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RESUMO

Este trabalho propde um método para a predicdo futura de médio prazo da série
temporal de cargas de energia das 5 regides brasileiras. O modelo criado tem por
objetivo estimar até 5 passos (semanas) a frente, o montante total de energia requisitado
pelo conjunto de instalacdes das regides do Brasil. Para tanto, utiliza uma abordagem
hibrida, conjugando uma técnica classica de forecasting, o ARIMA, com as redes
neurais artificiais de multiplas camadas. Os beneficios de um modelo hibrido sdo os de
combinar as melhores caracteristicas de cada técnica, promovendo assim um modelo
robusto capaz de capturar as nao linearidades de séries temporais complexas, resultando
assim em uma previsdo mais exata. Os resultados s3o conclusivos em apontar a
metodologia proposta como técnica efetiva na previsdo de valores futuros da carga de
energia, varidvel importante no proceso de tomada de decisdo na gestdo do Sistema

Interligado Nacional-SIN.

PALAVRAS-CHAVE— Mineragdao de Dados, Previsdo de séries temporais, Rede

neural de mutiplas camadas, modelo ARIMA.
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1 INTRODUCAO

Com os avangos da informdtica, a grande maioria das operagdes e atividades das
instituicdes privadas e publicas s@o hoje registradas em banco de dados e se acumulam
com o tempo. Utilizar técnicas de mineracdo de dados é uma forma eficaz para extracdao
de conhecimento, busca de padrdes e tendéncias em grandes volumes de dados e até
gerar regras para fazer previsoes e correlacionar dados, que podem ajudar na tomada de
decisdes das empresas.

As regras para a compra de energia pelas distribuidoras exigem altissimo nivel
de exatiddo nas previsdes de carga. Em maior ou menor grau, todas as distribuidoras
brasileiras precisaram aperfeicoar o processo de elaboracdo das previsdes, tendo em
vista 0 novo modelo para o setor elétrico. O setor elétrico sempre trabalhou com duas
modalidades de previsdo: o de longo prazo, necessdrio para viabilizar o planejamento da
construcdo de usinas geradoras, e o de curtissimo prazo, dependente de varidveis sobre
as quais nao € possivel ter controle, como mudancas subitas de temperatura. O novo
modelo para o setor elétrico projetou um ambiente mais competitivo, em que a previsao
de carga se tornou fator absolutamente critico para as distribuidoras. Isto porque a
compra de energia passou a ser feita exclusivamente por meio de leildes, com base no
critério do menor preco.

A busca da exatiddo das previsOes € bastante importante porque a lei prevé que a
distribuidora utilize 100% da energia que contratou, € as margens de variacdo
permitidas sdo muito pequenas. Na prestacdo de contas anual a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), caso a empresa tenha feito uma compra inferior em mais de
4% a energia distribuida, podera incorrer em penalidades. O objetivo do governo, nesse
caso, foi estabelecer regras para assegurar que ndo falte energia. Em caso inverso, ou
seja, se a distribuidora comprar energia a mais, ela somente pode repassar esse custo as
tarifas se a margem de erro for de até 3%. Se tiver adquirido energia em um percentual
acima deste, a distribuidora deve arcar com os custos sem transferi-los ao consumidor.
Com essa regra, 0 governo quis garantir a menor tarifa possivel. Entdo, em qualquer um
dos erros, seja para mais ou para menos, acarretard em prejuizo para as empresas.

A previsdo pode ser distribuida em quatro tipos: curtissimo prazo, curto prazo,
médio prazo e longo prazo. Elas se diferenciam de uma pra outra, quanto a classificacdao

do periodo de previsdo. Para a previsdo a curtissimo prazo, o interesse € de alguns
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minutos até uma hora a frente. Para a previsdo a curto prazo, estima-se uma faixa de 24
horas até uma semana a frente. J4 na previsao a médio prazo, a faixa se estende a alguns
meses. Finalmente, a previsdo a longo prazo, se refere a periodos superiores a um ano.

Neste trabalho, serd desenvolvida a previsdo de séries temporais para carga de
energia para médio prazo. A previsdo de médio prazo, que pode variar entre semanas €
meses e €, em geral, realizada para que se possa definir e organizar as manutengdes que
precisam ser efetuadas no sistema de geracdo e distribuicdo de energia, que podem ser
classificadas como manutengdes preventivas ou emergéncias, além disso, o
conhecimento futuro da carga exerce um papel muito importante no planejamento de
fluxo de poténcia, na andlise e controle da seguranca dos sistemas de energia elétrica, na
operacdo econdmica e no planejamento de expansdo do sistema elétrico.

Na literatura, podemos encontrar técnicas que se destacam para a previsdo de
cargas de energia, tais como: Alisamento exponencial, Regressdo linear, Filtro de
Kalman, ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) de Box & Jenkins e as
Redes Neurais Artificiais.

Conhecer o comportamento da carga de energia € muito importante na tomada
de decisdes em sistemas elétricos de poténcia. O comportamento da carga é
influenciado por diversos fatores e de forma complexa, muitas vezes nao-linear, fatores
esses tais como: temperatura, hordrios, dias da semana, dias atipicos (feriados, greves),
etc.

As redes neurais artificiais vem demonstrando grande eficiéncia para obtencao
da previsdo precisa de cargas de energia elétrica, aliado ao hibridismo, se torna uma
técnica ainda mais potente que usada isoladamente. Um exemplo de modelo hibrido
bastante utilizado na literatura é o modelo no qual separa a série temporal em uma parte
linear e outra ndo linear, em que o ARIMA ¢é responsavel pela parte linear da série e a
rede neural pela parte ndo linear dos residuos do ARIMA.

A previsdo de cargas elétricas futuras se demonstra vidvel, tendo em vista a
competitividade de um mercado em franca e continua expansdo e, visando
principalmente, minimizar a perda as empresas fornecedoras de energia (HIPPERT et
al., 2001).

Desta forma, torna-se necessdria a utilizagdo de um sistema com capacidade de
alcancar o minimo possivel de erro, através de técnica precisa, possibilitando a
maximizacao dos lucros e diminuindo a possibilidade de perdas, através de estratégias

desenvolvidas pelo préoprio sistema (LOPES, 2005).
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1.1 Objetivo

Toda vez que falamos em caracteristicas lineares, trata-se de modelos que
podem ser mapeados pela equacdo y = ax + b. O ARIMA em especial faz um
mapeamento de entradas do passado influenciando valores do futuro a partir de um
mapeamento linear que usa os correlogramas, com valores de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial. Assim, as caracteristicas lineares da série sao aquelas que podem
ser explicadas pelas relagdes do correlograma.

J4 em relacdo as ndo linearidades, a rede neural possui uma funcdo sigmoidal
como fung¢do de ativacdo. Ela possui uma leve ndo-lienaridade nas suas extremidades.
No entanto, como uma rede neural possui diversos neur6nios ela pode mapear grandes
nao-linearidades a partir da for¢a do conjunto dos neurdnios.

A proposta deste trabalho € a utilizacdo de um sistema hibrido, combinando uma
rede neural artificial Perceptron Multicamadas, utilizando o algoritmo backpropagation,
com um modelo ARIMA, que ira nos possibilitar a obtencdo da previsdo de cargas de
energia até 5 passos (semanas) a frente para todas as regides do Brasil. O modelo €

desenvolvido para captar as caracteristicas lineares e ndo-lineares da série temporal.

1.2 Metodologia

Para este trabalho foi utilizado o software IBM SPSS Modeler. O IBM SPSS
Modeler é um pacote de software abrangente no estilo workbench de mineracdo de
dados que fornece uma maneira de construir modelos preditivos através de uma
interface grafica com o usudrio, utilizando diversas técnicas avancadas de modelagem.
Além disso, também tem a capacidade para executar vdrias operagdes de pré-

processamento de dados para melhor preparar os dados a serem modelados.

O pacote também oferece suporte na forma de facilidades de visualizacdo,
processamento estatistico, navegacgdo e suporte periférico para acesso € manipulacdo de
dados que permitem o desenvolvimento rapido e facil de experimentos de mineragcao de

dados.

O modelo de mineracdo de dados adotado foi o CRISP-DM. A sigla significa
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). O método é composto

de seis fases, que abordam os principais pontos da mineracdo de dados. Estas seis fases
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formam um processo ciclico e cobrem todas as etapas da mineracdo de dados, inclusive

a fases da incorporac¢do dos resultados.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Mineracao de Dados

Em décadas passadas, o crescente volume de informagdes e dados armazenados
nas grandes organizacdes, era um grande problema a se resolver. Nos dias atuais com a
evolucdo da tecnologia e do desenvolvimento de técnicas provenientes da mineracdo de
dados, foi possivel ndo sO armazenar, mas também processar esses dados mais

rapidamente e com maior precisao.

