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Resumo

Este trabalho apresenta os principais conceitos que envolvem a analise de
séries temporais, como também os principais modelos utilizados na previsao de séries
temporais. Ao final do trabalho, é realizado um estudo de caso, no qual foi feita a
previsdo de carga da regiao Nordeste utilizando um modelo classico de previsao,
especificamente, o modelo ARIMA sazonal, e uma rede neural artificial (RNA). A
metodologia utilizada para identificar o modelo ARIMA é baseada na andlise das
funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série temporal. A RNA foi
implementada no software Matlab®, por meio da toolbox Neural Network Time Series
Tool. A qualidade do ajuste dos modelos e das previsdes foram medidas por meio de
indices de desempenho. Chegou-se a conclusdao de que ambos os métodos de
previsao sao satisfatérios, por apresentarem bons indices de desempenho. Porém, as
redes neurais artificiais apresentam algumas vantagens sobre o0 modelo ARIMA, como
a possibilidade de incorporar variaveis de regressdo ao modelo. Este trabalho tem
como principal contribui¢cdo a de dar inicio a uma linha de pesquisa no Laboratério de
Alta Tensao da UFCG, servindo como um guia para os alunos de graduacao que irdo
trabalhar com o tema daqui por diante.

Palavras-chave: previsdo de séries temporais, processos estocasticos, previsao de
carga, ARIMA, redes neurais artificiais.
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Abstract

This work presents the main concepts that involve the analysis of time series,
as well as the main models used in the time series forecasting. At the end of the work,
a case study was carried out, in which the load Northeast region was predicted using
a classical forecasting model, specifically the seasonal ARIMA model, and an artificial
neural network (ANN). The methodology used to identify the ARIMA model is based
on the analysis of autocorrelation and partial autocorrelation functions of the time
series. The ANN was implemented in the Matlab® software through the Neural
Network Time Series Tool toolbox. The quality of adjustment of models and forecasts
was measured by performance indexes. It was concluded that both forecasting
methods are satisfactory, since they have good performance indices. However,
artificial neural networks have some advantages over the ARIMA model, such as the
possibility of incorporating regression variables into the model. This work has as main
contribution to initiate a research line in the High Voltage Laboratory of the UFCG,
serving as a guide for the graduating students who will work on the subject from now

on.

Keywords: time series forecasting, stochastic processes, load forecasting, ARIMA,

artificial neural networks.
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1. Introducao

O trabalho de realizar previsbes envolve incertezas, pois, devido a
aleatoriedade dos fendmenos que sao previstos, sempre existirdo erros inerentes ao
processo de previsao. Por isso, a previsao de séries temporais é um campo de estudo
da Estatistica e estd associada a teoria dos processos estocasticos. Prever
acontecimentos futuros é uma atividade de interesse dos mais diversos setores, como
a industria, comeércio, economia e politica.

O exemplo mais comum de previsao de séries temporais € a previsao do tempo,
a qual é noticiada todos os dias nos telejornais. Atualmente, ela é realizada em tempo
real por supercomputadores, que resolvem modelos matematicos complexos, e séo
interpretadas pelos meteorologistas. Apesar de anos de estudos e sofisticacao de
equipamentos de medicao, este tipo de previsdo pode falhar. Segundo o Centro de
Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos - CPTEC/INPE, as previsdes sao geradas
para até 15 dias, com 98% de acerto para os dois primeiros, chegando a 70% com
cinco dias.

A previsdao do tempo é um exemplo de previsdao que pode ser utilizada no
processo de tomada de decisao de empresas e até mesmo no dia-a-dia das pessoas.
Prever o futuro faz parte da rotina de grandes organizacdées que desejam fazer um
planejamento estratégico eficiente, por meio da analise de demandas futuras,
tendéncias de precos e da expansdo ou retragcdo da economia, inflagdo e outras
variaveis econdmicas. Essas andlises norteiam o uso dos recursos financeiros,
apontando de que forma o capital deve ser investido nos horizontes de curto, médio e
longo prazo.

No setor elétrico, a previsdo de séries temporais é bastante utilizada na
previsdo de demanda de energia elétrica. Segundo o Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), as atividades de programacdo da operagdo tém como insumo as
informacdes sobre a expansdo da geragdo e transmissdo, o estado atual de
armazenamento dos reservatorios, previsdes de carga de energia por patamar, a
andlise das condi¢cdes meteoroldgicas verificadas e previstas nas principais bacias do
SIN e previsdes de afluéncias aos aproveitamentos hidrelétricos.

Para que seja possivel fazer uma previsdo a partir de uma série temporal, é

necessario construir um modelo matematico a partir do qual seja possivel obter



valores futuros da série. Os modelos de Box e Jenkins, também conhecidos como
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), sao amplamente utilizados. Mas
novos métodos baseados em inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais
(RNA), também vém ganhando espaco.

A escolha do modelo ou método é uma etapa importante no processo de
previsdo, visto que cada metodologia se adequa melhor a determinadas séries
temporais, com caracteristicas bem definidas, como estacionariedade, sazonalidade
e tendéncia. A escolha do método correto minimiza os erros de previsao, tornando o
processo mais preciso e confiavel.

Diante do exposto, a proposta deste trabalho € a realizacdo de uma revisao
bibliografica acerca dos principais conceitos relacionados a previsdao de séries
temporais, abordando também os modelos mais utilizados nas previsdes. Além disso,
pretende-se realizar um estudo de caso, no qual serd feita a previsdo de carga de
médio/longo prazo da regido Nordeste, com base nas séries temporais de consumo
da regiao fornecidas pelo Operador Nacional do Sistema (ONS).

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é estudar os principais conceitos relacionados
a andlise e previsao de séries temporais e apresentar os modelos mais utilizados nas
previsoes.
Os objetivos especificos sao:
e Realizar previsdo de carga de médio/longo prazo da regido Nordeste por
meio do modelo ARIMA sazonal e por uma rede neural artificial (RNA).
e Analisar, por meio de técnicas adequadas, o desempenho dos modelos
utilizados na previsao de carga, de modo a identificar qual o mais adequado
para o problema em questao.

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, incluindo esta introdugdo. No

Capitulo 2, serao apresentados as ferramentas e os conceitos basicos de processos



estocasticos utilizados na analise de séries temporais, com énfase no conceito de
estacionariedade e definicdo das fungdes de autocovariancia e autocorrelagao.

O Capitulo 3 trata a respeito dos principais modelos utilizados na modelagem
e previsdo de séries temporais: modelos regressivos, modelos de suavizacao
exponencial, modelos para séries estacionarias (autorregressivos — AR, médias
moveis — MA, e mistos autorregressivos de médias méveis — ARMA), modelos para
séries nao estacionarias (autorregressivo integrado de médias méveis — ARIMA) e
redes neurais artificiais — RNA.

A metodologia utilizada para realizar as previsdbes do consumo de energia
elétrica da regido Nordeste serd apresentada no Capitulo 4. Ainda neste capitulo,
serao definidos alguns indices de desempenho utilizados na andlise de desempenho
de modelos e previsdes de séries temporais.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos na modelagem e previsdo da
série de consumo em estudo, fazendo uma comparacao entre o desempenho de um
modelo classico (ARIMA) e de uma RNA. O trabalho é finalizado com as conclusdes
no Capitulo 6.



