 𝛼2 > 𝛼3 > 𝛼4...

Como é trabalhoso escolhermos todos os parâmetros alfas, simplificamos ainda
mais o método, onde temos apenas uma parâmetro alfa, que calcula pesos de potências
sucessivas.

𝑀𝑇 = 𝛼𝑍𝑇 +𝛼(1−𝛼)𝑍𝑇 −1 +𝛼(1−𝛼)2𝑍𝑇 −2 +...+𝛼(1−𝛼)𝑘𝑍𝑇 −𝑘 +...+𝛼(1−𝛼)𝑇𝑍0 (5.21)

Como 0 < 𝛼 < 1 e 0 < 1 − 𝛼 < 1 o maior peso é dado à observação mais recente
e os pesos seguintes descressem exponencialmente.

Contudo, ainda simplificamos ainda mais, substituindo o calculo da média, que
na Equação (5.21) leva em consideração todas as observações anteriores, por um calculo
iterativo, onde a média é atualizada a cada instante, pela média anterior e o novo valor
de observação.

𝑀𝑇 = 𝛼𝑍𝑇 + (1 − 𝛼)𝑀𝑇 −1 (5.22)

Considerando que 𝑀𝑇 = ̂︀𝑍𝑇 +1 e 𝑀𝑇 −1 = ̂︀𝑍𝑇 podemos escrever a equação como:

̂︀𝑍𝑇 +1 = 𝛼𝑍𝑇 + (1 − 𝛼) ̂︀𝑍𝑇 (5.23)

Podemos ainda, decompor a equação e ver o método de amortecimento exponencial
como um método que vai corrigindo a previsão, utilizando a erro anterior observado (se
a previsão foi baixa, será aumentada; se foi alta, será abaixada):

𝛼𝑍𝑇 + (1 − 𝛼) ̂︀𝑍𝑇 = 𝛼𝑍𝑇 + ̂︀𝑍𝑇 − 𝛼 ̂︀𝑍𝑇 = ̂︀𝑍𝑇 + 𝛼(𝑍𝑇 − ̂︀𝑍𝑇 ) = ̂︀𝑍𝑇 + 𝛼𝑒𝑇 (5.24)

Dessa forma, o método implementa uma forma de correção de erro, particularmente
útil quando o nível da série sofre oscilações.

5.3.1 Método de Holt

O método anteriormente demonstrado, é o amortecimento exponencial simples,
que funciona com séries estacionárias. Para séries com declividades, utilizamos o método
de Holt.

O método de Holt, é um método iterativo de previsão, que utiliza duas equações,
uma para estimar o nível da série e outra para estimar sua declividade ou tendência:

̂︀𝑎𝑇 = 𝛼𝑍𝑇 + (1 − 𝛼)(̂︀𝑎𝑇 −1 + ̂︀𝑏𝑇 −1) (5.25)
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̂︀𝑏𝑇 = 𝛽(̂︀𝑎𝑇 − ̂︀𝑎𝑇 −1) + (1 − 𝛽)̂︀𝑏𝑇 −1 (5.26)

̂︀𝑍𝑇 +1 = ̂︀𝑎𝑇 + ̂︀𝑏𝑇 (5.27)

̂︀𝑍𝑇 +𝑘 = ̂︀𝑎𝑇 + ̂︀𝑏𝑇𝑘 (5.28)

As Equações (5.25, 5.26) aplicam a ideia dos métodos de amortecimento exponen-
cial, o que permite obter estimativas de forma recursiva.

5.3.2 Método de Holt-Winters (HW)

A sazonalidade de um série temporal pode ser modelada de diversas formas. Um
forma é a utilização de fatores sazonais. Eles são representados por uma série, onde temos
um valor para cada período do ciclo sazonal. Eles podem ser acrescentados no modelo,
tanto constante ou com tendência, de maneira aditiva ou multiplicativa.

Considerando, por exemplo, que o fator sazonal do mês 𝑡 seja representado por
𝜌𝑚(𝑡) temos o seguinte modelo multiplicativo:

̂︀𝑍𝑇 +𝑘 = (̂︀𝑎𝑇 + ̂︀𝑏𝑇𝑘)̂︀𝑝𝑚(𝑇 +𝑘)
𝑇 (5.29)

Essa formulação é também conhecida como método de Holt-Winters, e vamos
explicar seu funcionamento passo a passo:

∙ Modelo:

𝑍𝑡 = 𝜇𝑡𝜌
𝑚(𝑡) + 𝜖𝑡 (5.30)

onde 𝜇𝑡 = 𝑎+ 𝑏𝑡

∙ Previsão (supondo 𝑇 = 0):

̂︀𝑍𝑇 +𝑘 = (̂︀𝑎𝑇 + ̂︀𝑏𝑇𝑘)̂︀𝑝𝑚(𝑇 +𝑘)
𝑇 (5.31)

∙ Processo de inicialização:

No instante 𝑡 = 𝑇 − 1, temos as estimativas:

̂︀𝑎𝑇 −1 (5.32)
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̂︀𝑏𝑇 −1 (5.33)

̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 −1 (5.34)

Com base nelas, fazemos as previsões dos parâmetros no instante seguinte, 𝑡 = 𝑇 :

̂︀𝑎𝑇 |𝑇 −1 = ̂︀𝑎𝑇 −1 + ̂︀𝑏𝑇 −1 (5.35)

̂︀𝑏𝑇 |𝑇 −1 = ̂︀𝑏𝑇 −1 (5.36)

̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 |𝑇 −1 = ̂︀𝑝𝑚(𝑇 )

𝑇 −1 (5.37)

