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4.
Modelagem Proposta

Uma das conseqiiéncias da privatizagdo dos mercados de energia foi a
maior énfase que passou a ser dada a previsdo da curva de carga, isto ¢, o valor da
série de cargas em cada uma das 24 horas de um dia futuro (ou em cada uma das
48 meias-horas), ja que estas previsdes servem de base para a fixacdo do preco de
energia a cada momento do dia. Diversas dificuldades sdo trazidas ao pesquisador,
criadas principalmente pela autocorrelacdo das séries (como prever o valor da
variavel na hora h do dia seguinte, se este depende do valor na hora (h-1) do
mesmo dia, também desconhecido?) e pela alta dimensionalidade dos problemas
(pois as curvas de carga podem ser encaradas como vetores de 24 dimensdes).

A resolugdo para a previsdo das 24 horas de carga, nesta tese, sera dada
pela combinagdo entre a previsao do perfil do dia em PU (por unidade) com a
previsdao da demanda média diaria.

A idéia inicial de combinar os dois resultados surgiu durante o projeto de
P&D (Pesquisa e Desenvolvimento), realizado entre a PUC-Rio (Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro) e a LIGHT Servicos de Eletricidade S.A
(Souza et al., 2001).

Com isto, o método de previsdo de carga horaria basea-se na combinagdo
de duas componentes: a previsao do perfil em PU e a previsdo de demanda média.

A previsdo final ¢ dada pela equacao:

VAN VAN VAN
Ci,h =DixPin @
onde:

C

i.h . carga final prevista no dia i e hora h

A

D i demanda média prevista no dia i

Pin, perfil previsto em PU no dia i ¢ hora h
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O modelo proposto adota, na obtengdo de suas componentes, as seguintes

etapas:

Tabela 1 - Descrigao das Etapas da Modelagem Proposta

I* Etapa

Classificacdo do Perfil em PU

Metodologia : SOM (Mapa Auto Organizavel de Kohonen)
Entrada : Perfil em PU das 24 horas

Saida :Nao possui (Procedimento Nao-Supervisionado)

2 Etapa

Discriminacdo do Perfil em PU

Metodologia : Arvore de Decisdo

Entrada : Temperatura minima e maxima do dia anterior; Razdo da
média das cargas das cinco ultimas horas com a média das cargas das
cinco primeiras horas do dia anterior

Saida : Grupo dos perfis tipicos

3% Etapa

Previsdo da Demanda Média

Metodologia : Arvore de Regressdo
Entrada : Perfil em PU do dia (24 horas)

Saida : Demanda Média do dia

A figura 3 apresenta o esquema da modelagem proposta:

Discriminagao do

Classificagdo Perfil do Dia

dos Perfis Previsto

A

Previsdo Final

da Carga

A

Previsdo da

Demanda

Média

Figura 3 - Esquema da Modelagem Proposta

Nas proximas segoes serdo detalhados os procedimentos empregados em

cada etapa da modelagem proposta.
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41.
Etapa I: Classificagao do Perfil em PU

Na etapa I da modelagem proposta ¢ realizada a classificacdo dos perfis
diarios tipicos. A classificagdo destes perfis possibilita o rompimento da barreira
da classificacdo rigida por estacdo do ano. Além disso, a realizagdo da
classificacdo permite que o modelo proposto respeite as peculiaridades dos perfis
caracteristicos de cada concessionaria (por exemplo, uma concessionaria do
nordeste do Brasil, provavelmente, apresenta perfis diferentes de uma
concessionaria do sul do pais).

Nessa tese, o Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (SOM) foi empregado
como procedimento de classificacdo. O SOM ¢ um tipo de rede de neural e estd
descrito no Anexo III.

Deve-se mencionar que o algoritmo do Mapa Auto-Organizavel de Kohonen
ndo foi originalmente proposto para problemas de classificacdo. Embora se
encontre na literatura diversas aplicagdes neste campo (Hsu e Yang, 1991), este
algoritmo ndo produz um protétipo centralizado nos agrupamentos, nem tdo pouco
otimiza a compactacdo destes. Alguns esquemas hibridos que aplicam técnicas
estatisticas classicas em conjunto com o algoritmo de Kohonen produziram uma
melhora consideravel na qualidade de classificagdo em outras areas (Medeiros,
1999). Uma outra alternativa para classificacdo ¢ o emprego de técnicas
estatisticas classicas combinadas com redes hierdrquicas aglomerativas

(Velasquez, et al., 2001).