2. Fundamentacao tedrica

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos que envolvem a
analise de séries temporais. Na secao 2.1, define-se o que é uma série temporal e
como se da sua analise classica. Ja na secao 2.2, serdo abordados os conceitos
basicos de processos estocasticos, cuja utilidade sera justificada ao longo do capitulo.

2.1 Séries temporais: definicdo e analise classica

Uma série temporal € um conjunto de observagdes, em funcao do tempo, de
um fenémeno ou uma variavel qualquer. A exemplo, a Figura 2.1 apresenta a série
temporal do consumo mensal de energia elétrica da regido Nordeste, de janeiro de
2000 a dezembro de 2017. Segundo Ehlers (2009), a caracteristica mais importante
das séries temporais € que as observagdes vizinhas sdo dependentes. Seu estudo
consiste em analisar e modelar esta dependéncia por meio de conceitos e modelos

probabilisticos.
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Figura 2.1 Série temporal do consumo mensal de energia elétrica da regiao Nordeste.



Uma série temporal também pode ser vista como uma realizagéo ou trajetéria
de um processo estocastico, ou seja, uma observagao, dentre infinitas possiveis, de
um experimento aleatério. Neste sentido, o fenbmeno que gerou a série é descrito por
uma distribuicdo de probabilidade, da qual se deseja conhecer as propriedades. Os
conceitos basicos de processos estocasticos serao apresentados na sec¢éo 2.2.

As séries temporais podem ser discretas ou continuas. Sao discretas quando
as observacoes sao realizadas em instantes de tempo especificos, que, em geral,
estdo igualmente espacados no tempo por determinado periodo. No caso da
Figura 2.1, as observagdes sdo mensais. Quando as observacdes sao realizadas
ininterruptamente, entao a série temporal resultante € dita continua.

Um dos principais objetivos da analise de séries temporais é identificar um
modelo que se adeque aos dados, o qual podera ser utilizado para gerar previsoes.
Esta analise pode ser feita no dominio do tempo (analise temporal) ou no dominio da
frequéncia (analise espectral).

A andlise no dominio do tempo tem como objetivo observar a magnitude do
evento que ocorre em determinado instante e na relacdo entre as observacdes. A
ferramenta utilizada é a funcdo de autocorrelacdo (FAC). Na andlise espectral, o
objetivo é observar a frequéncia com que os eventos ocorrem. Neste caso, uma das
ferramentas utilizadas é a transformada de Fourier.

Segundo Ballini (2000), as duas formas de anélise ndo sao alternativas, mas
complementares, sendo que a andlise no dominio da frequéncia é conveniente na
procura de caracteristicas deterministicas, e a analise no dominio do tempo, na de
processos nao deterministicos.

Os objetivos da analise de séries temporais, segundo Morettin e Toloi (1981),

a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal;

b) Fazer previsées de valores futuros da série, que podem ser de curto, médio
ou longo prazo;

c) Descrever apenas o comportamento da série, por meio da construgdo de
graficos, verificacdo da existéncia de tendéncias, ciclos e variagdes
sazonais, construcdo de histogramas e diagramas de dispersao.

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados, o que pode ser feito por meio

de andlise espectral.



A andlise classica de séries temporais consiste, basicamente, em decompor a
série em trés componentes: de tendéncia, sazonal e aleatéria. Esta decomposicao

sugere a representacao de uma série Y; de acordo com a equacao:
Yt:Tt+St+at, (21)

em que T, € a componente de tendéncia, S; é a componente sazonal e a; é a
componente aleatéria.

A tendéncia € a componente da série que descreve seu comportamento
crescente ou decrescente. Para obter T;, deve-se ajustar aos dados uma funcéo do
tempo, que pode ser polinomial, exponencial ou outra fungdo suave do tempo
(MORETTIN E TOLOI, 1981). A Figura 2.2 apresenta a série de consumo de energia
elétrica da regido Nordeste com sua linha de tendéncia do tipo linear.
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Figura 2.2 Tendéncia da série de consumo de energia elétrica da regiao Nordeste.

A componente sazonal descreve a caracteristica peridédica da série. Brockwell
e Davis (2002) apresentam a expressdo 2.2 a seguir para obtencdo desta
componente, dado que a série tem periodo N = 2q + 1, se N for impar, ou N = 2q, se

N for par, e o niumero de observagdes da série é n:



N
1
Skzwk—NZWi, k=1,..,N, (2.2)
i=1

em que, para cada k, w;, € a meédia dos desvios, calculados pela expressao:
Yierjn = Tkrjny 9 <k +jN<n-—gq. (2.3)

Para qualquer k > N, S, = Sy_y. Desta forma, obteve-se a componente sazonal da
série de consumo de energia elétrica da regido Nordeste, a qual apresenta
periodicidade de 12 meses (N = 12), conforme pode ser observado na Figura 2.3 a

seqguir.
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Figura 2.3 Componente sazonal da série de consumo de energia elétrica da regido Nordeste.

Por fim, a componente aleatéria a; é obtida subtraindo-se as componentes T;
e S; da série original. A suposicao é que a; seja um processo estocastico puramente
aleatério, ou seja, um ruido branco, ou um processo estacionario, com média zero e
variancia constante (MORETTIN E TOLOI, 1981). Para a série temporal em estudo, a
componente aleatéria pode ser observada na Figura 2.4.

Deste modo, remover as componentes de tendéncia e sazonalidade é uma
forma de tornar uma série estacionaria. Essa transformacao é necessaria devido ao
fato de que a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries temporais
supdem que elas sejam estacionarias (MORETTIN E TOLOI, 1981). Um procedimento



mais comum e util consiste em diferenciar a série sucessivamente até que se torne

estacionaria. A primeira diferenga é definida por:

VYt = Yt - Yt—l == (1 - B)Yt, (24)
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Figura 2.4 Componente aleatéria da série de consumo de energia elétrica da regido Nordeste.

em que V é chamado de operador diferenca e B € 0 operador atraso. Assim, a k-ésima

diferenga é dada por:

VkY, = V(VE1Y,) = (1 — B)*Y,. (2.5)

Para k = 2, tem-se:

VY, =V(VY) =1 -B)(1—-B),=(1—-2B+B)Y, =Y, —2Y,_; + Y,_,. (2.6)

Para uma série ndo sazonal, tomar a primeira ou a segunda diferenga, em geral,
é suficiente para tornar a série estacionaria (MORETTIN E TOLOI, 1981). Esta
afirmacao reside no fato de que muitas séries podem ser bem aproximadas por uma
funcdo polinomial de grau razoavelmente baixo (BROCKWELL, 2002). Ja para uma
série sazonal de periodo N, devera ser aplicado a série o operador diferenca de atraso

N, Vy, definido por:



VNYt = Yt - Yt—N' (2.7)

Aplicando o operador V ao modelo da equagéo 2.1, obtém-se:

VNYt == Tt - Tt—N + St - St—N + at - at_N. (28)

Como S; = S;_y, a equagao 2.8 fica:

VNYt = Tt - Tt—N + at - at_N. (29)

A série VY, resultante ainda contém a componente de tendéncia, que pode ser
removida aplicando-se o operador diferenca apresentado anteriormente (equacoes
2.4 ¢e25).

2.2 Conceitos basicos de processos estocasticos

Matematicamente, um processo estocastico € definido como uma familia
Y ={Y,t €T}, talque paracadat €T, Y; € uma variavel aleatéria. O conjunto T pode
ser 0 conjunto dos numeros inteiros positivos, Z, , se a série for discreta, ou o conjunto
dos numeros reais positivos, R,, se a série for continua.

