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RESUMO

Tese de Doutorado
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica
Area de Concentracio em Sistemas de Energia
Universidade Federal de Santa Maria

COMBINACAO SELETIVA DE METODOS PARA PREVISAO DE DEMANDA A
CURTISSIMO PRAZO EM TEMPO REAL
AUTOR: LUKAS NEUSSER
ORIENTADORA: LUCIANE NEVES CANHA
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 6 de Marco de 2015.

No processo de transformagdo das redes de energia elétrica atuais, em redes elétricas
inteligentes (smart grid), a previsao de demanda € relevante para processos como o gerencia-
mento da demanda, resposta a demanda, geracdo distribuida, entre outros. Para os consumi-
dores, a substituicdo de medidores eletromecanicos, por medidores eletronicos, possibilita o
acesso em tempo real aos dados da medicao, disponibilizando estes dados para a previsao de
demanda.

O presente trabalho focaliza em consumidores de diferentes perfis, comerciais, industri-
ais e institucionais, ligados a rede de distribuicdo em média tensdo, com demandas situadas em
uma faixa de algumas dezenas de quilowatts até dois megawatts. Para estes consumidores, uma
previsdo de demanda para curtissimo prazo (até 2 horas) serd uma importante ferramenta na
tomada de decisdo em um ambiente dindmico, com tarifas varidveis no tempo, gerenciamento
pelo lado da demanda e eventual geragcdo propria.

A partir da aplicacido de métodos de previsdo de demanda em consumidores de variados
perfis de carga, é demonstrado que os métodos de previsao com melhor precisdo (menor erro
médio) variam de consumidor para consumidor. Para um mesmo consumidor o método de
melhor precisdo também € varidvel, sendo dependente da hora do dia.

Uma combinagio de diversos métodos de previsdo de demanda resulta em performance
similar ou superior se comparado ao uso de apenas um método individual. Propde-se um mé-
todo de combinagdo seletiva, com o objetivo de eliminar o risco da escolha de um tinico método,
cujos resultados sao imprevisiveis. Os resultados da aplicacdo do método de combinagao pro-
posto, em diversos consumidores de caracteristicas diferentes, demonstram que a combinagdo
seletiva representa uma melhora na qualidade da previsdo.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Curtissimo prazo. Combinagdo de métodos.



ABSTRACT

Post-Graduate Program in Electrical Engineering - Research Area in Energy Systems
Federal University of Santa Maria

SELECTIVE COMBINATION OF VERY SHORT-TERM LOAD FORECASTING
METHODS IN REAL-TIME
AUTHOR: LUKAS NEUSSER
ADVISOR: LUCIANE NEVES CANHA
Defense Place and Date: Santa Maria, March 6", 2015.

In transforming the current electricity network, in a so called smart grid, demand fore-
casting is relevant to processes such as demand management, demand response, distributed
generation, among others. For consumers, the replacement of electromechanical meters by
electronic meters, enables real-time access to measurement data, providing this data for de-
mand forecasting.

The present work focuses on consumers with different profiles, commercial, industrial
and institutional, connected to the the distribution network in medium-voltage and loads ranging
between a few tens of kilowatts and two megawatts. For these consumers, very short-term
demand forecasting (up to 2 hours) will be an important tool for decision making in a dynamic
environment, with time-variable energy prices, demand-side management and eventually own
generation.

With the application of demand forecasting methods to various consumers with different
profiles, it is shown that the forecasting methods with better accuracy (lower average error) are
variable from consumer to consumer. For one consumer individually, the method with better
accuracy is also variable, depending on the hour of the day.

Combination of several demand forecasting methods results in similar or better perfor-
mance compared to using only a single method. A method of selective combination is proposed,
in order to eliminate the risk of choosing a unique method, which results are unpredictable. The
results of the application of the proposed combination method, on several consumers with differ-
ent characteristics, demonstrate that selective combination improves the quality of the forecast.

Keywords: Load Forecasting, Real-time methods.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica, como produto, possui uma carateristica inica que a diferencia de
qualquer outro insumo necessdrio para a vida moderna: a dificuldade em armazend-la. Como
consequéncia, a energia elétrica precisa ser produzida no mesmo instante que ela é consumida.
Além disso, do ponto de vista geografico, a energia elétrica é consumida de forma distribuida,
enquanto a producdo se concentra em determinados pontos. Pela impossibilidade de existi-
rem entrepostos de armazenamento, todo sistema elétrico de poténcia que interliga o local de
geracdo com os locais de consumo, deve ser dimensionado para o momento de maior demanda.

A partir do inicio da geracdo da energia elétrica em corrente alternada (Niagara Falls,
novembro de 1896), a preocupacdo inicial dos engenheiros era dimensionar os sistemas so-
mando corretamente todas as cargas conectadas. O foco das pesquisas naquela época estava
na expansao do sistema, no carregamento de alimentadores e na necessidade de construgcao de
novas linhas.

Atualmente a energia elétrica tornou-se o recurso indispensdvel a sobrevivéncia da hu-
manidade, tal o grau de dependéncia da vida moderna deste insumo. O foco das pesquisas
mudou completamente: estd no esgotamento das grandes fontes de energia e as consequéncias
climaticas da emissdo de CO, na atmosfera, proveniente da queima de combustiveis fOsseis
na producgdo de energia. Em decorréncia disso, as pesquisas e acdes praticas delas resultantes,
foram buscar fontes alternativas de energia e maior eficientiza¢io do sistema elétrico como um
todo. Como efeito, a geracdo da energia elétrica passa a acontecer cada vez mais de maneira
distribuida (descentralizada) e com fontes limpas.

Na questdo da eficientizagdo, o sistema elétrico estd sendo dotado de inteligéncia, agre-
gando capacidade deciséria e de comunicacio aos seus atuadores, no que é chamado de rede
elétrica inteligente (smart grid). E fundamental que isto ocorra, pois com a maior penetragio
de geracdo e armazenamento distribuido, muda a topologia l6gica das redes, visto que o fluxo
de energia, antes unidirecional, pode se tornar bidirecional. Regides, bairros e consumidores
individuais, antes agentes estdticos, estdo se tornando atores dinAmicos neste novo cendrio.

Todavia, as fontes de energia limpas, em especial a solar e a edlica, mas também a ener-
gia vindo do bagaco da cana ou da casca de arroz, sdo fontes cuja disponibilidade é flutuante.
Dependem de fatores climaticos, sobre os quais os operadores ndo t€m influéncia. H4 neces-

sidade de um gerenciamento pelo lado da demanda (GLD) de modo que a energia proveniente
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destas fontes seja utilizada de forme eficiente, isto €, em momentos de tarifa mais elevada (em
um ambiente de tarifas varidveis) ou em momentos de maior demanda'. A crescente depen-
déncia de fontes de energia varidveis, exige uma inversdo da ldgica de operacdo do sistema
elétrico: a carga necessita se adaptar & geracao disponivel (WIJAYA; LARSON; ABERER,
2013), (RAMCHURN et al., 2012).

Uma implementacgao satisfatoria do GLD necessita de uma ferramenta indispensdvel na
tomada de decisdo: a previsdo da demanda para curtissimo prazo, em tempo real. O conhe-
cimento da demanda futura possibilita a eficiente utilizacdo de fontes de energia alternativas,
cuja disponibilidade € intermitente ou de poténcia varidvel, mesmo tendo o consumidor uma
demanda varidvel e pouco repetitiva.

Ocorre que a previsao da demanda pressupde o conhecimento da curva de carga tipica do
consumidor e ainda depende da escolha de um método eficaz e parametrizado para a situagao.
Esta condi¢ao normalmente € satisfeita apenas apds varios ciclos de medi¢Oes (meses) e uma
escolha do método baseado na tentativa e erro para obter o menor erro (HINOJOSA; HOESE,
2010). Para consumidores individuais e com cargas de apenas algumas dezenas de quilowatts,
a dificuldade de previsao de demanda é ainda maior, visto que suas curvas apresentam maior
variabilidade em comparacao a curvas com agregacdo de varios medidores.

O presente trabalho propde uma metodologia baseada na combinacao seletiva de vérios
métodos matemaéticos de previsdo de demanda para curtissimo prazo, com o objetivo de permitir
uma previsado com apenas algumas semanas de historico, e sem a necessidade de encontrar um
método adequado através da tentativa e erro. A meta é obter uma performance similar ou
superior a0 melhor método isolado que integrard o conjunto de combinacdo. A proposta é
focada em pequenos consumidores de média tensdo, cuja demanda possui alta variabilidade, os
quais até o presente momento ficaram a margem das pesquisas com previsao de demanda.

Trabalha-se com dados vindos diretamente dos medidores, sendo o método capaz de
realizar todos os cédlculos na mesma velocidade que as demandas sd@o medidas. Paralelamente
o presente trabalho propde o uso de ferramentas computacionais gratuitas e de codigo aberto,
ainda pouco difundidas no Brasil, podendo desta forma servir como base para futuros trabalhos

e melhorias a quem interessar.

I A Agéncia Internacional de Energia (IEA) mantém um site especializado em gerenciamento pelo lado da de-

manda, reunindo resumos de todos projetos no mundo, dos grupos de estudo, além de ampla base tedrica. E
acessivel por http://www.ieadsm.org
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1.1 Motivacao

A principal motivacdo para o presente trabalho, é a auséncia de estudos e métodos de
previsdo de demanda para curtissimo prazo, para consumidores individuais, com demandas
pequenas (30-2.000 kW), e que a0 mesmo tempo necessitam de um histérico de demandas
de apenas algumas semanas. H4 a necessidade de um método de previsdo com um tempo de
computacao tal que permita o uso em tempo real, ideal para um pequeno sistema de GLD.

Existem inimeros métodos de previsdo de demanda, porém a maioria focaliza nas ne-
cessidades das concessiondrias de energia, e desta forma, abordando a previsdo da demanda
de paises, regides ou cidades inteiras. Estas demandas a serem previstas por estes métodos
sdo grandes, situando-se geralmente entre centenas até milhares de MW. Nota-se uma auséncia
de métodos ajustados para consumidores individuais, que nao residenciais, com demandas de
algumas dezenas de quilowatts até 2 megawatts.

Os métodos existentes, via de regra, necessitam de um longo histérico de demandas
passadas (muitos meses ou até anos). Dentro das necessidades das concessiondrias ou outros
orgaos, este historico esta disponivel. Para consumidores individuais este histérico na maioria
das vezes ndo existe (medidores eletromecanicos, ou dados estdo nos arquivos das concessio-
ndrias, sem uso). A dependéncia dos métodos existentes do histérico amplo também se traduz
em elevado tempo de computagdo, inviabilizando qualquer uso dos mesmos em sistemas mais
dindmicos, caracteristicos de pequenos consumidores.

Como motivacdes secunddrias, porém nao menos importantes, figuram a crescente di-
fusdao de medidores inteligentes entre consumidores com o perfil citado, o incentivo a geragao
distribuida (GD) e a flexibilizag@o das tarifas de energia.

