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1) RESUMO

A previsdo da demanda de carga é uma tarefa fundamental para um bom funcionamento
dos sistemas elétricos, pois vdrios processos de tomada de decisdo, tais como planejamento,
operagdo, andlise de seguranca e decisdes de mercado, sdo altamente influenciados por este
processo. Sabendo que o atendimento da demanda de carga € um processo estocdstico, esta
previsdo se mostra importante para que uma empresa de distribuicdo promova um fornecimento
de energia de forma segura, econdmica e continua. Nesta 6tica, este trabalho propde a elaboracao
de uma metodologia de previsdo de carga a curto prazo, baseada na combinag¢do de vérios
previsores distintos. Os resultados alcangados mostraram que a combinacido dos previsores
apresentou, na maioria dos casos analisados, resultados mais acurados quando comparados aos
resultados obtidos por apenas uma componente de previsdao individualmente. Neste modelo, a
previsdo da curva de demanda de carga baseia-se nas curvas de demanda de dias ja conhecidos.

PALAVARAS CHAVE. Previsao de Carga, Combinacao de Previsores, Inteligéncia
Artificial, Planejamento de Sistemas de Poténcia.
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2) ABSTRACT

The forecasting of load demand is a fundamental task for the proper functioning of
electrical systems, because many decision-making processes such as planning, operation, security
analysis and market decisions are highly influenced by this process. Knowing that meet the
demand charge is a stochastic process, this prediction proves important to a energy company to
operate safely and economically. From this viewpoint, this paper proposes the development of a
methodology for load forecasting in the short term, based on a combination of several different
predictors. The results showed that the combination of the predictors presented in most cases
examined, more accurate results when compared to results obtained for only a forecast
component individually. In this model, the forecast of the load demand curve was based on
demand curves for known days.

KEYWORDS. Load Forecasting, Ensemble Model, Artificial Intelligence, Power System
Planning.
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1. Introducao

A busca por uma maneira de preservar e otimizar a utilizagdo da energia em geral tem
sido alvo de estudos. A energia elétrica, por ser um insumo indispensavel ao desenvolvimento
econdmico das sociedades atuais, tem uma tendéncia positiva ao consumo. Para que o
fornecimento de energia elétrica aconteca com boa qualidade, de forma segura, econdmica e
continua, uma empresa precisa dispor de técnicas que estimem, com a médxima exatidao, o nivel
de demanda, para que se procure atingir um equilibrio entre a energia gerada e a consumida.

Com a finalidade de se obter melhorias na programacio e no planejamento operacional
de uma empresa de distribui¢io de energia, vérias estratégias tém sido utilizadas e criadas. E
possivel mencionar, como uma dessas estratégias, o aperfeicoamento ou melhoramento de
componentes utilizados na previsdo de carga elétrica, procurando sempre otimizar os resultados.
Associado a etapa de programacdo da operacgdo, existe uma relacdo entre esta e o problema de
previsdo de carga a curto prazo.

Ao analisar o trabalho de Chen et al. (2010), percebe-se que esta previsdo se mostra
importante pelo fato de que a demanda futura de carga do mercado energético influencia nas
formas de operagdo de cada unidade que constitui o sistema elétrico. As contribuigcdes desta
previsdo conferem um melhor gerenciamento da anélise de seguranca, da producgdo de energia, do
controle e operacao do sistema, dentre outras.

O trabalho de Ferro et al. (2009) considera que a complexidade desta andlise aumenta
por existir uma série de fatores que estdo diretamente relacionados com esta estimativa de
previsdo, dos quais se destacam a hora do dia, o dia da semana, a temperatura, a quantidade de
incidéncia de luz, etc.

Considerando o trabalho de Cicogna (2003), a eficiéncia deste planejamento, no qual
compreende e estdo envolvidas as etapas de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia, reside
no fato de encontrar um ponto ideal de operacdo que ird promover um equilibrio entre a energia
gerada e a energia consumida. Para que isto aconteca € necessdrio, portanto, que este
planejamento procure reduzir a0 maximo as perdas e riscos € aumentar a seguranca do sistema
elétrico de poténcia. Da mesma maneira, existe a preocupacdo em garantir o atendimento das
reais necessidades da demanda de carga.