O problema que existe nos dias atuais se da na competéncia de andlise desses
dados, de forma a extrair informagdes que sejam tteis, que possam instruir a tomada de
decisdes e que, utilizando-se de técnicas de mineracdo de dados, possibilite até fazer
previsdes de situagdes futuras, como por exemplo, prever futuras vendas de um
determinado produto, para um melhor planejamento da producdo, o que nos
possibilitaria minimizar as chances de ocorrer uma baixa produgdo e possivelmente o
estoque de produtos ndo atender a grande demanda de vendas de determinado més, ou
entdo, em situacdo andloga, podemos prever uma superproducio e evitar o excesso de

estoque, evitando assim adicionais custos para a empresa.

O custo de uma ma ou boa qualidade dessas informagdes pode decidir o futuro
para o sucesso de uma empresa. Com isto a utilizagdo de técnicas de mineracdo de
dados, torna-se essencial para descobrir padroes e tendéncias, permitindo a criagdo de
modelos e o conhecimento melhor da realidade, além de guiar decisdes de certeza
limitada que ndo seriam possiveis de se obter por meios de técnicas padrdes de

estatistica ou também por meio de ferramentas analiticas.

O processo capaz de descobrir conhecimento (informacdo) em banco de dados
chama-se Knowledge Discovery in Database — KDD. Consoante Fayyad (1996), este

processo foi proposto para referir-se as etapas que produzem conhecimento a partir dos
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dados, em 1989. Neste processo, a mineracdo de dados € a fase que transforma os dados

em informacao.

2.2 O processo de mineracao de dados

Conforme Fayyad (1996), o processo tradicional para transformagdo de dados
em informagao, consiste em um processamento manual de todas essas informagdes por
especialistas, para posteriormente produzirem relatérios, que deverdo ser analisados,
porém, esse processo manual, devido ao grande volume de informacgdes, torna-se,
impraticavel.

A mineragdo de dados envolve vdrios algoritmos de extracdo de conhecimento,
diferentes qualidades de dados, vdrias fontes de dados, também envolve o trabalho
simultaneo de problemas complexos e diferentes formas de se medir o sucesso da
mineragdo. Portanto, um roteiro pré-definido para mineracdo de dados, garante que
todas as questdes criticas e pontos importantes sejam abordados e que o minerador de
dados ndo se perca em meio as complexidades.

O processo de mineragdo de dados modelo para o uso com o software IBM
SPSS Modeler 14.2, € o Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM).

2.3 A metodologia CRISP-DM

O modelo CRISP-DM, segundo CHAPMAN (2000) é composto por seis fases,
que abordam os principais temas em mineragdo de dados. De acordo com OLSON
(2008), as seis fases fazem parte de um processo ciclico. Essa metodologia, torna
projetos de mineracdo de dados de larga escala mais rdpidos, mais baratos, mais
confidveis e mais gerencidveis. Estas seis fases cobrem o processo de mineracdo de
dados por completo, inclusive na etapa de incorporacao dos resultados.

Na figura 1, € mostrado o ciclo de vida de um projeto de mineracio de dados. O
ciclo externo na figura simboliza o ciclo natural de mineracao de dados, um processo
continua apds a solucdo ter sido desenvolvida. A sequéncia de fases é ndo rigida,

podendo ocorrer a transi¢do para diferentes fases.
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Sty o
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Figura 1 - Processo CRISP-DM.

2.3.1 Entendimento ou compreensao do problema (Problem Understanding)

Esta pode ser considerada a fase mais importante da mineracdo de dados. Nesta
etapa, o foco ndo s6 é entender qual o objetivo que se deseja atingir com a mineracao de
dados, mas também tracar objetivos, avaliar a situacdo, determinar metas e elaborar um
plano de projeto. No caso deste projeto, o foco é prever cargas de energia elétrica,
através de técnicas de mineracdo, conjugando um modelo ARIMA e as redes neurais de

multiplas camadas, para que haja uma melhor exatidao das previsoes.

2.3.2 Compreensao dos dados (Data understanding)

Tendo em mente que os dados fornecem a “matéria prima” para a mineracao de
dados, € preciso além de tudo entender os dados, visando a familiariza¢do por parte do
minerador, para identificar possiveis problemas de qualidade, ou detectar subconjuntos
interessantes para formacdo de hipoteses. Esta etapa inclui a coleta inicial de dados,

descricdo dos dados, exploracdo dos dados e verificacdo da qualidade dos mesmos.

2.3.3 Preparacao dos dados (Data preparation)

Devido as diversas origens possiveis, € muito comum que os dados ndo estejam
preparados para que os métodos de mineracdo de dados sejam aplicados diretamente.

Esta é a fase que visa a limpeza, transformacao, integracdo e formatacdo dos dados da
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etapa anterior. Nesta etapa € que sdo tratados os ruidos, dados inconsistentes e
estranhos. Esta etapa abrange todas as atividades para a constru¢do do conjunto de
dados final a partir do conjunto de dados inicial. Esta costuma ser a fase que se exige

mais esforco, correspondendo geralmente a 50% de todo o trabalho.

2.3.4 Modelagem dos dados (Modeling)

Basicamente, esta € a fase que as técnicas (algoritmos) de mineracdo de dados
serdo aplicadas, onde a escolha dessas técnicas ird depender dos objetivos desejados.
Essas técnicas serdo usadas para se extrair informacdes dos dados. Nesta etapa vdrias
técnicas sdo utilizadas e seus parametros sdo calibrados e ajustados para se obter valores
otimizados. Geralmente existem vérias técnicas para 0 mesmo problema de mineragao,
algumas delas possuem requerimentos especificos na forma dos dados,
consequentemente voltar para a etapa de preparacao de dados pode ser necessdrio.

A maioria das diversas técnicas de mineracdo de dados baseiam-se em conceitos
de estatistica, reconhecimento de padrdes, aprendizagem de mdquina, classificacio e

clusterizagao.

2.3.5 Avaliacao dos dados (Evaluation)

Considerada uma fase critica do processo de mineracdo, essa etapa é necessaria a
participacdo de especialistas nos dados, tomadores de decisdo e conhecedores do
negécio. Esta etapa visa garantir que o modelo gerado atenda as expectativas da
organizacdo. Nesta etapa, faz-se avaliacdo de resultados, a revisdo do processo de
mineragdo de dados e a determinagdo das préximas etapas.

Visando obter a confiabilidade dos modelos, devem ser executados testes e
validacOes, tais como validacdo cruzada, e indicadores para auxiliar a andlise dos

resultados precisam ser obtidos.

2.3.6 Implantacao (Deployment)
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E a etapa de colher os beneficios. Esta fase tem como objetivo a integragio de
seus novos conhecimentos aos processos de modo a resolver um problema de negécio.
Esta fase inclui o plano de implanta¢do, manuten¢ao, monitoramento, elaboragao de um
relatério final e revisdo do projeto.

Geralmente ha uma tendéncia para que o processo caminhe de maneira linear
através dos passos na ordem indicadas acima. Porém, pode ocorrer a influéncia mdtua
entre fases de maneira ndo linear.

Um ponto muito fundamental na mineracdo de dados € a sua natureza iterativa.
Raramente ¢ suficiente planejar um projeto, executa-lo e, em seguida dar o trabalho
como finalizado. Trata-se de um esfor¢o continuo. O conhecimento obtido com um
ciclo de mineracdo de dados, geralmente levam a novas questdes, novos problemas e

novas oportunidades.

2.4 Técnicas de mineracao

Em mineragdo de dados usam-se bases de dados para gerar modelos, que podem
ser aplicados posteriormente para predigdo, classificacdo, avaliacdo e apoio a decisdo.
Aprendizagem de maquina ou modelagem € como sdo conhecidas, muitas das técnicas
utilizadas em mineracdo de dados. Antes de se considerar qual técnica serd usada, deve-
se avaliar o negdécio e os dados que temos em maos, em determinados aspectos.

O primeiro aspecto € a disponibilidade dos dados, pois os dados precisam estar
em um formato acessivel. O segundo aspecto € a abrangéncia dos dados, pois para fazer
um projeto de mineracao de dados de valor, € importante que os dados contenham todos
os elementos pertinentes. Outro aspecto € o ruido, que podem se apresentar na forma de
discrepancias (outliers) ou também a falta de dados. Quanto mais ruidos os dados
tiverem, maior a dificuldade para se fazer previsOes precisas. Em seguida, temos a
questdo da suficiéncia desses dados, se os dados t€ém uma boa cobertura dos possiveis
resultados, serdo alcancados resultados razodveis mesmo para uma pequena quantidade
de registros.

Por fim, temos o aspecto do conhecimento, pois nem sempre a pessoa
encarregada de minerar os dados, conhece de forma satisfatéria toda a problematica

envolvida e a natureza dos dados, entdo é desejavel que quanto mais pessoas envolvidas
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que conhecam a base de dados e sua problematica envolvida, melhor serd o resultado

final.