Na pratica, no caso da andlise de séries temporais, € impossivel fazer mais do
que uma observacdo em cada tempo t. Desta forma, tem-se apenas uma realizacédo
do processo estocastico e, para determinado t € T, apenas uma observagcdo da
variavel aleatéria Y; (EHLERS, 2009).

2.2.1 Estacionariedade

O conceito mais abordado na literatura a respeito de andlise de séries
temporais € o de estacionariedade. De modo geral, um processo estocastico €
estacionario se suas propriedades estatisticas ndo se alteram no tempo, de modo que
a escolha de uma origem dos tempos nao € importante (BALLINI, 2000; MORETTIN

E TOLOI, 1981). Ou seja, as caracteristicas de Y;, ., para todo 7, sdo as mesmas de
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Y;. Ha dois tipos de estacionariedade: estrita (ou forte) e fraca (ou ampla, ou de

segunda ordem).

Definicao 2.1 Um processo estocastico é estritamente estacionario se a distribuicdo

de probabilidade conjunta associada a n observagées Y; ,Y;,,...,Y; € amesma que a

associada a n observagoes v, , ,Y;,., ..., Y, .., para quaisquerten = 1,

Ou seja, um deslocamento no tempo de T com relagédo a origem nao tem efeito
sobre a distribuicdo de probabilidade conjunta (EHLERS, 2009). Isto significa, em
particular, que todas as distribuicdes unidimensionais, isto €, quando n =1, séo
invariantes no tempo. Deste modo, o valor esperado, u; = E(Y;), € a variancia,

o? = E[(Y, — u)?], sdo constantes, paratodo t € T:

Uy = U,

2

(2.10)
of = o2,

Definicao 2.2 Um processo estocastico é estacionario no sentido amplo ou

fracamente estacionario se:

1. u; = E(Y;) = u é constante paratodo t € T;

2. y(ty,t;) = Cov(Y,,,Y,,) € uma fungéo que s6 depende de ¢, — t;.

2.2.2 Funcbes de autocovariancia e autocorrelacao

Dado uma série estacionaria com valor esperado u, a covariancia entre uma
observacgao Y; e outra observagéao Y;,, é chamada de autocovariancia no atraso h,

definida por:
Yn = Cov(Yy, Vi) = E[(Yy — 1) (Yeqn — ). (2.11)
O conjunto dos valores y;,, h =0, 1, 2, ..., em fungéo de h, é chamado de funcao

de autocovariancia. A autocovariancia no atraso h = 0 € a variancia da série temporal.

O coeficiente de autocorrelagdo no atraso h € definido por:
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= Cv e teen) v 212)
" Var(Y) Yo

O conjunto dos valores p,, h =0, 1, 2, ..., em funcao de h, é chamado de funcao
de autocorrelacédo (FAC). Da equacao 2.12, nota-se que a funcédo de autocorrelacao
€ adimensional, ou seja, nao depende da escala de medida da série temporal. Além
disso, p, = 1.

Para uma série temporal estacionaria com n observacgoes, Y3, Y,, ..., ¥y, a funcao

de autocorrelagdo amostral (FAC amostral) € definida por:

Ch
rh:_) h:()lllzl"'ln_ll (2.13)
Co
em que,
1n—h
ch=52(yt—7)(yt+h—7), h=012..,n-1, (2.14)
t=1

sendo que ¢, € a estimativa do coeficiente de autocovariancia, y,, e Y € a média das
observagdes.

A FAC é uma importante ferramenta na analise de séries temporais,
especialmente no que diz respeito a sua estacionariedade. Uma forte FAC com
decaimento lento sugere desvios da estacionariedade (MONTGOMERY et al., 2008).
Logo, uma série temporal estacionaria deve apresentar uma FAC com decaimento
rapido.

Na Figura 2.5 a seguir, pode-se observar a FAC amostral da série de consumo
de energia elétrica da regiao Nordeste. O comportamento da FAC indica que a série

nao é estacionaria.
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Figura 2.5 FAC amostral da série de consumo de energia elétrica da regido Nordeste.
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3. Modelos para previsao de séries temporais

Os principais objetivos da modelagem de séries temporais sdo descrever o
comportamento da série e realizar previsdes de valores futuros. De modo geral, um
modelo que descreve uma série temporal é aquele que minimiza os erros entre os
valores estimados e os dados observados. Entretanto, segundo Morettin e Toloi
(1981), um modelo que descreve uma série ndo conduz, necessariamente, a um
procedimento de previsao, pois, além do modelo, € necessario especificar uma fungéo
perda (como o erro quadratico médio).

Os métodos de previsdo sao classificados, basicamente, em dois tipos:
qualitativos e quantitativos. Os métodos qualitativos s&o subjetivos, baseados na
intuicdo e experiéncia do analista ou estudioso que esteja realizando a previsdo. Sao
utilizados quando nao se dispde de dados histéricos, ou quando os dados existentes
sao insuficientes ou aparentam estar fora da realidade.

Ja os métodos quantitativos sdo baseados em modelos matematicos ou
estatisticos, e requerem o uso de dados historicos. Segundo Montgomery et al. (2008),
o modelo resume formalmente os padrdes inerentes aos dados e expressa uma
relagao estatistica entre os valores anteriores e atuais da série. Em seguida, o modelo
é utilizado para projetar os padrdes dos dados no futuro, ou seja, para extrapolar o
comportamento passado e atual para o futuro.

A seguir, serdo apresentados os principais modelos utilizados na previsao de
séries temporais, além das Redes Neurais Atrtificiais (RNA), que vém sendo

amplamente utilizadas na realizac&o de previsdes em diversos setores.

3.1  Modelos regressivos

Os modelos regressivos relacionam os dados observados de uma série
temporal com uma ou mais variaveis de regressao, xi, ..., x,, €m que uma dessas
variaveis pode ser o tempo, ou as proprias variaveis de regressao sao fung¢des do
tempo. De modo geral, um modelo regressivo é representado por:

Ve = f(xl,t, ...,xn,t). (3.1)
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Esta relagdo pode ser linear, polinomial, senoidal, etc. Por exemplo, 0 modelo
de regressao linear € dado por:

Ve =g+ ayXy ¢+ ApXp g (3.2)

Os parametros «ay, a, ..., @, podem ser estimados por meio do método dos
minimos quadrados, o qual sera apresentado sucintamente no capitulo 4 deste
trabalho. Para realizar previsbes com este tipo de modelo, basta conhecer os valores
futuros das variaveis de regressao.

3.2 Modelos de suavizagao exponencial

Uma série temporal pode ser vista como um conjunto de dados que possui duas
componentes: o sinal, que apresenta um comportamento padrdo, e o ruido. A
suavizacao ou alisamento exponencial € uma técnica utilizada para separar estas
componentes, atuando como um filtro. A Figura 3.1 representa como se da o processo
de suavizagéo.