Na transformacdo da rede elétrica em rede elétrica inteligente, o medidor inteligente
(Smart Meter) passou a ser um dos principais protagonistas. O que diferencia este medidor
dos medidores atualmente em uso € sua capacidade de comunicacio bidirecional e de arma-
zenamento das medi¢des. Outra caracteristica ¢ a medi¢do em quatro quadrantes, ou seja, a
capacidade de registrar o fluxo da energia ativa e reativa em qualquer dire¢cdo. A comunicagdo
com o medidor possibilita o acesso em tempo real as grandezas medidas. O armazenamento
das grandezas medidas possibilita a concessiondria a leitura remota para fins de faturamento e
formacdo de histérico de consumos e demandas. A medi¢do em quatro quadrantes habilita o

consumidor a ter uma geragao propria (GD) e injetar o excesso de geragdo no sistema.
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Da forma como estd sendo implementado, o novo sistema elétrico possibilita a cada
consumidor, ndo importando o porte de sua instalacdo, a ser um agente do sistema, visto que
ndo apenas consome mas eventualmente também gera energia. Portanto, o que era uma premissa
apenas das empresas de geracdo, agora passa a ser uma preocupacio de qualquer consumidor
que quer se habilitar a gerar energia: a tomada de decisdo de quando, quanto e como gerar.

Atualmente, no Brasil, consumidores comerciais e industriais de médio porte (75 kW até
3 MW de demanda) ja podem optar entre trés tarifas diferentes: a tarifa convencional, a tarifa
verde e a tarifa azul (ANEEL, 2005). As tarifas verde e azul possuem dois postos horérios,
com custos diferentes. O custo da energia no horario de ponta (geralmente entre 18 e 21h) é
aproximadamente 8 vezes superior ao custo da energia no restante do dia. Alguns consumidores,
entdo, tomaram a decis@o de gerar sua propria energia no horario de ponta, baseado no estudo
do histérico de consumos neste hordrio, resultando em menores custos. Esta geragdo na grande
maioria das instalagdes € através de derivados de petréleo.

A futura flexibilizacdo das tarifas de energia (tarifas em tempo real) e a intermiténcia da
geracdo a partir de fontes alternativas tornam a tomada de decisdo mais dificil. Os consumidores
necessitam de um histérico atualizado e de um progndstico confidvel para tomar a decisdo.
Principalmente se ha a intencdo de se isolar em determinados momentos completamente do
sistema elétrico (operacdo ilhada) um gerenciamento pelo lado da demanda torna-se crucial

para evitar um descompasso entre geragao e consumo.

1.2 Objetivos

O objetivo do presente trabalho € propor um método de previsdo de demanda em tempo
real para consumidores individuais cujas demandas situam-se em uma faixa de algumas deze-
nas de quilowatts até alguns megawatts. Consumidores com esta magnitude de demanda sdo
aqueles que possuem o maior potencial na instalacdo de geracdo prépria (pequenos aproveita-
mentos de fontes alternativas) e adesdo a programas de tarifas varidveis. A previsao de demanda
para curtissimo prazo, € uma importante ferramenta para tomada de decisdao de um sistema de
gerenciamento de energia que pode atuar sobre a demanda, geracdo ou armazenamento.

A proposta € um método que, fazendo uso de um histérico de demandas de duas sema-
nas, cujos registros possuem intervalos de alguns minutos, forneca um perfil de demandas, com
mesmo espacamento, alguns minutos até duas horas a frente. Este perfil de demandas previsto

deve ser atualizado a cada nova demanda real medida, incorporada ao histdrico.
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Especificamente os objetivos sdo:

1. Um método que faz uso de dados vindos diretamente de um medidor inteligente, sem

filtragem prévia;
2. Independentemente do tipo de carga (comercial, industrial, outros);

3. Uso de uma série historica das demandas registradas, necessarias ao método, de apenas
duas semanas. Possibilita o aproveitamento das potencialidades dos medidores inteligen-

tes em pouco tempo;

4. Um método de facil aplicacdo e reproducio por terceiros, de modo a possibilitar o apri-
moramento do mesmo. O uso de software livre € uma premissa basica para alcangar este

objetivo;

5. Tempo de computacgdo e treinamento que possibilite uma aplicacdo em tempo real ou pelo

menos muito proximo ao tempo real;

1.3 Contribuicoes inovadoras

Enquanto as concessiondrias de energia elétrica ji estdo bem servidas de propostas para
previsdo de suas demandas, para os mais variados horizontes, consumidores de pequeno porte
e com perfis de demanda didrios diferentes entre si, ainda carecem de estudos quando se trata
de previsdao de demanda para curtissimo prazo.

Portanto, a presente tese apresenta as seguintes contribui¢des inovadoras:

e Utilizacdo do histdrico e fluxo de medidas da demanda dos medidores do atual padrao

brasileiro de medidores eletronicos, como Unica varidvel de previsao;

e Previsdo da demanda, para curtissimo prazo, usando um histérico de apenas duas sema-
nas, aplicada em varios consumidores de pequeno porte e de perfis distintos (comerciais,

industriais, etc);

e Proposta de um método de previsao alternativo, em duas etapas, combinando os resulta-
dos da primeira etapa de previsdo em uma previsdo final na segunda etapa. Esta combi-
nacao nao € rigida adaptando-se as variacdes na propria curva de carga e de consumidor

para consumidor;
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1.4 Organizacao do trabalho

A presente tese é organizada conforme segue: no capitulo 2, é apresentada a revisao
bibliografica, sendo ela dividida em duas partes. A primeira parte apresenta os principais estu-
dos de previsdo de demanda em curto ou curtissimo prazo, publicados em periddicos ou livros
conceituados. A segunda parte focaliza a combinacdo de métodos incluindo publicacdes que de
alguma forma se utilizaram da combinacao de métodos na previsdo de demanda. No capitulo 3
¢ demonstrado como foi realizada a previsdo e a teoria envolvida. Este capitulo € o arcaboucgo
de dados e conclusdes da qual deriva a tese proposta no capitulo 4. As consideragdes finais
encontram-se no capitulo 5. No Apéndice A podem ser consultados os detalhes técnicos no uso
da linguagem R. Nos Anexos A e B estdo os resultados tabelados e graficos de todos os cdlculos

realizados ao longo deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE PREVISAO DA DEMANDA PARA
CURTISSIMO PRAZO

A preocupagdo com a demanda futura tem a sua origem ainda nos primeiros anos do
inicio do uso da eletricidade no século passado. O primeiro estudo nesta drea foi publicado
em 1918 com o titulo "Predicting load on residence circuits", no periédico Electrical World",
P.O. Reyneau (1918), um engenheiro de distribuicdo da Detroit Edison Company, descreveu
os fatores que influenciavam a expansiao da demanda e forneceu um método para previsdo da
demanda méxima esperada para varios meses a frente.

Mais recentemente, nas ultimas décadas, especialmente apds a introdugdo consistente
dos computadores e pacotes de softwares matematicos no meio académico, milhares de estudos
sobre previsiao de demanda foram apresentados. Varios pesquisadores compilaram estes estudos
em resumos bibliograficos, como Huck et al. (1980), Mahmoud, Ortmeyer e Reardon (1981) e
Gross e Galiana (1987). Estes autores apontam que foram publicados em torno de 40 estudos
até o final dos anos 60, com maior concentracdo a partir de 1965. Os estudos em previsdao
de demanda foram classificados segundo seus horizontes de previsdo. Feinberg e Genethliou
(2005) dividiram os métodos em trés categorias: curto prazo (uma hora até uma semana), médio
prazo (uma semana até um ano) e longo prazo (horizonte maior que um ano). Hahn, Meyer-
Nieberg e Pickl (2009), acrescentam como uma quarta categoria o horizonte de curtissimo prazo
(minutos até horas, abaixo de 24 horas). A compilacao de estudos apresentada por Hernandez et
al. (2014) identifica estas mesmas categorias entre 123 publicacdes. Esta classificagcdo se ajusta
aos horizontes utilizados para o planejamento da operagdo quanto os horizontes de longo, médio
e curto prazos. A previsdo para curtissimo prazo, compartilha o mesmo horizonte da operagdo
do sistema elétrico em tempo real (FORTUNATO, 1990).

A figura 2.1 resume os horizontes na previsdo de demanda, com destaque aos métodos
encontrados na bibliografia para o curtissimo prazo.

Embora haja vasta literatura sobre previsao de demanda, esta concentra-se no curto
prazo, sendo o horizonte para curtissimo prazo ainda carente de publicacdes. A propor¢ao
de publica¢cdes pode ser estimada consultando a base de dados da IEEE, na qual h4 apenas 5
publica¢cdes em periddicos abordando PDCP, ao lado de quase 200 publica¢des abordando a

previsdo para curto prazo, nos mesmos meios. Uma propor¢ao similar € encontrada na anélise

' As edigdes da Electrical World, de 1894 em diante, foram totalmente digitalizadas com fomento da Universidade
de Toronto em 2010. E acessivel por https://archive.org/details/electricalworld7 1newy
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Figura 2.1: Previsdo de demanda: horizontes / métodos para curtissimo prazo

compilada por Hernandez et al. (2014) em que apenas 6% entre as 123 publica¢cdes analisadas
abordam o curtissimo prazo, enquanto 58% trabalham com o curto prazo.

Na secdo 2.1 sdo apresentados os estudos de PDCP mais significativos, publicados em
periddicos conceituados. Em seguida, a secdo 2.2 focaliza na combinagdo de previsdes, primei-
ramente de forma geral (estudos de estatistica) e posteriormente especificamente na previsao de

demanda.

2.1 Principais estudos de PDCP

2.1.1 M¢étodos lineares ou estatisticos

Usando como varidveis de entrada o consumo, hora do dia, dia da semana e temperatura
externa, Charytoniuk et al.(1999), faz previsdes para consumidores individuais (1,8 kW) ou

grupos (15 MW). Em Zivanovic (2001) é usada uma regressao polinomial local para prever a
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demanda até 72 horas a frente, em um sistema com 250 MW.

James W. Taylor da Universidade de Oxford, € um dos principais estudiosos na previsao
de demanda. A suavizagdo exponencial de dupla (TAYLOR, 2003), e tripla sazonalidade € de
sua autoria (TAYLOR, 2010a). Virios estudos com demandas da Inglaterra, paises Europeus
(TAYLOR; MCSHARRY, 2007), e até do Brasil (TAYLOR, 2006) foram publicados, incluindo
resolugdes de até 1 minuto. Multiplas sazonalidades foram propostas por Gould et al. (2008).
Estes trabalhos tém em comum o uso de demandas de paises inteiros, ficando na faixa de de-
zenas de GW. Naturalmente estas curvas sio extremamente suaves, resultando em erros MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) muito baixos, ndo mais que 2%.

Hydman et al.(2002) prop6s um modelo de espago-estado para a suavizagdo, incorpo-
rando as formulagdes de Taylor em seu livro (HYNDMAN et al., 2008) e também em um pacote
de fungdes para a linguagem R em 2011 (vide no apéndice A). O uso de multiplas sazonalidades
na suavizacao exponencial foi abordado também por Hyndman, Snyder e Livera (2011), usando
um exemplo da demanda da Turquia, que € influenciada pelo uso de dois calendérios no pais (o
Gregoriano e o Islamico).

A autorregressao (AR) foi utilizada por Liu et al. (1996) em um comparativo entre um
método autorregressivo simples (AR), 16gica fuzzy e redes neurais para uma concessiondria
elétrica do Texas, EUA (TU Electric), cuja demanda média é de 13 GW . Um método ARI
(ARIMA sem média mével) foi a solu¢do encontrada por Abu-El-Magd e Sinha (1982) para
previsdo das demandas da Ontario Hydro (140 MW).