2.4.1 Classificacao

A classificagdo € uma das mais utilizadas técnicas de mineracao de dados, que
visa identificar a qual classe um determinado registro pertence. Essa técnica pode ser
utilizada tanto para entender dados existentes, tanto para prever como novos dados irdo
se comportar. Sao comuns as tarefas de classificagao de clientes em baixo, médio e alto
risco de empréstimo bancério, de clientes potencialmente consumidores de um
determinado produto a julgar pelo seu perfil, entre outras.

Os algoritmos de drvores de decisdo s3o os mais utilizados para fins de

classificacao.

2.4.2 Estimacao

7 7

A estimacdo € similar a classificacdo, porém € usada quando o registro

(N

(€N

identificado por um valor numérico e ndo um categérico. Estimar algum indice
determinar seu valor mais provével diante dos outros indices semelhantes sobre os quais
se tem conhecimento. Entdo, podemos estimar o valor de uma determinada varidvel
analisando-se os valores das demais. Por exemplo, um conjunto de registros contendo
os valores mensais gastos por diversos tipos de consumidores e de acordo com os
habitos de cada um. Apds a andlise dos dados, o modelo € capaz de dizer qual serd o
valor gasto por um consumidor novo.

Os algoritmos de regressdao e as redes neurais sdo bastante utilizados nesses

casos.

2.4.3 Previsao (Prediction)

A previsdo estd associada a avaliacdo de um valor futuro de uma varidvel a partir
de dados historicos do seu comportamento no passado. Pode-se prever, por exemplo,o

valor de uma acdo de uma determinada empresa trés meses adiante, podemos também
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prever futuras vendas de um determinado produto para o planejamento e controle da
producido, etc.
Os algoritmos utilizados para previsdo sdo as redes neurais, regressdo, arvores de

decisdo, entre outros.

2.4.4 Agrupamento (Clustering)

A andlise de agrupamentos tem o objetivo de formar grupos ou elementos
similares entre si. Um agrupamento, ou cluster, € uma cole¢do de registros similares
entre si, porém diferente dos outros registros dos demais agrupamentos. A diferenca
entre agrupamento e classificacdo, é que na classificacdo as classes sdo pré-definidas
pelo pesquisador, enquanto no agrupamento, ndo sao.

Na andlise de agrupamentos, os grupos ou classes sdo constituidos com base na
semelhancga entre os dados, cabendo ao minerador das classes resultantes, avaliar se
estas terdo alguma utilidade. A andlise de agrupamentos € uma técnica normalmente
preliminar, utilizada quando ndo se sabe nada, ou quase nada, sobre os dados. Agrupar
ou segmentar um mercado, é um forma usual de andlise de agrupamentos, onde
consumidores s3o reunidos em classes representantes dos segmentos desse mercado.

Os algoritmos utilizados para agrupamentos, geralmente sdo algoritmos
estatisticos especificos para esta finalidade, porém as redes neurais e os algoritmos
genéticos sao utilizados neste sentido. A figura 2 abaixo, mostra um agrupamento de

trés clusters.
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Figura 2 - Registros agrupados em trés clusters.

2.4.5 Associacao

E a descoberta de relacdes de associagdo ou correlagdes entre um conjunto de
itens. Apresentam a forma: SE atributo X ENTAO atributo Y. E uma das tarefas mais
conhecidas devido a 6timos resultados obtidos, principalmente na analise da “Cesta de
compras”, do qual deseja-se conhecer quais os produtos que sdo comumente comprados
em conjunto pelos consumidores. Isto possibilita a otimizacdo do layout interno dos
supermercados e a realizacdo de vendas dirigidas nas quais os itens sdo oferecidos ja em
conjuntos com precos menores.

Os algoritmos utilizados para regras de associacdo constituem-se no

procedimento mais utilizado nesses casos.

2.5 Tipos de algoritmos

Virios tipos de algoritmos sdo utilizados nas diferentes técnicas de mineragdo de
dados, por serem os mais amplamente usados, trés (3) dos principais tipos de algoritmos

sdo brevemente analisados a seguir.

2.5.1 Arvores de Decisio

Uma 4rvore de decisao € um fluxograma, semelhante a estrutura de uma arvore,
onde cada né significa um atributo ou teste, cada ramo representa o resultado e cada
folha representa a distribuicao dos registros. O método de arvores de decisdo representa
um tipo de algoritmo de aprendizado de mdquina que utiliza a aproximacio dividir-
para-conquistar. Com este método, permite ao usudario definir o objeto de saida, entdo a
partir de um grupo de dados é possivel identificar os fatores mais importantes

correlacionados com este objeto.
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Inicialmente todos os registros s@o associados ao né da raiz da drvore de decisdo,
apos isso o algoritmo seleciona uma parti¢do dos dados e divide o conjunto de registros
no noé da raiz de acordo com o valor do atributo selecionado. Isto tudo com o objetivo
de separar as classes os registro de classes diferentes tendam a serem associadas a
distintas parti¢cdes. Esse processo € repetido intimeras vezes, produzindo subconjuntos
até que um critério de parada seja satisfeito. Para diminuir a quantidade de ramos da
arvore usamos métodos de poda, ou seja, determinar quantas sub-4drvores ou
particionamentos serdo necessarios gerar.

O sucesso do uso de algoritmos de arvores de decisdo, se da ao fato de ser uma
técnica extremamente simples, que ndo necessita parametros de configuracdo,
geralmente tem um bom grau de assertividade, tem uma eficiéncia computacional alta e
facilidade de interpretacdo. Sdo indicados aos casos em que se t€m muitos atributos

categéricos e que ndo se conhece a distribui¢do dos dados.

2.5.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial € um processador macicamente paralelo e distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que t€ém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN,
1999). Essas unidades de processamento simples (neurdnios) tém o objetivo de calcular
determinadas funcdes matemdticas, eles sdo dispostos em uma ou mais camadas e
interligados por um grande nimero de conexdes, essas conexdes estdo associadas a
pesos que armazenam o conhecimento representado no modelo e ponderam as entradas
recebidas por cada neurdnio da rede.

Os fundamentos das Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo inspirados em
sistemas neurais bioldgicos, com intencdo de simular a forma como o cérebro humano
aprende, recorda e processa as informacoes.

A forma como as RNA’s adquirem conhecimento a partir de um ambiente € feita
através de um processo de aprendizagem (treinamento). Na fase de treinamento, os
pesos das conexdes da rede vao sendo ajustados de forma que as informacdes extraidas
dos dados possam ser representadas internamente, através de repetidas iteracgoes,
ajustando os parametros do modelo. Apds muitas repeticdes, o0 modelo que se aproxima

muito dos pontos dentro do grupo de dados pode ser internamente definida.
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As vantagens de algoritmos baseados em redes neurais estdo em sua alto
tolerdncia a valores discrepantes e incorretos, além de sua robustez computacional ao
lidar com erros no conjunto de treinamento, lida com a nao-linearidade do modelo,
também possui alta adaptabilidade e mapeamento de entradas e saidas. Em func¢ao
dessas caracteristicas, torna-se possivel que uma rede neural se adapte a uma resposta
previamente determinada, realize a classificacdo a padrdes e tendéncias, se adapte a
modificagdes com o decorrer do tempo, obtenha robustez computacional, podendo
manter a questao elasticidade vs plasticidade, tado em decorréncia da metodologia a ser
utilizada, por meio da melhor estrutura neural adequada a cada situacdo em especifico
(HAYKIN, 1999).

As suas dificuldades estdo na necessidade de definicdo de muitos parametros
como a sua estrutura e valores iniciais dos pesos, além de longos periodos de
treinamento e da dificuldade em se identificar de forma clara as relacdes entre entradas
e saidas.

Na figura 3 podemos observar uma imagem ilustrativa de uma rede neural

perceptron de multicamadas.

lnput Hidden Outpul
layer layer layer

Figura 3 -Rede neural Perceptron Multicamadas.

2.5.3 Rede Neural Perceptron Multicamadas
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A rede neural Perceptron Multicamadas (MLP) é uma importante classe de redes
neurais e também uma das mais versateis quanto a sua aplicabilidade, pois podem ser
utilizados em diversos tipos de problemas, principalmente para reconhecimentos de
padrdes, controle e processamento de sinais. Uma das suas principais caracteristicas € a
capacidade universal de aproximar fun¢des. Com uma camada intermedidria de
neurOnios, seria suficiente para aproximar qualquer funcdo continua e com duas
camadas, seriam suficientes para aproximar qualquer fun¢do matematica podendo ser
continua ou ndo, de acordo com Cybenko (1989).

A figura 4 mostra o modelo de um neurénio artificial e nela os sinais de entrada
sdo ponderados por pesos sindpticos € somados no corpo celular do neur6nio. A
ativacdo do neurdnio se dd por meio de uma funcdo de ativacdo nao-linear f(.),

transformando o sinal de entrada em estado de ativagao.

Xp = 1
/ . . bias”igg Wo
:/\} wyln) _ﬁ“\\
O =\\Z o
/' N Nio - Linearidade
x

Figura 4 - Modelo de um neurdnio artificial.