O modelo mais comum de suavizagdo é o de média mével simples, o qual
consiste em calcular a média aritmética das r observagdes mais recentes, conforme

a equacao:

I i (e

(3.3)
T

t

A escolha da constante r é a maior problematica deste modelo. Se r for um
valor alto, 0 modelo reagira lentamente as variagées da série, tendendo para um valor
constante e igual a média aritmética de todas as observagdes, quando r = n. Ja para
r pequeno, o0 modelo reage rapidamente as variacoes da série, sendo que parar =1,
os valores do modelo coincidem com as proprias observagdes. Um procedimento
sugerido por Morettin e Toloi (1981) é selecionar o valor de r que forneca a melhor

previsdo de um passo a frente das observacdes obtidas anteriormente.
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DADOS
SUAVIZADOR ESTIMADOS
DADOS
REAIS
SINAL | smaL
Rulbo | -+ -.-.| ruiDO

SINAL / / SINAL
S

RUIDO |...~ "." .+ -+ | RUIDO

sinaL | N\ N SN\ sinaL
AVA

RUIDO |..." .. <. .| RUiDO

Figura 3.1 Processo de suavizacdo de dados (Adaptado de: MONTGOMERY et al., 2008).

Este modelo é adequado para séries localmente constantes. A previsdo dos
valores futuros da série pode ser feita utilizando-se a ultima média mével calculada
(MORETTIN E TOLOI, 1981).

3.2.1 Modelo de suavizacido exponencial simples

O modelo de suavizagao exponencial simples € definido por:

Yt = aYt + (1 - a))_/t_l, Y_O = Yl’ t = 1, ., n, (34)

ou
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t—1

Y, = aZ(l — )Y+ (1 -a)tY,, t=1,..,n
k=0

Yt = aYt + a(l - a)Yt—l + a(l — a)zYt_Z + -

em que Y, é denominado valor exponencialmente suavizado e a € a constante de
suavizagdo. Se as observacbes anteriores devem ser descontadas de forma
geometricamente decrescente, entdo deve-se ter |a] <1 (MONTGOMERY et al.,
2008). Para a escolha do a, Morettin e Toloi (1981) sugerem o mesmo procedimento
de escolha do r.

O meétodo para previsdo € o mesmo utilizado para o modelo de média mével
simples, ou seja, a previsdo dos valores futuros da série € o ultimo valor
exponencialmente suavizado calculado. Outros modelos de suavizagdo exponencial
podem ser encontrados na literatura (MORETTIN e TOLOI, 1981; MONTGOMERY et

al., 2008), com aplicacao as séries com tendéncia e séries sazonais.

3.3 Modelos lineares para séries temporais estacionarias

Segundo o teorema de decomposicdo de Wold (1938), qualquer processo
estacionario de segunda ordem pode ser representado por:

Yi=u+ Z Y&
i=0

> . (3.6)
=u+ Z Y;B'e,
i=0

= ,Ll + lI'I(B)‘c:tl

em que B é o operador atraso, definido na seg¢édo 2.1, &, é um ruido branco, com
E(e) =0, of = 02, e y; é uma sequéncia de constantes com Y2 ,1? < . Sendo Y,
uma série temporal estacionaria, ¢ € a média da série. Se Y; nao for estacionaria, u
nao tem significado e representa apenas o nivel da série (MORETTIN e TOLOI, 1981).

Este modelo é chamado de média movel infinita e serve como uma classe geral
de modelos para qualquer série temporal estacionaria (MONTGOMERY et al., 2008).
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O operador W(B) pode ser pensado como um filtro linear, que ao ser aplicado a sua
entrada um ruido branco ¢;, produz a saida Y;. Desta forma, sendo a entrada do filtro
linear um processo estaciondrio, entdo sua saida também sera um processo
estacionario (BROCKWELL, 2002).
Existem trés casos especiais para 0 modelo da equacéo 3.6:
1. Autorregressivo de ordem finita, AR(p), do inglés autoregressive, modelo em que
os valores passados da série sao considerados.
2. Média movel de ordem finita, MA(q), do inglés moving average, no qual {; = 0
parai > q.

3. Misto autorregressivo de média mével, ARMA(p, q).

3.3.1 Modelos autorregressivos — AR(p)

Um modelo autorregressivo, AR(q), € expresso por:

Yi=¢g Y1+ Yo+ +PpYep + & (3.7)

ou
®(B)Y; = ¢, (3.8)
em que ®(B) =1 — ¢,B — ¢p,B*> — - — ¢,BP. O termo ¢, representa as quantidades

que nao sao explicadas pelos valores passados da série. O modelo é chamado de
autorregressivo porque pode ser visto como um modelo de regressdo, em que as
“variaveis de regressao” sao valores passados da variavel de interesse, Y;.

Para p = 1, tem-se o modelo AR (1), expresso por:

Yo = ¢Yq + & (3.9)

3.3.2 Modelos de médias mdveis - MA(q)

No modelo MA(q), apenas os g ultimos valores de ¢ na equagéo 3.6 sédo

considerados, ou seja:
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Yt = gt - ngt_l - Hzgt_z — = gqet—q' (310)
ou,

Yt = @(B)gt, (3.1 1)
em que ©(B) =1—-6,B —6,B*—---—0,B9. Para q =1, tem-se o modelo MA(1),
expresso por:

Yt - gt - 951’—1' (312)

3.3.3 Modelos mistos autorregressivos de médias moveis -
ARMA(p, q)

O modelo ARMA(p,q) é uma combinacdo dos modelos AR(p) e MA(q). E

definido por:

Yi=1Yea+ Vot +PpYep + & — 0161 — 02605 — = 046, (3.13)

ou,

®(B)Y; = O(B)s;. (3.14)

O modelo ARMA(1,1),comp =1, q = 1, € dado por:

Yt = ¢Yt—1 + St - 9£t_1. (31 5)

3.4 Modelos autorregressivos integrados de médias méveis -
ARIMA(p,q,d)

Os modelos ARIMA(p,q,d), do inglés autoregressive integrated moving

average, foram propostos por Box e Jenkins (1970), e sao utilizados para modelar
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séries nao estacionarias.
Seja Y; uma série ndo estacionéria, tal que se diferenciada por d vezes

consecutivas torna-se estacionéria, entdo a seérie Z;, definida por:

Z, = V4, (3.16)

é estacionaria. Deste modo, Z; pode ser representado por um modelo ARMA(p, q), ou

seja,

®(B)Z, = 0(B)s,. (3.17)

Se Z; € uma diferenca de Y;, entdo Y; € uma integral de Z;. Logo, Y; pode ser
modelado por um modelo ARIMA(p, q,d). Substituindo a equagéo 3.16 na 3.17, tem-
se:

®(B)VYY, = 0(B)¢,,
‘ ' (3.18)
®(B)(1 — B)4Y, = 0(B)s,.
Um exemplo desta classe de modelos é o ARIMA(0,1,1), com p =0, q =1,

d = 1. Tem-se que:

®(B) =1,
©(B) =1-06B,
(1-B)Y: =1 -6B)e,
Vi =Y 1 +& —0&_4.

(3.19)

3.4.1 Modelos ARIMA sazonais

Os modelos ARIMA sazonais, também chamados de SARIMA, sao utilizados
para modelar séries que apresentam sazonalidade. Seja Y; uma série temporal que

possui uma componente sazonal. Podemos escrever Y; como:

Yt = St + Nt’ (3.20)
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em que S; € uma componente deterministica com periodicidade s, € N, € um processo

estacionario que pode ser representado por um modelo ARMA(p, q). Tem-se que:

St - St—s == (1 - BS)St == O

Multiplicando a equagéo 3.21 por (1 — B®), obtém-se:

(1= BSY, = (1 — B9)S, + (1 — BSN,,
(1= BS)Y, = (1 — BS)N,.

