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Resumo

Barroso, Schaiane Nogueira Ouverney; Souza, Reinaldo Castro. Modelo
HPA para a modelagem de dados de alta frequéncia: aplicacio a
previsao horaria de carga elétrica. Rio de Janeiro, 2010. 89p. Dissertagdo
de Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A previsdo de curto prazo, que envolve dados de alta frequéncia, ¢ essencial
para a confiabilidade e eficiéncia da operagao do setor elétrico, fazendo com que a
alocagdo da carga seja feita de forma eficiente, além de indicar possiveis
distor¢cdes nos proximos periodos (dias, horas, ou fragdes de hora). A fim de
garantir a operagcdo energética, diversas abordagens tém sido empregadas com
vistas a previsao de carga de energia a curto prazo. Dentre elas, pode-se citar os
modelos hibridos de Séries Temporais, Logica Fuzzy e Redes Neurais ¢ o Método
Holt-Winters com multiplos ciclos que ¢ a principal ferramenta utilizada
atualmente. O HPA (Hierarchical Profiling Approach) ¢ um modelo que
decompode a variabilidade dos dados de séries temporais em trés componentes:
deterministica, estocastica e ruido. A metodologia ¢ capaz de tratar observagdes
unicas, periddicas e aperiddicas, € a0 mesmo tempo, serve como uma técnica de
pré-branqueamento. Este trabalho tem por objetivo implementar o HPA e aplica-
lo a dados de carga de energia elétrica de 15 em 15 minutos pra um estado da
regido Sudeste do Brasil. Também serdo analisadas as previsdoes de curto prazo
geradas pelo modelo para a série considerada, visto que a habilidade preditiva do
HPA ainda ¢ desconhecida para séries brasileiras. As previsdes forneceram
Coeficiente U de Theil igual a 0,36 ¢ um Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE, Mean Absolute Percentage Error) de 5,46%, o qual é bem inferior ao

valor fornecido pelo Modelo Ingénuo usado para comparagao (15,08%).

Palavras-chave
HPA, Hierarchical Profiling Approach; ARIMA; dados de alta freqiiéncia;

previsao de carga; Séries Temporais.



Abstract

Barroso, Schaiane Nogueira Ouverney; Souza, Reinaldo Castro
(Advisor). HPA model for modeling high frequency data:
application to forecast hourly electric load. Rio de Janeiro, 2010.
89p. MSc. Dissertation - Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Short-term forecast, which involves high frequency data, is essential for
a reliable and efficient electricity sector operation, enabling an efficient power
load allocation and indicating possible distortions in the coming periods
(days, hours, or hour fractions). To ensure the operation efficiency, several
approaches have been employed in order to forecast the short-term load.
Among them, one can mention the hybrid models of Time Series, Fuzzy
Logic and Neural Networks and Holt-Winters Method with multiple cycles,
which is the main tool used today. The HPA (Hierarchical Profiling
Approach) model decomposes the variability of time series data into three
components: deterministic, stochastic and noise. The model is capable of
modeling single, periodic and aperiodic observations, and at the same time
function as a pre-whitening technique. This work aims to implement the HPA
and to apply it in 15 in 15 minutes load data of a Brazil’s southeastern state,
since the predictive ability of the HPA is still not known for the Brazilian
series. The short-term forecasts estimated for the series considered are
analyzed and provided a Theil-U Coefficient equal to 0.36 and a Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) of 5.46%, which is smaller than the value
given by the Naive Model (15.08%).

Keywords
HPA; Hierarchical Profiling Approach; ARIMA; high frequency data;

load forecasting; Time Series.
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“Entre pedras

cresceu minha poesia.
Minha vida...
Quebrando pedras

e plantando flores.”
(Cora Coralina)



1
Introducgao

A energia, em suas mais diversas formas, ¢ indispensavel a sobrevivéncia
da espécie humana. E mais do que sobreviver, o0 homem procurou sempre evoluir,
descobrindo fontes e maneiras alternativas de adaptagdo ao ambiente em que vive

e de atendimento as suas necessidades.

Dessa forma, a exaustdo, a escassez ou a inconveniéncia de um dado
recurso tendem a ser compensadas pelo surgimento de outro(s). Em termos de
suprimento energético, a eletricidade se tornou uma das formas mais versateis e
convenientes de energia, passando a ser um recurso indispensavel e estratégico
para o desenvolvimento socioecondmico de muitos paises e regides. No Brasil, as
plantas hidrelétricas sdo responsaveis por quase 80% do total de energia produzida

(ANEEL, 2007).

A exemplo do que ocorre em todo o mundo, o setor elétrico brasileiro tem
passado por importantes alteragdes de cunho estrutural e institucional, migrando
de uma configuragdo centrada no monopolio estatal como provedor dos servicos e
unico investidor, para um modelo de mercado com a participagdo de multiplos
agentes e investimentos partilhados com o capital privado. Esta nova configuragdo
sustentou também a execu¢do da privatizacdo de ativos de servicos de energia
elétrica sob controle estadual e federal, onde se inserem as empresas de

distribuicdo de energia elétrica.

A transmissdo de energia elétrica entre as regides de geracdo e consumo ¢
um processo que envolve diversos fatores importantes como qualidade e
confiabilidade. Por isso, um planejamento adequado € parte essencial do processo,
no qual devem ser levadas em consideracao necessidades futuras de distribuigao,

que podem ser projetadas através da utilizagdo de técnicas de previsao.
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Diante desse novo contexto, a previsao de carga de curtissimo prazo, que
envolve dados de alta freqiiéncia, assume uma importancia vital, servindo de base
para o célculo do preco futuro da energia elétrica, para a programagdo do
despacho 6timo das usinas do sistema, fazendo com que a alocacdo da carga seja
feita de forma eficiente, além de indicar possiveis distor¢des nos proximos

periodos (dias, horas, ou fragdes de horas).

Assim, ¢ de suma importancia produzir uma boa previsdo para a variavel
“carga elétrica”, a qual depende exclusivamente do usuario ¢ de fatores que

interferem no cotidiano do mesmo, como o clima, a economia e o nivel social.

Com uma previsdo de qualidade para valores futuros da carga elétrica,
pode-se melhorar, em muito, procedimentos intrinsecos ao processo global de
distribuicdo de energia, além, ¢é claro, de corrigir possiveis problemas pré-
existentes. Além disso, a previsdo de carga de energia evita o desperdicio, a

escassez e a ma alocagao de recursos.

Com isso, a fim de garantir a operagdo energética no pais, diversas
abordagens tém sido empregadas com vistas a previsao de carga a curto prazo.
Entre elas os modelos hibridos de Séries Temporais, Logica Fuzzy e Redes
Neurais e o Método Holt-Winters com multiplos ciclos que ¢ a principal

ferramenta utilizada atualmente.

Em 2001, Hasan Al-Madfai desenvolveu o HPA (Hierarchical Profiling
Approach), uma metodologia de modelagem que promete fornecer previsdes
superiores as abordagens tradicionais. O HPA decompde a variabilidade dos
dados de séries temporais em trés componentes: deterministica, estocastica e

ruido.

A identificacdo dos perfis de carga é, entdo, modelada por meio de fungdes
continuas acumuladas aditivamente na componente deterministica. Assim, a
componente estocastica pode ser modelada utilizando uma abordagem adequada,

geralmente um modelo ARIMA, e o ruido ¢ assumido como aleatdrio.



1- Introdugao 16

O HPA ¢ capaz de modelar observacdes Unicas, periddicas e aperiodicas,
enquanto, a0 mesmo tempo, serve como uma técnica de pré-branqueamento.
Segundo Al-Madfai et al. (2001, 2004 e 2007), a aplicagdo desta técnica melhora
significativamente a confiabilidade das previsdes em termos das métricas MAPE e

RMSE.

Este trabalho tem por objetivo implementar a metodologia e testar as
previsdes de curto prazo geradas pelo modelo HPA, utilizando dados de carga de
energia de alta freqiiéncia, além verificar a adequacdo da metodologia a dados de
energia brasileiros, visto que sua habilidade preditiva ainda ¢ desconhecida frente

a tais séries de tempo.

A dissertacdo esta organizada em seis capitulos. No segundo capitulo serdo
descritos alguns conceitos basicos, utilizados ao longo deste trabalho, além de
métodos estatisticos que sdo empregados na constru¢do do modelo HPA. No
terceiro capitulo serd apresentada e discutida a metodologia Hierarchical
Profiling Approach. Em seguida, no capitulo quatro, sdo apresentados alguns
resultados da analise estatistica da série demanda de energia elétrica de 15 em 15
minutos para um estado da regido Sudeste do Brasil e a aplicagdo da modelagem
HPA a estes dados. O capitulo cinco apresenta os resultados obtidos e uma
comparag¢do via critério MAPE e Coeficiente U de Theil entre as previsdes para
uma semana a frente fornecidas pelo HPA e pelo Método Ingénuo de previsdo.
Por fim, no capitulo seis sdo apresentadas as principais conclusdes e sugestoes

para futuros trabalhos e aprofundamentos na area.
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Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta os principais conceitos, abordagens e a formulacao
basica das metodologias que estdo incluidas no modelo HPA. Conceitos
matematicos e estatisticos mais detalhados podem ser encontrados nas referéncias

bibliograficas citadas.

21.
Séries Temporais

Uma série temporal ¢ uma colegdo de observagdes de uma varidvel
ordenadas no tempo (Souza e Camargo, 2004). H4, basicamente, dois enfoques
usados na analise de séries temporais. Em ambos, o objetivo € construir modelos
para as séries, com propositos determinados. No primeiro enfoque, a andlise ¢
feita no dominio temporal e os modelos propostos sdo modelos paramétricos. No
segundo, a andlise ¢ conduzida no dominio de frequéncias e os modelos propostos

sao modelos ndo-paramétricos.

Segundo Morettin (2006), a natureza de uma série temporal e a estrutura
de seu mecanismo gerador estdo relacionadas ao intervalo de ocorréncia das
observagoes no tempo. Caso o levantamento das observagdes da série possa ser
feito a qualquer momento do tempo, a série temporal ¢ dita continua. Entretanto,
na maioria das séries, as observacdes sdo tomadas em intervalos de tempo

discretos e equidistantes.

Uma série temporal discreta pode ser representada por Z(t,),..., Z(t,), sendo
que cada observagao estd associada a um instante de tempo distinto, existindo uma

relacdo de dependéncia serial entre essas observagdes.
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O objetivo inicial da andlise de séries temporais ¢ a realizacdo de
inferéncias sobre as propriedades ou caracteristicas basicas do mecanismo gerador
das observacdes da série. Assim, através da abstracdo de regularidades contidas
nos fendmenos observaveis de uma série temporal, pode-se construir um modelo

matematico como uma representacao simplificada da realidade.