Cybenko (1989) mostra que em uma rede MLP, o ndimero de camadas
intermedidrias é determinado pela natureza da fun¢do a ser aproximada. Esse nimero €
definido empiricamente, pois depende da distribuicao dos dados a serem utilizados para
treinamento e validacdo, tornando-se necessirio a andlise prévia dos dados e do
problema a ser enfrentado.

Para os autores Braga, Ludemir e Carvalho (2000), uma grande dificuldade
surgiu com o treinamento de redes MLP, pelo fato de que poderia ocorrer convergéncia
para um minimo local, por causa da distribuicdo dos dados. Para tentar resolver esse
problema, a rede MLP deveria ser implementada com uma camada intermedidria

formada por um conjunto de redes Perceptron para cada grupo de entradas linearmente
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separdveis. Outra solucdo seria treinar toda a rede de uma unica vez, porém, esse caso
surgia um outro problema: Como treinar os neurdnios da camada intermedidria?
WERBOS (1974) apresenta um método para resolu¢do do problema chamado de
algoritmo backpropagation ou retropropagacio do erro. O treinamento se da de forma
supervisionada. Quanto a sua estrutura, as redes neurais MLP s3o compostas por
camadas sucessivas, ou pelo menos uma camada intermedidria de neurdnios situada
entre a camada de entrada e a camada de saida, assim essas redes tem no minimo duas

camadas (HAYKIN, 1999), conforme a figura 5.

Input Output
signal < signal
(stimuhus) ({response)

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 5 - Arquitetura de uma rede MLP (HAYKIN, 1999).

Os sinais de entrada da rede MLP, se propagam sequencialmente rumo a camada
de saida, passando por todos os neurdnios das camadas estruturais da rede, da esquerda
para a direita, de acordo com a figura 5. As camadas intermedidrias tem a funcio de
extrair caracteristicas, com pesos que sao uma codificacdo das caracteristicas dos sinais
de entrada, permitindo entdo a rede criar uma representacdo particular, em um formato
mais complexo e com mais informagdes. Enfim, os neurdnios da camada de saida
recebem os sinais vindos da ultima camada intermedidria e produz uma resposta padrao
que serd a saida da rede neural.

O algoritmo backpropagation ou retropropagacdo do erro pode ser melhor
entendido pelos seguintes passos:

e Apresenta-se um padriao X a rede neural, produzindo uma saida Y;

e E obtida a diferenca entre o valor desejado e a saida, ou seja, é efetuado o

calculo de erro de cada saida;
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e O erro € retropropagado pela rede, estando associado a derivada parcial do

erro quadratico de cada elemento associado aos pesos;
e Os pesos de cada elemento sdo ajustados;

e Apresenta-se um padrao desconhecido a rede, repetindo o processo até sua

convergéncia, ou seja, |erro| <tolerancia arbitrada.

Vetor de Entrada f h > Camada de Enfrada
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Camada de Saida X

!
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Figura 6 — Algoritmo de retropropagacao do erro.

Basicamente, o processo de retropropagagdo do erro € constituido de duas fases:
uma fase de propagacdo do sinal funcional (direta) e uma de retropropagacdo do erro
(inversa). Na fase positiva, os vetores de dados sdo aplicados as unidades de entrada, e
seu efeito se propaga pela rede, passando camada a camada. Entdo, um conjunto de
saidas é produzido como resposta da rede. Durante a fase positiva, os pesos das

conexodes sdo mantidos fixos. Na retropropagacdo do erro, fase inversa, por outro lado,
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0s pesos sao ajustados de acordo com uma regra de correcao do erro. Especificamente, a
resposta da rede em um instante de tempo € subtraida da saida desejada para produzir
um sinal de erro. Este sinal de erro é propagado da saida para a entrada, passando
camada a camada, originando o nome “retropropagacao do erro”. Os pesos sao
ajustados de forma que a “distancia” entre a resposta da rede e a resposta desejada seja
reduzida.

A figura 6 mostra o diagrama do algoritmo de retropropagacao do erro, podemos
visualizar de forma clara todas as suas fases. O algoritmo procura o minimo da fun¢do
erro no espagco dos pesos sindpticos usando o método de gradiente descendente. A
combinagdo de pesos que minimiza a func¢do de erro é considerada uma solugdo de o
problema de aprendizagem. Como este método requer o cédlculo do gradiente da fungdo
de erro em cada passo de iteracdo, temos de garantir a continuidade e diferenciabilidade

da funcdo erro.

2.6 Validacao Cruzada (Cross-Validation)

A esséncia do aprendizado backpropagation € codificar uma relacao funcional
entre as entradas e saidas, representada por um conjunto de exemplos rotulados {x, d},
nos pesos sindpticos e limiares de um Perceptron de multiplas camadas (MLP). A
esperancga € que a rede torne-se bem treinada de modo que ela aprenda bastante sobre o
passado para pode generalizar sobre o futuro. Com essa visdo, o processo de
aprendizado se equivale a uma escolha de parametrizagdo da rede para este conjunto de
exemplos. Mais especificamente podemos ver o problema de selecdo da rede como
sendo de escolha, dentro de um conjunto de estruturas de modelos candidatas
(parametrizacdes), a “melhor” de acordo com um tipo de critério.

Neste contexto, uma ferramenta padrdo em estatistica conhecida como validacao
cruzada (cross-validation) fornece um procedimento de grande valia. Validagao cruzada
€ um processo de aprendizagem supervisionada em mineracdo de dados, apds o pré-
processamento e a formatacdo, os dados sdo fragmentados em dois subconjuntos,
denominados base de treinamento e base de testes.

Na primeira fase, um algoritmo de indu¢do de conhecimento é aplicado a base
de treinamento. Com isso se obtém um modelo “treinado”, que representa de certa

forma as informacOes extraidas. O conjunto de treinamento € dividido em dois
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subconjuntos, o conjunto de estimacao, usado para selecionar o modelo, € o conjunto de
validacdo, usado para testar ou validar o modelo. Na segunda fase, o modelo obtido é
aplicado ao fragmento da base de dados chamado de base de testes. Como essa base de
testes € previamente rotulada, se pode medir a taxa de acerto do modelo, comparando-se
o resultado obtido com a rotulag@o disponivel na base de testes.

A técnica de validacdo cruzada consiste em dividir a base de dados em “x”
partes (folds). Destas, “x-1” partes sdo utilizadas para o treinamento € uma serve como
base de testes. O processo € iterativo, de forma que cada parte seja usada uma vez como
conjunto de testes. Portanto, ao final a correcdo total é calculada pela média dos

resultados obtidos em cada etapa, obtendo-se assim uma estimativa da qualidade do

modelo de conhecimento gerado e permitindo andlises estatisticas.

2.7 Modelo ARIMA

Uma série temporal € o conjunto de observagdes feito sequencialmente ao longo
do tempo, onde a ordem dos dados € de crucial importancia. Ela pode ser estaciondria,
quando ela se desenvolve aleatoriamente no tempo em torno de uma média constante,
ou pode ser ndo-estaciondria, quando ela varia em torno dessa média. A classe de
modelos ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average), proposto por Box &
Jenkins, ou ARIMA (p, d, q), em que as letras “p” e “q” referem-se, respectivamente, ao
nimero de parametros AR e MA existentes no modelo e “d” representa quantas
diferenciagdes foram necessarias para estacionarizar a série. Caso ela seja estacionaria,
d=0. Os modelos ARIMA sao capazes de descrever de maneira satisfatoria séries
estaciondrias e ndo estaciondrias, com excecdo das séries que apresentam um
comportamento explosivo, por exemplo, o crescimento de uma coldnia de bactérias.

O principal foco de Box & Jenkins se baseia na previsdo. Essa metodologia
permite que valores futuros de uma série, no caso deste trabalho a previsdo de cargas de
energia, sejam previstos utilizando apenas seus valores presentes e passados, através da
correlagdo temporal que existe entre os valores exibidos pela série.

Pelo fato de que a maioria dos processos encontrados sao raramente
estaciondrios, ou seja, nao se desenvolve no tempo por meio de uma média constante,
entdo para torna-las estaciondrias, é necessdria a aplicacao de diferencas. O nimero de

iteracdo para tornar uma série estaciondria € denominado ordem de integracdo.
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Caso M, - A"Z, ¢ estaciondria, podemos representar M; por um modelo ARIMA

(p,q) ou seja,
o(B)M, - 6(B) a,

Se M, for uma diferenca de Z;, entdo Z; € uma integral de M,, dai dizermos que
Z; segue um modelo auto-regressivo, integrado, de médias moéveis, ou ARIMA,

denotado por ARIMA (p,q,d) e representado pela equagao abaixo:

d(B)AZ, - 6(B)a,

onde d é o numero de diferencgas para tornar a série estaciondria; Z; sdo os valores atuais
no periodo t; a, sdo os erros aleatérios no periodo t;¢(B) =1 - ¢;B - ¢oB2 -...- ;B é 0
operador auto-regressivo de ordem p; 6(B)=1- 6,B- 0,B2-...- Gpo € o operador das
médias méveis de ordem ¢; A’ é a diferenciacio da série.