4.2,
Etapa Il: Discriminagao do Perfil em PU

Apos a classificacdo ¢é realizada a segunda etapa da modelagem proposta: a
discriminagdo do perfil em PU do dia previsto. Ou seja, uma vez estabelecido um
conjunto de perfis tipicos para uma determinada concessionaria, serdo
empregados atributos meteoroldgicos (temperatura) e ndo-meteorologicos (carga)
para prever o perfil em PU do dia a ser previsto.

Em Sobral (1999) foi empregado como atributos ndo-meteoroldgicos, a

carga média das 5 primeiras horas e a carga média das 5 ultimas horas do dia a ser
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previsto e como atributos meteoroldgicos, a temperatura média das 5 primeiras
horas e a temperatura média das 5 ultimas horas do dia a ser previsto. No entanto,
a solucdo meteoroldgica empregada ndo € totalmente realistica do ponto de vista
brasileiro, ja que as concessionarias brasileiras ndo apresentam as previsdes de
temperaturas horarias para o dia seguinte.

Convém destacar aqui, as dificuldades gerais em empregar previsdo de
temperatura como entrada do modelo de previsao:

e A qualidade das previsdes meteorologicas, em geral, deixa a desejar;

e Previsdes meteoroldgicas podem nao ser disponiveis, ou serem muito caras;

e Os modelos de previsdo de carga encontrados na literatura, na grande maioria
das vezes, ndo avaliam os “erros totais” que levam em consideragdo os erros
originarios da previsdo de temperatura e os erros origindrios do modelo de
previsdo proposto. Sdo empregados valores reais de temperatura no lugar das
temperaturas previstas para avaliar o desempenho dos modelos propostos.

Com isto, uma solugdo meteoroldgica mais adequada a realidade brasileira
foi adotada nesta tese. A solug¢do foi o emprego de valores diarios passados de
temperaturas maximas e minimas (e ndo temperaturas horarias previstas).

Em relagdo aos atributos ndo-meteoroldgicos, foi empregada a razdo da
carga média das 5 primeiras horas (MADRUGADA) e a carga média das 5
ultimas horas (NOITE).

A idéia de utilizar a carga média da madrugada e da noite ¢ fornecer o
sentido de variagdo da carga (crescimento ou diminui¢ao da carga). Uma situacao
onde tem-se somente temperaturas maximas e minimas nao € suficiente para dar,
sempre, uma boa previsdo de carga, ja que a temperatura maxima ocorre entre
13:00 e 14:00 horas e a minima pode ocorrer no fim da madrugada (na maioria
dos casos) ou a noite (se a temperatura do dia cair) ou no fim da tarde (caso de
inversdo térmica). Com isto, as cargas médias da madrugada e da noite
complementam as informag¢des de temperaturas minimas € maximas diarias.

Por fim, a idéia da razdo das cargas médias da madrugada e da noite ¢ tornar
a série estaciondria, o que possibilita o emprego de dados passados na modelagem
sem prejudicar o procedimento de discriminagdo/previsao de perfis em PU.

Nesta etapa, como procedimento para discriminacdo do perfil do dia
previsto, empregou-se arvore de decisdo, mais especificamente o CART

(Breiman, 1983). Ja que a arvore de decisdo possui treinamento supervisionado,
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foram estabelecidos como saida desta arvore os grupos de perfis tipicos obtidos

pelo Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (Classificacao - Etapa I).

4.3.
Etapa lll: Previsao da Demanda Média

Na etapa III da modelagem proposta ¢ obtida a demanda média prevista
através de arvore de regressdo. As entradas e a saida desta arvore de regressdo sdo
estabelecidas como:

ENTRADA: perfil em PU do dia previsto (24 horas), ja que temos a
discriminacdo do grupo que pertencera o dia previsto (obtido na Etapa II da

modelagem proposta).
= Vamos supor que a Etapa II da modelagem proposta identifica que amanha
serd um dia do grupo 1. Entdo, emprega-se a média dos perfis em PU desse

grupo e a utiliza como entrada da arvore de regressdo. Lembrando que, o

banco de dados de cada grupo ¢ atualizado sempre que um dia desse grupo

ocorre.
SAIDA: demanda média do dia previsto.