Em um estudo brasileiro, comparando previsdes de trés subestagdes em Sao Paulo (14
MW), Andrade e Silva (2009) utilizaram o método SARIMA em um comparativo a um sistema

adaptativo neuro-fuzzy.

2.1.2 Métodos nao-lineares

O uso de redes neurais na previsdo de demanda até 1999 foi resumido em um estudo
publicado por Hippert et al. (2001). Apenas uma Unica publicacdo aborda o curtissimo prazo,
ja citado anteriormente (LIU et al., 1996).

Charytoniuk et al. (2000) apresenta uma andlise na qual a curva de carga didria de uma
concessiondria dos EUA foi dividida em cinco se¢des, cada uma com sua prépria rede neural.
Como resultado, os erros MAPE figuram entre 1,1 e 0,4%, porém ao custo de 42 minutos

de treinamento. Redes neurais também sdo aplicadas na previsdo de demandas residenciais
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e agrupamentos em (CHARYTONIUK; CHEN, 2000), na Okinawa Electric Power Company
(600 - 1000 MW)(SENJYU et al., 2002), e para uma regido na Australia (10 GW) (YUN et al.,
2008).

Em Guan et al. (2013), o uso de wavelets? é proposto na previsdo de uma concessionaria
na Nova Inglaterra (até 27 GW). Todavia ha necessidade de alto poder computacional (3h de
treinamento). Os mesmos autores, usando os mesmos dados, propde o uso de Filtros de Kalman
como alternativa em (GUAN et al., 2013). Trudnowski, McReynolds e Johnson (2001) aplicam
wavelets na previsao da demanda em intervalos de 5 minutos, aplicado no controle automatico
da geracdo em uma regido no noroeste dos EUA.

Meétodos hibridos sdo a proposta de Huang et al. (2012) fazendo uso de PSO (Particle
Swarm Optimization) na determinacao da localizag¢do das fungdes de pertinéncia de um sistema
de inferéncia Fuzzy. A previsdo de demanda € para residéncias com cargas tao baixas quanto
1 kW, em intervalos de 15 minutos. Uma proposta hibrida também ¢ de Yang et al. (2006),
prevendo demandas de uma provincia chinesa (550 MW, 15 minutos). Kawauchi et al. (2004)
propde um método hibrido usando a teoria do caos e um método fuzzy, com varias alternativas
em um ambiente com carga de 9 GW

O uso de Mapas Auto-organizaveis (SOM - Self Organizing Maps) para obter a probabi-
lidade de um determinado patamar de demanda ser ultrapassado por um distribuidor de energia
elétrica no Rio Grande do Sul (4-8 MW), é proposto por Sperandio et al. (2014). O método
faz uso de dados climaticos e demanda medida. O uso de Mapas Auto-organizdveis também &
objeto no estudo de Che et al. (2012), para gerar as regras de um sistema Fuzzy para previsao

da demanda em uma regido da Austrélia (6-11 GW).

2.2 Combinacao de previsoes

2.2.1 A combinagdo de previsdes na estatistica

O trabalho de Bates e Granger® (1969) € tido como o estudo seminal quando o assunto
¢ combinacao de previsdes. Partindo do pressuposto que a combinacdo de duas previsdes pode

resultar um uma previsdo mais precisa, propuseram uma combinacdo 6tima de previsdes que

2 E um método para decompor um sinal (neste caso a curva de carga) em seus miltiplos componentes no dominio
da frequéncia.

3 Granger recebeu o prémio Nobel de Economia em 2003, pelo trabalho "Methods of analyzing economic time
series with common trends (cointegration)".
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reside na aplicacdo de pesos que multiplicam as previsdes de forma que o erro médio quadrético
resulte no menor possivel (média ponderada). Esta combinagdo foi chamada de combinagdo
Otima, e os pesos poderiam, em tese, assumir qualquer valor.

Posteriormente, Granger e Ramanathan (1984) propuseram limitar a soma dos pesos a
um, 0 que na pratica seria uma regressao. A aplicacao destes métodos em vdrias séries foi ana-
lisada por Clemen (1989), que de modo critico avaliou que uma simples média traz melhores
resultados do que a combinag¢do 6tima na maioria dos casos. Este fato € tratado como surpresa
no meio académico e citado exaustivamente em vdrias publicacdes. Baseado nos 6timos resul-
tados de uma média de previsdes, em recente estudo, Graham Elliott (2011) propde uma média
que € chamada de "média do melhor subconjunto”(Best subset average). A técnica consiste em
calcular a média de todas as combinagdes possiveis das previsdes do momento anterior e usar a
combinacdo com menor erro como a combinagao valida para as préximas previsoes.

Estudando o levantamento de Clemen, citado anteriormente, Armstrong (1989) reco-
menda que, em uma combinagdo de métodos, estes devem ser substancialmente diferentes no
que refere aos dados utilizados e procedimentos de andlise. Também conclui que a combinacgdo
traz melhores resultados para o curto prazo, no qual erros aleatérios dos métodos t€ém impacto
mais significativo. Uma combinagdo suaviza estes erros.

A combinagdo de diversos métodos de previsdao usando simples médias, também foi
avaliada por Hibon e Evgeniou (2005). A conclusdo desta publicacdo € muito importante para
o presente trabalho ao afirmar que € preferivel usar uma combinacdo de métodos de previsao ao
invés de um tnico método, tendo em vista o risco de escolher o método cujos resultados serdo
piores do que a média (salvo que se saiba de antemao qual método € o melhor). Os autores
focalizam na necessidade de estudos em como e quais métodos combinar.

A questao das médias € abordado por José e Winkler (2008) que sugerem um ajuste das
previsdes antes de fazer a média. A justificativa é que quando se usa varios métodos para a
previsdo, alguns deles fornecem previsdes substancialmente acima ou abaixo do dado real, ne-
cessitando ser eliminadas da média. Esta média € chamada de média ajustada. Outra proposta,
chamada de Winsorized mean, ndo elimina estes valores mas aplica ajustes de graus variados as
previsdes. Uma das alternativas € substituir as previsdes miximas e minimas extremas, pelas
maximas e minimas remanescentes. O método s6 funciona em ambientes em que hd um maior

namero de métodos.



30

2.2.2 Combinag¢ao de métodos na previsdo de demanda

A combinacdo que estd sob andlise nesta secdo da tese ndo deve ser confundida com
métodos hibridos. No caso de métodos hibridos, os métodos dividem as tarefas, para no final
produzirem a previsdo. J4 a combinagdo em tela é quando dois ou mais métodos sdo capazes
de individualmente produzir boas previsdes, porém sdo combinadas para dar maior robustez ou
maior precisdo ao processo. Sob esta Gtica, sdo raros os estudos de previsao de demanda que
propde a combinagao de dois ou mais métodos para produgdo de previsdes mais precisas.

Srinivasan (1975) apresenta a combinacdo de quatro previsoes, respectivamente basea-
das em dados do ano anterior, més anterior, semana anterior e dia anterior, através de uma média
ponderada. Os pesos da média ponderada sdo inversamente proporcionais a varianca passada .
Neste caso, sdo previsoes hordrias e hd necessidade de um histérico de um ano atrés.

Em um estudo de selecao de curvas do passado como previsores para o futuro (demandas
do dia seguinte, resolucio de 30 minutos, tipicamente para concessiondria de energia) Taylor e
Majithia (2000) propde o uso de trés métodos: combinagdo 6tima, regressao e simples média.
Trata-se porém de uma previsdo para o dia seguinte, € ndo para curtissimo prazo.

Em Borges et al. (2011) € usada a combinacdo de quatro métodos para previsdo da
demanda da Universidade de Deusto, Espanha (apenas 400 kW). Sdo combinados um modelo
autorregressivo, polinomial, rede neural e méquinas de vetor suporte. A combinagdo € feita atra-
vés da média ponderada, cujos pesos sdo calculados a partir dos erros passados. Os resultados
sdo comparados a varios métodos de selecdo do melhor método dentre os quatro primeiros. A
conclusdo € que a combinacdo linear (média ponderada) € mais precisa que métodos de selecao
mais sofisticados. Um estudo similar, porém utilizando outros métodos de previsao, é proposto
por Niu e Wei (2013). Os métodos individuais sdo uma rede neural, maquinas de vetor suporte,
GARCH* e ARMA.

Estudo mais amplo, com medidores individuais e agregacdes de varios medidores é
apresentado por Mirowski et al. (2014), cujo foco € a previsdo de demanda de forma geral
na rede inteligente. Nao obstante, apresenta estudo com mais de 400 medidores, em conjunto
ou separadamente. Ao final sugere que os métodos utilizados SARIMA, Holt-Winters (HWT),
modelo de espago-estado e regressdo de vetor suporte (SVR) sejam combinados para melhorar

a precisdo das previsdes. Cinco métodos de combinacdo sdo testados: Média simples entre os

* modelo autorregressivo condicionalmente heteroced4stico/heteroscedastico generalizado
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quatro métodos, mediana, selecio do método com menor erro no passo anterior, media apenas
entre HWT e SVR, selecdo entre HWT e SVR escolhendo aquele cujo erro foi o menor no passo
anterior. O resultado final comprova, mais uma vez, que a média entre os quatro métodos traz o
menor erro. No final do artigo os autores questionam se este resultado também seria esperado

usando dados de apenas um medidor.

2.3 Consideracoes finais

Uma anélise detalhada da bibliografia revela evidencia que sdo raros os estudos em
que a previsdo da demanda € realizada com dados cujo intervalo entre registros é de apenas
alguns minutos. A maioria dos estudos apresenta um intervalo entre registos de uma hora,
numa aparente padronizagdo, classificando-os como previsdes para curto prazo. O presente
trabalho utiliza-se de demandas registradas em intervalos menores, de alguns minutos, e desta
forma boa parte da bibliografia se afasta do foco da presente tese. Estudos para consumidores
individuais, com demandas abaixo de 2MW, para curtissimo prazo (minutos) estdo ausentes.

Estao listados abaixo as caracteristicas comuns a maioria dos estudos analisados:

e As cargas provém de paises, regides de paises ou concessiondrias € sdo elevadas, de

algumas dezenas de MW até GW;
e Maioria dos estudos alcancou erros MAPE logo abaixo dos 2%;
e M¢étodos aplicados aos dados de forma offline, dados histéricos consolidados;

e Alguns métodos sugerem que passaram por ajustes finos, tornando-se especificos apenas

para o conjunto de dados analisado;

e O foco € a precisdo da previs@o (minimizacdo do erro) e nao o desempenho computacio-

nal;

e As séries histdricas necessdrias para a previsao sao longas (de dois, trés meses até dezenas

de meses em alguns casos);
Estao listados abaixo as informacdes ausentes na maioria dos estudos:

e Tempo necessdrio para calcular a previsao;

e Informacdes quanto a maneira pratica de implementacao do método tedrico, ou seja, qual

o software ou a ferramenta utilizada;



32

e Os métodos propostos geralmente sao aplicados a curva de demanda de uma tnica con-
cessiondria, regido ou pais. Falta uma validag¢do aplicando o método a curva de outras

concessionarias;

Quanto aos estudos de combinacdo de demanda, estes estdo em sintonia com a teoria: ao
final, uma média simples € ainda a melhor combina¢do. Embora Mirowski et al. (2014) sugere
algumas variantes de médias e métodos de selecdo, no caso especifico deste estudo ndo foram

superiores a média.
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3 PREVISAO DE DEMANDA PARA CURTISSIMO PRAZO

Neste capitulo sdo apresentados estudos preliminares, aspectos técnicos e resultados que
sdo a fundamentacgdo para a proposta de uma metodologia de previsao de demanda a curtissimo
prazo em tempo real. O desenvolvimento € apresentado em duas etapas, concomitante com a
base tedrica dos métodos utilizados.