Diante desta 6Gtica, percebe-se que, um desequilibrio, tanto da energia gerada em
excesso quanto da energia gerada em quantidade menor que o necessdrio, pode causar problemas
de sobre-tens@o ou sub-tensdo no sistema. Existem duas solu¢des possiveis para tentar amenizar
este problema ou tentar promover um equilibrio entre a escassez e o excesso de energia, das quais
podemos destacar: a reprogramacdo das geradoras ou a transferéncia de energia através dos
intercAmbios entre os sistemas. Entretanto, de acordo com Salgado (2006), estas atividades
demandam certo intervalo de tempo para serem efetivadas e daf surge a motivacao de se realizar
uma boa previsao.

Almejando obter resultados mais acurados no processo de previsdo, assim como em
Salgado (2006), neste trabalho € apresentada uma metodologia de previsdo de carga elétrica
baseada na combinacido de diversos previsores distintos. Em concordancia com Leone Filho
(2006), acredita-se que este resultado, quando combinado, tende a apresentar solugdes melhores
ou iguais as solucdes apresentadas pelas melhores componentes individuais, suavizando os erros
e otimizando os resultados. A abordagem discutida neste trabalho envolve os seguintes modelos:
Rede Neural Artificial (RNA), Programacao Genética (PG) e Regressao Linear Multipla (RLM).

A técnica de combinar ou agrupar os resultados de previsdo originou-se do trabalho de
Hansen e Salamon (1990), que demonstrou que a habilidade de generalizacdo pode ser
significativamente melhorada por meio da composicao de vdrias redes neurais artificiais, ou seja,
a partir do treinamento independente de vdrias destas e a posterior composicdo das saidas
individuais. Ela consiste na combinagdo dos resultados de varios previsores (ou componentes)
distintos para a obtencdo de uma saida que seja melhor (ou mais estdvel) que as obtidas pelos
componentes individuais.

Existem diversos outros trabalhos na literatura que também focam na previsao de carga,
geralmente utilizando uma combinagdo de previsores ou dos resultados de previsdo. Dentre estes,
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pode-se citar também os trabalhos de Li et al. (2009), Siwek e Osowski (2007), Drezga e
Rahman (1999) e Sapeluk et al. (1994). Neste sentido, a motivagdo deste projeto foi desenvolver
metodologias que possibilitem estabelecer a previsdo de carga elétrica a curto prazo buscando
alcangar a maxima precisdo nos resultados.

Para realizar a previsdo da curva de demanda de carga de um determinado dia, o
processo baseia-se nas curvas de consumo de dias j& conhecidos. O modelo demonstrou uma boa
capacidade de extracdo de caracteristicas das componentes envolvidas na combina¢do, uma vez
que os resultados obtidos pela maior parte destes, muitas vezes, superava numericamente ou
muito se aproximava do resultado da melhor componente individual verificada.

Para tanto, este trabalho procurou investigar a previsdo de carga hordria para uma
determinada semana de teste. Esta previsdo, associada a combinagdo dos resultados obtidos pelas
componentes individuais, demonstrou diversidade nos resultados, permitindo uma anélise
interessante dos resultados. Foi possivel observar que os resultados combinados superavam ou
muito se aproximavam dos resultados obtidos pelas melhores componentes, quando tratadas
individualmente.

A organizacdo do conteido deste artigo se dd de forma que a secdo 2 apresenta a
metodologia proposta, a secdo 3 apresenta as componentes individuais, a se¢do 4 apresenta a base
de dados utilizada, a se¢do 5 apresenta os resultados obtidos e a se¢do 6 aborda as conclusdes.

2. Metodologia Proposta

O consumo didrio, com discretiza¢do hordria, pode ser representado através de uma
série temporal. Estas séries de dados sdo aplicadas no treinamento de modelos de previsdo com a
finalidade de se obter um valor de carga que mais se aproxime da demanda real. Segundo Leone
Filho (2006), a utilizacdo de muiltiplos previsores tenta explorar o bom comportamento local de
cada um dos previsores e, com isto, aumentar a precisdo e a confiabilidade da previsdo, uma vez
que se um dos previsores errar muito em determinado subconjunto de dados de entrada, os outros
previsores tendem a compensar o erro.

Contudo, a ideia principal do modelo proposto consiste em realizar a previsdo horéria e
combinar os resultados obtidos. Foi reservada a tltima semana do histérico para a realizagdao dos
experimentos, sendo esta a semana de teste. Desta forma, a previsdo foi realizada hora a hora
para cada dia da semana considerada. A base de dados utilizada foi dividida em trés partes, sendo
que a primeira parte ficou reservada para treinamento, a segunda para validagdo e a terceira para
teste. A principio, a execugdo deste processo se deu utilizando componentes de previsdo, tratadas
individualmente.