Abaixo € citado alguns casos particulares ARIMA (MORETIN; TOLOI, 2006).

e ARIMA (0,1, 1): AZ;=(1-6B)a;

e ARIMA(L, 1, 1): (1 -9B) AZ,=(1-6B) a;

e ARIMA (p, 0, 0) = AR(p);

e ARIMA (0, 0, g) = MA(g);

e ARIMA (p, 0, g) = ARMA (p, q);

Existe também uma variacdo do processo estocdstico ARIMA capaz de captar a
sazonalidade de uma série temporal, denominada SARIMA. Muitas séries temporais
contéem uma componente periddica sazonal que se repete a cada s observacdes, por
exemplo, para dados mensais s = 12. Para essas séries, o0 uso do modelo SARIMA
(p,d,q)(P,D,Q) € o mais adequado. Esses modelos contém uma componente ndo sazonal
com parametros (p,d,q) e outra sazonal (P,D,Q). Uma série que apresenta sozonalidade,
na parte de modelagem, o objetivo € calcular esta componente sazonal e na sequéncia,

subtrair a componente do modelo.

2.8 Metodologia de Box & Jenkins

Suponha que exista um sistema que atue como um filtro da Figura 7, que é

estimulado por uma série de ruidos brancos, resultantes de um processo de geracdo de
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nimeros aleatérios, e que com esse estimulo seja gerada pelo sistema uma seqii€éncia de

valores observados seguindo um padrdo, que corresponde a série temporal Yt.

“ruido série
e Filtro > Y
branco™ temporal

Figura 7 - Geragdo de série temporal Yt.

Em situacOes da realidade, tem-se o caminho inverso ou seja, conhece-se 0
conjunto de observagdes seqiienciais Yt geradas pelo sistema em questdo, ao qual busca-
se associar um modelo que corresponda aos processos internos ao sistema que as gerou
(Figura 8). Uma vez que se estabeleca um modelo operacional para essa representacao,
a série aleatdria er de valores em torno de zero corresponde a seqiiéncia de valores
(residuos) que resulta ao extrair de Yt os valores obtidos com o modelo ajustado a essa

mesma série de valores observados Y.

Modelo

g -t Y,

Figura 8 - Associacdo de modelo a série de observacoes Y.

Segundo a sistemdtica da metodologia de Box-Jenkins os modelos ARIMA
descrevem tanto o comportamento estacionario como o nao-estaciondrio. Dessa forma,
pode-se afirmar que essa € uma metodologia de modelagem flexivel em que as
previsdes com base nesses modelos sdo feitas a partir dos valores correntes e passados
dessas séries.

A metodologia de Box & Jenkins para a previsdo se baseia no ajuste de modelos
tentativos denominados ARIMA a séries temporais de valores observados de forma que
a diferenca entre os valores gerados pelos modelos e os valores observados resulte em
séries de residuos de comportamento aleatério em torno de zero.

Pode-se associar o conceito inicial de um filtro estimulado por uma
sériealeatdria do tipo ruido branco a metodologia de Box & Jenkins, podemos ver isso

através da figura abaixo.
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ARIMA (p.d.q)

“ruido
S— ] 0 0 . Oq ] e P d=0.10u2 =T,
branco®
filtro de médias filtro auto- o de intesracs
ouressivo (e e nearayde
estaciondrio

Figura 9 - Os filtros de médias moéveis, autoregressivos e de integracao nao-

estacionaria.

Na Figura 9 € representado um conjunto de sucessivos filtros aos quais
associam-se os parametros dos modelos ARIMA (p,d,q) que representam os sistemas
estimulados pela série e; que geraram a série temporal Y o filtro de médias moveis
(parametro q), o filtro autoregressivo estaciondrio (parametro p) e o filtro de integracdo
nao-estaciondrio (parametro d).

A metodologia de Box-Jenkins corresponde a trés estdgios principais: (1)
identificacdo, (2) estimacao, e (3) Verificacdo, aos quais se segue a aplicagdo do modelo
para a previsdo ou controle do sistema de geracdo dos valores observados Y.

1. Identificacdo. Consiste em descobrir qual dentre as vdrias versdes do
modelo ARIMA descreve o comportamento da série. Nesta etapa calcula-se
autocorrelacdes, autocorrelacdes inversas, autocorrelacdes parciais e correlacdes
cruzadas.

O procedimendo desta fase de identificacdo consiste em tomar diferencas da
série quantas vezes necessdrias para obter-se uma série estaciondria, de modo que o
processo A‘Z, seja reduzido a um ARMA (p, q). O numero de diferencas, d, necessarias
para que o processo seja estaciondrio, é alcancado quando a funcdo de autocorrelagdo
amostral de W, = A%Z, decresce rapidamente para zero. Outro procedimento é identificar
o processo resultante ARMA (p, q), analisando as autocorrelagdes e autocorrelacdes
parciais estimadas.

Portanto, a realizacdo do processo de identificacio necessita de outros
procedimentos, tais como a funcdo de autocorrelacio (FAC) e a funcdo de
autocorrelacao parcial (FACP).

Uma fun¢do de autocorrelagdo (FAC) € a correlacdo entre o comportamento

anterior da carga(para este caso) e o fator que se deseja influenciar no valor futuro da
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carga. O coeficiente de autocorrelacdo de ordem j, ou seja, a autocorrelagcdo entre Z; e

Z.; € obtido pela equacio abaixo:

_ Cov (ZtZt—j) Yj
v(zt) " Yo

Nesta, a sequéncia de pares ( j, pj), j = 1, 2, ..., é denominada fungdo de
autocorrelacao.

O coeficiente de autocorrelagdo p; envolve pardmetros desconhecidos, assim na
pratica € necessario trabalhar com coeficiente de autocorrelagdo “amostral” r; definido

pela equagdo abaixo:

YL j41(Zt-Z)(Zt-]-Z) |
1= N — ,1=1,2, ...
Yi=1(Zt-2)

Onde p; € a autocorrelagdo tedrica, Y€ a covariancia de Z; Y, € a variancia de Z;,
1; € a autocorrelagdo amostral e N € o nlimero de observagdes da série Z,.

As autocorrelacdes amostrais sdo apenas estimativas de autocorrelacdes tedricas
pj, portanto tendem ao mesmo padrdo, assim pode-se concluir muitas propriedades do
processo estocdstico subjacente a partir de um estudo da fungdo de autocorrelacdo
amostral (O’DONOVAN, 1983). Mesmo sendo de grande importancia, nem sempre a
funcdo de autocorrelagdo amostral permite especificar o modelo apropriado, dessa
forma é preciso outra caracteristica da série temporal sendo esta a funcdo de
autocorrelacdo parcial amostral expressa.

A funcdo de autocorrelagdo parcial amostral (FACP) € também por sua vez, uma
estimativa da autocorrelagdo parcial teorica pjj, calculada dos valores da série temporal
observada. A autocorrelacdo parcial tedrica é definida como sendo a autocorrelagdo
entre quaisquer duas varidveis Z; e Z; . j, separadas j atrasos de tempo sendo que as
varidveis Zi1, Zw2, ..., Zwsj1 S30 eliminadas. As autocorrelagdes parciais amostrais

possuem a seguinte forma:

ri =1

r2 —ri?

fn=——7r
2= 12
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A partir de r33 tornam-se cada vez mais complicadas.

Exatamente como a forma ocorrida com a FAC amostral, a FACP amostral tende
ao mesmo padrao que a FACP tedrica, de maneira que se pode utilizar a FACP amostral
para identificar o modelo apropriado no processo estocastico.

A identificacdo € a fase mais critica da metodologia de Box & Jenkins, vérios
pesquisadores usando a mesma série podem identificar modelos diferentes. Isto porque,
trabalhando com a FAC e a FACP amostrais, muitas vezes fica dificil decidir se elas
estdo decrescendo ou se sdo truncadas. Muitos pesquisadores preferem utilizar outros
procedimentos de identificacdo, que ndo depende de quem estd analisando a série de
tempo. Esse procedimento faz uso de critérios de selecio de modelo construidos com
base na variancia estimada de a; , no tamanho da amostra e nos valores p € g.

Como nessa fase € possivel que véarios modelos diferentes se adaptem bem a
uma determinada série temporal, entdo, deve-se utilizar o modelo mais simples, com
menos parametros.

2. Estimacdo. Consiste em estimar os parametros do modelo
identificado. Também produz diagnésticos de estatistica para ajudar a avaliar a
adequacdo do modelo.

Nesta fase sdo encontrados os valores dos coeficientes p e q. Os métodos que
podem ser utilizados € o de minimos quadrados e de méxima verossimilhan¢a. Qualquer
que seja o método adotado ird necessitar do uso de um computador, pois 0 processo de
estimacdo € extremamente trabalhoso.