Na primeira etapa sdo analisados aspectos técnicos para a realizagdo da previsdo de
demanda em tempo real, acessando um medidor e obtendo dele as medidas de demanda. Trata-
se de um trabalho de campo realizado para subsidiar as etapas seguintes.

Na segunda etapa, a partir da aplicagdo de métodos de previsdo em vdrios consumidores
de perfis diferentes, ¢ demonstrado que para curtissimo prazo, ndo existe um método geral que
tenha desempenho satisfatério (erro médio) independente do tipo de consumidor e do horario do
dia. A proposta de uma nova metodologia, descrita no capitulo 4, utiliza a combinagdo seletiva

dos métodos que foram utilizados nesta segunda etapa.

3.1 Analise dos aspectos técnicos na previsao de demanda para curtissimo prazo

O presente trabalho apresenta a proposta de um novo método de previsdo de demanda
(baseado na combinacao seletiva de métodos), bem delimitado quanto ao histérico (duas sema-
nas), velocidade de cdlculo (tempo real, ou seja previsao feita em segundos), horizonte (duas
horas a frente) e tipo de consumidores (industriais, comercias e outros), conforme citado na
secdo 1.2.

Para possibilitar a proposi¢do de uma combinacao seletiva de métodos de previsdo, que
em tempo real realiza todos os cdlculos e posterior combinagdo, ha a necessidade de testar seu
funcionamento em campo. Parte-se do pressuposto que, para que o presente trabalho nao fique
restrito ao meio académico e possa ter um desenvolvimento pratico posterior, os métodos devem
ser testados em um ambiente real (medidor + software previsor).

Desta forma, a primeira etapa foi desenvolvida a partir dos seguintes questionamentos:

o E possivel fazer uma PDCP, utilizando as medidas da demanda obtidas on-line de um

medidor inteligente/eletronico?

e Quais os possiveis problemas e como contorni-los?
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e Todo processo de recepcao de dados, armazenamento e cdlculo € suficientemente répido,

de modo a permitir o uso em tempo real?
e Quais recursos de hardware e que ferramentas de software podem ser utilizados?

3.1.1 O medidor empregado

Para obter um fluxo constante de demandas medidas um multimedidor foi instalado no
barramento geral de baixa tens@o de uma subestacao no campus da da UFSM. Trata-se de uma
subestacdo de 500 kVA cuja demanda média situa-se entre 100 e 200 kW nos dias uteis. O
medidor utilizado foi da marca IMS - Indudstria de Micro sistemas, modelo PowerNet P600
(IMS, 2009).

Incorporado ao medidor estd um modem GPRS da Ativa Solu¢des, modelo Marthe A820
(ATIVA, 2011). Desta forma, com a aquisi¢do de um pacote de dados de uma operadora de
telefonia celular, foi possivel estabelecer uma linha direta de comunicacdo com o medidor,
através do MODEM.

Pelo MODEM o medidor aceita comandos em sua porta serial (RS232) fazendo uso
do protocolo de comunicagio MODBUS RTU. A funcdo do MODEM ¢€ ser a interface entre
a porta serial do medidor e a rede GPRS da operadora de telefonia, podendo ser programado
a fazer continuas tentativas de estabelecer uma conexao TCP/IP (Transmission Control Proto-
col/Internet Protocol) com um endereco IP pré-determinado. Portanto, para acessar o medidor
a distancia e fazer a leitura dos registros, um computador remoto recebeu um endereco IP fixo,
habilitando-se a comunicar com o medidor de forma bi-direcional.

Na figura 3.1 esta representada uma amostra das demandas, com resolu¢cdo de minuto

em minuto, mostrando miximos e minimos para dias de inverno.
3.1.2 Aquisi¢do de dados, controle e previsao
Fazendo uso da linguagem de programacdo C-Sharp e utilizando o ambiente de progra-

macao gratuito da Microsoft, o Visual Studio Express (foram utilizados versdes 2010, 2011,

2012 e 2013) um programa foi escrito com as seguintes funcionalidades:
e Estabelecer a comunica¢do com o medidor, através da internet, protocolo TCP/IP;

e Solicitar a demanda medida, em intervalos fixos ao medidor - no presente caso de minuto

em minuto;
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Figura 3.1: Amostra das demandas incluindo faixa de variagdo méx/min para dias de inverno

e Gerenciar um banco de dados, com o registro das demandas medidas, incluindo um ca-

rimbo de data e hora;

Contornar eventuais problemas de comunicac¢do, de falta de dados e de inconsisténcias no

banco de dados;

Indiretamente, utilizando funcdes da linguagem R, fazer a previsdao da demanda, utili-

zando métodos e horizontes pré-determinados;

e Gravar os resultados em um banco de dados para posterior andlise;

Exibir em uma tela supervisoéria a dltima demanda medida, as previsdes e um gréfico do

historico;

O banco de dados utilizado para armazenar os registros das demandas lidas bem como
os resultados das previsdes foi o SQLite! (fambém gratuito). Para que os dados registrados pu-
dessem ser usados em rotinas de previsao de demanda, o registro deve obrigatoriamente ocorrer
com um carimbo de dia, hora, minuto e segundo precisos e em intervalos fixos. Como o tempo
de resposta do medidor varia, dependendo do trafego da rede e também de condicdes da telefo-
nia celular, a solu¢do encontrada foi a utilizagdo de dois temporizadores. O primeiro tempori-
zador, chamado aqui de temporizador "A"tem como funcdo garantir que em cada minuto, uma

solicitagdo € feita ao medidor e uma previsdo das proximas demandas € calculada. O segundo

' A documentacio e o pacote de software é acessivel por https://www.sqlite.org/
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temporizador, chamado aqui de "B", aguarda a chegada do tdltimo valor medido pelo medidor
e realiza a gravacdo no banco de dados em um momento precisamente definido. Para evitar
eventuais imprecisdes, a gravagcdo ocorre sempre no quinto segundo de cada minuto (exemplo
de sequéncia: 13:30:05, 13:31:05, 13:32:05, etc.). Uma rotina de ajuste de tempo de alguns
milissegundos garante que ndo haja desvios no tempo de gravacao.

Tendo em vista o cardter experimental do sistema, durante sua implementacao muitas
paradas foram necessdrias, durante as quais dados vindos do medidor nao eram registrados no
banco de dados. Outra necessidade era o preenchimento de lacunas surgidas durante faltas de
energia ou longos periodos (varias horas) de problemas na rede de telefonia celular. Desta
forma, uma rotina de preenchimento era acionada cada vez que o programa era iniciado. Tam-
bém em casos de falta de dados por mais de 30 minutos, o previsor era parado (temporizadores
parados). Restabelecida a conexao, a lacuna de dados era preenchida até momento em questao,
sendo retomados os temporizadores. Para interrup¢des da conex@ao menores que 30 minutos foi
convencionado que a demanda a ser registrada fosse a demanda prevista para aquele momento.
A figura 3.2 ilustra o procedimento adotado, através de um exemplo em que o programa foi
reiniciado em uma sexta-feira a tarde, depois que ficou parado desde as 15 horas e 13 minutos
da quinta-feira. Dados do mesmo periodo da semana anterior foram utilizados para completar

a série temporal.

Ultima demanda
gravada 15:13h Atual data e hora,
menos 1 semana menos 1 semana

Demanda ndo
registrada

q| T ol

t t

Dados do periodo Ultima demanda Reinicio do software
anterior substituem os registrada 15:13h  data e hora atuais

dados faltantes

T oo T oneo NI e BT o

Ultima demanda Reinicio do software
registrada 15:13h  data e hora atuais

Figura 3.2: Exemplo de preenchimento de dados faltantes na série temporal
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O fluxo para aquisi¢do, adequac@o e armazenamento dos dados, criado em C-Sharp é

mostrado na figura 3.3.

Carrega o histdrico de demandas do bano de dados,
werificando data, hora e minuto do Glitimo registo

Faltam dados na J Imterpolagio linear nos
série histdrica? sim pontos sem dados

[ Preenchimento da serietemporal, entre o A
ultimo registro e momento atual,
utilizando dados do mesmo dia, horae
minutos da semana antetor

Inicia
temporizador B
- 803

Inicia
temporizador &,

Grava sérietemporalno banco de dados,
agora atualizada

- 803 \

Medidar Sim Uma naowva
inteligente medida veio
conectadao 7 do medidar?

Lo Define que ademanda a ser Define que ademanda a ser
[ Abreporta TCRAP e inicia escuta ] gravada serd aprevista para este gravada é ademanda do
marmenta medidar

!

Grava a demanda medida

Erwia solicitagiio para o medidaor ou prrevista nnb_ann:. de
dados, com carimbo de

datafhorafminuto predso

S e
NS
FiM

Figura 3.3: Fluxo para aquisi¢do de dados, adequagdo e armazenamento.



38

3.1.3 Métodos utilizados na previsdo e sua implementacao

-

O histérico de demandas a ser utilizado na previsao foi limitado a duas semanas. E
simulada assim, a aplicag¢do pratica em campo, quando apds duas semanas da instalagdo do
medidor, o histérico armazenado ja pode ser utilizado. Nesta etapa o intervalo de registros €
de um minuto, perfazendo 1.440 registros didrios. Desta forma, hd necessidade de pelo menos
20.160 registros passados para formar o histérico utilizado para previsao. De forma arbitréria,
no programa, sao carregados sempre 21.000 registros. Dadas as caracteristicas diferentes da
curva de demanda dos dias dteis em comparagdo com os finais de semana, internamente o pro-
grama retira da série histdrica os sdbados e domingos, restando 14.400 registros (duas semanas
uteis).

Dois métodos de previsdo foram utilizados nesta etapa: a suavizacao Holt-Winters de
dupla sazonalidade (serd doravante abreviada por DSHW) e a suavizacdo exponencial Holt-
Winters aditiva (abreviada por HWADD). A escolha destes dois métodos ocorreu principal-
mente devido ao sucesso de Taylor (2008) na aplicacdo destes métodos a dados de minuto-em-
minuto do sistema elétrico britanico.

A figura 3.4 exibe o fluxo da previsdo de demanda desta primeira etapa.

A aplicagao prética dos métodos foi feita através do uso da linguagem R, cujo detalha-

mento estd no Apéndice A.

3.1.3.1 Suavizac¢do exponencial Holt-Winters

A principal dificuldade da suavizagdo exponencial simples € ndo poder lidar com sé-
ries temporais que apresentam uma tendéncia linear e sazonalidade (variagdes repetitivas em
espacos de tempo bem definidos). Foi através do trabalho de Charles Holt (1957) e Peter Win-
ters (1960) que o uso da suavizag@o exponencial como método de previsao de séries temporais
ganhou popularidade. O método passou a ser conhecido como suavizacdo exponencial Holt-
Winters. Dependendo das caracteristicas da série, a tendéncia embutida pode ter natureza linear
ou multiplicativa, da mesma que a sazonalidade pode ser aditiva ou multiplicativa.