Partindo deste ambiente, foram selecionadas aquelas componentes que obtiveram os
menores indices de erro de previsdao, na semana de validacdo. Uma vez selecionadas, estas sdo
utilizadas para efetuar a previsao hordria para cada dia da semana de teste. Por fim, os resultados
desta dltima previs@o sdo combinados € uma andlise comparativa entre os erros de previsido é
abordada. A férmula para cdlculo destes erros e os critérios de selecio das componentes serdo
apresentados de forma mais detalhada ao longo deste trabalho.

Apesar da falta de uma teoria unificada a respeito da combinacdo de previsores, hd
muitas razdes tedricas para combinar multiplos componentes que irdo compor o combinador, e
alguma evidéncia empirica da eficiéncia desta abordagem. Contudo, ndo ha garantia de que, para
qualquer aplicacdo, esta combinacdo ird de fato melhorar o desempenho da previsdo se
comparado com o melhor componente individual. Uma vez concebida a ideia, é apresentada na
Fig. 1, apenas em cardter de exemplo, uma combinagdo dos resultados de quatro previsores
distintos.
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Fig. 1. Esquema de um combinador de resultados de quatro previsores distintos.

Neste trabalho foram utilizados trés modelos para realizar a previsdo das séries
temporais de carga elétrica: Redes neurais artificiais, do tipo MLP, (Haykin (1994)), a
programacdo genética (Koza (1992)) e a regressao linear multipla (Draper e Smith (1981)).

2.1 Componentes de Previsao

As componentes de previsdo atuam como previsores individuais no ambiente discutido.
Cada componente foi gerada a partir da variacdo aleatéria dos pardmetros dos trés modelos
citados anteriormente, para realizar a previsdo dos dias efetivamente. Estas componentes geradas
realizam a previsdo hora a hora para um determinado dia da semana de validagdo. Visando
verificar o desempenho das componentes, sdo calculados os erros de previsao.

O erro percentual médio hordrio (EPMh), apresentado em (1), é calculado para cada

hora de previsdo do dia considerado. Nesta equagdo, ., representa o valor real do consumo de
carga para um determinado hordrio e J;,,,,., representa o valor de carga previsto para 0 mesmo

horério. A partir do EPMh, € calculado o erro percentual médio didrio (EPMd), apresentado em
(2), o qual caracteriza o erro total cometido pela componente naquele dia.

(zRe al — zPr evisto )

EPMh = x 100 (1)
Z Real
23
> (EPMb),
EPMd == (2)
24

A Fig. 2 aborda, em seu conteido, esta organizacdo para um dia “Y” qualquer,
facilitando a identificagdo dos erros percentuais médios citados.
DiaY {qualquer)

Horario | Carga Real Carga Prevista

00:00 | valor Real 0  Valor Previsto0 ———* EPMRO \
01:00 | valor Real 1 Valor Previsto 1 —— EPMh 1
02:00 | Valor Real 2 Valor Previsto 2 ——— EPMhZ2
03:00 | Valor Real3  valor Previsto3 — * EPMh 3
04:00 | Valor Real 4  Valor Previsto4 ——* EPMh 4 > EPMd
05:00 | Valor Real 5 Vvalor Previsto 5 ——— EPMh5

06:00 | Valor Real 6  Valor Previsto6 —— EPMh6
07:00 | Valor Real 7 Valor Previsto 7 ——— EPMhR7Y

23:00 | Valor Real 23 Valor Previsto 23 —> EPMh 23 /

Fig. 2. Obtencdo dos erros percentuais médios.
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Portanto, estabelecidas as formas de célculo dos erros, o processo de selecdo das
componentes ocorre em funcdo daquelas que obtiveram o menor EPMd. Considerando o
processo de geracdo das componentes a partir dos modelos supracitados, um fator determinante
para este cendrio se dd em fungdo da variacdo dos pardmetros que ajustam o funcionamento
destes. Os pardmetros que sofreram variacdo na RNA foram o nimero de neurdnios na camada
intermedidria, a taxa de aprendizagem e o termo momentum. Para a formac¢do das componentes a
partir da PG, os parametros que foram variados consistiram no tamanho da populagdo, nas
escolhas das mutagdes e na profundidade da drvore. Em relagdo a RLM, as tunicas variagOes
foram no nimero de entradas do modelo, o qual foi estabelecido com trés entradas, sete entradas
e um nimero de entradas escolhido por uma fungdo de autocorrelagdo, a qual define os indices
dos valores de carga, no vetor de entradas, que serdo utilizados. Esta variagdo do nimero de
entradas também foi aplicada aos modelos de RNA e PG, juntamente com a variacdo dos
pardmetros citados.