A arvore de regressao utilizada ¢ o TS-TARX (Tree Structured - Threshold
Autoregression with eXternal Variables), implementado inicialmente para 5
variaveis de entrada por Aranha e Veiga (2001). Nesta tese, o procedimento TS-
TARX foi implementado para mais de 5 variaveis de entrada, no nosso caso, 24
varidveis de entrada (perfil em PU das 24 horas).

O TS-TARX (“Tree Structured - Threshold Autoregression with eXternal
Variables”) ¢ uma extensao do modelo TAR. No entanto, neste trabalho, os nds
folhas ndo apresentam modelos Autoregressivos e, sim, modelo de regressdo
multipla.

Como modelo autoregressivo AR (p) tem-se:

W.=a +6, W, +¢, W, +"'+¢p W, Q)

O nome Autoregressivo se deve ao fato de que W, no instante t é fungdo dos W’s
nos instantes anteriores.
J4 como modelo de regressdo multipla tem-se:

Y, =By +B, X, +B, Xy +. 4B, X, +E (6)

i,p-1 i

onde:
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Bo, B1s ..., Bp-1 sd0 parametros

X1, Xi2 5 ..., Xip-1530 as varidveis conhecidas
&; sdo ruidos independentes N(0,6%)

i=1, ..., n (tamanho da amostra)

Yi ¢é a variavel prevista

O TS-TARX apresenta duas fases: a primeira fase ¢ um processo
combinatorio de regressdo multipla e a segunda fase ¢ a esséncia do processo TS-
TARX, onde a busca pelos limiares e quebras constituird a arvore de regressao.
Ao final da segunda fase, os resultados da primeira ¢ da segunda fase sdo
comparados e o melhor deles ¢ escolhido.

Em linhas gerais, pode-se descrever o procedimento TS-TARX como:

-Na Fase I ¢ realizada uma redugdo do modelo linear inicial de regressdo
multipla, e o modelo vencedor dessa redug¢ao (com apenas variaveis significantes
no modelo) sera chamado de Modelo Reduzido. O BIC (Bayesian Information
Criterion) calculado para o modelo reduzido serd o critério de comparagdo com
as combinagdes geradas pela arvore. Ou seja, sucessivas comparagdes de
modelos através do critério BIC serdo feitas, se o valor do BIC do modelo
reduzido for menor entre todas as combinacdes geradas pela arvore, entdo o

modelo serd considerado linear e a arvore gerada ndo conterd ramos.

- Na Fase II ¢ identificado o limiar para a quebra da arvore e ¢ determinado o
crescimento da mesma. O BIC dos dois modelos de regressdo (né da esquerda e
n6 da direita) deve ser menor que o BIC fornecido pelo modelo reduzido obtido
na Fase [. Apds a determinacdo deste limiar, criamos uma pergunta tal como: xi
¢ maior ou menor que este limiar? De modo que a sua resposta indicard um
subconjunto de amostra, formando assim uma parte da arvore de decisdo

(crescimento).
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Como a seguir sera apresentado o procedimento TS-TARX, sdo
convenientes as defini¢des abaixo:
X - matriz de variaveis de entrada (ou independentes ou explicativas) de tamanho
n por (r+1);
n - tamanho da amostra;
r - numero de variaveis de entrada;
Y - vetor da varidvel alvo de tamanho n;
O modelo linear ¢ definido algebricamente como Y = Xp + & (descricdo na
equagao 6).