A formula¢ao do método com tendéncia linear e sazonalidade multiplicativa é:

+ (1= A)(Si—1 + Req) 3.1)

t—L

t
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[ Aquisicdn, adequacio e armazenamento dos dados ]

Ambiente R carrega os Qltimos 21mil registros do
banco de dados

Previsdo de demanda utilizando
HWADD e DSHW

Registro em banco de dados §
resultados

Fltd

Figura 3.4: Fluxo da previsdo de demanda na primeira etapa.

Ri=0(S;— S, 1)+ (1—-C)R,_, (3.3)

Onde S; € a série temporal, F; é o fator sazonal e R; o fator da tendéncia. L é o nimero
de registros da sazonalidade (ou frequéncia). As constantes A, B e C' sdo as constantes de
suavizacdo. Aqui as notacdes da publicac@o original foram preservadas. A previsdo para um

valor futuro no periodo 7', é dado por:
Spor = (S + TR)F,_p1r (3.4)
O mesmo método com sazonalidade aditiva possui a seguinte formulacdo:
Sy =A(Si — Fr) + (1 — A)(See1 + Rim1) (3.5)

Fi=B(S, - S)+(1-B)F L (3.6)

Rt = C(gt - gtfl) + (1 - C)Rt,1 (37)
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Sendo que a previsdo para um valor futuro no periodo 7', € dado por:
Syr = Si+ TR+ Fy_pyr (3.8)

A suavizagdo exponencial foi sucessivamente revisada e melhorada por diversos pesqui-
sadores. Métodos sem tendéncia, com tendéncia aditiva, multiplicativa ou amortecida foram
propostos. Adicionando métodos sem sazonalidade, com sazonalidade multiplicativa ou aditiva
chega-se a quinze possibilidades de suavizagcao exponencial. Tal multiplicidade de op¢des foi
transformada em modelos de espaco estado por Hyndman et al. (2002) para possibilitar uma
automacdo na escolha correta do método. Uma tabela comparativa entre métodos foi publicada

por Gardner (2006).

3.1.3.2 Suavizag¢do exponencial com dupla sazonalidade

Analisando o comportamento das curvas de demanda do setor elétrico, James Taylor
(2003) propos a inclusdo de uma sazonalidade adicional, visto que a demanda possui ciclos
didrios e semanais. Taylor modificou as notagdes na sua proposta, chamando as duas sazonali-
dades de D, e W, respectivamente para a sazonalidade didria (dai o uso da letra D, de "day"em
inglés) e a sazonalidade semanal (usando a letra W, de "week"em ingl€s). A periodicidade
de cada sazonalidade respectivamente foi chamada de S1 e S2. A versdo com sazonalidades

multiplicativas € a que segue:

Y;

L, = a(m) + (1 —a)(Li—1 +Ti1) 3.9
T, = (Lt = Liea) + (1 = )Tics (3.10)

D, = 5(%) (1= 6Dy G.11)

W, = w(ﬁ> (1= W)W (3.12)

Onde L, € onivel, T} a tendéncia, D, a sazonalidade diaria e W, a sazonalidade semanal.

Os parametros de suavizagao sio «,7, 0 e w. A previsao de um valor futuro na série temporal é
dada por:

Yi(k) = (Y + kT) Di st s Wi o (3.13)

Uma versdo com sazonalidade aditiva também foi proposta conforme segue:

Li=alY,—=Di—gq — W)+ (1 — )L (3.14)
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Ty =Ly — Li—qa) + (1 — )T (3.15)
Dy =6(Y, — Ly —Wi_g2) + (1 =0)Dy_sy (3.16)
Wi=wYi—Li—Di—q) + (1 —w)Wi_go 3.17)

A representacdo possui 0 mesmo significado da apresentada nas equagdes (3.9), (3.10),
(3.11) e (3.12).

Métodos com trés sazonalidades foram propostos em (TAYLOR, 2010a) para incorporar
a sazonalidade didria, semanal e anual de uma série temporal. Havendo multiplas sazonalidades,
variagOes foram propostas em (TAYLOR, 2010b), em (TAYLOR; SNYDER, 2012), e também
em (GOULD et al., 2008). Um método com sazonalidades complexas, com alta frequéncia, fra-

cionadas ou efeitos de calendério foi proposto em (HYNDMAN; SNYDER; LIVERA, 2011).

3.1.3.3 Avaliacdo da precisdo da previsdo - medicdo do erro

A busca por métodos de previsdo em séries temporais traz a necessidade de avaliar a
precisdo de cada método, possibilitando a comparagao entre diferentes métodos. Por outro lado,
também ha necessidade de comparar a precisdo de um mesmo método de previsdao aplicado
a diferentes conjuntos de dados. Muitos métodos para medir a precisdo de uma previsdo ja
foram propostos, com diferentes abordagens, dependendo do publico alvo e da aplicagdo sob
avaliagdo.

Os métodos, chamados de métodos de avaliacao do erro, ou métodos de medi¢ao do erro,
em geral se dividem em trés grandes grupos: os métodos dependentes da escala, os métodos
independentes da escala e os métodos escalados.

Inicialmente ha necessidade de definir o erro da previsao que € dado por:

e =Y — Ui (3.18)

Onde y; € o valor real da série e y; € o valor previsto. O erro ¢;, portanto, estd na mesma

escala dos dados da série.

3.1.3.3.1 Métodos de avaliacao dos erros, dependentes da escala

Qualquer método de avaliacdo do erro que utilize o valor e;, resultante da equacdo (3.18)

¢ um método dependente da escala. Para evitar erros negativos, quando o valor previsto € maior
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que o valor real, utiliza-se o valor absoluto do erro. A média dos erros de uma série temporal

resulta no erro médio absoluto ou MAE (Mean absolute error) dado por:

MAE = media(|e;|) (3.19)

Muito utilizado em estatistica € a raiz do erro quadratico médio, ou RMSE (Root mean

squared error):

RMSE = \/media(e?) (3.20)

Porém, tanto o método da equacdo (3.19) quanto o da equagdo (3.20) sé podem ser
utilizados quando se estd avaliando uma unica série temporal. Sao intteis quando estdo sob
avaliacdo métodos de previsdo aplicados em diversas séries temporais com escalas diferentes.
H4 ainda outras formas de avaliacdo do erro, como por exemplo, o erro médio quadrético ou o

erro mediano absoluto, ndo detalhados aqui.

3.1.3.3.2 Métodos de avaliagdo dos erros, independentes de escala

Havendo a necessidade de comparar métodos de previsao, sem preocupacdo com a es-
cala dos dados utilizados, passa-se a utilizar erros percentuais. Métodos de avaliacdo de erros
percentuais sdo muito populares, pois permitem a comparacao direta de previsdes, mesmo que
os dados e métodos de previsdo sejam de fontes totalmente distintas. A equacdo (3.21) mostra
a formulacdo mais usada do erro absoluto percentual médio, ou MAPE (Mean absolute per-
centage error). O MAPE tornou-se um padrdo na comparagcdao de métodos de previsdo, sendo

utilizado na maioria das publicacgdes.

Yi — Ui
—)

%

MAPE = media(|100 (3.21)

O uso do MAPE porém nio € incontroverso, visto que traz alguns vicios: tomando como
exemplo uma previsdo de demanda cujo valor g; é 40 kW, e sendo o valor real medido y; igual
a 30 kW Pela equacgdo (3.21) o erro percentual é:

30 — 40

APE = (|100™—55—1) = 33,33% (3.22)

Invertendo a situacdo, se a previsdo y; fosse 30 kW com o valor real medido y; igual a
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40 kW, tem-se:

40 — 30
APE = (|100—=) = 25% (3.23)

Esta aparente assimetria levou vérios autores a publicar melhoramentos (ARMSTRONG;
COLLOPY, 1992), (MAKRIDAKIS, 1993), propondo um MAPE simétrico ou sSMAPE. Trata-
se porém de um erro de avaliacdo, pois o valor percentual do erro € relativo ao valor real, e
portanto a demonstracdo das equacoes (3.22) e (3.23) ndo € valida.

Todavia o principal problema com o MAPE € sua sensibilidade ao zero, e ndo a diferenca
entre valores: o erro tende ao infinito quanto mais préximo o valor real medido y; estiver do
zero. Se uma série temporal possui um tnico valor zero impossibilita o cdlculo do MAPE. Na
ocorréncia de valores proximos de zero, o erro serd muito alto, elevando a média, distorcendo a
avaliacdo.

Especificamente, na avaliacdo de erros de previsao de demanda, o MAPE também se
caracteriza por aumentar a média do erro em momentos de menor demanda. Exemplificando:
um determinado consumidor possui em sua curva de demanda trés regides. Regido 1, com
demandas entre 1 e 2 kW, regido 2 com demandas entre 10 e 20 kW e regido 3 com picos de 50
kW. Supondo-se que um determinado método de previsao erre por 1 kW a demanda na regiao
1, por até até 5 kW na regido 2, e ignora totalmente o pico de 50 kW, prevendo 20 kW. Como
resultado o erro percentual na regido 1 serd de até 100%, na regido 2 por até 50% e 60% na
regido 3. Portanto, a regido 1, com demanda menor, eleva 0o MAPE, embora o erro absoluto seja
o menor de todos nesta regido.

Apesar das deficiéncias, 0 MAPE continua sendo o método de avaliacido de erros mais

comum. Desta forma é o método empregado no presente trabalho.

3.1.3.3.3 M¢étodos de avaliacdo dos erros escalados

Uma alternativa a avaliacdo de erros dependentes ou independentes da escala sdo os
métodos chamados de escalados. O erro é medido relativamente a um erro de referéncia. A
referéncia usual é o método de previsio ingénuo'.

Um formato simples € o erro médio absoluto relativo, que é dado na equacao (3.24):

MAFE

RelMAE = MAE,

(3.24)

! No método de previsdo ingénuo, o valor previsto é igual ao tltimo valor medido da série temporal



44

Onde M AF é o erro médio absoluto da série, obtido pelo método de previsao sob avali-
acdo, e M AFE, é o erro médio absoluto do método de referéncia. O erro médio absoluto relativo,
portanto, mede a melhor ou menor precisdo de um método de previsdo relativamente a um mé-
todo de referéncia. Quanto RelM AFE < 1 significa que o método sob avaliagdo é melhor do que
o método de referéncia. J4 com RelM AE > 1 o método estd sendo pior do que a referéncia.

A mesma légica pode ser aplicada usando o erro quadratico médio, erro absoluto per-
centual médio, entre outros. Embora este tipo de método de avaliacdo seja independente da
escala e ndo tenha os vicios observados nos erros percentuais, nao € possivel avaliar previsoes
pontuais futuras, fora da série temporal que gerou as médias.

Um método mais completo foi proposto em (HYNDMAN; KOEHLER, 2006) chamado

de MASE (Mean absolute scaled error), ou seja, erro absoluto escalado médio, que é dado por:

J (3.25)

(&
45 = ) T
ﬁtz;yt — Ye1|

MASE = média(|g;|) (3.26)

Onde ¢; € o erro individual entre um valor previsto e seu correspondente real medido,
em qualquer momento e qualquer horizonte. J4 y, — y;_1 € o erro de previsdo ingénuo interno

da serie temporal histérica com 7' observagoes.