2.2 Combinadores

Os combinadores desempenham um papel impar no cendrio de previsdo. Neste trabalho,
foram utilizadas trés formas de combinar os resultados das componentes de previsdo, das quais
citam-se a média aritmética, a média ponderada e um modelo ndo-linear baseado em redes
neurais artificiais multicamadas.

A primeira forma consiste no uso de média aritmética (3) sobre os resultados das

melhores componentes, selecionadas a partir do menor EPMd. Nesta equagdo, ¥, , representa os

699

valores de carga para um determinado hordario, previstos por cada componente, e “n” representa o
numero total de componentes selecionadas.

it 2X+t )
3
n
A segunda maneira de se construir o combinador consiste no uso da média ponderada
(4) sobre os resultados das melhores componentes selecionadas. Nesta equagcdo, @ representa os
pesos, distribuidos de forma que as componentes que alcancaram menores indices de erros
recebem os maiores valores no processo e ¥, denota os valores previstos. Considerando que o

MA =

nimero de componentes pode variar, a distribui¢cdo dos pesos também varia, mas sempre fazendo
com que as que obtiveram os menores EPMd’s recebam uma por¢ao maior do total de pesos. Esta
distribuicdo dos pesos foi realizada de forma empirica. Para tanto, foi definida uma métrica para
a distribuicdo dos pesos, de forma que se apenas 2 componentes forem selecionadas, os pesos
ficam empiricamente divididos de maneira que a componente que obteve o menor EPMd recebe
peso 60 e a segunda componente recebe peso 40. Se apenas 3 componentes foram selecionadas, a
distribuicao dos pesos fica empiricamente definida como 50 para a que obteve o menor EPMd, 30
para a segunda componente e 20 para a tltima.

:(a)lZI+a)ZZZ+"’+a)nZn) (4)

n
2. 0
i=1

Se o nimero de componentes selecionadas for maior ou igual a 4, a divisdo fica
estabelecida de forma que a componente que obteve o menor EPMd receba peso 35, a
componente com o segundo menor EPMd receba peso 25, a terceira receba 20 e as demais
recebam peso 20, o qual é dividido uniformemente entre elas.

A terceira forma de se criar um combinador foi obtida através da utilizacdo de uma
RNA do tipo Multi Layer Perceptron. Para o treinamento da rede, foram utilizados os resultados
das previsdes realizadas nos dias da semana de validacao.

Para um melhor entendimento desta ultima, considere uma previsdo para o dia
25/08/2002 (domingo). Este evento acontece da seguinte forma: para o treinamento da rede, sdo
utilizados os valores de carga previstos pelas componentes selecionadas no dia 18, em um horario

MP
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especifico. As entradas de teste da rede sdo os valores previstos pelas mesmas componentes,
considerando o mesmo hordrio, no dia 25. Como saida desejada deste treinamento, utiliza-se o
valor real de carga do dia requerido que, no caso, € o proprio dia 25. O valor resultante é o valor
combinado do processo para um hordrio especifico. Seguindo este raciocinio, o processo € feito
para todas as 24 horas do dia.

3. Treinamento das componentes

O treinamento das componentes € uma etapa que merece certo cuidado nas escolhas das
entradas, pois as saidas de previsdo serdo de certa forma, mapeadas através das entradas que
alimentam estas componentes. Para isso foram escolhidos periodos que antecedem o dia de
previsao almejado, com a mesma data semanal. Visando facilitar o entendimento da forma como
os padrOes e os atrasos sdo escolhidos, a Fig. 3 apresenta uma previsdo para uma determinada
hora do dia 23/08/2002 (sexta-feira), destacada em vermelho.

Os valores de carga da mesma hora das sextas-feiras que antecedem o dia 23 sdo
passadas a componente como saidas desejadas e sdo escolhidas, apenas para exemplificar, 3
entradas para cada uma destas sextas-feiras em questdo, neste caso, indicadas pela cor amarela da
Fig. 3.