Quando o enfoque ¢ feito no dominio do tempo considera-se a evolucao
temporal do processo, ou seja, o interesse estd na dimensdo do evento em cada
instante de tempo. Para este tipo de avaliacdo, s3o usadas as fungdes de

autocovariancia e autocorrelagao.

A autocovariancia de /ag k é a covariancia entre duas observacdes defasadas

de k intervalos de tempo entre si e pode ser definida por:

Ve = Cov [Zt’Zt+k] = E[(Zt _/’l)(ZHk _:u)] 2.1)
onde p ¢ a média do processo.

A autocovariancia de uma série temporal pode ser estimada por:

lNk

VkZWZ_:(Zt—Z)(ZHk—Z) (2.2)

sendo Z a média de Z, descrita por:

Z=—>17 (2.3)

A autocorrelagdo € a autocovariancia padronizada e tem a funcao de medir a
extensdo para o qual um valor tomado no instante ¢ depende daquele tomado no

instante -k (Casella, 2001).
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D :&: COV[Zt’Zt+k] (2.4)
‘ 7/0 \/Var(zt )Var(ZHk)

sendo: y,= Var(Z) = Var(Zi+k) a variancia do processo, p,=1¢ p, =p,.

A autocorrelagdo de uma série pode ser estimada pela formula:

A . - 25
p_7_k_t1 (2.5)

Outra funcdo importante ¢ a Autocorrelacdo Parcial, que mede a correlacao

entre duas observagdes seriais Z, e Z,,, eliminando a dependéncia dos termos

intermediarios Z, ,,Z

t+19 L2500

Z,,,,,e ¢érepresentada por:

Cor(Z,,Z, 1 Z,1s 7,y res Zyoi )

t+k 1 42900 H+ k-1

(2.6)

Na andlise no dominio da frequéncia, o interesse esta em verificar a frequéncia
com que os eventos ocorrem em determinado periodo de tempo. A ferramenta
utilizada para isso ¢ a Analise Espectral, onde sdo estabelecidas as caracteristicas de
um processo estocastico em termos de frequéncias podendo, no caso das séries
temporais, determinar as periodicidades existentes nas mesmas (Morettin, 2006).
Como o espectro de um processo ndo ¢ conhecido, este precisa ser estimado, em
geral, por meio do Periodograma de janelas espectrais, que possui boas propriedades

estatisticas.
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2.2.
Processo Estocastico

Um processo estocastico pode ser definido como um conjunto de varidveis

aleatdrias definidas segundo uma lei de probabilidades (Barros, 2004). Uma série

temporal ¢ uma realizagdo de um processo estocastico. Assim, uma série y, pode

ser definida como uma fun¢do y da varidvel independente ¢, que ¢ gerada por um

processo estocastico desconhecido (Souza e Camargo, 2004).

Tendo em vista que o processo estocastico gerador de dados ndo € descrito
por fungdes deterministicas, seu comportamento futuro deve ser descrito
probabilisticamente. O processo somente pode ser estatisticamente determinado
quando todas as suas fung¢des de distribui¢do de probabilidade sdo conhecidas até

a T-ésima ordem (Barros, 2004).

Na pratica, as funcdes de probabilidade at¢ a T-ésima ordem ndo sdo
conhecidas e tem-se acesso a uma Unica realizagdo do processo estocdstico, a
partir do qual se deseja inferir sobre o mecanismo gerador da série. Devido a isto,

consideram-se duas restrigdes: estacionariedade e ergodicidade.

Um processo ¢ dito estaciondrio se ndo existem mudangas sistematicas em

suas caracteristicas. A estacionariedade pode ser do tipo forte ou fraca.

Na estacionariedade forte ou estrita, a forma da distribuicdo conjunta do
processo permanece invariante mediante uma translagdo temporal. Como na
pratica ¢ dificil especificar a distribuicdo conjunta de um processo estocastico, ha
a versao mais fraca, na qual somente alguns momentos do processo permanecem

inalterados no tempo (Medeiros, 2005).

Assim, um processo ¢ dito fracamente estacionario ou estaciondrio de
segunda ordem se sua média ¢ constante e sua autocovariancia depende apenas do

lag, isto é:
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E[Zt ] =u Vi
Var|Z,]=o* Vi 2.7)
E[(Z, - uXZ, ., - 1)=7, v

Um processo ¢ dito ergodigo se apenas uma realizagdo ¢ suficiente para
obter todas as suas propriedades estatisticas. Por defini¢do, todo processo

ergodigo ¢ também estacionario.

A série temporal e o processo estocdstico relacionam-se de maneira
semelhante a uma amostra e sua populagao de origem. Entdo, o objetivo da anélise
de uma série temporal ¢ retirar uma amostra finita de dados equidistantes no
tempo (série temporal) de uma realidade (processo estocastico) e identificar um

modelo que seja capaz de inferir sobre o comportamento da realidade.

2.3.
Previsdo de Séries Temporais

Uma previsdo ¢ uma estimativa quantitativa de eventos futuros, baseada na

informagao atual e passada (Souza, 1983).

O horizonte de previsdo ¢ o intervalo de tempo, contado a partir da origem
de previsao, para o qual as previsdes devem ser realizadas. Além disso, denomina-
se numero de passos a frente da previsdo o niumero de intervalos previstos a partir

da origem (Souza, 1989).

Assim, a previsdo denotada por Z (k) ¢ definida como a esperanga

condicional de Z,,, dados os valores passados:

t+k
Z,)=E(Z,41Z,.Z,,.) (2.8)

onde Zi+k sdo os valores a serem previstos para k=1,2,...
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A maioria dos métodos de previsdo de séries temporais se baseia na
suposicao de que observagdes passadas contém todas as informacdes sobre o
padrdo de comportamento da série temporal e de que esse padrdo € recorrente no

tempo.

Os métodos de previsdo, classificados como métodos quantitativos,
baseiam-se na extrapolacdo de caracteristicas de observagdes passadas e no inter-
relacionamento entre essas observacdes, fornecendo previsdes acuradas se o

futuro apresentar comportamento similar ao passado.

Segundo Souza (1989), uma previsdo quantitativa elaborada a partir de
métodos estatisticos ¢ caracterizada por: sua origem, o nimero de passos a frente,
seu valor pontual e por uma medida de incerteza a ela associada (a variancia, por

exemplo).

O proposito dos métodos de previsdo consiste em distinguir o padrio de
qualquer ruido que possa estar contido nas observagdes e, entdo, usar esse padrao
para prever os valores futuros da série temporal. Assim, pela identificacdo dessa
componente, a previsdao para periodos de tempo subsequentes ao instante

observado pode ser desenvolvida.

Apesar de a quase totalidade dos métodos de previsao de séries temporais
estar fundamentada apenas na analise das observagdes da série de interesse para a
especificagdo de algum modelo que descreva essas observagdes (modelos
univariados), alguns procedimentos de previsdo buscam explicar o
comportamento de wuma série temporal pela evolucdo dos fendmenos

observacionais de outras séries (modelos multivariados).
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24,
Método Ingénuo (Naive)

O M¢étodo Ingénuo, também conhecido como Random Walk (Passeio
Aleatério), ¢ o mais simples para realizar a previsdo de uma varidvel (Souza,
2004). Sob esta perspectiva, o valor previsto ¢ igual ao ultimo valor observado,
independente do niumero de passos a frente. O método pode ser representado pela

equacao:

Zt = Zt—l —+ gt (29)

A previsdo 1 passos a frente a partir do instante ¢ ¢ denotada por Z (7).

Pode-se escrever a equacdo de previsao da seguinte forma:
2@ =E(z.., +e.)Z]=EZ,.,.) (2.10)

Por sua simplicidade, o Método Ingénuo ¢ usado como critério de
comparacado (benchmark), isto ¢, o modelo a ser testado tem que ser sempre

melhor do que este. Para tal, pode-se fazer uso de alguns critérios de comparagao.

A métrica MAPE, Mean Absolute Percentage Error, indica o valor médio

do erro percentual das previsoes e ¢ definido pela seguinte formula:

Z a, — Vi

@2.11)
MAPE z% x 100

onde N ¢ o nimero de previsdes realizadas e a; ¢ y; os valores observado e

previsto para o indice &, respectivamente.

O coeficiente U de Theil ¢ outra métrica utilizada para avaliar o
desempenho da previsdo em relacdo ao Método Ingénuo. Este coeficiente analisa

a qualidade da previsao baseado na equacao:
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(ak Vi
U= (2.12)

( )
a, —a,

ﬁ|
|

B

I
—_

O coeficiente pode ser interpretado da seguinte forma:

{U >1 O erro do modelo estimado ¢ maior que o erro da previsao ingénua

U<l O erro do modelo estimado ¢ menor que o erro da previsao ingénua

Quanto mais proximo de zero for o coeficiente U, melhor ¢ a previsdo do

modelo estimado.

2.5.
Metodologia de Box & Jenkins

A metodologia proposta por Box & Jenkins surgiu na década de 70 e
provocou uma revolugdo na area de analise e previsdo de séries temporais. Esta
classe de modelos ¢ largamente utilizada na pratica e se firmou como uma das

técnicas disponiveis mais eficientes.

Uma das caracteristicas fundamentais desta metodologia ¢ interpretar a
série temporal como uma realizagdo de um vetor aleatorio multivariado cuja

dimensao ¢ a série disponivel (Box & Jenkins, 1970).

A partir de uma unica realizagdo do processo € com argumentos de
estacionariedade e ergodicidade, procura-se detectar o sistema gerador, através

das informacodes contidas na série.

Os modelos de Box & Jenkins sdo didaticamente divididos em:

r

e Modelos autorregressivos (AR), onde a série ¢ explicada em

funcdo de suas proprias observagdes passadas;
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e Modelos médias mdveis (MA), que explicitam os valores futuros

da série em fungao dos residuos passados;

e Modelos autorregressivos de médias moéveis (ARMA), que sdo

uma combina¢do dos dois modelos anteriores;

e Modelos (ARIMA), que diferem dos ARMA pela aplicagdo de
diferengas sucessivas na série temporal quando esta ndo respeita as

condi¢des de estacionariedade e ergodicidade, e

e Modelos SARIMA, para séries sazonais.

O modelo de Box & Jenkins tem como base a Teoria Geral de Sistemas
Lineares, a qual supde que a passagem de um ruido branco por um filtro linear de
memoria infinita gera um processo estaciondrio de segunda ordem (Souza e

Camargo, 2004). Este mecanismo esté representado na Figura 2.1.

b 4

Figura 2.1 Mecanismo de geragdo de uma série temporal

O objetivo do modelo de Box & Jenkins ¢, entdo, encontrar o sistema
inverso que, a partir de uma série temporal, seja capaz de gerar um ruido branco,
como mostrado na Figura 2.2. Quando o ruido branco ¢ obtido, pode-se dizer que

a estrutura de dependéncia da série temporal foi capturada.