3.1.4 Resultados

O objetivo desta primeira etapa foi testar a viabilidade do uso das demandas medidas
por um medidor eletronico na previsdo da demanda em tempo real. Dentro da janela de tempo
de um minuto, todo o processo de aquisi¢do e armazenamento de dados, além da aplicacdo
dos métodos de previsdo devem ser realizados. Os métodos utilizados ndo devem apresentar
convergeéncias (para zero ou para o infinito) ao longo da operacdo ininterrupta dos processos
descritos nos fluxogramas das figuras 3.3 e 3.4. Na prética o processo de solicitagdo e recep¢ao
da ultima demanda ao medidor, ndo havendo atrasos gerados pela rede GPRS da operadora de
telefonia celular, leva dois segundos. A aplicagdao dos métodos de previsao mais dois segundos,
totalizando portanto em quatro segundos todo o processo.

Sao apresentados aqui os resultados de algumas semanas de testes realizados ao longo
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do segundo semestre de 2013 e no inicio de 2014. Para facilitar a andlise e comparacdo, os
resultados estdo agrupados em semanas.

Em um primeiro momento o programa fornece dois vetores, um para cada método, com
30 demandas cada, representando as previsdes do minuto 1 ao minuto 30. Para evitar excesso de
dados (60 valores por minuto), e preservar a objetividade, apenas as previsdes para 0s minutos
1, 15 e 30 foram gravados. A tabela 3.1 resume os primeiros resultados obtidos da previsao em
tempo real, para dos dias de 6 a 9 de agosto de 2013. Nota-se que o método ingénuo (demanda

futura igual a dltima demanda lida) apresenta menor erro para qualquer horizonte de previsao.

Erro médio Erro médio
percentual absoluto absoluto

Horizonte | Ingénuo DSHW HWADD | Ingénuo DSHW HWADD
I minuto | 291% 7,06%  4,43% 14kW 34kW 2,1kW
15 minutos | 7,39%  9,40%  8,96% 3,6 kW 4,6kW 44kW
30 minutos | 9,56%  9,89% 10,17% | 4.8kW 49kW 5,51 kW

Tabela 3.1: Erros médios obtidos nas previsoes para os dias 6 a 9 de agosto de 2013

Em um segundo momento, uma varia¢do foi introduzida, incluindo a média entre os
dois métodos e o horizonte ampliado para 60 minutos. Novamente, por questdes objetividade
foram gravadas apenas as previsoes para o minuto 1, 15, 30, 45 e 60. A tabela 3.2 apresenta os
resultados tal qual fornecidos pelo software, com as médias dos resultados obtidos entre os dias
5 e 13 de novembro de 2013 (sdbado e domingo foram excluidos).

Na tabela 3.3, estdo os resultados para os dias 14 a 21 de novembro (s6 os dias tteis). A
média entre as duas variantes de suavizacdo exponencial resulta em um ganho na precisdo sem
porém superar o método ingénuo.

A tabela 3.4 mostra os resultados para os dias 12 a 16 de janeiro de 2014. Nota-se que

o método ingénuo supera os demais métodos apenas para o horizonte de previsao de um minuto.

3.1.5 Discussdo dos resultados e da analise dos aspectos técnicos

Em vista do processo de aquisi¢ao e previsdo necessitar de apenas quatro segundos para
ser realizado, ficou comprovada a possibilidade de realizar a previsdo de demanda em tempo

real, acessando um medidor diretamente e solicitando a demanda medida do minuto anterior.
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Erro médio percentual

Erro absoluto médio

Horiz
1 min
15 min
30 min
45 min
60 min

Ingénuo DSHW
2,71%  7,50%
729%  12,59%
9,01% 13,14%
10,98% 14.91%
13,21% 18,58%

HWADD
6,19%
9,80%
11,88%
14,58%
16,21%

Média
5,94%
9,92%
10,98%
12,93%
14,93%

Ingénuo
1,4 kW
4,2 kW
6,0 kW
7,9 kW
10,0 kW

DSHW HWADD
34kW 2,6 kW
6,0kW  47kW
7,0kW 6,0 kW
84kW 7,6 kW
10,5kW  8,8kW

Média
2,5kW
4,8 kW
5,7kW
7,1 kW
8,4 kW

Demanda minima: 20 kW maxima: 218 kW média: 62 kW

Tabela 3.2: Erros médios obtidos nas previsdes para os dias 5 a 13 de novembro de 2013.

Erro médio percentual

Erro absoluto médio

Horiz
1 min
15 min
30 min
45 min
60 min

Ingénuo DSHW HWADD

217%  5,41%
7,23%  9,44%
10,32% 12,32%
14,05% 15,43%
17,59% 18,74%

4,05%

10,52%
14,51%
19,06%
24,02%

Média
3,91%
8,49%
11,43%
15,43%
18,33%

Ingénuo
1,6 kW
5,8 kW
9,0 kW
12,5 kW
16,0 kW

DSHW HWADD
43kW  24kW
82kW  72kW
11,1 kW 11,0kW
144kW 15,1 kW
17,7kW 19,0 kW

Média

2,7 kW
6,6 kW
9,4 kW
12,5 kW
15,4 kW

Demanda minima: 15 kW maxima: 234 kW média: 64 kW

Tabela 3.3: Erros médios obtidos nas previsdes para os dias 14 a 21 de novembro de 2013.

Erro médio percentual

Erro absoluto médio

Horiz
1 min
15 min
30 min
45 min
60 min

Ingénuo DSHW HWADD

2,02%  4,05%
6,46%  6,74%
9.44%  8,22%
13,00%  9,85%
16,48% 11,34%

3,01%
6,87%
8,81%
11,39%
16,15%

Média
2,75%
5,64%
6,66%
8,14%
10,21%

Ingénuo
1,5 kW
5,4 kW
8,6 kW
12,1 kW
15,5 kW

DSHW HWADD
3,1 kW  22kW
55kW  55kW
7,1kW 7,8 kW
8,8kW 10,4 kW
10,3 kW 14,3 kW

Média
2,1 kW
4,6 kW
5,9 kW
7.4 kW
9,3 kW

Demanda minima: 26 kW maxima: 218 kW média: 90 kW

Tabela 3.4: Erros médios obtidos nas previsoes para os dias 12 a 16 de janeiro de 2014.
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Isto significa que os métodos e a forma de aplicacdo podem ter uso pratico, um dos objetivos
do presente trabalho.

Porém, ficou evidenciado que a precisao das previsoes sofre forte influéncia do histérico
das demandas. As razdes podem ser climaticas, dias especiais ou ainda problemas de conexdo
com o medidor. Por exemplo, tendo em vista o uso do histérico das duas semanas anteriores nas
previsoes de 5 a 13 de novembro (Tabela 3.2), observou-se a influéncia do dia 28 de outubro
(dia do funciondrio publico), bem como a mudanca do hordrio para o hordrio de verdo. Pela
mesma razao o feriado do dia 15 de novembro influencia as previsdes entre 14 e 21 de novembro
( Tabela 3.3).

Observou-se também uma significativa influéncia dos problemas de conexao através da
rede GPRS. No programa de previsdo, foi incluido um gerador de relatérios continuos (log),
com informacdes sobre diversas varidveis, incluindo o estado da conexao e tempos de resposta.
Através deste relatorio verificou-se em vdarios dias problemas na comunicagdo, sendo estes de
responsabilidade da operadora de telefonia celular, e portanto fora do escopo de solugdes. Este
problema praticamente deixou de existir no inicio de 2014 o que ficou evidenciado em uma
substancial queda do erro de previsdao (Tabela 3.4). Apesar do feriado do dia 1° de janeiro
fazer parte do histdrico, as previsdes calculadas através dos métodos de suavizagdo exponencial
obtiveram menor erro do que o método ingénuo.

Foi utilizado um computador com sistema operacional Windows 7, processador i3 a 3,19
GHz e 4 GB de memoéria RAM. Com esta configuragio observou-se que o programa de previsao
ndo necessita um computador dedicado unicamente para esta finalidade. O processo pode rodar
de forma minimizada. A velocidade e a precisdo das previsdes nao sofrem influéncia de outros
processos que estdo em execucao no computador.

A figura 3.5 mostra os dados dos ultimos dias do funcionamento do sistema, entre 12
e 16 e janeiro de 2014. Estdo plotados no gréfico as demandas lidas, de minuto e minuto, a
previsdo feita 15 minutos antes e o erro absoluto resultante.

A partir das observacdes desta primeira etapa e dos resultados consolidados (janeiro

2014 - Tabela 3.3) pode-se fazer as seguintes afirmacoes:

1. E tecnicamente vidvel realizar PDCP utilizando um fluxo de medidas vindo diretamente
de um medidor. Com os métodos testados, todo o processo de cdlculo e armazenamento

no banco de dados leva poucos segundos, permitindo uma operacdo em tempo real;

2. Métodos de previsao tetm menor erro do que o método ingénuo (excecdo observada na
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0 4
12/01/14 13/01/14 14/01/14 15/01/14 16/01/14

Dia / Hora

Demanda medida —Demanda prevista —Erro absoluto

Figura 3.5: Grafico com a demanda lida, previsdo feita 15 minutos antes e o erro absoluto entre
os dias 12 e 16 de janeiro de 2014

previsdo para 1 minuto), ou seja, hd justificativa na sua aplicacao;

3. A média das previsdes feita por dois métodos apresenta menor erro que cada método

individualmente, sugerindo que a combinag¢ao de varios métodos € melhor que um método

usado de forma isolada;

3.2 Comparativo na aplicacao PDCP a consumidores de perfis diferentes

Na primeira etapa foram utilizados dados de um tnico consumidor, no caso uma subes-
tacdo da Universidade Federal de Santa Maria. Utilizou-se dois métodos de previsao (HWADD

e DSHW) além da média entre suas previsdes, sendo que o processamento € capaz de ser reali-

zado em tempo real.

Nesta segunda etapa o nimero de consumidores € ampliado, com caracteristicas de uso
da energia bem diversos. Além dos métodos testados na pratica na primeira etapa, mais seis mé-
todos sdo acrescentados, de forma a criar referéncias quanto ao comportamento das previsoes.
Trata-se também de um comparativo da performance de diferentes métodos quanto ao tempo
de computagdo e tamanho do erro. Esta etapa € importante pois a partir dos resultados obtidos

com métodos ja conhecidos € possivel avaliar a proposta deste trabalho. A maior parcela de tra-
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balhos publicados, citados na revisdo bibliografica, propde novas metodologias, todavia ndo as

aplicam a diversos consumidores, nem fazem comparativos com outros métodos, limitando-se

a informar que o erro MAPE.

A segunda etapa responde aos seguintes questionamentos:

e Ha um tunico método, que traz resultados aceitdveis, independentemente da escala de

demandas e da curva do consumidor?

e Dependendo do hordrio ou dia da semana, um método diferente se saird melhor?

e Existe de fato a necessidade de propor uma nova metodologia?

3.2.1

Caracteristicas das curvas de demanda usados no comparativo

Os dados dos oito consumidores utilizados nesta etapa foram obtidos de medidores de

consumidores do grupo A, da concessiondria local (AES Sul). Os consumidores forneceram

uma autorizacao para solicitar a memoria de massa de seus medidores junto a concessiondria.