Como N, pode ser modelado como um processo ARMA(p, q), entéao:

®(B)N, = 0(B)g,,
_ 6(B)

Nt = @Et.

Substituindo a equacgéo 3.23 na equagéo 3.22, obtém-se:
0(B)

®(B)
®(B)(1 — BY)Y, = (1 — BS)O(B)e,.

(1-B)Y, = (1- B

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

O modelo da equacéao 3.24 considera apenas a sazonalidade de Y;. A forma

geral do modelo sazonal ARIMA, chamado de modelo sazonal multiplicativo de ordem

(1, q,d) x (P,Q,D),, é dado por (MORETTIN e TOLOI, 1981):

@*(B5)®(B)(1 — B)*(1 - B*)"Y, = 0" (B*)0(B)¢,,

em que:
o O'(BY) =1-$iB — 3B — - — ppBP
o O°(BS) =1—6;BS — 0;B% — . — 5B%;

e ®(B) e O(B) seguem as definicoes dadas anteriormente.

(3.25)
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A exemplo, para o modelo ARIMA(0,1,1) x (0,1,1),,, tem-se:

®*(B1?) =1,
®(B) =1,
0*(B12) =1 — 6*B*2,
®(B) =1— 6B, (3.26)

(1—B)(1 - B2)Y, = (1 — 6"B'2)(1 — 6B)s,,
(1—B — B2 — B13)Y, = (1 - 6"B'> — 6B + §*0B)g,,
V=Y a+Y o+ Vg3 te -0 10" 15— 0708 13

3.5 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é uma estrutura computacional cuja filosofia é
baseada no sistema nervoso biolégico. Pode ser definida como um processador
distribuido em paralelo que é composto de unidades de processamento simples,
chamados de neurdnios, 0s quais sdo capazes de armazenar conhecimento pela
experiéncia (BALLINI, 2000; HAYKIN, 2009). A Figura 3.2 a seguir apresenta o modelo
de um neurénio artificial na forma de um diagrama de blocos.

Os elementos basicos do neurdnio sdo (HAYKIN, 2009):

1. Conexdes, chamadas de sinapses, cada uma caracterizada por um peso wy.
Estas conexdes ligam as entradas x;, ..., x,, a0 neurbnio, multiplicando-as pelos
PEesOS Wy, -.-, Wim, respectivamente.

2. Um somador, para somar os sinais de entrada ponderados pelos pesos sinapticos.
Ou seja, esta operacao é uma combinacéo linear.

3. Uma funcéo de ativagdo, também chamada de fungdo de esmagamento, para
limitar a amplitude da saida.

4. Um parametro externo, chamado de bias, o qual tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcao de ativacdo, como mostra a Figura 3.3 (os

valores u; e v, serdo definidos na equagéo 3.27).
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Fungao de
Ativacao

Saida
o) —> ",

o (@
Sinais de

entrada

sinapticos

Figura 3.2 Modelo de um neur6nio artificial, chamado k (Adaptado de: HAYKIN, 2009).

Uk
Bias b, > 0

Figura 3.3 Efeito do bias (Adaptado de: HAYKIN, 2009).

Matematicamente, o neurdnio k da Figura 3.2 pode ser descrito por:

m

U = E WiiXi,

‘ (3.27)
Vr = Ug + bk'

Y = (p(vk):

em que u, € a combinagao linear das entradas.
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3.5.1 Funcdes de ativacao

A funcao de ativagao determina a saida y;, do neurdnio em termos de v,. Ela
pode ser de dois tipos:
1. Funcao degrau (Figura 3.4), também chamada de funcédo de Heaviside, definida

por:

1, sev=0
p) = {O sev <0’ (3.28)
1 F T T T
e | i
S
0 1 1 - N [
-4 -2 0 2 4
v

Figura 3.4 Funcao degrau (Adaptado de: KRIESEL, 2007).

2. Funcgdes sigmoides, que sao fungdes em forma de “S”. Exemplos de fungéo

sigmoide s&o a funcéo logistica (Figura 3.5), definida por:

1
o) =TT oxp(—av) (3.29)
e a funcao tangente hiperbdlica (Figura 3.6), definida por:
o(v) = tanh(v) = SPW) — exp(7V) (3.30)

exp(v) + exp(—v)’
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Figura 3.6 Fungao tangente hiperbdlica (Adaptado de: KRIESEL, 2007).

3.5.2 Arquiteturas de redes neurais artificiais

As arquiteturas ou topologias de RNA'’s sao divididas em dois tipos: feedback
(ou recorrente) e feedforward (ou nao recorrente). Uma RNA do tipo feedback possui,
pelo menos, um circuito fechado de realimentacdo. Essa realimentacdo pode ser
direta (também chamada de auto-recorréncia), quando neurénios sao ligados a si
mesmos, ou indireta, quando neurénios tem suas saidas ligadas a neurbnios de
camadas anteriores (HAYKIN, 2009). A Figura 3.7 mostra um exemplo desta
arquitetura.
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EIETE e
unidade de
tempo

c'Bj

Y

Y

Figura 3.7 Rede neural recorrente (Adaptado de: HAYKIN, 2009).

Ja nas RNA’s do tipo feedforward, as camadas de neurdnios sdo claramente
separadas: uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas
de processamento que sao invisiveis externamente (também chamadas de camadas
escondidas). Conexdes s6 sao permitidas para os neurbnios da camada seguinte

(KRIESEL, 2007). Um exemplo desta topologia pode ser visto na Figura 3.8.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 3.8 Rede neural ndo recorrente com uma camada escondida (Adaptado de: HAYKIN, 2009).
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3.5.3 Aprendizagem de redes neurais artificiais

A caracteristica mais importante das redes neurais é sua capacidade de
generalizacao, ou seja, uma RNA é capaz de se adaptar a qualquer problema por
meio de aprendizagem. O procedimento mais comum de aprendizagem é a realizagao
de mudangas nos pesos sinapticos de acordo com regras, as quais podem ser
formuladas como algoritmos (KRIESEL, 2007).

A aprendizagem pode ser de dois tipos: supervisionada e nao supervisionada.
Na aprendizagem supervisionada, existe um “professor” que fornece o conhecimento
para a RNA, sendo este conhecimento representado por um conjunto de padrdes de
entrada-saida, também referido como conjunto de treinamento. Para cada entrada, o
professor responde com um vetor de treinamento.

Os parametros da rede sao ajustados sob a influéncia combinada do vetor de
treinamento e do sinal de erro. O sinal de erro é definido como a diferenca entre a
resposta desejada e a resposta real da rede (HAYKIN, 2009). O treinamento é
concluido quando o erro minimo é atingido, e esta minimizagédo se da pelo ajuste dos
pesos sinapticos.

Na aprendizagem nao supervisionada, ndo existe um professor. O conjunto de
treinamento consiste apenas em padrdes de entrada, e a rede tenta, por si sé, detectar
semelhancas e gerar padrées (KRIESEL, 2007).

A tabela a seguir apresenta um resumo das caracteristicas e utilizacdo de cada

um dos modelos apresentados neste capitulo, incluindo as RNA's.



27

Tabela 1. Principais caracteristicas e utilizagdo dos modelos de séries temporais.