030372002 0450372002 0S/0372002 O6/03F2002 07/0372002 070372002 0870372002

|Dom | Seg | Ter \ Qua| Qui | Sex | Sab

0470852002 0S/O8/2002 0G/OS/2002 070872002 0S/08/2002 0950572002 1050852002

|Dom | Seg | Ter [ Qua | Qui | Sex | Sab |

1170852002 12/08/2002 1370872002 1470872002 15/08/2002 160272002 17/08/2002

|Dom | Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | Sab |

18/08/2002 19/08/2002 20/02/2002 2170872002 220872002 230372002 24/08/2002

[Dom [ Seg [Ter [Qua | Qui

O Entradas Treino O Saida Desejada EEntradas Teste B alor Almejado
Fig. 3. Esquema organizagao dos dados para treinamento das componentes de previsao.

As entradas de cada saida desejada sdo escolhidas mediante um atraso, para valores de
carga do mesmo hordrio, de 3 dias, 7 dias ou um nimero de dias escolhidos por uma funcio de
autocorrelacdo. As entradas de teste sdo representadas pela cor verde. O valor previsto é
destacado pela cor vermelha.

3.1 Selecao das Componentes

A selecdo das componentes estd totalmente vinculada ao processo de melhoria da
previsdo, por ser considerada um evento que elimina aquelas componentes cujo EPMd ndo atenda
a uma precisdo pré-estabelecida. Conforme ja apresentado, a partir da variacdo aleatéria dos
pardmetros dos modelos considerados, foram geradas 2000 componentes de previsdo. As
componentes que alcancaram os menores indices de erro percentual médio didrio na semana de
validag@o foram selecionadas para compor a combinagdo para prever a semana de teste (Fig. 4).

01/03/2002 17/08/2002 24/08/2002 31/08/2002

Periodo Treino Semana Validacdo Semana Previsao

Histarico de Medigcao

Fig. 4. Exemplo de um esquema de divisdo do histérico de consumo de carga.
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Esta selecdo foi feita de seguinte forma: a componente que obteve o menor EPMd,
dentre as demais, para um determinado dia, € escolhida juntamente com aquelas que obtiveram
um EPMd de até 5% acima do EPMd da componente primeiramente escolhida. Este valor de 5 %
foi escolhido com base em testes realizados de forma empirica, cujo comportamento apresentado
se mostrou coerente e considerdvel.

A Fig. 5 aborda esta ideia, de uma forma mais abrangente, apresentando os modelos de
previsdo, a variacdo dos parametros de cada um, as componentes geradas e a escolha destas para

compor o combinador.

2.000 Componentes
para prever semana de validacéo

(@ —EPMd \

@ —EPMd
@ EPMd Componente que obteve o

C menor EPMd
() ———EPMd

o

* T. Mormenturm
RNA ¥ Meurdnios
¥ Tx. Aprendizagem

2211

@ —— > EPMd
¥ Populacn @ — EPMd >
PG ¥ Mutagies
% Profund Arvare @ — EPMd
(n) —— EPMd

1) ———>EPMd

@ ——EPMd j

@ ——EPMd

¥ Numero entradas

Fig. 5. Esquema de organizagdo de previsdo, apresentando os modelos e as componentes geradas.

4. Base de Dados Utilizada

Os dados utilizados na realizacdo dos experimentos deste trabalho foram obtidos de
uma empresa elétrica da regido nordeste do Brasil. O periodo do histérico de medicao
compreende o intervalo que abrange as datas de 01/03/2002 a 31/08/2002, com discretiza¢ao
horéria.

Foi efetuada a previsdo da ultima semana do histérico de dados. Partindo desta
previsdao, foi possivel estabelecer uma andlise comparativa dos resultados alcancados. As
semanas foram configuradas, segmentando o histérico da seguinte maneira: a dltima semana, a
qual estd associada ao periodo de 25/08/2002 a 31/08/2002, compreende a semana de teste; a
penultima semana, que compreende o periodo de 18/08/2002 a 24/08/2002 foi reservada para
validacdo e o restante do histérico foi utilizado para treinamento das componentes. A Fig. 6
apresenta as séries de carga com os dados histéricos. E possivel identificar, através da analise do
contetido desta figura, que as curvas apresentam um consumo elevado por volta das 19h,
representando um perfil de consumo padrao tipico residencial.
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Fig. 6. Curvas de consumo de carga.

Como forma de verificar a existéncia de alguma semelhanga estatistica entre os dados
de consumo de carga da base de dados considerada, foi aplicado o teste de Tukey a 5% de
significancia. Essa andlise estatistica foi realizada da seguinte forma: primeiro é verificada a
média de consumo didrio para todos os dias do histérico. Os dias contidos no histérico foram
agrupados de forma que os dias do periodo de treino, de validagdo e de teste ficassem separados.
Em seguida, foram aplicados os testes estatisticos nas médias didrias de consumo de carga dos
grupos mencionados.

