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Conclusoes

Esta tese se concentrou no desenvolvimento de um procedimento de
previsdo de carga horaria de curto prazo (um dia a frente) através de arvore de
decisdo. Este procedimento divide-se em trés etapas: a classificacdo do perfil em
PU (por redes neurais), a discriminacao/previsao do perfil em PU (por arvore de
classificacdo) e a previsdo da demanda média (por arvore de regressdo). Neste
procedimento de previsdao foram empregados os dados de carga e as temperaturas
passadas.

Através da classificagdo dos dados de carga, empregando redes neurais,
foram identificados nove grupos de curvas tipicas: Dia Util-Tipico de verdo 1, Dia
Util-Tipico de verdo 2, Sabado-Tipico de verdo, Domingo-Tipico de Verdo, Dia
Util-Tipico de inverno 1, Dia Util-Tipico de inverno 2, Dia Util-Tipico de inverno
3, Sabado-Tipico de inverno e Domingo-Tipico de inverno. Os dias relativos aos
feriados e aos feriados pontes foram classificados, respectivamente, como
domingo e sabado.

Empregou-se a informagdo de tipos de perfis tipicos na arvore de
classificagdo, além de razdes das médias de carga da madrugada e da noite e das
temperaturas maximas ¢ minimas do dia anterior, para discriminar os perfis em
PU dos dias previstos.

Apos a discriminagdo do perfil em PU para o dia previsto, empregou-se esta
informacdo como entrada da arvore de regressdo para prever a demanda média
deste dia e por fim, compor a carga horaria prevista através da previsao de perfil e
previsdo de demanda média.

Durante a analise dos resultados, observou-se que o modelo proposto
apresentou um melhor desempenho, quando comparado com o modelo proposto
por Lourenco (1998) e o modelo proposto por Sobral (1999). No entanto, sua
principal vantagem ¢ empregar como informacdo meteoroldgica, temperatura

minima e maxima passada e ndo prevista como os demais modelos de previsdo de
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carga. Isto representa um beneficio para as concessionarias, ja que na realidade
brasileira as concessionarias ndo apresentam previsdes de temperatura horaria.

Por fim, mas ndo menos importante, ressalta a necessidade de uma maior
atencdo a aquisi¢do, qualidade e consisténcia dos dados a serem empregados na
previsdo, por parte das empresas do setor elétrico. Pois uma previsdo acurada

depende tanto da qualidade dos dados quanto do modelo proposto.

6.1.
Trabalhos Futuros

Uma possibilidade de trabalho futuro seria a busca de um melhor
classificador, ja que o algoritmo utilizado nesta tese foi o Mapa Auto-Organizavel
de Kohonen, que originalmente ndo foi proposto para problemas de classificacao.

Na mesma linha de identificagdo de grupos, temos a questdo do grupo
“Tipico de Inverno 1” merecer uma arvore de decis@o especifica. Esta arvore
identificaria dois grupos: Transicdo do verdo para inverno e Transi¢do do inverno
para verao.

O efeito do classificador conduz, naturalmente, a existéncia de modelos
distintos para cada grupo identificado. No entanto, a arvore de regressdo foi
treinada com todos os dias do ano de 1997, ou seja, matriz de dados 365x 24.
Inicialmente, tentou-se treinar a arvore de regressao para cada grupo de curva de
carga, mas caimos no problema de parada obrigatéria da arvore logo nos
primeiros niveis, devido a limitacdo do nimero de observagdes. Algumas solucdes
possiveis para driblar esta situagdo serdo mencionadas a seguir.

“As arvores de regressdo sdao simplesmente darvores de decisdo aplicadas a

analise de séries temporais, logo qualquer sistema que aprende arvores de

decisdo com regressoes lineares nas folhas podem ser usados para
construir uma drvore de regressdo” (Meek, Chickering e Heckerman).

A citacdo, mencionada anteriormente, abre perspectivas para futuros
trabalhos, como por exemplo: aplicacdo de regressdo bayesiana ou regressdo
ponderada, ja que estes tipos de regressdo nada mais sdo que uma extensdo da
regressao linear. A regressdo bayesiana poderia considerar a priori informagao do
grupo da curva de carga. A regressdo ponderada atribuiria um peso maior para o

grupo de curva de carga, por exemplo.
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Uma outra possibilidade seria tratar dados categoricos, através de regressao
categorica, ja que os grupos poderiam ser encarados como variaveis categoricas.