Com intuito de ligar as defini¢cdes de X e Y com o objetivo desta tese, temos

no treinamento da arvore de regressao:

X ¢é a matriz de variaveis de entrada que corresponde aos perfis horarios

1 Pii Py Piog
1 P2 1 PZ 2 e P2 24
X =] ’ - .
1 P P e P
365,1 365,2 365,24 |365x05

onde:
P;;: perfil em PU do dia i e hora j (variavel de entrada)
n : tamanho da amostra (365 dias)

r : 24 (nimero de varidveis de entrada = PU das 24 horas)

Y ¢ o vetor da varidvel alvo correspondente a demanda média

onde:

D, : demanda média do dia i
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Procedimento TS-TARX passo-a-passo:
1? Fase: Determina modelo reduzido

1. Obtém-se a estimagdo por minimos quadrados do modelo Y=Xp + ¢
(equagdo 6). Este modelo é chamado de Modelo Cheio (com todas as
variaveis de entrada) durante o procedimento;

2. Faz-se todas as combinagdes possiveis de variaveis de entrada (modelo
Reduzido) e obtém-se para cada combinagdo a estimacdo de minimos
quadrados e a estatistica F. Na verdade, ¢ realizado o Teste Simultaneo para
os Coeficientes de Regressdo (Neter, 1974).

« _ SQE(Reduzido) - SQE(Cheio)  SQE(Cheio)

F :
(n-pgr)-(n-pc) (n-pc)

(7

onde
SQE (Cheio) : soma dos quadrados do erro do modelo cheio;
SQE (Reduzido) : soma dos quadrados do erro do modelo reduzido;
n : tamanho da amostra;
pr : nimero de parametros estimados do modelo reduzido;
pc : nimero de parametros estimados do modelo cheio.
3. Escolhe-se o modelo Reduzido de maior valor de estatistica F;
4. Aplica-se o teste F para verificar a hipdtese de nenhuma variavel explicativa
ser significante no modelo reduzido escolhido.
Se o0 modelo selecionado for rejeitado pelo teste F, o modelo vencedor sera a
média das observacdes de Y.
5. Calcula-se o valor do critério de informag¢do BIC (Bayesian Information

Criterion) do modelo Reduzido.

m+1

BIC = log(EQM)+ ( jlog(n) (8)
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onde

EQM : erro quadratico médio do modelo reduzido;

m : nimero de pardmetros estimados do modelo reduzido;
n : tamanho da amostra;

Este BIC sera chamado de BICsemquebra.

A partir de agora, sucessivas compara¢des de modelos através do critério BIC
serdo feitas. Se o valor do BIC calculado para o modelo Reduzido for menor entre
todas as combinacdes geradas pela arvore, entdo, o modelo ¢é linear e a arvore

gerada ndo conterd ramos.

2% Fase: Determina limiar e quebra da arvore

Queremos um limiar tal que o BIC dos dois modelos de regressdo (o modelo para
0 n6 esquerdo e para o no direito) seja menor que o BIC fornecido pelo modelo
Reduzido (1* Fase). Apos a determinagdo do limiar, cria-se a pergunta: x; ¢ maior
ou menor que o limiar? A resposta forma uma parte da arvore (crescimento da
arvore).
6. Ordena-se a matriz de dados X por uma variavel de entrada
A operagdo de ordenagdo, neste procedimento, € necessaria para correr todas
as tentativas de valores de “ponto de quebra” para a variavel de entrada
selecionada (x;) de maneira eficiente. Precisamos tentar todos os valores de
“ponto de quebra” para avaliar todas as divisdes candidatas. As divisdes
candidatas modificam o conjunto de dados que irdo para os lados esquerdo e
direito, alterando assim o valor do erro quadratico médio em cada situacao.
Destaca-se que, o procedimento de ordenagdo da variavel de entrada ¢

realizado para todas (uma a uma) as variaveis de entrada.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9916940/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 9916940/CA