Filtro Linear

\I,—l

Figura 2.2 Analise de uma série temporal
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A metodologia pode ser aplicada a séries estaciondrias ou ndo, ¢ a
condi¢do necessaria para a aplicagdo do modelo a séries nao estacionarias, € que a
estacionariedade possa ser obtida através de diferencas e/ou transformagdes nao
lineares da série original. A filosofia de tal modelagem ¢é o principio da

parcimdnia e a constru¢do de modelos através de um ciclo iterativo.

Os operadores utilizados para a manipulagdo dos modelos sao:

e  Operador de translacdo para o passado, denotado por B e definido

por:
BZ, =7,
B"Z =7 (2.13)
e Operador de translagdo para o futuro, denotado por F e definido por:
FZ, =7,
F"Z. =2, (2.14)
e Operador de diferenca, denotado por A e definido por:
AZ.=Z,-Z ,=(1-B)Z, (2.15)
sendo A=1-B
e Operador da soma, denotado por S e definido por:
SZ, = iZH =Z +Z _+..+(1+B+B*+..)Z, (2.16)
7=0

sendo S =A"
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O modelo de Box & Jenkins segue a formulacao:

w, =¥(B)a, =Y v,a,, (2.17)

k=0

O polindbmio ¥(B) possui infinitos parametros. Box et al. (1994)
argumentam que, sob algumas restri¢gdes, todo polindmio infinito pode ser

expresso pelo quociente de dois polindmios finitos. Entdo segue que:

C))

¥ (B
@ #(B)

(2.18)

onde:

O(B)=1-6B-0,B° —...— 6,B* ¢ o polindmio de médias moveis MA(q) e

HB)=1-4B—¢,B> —...— ¢,B” € o polindmio autorregressivo AR(p).
Generalizando, tém-se os modelos ARIMA(p,d,q):
H(B)\VZ, =0(B)a, (2.19)

O melhor modelo deve ser parcimonioso, ou seja, deve conter o menor

numero de parametros possivel para ajustar-se a série de dados observados.

2.51.
Processo de modelagem dos modelos ARIMA

Pode-se afirmar que a metodologia de Box & Jenkins segue quatro

estagios principais:
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Etapa 1 — Identificacdo

Considerada como a fase critica da metodologia, as principais ferramentas
da identificacdo s@o a FAC (Fungdo de Autocorrelagdo), a FACP (Fungao de
Autocorrelagdo Parcial) e os correlogramas resultantes, que sdo as representagdes
graficas das FAC’s e FACP’s contra o tamanho da defasagem. De acordo com o
conceito, a autocorrelagdo parcial ¢ andloga ao conceito de coeficiente de
regressdo parcial; assim, esta mede a correlacdo entre observacdes (séries

temporais) que sejam k periodos afastados.

Na identificacdo, o objetivo ¢ determinar as ordens (p,d,q) para a
componente ndo sazonal e/ou as ordens (P,D,Q), para a componente sazonal, além

de estimativas preliminares dos parametros a serem usadas na fase seguinte.
Etapa 2 — Estimacao

Esta etapa consiste em estimar os parametros dos termos autorregressivo e
de média moével incluidos no modelo, através da maximiza¢do da fungdo de
verossimilhanca condicional, equivalente a estimacdo de Minimos Quadrados,

supondo-se normalidade de a,.

Na estimag¢ao dos parametros desconhecidos, procura-se minimizar a soma
do quadrado dos erros, ou seja, no caso do modelo ARIMA(p,d,q), busca-se

minimizar:

S(&) = iaf ,onde a, =07"(B)§B)V’Z, (2.20)

t=1

Com a suposicdo da normalidade dos erros pode-se escrever a funcdo de
verossimilhanga e proceder a estimacdo dos pardmetros por Maxima

Verossimilhanga.
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Etapa 3 — Verificacdo

Nesta fase € necessario verificar se o modelo representa adequadamente os
dados. Existem diversos testes para tal procedimento e a grande maioria se baseia
na andlise dos residuos dos modelos, ou seja, se os residuos seguem um

comportamento ruido branco.

Desta forma, o processo ¢ iterativo e se o modelo selecionado ndo ¢
adequado, retorna-se a etapa de identificagdo para a escolha de outro modelo. Um
procedimento muitas vezes utilizado ¢ o de identificar ndo sé um unico modelo,
mas alguns modelos que serdo entdo estimados e verificados. Se o propdsito ¢é
realizar previsodes, escolhe-se entre os modelos ajustados o melhor no sentido de,
por exemplo, fornecer o menor Erro Quadratico Médio de previsdo. E possivel
que varios pesquisadores identifiquem modelos diferentes para uma mesma série

temporal (Morettin, 2006).

Etapa 4 — Previsao

O objetivo nesta fase ¢ prever um valor Z,+,, com horizonte de previsdo

T 21, supondo que temos observagdes ..., Z, ,,Z, ,Z,, até o instante ¢, que ¢é

t-1°

chamado origem das previsdes. Esta previsao ¢ de origem ¢ e horizonte T,

A

denotada por Z.(r). A expressdo de previsdo pode ser escrita da seguinte

maneira, utilizando a equagdo de diferengas (sendo T >1):

ét =E[Z, . |1Z,]=¢, [ZI+T—1]+"‘+¢p [Zt+2'—p]_el[at+r—l]_‘“_9q [at+r—q I+la,..] (221)
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Porém, os seguintes conceitos devem ser seguidos:

(2,412 (k)—>k>0
[Z, 172, k=0
[a,.; ]=0—>k>0

(@, ]=a,. —k<0

25.2.
Testes de adequagcao do modelo

Existem diversos testes para verificar a adequacdo do modelo estimado.
Box & Jenkins (1970) sugerem, entre outros, o Critério de Sobrefixacdo, o Teste
dos Residuos Gerados, que pode ser realizado através da verificacdo do Teste de

Portmanteau e do Teste de Periodograma Acumulado.

O Critério de Sobrefixacao consiste, basicamente, na elaboragdo de um
modelo com um numero de parametros superior ao do modelo fixado, que cubra
as supostas dire¢des de discrepancias (Souza, 2004). Caso sejam encontrados

parametros significativos, ha um indicativo de que o modelo foi subidentificado.

Para testar os residuos, o Teste de Portmanteau estima a autocorrela¢ao

residual e através da estatistica:
0=ny r}(a) (2.22)

A hipotese nula ¢ a de que os residuos sdo aleatérios e, para que isso
ocorra, o valor de Q deve ser menor do que o valor da abscissa da distribui¢do

Qui-Quadrado com (k-p-q) graus de liberdade.

No teste do Periodograma acumulado, compara-se o Periodograma

acumulado da série dos residuos com o de um ruido branco, com o intuito de se
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encontrarem componentes periddicos (Montgomery, 1976). A aplicagdo desse
teste ¢ feita, geralmente, em séries de carga semanal ou mensal, visto que o

modelo comporta apenas a sazonalidade, ndo incluindo a modelagem dos ciclos.

2.6.
Regressao Harmonica

A Analise Harmonica ou Analise de Fourier é, tradicionalmente, utilizada
para resolver equagdes diferencias parciais presentes na Fisica. Na analise de
séries temporais, 0 objetivo basico ¢ aproximar uma fun¢ao do tempo por uma
soma de componentes senoidais, cujos coeficientes sdo as transformadas de

Fourier da série (Morettin, 2006).

A esséncia da andlise de Fourier ¢ a representacdo de um conjunto de
dados em termos de fungdes senoidais. Neste ponto, isto parece apropriado para
justificar a escolha destas fungdes, visto que muitas outras familias de fungdes
periddicas possuem as mesmas propriedades das senodides. Qualquer destas

familias poderia ser utilizada de forma similar (Artis et al., 2007).

As oscilagdes nas séries podem ser descritas em termos senoidais pela
Analise Espectral. Este ¢ um método que descreve a tendéncia para as oscilagdes

de uma dada frequéncia que aparece nos dados, em vez das proprias oscilagdes.

Segundo Bloomfield (1976), a propriedade mais bésica das sendides que
as torna geralmente adequadas a andlise de séries temporais ¢ o seu

comportamento sob uma simples mudanga de escala de tempo. Uma sendide de

frequéncia @ (em radianos por unidade de tempo) ou periodo 2% pode ser

escrita como:

f(t)=Rcos(wt + @) (2.23)

onde R ¢ a amplitude e ¢ ¢ a fase.
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Outra caracteristica util das sendides ¢ o seu comportamento sob
amostragem (isto ¢, observando uma fun¢do da varidvel continua ¢ em um

conjunto de valores igualmente espagados ¢,,1,,...), se seu intervalo amostral ¢ A,

as senoides:
Rcos(ayt + @) e Rcos(w,t +¢) (2.24)

sdo imperceptiveis quando @, —®, ¢ um multiplo de 27z /A (Bujosa et al., 2007).

Este fenomeno ¢ conhecido como aliasing.
Muitas vezes o interesse da Analise Harmodnica estd em buscar

periodicidades nos dados observados (Amaral, 1975). Ha duas situagdes

frequentes que podem ocorrer:

e As frequéncias sdo conhecidas e o objetivo é estimar amplitudes e
fases;

e Ha necessidade de estimar amplitudes, frequéncias e fases.

Quando o modelo possui uma unica periodicidade, que é conhecida, pode-se

representar os dados segundo a equagao (Morettin, 2006):
Z, = ,u+Rcos(a)t+¢)+ g, (2.25)
ou, de forma equivalente,
Z, = u+ Acos(wt)+ Bsen(wt )+ ¢, (2.26)

em que A=Rcos¢p, B=—Rseng, R ¢ a amplitude, ¢ € o angulo de fase, o ¢é a

frequéncia e &, ¢ a componente aleatoria.
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De (2.25) e (2.26) tem-se que R’ = A° + B*, ento:

arctan (— %l A>0,

arctan(— %)— r, A<0,B>0,

(2.27)
. arctan(— %)—i— 7, A<0,B<O0,
_T _
5 A=0,B>0,
7, A=0,B<0,
arbitrario A=0,B=0.

O problema ¢é, entdo, estimar 4, B e u para um o fixado, o que ¢ feito

utilizando o Método de Minimos Quadrados. Os estimadores i, A e¢ Bsdo

obtidos pela minimizac¢ao da soma do quadrado dos erros dada pela equagao:

N
S(u,A,B)= Z(Zt — 1t— Acos(wt) — Bsen(ot)) (2.28)
t=1
A estimagdo segundo a equacdo acima resulta em um sistema de equagdes
cuja solucdo ndo ¢ trivial. Assim, uma maneira alternativa para encontrar os

estimadores € usar a notagdo matricial para reescrever a equagdo (2.26)

(Bloomfield, 1976).

Z=Wo+¢ (2.29)

em que:

!