3. Verificacdo. Tem por finalidade avaliar se o processo de estimacdo foi
bem sucedido.

Através de uma série de testes, sendo o principal a andlise dos residuos (erros de
predicdo), ajusta-se o modelo. Se o modelo ndo for satisfatério, o ciclo € repetido,
voltando-se a fase de identificacao.

Nesta etapa, verifica-se se o modelo representa, ou nio, de forma adequada os
dados. Caso represente, é possivel fazer a previsdo, se nao, outra especificacdo devera
ser escolhida para modelar a série, portanto, retorna a etapa inicial de identificacdo e
estimacgdo. Existem vdrios testes de verificacdo para um dado modelo ajustado a uma série.
Em geral, tais testes sdo baseados nas autocorrelacdes estimadas dos residuos.

No teste de autocorrelacdo residual, se o0 modelo for adequado os erros devem ser
nao-correlacionados, os residuos do modelo estimado 4, deverdo estar proximos do ruido

branco a;, sendo 4;, uma aproximagao de a,. Se #; indicarem as autocorrelagdes dos residuos
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a, assim seus coeficientes de autocorrelacdo devem ser estatisticamente iguais a zero. As

autocorrelacdes 7;sdo calculadas pela equagio abaixo:

N Apnp

. Zt=j+1 atat—j

= ———
] N 442

Contudo, conforme ressaltou Durbin (1970) para valores pequenos de j, a varidncia

1 .
de #; pode ser bem menor do que —=. Para valores moderados ou grandes de j, a

VN
distribuicao € valida e podem-se realizar testes de hipéteses e construir intervalos de
confianca para avaliar a significincia de cada 7 Para o teste conjunto utiliza-se a
estatistica de Box e Pierce (1970), que apesar de ndo detectar quebras especificas no

comportamento do ruido branco, pode indicar se esses valores sdo muito altos.

Preparagdo dos Dados

*Transformar dos dados para estabilizacao da
varidncia.

+*Calcular as diferencas entre amostras para
obter séries estaciondrias.

A

Fase |
Identificacdo

Selegdo do Modelo
=Analisar os dados, ver os correlogramas ACF e
PACF para identificar potenciais modelos.

b e ——— —— - l'L_ __________ —— - —

Estimacdo
: Fase 1l
«Estimar os parametros nos modelos em ;
; Estimacado e teste
potencial. =1

*Selecionar © melhor modele segundo
critérios adequados.

.‘l_.

Diagndstico
*Checar ACF/PACF para observar os residuos
*Fazer o teste de residuos portmanteau

=Avaliar se os residuos sdo ruido branco ?

Fase 111

Predic3o Aplicacio

=Usar o modelo para fazer predigtes

Figura 10 - Fluxograma do ciclo iterativo de Box & Jenkins.

Na fase da verificagao, se a saida ndo for algo como um ruido branco, volta-se

para a primeira fase, se for, pode-se usar o modelo para fazer a previsao.
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2.9 Métodos Hibridos

Os métodos hibridos representam uma técnica ja bastante difundida na literatura
especializada e que demonstra a viabilidade de sua utilizagdo, visando especialmente
extrair as melhores caracteristicas de modelos distintos, em favor da obtengdo dos
melhores resultados.

No presente trabalho, optou-se pelo modelo ARIMA de Box & Jenkins,
combinando com a Rede Neural Perceptron Multicamadas, via algoritmo
backpropagation, responsdvel pela previsdo de cargas, valendo citar como suas
principais caracteristicas a facilidade de solu¢do de problemas complexos e trabalhar
bem com a ndo-linearidade.

Para fins de previsdo de cargas elétricas, os modelos hibridos t€m sido bastante
difundidos, com resultados satisfatérios em relacdo a outros ja descritos na literatura
especializada. O presente trabalho demonstra de forma clara a viabilidade de se
combinar métodos distintos, no intuito de extrair as melhores caracteristicas de cada

modelo, visando a precisa previsao de cargas de curto prazo.

2.10 Medidas de precisao da previsao

As medidas de precisdo sdo uma aplicacdo de extrema importancia no estudo das
técnicas de previsao. Dado a complexidade das séries temporais reais, os valores futuros
das varidveis tornam-se bastante dificeis de prever, deste modo, € fundamental incluir
informacdo acerca da medida em que a previsdo pode desviar-se do valor real da
varidvel. Este conhecimento adicional fornece uma percep¢ao melhorada sobre o quao
precisa pode ser a previsao (STEVENSON, 1996).

O minerador de dados necessita de uma medida de precisdo para usar como base
de comparacdo ao escolher uma entre as vdrias técnicas disponiveis, com o objetivo de
fazer a escolha mais acertada entre as técnicas, devido ao fato de que algumas técnicas
oferecem uma maior precisdo que outras.

Enquanto algumas aplicagdes de previsdes envolvem uma série de previsoes, por
exemplo, as receitas mensais de uma empresa, outras envolvem uma dnica previsao que
conduz a uma tnica decisio, como por exemplo, o tamanho de um shopping center. E

importante monitorizar os erros de previsdo para determinar se estdo dentro de limites
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razodveis, quando sdo efetuadas previsdes periddicas. Devem ser implementadas
medidas corretivas no caso de os erros de previsdo ndo se encontrarem dentro desses
limites.

No presente trabalho o conjunto de observagdes sao muito altos, logo, se o erro
encontrado estiver baixo em relacdo ao nimero alto de observagdes, podemos dizer que
o resultado € extremamente satisfatorio.

A diferenca entre o valor real e a previsdo do valor da origem ao erro de

previsao:

Ei=A¢-P;
Onde,
Et = Erro no periodo t
At = Valor real no periodo t

Pt = Previsdo para o periodo t

Quando a previsao € muito baixa, ou seja, menor que o valor atual, o resultado
sdo erros positivos. Os erros negativos ocorrem quando a previsdo tem um valor mais
elevado do que o valor atual.

As decisdes podem ser influenciadas de duas formas distintas pelos erros de
previsdo. A primeira consiste na escolha de outros meios/alternativas de previsdo. A
outra consiste na avaliacao do sucesso ou fracasso da técnica utilizada.

A seguir sdao apresentados os vdrios erros de previsdo, as suas definicdes e

férmulas.

2.10.1 Erro Médio

Consoante o autor Dilworth (1992), o valor da previsdao raramente € igual ao
valor real devido as varia¢Oes aleatdrias que caracterizam a varidvel que, contudo, nao
deve diferir muito da média dos valores reais ao longo desses mesmos periodos. Desse
modo, a previsdo do modelo ndo deve ser tendenciosa, ou seja, a varidvel ndo deve ser
subestimada ou sobrestimada. O erro médio deve ser muito proximo de zero caso o

modelo de previsado seja isento, sendo calculado pela soma dos erros de previsdo de uma
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série de periodos e dividindo essa soma pelo nimero de erros usados para calcular a

soma. O erro médio pode ser calculado através da seguinte equagao:

n

— et
EM =251
n

Onde n é o nimero de periodos usados e o numerador da equacio é chamado de
soma corrente dos erros de previsdo. Caso a soma de erros positivos seja igual a soma
dos erros negativos, o modelo de previsdo é imparcial, ou seja, a soma € préxima de

Z€10.

2.10.2 Desvio médio absoluto

Uma das medidas mais comuns de erro de previsdo € o desvio médio absoluto
(DMA), que ndo leva em conta se um erro foi subestimado ou sobrestimado,
caracterizando-se por ser a média dos erros cometidos pelo modelo de previsdo durante
uma série de periodos de tempo. Outra forma de se chamar o DMA € o de erro médio
absoluto (EMA). Para calcular o DMA, subtrai-se o valor da previsdao ao valor real em
cada periodo de tempo, tendo em conta que o resultado devera ser positivo, ou seja,
sempre em moddulo, soma-se e divide-se pelo nimero de valores que foram usados para

obter a soma.

Onde se percebe que devido ao modulo, ignora-se a direcao dos desvios.

2.10.3 Erro quadratico médio

O erro quadratico médio (EQM), também pode ser usado como uma medida do

erro de uma previsdo. Ele pode ser determinado somando os erros de previsdo ao
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quadrado e dividindo pelo nimero de erros usados no cédlculo. O erro quadritico médio

pode ser calculado pela seguinte equacao:

n o e’t
EQM = == —

2.10.4 Erro Percentual

Segundo Machado (2009), o erro percentual mede a percentagem do erro em
relagc@o ao valor real. Podemos calcular subtraindo ao valor real no periodo t a previsao

no respectivo periodo e divide-se o resultado pelo valor real utilizado anteriormente.