Tais possibilidades de métodos alternativos de regressdo podem retratar
melhor a peculiaridade de cada grupo e levar a uma maior precisdo nas previsoes
e, conseqiientemente, diminui¢do dos erros.

Uma outra linha de pesquisa seria a escolha da variavel decisoria na arvore
de regressdo. Ao invés de rodar todo o procedimento de busca da varidvel de
entrada a ser explorada (pois realizamos este procedimento para todas as variaveis
de entrada no TS-TARX), poderiamos escolher a variavel de entrada a ser
explorada através de alguma medida de entropia. Isto nos levaria a uma
diminui¢do no tempo computacional, ja que este tempo € pouco penalizado pelo
nimero de observagdes dentro da amostra, devido ao método de regressdo
recursiva € muito penalizado pela quantidade de varidveis de entrada a serem
exploradas.

Uma outra melhora no desempenho computacional do procedimento do TS-
TARX seria o emprego da Regressdo “Stepwise” ao invés do Teste Simultaneo
para os Coeficientes de Regressdo na escolha do Modelo Reduzido (Neter, 1974).
A regressdo “Stepwise” foi desenvolvida para economizar esforco computacional,
pois ndo requer o calculo de todas as regressdes possiveis como no Teste
Simultaneo para os Coeficientes de Regressao.

Por fim, na arvore de regressao, além dos perfis das 24 horas como variaveis

de entrada, poderiamos empregar, também, temperaturas.
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ANEXO | - LIGHT Servigos de Eletricidade S.A

A LIGHT ¢ uma empresa de distribuicdo e geragdo de energia e sua area de
concessao abrange 31 municipios no estado do Rio de Janeiro, incluindo a capital.
A LIGHT tem 19,05% de participacdo do mercado de distribui¢do no Sistema
Nacional de Energia (Aneel - Fevereiro/2002) e que corresponde a 75% deste
mercado no estado do Rio de Janeiro. Atualmente, produz em suas usinas cerca de
14% do total da energia que distribui e o restante provém de Furnas e Itaipu; até
2003 pretende-se dobrar sua capacidade de geragcdo propria (Relatoério Anual

Light/2001).
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Figura 14 - Area de concess&o da Light e Balango Energético

Para descrever as caracteristicas da série de cargas da concessionaria em
questdo, usaremos uma série de cargas horarias da cidade do Rio de Janeiro entre

os anos de 1995 e 1998. Deve-se mencionar que, a maior parte dessas
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caracteristicas ¢ particularidade da série apresentada, por isso deve-se realizar o
mesmo tipo de analise para série de cargas de outras concessionarias e captar suas
peculiaridades.

A seguir, tem-se a demanda média didria para os anos de 1995, 1996, 1997
e 1998. Cada quadrante da Figura 15, separada por linhas pontilhadas, representa

0s respectivos anos.
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Figura 15 - Carga Média Diaria

As séries de cargas elétricas sdo sempre bastante complexas, por exibirem
varios niveis de sazonalidade superpostos. Ha primeiramente um ciclo sazonal
anual como pode ser visto na figura anterior.

No Rio de Janeiro, as cargas sdo mais altas nos primeiros meses do ano
(meses mais quentes - “Verdo”) e mais baixas nos meses do meio de ano (meses
mais frios - “Inverno”). Este padrao, que pode ser visualizado melhor na figura a
seguir, se explica pelo uso intenso de aparelhos de ar condicionado nos meses
mais quentes.