Depois, quando temos o valor observado 𝑍𝑇 , obtemos novas estimativas dos parâ-
metros, com base neste novo valor e nas estimativas dos outros parâmetros:

̂︀𝑎𝑇 |𝑇 = 𝑍𝑇̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 −1

(5.38)

̂︀𝑏𝑇 |𝑇 = ̂︀𝑎𝑇 − ̂︀𝑎𝑇 −1 (5.39)

̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 |𝑇 = 𝑍𝑇̂︀𝑎𝑇

(5.40)

E enfim, as duas estimativas para cada parâmetro são combinadas, por uma média:

̂︀𝑎𝑇 = 𝛼̂︀𝑎𝑇 |𝑇 + (1 − 𝛼)̂︀𝑎𝑇 |𝑇 −1 = 𝛼

⎡⎣ 𝑍𝑇̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 −1

⎤⎦+ (1 − 𝛼)(̂︀𝑎𝑇 −1 + ̂︀𝑏𝑇 −1) (5.41)

̂︀𝑏𝑇 = 𝛽̂︀𝑏𝑇 |𝑇 + (1 − 𝛽)̂︀𝑏𝑇 |𝑇 −1 = 𝛽(̂︀𝑎𝑇 − ̂︀𝑎𝑇 −1) + (1 − 𝛽)̂︀𝑏𝑇 −1 (5.42)

̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 = 𝛾 ̂︀𝑝𝑚(𝑇 )

𝑇 |𝑇 + (1 − 𝛾)̂︀𝑝𝑚(𝑇 )
𝑇 |𝑇 −1 = 𝛾

[︂
𝑍𝑇̂︀𝑎𝑇

]︂
+ (1 − 𝛾)̂︀𝑝𝑚(𝑇 )

𝑇 −1 (5.43)

∙ Normalização:

Os fatores devem ser normalizados a cada passo do algorítimo:

𝑆∑︁
𝑖=1

̂︀𝑝𝑚(𝑖)
𝑇 = 𝑆 (5.44)
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onde S é o período sazonal.

̂︀𝑝𝑚(𝑗)
𝑇 = ̂︀𝑝𝑚(𝑗)*

𝑇 × 𝑆∑︀𝑆
𝑖=1 ̂︀𝑝𝑚(𝑖)*

𝑇

para 𝑗 = 1, 2, ..., 𝑆 (5.45)

onde ̂︀𝑝𝑚(𝑗)*
𝑇 indica os fatores sazonais antes da normalização.

∙ Inicialização:

1) Tendência inicial (𝑏0):

̂︀𝑏0 = 1
𝑆

[︃
(𝑍𝑆+1 − 𝑍1)

𝑆
+ (𝑍𝑆+2 − 𝑍2)

𝑆
+ ...+ (𝑍𝑆+𝑆 − 𝑍𝑆)

𝑆

]︃
(5.46)

2) Nível inicial:

̂︀𝑎0 = 1
𝑆

(𝑍1 + ...+ 𝑍𝑆) (5.47)

3) Fatores sazonais iniciais:

̂︀𝑝𝑚(𝑡)
0 = 𝑍𝑡

𝑍1
onde 𝑡 = 1, 2, ..., 𝑆 (5.48)

5.4 Método de Otimização de Byrd

O método de Byrd ou método L-BFGS-B, tem como base o método de otimização
pelo Gradiente Conjugado. Ele é uma modificação ao método L-BFGS que por sua vez é
uma modificação do método Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS).

A teoria do gradiente conjugado nos permite obter o mínimo de uma função 𝑓(𝑥),
a partir da expansão em série de Taylor de sua derivada:

𝑓 ′(𝑥) = 𝑓 ′(𝑥0) + (𝑥− 𝑥0)𝑓 ′′(𝑥0) (5.49)

Considerando o ponto de 𝑓 ′(𝑥) = 0 temos:

𝑥 = 𝑥0 − 𝑓 ′(𝑥0)
𝑓 ′′(𝑥0)

(5.50)

Para funções de mais de uma dimensão, temos a seguinte notação:

𝑋 = 𝑋0 −𝐻−1∇𝑓 (5.51)
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sendo que 𝐻 é a matriz Hessiana, ou seja, a matriz de derivadas segunda de 𝑓(𝑥),
e ∇𝑓 é o vetor gradiente, que contêm as derivadas primeiras da função 𝑓 :

𝐻 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝜕2𝑓
𝜕𝑥2

1

𝜕2𝑓
𝜕𝑥1𝑥2

... 𝜕2𝑓
𝜕𝑥1𝑥𝑛

𝜕2𝑓
𝜕𝑥2𝑥1

𝜕2𝑓
𝜕𝑥2

2
... 𝜕2𝑓

𝜕𝑥2𝑥𝑛

... ... ... ...
𝜕2𝑓

𝜕𝑥𝑁 𝑥1

𝜕2𝑓
𝜕𝑥𝑁 𝑥2

... 𝜕2𝑓
𝜕𝑥2

𝑁

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (5.52)

∇𝑓 =
(︃
𝜕𝑓

𝜕𝑥1
, ...,

𝜕𝑓

𝜕𝑥𝑁

)︃
(5.53)

Como a custo de computação da Hessiana é grande, quando N for grande, normal-
mente os métodos utilizam uma aproximação da Hessiana. Esses métodos são conhecidos
como do tipo quase-Newton. O método BFGS é um desses métodos.

O método L-BFGS, faz uma adaptação ao método BFGS, diminuindo o consumo
de memória. O método L-BFGS-B, por sua vez, é uma adaptação do método L-BFGS
que trabalha com restrições de borda. Mais informações sobre o método de Byrd podem
ser encontradas em [114].
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