A Tabela I apresenta o resultado deste teste, indicando que as médias verificadas se
apresentam de forma estatisticamente semelhantes. Ao analisar a tabela, observa-se que tais
médias ndo podem ser consideradas estatisticamente diferentes (o que é representado pela mesma
letra para todos os grupos considerados, na coluna Resultados). No caso, estes sao agrupados
pelo teste estatistico através da letra “a”.

TABELA T
TESTE DE TUKEY APLICADO NOS GRUPOS CONSIDERADOS
Tratamentos Média Resultados
S\Zﬁf;;z de 4293,859048 a
Tfr’;rfl‘;fr‘l’eifo 4307,687917 a
Semana de 4324,541755 a

Teste

Considerando a semelhanga estatistica existente entre os tratamentos, acredita-se que,
em média, um previsor bem ajustado para o periodo de treino seja capaz de apresentar um bom
resultado no periodo de validagdo e no periodo de teste.

5. Resultados

Os resultados verificados nos experimentos deste trabalho sido apresentados nas
proximas subsec¢des, sendo que os resultados das componentes individuais sdo apresentados na
subsecdo 5.1 e os resultados dos combinadores, na subsecdo 5.2. Este detalhamento dos
resultados proporciona uma andlise consistente, conferindo credibilidade aos experimentos.

5.1 Componentes Individuais
Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados de previsdo das componentes que foram

810



\

XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL

selecionadas para compor os combinadores. Esta selecdo obedece aos critérios discutidos na
subsecdo 3.1. Portanto, ao observar os dias de previsdo, na Tabela II, percebe-se que a maioria
das componentes que alcancaram numericamente os menores indices de erros foram aquelas
obtidas através da variacdo dos parametros da rede neural artificial.

A Tabela II foi estruturada de forma que o nimero de identificacdo da componente e o
modelo da mesma sdo mostrados na primeira e segunda coluna, respectivamente; o dia de
validacdo e o EPMd correspondente na terceira e quarta colunas, respectivamente; o dia de
previsdao e o EPMd associado na quinta e sexta colunas, respectivamente. Para cada dia, o EPMd
da semana de validagdo é apresentado em ordem crescente. Portanto, fica f4cil identificar, dentre
as componentes selecionadas, o EPMd da melhor componente. A ordena¢do numérica aparece na
primeira coluna. Os erros numericamente menores de cada dia da semana sdo destacados em
amarelo na dltima coluna.

A Tabela II contempla as componentes selecionadas na semana de validagio,
juntamente com seus resultados para esta semana e a previsdo para os dias na semana de teste.
Esta previsao ficou caracterizada pelo fato de que nenhuma das componentes selecionadas que
obtiveram o melhor desempenho no dia de teste, alcangcaram um EPMd numericamente menor
que a melhor componente verificada no dia de validag3o.

A combinac¢do de resultados de previsdo é sugerida acreditando-se que os erros de um
previsor sejam compensados pelos erros de outros previsores. Contudo, existe a possibilidade de
ocorrer cendrios em que a discrepancia entre estes resultados para o dia de teste € relevante, o que
acaba comprometendo a combinagao.

TABELA I
ERRO PERCENTUAL MEDIO DIARIO VERIFICADO PARA AS COMPONENTES SELECIONADAS
Modelo da Dia Dia
. Componente Validagdo il Teste il
01 RNA 1,12% 2,10%
02 RNA 1,14% 2,71%
03 RNA 1,14% 1,77%
04 RNA 18 1,15% a5 1,85%
05 RNA (Dom) 1,15% (Dom) 1,79%
06 RNA 1,16% 1,75%
07 RNA 1,16% 1,69%
08 RNA 1,17% 1,83%
09 RNA 1,18% 1,92%
01 RNA 0,97% 2,23%
02 RNA 1,00% 2,27%
03 RNA 1,01% 2,35%
04 RNA 19 1,01% 26 2,17%
05 RNA (Seg) 1,01% (Seg)  2,18%
06 RNA 1,02% 2,44%
07 RNA 1,02% 2,20%
08 RNA 1,02% 2,12%
01 RNA 0,64% 2,44%
02 RNA 0,64% 2,33%
03 RNA 20 0,65% 27 2,42%
04 RNA (Ter) 0,67% (Ter)  2,29%
05 RNA 0,67% 2,41%
06 RNA 0,67% 2,41%
o1 RLM 2L 0829 8 4%
(Qua) ’ (Qua)
01 RLM 22 0,99% 29 1,76%
02 RNA (Qui) 1,045 (Qui)  1,63%
23 30
01 RLM (Sex) 0,64% (Sex) 1,19%
01 PG 1,42% 2,84%
02 PG 24 1,44% 31 291%
03 PG (Sab) 1,45% (Sab)  2,62%
04 PG 1,46% 2,710%