Verifica-se, também, na Figura 16 um ciclo semanal que varia ao longo do

ano. Nesta figura, observa-se que, os dias de segunda e dias uteis (terga-feira até
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sexta-feira) tém perfis bastante parecidos entre si, diferenciando apenas pela
madrugada (a madrugada da segunda-feira ¢ mais baixa). No entanto, finais de
semana (sabado e domingo) sdo diferentes. Uma outra caracteristica relevante ¢

que, os perfis semanais sdo diferentes para “Inverno” e “Verao”.
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Figura 16 - Perfis da Curva de Carga

Um outro fator que merece destaque, € o horario de ponta ao longo do ano
que pode ser observado na figura abaixo. Meses como Abril, Maio, Junho, Julho,
Agosto, Setembro e Outubro apresentam, basicamente, um horario de ponta. No
entanto, meses como: Janeiro, Feverciro, Mar¢o, Novembro e Dezembro

apresentam dois horarios de ponta.
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Figura 17 - Frequéncia dos Horarios de Ponta ao Longo dos Meses
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A todos estes padrOes sazonais se acrescenta uma tendéncia de

crescimento: a carga tem crescido regularmente, desde o inicio da estabilizacdo

econdmica trazida pelo Plano Real em 1994. Este crescimento pode ser visto nos

graficos a seguir. E conveniente destacar que, durante o periodo de racionamento

a carga sofreu um decréscimo (este fato, apesar de ndo ilustrado neste trabalho, ¢

conhecido no setor elétrico).
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Figura 18 - Evolugéo das cargas ao Longo dos Anos
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Por fim, a complexidade da série de cargas elétricas, a qual se acrescenta

ainda o efeito de varidveis exdgenas (primordialmente, a temperatura), torna mais

dificil o problema de previsao de carga.
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ANEXO Il - Por que ordenar a matriz de dados por variavel decisoéria
em ordem ascendente e ordem descendente?

Para responder essa questdo, sera empregado o exemplo a seguir.
Vamos supor:
X] € X3 : duas variaveis independentes
numero de observacdes: 10 (tamanho total da amostra)
Convém lembrar que, numa arvore bindria tem-se:
Se xi < a; (Regime esquerdo)
Se x> a; (Regime direito)
onde
Xk € a k-ésima variavel independente (responsavel pela divisdo da amostra em
duas partes)
a; ¢ o j-ésimo valor ordenado de xi (indicard onde serd feita a divisdo da

amostra)

Tabela 10 - Ordenagao ascendente de xy

Regime Esquerdo Regime Direito
Valor ordenado | x; | X» Valor ordenado | x; | X2
de x; de x;"”
a1 X1,1 | X1,2 a4 X4,1 | X4.2
teh) X2,1 | X2,2 as Xs5,1 | X522
a3 X3,1 | X322 a6 X6,1 | X6,2
a4 X4,1 | X42 a7 X7,1 | X722
as X5,1 | X522 ag Xs,1 | X822
a6 X6,1 | X6,2 a9 X9,1 | X9,2
a7 X7,1 | X7,2 ao X10,1 | X10,2
ag Xg,1 | X8,2
a9 X9,1 | X9,2
a10 X10,1 | X10,2
X, é a variavel decisoria neste exemplo.
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Entao:

Iteracdo 1:

Regime esquerdo: Se x; < a3 realiza Minimos Quadrados para obter EQMesquerdo

Constante

Xesquerdoz 1

Regime direito: Se x; > a; realiza Minimos Quadrados para obter EQMpjreito

Constante

Xdireito™ 1

Iteragdo 2:

Regime esquerdo: Se x; < a4 realiza Minimos Quadrados Recursivos para obter

EQMEsquerdo

Constante

Xesquerd0: 1

Xy
X1,1
X2,1

>

X3,1

>

X
X4,1
X5,1
X6,1
X171
X381
Xo9,1

X10,1

X2

X1,2
X2,2

X32

X2

X42
X52
X6,2
X172
X8,2
X9.2

X10,2

X

X1,1
X2,1
X3,1

X4,1

X2

X1,2
X2.2
X32

X42

Y1
Y2
Y3

Ya
Ys
Yo
y7
Y8
Yo
Yio

yi
y2
Y3
Y4
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Regime direito: Se x1 > a4 realiza Minimos Quadrados Recursivos Inverso

(retirada de observacao) para obter EQMDireiro

Constante X X)
B 1 X51 Xs5.2 B B ys N
Xdireito™ 1 X6, X62 Y6
1 X71 X72 Y = y7
1 X8 X82 \E
1 Xo,1 X92 Y9
1 X10,1 X102 Yio

Faz-se o procedimento analogo para as iteragoes 3, 4 e 5.