At—Pt
Y o0

t

2.10.5 Erro médio percentual

Podemos calcular dividindo-se o erro percentual pelo nimero de periodos. Se os
erros positivos forem compensados pelos erros negativos, o resultado deve ser

aproximadamente nulo.

n__EPt
EMP = Le=1 EPt

2.10.6 Erro médio percentual absoluto

De acordo com Heizer (2004), tanto para valores do desvio médio absoluto,
como do erro quadratico médio dependem da importancia do modelo que estd sendo
previsto, o que pode causar problemas ao nivel da dimensdao dos resultados. Se a
previsdo do modelo € medida em milhares, os valores do desvio médio absoluto e do
erro quadritico médio podem ser muito grandes. A utilizacdo do erro médio percentual

absoluto (EMPA) é uma forma eficaz para resolver este problema. O EMPA € a média
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da diferenca absoluta entre os valores previstos e atuais, expressa em porcentagem dos
valores atuais. Assim, se existem previsoes e valores reais para n periodos, o erro médio
percentual absoluto é:

n__|EPt
EMPA:——t:ﬂ———|

2.10.7 Coeficiente de correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson é uma medida do grau de relagd@o linear
entre duas varidveis quantitativas. Este coeficiente varia entre os valores -1 e 1. O valor
1 indica uma relacdo linear perfeita e o valor -1 também indica uma relacdo linear
perfeita mas inversa, ou seja quando uma das varidveis aumenta a outra diminui.

O coeficiente de correlagdo de Pearson € normalmente representado pela letra r e

a sua formula de calculo é:

n.Y XiYi—(Z Xi).CYi)
JInE X2=(E xi)?] [nE Y- (T Yi)?]

Onde n € o nimero de observagdes.

Figura 11 — Correlagao linear perfeita (positiva).
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r>0

Figura 12 — Forte correlagdo positiva.

Figura 13 — Fraca correlacdo positiva.

r=—1

Figura 14 — Correlagdo linear perfeita (negativa).



40

Figura 17 — Auséncia de correlagdo linear.

Entretanto, quando r = 0, isso ndo significa que entre x € y ndo existe qualquer

relacdo, mas que ndo existe entre essas varidveis uma relagdo linear. O coeficiente de
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correlacdo r, portanto, mede a intensidade da relag@o linear entre as variaveis x € y, 0
que ndo implica que uma delas tenha efeito direto ou indireto sobre a outra varidvel.
Pode acontecer de x e y estarem sendo influenciadas por outra(s) varidvel(eis) e, em

consequéncia, ser estabelecido entre elas uma relagdo matematica.

3 APLICACOES E RESULTADOS

A série histérica de valores de carga de energia foi obtida junto ao Operador
Nacional do Sistema — ONS a partir de dados coletados do Informativo Preliminar
Didrio da Operacao - IPDO, no periodo de 4/01/2003 a 29/12/2009 para a regido
nordeste, 4/08/2001 a 31/12/2009 para a regido sul, sudeste, centro-oeste e norte. A
série estd registrada em base semanal e na unidade de medida Mega Watt Médio
(MWMed).

A figura 18 apresenta um diagrama de blocos do modelo proposto. No primeiro
passo para a modelagem hibrida, usa-se um modelo ARIMA sazonal, com os valores
atrasados no tempo como entrada para modelar a parte linear da série temporal e para
criacdo da previsdo até 5 passos a frente. Calcula-se os valores reais menos os valores
previstos que serd o residuo do ARIMA, esse residuo serd a entrada da RNMC. Nao se

espera que nesta etapa sejam captadas as nao-linearidades da série temporal.

Dados da série
temporal

Modelo ARIMA
Sazonal

Previsdo ARIMA o
Previsdo

Comparacdo de

per‘fo rmance

Figura 18 - Diagrama de blocos do modelo hibrido.
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Para este fim, no segundo passo serd usada uma Rede Neural de Multiplas
Camadas - RNMC. Antes do residuo da previsdo do ARIMA entrar na RNMC, por
estratégia e para melhor obtencdo de resutados, foi utilizada uma técnica de pré-
processamento de dados, chamada de Principal Components Analysis (PCA), que
através desta técnica, ajudadard o modelo a reduzir a complexidade dos seus dados,
onde o PCA ¢é um procedimento matemdtico que utiliza uma transformacdo
ortogonal para converter um conjunto de observacdes de varidveis possivelmente
correlacionadas a um conjunto de valores de  varidveis linearmente
descorrelacionadas chamadas componentes principais. O objetivo € encontrar um
pequeno ndmero de campos derivados que resumem as informagdes do conjunto
original de campos. Um ponto forte desse método é que o PCA pode efetivamente
reduzir a complexidade de seus dados sem sacrificar grande parte do contetido da
informacao.

Entdo utilizando a ferramenta de modelagem Factor / PCA do IBM SPSS
Modeler, foram criados a partir deste pré-processamento, 5 fatores onde cada fator serad
uma entrada na RNMC e resume as informacdes principais do conjunto original de
campos.

A RNMC criada possui 5 neurdnios na camada de entrada, que s@o os 5 fatores
gerados pelo PCA, também possui 10 neurdnios na primeira camada intermedidria, 5
neurdnios na segunda camada intermedidria, e o alvo que serd a carga, na camada de
saida. O software oferece uma opc¢ao antes da geracdo da RNMC, de criar um modelo
default, onde o préprio software faz a escolha da melhor quantidade de neurdnios,
porém, utilizando-se desta opcdo, ndo foram encontrados os melhores resultados.
Portanto, os neurdnios das camadas intermedidrias foram escolhidos empiricamente,
onde a melhor combinagdo encontrada foi de 10 para a primeira e 5 para a segunda, pelo
fato de que ao aumentar ou diminuir além desta combinacdo, os resultados ndo seriam

os melhores possiveis. A RNMC gerada pode ser observada pela figura 19 abaixo.


http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Transforma%C3%A7%C3%A3o_ortogonal&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Transforma%C3%A7%C3%A3o_ortogonal&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Correla%C3%A7%C3%A3o_e_depend%C3%AAncia&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Correla%C3%A7%C3%A3o_e_depend%C3%AAncia&action=edit&redlink=1
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Figura 19 — RNMC gerada.

A RNMC capta as relagdes que ndo foram absorvidas pela etapa anterior usando
os valores residuais das estimativas como entrada. Na terceira e ultima etapa, outra
RNMC € usada para estimar valores residuais a serem acrescidos ao forecast realizado
no primeiro passo. Produziu-se neste trabalho estimativas futuras até 5 passos a frente.

Primeiramente iremos observar o que foi gerado pela modelagem ARIMA,
observando o ajustes de curvas, para 5 passos a frente das 5 regides brasileiras, onde a
linha tracejada em azul (Carga) é a série original e a linha continua em vermelho ($ N-

Carga) € o ajuste de curvas ARIMA.
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Figura 20 — Previsao Modelo ARIMA para 5 passos a frente — Regido Nordeste.
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Figura 21 — Previsdo Modelo ARIMA para 5 passos a frente — Regido Norte.
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Figura 22 — Previsao Modelo ARIMA para 5 passos a frente — Regido Sudeste e Centro-

Oeste.
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Figura 23 — Previsdo Modelo ARIMA para 5 passos a frente — Regido Sul.

Agora, as figuras a seguir ilustram as previsdes para 5 passos a frente para o
modelo Hibrido ARIMA — RNMC.
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Figura 25 — Visdo aproximada da Previsdo para 5 passos — Regido Norte.
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Figura 29 — Visdo aproximada da Previsdo para 5 passos — Regido Sudeste e Centro-
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49

w10 Regido Sul 5 passas a frente

Carga

— N§-Carga

| | | | | |
280 300 320 340 360 380
Niimero de registros
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Figura 31 — Visdo aproximada daPrevisdo para 5 passos — Regido Sul.

As figuras 20 a 31 apresentam a comparagdo entre a série temporal alvo (linha
tracejada) e a série obtida pelo modelo hibrido (linha continua) para até 5 passos a
frente, em modo zoom (lupa de aproximacao), para cada regido. As figuras 25, 27,29 e
31 especificamente, apresentam no detalhe os resultados dos valores do sistema preditor

no momento onde a série alvo tem a interrup¢ao de seus dados.
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Tabela 1 - Indice de correlagio linear e Erro Médio. - NORDESTE

NORDESTE

Passos a Frente Real Previsto | Erro (%) | Correlagdo Linear
1 7366,57 | 7191,20 2,38
2 7430,00 | 7326,67 1,39
3 7402,71 | 7439,98 0,50 0,987
4 7380,57 | 7559,19 2,42
5 743771 | 7484,73 0,63

Tabela 2 - Indice de correlagio linear e Erro absoluto Médio.- NORTE

NORTE

Passos a Frente Real Previsto | Erro (%) | Correlagdo Linear
1 3695,43 | 3624,25 1,92
2 3638,14 | 3652,57 0,39
3 3673,43 | 367594 0,06 0,994
4 3644,43 | 3686,29 1,14
5 3644,43 | 366851 0,66

Tabela 3 - Indice de correlagdo linear e Erro Médio.- SUDESTE e CENTRO-OESTE

SUDESTE

Passos a Frente Real Previsto | Erro (%) | Correlacdo Linear
1 31668,00 | 31254,20 1,30
2 31857,86 | 31077,39 2,44
3 31139,86 | 31483,90 1,10 0,980
4 31982,43 | 32127,05 0,45
5 31962,43 | 32461,75 1,56
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Tabela 4 - Indice de correlagio linear e Erro Médio.- SUL

Passos a Frente Real Previsto | Erro (%) | Correlagdo Linear
1 888529 | 877896 | 1,19
WL 2 881571 | 864186 | 1,97
3 8780,00 | 858796 2,18 0,971
4 8632,29 | 857412 0,67
5 8732,29 | 8704,81 0,31

As tabelas 1 a 4 apresentam os passos (semanas) a frente, os valores originais da

série, os valores previstos, o erro percentual e o indice de correlagdo linear de Pearson,

respectivamente, para todas as regides do brasil.