A partir da andlise da Tabela II, é possivel perceber que nem sempre as melhores
componentes selecionadas para o dia de valida¢do se comportam da mesma forma para o dia de
teste. Para exemplificar, ao observar o dia 27 (Terca), a componente que alcancou o melhor
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resultado de previsdo no dia de validagdo nao alcancou o melhor resultado no dia de teste, ou
seja, o EPMd da componente 01 foi inferior ao da componente 04, ficando a primeira
componente com o valor do EPMd igual a 2,44% e a segunda componente com o valor do EPMd
igual a 2,29%. Ao observar o dia 20 (Terca), rotulado como de validagdao, a componente 01
obteve o EPMd com valor igual a 0,64% e a componente 04 obteve o EPMd com valor igual a
0,67%.

Vale destacar que, eventualmente pode acontecer da pior componente selecionada no
dia de validagdo alcancar o melhor desempenho no dia de teste, conforme ocorrido no dia 26
(Segunda), da Tabela II. Porém, este desempenho ndo resultou em um EPMd numericamente
menor que o EPMd da melhor componente do dia de validac¢do. No dia 19 (validagdo), o valor do
EPMd da melhor componente foi de 0,97% contra 2,12% da melhor componente no dia 26
(teste).

Diante desta 6tica, é possivel perceber que a sele¢do das melhores componentes no dia
de validagdo nem sempre garantem uma boa previsdo no dia de teste. Isto se dd pelo fato da
previsdo de carga elétrica se enquadrar em um processo estocéstico. Porém, isto ndo se torna um
fator capaz de desmotivar ou ameacar a empregabilidade de uma previsdo combinada. Avaliando
a Tabela II de uma forma mais abrangente, € possivel notar também que existe uma quantidade
considerdvel de valores do EPMd na coluna do dia de teste que ultrapassam o valor de 2%.

Um acontecimento considerado ideal e desejdvel seria que os erros obtidos pelas
componentes selecionadas fossem numericamente menores ou iguais aos erros de previsio
alcangados na semana de validacdo, por essas mesmas componentes. De uma forma geral, as
componentes selecionadas conseguiram alcancar um desempenho interessante nos dias de teste.
A préxima subsegdo detalha o resultado da previsdo combinada.

5.2 Resultados dos Combinadores

Avaliando a Tabela III, verifica-se que, para cada dia da semana, um combinador pode
ser mais eficiente que os outros combinadores ou, at¢é mesmo, nenhum deles se sobressair,
perdendo algum desempenho, em termos de precisdo no resultado, para as componentes
individuais.

A organizacdo da Tabela III se deu de forma que foram abrangidos os valores do EPMd
dos previsores combinados, permitindo uma andlise mais facilitada dos resultados. As colunas
representam os dias de previsdo de cada semana e as linhas abordam os combinadores, a melhor
componente individual e a pior componente individual. O valor do EPMd considerado
numericamente menor, para cada dia, é destacado. Os dias em que ndo sdo percebidos os
destaques na tabela referem-se aqueles cujos valores do EPMd empatam com a melhor
componente individual. Este empate ocorre pelo fato de apenas uma componente ter sido
selecionada no dia de validagdo. Esta situagdo ocorre nos dia 30 (Sexta) da Tabela III, por
exemplo.

A Tabela III € caracterizada por apresentar certa diversidade em termos de desempenho
dos elementos envolvidos. O dia 28 (Quarta) merece destaque nesta semana, uma vez que apenas
uma componente individual foi selecionada no dia de validacdo e a rede neural artificial
conseguiu mapear, com 0,9% a mais de precisdo, o resultado combinado. Portanto, os valores do
EPMd, observados nos dias 25 (domingo) e 28 (quarta) evidenciam que a RNA obteve sucesso na
precisdo do resultado quando comparada com a melhor componente individual verificada, para
estes dois dias.