Z=(2,,2,..Zy)
6 =(u,A4,B)

1 cos(w) sen(w)

1 2 2
w|! cos(. ) sen(. )

1 cos(Nw) sen(Nw)
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que fornece o estimador:
o=ww)'wz

cuja solucdo é:

Se w#rx:

Se w=rx"

A

i=Lszcay

1
NS
0

B=

34

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

2r . . . ~ . .
Quando @ # ——e ndo muito proximo de zero, uma solugdo aproximada ¢

dada por (Morettin, 2006):
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Quando um modelo tem periodicidades multiplas (k periodicidades), a

equagao (2.26) pode ser reescrita da forma:

Z, =u+4 cos(a)lt)+ Blsen(a)lt)+ ot A, cos(a)kt)+ Bksen(a)kt)-i- g, (2.35)
onde @,,...,m, sdo frequéncias conhecidas.

O modelo (2.35) ¢ uma regressdo linear, conhecida como Regressao

Harmonica, que segue a equacdo (2.29) onde as matrizes que a compdem sao

agora:

0=(wA,,.,A,B,,..,B,)

1 cos(w) sen(w) ... cos(w,) sen(w,)
W= 1 cosw,) sen(Rw,) ... cosRw,) sen(2w,)
1 cos(Nw,) sen(Nw,) ... cos(Nw,) sen(Nw,)
Quando o, =2—m,co2 =2—7y,...,a)k =2ﬂ, isto ¢, sao frequéncias de
N

Fourier, a solugdo exata ¢ dada por:

(2.36)

™
I
NI
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N
4, =%ZZZ cos(m,t) k=1.2,..
) o (2.37)
ék = NZZ[sen(a)kt) k=1,2,..

t=1

Para w=rx:

A= Z, (-1

(2.38)

~
Il
—_

M=

apd)
Il

2.6.1.
Regressao Harmoénica com Tendéncia Polinomial

Quando a série a ser modelada possui alguma tendéncia, o modelo (2.35)

pode ser estendido para (Al-Madfai ef al., 2001):

Z, = pu+at+bt’ +..+ct’ + A4 cos(wt)+ Bsen(wt)+ ...+ 5 30
+ A, cos(w,t)+ B sen(w,t)+ &, 2:39)

o que significa que o modelo segue a equagdo (2.29) cuja matriz Z permanece a
mesma considerada para a Regressdo Harmonica com multiplas periodicidades e a

matriz W é da forma:

1 ¢+ ¢ ... t' cos(w) sen(w) ... cos(w,) sen(w,)
W 1 2t 2t ... 2" cosRQw,) senw) ... cosQw,) sen(w,)
1 Nt Nt* ... Nt cos(No) sen(Nw,) ... cos(Nw,) sen(Nw,)

onde p ¢ o grau do polindmio que modela a tendéncia.
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O vetor @ ¢ agora:

!

0 =(u,a,b,....c,A,,.,A,,B,,..,B,)

A estimacao via Minimos Quadrados Ordindrios ¢ dada pela equagdo

(2.30).

2.6.2.
Periodograma

Quando os @ sdo frequéncias desconhecidas € necessario estender o método

anterior de forma a incluir a estimacao destas frequéncias. Assim, os estimadores
de i, A e B dependem de w e sdo, portanto, denotados por ,&(a)),Z(a)),E(a)) ,

respectivamente (Young ef al.,1999).

O melhor valor para @ ¢ o que maximiza a quantidade:
R*(w) = A% (») + B*(w) (2.40)

o que ¢ equivalente a maximizar a quantidade abaixo, denominada Periodograma:

[(®) :%Ez(a})

_ ﬁ{(i (z-Z )COS(a)t)j2 + (i (- Z)Sen(wt)jz}

t=1 =1

(2.41)

O Periodograma ¢ uma técnica utilizada para determinar as componentes de

frequéncia contidas na série (Taylor et al., 2007).
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Uma nota¢do mais compacta para o Periodograma é:

N 2

zZte—ia)t

t=1

(@)= % (2.42)

Apesar de as equagdes (2.41) e (2.42) serem definidas para qualquer
frequéncia @ € [— T, 71], o calculo das ordenadas do Periodograma faz-se apenas
para um conjunto finito de abscissas (Morettin, 2006). Espera-se que o
Periodograma apresente um pico quando calculado para uma frequéncia que

coincida exatamente com uma das frequéncias “verdadeiras”.

2.6.3.
Teste de Fisher

Pode-se recorrer a testes de hipdteses para analisar a significancia estatistica
dos maximos do Periodograma. Os principais sdo o Teste de Fisher e sua

extensdo, o Teste de Whittle, que sdo apresentados a seguir.

Segundo Morettin (1983), o Teste de Fisher ¢ utilizado para testar o valor do

maior pico no Periodograma. Considera-se o modelo:

(2.43)

onde X, , t=1,2,...,N sdo observacdes discretas de um processo estacionario com
média zero e espectro misto. Y, e Z, sdo processos descorrelacionados, onde Y, €

t t

a parte continua do espectro e Z,, um ruido banco.

A hipotese nula €: H,,: 4, =0 para todo j, sob a condi¢do de que X, seja

Normal, onde 4; € o coeficiente de ordem j da Regressio Harmonica. A

Estatistica de Fisher é:
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I,
g= max[ j(a))J

i (2.44)
1,(®)

em que m—ﬁ
q 2

Fisher (1929) mostrou que, sob H,, a distribui¢do exata de g (equacdo
2.44) ¢:

Plg > 2)=ml1— )" —(’Zj(l G (k) (245)

onde k:l.
zZ

Podem-se encontrar tabelas para a distribui¢do acima dada por Fisher

(1929) e Shimshoni (1971).

Se H, ¢ rejeitada, pode-se concluir que hd uma periodicidade em X, cuja

frequéncia corresponde ao max[] j(a))J. Se isto ocorre para j=j', entdo esta

.y

27

frequéncia é @, =

Whittle (1952) sugere a possibilidade de testar o pico de 2* ordem pela

omissdo do termo /(@) em (2.44) e ajustando-se o valor de m para m-1.

Se ¢ conhecido que X, tem exatamente » componentes periddicas, quando

H, ¢ falsa, entdo o teste baseado em:

n_ 1 )

ilz_, ()

g (2.46)

pode ser usado, onde /(@) ¢ a r-ésima maior coordenada.
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27.
Ajuste polinomial de curvas

Um ajuste de curvas ¢ um mecanismo ou artificio que fornece uma relagao

funcional quando ha uma relagao estatistica (Anton, 2001).

Quando algum fendmeno ou situagdo ¢ analisado através de dados

numéricos, hd a necessidade de saber qual a relagdo funcional correspondente

y=f().

Uma das formas de se trabalhar com uma fun¢do definida por uma tabela de
valores ¢ a interpolacao polinomial. Porém esta técnica nao ¢ adequada quando se
quer extrapolar ou quando ha erros inerentes ao experimento em questdo, visto

que estes sdo imprevisiveis.

O ajuste por Minimos Quadrados ¢ uma boa solugdo para este problema.
Considerando um ajuste polinomial, ou seja, y=a+bx+cx’+..., pode-se

proceder ao ajuste de Minimos Quadrados para descobrir a fun¢do que define a

curva utilizando a equagao (Anton, 2001):

S=(xx)"'xy (2.47)
onde:
a 1 x x .. Y
L B L I b
c
: 1 x, x .. V.

Encontrada a equacdo que determina a dindmica dos dados, pode-se
utilizar alguns critérios para verificar qualidade do ajuste. O coeficiente de

Correlagdo de Pearson ¢ calculado como segue:
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21— VY- (2.48)

LNy -

onde y sdo os dados observados e y, sdo os valores ajustados pelo polindmio.

Quanto mais proximo de 1 for o »*, melhor ¢ o ajuste da curva. Outra forma de
validar o ajuste ¢ o MAPE (equagdo 2.11): quanto menor for este valor, mais

adequada ¢ a curva ajustada.



3
Modelo Proposto

A previsdo de demanda de energia tem sido objeto de diversos estudos
baseados em séries temporais, a maioria dos quais utilizam modelos de fun¢do de

transferéncia para representar os dados.

A utilizagdo de variaveis meteoroldgicas como fatores explicativos para
estes modelos, por exemplo, ¢ decorrente do efeito do clima sobre o
comportamento do consumidor, o que influencia a demanda de eletricidade. Ha
diversos outros fatores que influenciam o comportamento do consumidor, dentre
os quais podem ser citados a ocorréncia de feriados, mudangas de cunho politico,

econdmico, etc.

Estes fatores contribuem para a ndo estacionariedade do processo bem como
para a multiplicidade de periodicidades ¢ a presenga de disturbios repetidos,
embora nao-sistematicos. Tais processos ndo podem se tornar estacionarios pela

simples aplicacdo das técnicas convencionais de diferenciagao.

As observagdes exoticas ndo afetam os inter-relacionamentos que governam
a dindmica dos dados, porém desfiguram as ferramentas de identificagdo dos
modelos como, por exemplo, as Fungdes de Autocorrelagdo e Autocorrelagdo

Parcial.

Entre as abordagens classicas de pré-processamento dos dados que lidam
com este problema, pode-se citar a diferenciacdo linear e sazonal que apresenta
resultados efetivos quando os dados sdo bem-comportados. Tal técnica, porém,

nao consegue tratar os disturbios aperiodicos e as observagdes exoticas.

Outra técnica classica, a analise de intervencdo necessita de uma quantidade

suficiente de observagdes ‘limpas’ para produzir bons resultados. O problema
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inerente a este método é que pode haver super parametrizacdo do modelo quando

ha muitos pontos exoticos e janelas de tempo a modelar.

O HPA, Hierarchical Profiling Approach, ¢ uma técnica estatistica de
modelagem inovadora introduzida por Al-Madfai, Ameen & Ryley (2001), que
proporciona uma estrutura generalizada de modelagem para eventos especificos.
Além disso, o HPA proporciona um melhor entendimento do processo observado,
pois modela as componentes da série explicitamente e ¢ capaz de lidar com dados

de multiplas periodicidades.

A modelagem HPA ¢ capaz de tratar observagdes atipicas Unicas, periodicas
ou ndo, bem como janelas de tempo atipicas enquanto, ao mesmo tempo, funciona

como uma poderosa técnica de pré-branqueamento.

Diversos estudos ja mostraram a habilidade preditiva do modelo. Al-Madfai,
Ameen & Ryley (2001) mostram uma aplicagdo do HPA a dados didrios de
demanda de eletricidade do Pais de Gales. Outra aplicacdo em séries de energia
pode ser encontrada em Al-Madfai, Ameen & Ryley (2004), onde os autores
modelam, novamente, dados didrios de demanda de energia e tratam as férias

escolares e o feriado de Natal como observagdes exoticas.

Al-Madfai et al. (2009) aplicaram o HPA a dados de consumo de energia de
meia em meia hora onde sdo estudados, separadamente, a Pascoa, o Natal, as

férias escolares ¢ o efeito das estacoes do ano, obtendo excelentes resultados.