Através da visualizacdo das tabelas podemos perceber o quao proximos sdo os

valores da previsdao dos valores originais. Também percebemos, o baixo erro percentual

para todas as regides previstas, dentro do limite esperado pelas regras estabelecidas pela

ANEEL e por fim percebemos o método de avaliacdo dos coeficientes de correlacio

linear de Pearson, onde todas as previsdes sdo bastante satisfatorias com indices bem

proximos de 1.
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Figura 32 — Comparacio entre a previsao do modelo ARIMA (figura de cima) e o

modelo Hibrido ARIMA —ANN (figura de baixo).

A figura 32 mostra de forma clara a comparacdo grafica entre as previsoes
utilizando apenas o modelo ARIMA e o modelo Hibrido ARIMA-RNMC, escolhida
uma das regides (Nordeste), nos posibilitando visualizar a grande vantagem de se

utilizar um modelo hibrido para a previsdo futura de cargas de energia.
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Figura 33 — Gréfico das comparagdes entre valores reais e previstos para 5 passos a

frente.

A figura 33 mostra a comparacdo gréfica entre os valores reais e os valores dos
passos previstos no nosso modelo hibrido para as regides do Brasil. Portanto, é uma
forma de visualizar a partir do momento em que a rede neural deixa de ser treinada e

passa a ser validada.
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4 CONCLUSOES

A utilizagdo do modelo hibrido gerou resultados mais consistentes do que o uso
isolado de redes neurais de multiplas camadas e da metodologia ARIMA. O modelo
hibrido apresentou excelentes indicadores de correlagdo linear de Pearson entre séries
alvo e predita e com boa capacidade de generalizacdo para até 5 passos a frente.

O aprendizado das redes neurais de multiplas camadas foi de implementacao
simples através da ferramenta IBM SPSS Modeler e possibilitou a criagdo de um
modelo computacional leve que consumiu apenas Ss para gerar os resultados.

Os resultados sdao conclusivos em apontar o0 modelo hibrido como um método
efetivo para a predicdo futura da série de carga de energia para as regides brasileiras
para até 5 passos a frente, além de que as previsOes alcancaram indices de erro muito
baixos, como o previsto pelas regras da ANEEL.

A técnica pode ser testada com outras séries temporais, principalmente aquelas
que afetam as decisdes de operacdo do Sistema Interligado Nacional — SIN e do

Operador Nacional do Sistema — ONS.
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ANEXO - SOFTWARE IBM SPSS MODELER

Al. Sobre o IBM SPSS Modeler

O software IBM® SPSS Modeler é um conjunto de ferramentas de mineragdo de
dados que lhe permitem desenvolver rapidamente modelos preditivos utilizando o
conhecimento do problema a que se quer resolver e implantd-los em operacdes de
negécios para melhorar a tomada de decisdo. Concebido em torno do modelo CRISP-
DM padrio da industria, SPSS Modeler suporta todo o processo de mineracdo de dados,
a partir de dados para melhores resultados de negécios ou problemas.

O SPSS Modeler oferece uma variedade de métodos de modelagem tiradas de
aprendizado de maquina, inteligéncia artificial, e as estatisticas. Os métodos disponiveis
na paleta Modeling permitem obter novas informacdes a partir de seus dados e
desenvolver modelos preditivos. Cada método tem alguns pontos fortes e é mais

adequada para determinados tipos de problemas.

A2. Visao geral do software

Como uma aplicagdo de minera¢do de dados, o IBM® SPSS Modeler oferece
uma abordagem estratégica para encontrar relacOes uteis em grandes conjuntos de
dados. Em contraste com os métodos estatisticos mais tradicionais, vocé€ ndo precisa
necessariamente saber o que vocé estd procurando quando vocé comecga. Vocé pode
explorar os dados, ajuste de diferentes modelos e investigar diferentes relacdes, até
encontrar informagdes uteis.

Uma visdo geral da interface do software pode ser observada na figura abaixo,
onde percebe-se que o software fornece ao usudrio uma maneira de contruir modelos

para determinados objetivos através de uma interface grafica com o usudrio.
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Figura 34 — Interface do sofware.

Em cada ponto do processo de mineracao de dados, a interface € facil de usar, o
IBM® SPSS Modeler convida os seus conhecimentos de negdcio especifico.
Algoritmos de modelagem, tais como previsdo, classificacdo, segmentacdo e detec¢ao
de associac¢do, assegurar modelos potentes e precisos. Os resultados do modelo podem
ser facilmente implantados e lidos em bancos de dados, IBM® SPSS Statistics, e uma
grande variedade de outras aplicagdes.

Trabalhar com SPSS Modeler € um processo de trés etapas de trabalho com
dados.

e Em primeiro lugar, vocé 1€ os dados no SPSS Modeler.

e Em seguida, vocé executa os dados por meio de uma série de manipulagdes.

¢ Finalmente, vocé envia os dados para um destino.

Esta seqiiéncia de operagdes é conhecida como data stream, porque os fluxos de
dados vao passando registro por registro da fonte através de cada manipulacio e,

finalmente, para o destino, ou um modelo ou tipo de saida de dados.
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A3. IBM SPSS Modeler stream canvas

A stream canvas é a maior drea da janela do IBM ® SPSS Modeler e é o lugar
onde vocé vai construir € manipular data streams.

Streams sdo criados pelo desenho de diagramas de operacdes de dados
relevantes para o seu objetivo na tela principal da interface. Cada operagcdo ¢é
representado por um icone ou nd, e os nds estdo ligados entre si em uma stream que
representa o fluxo de dados através de cada operacdo. Voc€ pode trabalhar com
multiplos fluxos de uma s6 vez em SPSS Modeler, ou na mesma tela corrente ou
abrindo uma nova tela corrente. Durante a sessdo, as streams sdo armazenadas no

gerenciador de streams, no canto superior direito da janela do SPSS Modeler.

A4. Paleta de nos ou funcoes do software

A maioria das ferramentas de modelagem e de manipulacdo dos dados no IBM®
SPSS Modeler se encontra na paleta de nos, na parte inferior da janela abaixo da stream
canvas.

Por exemplo, na guia da ‘Record Ops’ contém os nés que vocé pode usar para
executar operagdes sobre os registros de dados, como a sele¢do, fusdo e acrescentar.

Para adicionar nds para a tela, clique duas vezes em icones da Paleta de nds ou
arraste e solte-os na tela. Vocé, entdo, pode conectd-los e criar uma stream, o que

representa o fluxo de dados.
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Cada guia da paleta contém uma colecdo de nds relacionados utilizados para
diferentes fases das operacdes das streams , tais como:

e Sources — Sdo n6s que trazem dados para o SPSS Modeler.

e Record Ops — No6s que realizam operagdes em registros de dados , como a
selecdo , fusdo, e acrescentar .

e Field Ops — No6s que executam operagdes em campos de dados , como filtrar ,
derivar novos campos e determinar o nivel de medida para determinados campos.

e Graphs — No6s que apresentam graficamente os dados antes e depois da
modelagem. Os graficos incluem grificos como histogramas, nés web e graficos de
avaliagdo.

e Modeling — N6s que usam os algoritmos de modelagem disponiveis no SPSS
Modeler , como redes neurais, drvores de decisdo, algoritmos de agrupamento e
sequenciamento de dados.

e Database modeling — N6s que usam os algoritmos de modelagem disponiveis
no Microsoft SQL Server, IBM DB2 e Oracle.

e QOutput — NOs que produzem uma variedade de saida para dados , graficos e os
resultados do modelo que podem ser vistos no SPSS Modeler.

e FExport — N6s que produzem uma variedade de saidas que pode ser vistas em
aplicacdes externas, tais como a coleta de dados do IBM® SPSS ou Excel.

o SPSS Statistics — N6s que importam dados de, ou exportam dados para ,
IBM® SPSS Statistics, ou outros softwares que o minerador desejar, bem como

executam procedimentos SPSS Statistics.