Método de previsao

Caracteristica e utilizacao

Pesos maiores as demandas mais recentes (RITZMAN e KRAJEWSKI,

Suavizacao 2004)

exponencial Possui variagbes para inclusdo de padroes de tendéncia e sazonalidade
(RITZMAN e KRAJEWSKI, 2004; MAKRIDAKIS e WHEELWRIGHT, 1977)
Modelo simples (CORREA et al, 2001)

Média movel Reduz o impacto da aleatoriedade dos dados (MAKRIDAKIS e

WHEELWRIGHT, 1977)

Regresséo Linear

Identifica o efeito da variavel de previsdo sobre a demanda do produto em
andlise (TUBINO, 2000)

Usa-se quando os dados histéricos sao disponiveis e as relagdes entre o
fator a ser previsto e outros fatores sdo conhecidos (RITZMAN e
KRAJEWSKI, 2004)

Box-Jenkins

Considera que a série é gerada por processo estocastico e o método busca
identificar este gerador. (MONTANES et al, 2002)
Considera tendéncia e sazonalidade (MONTANES et al, 2002)

Redes Neurais

Consegue representar modelos nao lineares (RAO e ALI, 2002; SILVA,
2003)

Aproximador universal de fungéo (HILL et al., 1996)

Necessita menor extensao de dados observados (HILL et al., 1996)

Fonte: Adaptado de Branco e Sampaio (2008).
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4. Metodologia

A proposta deste trabalho, além de realizar uma revisao bibliogréfica acerca
dos conceitos que envolvem a andlise e a previsdo de séries temporais, € a realizacao
de um estudo de caso para previsao de carga da regiao Nordeste. Os dados utilizados
para esta previsao foram o consumo mensal de energia elétrica da regiao, de janeiro
de 2000 a dezembro de 2017 (Figura 2.1), disponibilizados pelo Operador Nacional
do Sistema Elétrico (ONS) em sua pagina na Internet’.

Decidiu-se fazer uma comparagao entre as previsdes obtidas por um modelo
classico, especificamente, o modelo ARIMA sazonal, e as obtidas por uma rede neural
artificial (RNA). Para fazer esta comparacao, € necessario utilizar algum indice de
desempenho de modo que seja possivel identificar qual a melhor metodologia para
este tipo de problema. Neste capitulo, serd apresentado o passo-a-passo para a
obtencao das previsdes, como também os indices de desempenho utilizados.

4.1 Previsoes com modelo ARIMA sazonal

A forma geral do modelo ARIMA sazonal é dado pela equacdao 3.25. A
metodologia consiste, basicamente, em ajustar 0 modelo ao conjunto de dados
disponivel. A série temporal em estudo contém o histérico do consumo de energia
elétrica da regiao Nordeste de 216 meses (18 anos). O ajuste do modelo foi feito com
os dados dos 13 primeiros anos, e os dados dos 5 anos seguintes foram utilizados
para validar as previsdes, com horizontes de 1 ano, 2 anos e 5 anos.

A estratégia para a obtencdo do modelo, sugerida por Box e Jenkins (1970), é
baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha da estrutura do modelo é baseada
nos proprios dados. Os estagios do ciclo iterativo sdo (MORETTIN e TOLOI, 1981;
CAMPOQS, 2008):

e Especificacdo: uma classe de modelos € considerada para a andlise.

e Identificacdo: um modelo é escolhido com base na analise de autocorrelagdes e
autocorrelacdes parciais. Nessa etapa, é identificada a necessidade de diferenciar
os dados para tornar a série estacionaria e sao calculadas as ordens dos

' http://ons.org.br/paginas/resultados-da-operacao/historico-da-operacao
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processos autorregressivo (p) e do processo de médias moveis (q).
e Estimacao: os parametros do modelo identificado sdo estimados, ou seja, 0s
coeficientes AR e MA.
e \Verificagdo: o modelo ajustado é verificado através de uma analise de residuos.
Caso o modelo nédo seja adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de

identificagdo, como mostra o fluxograma a seguir.

{ff Inicio 5\:-
“»_______.__f

Especificacio

Identificacio

L]

Estimacio

Verificagiio

o,
Nio Modelc%
N\ valido?

-, o
N
Sim

T

Figura 4.1 Etapas do processo de obtencao do modelo ARIMA (Fonte: CAMPQOS, 2008).

Na etapa de identificacao, € necessario analisar as funcdes de autocorrelacao
(FAC) e autocorrelagao parcial (FACP) da série. A tabela a seguir apresenta um
resumo de como identificar as ordens p e g dos modelos AR, MA e ARMA por meio
da FAC e da FACP. As demonstragdes podem ser vistas no trabalho de Box e Jenkins
(1970).



30

Tabela 2. Comportamento da FAC e FACP dos processos AR, MA e ARMA.

Modelo FAC FACP
Decai exponencialmente e/ou como i
AR(p) ] ) Corta ap6s o atraso p
uma senoide amortecida
) Decai exponencialmente e/ou como
MA(q) Corta apés o atraso g ) )
uma senoide amortecida
Decai exponencialmente e/ou como Decai exponencialmente e/ou como
ARMA(p, q) . . . .
uma senoide amortecida uma senoide amortecida

Fonte: Adaptado de MONTGOMERY et al. (2008).

Na etapa de estimacao, utilizou-se o método dos minimos quadrados, que
consiste em minimizar a soma dos quadrados das diferencgas entre os dados medidos
e a curva do modelo. Seja o erro (ou residuo) associado a cada valor estimado dado
por:

et=yt_yt, t=1,2,....,n, (4.1)

em que J; é o valor estimado para y, no tempo t, € n € o nUmero de observacdes da

série. Na forma vetorial:

Deste modo, a funcéao que se deseja minimizar é dada por:

f=) et =¢ee. (4.3)

n
t=1
4.2 Previsdes com redes neurais artificiais

Para implementacdo da rede neural artificial, utilizou-se o software Matlab®',
que possui uma aplicacdo (toolbox) especifica para solucdo de problemas de

modelagem e previsdo de séries temporais utilizando RNA’s, chamada de Neural

" Marca registrada de The MathWorks, Inc.
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Network Time Series Tool. A Figura 4.2 a seguir apresenta, em forma de diagrama de

blocos, a RNA utilizada neste trabalho.

®#(t)

}—j'!--i.s—' w

Figura 4.2 Diagrama de blocos da RNA simulada no MATLAB.

Aqui, a metodologia consiste, basicamente, em determinar os parametros da
RNA, a saber: as entradas do modelo, numero de neurdnios na camada escondida,
atrasos, distribuicdo dos dados entre treinamento e validagdo, e algoritmo de
treinamento. As funcdes de ativacdo sao pré-definidas no Matlab, e correspondem a
tangente hiperbdlica na camada escondida, e & uma funcédo linear na camada de
saida.

As entradas do modelo, observadas na Figura 4.2, sdo: y(t), que é a série
temporal a ser modelada, e x(t), que representa uma variavel de regressao para o
modelo. Neste trabalho, y(t) é a série de consumo de energia elétrica da regiao
Nordeste (Figura 2.1), considerando os dados dos 13 primeiros anos, e x(t) € uma
série que indica a que més se refere cada dado de y(t) (janeiro corresponde a
x(t) = 1, fevereiro, a x(t) = 2, e assim por diante, até dezembro, correspondendo a
x(t) = 12).

