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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.
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Previsdes K passos a frente:

¥k = ft+k)+ 5 (k)

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.
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