Contrariando o ocorrido no dia 28, a rede neural perdeu certa precisdo nos resultados
para o dia 30 (Sexta), em que apenas um componente de previsao fora selecionada. Uma situacio
também interessante, a qual marcou o dia 29 (Quinta), foi o empate entre os valores do EPMd
dos combinadores identificados pela média aritmética e média ponderada, tendo acontecido,
possivelmente pelo ajuste de pesos da média ponderada.

E interessante comentar ainda, observando a Tabela III, que a média ponderada obteve
valores idénticos ou bem préximos a média aritmética, porém com valores menos precisos. Este
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acontecimento possivelmente estd relacionado ao ajuste de pesos, que prioriza o resultado da
melhor componente individual, escolhida na semana de validacdo, o que ndo necessariamente
garante que esta componente se comporte da mesma forma quando aplicada na semana de teste.

TABELA 111

ERRO PERCENTUAL MEDIO DIARIO VERIFICADO PARA OS COMBINADORES

Dia 25 | Dia26 | Dia27 | Dia28 | Dia29 | Dia30 | Dia 31
(Dom) (Seg) (Ter) (Qua) (Qui) (Sex) (Sab)

MA 1,80% | 2,22% | 2,38% | 141% | 143% | 1,19% | 2,69%
MP 1,.86% | 2,25% | 2,39% | 141% | 143% | 1,19% | 2,71%
RNA 1,54% | 221% | 2,36% | 042% | 145% | 1,39% | 3,69%

Melhor Comp. | 1,69% | 2,12% | 2,29% | 141% | 1,63% | 1,19% | 2,62%

Pior

2,10% | 2,44% | 2,44% | 1,41% | 1,76% | 1,19% | 291%
Comp.

Analisando os dias 26 (Segunda), 27 (Terca) e 31 (Sdbado), é possivel notar que os
combinadores que alcancaram os resultados que mais se aproximam dos valores do EPMd da
melhor componente individual sdo a rede neural para os dias 26 e 27 e a média aritmética para o
dia 31. Contudo, é possivel perceber que, quando a precis@o dos resultados dos combinadores é
inferior a precisdo do resultado da melhor componente individual, pelo menos um dos
combinadores alcanca um valor bem préximo ao obtido pela componente individual.

Partindo desta andlise, foi possivel verificar que os combinadores, de uma forma geral,
possuem uma boa capacidade de generalizacdo, aumentando a acurécia dos resultados, em grande
parte das situagdes. Nas situacdes em que o desempenho do combinador ndo supera o
desempenho da melhor componente individual, os resultados muito se aproximam, com uma
distdncia minima entre eles. Portanto, existe certa motivagdao em se aplicar a combinacido dos
resultados com a finalidade de otimizar a previsao de carga elétrica.

6. Conclusoes

O cendrio de previsdo de séries temporais € considerado um campo em que a pesquisa
atua de forma constante, diversas ferramentas sdo elaboradas visando atender aos mais diversos
tipos de séries que existem. Contudo, ndo existe uma metodologia especifica, que é a melhor em
todos os casos. Neste sentido, a previsdo de séries temporais de carga elétrica é uma tarefa nio
trivial, na qual est4 envolvida uma infinidade de varidveis. Desta forma, um previsor especialista
tende a registrar altos niveis de erros de previsdo ao longo do tempo.

As previsdes efetuadas neste trabalho procuraram demonstrar a eficicia de um
combinador, cuja técnica tende a ser robusta e a apresentar desempenho capaz de suavizar os
erros e otimizar os resultados. Este processo se mostra importante pelo fato de que o
acompanhamento da carga ¢ uma das exigéncias bdsicas nos processos de operagdo e controle em
um sistema de poténcia.

As andlises realizadas demonstraram que os resultados das componentes individuais de
previsdo, quando submetidos a um determinado tipo de combinacdo, se comportam de maneira
semelhante ou superior a melhor componente individual, em boa parte dos dias considerados na
semana de teste, e superando a pior componente individual para todos os casos. A técnica
utilizada envolveu os seguintes modelos: Redes Neurais Artificiais, Programacdo Genética e
Regressdo Linear Multipla. Neste sentido, a aplicacdo da abordagem proposta pode se tornar
vidvel e interessante em cendrios semelhantes, em que a precisdo na previsdo dos resultados é
requerida.

Portanto, a utilizacdo de um combinador de previsdo em substitui¢cdo a utilizacdo de
apenas uma componente, tratada de forma individual, pode ser considerada vélida e eficaz,
levando em conta a capacidade de generalizagdao do mesmo.
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