O numero de neurbnios na camada escondida normalmente é obtido por
tentativa e erro. Em alguns trabalhos, como o de Campos (2008), a metodologia
utilizada para a escolha deste nimero é a realizacdo de sucessivas simulagcdes da
RNA, variando-se o numero de neurénios dentro de um intervalo, e o valor escolhido
€ aquele que apresentou o melhor desempenho, em termos de indices de
desempenho especificos. Neste trabalho, utilizou-se o valor padrdo do Matlab, que &
de 10 neurbnios na camada escondida.

Os atrasos definem a equacao do modelo. Segundo Campos (2008), a escolha
dos atrasos depende muito das caracteristicas do processo em estudo. Como a série
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em estudo neste trabalho tem sazonalidade de 12 meses, é essencial que um atraso
igual a 12 seja incluido no modelo. Os demais atrasos foram escolhidos baseado na
equacao do modelo ARIMA sazonal obtido para a série em estudo.

Quanto a distribuicdo dos dados entre treinamento e validacao, a literatura
sugere que pelo menos 20% da base de dados seja separado para validar os modelos
obtidos na fase de treinamento (BRAGA et al., 2000). Com relagédo ao algoritmo de
treinamento, entre os disponiveis no Matlab, utilizou-se o de Levenberg-Marquardt.

Para realizar as previsoes, € necessario fazer uma modificacdo na estrutura da
RNA, de modo que ela possa gerar previsbes de um passo a frente, como mostra a
Figura 4.3. Para obter as demais previsdes, a estrutura da RNA foi realimentada
sucessivamente com a previsao de um passo a frente até se obter o total de previsdes

desejado.

Iﬂ] Hidden

Figura 4.3 Estrutura da RNA para obter previsées de um passo a frente.

4.3 indices de desempenho

Como dito anteriormente, um modelo que descreve uma série temporal é
aquele que minimiza os erros entre os valores estimados pelo modelo e os dados
medidos. A seguir, serdo definidos os principais indices utilizados para medir os erros
na modelagem de séries temporais. Nas equagdes, n € o numero total de observacoes
da série temporal, y; representa os valores estimados, y;, os dados reais medidos e

¥:, 0 valor médio de y;.
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e Erro médio (ME, do inglés mean error)

n

1
ME == 5=y, (4.4)

t=1

e Erro absoluto médio (MAE, do inglés mean absolute error)

n
1
MAE =EZ|3’/}—yt|. (4.5)
t=1

e Erro quadratico médio (MSE, do inglés mean squared error)

n
1
MSE = EZ(y: — )2 (4.6)
t=1

e Erro percentual médio (MPE, do inglés mean percentage error)

n

17, —

MPE=—Zyt Yt % 100. (4.7)
nt=1 Ve

e Erro percentual absoluto médio (MAPE, do inglés mean absolute percentage error)

n

1
MAPE = —Z
n

t=1

Vi — Vi
Yt

x 100 (4.8)

Estes indices sdo medidas de erro, mas n&o indicam se um modelo se ajustou
bem ou ndo a um conjunto de dados. Por isso, neste trabalho, utilizou-se o coeficiente
de determinacdo, R?, que da uma medida da qualidade do ajuste de um modelo.
Quando R? = 1, significa gue o modelo conseguiu explicar 100% dos dados. O R? é

definido por:
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2 _ 4 _SSE
Y
m
SSE = Z(ﬁ — )% (4.9)
i=1

m
SST = > e = 7%
i=1

em quem SSE € a soma dos quadrados dos erros (do inglés sum of squared errors),
que representa a variacao total do que o modelo ndo consegue explicar, e SST é a
soma dos quadrados totais (do inglés total sum of squares), que representa a variacao

total de y, com relagéo a sua média.



35

5. Estudo de caso: Previsao de carga da regiao Nordeste

Para realizar a previsdo de carga da regidao Nordeste, foram utilizados os
procedimentos descritos no capitulo anterior. A série temporal considerada para
realizar o ajuste dos modelos foi 0 consumo de energia elétrica da regido Nordeste de
janeiro de 2000 a dezembro de 2012, totalizando 156 meses. Os dados dos meses de

janeiro de 2013 a dezembro de 2017 foram utilizados para validar as previsoes.

5.1 Resultados obtidos com modelo ARIMA sazonal

O modelo ARIMA sazonal € capaz de representar séries que apresentam
tendéncias e sazonalidade, como é o caso da série temporal em estudo. A forma geral
do modelo foi dada na equacéao 3.25, no Capitulo 3. Antes de estimar os parametros
do modelo, é necessario identificar a ordem das componentes AR e MA do modelo.

Pela andlise da FAC amostral da série de consumo da regido Nordeste (Figura
2.5), verificou-se que ela é nao estacionaria, justificando o uso da classe de modelos
ARIMA. Além disso, a partir das andlises expostas no Capitulo 2, observou-se que a
série apresenta uma tendéncia linear, sugerindo que d =1 (componente de
integracdo do modelo ARIMA). A periodicidade da série € de 12 meses, ou seja, no
modelo multiplicativo, tem-se que s = 12.

Sendo a série ndo estacionaria, &€ necessario deriva-la para remover suas
componentes de tendéncia e sazonalidade. Apés a derivagao, espera-se que a analise
das FAC e FACP da série resultante permita identificar a ordem dos processos AR e
MA, conforme foi discutido na secdo 4.1. A série de consumo de energia elétrica da
regido Nordeste foi derivada, e as fungdes de autocorrelacdo e de autocorrelagao
parcial amostrais da série derivada foram plotadas, conforme pode ser observado nas
Figuras 5.1 e 5.2 a seguir.
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Funcao de autocorrelagdo amostral
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Figura 5.1 FAC amostral da série derivada.

Fungao de autocorrelagao parcial amostral
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Figura 5.2 FACP amostral da série derivada.

Os comportamentos esperados para a FAC e FACP para os processos AR, MA
e ARMA foram apresentados na Tabela 2. Buscou-se identificar esses
comportamentos nos graficos das Figuras 5.1 e 5.2, mas observou-se que 0s picos
ocorrem em diferentes atrasos, tanto na FAC quanto na FACP, dificultando a
identificacdo do modelo. Por isso, optou-se por utilizar o modelo sugerido na literatura
(MONTGOMERY et al.,, 2008; MORETTIN e TOLOI, 1981) para séries com as
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mesmas caracteristicas da série temporal em estudo. O modelo é o
ARIMA(0,1,1) x (0,1,1),,, cuja forma foi dada na equacéao 3.26 e é apresentada na

equagéo 5.1 a sequir:

V=Y +Yep+Yeast+e —0e1— 0" 15— 07043 (5.1)

Os parametros da equagao 5.1 a serem estimados sao 6 e 6*. Utilizando-se o

método dos minimos quadrados, obteve-se os valores apresentados na equagéo 5.2:

6 = 0,09719;
(5.2)
6" = 0,76803.

Na Figura 5.3 a seguir, pode-se observar a resposta do modelo ARIMA dado
pela equacao 5.1. A qualidade do ajuste do modelo foi verificada por meio do célculo
do coeficiente de determinagdo, R?, o qual foi definido na secdo 4.3. O valor do R?
obtido com o ajuste do modelo ARIMA sazonal aos dados da série de consumo de

energia elétrica da regido NE foi de:

R? = 0,9731, (5.3)

0 que significa que o modelo consegue explicar 97,31% dos dados. Deste modo, pode-
se afirmar que o modelo conseguiu se ajustar bem aos dados e, portanto, € um modelo
adequado para realizar previsoes.