Outras aplicacdes de sucesso do HPA estdo relacionadas a previsdo do
numero de crimes e assaltos no Pais de Gales. Entre elas, pode-se citar Al-Madfai
(2005) e Al-Madfai et al. (2007). Nestes trabalhos, as previsdes obtidas pela

aplicacao do modelo HPA sdo estudadas e distribuidas espacialmente.

Todos estes resultados apontam a adequabilidade desta nova técnica de
modelagem, principalmente a dados de alta frequéncia, e servem como motivagao
para investigar o comportamento do modelo na modelagem de outras séries

temporais.
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Um dos principais conceitos da modelagem HPA ¢ a defini¢do de perfil.
Segundo Al-Madfai, Ameen & Ryley (2001), um perfil pode ser definido como
uma mudanga tipica do comportamento normal de uma série temporal, durante ou
em resposta a um evento conhecido. Os perfis sdo hierarquicos e podem modelar
eventos dentro do ano (eventos atipicos e janelas de tempo), ciclos anuais

(sazonalidade) e ciclos maiores.

A criagdo dos perfis identifica e modela os eventos distintos periddicos e
aperiodicos em séries de tempo e associa mudangas de nivel nos dados a eventos

salientes na série.

A metodologia HPA se baseia na criacdo e identificagdo de perfis pré-
existentes nos dados para gerar previsdes ou simplesmente explicar a dindmica
que rege seu comportamento. O HPA combina, hierarquicamente, diferentes

niveis de perfis em sua aplicacao.

A metodologia decompde a variabilidade da série temporal em componentes
de carater deterministico, estocéstico e ruido para identificar os padrdes e modelar

os dados.

Os perfis identificados sdo tipicamente modelados utilizando fungdes
continuas de tempo cuidadosamente selecionadas e acumuladas aditivamente na
componente deterministica, porém outras abordagens alternativas podem ser

utilizadas.
A componente estocastica, resultado do ajuste da componente
deterministica, pode ser modelada utilizando uma abordagem adequada,

geralmente um modelo ARIMA. O ruido ¢ suposto aleatodrio.

A forma geral do modelo HPA ¢:

y=rn+z 3.1
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onde y,¢ a série observada, f(¢#) ¢ a componente deterministica que modela os

perfis e Z, é a componente estocastica a ser modelada.

A componente deterministica visa, via procedimentos iterativos, perfilar
os eventos atipicos em conjunto com as outras componentes, incluindo tendéncia,
sazonalidade e ciclos que a série possa conter. Tal componente contém os perfis
da série e pode ser identificada através de analises quantitativas e qualitativas ou

através da opinido de especialistas.

Os perfis identificados sdo acumulados aditivamente de forma a capturar o
maximo de informagdo deterministica proveniente da série. Ha diversas
metodologias que podem modelar a componente deterministica; a principal delas

¢ a modelagem via Minimos Quadrados Ordinarios.

Apdés a modelagem da componente deterministica, a componente

estocdstica € criada iterativamente a cada corre¢do da série, ou seja, Z, € o perfil

corrigido remanescente a cada nivel.

O HPA combina, assim, diferentes niveis de perfis.

e O primeiro nivel modela e corrige as variagdes dentro do ano;

e O segundo nivel trata os comportamentos atipicos, tais como

feriados e mudangas provocadas pelas estacdes do ano;

e O nivel seguinte trata o comportamento geral da série durante o

ano, incluindo tendéncia, sazonalidade e ciclos, etc.

O ultimo perfil pode ser modelado através da aplicagdo de Regressao
Harmonica com tendéncia polinomial conforme a equacdo (2.39). Dado o ajuste

do perfil final, os perfis podem ser combinados.
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O perfil geral ¢, entdo, composto pela agregacao de todos os subperfis

mencionados anteriormente:
f@O=3£® (3.2)
onde f;(¢) corresponde a cada perfil ajustado nas etapas anteriores.
Os desvios entre a série original e o perfil geral sdo dados por:
y—f)=2, 3.3)
onde Z, ¢ a componente estocastica resultante da modelagem dos perfis.

O 1ltimo passo do HPA tem por objetivo a constru¢do de um modelo de
Box & Jenkins (1976) que consiste em ajustar modelos auto-regressivos
integrados de médias moéveis, ARIMA (p,d,q). Além do modelo ARIMA, outras
abordagens como Modelo de Espaco de Estados, Redes Neurais Artificiais,
Método Holt, Método Holt-Winters, Amortecimento Exponencial e Passeio

Aleatorio podem ser usados para modelar a componente estocastica.

Cabe salientar que na modelagem HPA tanto a quantidade de perfis,
quanto a metodologia que trata cada perfil variam de acordo com a analise do

profissional.

Somente uma analise profunda e cuidadosa dos dados pode definir a forma
de tratar a componente deterministica do modelo. Apdés a modelagem desta
componente ¢ possivel proceder a estimacdo de um modelo de previsdo para a

componente estocastica e, finalmente, para a série como um todo.

Dadas as previsdes para a componente estocastica, as previsdes para a
série original sdo obtidas pela agregacdo destas com as previsdes da componente
deterministica construida a partir dos perfis. A equagdo de previsao k passos a

frente é:
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y (k)= f(t+k)+Z, (k)
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(3.4)

A Figura 3.1 apresenta o fluxograma que resume a modelagem HPA.

Dados Observados )

Componente
Deterministica f (F)

— et o o e e et e e e e

-
| Saronalidade dentro do dia |
I Modelada via ajuste de polindmios |

— et o o e e et e e e e

|  Observaghes atipicas e feriados

Modelados via ajuste de polindmios |

sazonalidade anual e ciclos |
Modelados viz Regressio Harmdniz |

—— — e
I Equagdo da Components |
I Deterministica I
L e

nivel1 fi(f)

<

Qox
nivelz £, (f)

L0

ey
nivel3 f, ()
FO=5 £i6)

ol 2 o=p - S

Componente Estocdstica 2
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e e ———————————————————————————————————————

Previsdes K passos a frente:

¥k = ft+k)+ 5 (k)

b e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e J

Figura 3.1 Fluxograma da modelagem HPA

A seguir, todas as etapas da modelagem serdo mais detalhadas e o

processo de modelagem sera descrito conforme a aplicacdo em um conjunto de

dados reais.




4
Aplicagcao do Modelo

E possivel encontrar na literatura diversas aplica¢des que utilizam técnicas
estatisticas e de computacao intensiva para realizar previsdes de curto prazo na
area de energia elétrica. Entre elas podem-se citar: Esteves (2003), que modela
dados com multiplos ciclos através do Método de Amortecimento Direto e Holt-
Winters com multiplos ciclos ¢ Lourengo (1998) que faz uso de Redes Neurais e
Logica Fuzzy para modelar dados horarios. Miranda (2007) apresenta uma
extensdo do método Holt-Winters com multiplos ciclos que considera a
temperatura como varidvel exogena, enquanto Rizzo (2001) aplica
Amortecimento Direto ¢ o Modelo de Gupta a dados horarios. Sobral (1999)
combina Redes Neurais, Logica Fuzzy, modelos estatisticos e dados de

temperatura para modelar dados de alta frequéncia.

Uma gama variada de outras técnicas e modelos pode ser empregada no
estudo de previsao a curto prazo. O HPA ¢ um desses métodos inovadores que

tem obtidos bons resultados (Ivaha et al., 2007).

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pela aplicagdo da
metodologia Hierarchical Profiling Approach a dados de demanda brasileiros. O
objetivo do modelo ¢ realizar previsdes a cada 15 minutos para sete dias a frente,

ou seja, prever 672 passos.

Para tanto, o modelo foi aplicado a base de dados de uma grande
concessionaria de energia elétrica do Brasil, localizada na regido Sudeste. Os
dados referem-se a demanda de energia elétrica em MWh no periodo
compreendido entre maio de 2002 e dezembro de 2006. As informagdes foram
verificadas a cada 15 minutos, fornecendo 96 observacoes diarias ¢ 163.676 no

total.
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As caracteristicas da série de carga estdo ilustradas nas Figuras 4.1 a 4.6, nas

quais se podem observar as sazonalidades existentes.
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Figura 4.1 Série de demanda de energia em todo o historico
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Figura 4.2 Demanda de energia a cada quinze minutos de um ano
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Figura 4.5 Demanda de energia a cada quinze minutos de uma semana
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Na Figura 4.1 nota-se que a periodicidade anual é bastante clara, visto que ¢
possivel distinguir facilmente cada ano observado. Nota-se, ainda, que hd uma
tendéncia crescente para os quatro anos de dados. Quando o periodo analisado ¢

restrito a um ano de dados, tal tendéncia ndo € percebida.

Quando a andlise ¢ feita no ambito mensal, Figura 4.4, pode-se perceber
claramente cada divisdo equivalente a uma semana, o que ¢ um indicio da
presenca de sazonalidade semanal. Esta andlise pode ser estendida para a Figura
4.5, que mostra uma semana de dados: os sete dias aparecem bastante destacados
e pode-se notar que a demanda para o sdbado e o domingo apresenta

comportamento diferente dos demais dias da semana.

Analisando a Figura 4.6, pode-se notar que a demanda ¢ bastante baixa nas
horas iniciais do dia e aumenta significativamente no fim do mesmo. Este
comportamento permanece praticamente inalterado para os dias uteis sofrendo

alteracoes nos fins de semana e feriados.

Maiores informagdes sobre os dados serdo apresentadas a cada fase da
especificagdo do HPA. A cada perfil considerado sera possivel obter informagdes
mais detalhadas sobre a dinamica subjacente aos dados, além de modelar cada

comportamento particular que influencia a previsao.

41.

Perfil de Nivel 1 — Padroes para os dias da semana

O primeiro nivel do modelo HPA trata da periodicidade mais geral
observada nos dados, ou seja, o perfil de nivel 1 modela a sazonalidade dentro do
ano. Para isto, analisa-se, em primeiro plano, o comportamento da demanda

segundo o dia da semana analisado.

Dado que podem existir até setes padrdes diferentes para este perfil, foram

identificados os dias da semana para o conjunto de dados em estudo. As
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observagdes correspondentes a cada dia da semana foram agrupadas e calculou-se
uma média para cada dia da semana. Assim, foram obtidos sete padrdes de
demanda que correspondem ao comportamento médio durante cada dia da semana
para os dados observados. Cada dia da semana padrdo ¢ uma série composta por
96 observagoes, ou seja, uma série especifica de um dia da semana onde cada
observagao corresponde a média de todos os dados observados para um

determinado horario correspondente.

Uma analise mais cuidadosa revelou que ndo ha diferencgas significativas
entre os padrdes obtidos para as tercas, quartas e quintas-feiras. Assim, optou-se
por criar um unico padrdo para estes dias da semana. Para o nivel 1, entdo, foram
identificados cinco padrdes de comportamento didrios que sdo responsaveis por

modelar a sazonalidade dentro do dia.