Para obtencdo do “regime direito”, observa-se que, ao invés de comegar com uma
amostra pequena ¢ ir adicionando dados um a um até completar a matriz, o
procedimento inverso comeca com a matriz quase completa e vai retirando os
dados um a um. Foi verificado que o custo computacional da inversdo dos
Minimos Quadrados Recursivos ficaria muito alto, ¢ além disso, existiria a
necessidade de comegar com a matriz quase inteira, o que significaria ter que
varrer toda a matriz para calcular a regressao inicial. Logo, se temos que varrer a
matriz inteira, entdo podemos utilizar exatamente o mesmo procedimento anterior
de regressao recursiva, porém comecando do final para o inicio da matriz, o que
equivale a fazer uma ordenacdo descendente da varidvel a ser explorada. Vide no
proximo exemplo - Ordenacdo ascendente e descendente de xx que € a melhor

solucdo computacional.
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Tabela 11 - Ordenagéo ascendente e descendente de xi

83

Regime Esquerdo Regime Direito
Valor ordenado | x; | X2 Valor ordenado | x; | X
dex; dex;
a] X1,1 | X1,2 aro X1,1 | X1,2
a X2.1 | X22 ag X2.1 | X2
az X31 | X3.2 ag X31 | X3.2
a4 X4,1 | X422 a7 X4,1 | X42
as X5,1 | X522 a6 X5,1 | X52
a6 X6,1 | X6,2 as X6,1 | X6,2
a7 X7,1 | X7,2 as X7.1 | X7,2
ag Xg,1 | X8,2 a3 Xg,1 | X8,2
a9 X9,1 | X9,2 a X9,1 | X922
a10 X10,1 | X10,2 ap X10,1 | X10,2
©x, & a variavel decisoria neste exemplo.

Dessa forma, utiliza-se Minimos Quadrados Recursivos para

regime esquerdo € 0 EQM do regime direito.

obter EQM do

Lembrando que, no momento da combina¢do do EQMEsquerdo € 0 EQMbpireito para

obten¢do do EQMry, a 1? iteragdo do EQME;querdo corresponde a ltima iteragao

do EQMDpirito, € assim por diante. Logo, no caso do exemplo, combina-se:

Iteragdo 1 do EQMEsquerdo com Iteragdo 5 do EQMpireito
Iteragdo 2 do EQMEsquerdo com Iteragdo 4 do EQMpireito
Iteragdo 3 do EQMEsquerdo com Iteragdo 3 do EQMpireito
Iteragdo 4 do EQMEsquerdo com Iteracdo 2 do EQMpireito
Iteragdo 5 do EQMEsquerdo com Iteracdo 1 do EQMpireito
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ANEXO Ill - Redes Neurais

O nome desta metodologia revela sua motivagdo inicial: realizar tarefas
complexas que o cérebro executa com elevada efetividade (reconhecimento de
padrdo, percepcao e controle motor, por exemplo) através da simulagdo de seu
funcionamento. A primeira tentativa de modelagem matematica do funcionamento
de um neurdnio deve-se a William James (1890).

Apenas no inicio do desenvolvimento das redes neurais a motivagdo
fisiologica desempenhou um papel relevante. Atualmente, a pesquisa neste campo
do conhecimento ndo esta mais atrelada as peculiaridades do funcionamento do
cérebro como um todo ou do neurénio mais especificamente.

Redes neurais sdo sistemas constituidos por unidades de processamento
denominados neurdnios. Estes, por sua vez, sdo conectados por pesos sinapticos
ou apenas pesos.

A figura 3.1 mostra um exemplo de rede “Feedforward” (propagacdo direta)
com 3 camadas: entrada, escondida e saida. Ela esta incorporando informagdes
através do vetor X=Xy sz]T para produzir como resultado Y;. O peso Wy,
conecta o neuronio d ao neurdnio ¢ da camada imediatamente posterior. Ressalta-

se que numa rede “Feedforward” os neurdnios ndo t€m realimentacao.