A diferenca dos dados obtidos através da concessiondria em relacdo aos dados da pri-

meira etapa € a resolucao temporal. Por padrao os medidores de energia das concessiondrias no

Brasil registram a demanda de 5 em 5 minutos. Portanto, nesta segunda etapa ao invés de 1.440

registros didrios tem-se 288 registros. A tabela 3.5 resume as caracteristicas de cada consumi-

dor, incluindo a referéncia ao gréfico da curva de demanda de cada um. Somente as demandas

dos dias uteis estdo representadas.

Id | Tipo de consumidor Poténcia Demanda Periodo Curva

da subestacdo | mdxima Figura
Al | Universidade 500 kVA 288 kW | 21/11 a 17/12/2013 | 3.6
A2 | Universidade 500 kVA 255 kW 10/09 a 07/10/2013 | 3.7
B | Fébrica concretos 225 kVA 81 kW 02/07 a 01/08/2013 | 3.8
C | Metaldrgica 300 kVA 155 kW 14/10 a 12/11/2009 | 3.9
D | Supermercado 75 kVA 59 kW 07/10 a 08/11/2010 | 3.10
E | Posto de gasolina 75 kVA 35 kW 09/07 a 08/08/2013 | 3.11
F | Moinho de trigo 300 kVA 396 kW | 08/06 a 28/06/2013 | 3.12
G | Fabr.de refrigerantes | 4.550 kVA 2.160 kW | 06/09 a 07/10/2013 | 3.13

Tabela 3.5: Resumo dos consumidores utilizados na segunda etapa
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Figura 3.11: Demandas do consumidor E entre 9 de julho e 8 de agosto de 2013

Observa-se algumas similaridades nas curvas de demanda, apesar da origem de diferentes seg-



53

0000 I IR N B B | |- T L |- -|4:.| .

Figura 3.13: Demandas do consumidor G entre 6 de setembro e 7 de outubro de 2013

mentos comerciais ou industriais. No caso dos consumidores Al e A2 € redundante por se tratar

do mesmo, apenas em momentos distintos: inverno e final da primavera. Consumidores B e C,
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sendo industrias de pequeno porte possuem contornos muito similares, identificando-se os in-
tervalos ao meio-dia e a auséncia de labor a noite. Consumidores comerciais D e E também sdo
similares, inclusive na auséncia de demandas no horario das 18 as 21 horas. Este intervalo é o
chamado horério de ponta, com tarifas mais elevadas, em que estes consumidores usam geragcao
propria a 6leo diesel, economicamente mais atraente. Os consumidores F e G diferenciam-se
dos demais apresentando comportamento aleatério da sua curva de demanda. Operam durante
as 24 horas do dia, sendo que o consumidor F na maioria dos dias uteis reduz a sua demanda
drasticamente no hordrio de ponta. No consumidor G observam-se apenas os intervalos de troca

de turnos: entre 2 e 3 horas da madrugada, por volta do meio dia e entre 19 e 20 horas.

3.2.2 Aplicagdo dos métodos de previsao

Uma série temporal € uma sequéncia de valores equidistantes e ordenadas no tempo, de
observacdes de uma varidvel fisica ou financeira (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Portanto,
o registro em intervalos regulares, da demanda de energia elétrica através de um medidor ele-
tronico, € uma série temporal. Métodos de andlise e previsdo de séries temporais podem ser
aplicados diretamente no histérico de demandas do consumidor.

Héa um amplo espectro de métodos de previsdo para séries temporais, que podem ser
divididos em métodos sem modelo (suavizagdo exponencial, regressdao) e métodos com mo-
delo (por exemplo 0 ARIMA - modelo autorregressivo e de médias moéveis integrado) (PALIT;
POPOVIC, 2005) .

Nesta etapa, oito métodos de PDCP foram aplicados aos dados da demanda de cada

consumidor:

1. Suavizacdo exponencial Holt-Winters aditiva;

2. Suavizagao exponencial Holt-Winters multiplicativa;

3. Suavizacgao exponencial de dupla sazonalidade;

4. SARIMA: ARIMA com sazonalidade;

5. Decomposic¢ao de séries temporais, com posterior aplicacao de suavizagdo exponencial;

6. Decomposi¢do de séries temporais, com posterior aplicacdo de um modelo ARIMA;
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7. Rede neural;
8. Método ingénuo para avaliacdo;

Os métodos de suavizagdo exponencial Holt-Winters e de dupla sazonalidade foram de-

talhados na secdo 3.1.3. Os demais métodos estdo detalhados nas secdes seguintes.

3.2.2.1 Meétodos ARIMA

ARIMA ¢ a abreviagdo do inglés de Autoregressive Integrated Moving Average definido
como um modelo autorregressivo e de médias moveis integrado (PAULINO et al., 2011). Trata-
se de um método cléssico da estatistica cujo original foi proposto por Box e Jenkins (1970),
com mais recente revisdo em 2008 (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Enquanto na suavi-
zagdo exponencial existem diferentes métodos, para ARIMA existem diferentes modelos. A
suavizagdo exponencial define a série temporal como composta por um valor bésico (nivel) e
com adi¢do de uma tendéncia e sazonalidades. J4 um modelo ARIMA define a série temporal
através das autocorrelacdes contidas nos dados. Desta forma as duas abordagens sdo comple-
mentares (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2014). Modelos ARIMA sdao compostos por
um modelo autorregressivo (AR), e um modelo de média mével (MA). Apds diferenciagdo,
cujo objetivo é conferir estacionaridade a série, o processo é chamado de autorregressivo e de

médias méveis integrado, denotado por ARIMA(p,d,q) detalhado a seguir.

3.2.2.1.1 Estacionaridade

Uma série temporal € considerada estaciondria quando seus valores se distribuem alea-
toriamente ao redor de uma média, ou em outras palavras, seus valores independem do tempo
em que sao observados. Uma série temporal com uma tendéncia linear nao é estaciondria, pois
a média de algumas observagdes no inicio da série serd diferente da média de observacdes mais

ao final da série (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

3.2.2.1.2 Modelo autorregressivo de ordem p - AR(p)

O valor atual de uma série temporal pode ser expresso como funcdo de p valores do

passado w;_1, T4, ..., T;—p. Um modelo AR(p) pode ser escrito como:
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Ty = C+ Q11 + QaZp—o + -+ OpTy_p + Wy (3.27)

onde c € uma constante, x; € estaciondrio, ¢y, ¢, . . . , ¢, sdo constantes diferentes de zero e w; é
ruido branco. A equagdo pode ser reescrita com o uso de um termo de translagcdo para o passado

B, escrevendo Bx; = x;_1, ou ainda B?r; = B(Bx;) = Bx;_| = 745, 0 que nos leva a:
Bry, =z, (3.28)

aplicando equacao ((3.28)) na equagao ((3.27)), e resolvendo em funcdo de x; resulta na defini-

cdo geral de um modelo AR(p):

¢(B)=1—¢1B— ¢oB* —--- — $,B” (3.29)

3.2.2.1.3 Modelo média mével de ordem q - MA(q)

Analogamente ao modelo autorregressivo, um valor x; de uma série temporal também

pode ser escrito em fun¢do da média mével de ordem ¢ do ruido w;:
Ty = Wy + 1wy + Oowp_o + - + Opwy_g (3.30)

onde ¢ € o nimero de passos integrantes da média mével e 6, 0o, . . . , 0, sdo0 os pardmetros, com
w; sendo o ruido. Usando o termo de translagdo para o passado conforme equacao ((3.28)) leva

a defini¢do geral do modelo MA(q):
O(B)=1+6,B+0,B*+---+0,B" (3.31)

3.2.2.1.4 Diferenciagdo

Os modelos AR(p), MA(q) ou ARMA (p, q) somente podem ser aplicados a series tem-
porais estaciondrias. Na pratica porém sdo raros os processos cujos dados sdo estaciondrios.
Geralmente uma série temporal real é composta por dois componentes, um componente nao-
estaciondrio (tendéncia) e outro componente estaciondrio (valores com média zero). Uma ma-
neira de tornar uma série estaciondria € através da diferenciagdo (aqui representado por V), ou

seja, calculando a diferenca entre observagdes sucessivas.

th = Tt — Tt—1 (332)
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Utilizando-se o termo de translacdo ao passado obtemos:
Vir, = (1 — B)%x, (3.33)

Onde d € a quantidade de diferenciagcdes necessdrias para tornar uma série temporal estaciona-

ria.
3.2.2.1.5 Modelos ARIMA (p, d, q)

Combinando a diferencia¢do com a autorregressao e a média mével, obtém-se o modelo
ARIMA nao-sazonal. Convencionou-se a escrita como ARIMA(p, d, q) onde p é a ordem da
parte autorregressiva, d o numero de diferenciacdes para que a série temporal se torne estacio-
ndria e ¢ a ordem da parte de média mével. Tendo em vista que tanto o modelo AR(p) quanto
o modelo MA(q) representam a mesma série temporal, pode-se escrever, usando o termo B de
translagao:

&(B)xy = 0(B)wy (3.34)

Incluindo a diferenciagdo, tem-se a notagdo completa do modelo ARIMA(p, d, q):

(1—¢B—-—¢,B)1—B)law,=c+(1+6,B+--+60,BYw,  (3.35)

3.2.2.1.6 Modelos ARIMA com sazonalidade - SARIMA

Na prética, principalmente em séries temporais compostas por observacdes da demanda
de energia elétrica de um determinado consumidor, observa-se um componente sazonal perio-
dico, que se repete a cada s observagdes. Um modelo ARIMA que lida com a sazonalidade é
escrito como SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s, onde os operadores mintsculos p, d, ¢ se referem a
parte ndo-sazonal e os operadores maitsculos P, D, () se referem a parte sazonal. O modelo

ARIMA multiplicativo pode ser escrito como segue:

®p(B*)p(B)VEVr, = a+ 0q(B*)0(B)w; (3.36)

As parcelas autorregressiva e de média movel ndo-sazonais estdo novamente represen-

tadas pelos polindmios ¢(B) e #(B) de ordens p e g respectivamente. As parcelas sazonais
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autorregressiva e de média mével estdo representadas pelos polindmios ®p(B*%) e Og(B*) de
ordens P e (). As diferenciacdes nao-sazonal e sazonal, respectivamente, sdo definidas por

Vi=(1-B)eVP = (1- B*P.
3.2.2.2 Decomposi¢do de séries temporais

Conforme Palit e Popovic (2005, p.21) as séries temporais possuem quatro componen-
tes: sazonal, ciclica, tendéncia e um componente aleatério (ou ruido, ou restante). Na pratica
os componentes ciclicos e tendéncia podem ser combinados em um s6, conforme Box et al.
(2008, p.354). As séries temporais da demanda de energia elétrica tém estes componentes bem
definidos, tornando-as candidatas a decomposicdo. Um método de decomposi¢do bastante ro-
busto € o método STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess) proposto por Cleveland et
al. (1990). O acrobnimo Loess € uma abreviacdo de Local Regression, ou seja, regressdo local.
A aplicagdo deste método, através de ferramentas computacionais permite retirar da série tem-
poral seus componentes sazonais e de tendéncia trabalhando cada componente separadamente.
A figura 3.14 mostra o resultado da decomposi¢ao da curva de demanda de um més de um posto

de combustiveis.

W Wy
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]

-10 0

time

Figura 3.14: Exemplo de decomposi¢do de uma série temporal de demandas de um posto de
combustiveis

A decomposicao facilita a previsdo da série temporal, pois esta € feita apenas com o res-
tante dos dados, sendo posteriormente adicionados a previsao da tendéncia e da sazonalidade.