Foram realizadas previsdes livres com horizontes de um ano, dois anos e cinco
anos, utilizando o modelo obtido. Nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6, encontram-se 0s
resultados das previsdes. Para verificar a qualidade das previsdes, calculou-se o erro
percentual absoluto médio, 0 MAPE, conforme equacao 4.8. Analisando a Figura 5.4,
observa-se que as previsdes de até um ano a frente foram bastante satisfatérias. O
erro percentual da 122 previsdo foi de 0%. O MAPE resultante das 12 primeiras

previsdes foi de:

MAPE = 1,08%. (5.4)
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Modelo ARIMA sazonal
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Figura 5.3 Modelo ARIMA sazonal ajustado a série temporal de consumo de energia elétrica da
regido Nordeste.
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Figura 5.4 Previsées com modelo ARIMA sazonal com horizonte de 12 meses.

A previsdo com horizonte de 24 meses, apresentada na Figura 5.5, também foi
satisfatéria. O MAPE calculado foi de:



MAPE = 1,26%.
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Figura 5.5 Previsées com modelo ARIMA sazonal com horizonte de 24 meses.

Meses

Ja as previsdes para um horizonte de cinco anos a frente apresentaram maior

erro percentual. Observa-se na Figura 5.6 que as previsbes realmente nao

conseguem acompanhar tdo bem os dados reais como nos dois casos anteriores. O
MAPE calculado foi de:

MAPE = 3,01%.

(5.6)

Destes resultados, pode-se concluir que o erro percentual aumenta com o

aumento do horizonte de previsdo. Isto ocorre porque, como a previsao € livre, ou

seja, os valores realizados ndo sdo atualizados a cada iteracdo, a componente de

médias mdveis do modelo, representada por 0*(B*)0(B)e;, passa a ser zero a partir

de um horizonte de previsdo maior que 13 meses. Para chegar a esta conclusao, basta

inspecionar a forma do modelo utilizado, dada na equacéo 5.1.
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Figura 5.6 Previsdes com modelo ARIMA sazonal com horizonte de 60 meses.

5.2 Resultados obtidos com a RNA

A rede neural apresentada na Figura 4.2 foi especificada e treinada conforme
0s procedimentos descritos na secao 4.2. Assim como no caso do modelo ARIMA, os
dados utilizados para treinamento e validacao da RNA foram os referentes aos 13
primeiros anos da série temporal de consumo de energia elétrica da regido Nordeste,
e os dados dos 5 anos seguintes foram utilizados para validar as previsbes, com
horizontes de 1 ano, 2 anos e 5 anos.

A Figura 5.7 a seguir apresenta a resposta da RNA. A qualidade do ajuste da
resposta foi medida por meio do coeficiente de determinagéo, R?, que foi igual a:

R? = 0,9838, (5.7)
o que significa que o modelo consegue explicar 98,38% dos dados. Deste modo, pode-

se afirmar que a resposta da RNA conseguiu se ajustar bem aos dados e, portanto, a
rede neural obtida pode ser utilizada para realizar previsées.
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Figura 5.7 Resposta da RNA ajustada aos dados de consumo de energia elétrica da regido Nordeste.

Nas Figuras 5.8, 5.9 e 5.10, encontram-se os resultados das previsbes. Para
verificar a qualidade das previsées, também foi calculado o erro percentual absoluto
médio, 0 MAPE. A previsao livre de 12 meses a frente é apresentada na Figura 5.8.
Observou-se que as previsbes obtidas com a RNA ndo acompanham tao bem o
comportamento da série quanto o modelo ARIMA sazonal. O valor do MAPE, dado

abaixo, reflete esse resultado:

MAPE = 2,80%. (5.8)

Analisando as Figuras 5.9 e 5.10, observou-se que, apesar dos erros
percentuais obtidos com as previsdes da RNA serem maiores comparados com 0s
erros obtidos com o modelo ARIMA sazonal, as previsées da RNA acompanharam
melhor a tendéncia da série. Visualmente, a previsdo da RNA de 60 meses a frente
parece até ser melhor que a previsao de 60 meses do modelo ARIMA. Os erros MAPE

calculados para as previsdes de 24 e 60 meses a frente, foram, respectivamente:

MAPE = 2,84% (previsdes de 24 meses a frente), (5.9)
MAPE = 3,05% (previsdes de 60 meses a frente). '
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Figura 5.8 Previsdes com RNA com horizonte de 12 meses.
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Figura 5.9 Previsées com RNA com horizonte de 24 meses.
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Figura 5.10 Previsées com RNA com horizonte de 60 meses.

A tabela a seguir apresenta uma comparacao entre o desempenho dos dois
modelos utilizados neste estudo de caso. Apesar da resposta da RNA resultar em um

melhor coeficiente de determinacgéo, os erros de previsdo menores foram obtidos com
o modelo ARIMA sazonal.

Tabela 2. Comparacéao entre o desempenho do modelo ARIMA sazonal e da RNA.
MAPE para

Modelo

R? previsdo de 12

meses a frente

MAPE para
previsado de 24
meses a frente

MAPE para
previsao de 60

meses a frente

ARIMA sazonal

0,9731 1,08%

1,26%

3,01%

RNA

0,9838 2,80%

2,84%

3,05%
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6. Conclusoes

As previsdes de séries temporais podem ser utilizadas nas mais diversas areas
para tomada de decisdes importantes, realizacao de planejamento estratégico de
empresas ou até mesmo de um pais. Neste trabalho, foram apresentados os principais
conceitos que envolvem a andlise de séries temporais, além dos modelos mais
utilizados na previsao de séries temporais.

Ao fim do trabalho, foi apresentado um estudo de caso de previsdo de séries
temporais utilizando um modelo classico, bastante empregado em previsao de carga,
que € o modelo ARIMA sazonal (ou SARIMA), e uma rede neural artificial (RNA). Os
resultados foram analisados por meio de indices de desempenho, cujos valores
obtidos foram apresentados na Tabela 2.

Pode-se concluir que ambos os modelos ou metodologias apresentaram
resultados satisfatérios, sendo que o modelo ARIMA sazonal apresentou menores
erros com relagdo aos valores previstos, nos trés horizontes de previsao avaliados.

Observou-se também que os erros associados as previsées aumentam com o
aumento do horizonte de previsao. Isto porque, sendo a previsao livre, € os modelos
nao sao realimentados com os valores realizados a cada iteragao, entdo nao se tem
uma medida do erro associado a cada previsao.

A vantagem das redes neurais artificiais sobre o0 modelo ARIMA é que elas
podem incorporar variaveis de entrada, ou variaveis de regressao, que podem tornar
as previsdes mais confidveis. No caso da previsdao de carga, essas variaveis podem
ser: crescimento populacional, produto interno bruto (PIB), fatores climaticos, e outros
fatores que influenciam no consumo de energia elétrica. Além disso, a utilizagédo de
uma RNA nao requer uma analise estatistica prévia da série temporal a ser modelada,
como acontece com a classe de modelos ARIMA.

Este trabalho tem como principal contribuicdo a de dar inicio a uma linha de
pesquisa no Laboratério de Alta Tensdo da UFCG, servindo com um guia para 0s
alunos de graduagao que irdo trabalhar com o tema daqui por diante. Fica como
sugestado para a continuacao deste trabalho que as metodologias aqui apresentadas
sejam mais bem implementadas, de modo a obter resultados mais consistentes.
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