Y,

Figura 19 - Rede “Feedforward” (Propagacgéao Direta)

A maior vantagem de usar uma rede neural ¢ a capacidade de resolver

problemas sem a necessidade de defini¢cdo de listas de regras ou de modelos
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explicitos. Isto possibilita tratar de situagdes onde ¢ dificil criar modelos
adequados da realidade ou situacdes com freqiientes mudancas no ambiente.

Esta metodologia pode ser aplicada em 4reas diversas, entre elas:
reconhecimento de padrdes, classificagdo de padrdes, controle e previsdao. Esta
ultima tem mais efeito conjugada com outras técnicas, por exemplo: Métodos
Estatisticos.

Define-se como arquitetura da rede o conjunto das seguintes informacoes:
numero de camadas, nimero e disposi¢cdes dos neurdnios e funciao de ativagdo
utilizada. A arquitetura ¢ funcdo do tipo de rede empregada e do problema em
questao.

Dentre os tipos de redes neurais tem-se: redes em camada totalmente
conectadas, redes em camada parcialmente conectadas (normalmente ndo ¢ usada,
pois precisa de um motivo muito forte), redes em malhas (as entradas sdo ligadas
nas malhas, por exemplo: Kohonen) e redes de Hopfield, entre outras.

A rede neural opera em duas fases: treinamento (‘in sample”) e testes “off
sample”, quando se pretende atingir a generalizacdo. Na primeira fase, a rede
retira do ambiente o conhecimento. Na segunda, a qualidade da primeira fase ¢é
posta em cheque, para que, agora sim, possa ser utilizada para os fins desejados
(projecdo, classificacdo, segmentagao, etc).

Destaca-se que a rede aprende o ambiente através de um processo iterativo
de modificacdo dos pesos de interligacdo. O tipo de aprendizado ¢ determinado
pelo modo com que se promove a adaptacdo dos pardmetros e isso pode ser feito
de dois modos:

- Aprendizado Supervisionado: usa-se um conjunto de pares, entrada e saida,
previamente conhecidos que representam a realidade.
Neste aprendizado escolhe-se um conjunto de pares, entrada-saida,
conhecidos que representam o ambiente (conjunto de treinamento) e calcula-
se o erro na saida da rede com relacdo a saida desejada, com isto os pesos sdo
modificados para minimizar a diferenca.
O algoritmo mais freqiientemente empregado no aprendizado supervisionado
de redes neurais ¢ conhecido como Retropropagacdo do Erro

(“Backpropagation”).
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- Aprendizado Nao Supervisionado: ndo se usa um conjunto de exemplos
previamente conhecidos. Uma medida da qualidade da representagdo do
ambiente pela rede € estabelecida e os pardmetros sdo modificados de modo a
otimizar esta medida.

No aprendizado ndo supervisionado, ndo se usa um conjunto de exemplos
previamente conhecidos. Neste caso, uma medida da qualidade da
representacdo do ambiente pela rede ¢ estabelecida e os pardmetros sdo
modificados de modo a otimizar esta medida.

Para implementar um esquema de aprendizado ndo supervisionado, pode-se
usar uma regra de competicdo. Uma primeira camada recebe os dados
enquanto as unidades de uma segunda camada disputam o privilégio de
responder aos estimulos.

Na classificacdo com aprendizado ndo supervisionado nenhum conhecimento
¢ disponivel a priori sobre a qual classe pertence determinada entrada ou
vetor de atributos. Ao contrario, as caracteristicas intrinsecas dos padroes sdao
detectadas e a historia do treinamento ¢ usada para auxiliar a rede na
identificacdo das classes e possiveis fronteiras entre elas. As classes sdo
entdo, encontradas pela similaridade contida nos dados. A definicdo
matematica de similaridade, neste contexto, pode ser interpretada como
proximidade. Assim, medida de distdncia pode ser encarada como medida de
dessimilaridade. Em outras palavras, quanto mais distantes estdo dois
elementos, menos parecidos sao.

No campo do treinamento ndo supervisionado, sera dado o maior destaque
para o Mapa Auto-Organizavel de Kohonen, ja que este tipo de rede foi
empregado neste trabalho. Define-se como auto-organizaveis os algoritmos
de treinamento nao supervisionado, onde os pesos adaptam-se durante o
processo.