Segundo Al-Madfai (2005), ha diversas abordagens possiveis para se
modelarem os padrdes obtidos. Optou-se, neste trabalho, por realizar um ajuste
polinomial de curvas para estimar a equagdo que representa o comportamento de
cada dia da semana. As curvas foram estimadas via Minimos Quadrados
Ordinarios. Foram testados polindmios com graus variando de 1 a 20. A melhor
curva para cada perfil foi escolhida com base em dois critérios: maximizagdao do
Coeficiente de Correlagdo de Pearson (equagdo 2.48) e minimizagdo do Erro

Meédio Percentual Absoluto, MAPE (equacao 2.11).

As Figuras 4.7 a 4.12 apresentam a comparagdo entre o perfil padrdo
observado e o perfil estimado para cada dia da semana, seguidos pelos respectivos

polindmios estimados.

A equacgdo do polindmio estimado para o padrdo do domingo é€:

dompad = 215,13 -11,95t+1,56t> —1,3t> +6,02.10°¢* —1,51.10*¢* +

(4.1)
+2,05.107°¢° —=1,42.10°¢7 +3,93.107"'¢°
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Para o padrio das segundas-feiras a equagdo do polindomio estimado é:

segpad = 181,06+ 2,68¢ —1,46¢> +0,13> —4,27.10°¢* +6,72.107¢° + (4.2)
+5,08.107¢° +1,48.107°¢

O polindmio estimado para o perfil que combina as tercas, quartas e quintas-

feiras ¢ mostrado a seguir. A comparagdo grafica pode ser observada na Figura

4.9.

tqqpad = 214,96 +8,35.107 7~ 1,18* + 0,117 =3,87.107°¢* + (4 3
+6,19.107¢° —4,73.107¢° +1,39.107° ¢’
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Figura 4.9 Padrao observado e polindmio estimado para o
perfil médio de terca, quarta e quinta-feira

Para o padrdo das sextas-feiras a equag@o do polindmio estimado é:

sexpad = 215,37 + 0,73t -1,27t> + 0,12¢* —3,96.107¢* +6,29.107°¢° + (4.4)
—4,79.107¢° +1,40.10°¢’
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Figura 4.10 Padrio observado e polindomio estimado para o
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O polindmio estimado para o perfil dos sabados ¢ mostrado a seguir.

sabpad = 230,6 — 8,18t +0,67t> —0,06¢> +3,31.107°¢* —9,95.107°¢° + (4.5)
+1,52.10°°¢° —=1,14.10°¢7 +3,35.10""¢*

Definidos os cinco padroes referentes ao perfil de nivel 1, o proximo passo
foi criar uma série temporal do mesmo tamanho que a série original, cujos valores

sdo os padrdes encontrados para os dias da semana.

Os dias de domingo da nova série, por exemplo, sdo compostos pelos
valores previstos apoés a aplicagdo do polindmio estimado para o padrio de
domingo; o mesmo foi feito para os quatro padrdes restantes encontrados. Cabe
salientar que este procedimento foi realizado apenas para os dias em que nao ha
ocorréncia de feriados. Os dias de feriado receberam valor zero. Esta série, que

pode ser vista na Figura 4.12, representa o perfil obtido no nivel 1.
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Figura 4.12 Série obtida no nivel 1
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Para prosseguir a andlise para os proximos niveis € necessario criar uma
série ajustada sem o efeito da sazonalidade dentro do dia, modelada no nivel 1.

Para isso, utiliza-se o residuo produzido pela diferenca entre a série observada e a

série obtida no nivel 1.

A série remanescente apos o ajuste de nivel 1 ¢ exposta na Figura 4.13.
Nota-se que, desconsiderando os picos que correspondem aos feriados observados
nos quatro anos de dados, a série apresenta-se dispersa em torno de zero. Este
comportamento ¢ esperado visto que, apds a modelagem do ultimo nivel, a série
remanescente deve ter o comportamento de um ruido aleatorio, sem o efeito da

sazonalidade, tendéncia ou outra funcao deterministica.
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Figura 4.13 Série residual proveniente do ajuste de nivel 1
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4.2.
Perfil de Nivel 2 — Tratamento de feriados

Retirado o efeito da sazonalidade dentro do dia da semana para os dias tteis,
a proxima etapa consiste em realizar o mesmo procedimento para os dias de

feriado.

O nivel 2 do HPA consiste na modelagem de observagdes atipicas, como os
feriados, e outros eventos discrepantes que possam prejudicar as previsdes. Cabe
lembrar que a série a ser tratada neste nivel ndo ¢ mais a série original e sim, a

série de residuos gerada apds a modelagem dos perfis de nivel 1.

Com a finalidade de retirar o efeito dos dias atipicos, a primeira etapa
consiste em identificar o dia da semana de ocorréncia do feriado e agrupar os
dados segundo este critério. Feito isso, o procedimento de modelagem ¢ idéntico

ao adotado no tratamento dos dias teis do nivel 1 do modelo.

Assim como em outros paises, o Brasil possui uma gama de feriados que
geram um perfil de demanda de carga elétrica diferente do comportamento dos
dias uteis. Além de causar impacto na previsdo, os feriados também distorcem a

identificacao e estimacao do modelo (Vaage, 2000).

No meio académico € possivel ignorar os feriados ao verificar o poder
preditivo de um modelo. Tal possibilidade ndo ¢ verificada no mercado, visto que
as concessionarias de energia elétrica necessitam de previsdes acuradas para estes
dias a fim de evitar sobrecargas no sistema ou mesmo subutilizacdo da carga

gerada.

A diferenga entre uma semana comum ¢ uma semana onde ha um feriado
pode ser observada claramente na Figura 4.14. A ocorréncia do feriado ndo parece

influenciar significativamente a demanda dos dias proximos a este evento.
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Figura 4.14 Demanda de carga elétrica em uma semana que ocorreu um feriado
e em uma semana onde ndo houve feriado

Miranda (2007) observa o problema da influéncia de feriados na demanda
de energia elétrica e utiliza fatores de correcdo baseados no comportamento das
semanas anterior e posterior ao feriado para minimizar este efeito. Tendo em vista
que o feriado gera comportamentos distintos em dias da semana diferentes, este
problema foi solucionado pela autora com a criagdo de regras para cada dia da
semana. Tais regras foram ajustadas no mesmo periodo para o qual a previsao foi

realizada, a fim de proporcionar uma melhor corre¢do.

Os fatores de correcdo nao serdo aplicados nos feriados comuns deste
trabalho, porém os feriados de Natal e Ano Novo receberao tratamento especial.
Observou-se, para este conjunto de dados, que os feriados de Natal e Ano Novo
comportam-se de maneira peculiar se comparados aos dias Uteis e demais
feriados. A demanda de carga elétrica para estes dias ¢ bem inferior a dos demais.

Este comportamento pode ser observado na Figura 4.15.
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Figura 4.15 Demanda em uma semana de feriado comum, uma semana de ocorréncia de
Natal e em uma semana onde ndo houve feriado

Tendo em vista estas discrepancias, optou-se pelo desenvolvimento de um
banco de regras que foi incorporado ao modelo de previsdo de forma exdgena.
Este banco de regras contém fatores de reducao/aumento que serdo incorporados a
previsdo da energia, sendo assim capaz de ajustar melhor o modelo, reduzindo o

erro de previsdo (Bunn & Farmer, 1985).

No caso estudado nessa dissertagdo, havia disponibilidade de quatro anos de
dados, o que ndo ¢ suficiente para analise de feriados, porém, € possivel realizar
algumas andlises capazes de reduzir os erros do modelo de previsdo gerados para

esses dias.

O primeiro passo desta analise consiste na identificagdo dos dias de
ocorréncia de feriados. Com isso, pode-se calcular a diferenca percentual entre o
dia do feriado e o mesmo dia da semana, observado nas semanas anterior e
posterior (visto que, caso nao ocorra nenhum fato extraordinario, o montante de
carga do dia observado serd semelhante ao das semanas antecedente e

subsequente).
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O objetivo deste procedimento ¢ analisar a variagdo de carga elétrica de um
dia normal e de um feriado. Se na semana anterior/posterior a um feriado que esta
sendo estudado, houve ocorréncia de outro feriado, este dia sera descartado da
analise. Neste caso, o procedimento ¢ retroceder/avangar uma semana a mais para

realizar a analise.

Apos o célculo destes fatores, os feriados de Natal e Ano Novo podem ser
corrigidos. A aplicacdo das regras faz com que estes feriados “especiais”
apresentem, agora, comportamento semelhante aos demais feriados. Assim, as
analises posteriores referentes a feriados poderao incluir mais estas duas datas. Os

feriados tratados neste trabalho sdo mostrados nas Tabelas 4.1 € 4.2.

Tabela 4.1 Lista de feriados fixos

Feriados Fixos

Confraternizagao Universal

Tiradentes

Dia do Trabalho

Independéncia do Brasil

Nossa Senhora Aparecida

Finados

Proclamacdo da Republica

Consciéncia Negra

Natal

Tabela 4.2 Lista de feriados moveis

Feriados Moveis

Carnaval

Sexta-feira da Paixdo

Pascoa

Corpus Christi
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Cabe ressaltar que o feriado da Consciéncia Negra s6 ¢ considerado a partir

do ano 2006, quando foi instituido.

Cada dia da semana com feriado teve seu comportamento médio
representado por uma série composta por 96 observacdes. Cada instante ¢ obtido

pela média do periodo correspondente aos feriados ocorridos no mesmo dia da

semana considerado.
Foram, entdo, estimados sete polindmios correspondentes a cada dia da
semana de ocorréncia de feriado, que sdo responsaveis por definir o

comportamento padrao da demanda de carga elétrica nos dias de feriado.