Modelagem Proposta 37

7. Aplica-se o método de Minimos Quadrados Recursivos (descrito no Anexo
IV) na matriz de dados ordenada pela variavel de entrada (xy).
O método de Minimos Quadrados Recursivos ¢ utilizado para calcular as
sucessivas regressdes a medida em que a matriz ordenada ¢ varrida,
adicionando-se uma nova observagdo da amostra por vez. Assim, em cada
iteracdo do algoritmo de parti¢do recursiva, todas as divisdes possiveis de
cada variavel de entrada s3o avaliadas ¢ a melhor variagdo do erro ¢
escolhida.
A dupla varredura (descrigdo no Anexo II), que ¢ a aplicacdo dos minimos
quadrados recursivos na matriz de dados ordenada tanto em ordem crescente
quanto em ordem decrescente, ¢ importante para decidir o conjunto de dados
que seguira para o lado esquerdo e o conjunto de dados que seguira para o
lado direito da arvore. Ao ordenar os dados em ordem crescente tem-se a
informacdo sobre o EQM do regime da esquerda e sua evolugdo devido a
alteracdo do ponto de quebra por minimos quadrados recursivos. Para obter
informagdo do regime da direita, faz ordenagdo decrescente da matriz de
dados em funcdo da varidavel a ser explorada e realiza o mesmo
procedimento descrito para o regime da esquerda.

8. Armazena-se o valor do EQM em cada iteracdo processada no item 7 para
cada tamanho de amostra sucessiva.

9. Compode-se 0 EQM para cada op¢ao de variavel decisoria e suas possiveis
quebras. O EQM ¢é composto da seguinte maneira.

ne EQI\/Ie +nd EQMd

(ne +nd)

EQM ComQuebra = ©)

onde

EQM, : erro quadratico médio do modelo do regime da esquerda
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EQMy : erro quadratico médio do modelo do regime da direita
n. : tamanho da sub-amostra do regime da esquerda
ng : tamanho da sub-amostra do regime da direito

10. Escolhe-se 0 menor EQMcomQuebra

11. Calcula-se o critério de informacdo BIC referente ao modelo com quebra

(m, +my)
BICComQuebra = 10g(EQNIComQuebra) + e log(ne + nd) (10)
(ne +04 )

onde

EQM comQuebra : €1To quadratico médio do modelo com quebra
mgq : numero de parametros estimados no regime da direita
m, : numero de pardmetros estimados no regime da esquerda
ng : tamanho da sub-amostra do regime da direita

n. : tamanho da sub-amostra do regime da esquerda

12. Compara-se 0 BICsemquebra (Fase I) com 0 BICcomquebra (Fase 11).
Se 0 BICcomQuebra < BICsemquebra » @ quebra € aceita e a arvore € expandida
em dois novos nos (crescimento da arvore). A quebra da arvore representa
ndo-linearidade significante.
Se 0 BICcomQuebra > BICsemquebra € aceito o modelo linear (ndo hd quebra)
e 0 nd ¢ rotulado como terminal (folha). Destaca-se que, sempre que um
n6 terminal é encontrado, aplica-se o processo de obtencdo do modelo
Reduzido como explicado na Fase I. Com isto, tem-se um modelo para
cada regime (esquerda e direita):
Ye=Xe Bet &
Ya=XqPa+ted
A seguir tem-se o fluxograma do procedimento TS-TARX. Destaca-se que os
retangulos pontilhados em cinza no fluxograma correspondem a Fase I do

procedimento
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Matriz de Dados
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Ll

v

Ordenagao da matriz de dados

por uma varidvel decisoria

v

Por ordem
Ascendente

v

}

Por ordem
Descendente

v

Estimar parametros

Estimar parametros

em cada iteragdo

(MQO Recursivo ) (MQO Recursivo )
Armazenar EQM Armazenar EQM

em cada iteracdo

v

Compor EQMTotal

para cada iteragdo (*)

y

Selecionar menor EQMroq

e Calcular BICcomQuebra

Realizar combinagdes de
variaveis independentes

Estimar pardmetros por
Regressdo Linear

Calcular estatistica F associada a
cada combinag@o de variaveis
independentes

Selecionar a combinagdo de maior F

e Calcular BICsemquebra

Parte Esquerda

Se BICcomquebra < BICsemquebra

Expandir Arvore
criando no decisorio

A 4

Obter Modelo Reduzido
como procedimento
Fasel

da

Dividir amostra no
limiar em duas partes

Parte Direita

(*) No momento de compor EQMr,,, a primeira iteragdo por ordem ascendente da variavel decisoria xi

corresponde a ultima iteracdo por ordem descendente dessa variavel.

Figura 4 - Fluxograma da arvore de regressdo TS-TARX
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