O mapa auto-organizavel representa uma estrutura de ndo realimentacdo dos
neurdnios. Esta rede tem uma camada de entrada e uma outra camada que
consiste de neurdnios organizados em linhas e colunas (idéia de malha). A

seguir tem-se o diagrama esquematico para este tipo de rede.
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Figura 20 - Arquitetura de um Mapa Auto-Organizavel vista no plano

O algoritmo de aprendizado trata o conjunto de vetores de pesos como
variaveis a serem “aprendidas”, ou seja, cada neurdnio no espago de saida
corresponde a um vetor-peso que pode ser visto como um prototipo de
caracteristicas do espaco original. Portanto, todo prototipo tem sua

dimensionalidade igual a dos elementos de entrada.
A seguir tem-se uma breve descri¢ao do algoritmo de Kohonen:

Passo 1: Escolhe-se de modo aleatorio os pesos iniciais W;(0) para cada

neurdnio j=1, 2, ..., N tal que W;(0) # W; (0) ¥V j #1.
Passo 2: Apresenta-se um vetor de entrada x a rede.
Passo 3: Acha-se o neurdénio vencedor i(x) tal que:

i(x)=arg mm”x(n) - WjH i=1,2,..,N
j

O neurdnio vencedor correspondente ao vetor de pesos que esta mais

proximo do vetor de entrada corrente.

Passo 4: Atualiza-se os pesos (prototipos) de acordo com:

W;+n(n) [x(n) - W;(m)] JeAix)(m)

W;(n) Caso contrario

Wj(n +1):{
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Os parametros m(n) e A(n) podem variar ao longo do treinamento. O
parametro de aprendizado m(n), tipicamente, deve comegar com valores
perto de 1 e decair gradualmente até atingir 0.1 por volta da milésima
iteracdo. Posteriormente, m(n) deve ser mantido em valores pequenos,
proximos a 0.01, por muitas iteragdes para que seja feito o ajuste fino. O
parametro de vizinhanga A(n) deve comegar atingindo todos os neuronios da
rede e gradualmente diminuir a vizinhanga para incluir muito poucos

vizinhos na fase de ajuste.

Passo 5: Interromper o processo quando a rede atingir estabilizagdo, ou seja,

quando ndo forem detectadas alteracdes significativas nos prototipos.
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ANEXO IV - Calculo de Regressao por Minimos Quadrados
Recursivos

Se o estimador de B num modelo de regressao linear das k observagdes ¢
calculado, o0 mesmo pode ser atualizado a cada observagdo subseqiiente que ¢
adicionada ao conjunto de dados.

Este procedimento evita a sucessiva inversdo de matriz e a sucessiva
multiplicagdo de grandes matrizes de dados. Com este método, conseguimos
calcular o resultado de todas as regressdes necessarias, com um custo
computacional pouco maior do que o calculo de apenas uma regressao.

Considerando o estimador de [ calculado baseado nas ¢ primeiras

observagoes
( Al )_1 '
B =X Xy) XiYy
e nas 7-/ primeiras observacgdes
( 1 )71 '
B =X Xi1) XYy
Para realizar a regressdo ¢ necessario calcular a matriz de covariancia

inversa. Podemos calcular o valor desta matriz para as primeiras observagdes da

seguinte forma:

, -1
Py = (Xt—IXt—l)
Seja, entdo, a nova observagdo x da forma x = {xl,xz,m,xrﬂ}, onderéo
numero de variaveis independentes, e D uma varidvel auxiliar tal que
D=1.0+xP_x
O estimador B para as t primeiras observagdes ¢ atualizado, uma vez que a

nova observacao se encontra disponivel, da seguinte forma:

Pt—lxv(}’t _XBt—l)

By =By + D
P, x xP,_
PtZPt—l_ t lD t—1

As duas equagdes acima atualizam, respectivamente, os ’s € a matriz de
covariancia invertida, segundo o lema de inversdo de matrizes, para a nova
observacgdo, sem precisar calcular novamente a matriz de covariancia nem inverté-

la. Assim segue-se iterativamente até o final da amostra. Ao final, tém-se os 3’s
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estimados, assim como os residuos da regressdo, pois os residuos sdo definidos

como:

ag =y —XxPBi
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