Os ajustes e equacdes para os sete padrdes sdo apresentados a seguir. Os

critérios de selecao dos polindmios foram os mesmos utilizados para os dias uteis.
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Quinze minutos

Figura 4.16 Padrao observado e polindmio estimado para o
perfil de domingo de feriado
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A equacdo que define o polindmio ajustado para o padrdo médio observado

para os feriados que ocorrem aos domingos ¢:

dompadfer = 211,67 -12,3t +1,72¢* —0,15¢° +6,81.10°¢* —1,70.10*¢° +
+230.10°7° —1,58.10 %" + 4,3610 7" (4.6)
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Figura 4.17 Padrio observado e polindmio estimado para o
perfil dos feriados as segundas-feiras

A equagdo que define o comportamento médio da demanda em um feriado

que ocorre numa segunda-feira é:

segpadfer =198,12—9,54¢ +1,34¢> —0,12¢ +5,82.107¢* - 0,02.107¢ +

4.7)
+2,11.107°¢° —14,88.107°¢" +41,64.10"%¢*

De maneira analoga, o perfil padrao para um feriado que ocorre numa terca-

feira ¢ definido pela equacao:

terpadfer =216,38 13,277 +1,88¢* —0,15¢° +7,04.107¢* —173,91.10°7° + (4.8)
+2,34.107°¢° ~16,09.107°¢" +44,27.107%*
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Figura 4.18 Padrio observado e polinomio estimado para o
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Figura 4.19 Padrao observado e polindmio estimado para o

perfil dos feriados as quartas-feiras
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66

O polindmio que define o padrao para um feriado que ocorre numa quarta-

feira é:

quapadfer = 225,16 —12,42¢ +1,74¢> —=0,15¢° +6,97.10~

1Y —175,01.107°F +

+2,37.107°¢° —-16,44.107°¢" +45,41.107"%¢°

3':“:] T T T T T

(4.9)
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Figura 4.20 Padrao observado e polindmio

estimado para o

perfil dos feriados as quintas-feiras

O padrao que representa o comportamento médio que ocorre as quintas-

feiras pode ser definido por:

quipadfer = 243,28 17,11t +2,31#* - 0,18 + 6,97.10~
+2,65.107°¢° ~18,15.107°¢" +49,80.107"%¢*

t*—199,25.10°¢ +

(4.10)
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Figura 4.21 Padrdo observado e polinomio estimado para o
perfil dos feriados as sextas-feiras

O polindmio que representa o padrao para os feriados as sextas-feiras é:

sexpadfer = 250,13 —18,80¢ +2,58t> —0,207° +8,79.10°¢* —210,01.107°#° +
+2,76.107°¢° —18,68.107°¢7 +50,85.107'2 (4.11)

Por fim, definiu-se o padrdo que representa o comportamento dos feriados

que ocorrem aos sabados. A equacdo que define este padrao é:

sabpadfer = 226,26 -13,68¢ + 1.81¢* = 0,15¢* +7,09.107°¢" ~176,93.10°* + 4 |5
+2,39.107°¢° —16,50.107¢" +45,47.107¢°
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Figura 4.22 Padrao observado e polinémio estimado para o
perfil dos feriados aos sdbados

Apos a estimagdo dos sete padroes que compoem o perfil de nivel 2, o passo
seguinte consiste em criar uma série temporal composta pelos padroes
encontrados para os dias de feriado. A série apresenta valor nulo para as

observagdes correspondentes aos dias uteis.

Os polindomios estimados foram alocados nos dias de feriado em toda a
extensdo da série. Assim, ¢ possivel determinar matematicamente o
comportamento da demanda de carga de energia elétrica em qualquer dia de
feriado deste conjunto de dados, sabendo apenas o dia da semana de ocorréncia. A

série criada para o nivel 2 pode ser vista na Figura 4.23.
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Figura 4.23 Série de polindmios para os feriados obtida no nivel 2

Para a modelagem dos proximos niveis, ¢ necessario criar uma série
ajustada que esteja sem o efeito da sazonalidade dentro do dia (tratada no nivel 1)
e, também, sem o efeito provocado pela ocorréncia dos feriados (nivel 2). Para
isso, calculam-se os residuos produzidos pela diferenca entre a série observada, a
série obtida no nivel 1 e a série de ajuste de polindmios estimados para os

feriados, obtida no nivel 2.

A série remanescente ap6s o ajuste dos niveis 1 e 2 ¢é exposta na Figura
4.24. Pode-se observar, numa comparagdo com a série de dados original, que a
tendéncia de crescimento ¢ mais explicita na série ajustada. Nesta ultima, a média

da série ¢ aproximadamente nula.

O objetivo para os proximos niveis € retirar o efeito da componente
deterministica remanescente, a fim de obter um residuo semelhante a um ruido
branco, que serd modelado com vistas a obter as previsoes para os dados. Para
1sso, € necessario modelar a componente sazonal dos dados. O proximo nivel tem

a funcdo de identificar e tratar tal componente.
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Figura 4.24 Série de residuos obtida apos o ajuste dos niveis 1 ¢ 2

4.3.
Perfil de Nivel 3 — Identificagdao e modelagem do padrao sazonal

Segundo Al-Madfai et al. (2007), o perfil de nivel 3 tem a fungdo de
modelar periodicidades anuais ou maiores, ou seja, modela a forma geral da série

em torno do ano, incluindo tendéncia, sazonalidade e distirbios periddicos.

Para isso ¢ necessario investigar a série temporal com a finalidade de
identificar a periodicidade presente nos dados. Tendo em vista que a sazonalidade
dentro dia e o efeito proveniente da ocorréncia de feriados foram retirados da

série, a periodicidade ndo ¢ mais notada de forma intuitiva como na série original.

Uma ferramenta Util para identificar periodicidades desconhecidas em um
conjunto de dados ¢ o Periodograma (se¢ao 2.6.2). Aplicou-se esta técnica a série
resultante do ajuste dos niveis 1 e 2 e identificaram-se periodicidades

correspondentes a oito horas, um dia, seis meses € um ano.
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O Periodograma pode ser observado na Figura 4.25. Os picos maiores

representam as periodicidades mais significativas contidas nos dados.
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Figura 4.25 Periodograma da série de demanda de carga de energia elétrica

Os quatro maiores picos encontrados foram submetidos aos testes de Fisher
e Whittle e as periodicidades (®w) foram consideradas estatisticamente
significativas para este conjunto de dados. Outras periodicidades foram testadas,

mas concluiu-se que elas sao estatisticamente irrelevantes.

Conhecidas as frequéncias presentes nos dados ¢ possivel modelar a parcela
final da componente deterministica: a sazonalidade. Tendo em vista que tratam-se
de periodicidades multiplas hd algumas abordagens especificas para tratar estes
dados. Neste trabalho, optou-se por fazer uso da Regressio Harmodnica com

frequéncias conhecidas.

Como o objetivo é obter a componente aleatoria apds este ajuste, ¢
necessario que os residuos se apresentem dispersos aleatoriamente em torno de

zero. Para isso, além de simplesmente modelar a componente sazonal, ¢ preciso
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tratar, também, a tendéncia dos dados. Assim, a técnica correta a ser empregada €

a Regressao Harmonica com tendéncia polinomial para frequéncias conhecidas.

A equagdo da regressao ¢é:

X, =p+at+bt> +..+c" + 4 cos(a)lt)+ Blsen(a)lt)+
+ A4, cos(a)zt)+ sten(a)zt)Jr R cos(a)3t)+ B3sen(a)3t)+ (4.13)

+ 4, cos(a)4t)+ B4sen(a)4t)+ g,

onde:

w, =0,0001793146
w, =0,0003586293
w; =0,0656291616
w, =0,1963495408

e p,ab,..,c,A,B,A4,,B,,4,,B,,4, ¢ B, sdo os parametros a estimar.

O grau do polindmio que define a tendéncia foi testado iterativamente até
chegar ao modelo com menor MAPE e todos os parametros significativos. Foram
estimados inimeros modelos com variadas configuracdes até se chegar ao modelo

mais adequado sob o ponto de vista estatistico.

Assim, a tendéncia ¢ defina por um polindmio de grau 3 e os parametros

estimados para a regressao que modela a sazonalidade sdo:

1 =-243784
a=335,35.10"°
b=337,31.10"
c=-3,44.10"
A, =03149

B, =-0,4667
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A, =4,2393
B, =-3,5282
A, =59748
B, =—0,1392
A, =-2,8741
B, = 7,8447

A Figura 4.26 mostra a comparacio entre valores observados e ajustados
segundo a Regressdao Harmonica. Nota-se que a dindmica dos dados ndo ¢
completamente entendida pelo modelo, porém espera-se que os residuos

apresentem o comportamento aleatério para prosseguir as proximas etapas do

HPA.
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Figura 4.26 Ajuste da série resultantes dos niveis 1 e 2
via Regressdo Harmonica

Pode-se perceber, no ajuste realizado, que o modelo conseguiu captar a
tendéncia contida nos dados. Dado que a regressdo também modelou a
sazonalidade, a diferenca entre a série inicial (sem o efeito dos dois primeiros
niveis) e série resultante (sem o efeito dos trés niveis) ¢ um ruido aleatorio,

conforme mostra a Figura 4.27.
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Figura 4.27 Série de residuos obtidos apos o ajuste
dosniveis 1,2 e 3

4.4
Criagao da Fungao Deterministica

Apoés a identificacdo dos perfis e o processo inicial de modelagem, o

“modelo fundamental” da série foi obtido.

Os dados foram examinados para perfis de niveis superiores a 3 e nada foi
encontrado. Isto significa que toda a componente deterministica foi capturada

pelos ajustes dos niveis discutidos anteriormente.

Ajustados os perfis, a fungdo deterministica /(¢ ) pode ser obtida através da
soma dos perfis obtidos nos niveis 1, 2 e 3. Cabe ressaltar que ndo ha uma

equagao simples que caracterize esta funcao.

Pode-se considerar que, para este conjunto de dados, cada dia da semana

observado tem uma equacao definida que depende do ajuste nos perfis inicias.
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Para uma segunda-feira, por exemplo, a fun¢do deterministica que define o

comportamento da demanda de carga de energia elétrica ¢:
Sioe @) = (1—i)segpad (t) +i.segpadfer(t) + X (t) (4.14)

onde segpad(t) € o polindmio definido para o padrao de uma segunda-feira de nao
feriado, segpadfer(t) € o polinomio que define o padrao para uma segunda-feira de
feriado, X; ¢ a equagdo estimada pela Regressdo Harmonica que define o padrao

sazonal e i € um indicador da forma:

‘ {l se é feriado
1=

0 caso contrario

que pode ser reescrita da forma:

o () = (1=i).181,06 + 2,68 —1,461> + 0,134 —=4,27.1071* +6,72.10° 1" +
+5,08.107¢° +1,48.10°17 +i.[226,26—13,68¢ + 181> — 0,15° +
+7,09.107 ¢4 =176,93.10°£° +2,39.10°° ~16,50.10°¢7 +
+4547.1077 1= 24,4+ 33535.10 ¢ +337,31.10"2¢> —3,44.10 ¢ +
+031cos(1,79.10"¢)- 0,47sen(1,79.10*¢)+ 4,24 cos(2,15.10° ¢ ) -
+3,535enc0s(2,15.107£)+ 5,97 cos(9,32.107 )~ 0,1 4sen(9,32.10 )+
—2,87¢0s(0,07¢)+ 7,84sen(0,07¢)

As equagdes que definem a componente deterministica para os demais dias

da semana sdo criadas de forma andloga a equacdo para as segundas-feiras.
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4.5
Modelagem da Componente Estocastica

Conforme exposto na equagdo (3.1), a série pode ser decomposta em duas
componentes: estocastica e deterministica. Dado que a ultima foi modelada, a
série resultante da diferenca entre a série original e os ajustes dos niveis contém

apenas a componente estocastica.

O objetivo final da modelagem antes de fazer a previsdo ¢, entdo, modelar a
componente estocastica. Visto que se trata de um ruido sem presenca de tendéncia
ou componente sazonal, qualquer abordagem simples pode ser utilizada para

realizar tal tarefa.

Neste trabalho, optou-se por fazer uso da conhecida metodologia de Box &
Jenkins. Dadas as caracteristicas da série, sera utilizado um modelo do tipo

ARMA(p,q).

Antes de proceder a modelagem ¢ necessario verificar os pressupostos de

normalidade, estacionariedade e homocedasticidade.

A analise da série resultante do ajuste dos trés niveis considerados (Figura
4.27) revela que os dados sdo estaciondrios, visto que ndo ¢ possivel notar a

presenga da componente de tendéncia na série.

Para verificar a hipdtese de Normalidade, podemos fazer uso de alguns
testes estatisticos, como o Jarque-Bera, além das andlises do histograma e do

grafico Normal Q-Q Plot (Figuras 4.28 ¢ 4.29).
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Figura 4.29 Normal Q-Q Plot dos dados de demanda de carga elétrica
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As figuras anteriores revelam que os dados se distribuem normalmente. O
histograma apresenta simetria ¢ a forma de sino caracteristica da distribuicdo
Normal. No grafico Normal Q-Q nd@o ha desvios significantes da reta Normal.
Esta andlise ¢ comprovada pela aplicacdo do teste de Jarque-Bera, que indica

normalidade ao nivel de 5% de significancia.

Cumpridos os pressupostos, deve-se recorrer a andlise do correlograma e
autocorrelograma para identificar as ordens p e q do modelo. Estes graficos

podem ser observados na Figura 4.30.
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Figura 4.30 FAC e FACP da série de demanda de carga elétrica

Pode-se afirmar que a FAC apresenta decaimento exponencial lento e a

FACP apresenta alguns /ags significantes. Este ¢ um indicativo de que trata-se de

um modelo ARMA.
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Partiu-se da estimacdo e analise residual de um modelo ARMA(1,1) e, via

Critério de Sobrefixacao, chegou-se ao modelo ARMA(2,2), cuja equagao €:

Z, =—-0,0001+0,8084Z,, —0,8240Z, , +a, +0,8647a, , —0,0242a,, (4.15)

onde Z , e Z,, sdo as observacdes defasadas em 1 e 2 /ags, respectivamente, e

a,a, e a,,,oruido.

Os residuos gerados pelo modelo foram analisados segundo os testes de
Portmanteau e Jarque-Bera, onde concluiu-se que os mesmos sdo descorrelatados e
normais. Pode-se afirmar, entdo, que o modelo € bem especificado e permite realizar

previsdes.
Finalizada a modelagem da componente estocastica, pode-se concluir que
a equacao do modelo final ¢ dada pela soma da componente deterministica (que

contém os perfis) com a componente estocastica.

O modelo HPA para a demanda de carga elétrica de 15 em 15 minutos é:

y=r0+2, (4.16)

onde y,sdo os dados observados, f(f) a componente deterministica especificada

para cada dia da semana e Z, ¢ a componente estocastica, dada pela equagdo

(4.15).

A seguir, podem ser obtidas as previsdes 672 passos a frente, objetivo do

trabalho.
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Resultados

Obtida a equagdo fundamental do modelo HPA, ¢ possivel escrever a

equagao de previsao para k passos a frente:

y, (k)= ft+k)+Z (k) (5.1)

onde y (k) sd@o os valores previstos k passos a frente partindo da origem no
tempo 7, f(t+k) sdo as previsdes k passos a frente para a componente

deterministicae Z,(k) ¢ a previsdo para a componente estocastica.

O objetivo deste trabalho ¢ realizar previsdes para uma semana, ou seja, 672
passos a frente. Para isso, escolheu-se a semana de dados observados entre 24 ¢ 30
de dezembro de 2006, visto que ela compreende 6 dias comuns e 1 feriado, a fim
de testar a adequagdo do modelo para estes dias, além do ajuste dos fatores de

corregdo para o feriado de Natal.

Para gerar as previsdes do HPA, os dias da semana considerados foram
separados e, para cada um deles, a exce¢do do dia 25 de dezembro, estimou-se as

previsoes para os dias uteis utilizando os polindmios obtidos no nivel.

Para o Natal, estimaram-se as previsdes geradas para os feriados que
ocorrem as segundas-feiras e, em seguida, aplicaram-se os fatores de corregdo

obtidos no nivel 2.

Para concluir a parcela da previsdo proveniente da componente
deterministica, foram estimadas as previsdes para a tendéncia e sazonalidade via
Regressao Harmoénica. A adi¢do destes trés fatores compde a previsdo da
componente deterministica. A esta, foram incorporadas as previsdes para a

componente estocdstica, gerada pela aplicagdo do modelo ARMA(2,2).
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A fim de verificar o poder preditivo do modelo estimado, foi feita uma
comparacao com o Método Ingénuo de previsdo via critério MAPE e Coeficiente
U de Theil. Neste ultimo método, a previsdo para uma semana a frente ¢
exatamente igual & ultima semana observada, ou seja, no Método Ingénuo as
previsdes correspondem aos valores observados para a semana compreendida

entre 17 e 23 de dezembro de 2006.

A comparacdo entre os dados reais e as previsdes geradas pelos dois

modelos pode ser observada graficamente na Figura 5.1.
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Figura 5.1 Comparac@o entre as previsoes geradas pelo HPA
e pelo Método Ingénuo

Analisando a comparagao, pode-se notar que, mesmo nos dias de nao-
feriado, onde ndo hd um comportamento tao especifico quanto no dia de feriado,
as previsdes geradas pelo HPA se mostraram mais aderentes do que as previsdes

geradas pelo Método Ingénuo.
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O HPA detectou um padrao de queda de demanda no meio do dia para todos
as datas observadas. Tal comportamento ndo ¢ verificado, na realidade, para as
tercas, quartas e quintas-feiras. O modelo capturou perfeitamente o
comportamento do feriado de Natal, acompanhando toda a dindmica da demanda

de carga para este dia.

Um modelo s6 pode ser utilizado para realizar previsdes se, no minimo, ele
fornece erros menores que o Modelo Naive. Calculando-se 0 MAPE para os dois
modelos considerados tem-se, para o HPA, o valor de 5,46% e, para o Método

Ingénuo, 15,08%.

O coeficiente U de Theil também foi calculado para o modelo estudado,
fornecendo um valor de 0,3616 o qual indica que o erro de previsdo do HPA ¢

menor do que o do Método Ingénuo.

Estes resultados indicam que o HPA pode ser empregado com o intuito de
gerar previsdes para este conjunto de dados e que suas previsdes se apresentam
aderentes, inclusive nos feriados, que tendem a distorcer as previsdes por

apresentarem um padrao de demanda diferente dos dias comuns.
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Conclusoes

Tendo em vista o modelo vigente no setor elétrico brasileiro, a previsio de
demanda de carga elétrica para dados de alta freqliéncia tem um papel
fundamental na distribui¢do de energia, sendo, por isso, necessarios

aprimoramentos para tornar tais previsdes cada vez mais precisas.

Neste trabalho, foi utilizada uma técnica inovadora para modelar dados de
alta frequéncia: o modelo Hierarchical Profiling Approach (HPA). Com este,
calculou-se a previsdo para uma semana, ou seja, 672 passos a frente, para os
dados de demanda de energia elétrica, observados a cada 15 minutos, provenientes

de uma concessionaria de energia do Sudeste brasileiro.

Em um primeiro momento, o HPA tratou a componente deterministica da
série, modelando perfis que capturaram a sazonalidade dentro do dia (perfil nivel
1), o comportamento de observagdes atipicas como os feriados (perfil nivel 2) e as
demais periodicidades contidas na série (perfil nivel 3). Através da aplicagdo do
Periodograma, foram identificadas periodicidades correspondentes a oito horas,
um dia, seis meses e um ano. Estas componentes foram modeladas por uma
Regressao Harmonica com tendéncia polinomial. A componente deterministica foi

criada pela adicao dos perfis encontrados.

O residuo gerado pela diferenga entre a série original e a componente
deterministica gerou a componente estocastica que foi modelada utilizando um

modelo ARMA(2,2).

As previsdes foram compostas pela agregacdo das previsdes das
componentes deterministica e estocastica e comparadas as previsdoes do Modelo
Naive. A série prevista pelo HPA gerou um MAPE de 5,46% e, o Método
Ingénuo, 15,08%.
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O coeficiente U de Theil também foi calculado para verificar a qualidade
das previsdes fornecidas pelo modelo estudado. Como resultado, obteve-se o valor
0,3616 o qual indica que o erro de previsdo do HPA ¢ menor do que o do Método

Ingénuo de previsao.

Com base nos resultados apresentados, pode-se afirmar que o modelo HPA
fornece uma anélise lucida e poderosa da série estudada. A aplicagdo do modelo
pode ser estendida para uma variedade de dados da vida real onde ha dificuldade

em obter a estacionariedade utilizando os métodos estatisticos convencionais.

A aplicagdo do HPA proporciona um melhor entendimento da dindmica
subjacente aos dados, visto que as componentes da série sdo estudadas a fundo e,
ao mesmo tempo, serve como uma técnica de pré-branqueamento dado que separa

as componentes até obter a parcela estocastica presente na série.

Esta metodologia pode, ainda, ser usada para prever em massa e tem a
vantagem de poder ser implementada em softwares ja existentes. O modelo pode,
ainda, ser visto como uma abordagem quantitativa para incorporar a opinido de

especialistas na analise de séries temporais estocdasticas.

6.1. Sugestoes

A inclusdo de variaveis explicativas no modelo pode contribuir para captar
padroes que nao foram detectados pelo modelo estimado. Poder-se-ia estudar a
inclusdo de varidveis como temperatura, luminosidade, chuvas, populacao
atendida, etc, além do efeito das estagdes do ano. O grande problema para tal
melhoria consiste na obten¢do destas variaveis. Por isto, caso o acesso a esses
dados torne-se viavel, pode ser feita uma nova analise, aprimorando a que foi aqui

apresentada.

A inclusdo de opinides mais detalhadas provenientes de especialistas da area
energética também poderia trazer ganhos significativos para o poder explicativo

do modelo.
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Para a base de feriados, caso também esteja disponivel um histérico maior,
pode-se analisar o seu impacto de acordo com a condi¢ao meteorologica do dia a
ser previsto. Poderiam ser analisados separadamente os feriados de verdo e os de
inverno, por exemplo, o que ndo pdde ser feito aqui devido a pouca quantidade de
dados. Assim, poder-se-ia classificar um dia de feriado a ser previsto como dia

quente, frio ou intermediario e analisar o comportamento da demanda de energia.

Com relacdo ao modelo proposto, uma sugestdo ¢ testar técnicas diferentes
para modelar a componente estocastica, como o Método Holt, Holt-Winters,
Redes Neurais Artificiais, etc. e verificar qual técnica produz o modelo mais
aderente. Além disso, pode-se estudar a possibilidade de gerar intervalos de

confianga para as previsoes.
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