A previsdo dos componentes de tendéncia e sazonalidade pode ser feita através de um método
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sazonal-ingénuo. Desta forma, nos dados restantes de comportamento mais complexo, usa-se

métodos ndo sazonais, ARIMA ou de suaviza¢do exponencial.

3.2.2.3 Redes neurais

As redes neurais se popularizaram nos tltimos anos, principalmente devido ao aprimora-
mento das ferramentas computacionais. Perceptrons de multiplas camadas e redes de base radial
tém seu uso no reconhecimento de padrdes estruturais. Para usar redes neurais na previsao de
séries temporais estas precisam ser adaptadas para o reconhecimento temporal de padrdes, o
que requer o processamento de padrdes que evoluem no tempo. O valor de saida da rede neural
nao depende apenas do valor de entrada naquele instante mas também de seus valores passados
(HAYKIN, 1999). A estrutura neural para o processamento de padrdes temporais € um filtro
ndo-linear com uma memoria de linha de atraso derivada de ordem p e um perceptron de mul-
tiplas camadas. Haykin (1999) chamou esta rede neural de focused time lagged feedforward
network ou em portugués rede alimentada adiante focada atrasada no tempo, representada na
figura 3.15, onde o valor atual é a entrada x(n), seus valores passados x(n — 1),...,z(n — p)

e a saida y(n).

Entrada
x(n)
[,

Saida
y(n)

Figura 3.15: Rede neural alimentada adiante focada atrasada no tempo. Figura adaptada de
Haykin (1999).
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Esta rede neural apresenta apenas uma Unica camada oculta, de modo que a saida pode

ser representada por:

y(n) = wiy;(n) = wjp (Z w;(Dw(n —1) + bj> + by (3.37)
j=1 j=1 j=l

onde w; sdo os pesos sindpticos, () a fungdo de ativagdo do neurdnio j, m; o tamanho da

camada oculta e b; e b, os bias.

3.2.2.4 Meétodo ingénuo para avaliacio - BENCHMARK

Com a finalidade realizar comparacdes posteriores entre métodos quanto aos seus erros,
um método de avaliagdo foi introduzido, doravante chamado de BENCHMARK. Este método
¢ uma ampliacdo do método ingénuo (naive) para um método sazonal-ingénuo. A demanda
prevista é a média de dez demandas registradas no mesmo instante em dez dias antecedentes,

conforme equagao (3.38):

1 10
i =15 ; Ytk (3.38)

Onde 3, ¢ a demanda prevista, e m é a defasagem, no caso 288 registros.

3.2.3 Detalhes praticos da aplicagdo dos métodos

Para aplicac@o dos métodos recorreu-se a linguagem R conforme detalhamento no Apén-
dice A, tabela A.1. Para melhor identificac@o ao do presente trabalho, cada método foi abreviado

conforme apresentado na tabela 3.6.

Abreviagio | Descrigéo

DSHW Suavizagao exponencial de dupla sazonalidade

HWADD Suavizacdo exponencial Holt-Winters aditiva

HWMULT Suavizacdo exponencial Holt-Winters multiplicativa
STLFETS Suavizacdo exponencial apds decomposicao utilizando Loess
STLFARIMA ARIMA ap6s decomposicao utilizando Loess

NEURAL Rede neural

SARIMA ARIMA com sazonalidade

BENCHMARK | Média de 10 dltimas demandas, no mesmo horario

Tabela 3.6: Tabela de consulta as fun¢des utilizadas
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As medicoes realizadas com o medidor instalado na subestacdo da UFSM (Al e A2)
tiveram seus registros alterados da frequéncia de 1 minuto para 5 minutos. Cada registro novo
corresponde a média de 5 registros de um minuto. Estes dados posteriormente foram exportados
para planilhas eletronicas do tipo "xIs", sendo excluidos os registros dos sdbados e domingos.

Os dados fornecidos pela concessiondria AES Sul (consumidores B até G) tém um for-
mato nativo, regidos pela NBR14522:2000, sendo exportados para o formato de planilha ele-
tronica, com posterior retirada dos registros correspondentes aos sdbados e domingos.

A Tabela 3.7 mostra um exemplo de planilha inicial do processo, composta de duas

colunas e entre 5.000 e 6.000 linhas.

Linha | Dia/Hora Demanda
1 6/9/13 10:55 1503
2 6/9/13 11:00 1457

3 6/9/13 11:05 1371

6119 | 07/10/13 16:45 | 1763

Tabela 3.7: Exemplo da estrutura inicial da planilha contendo as demandas lidas

Com todas as séries temporais das demandas medidas em formatos legiveis pela lingua-
gem R, estas foram importadas e transformadas em séries temporais do tipo "msts" (multiple
seasonal time series), com dupla sazonalidade: a sazonalidade didria (288 registros) e a sazo-
nalidade semanal (1.440 registros, considerando-se apenas os dias uteis). Os primeiros 2.880
registros de cada consumidor formam a base histdrica, sobre a qual ndo é feita qualquer pre-
visdo. A partir do registro 2.881 até o registro final de cada consumidor foram aplicados os 8
métodos, registro por registro, movendo-se a base histérica na forma de uma janela mével. A
cada passo de previsao, 24 demandas foram previstas, sendo estas as demandas estimadas para
os momentos ¢ + 5 até ¢t + 120, onde ¢ € o momento da previsao, utilizando-se as demandas his-
toricas entre ¢t e ¢ — 14.400 (em minutos). De forma analoga, porém expressando-se a previsao
em passos ao invés de minutos, no momento ¢ foi prevista a demanda para os momentos ¢ + 1
até t 4 24 utilizando-se as demandas ¢t — 1 até ¢t — 2880. Na figura 3.16 estdo as etapas do célculo
para um consumidor e aplicando um método. O processo foi repetido para cada método, sendo
gravadas 8 planilhas de previsdes, uma para cada método.

Para facilitar a andlise posterior das previsdes obtidas (cédlculo de erros), os dados gera-

dos foram gravados em tabelas da forma que ao final do processo, para cada demanda medida,



Importa demandas medidas do
arquiva carrespondente

Criaa basehistdrica paraa previsio: 2,680 registros
passados, com sazonalidade dupla: 255 e 1440 Uma
janela movel entrek-1e k-2880

Utilizandouma das oitofuncéies de previsio, @lola
asdemandas previstas para aspraximas 2 horas, em
intervalos de 5 minutaos, totalizando 29 demandas
fornecidas

K=K+1 L Final da

planilha?

sim

Firm

[ Grawa as previsdies na planiha ]
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Fungdo read.xls;
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Fungies dshuw, Hofinbers,
stIf, Arima, nnetarou @loilo
dao Benchmark

Figura 3.16: Fluxograma da previsao de demanda aplicando um dos oito métodos utilizando
dados de um consumidor

na mesma linha estivessem as previsoes feitas para esta demanda. Desta forma, para cada de-

manda medida existem 24 previsdes, distribuidas entre a previsdo imediatamente anterior (5

minutos antes da demanda real ser medida) e a previsdo mais antiga, feita 120 minutos antes.

Para cada método de previsdo utilizado, gerou-se uma tabela com 24 colunas e tantas li-

nhas quanto registros iniciais, totalizando até 153.000 registros por método. Para maior clareza
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a tabela 3.8 exemplifica o método de gravacdo. Cada passo de previsdo grava uma diagonal. In-
dividualmente cada consumidor, englobando os oito métodos gerava um arquivo com 1.228.000
pontos de dados. Este arquivo, ou bloco de dados, tem forma tridimensional, tendo em um dos
eixos o tempo (passos de 5 em 5 minutos), € no outro eixo as previsdes (24 ao todo) e no dltimo
eixo os métodos. Este formato facilita sobremaneira a andlise dos resultados, permitindo uma

analise cruzada.

Tempo | Linha | Previsdes feitas T minutos atras
| |5 10 15 20 25 30 35 40 45 ... 120
t K <- Momento em que ¢ realizada a previsao
t+5 K+1 |1
t+10 K+2 2
t+15 K+3 3
t+20 K+4 4
t+25 K+5 5
t+30 K+6 6
t+35 K+7 7
t+40 K+8 8
t+45 K+9 9
t+120 | K+24 24

Tabela 3.8: Método de gravagdo em tabela das previsdes, facilitando andlise posterior

3.2.4 Resultados

A aplicacdo dos oito métodos de previsdo nas demandas dos oito consumidores, resulta
em uma grande quantidade de dados (em média um milhdo de previsdes € mesmo nimero de
erros calculados). Através do agrupamento dos resultados em gréficos € possivel visualizar
tendéncias com mais clareza, sendo possivel tirar conclusdes. Nesta secdo, os resultados das
previsdes para o consumidor E (posto de gasolina) sdo analisados com mais profundidade. O
detalhamento dos resultados dos demais consumidores e seus respectivos graficos podem ser
comparados no Anexo A, nas tabelas e figuras A.1 até A.8.

Para cada horizonte de previsao (t-5 até t-120) foi calculado o erro MAPE para cada
método. Estes erros estdo na tabela 3.9, em que os menores erros para cada horizontes estao

destacados:
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 21,8% 12,8% 10,5% 112,7% 12,1% 13,0% 12,4% 13,6%
t-10 25,4% 15,2% 11,4% 113,6% 13,4% 15,5% 13,6% 13,6%
t-15 26,3% 16,0% 11,6% 113,6% 14,0% 16,5% 13,8% 13,6%
t-20 28,2% 17,3% 12,0% 111,8% 14,8% 17,2% 14,2% 13,6%
t-25 30,0% 18,4% 12,3% 112,6% 15,7% 18,1% 14,2% 13,6%
t-30 30,9% 19,9% 12,5% 113,5% 16,7% 19,2% 14,3% 13,6%
t-35 32,3% 21,5% 12,9% 117,0% 17,8% 20,1% 14,4% 13,6%
t-40 34,3% 22,9% 13,1% 118,9% 18,8% 21,1% 14,5% 13,6%
t-45 35,8% 24,3% 13,2% 119,0% 19,8% 22,1% 14,7% 13,6%
t-50 38,7% 25,6% 13,4% 118,1% 20,3% 22,8% 14,7% 13,6%
t-55 39,7% 26,6% 13,5% 118,7% 20,9% 23,4% 14,7% 13,6%
t-60 42,1% 28,0% 13,5% 117,7% 21,6% 23,9% 14,8% 13,6%
t-65 42,9% 29,4% 13,5% 117,1% 22,2% 24,5% 14,7% 13,6%
t-70 44,2% 30,8% 13, 7%  118,4% 23,1% 24,9% 14,8% 13,6%
t-75 46,1% 32,0% 13,8%  118,1% 23,7% 25,3% 14,9% 13,6%
t-80 47,3% 33,3% 13,9% 118,5% 24,6% 25,6% 14,9% 13,6%
t-85 47,7% 34,1% 14,0%  119,2% 25,4% 25,9% 15,1% 13,6%
t-90 49,0% 34,9% 14,1%  119,6% 26,2% 26,5% 15,1% 13,6%
t-95 50,7% 36,1% 143% 117,3% 26,8% 26,6% 15,2% 13,6%
t-100 51,1% 37,1% 144%  115,6% 27,7% 26,9% 15,3% 13,6%
t-105 52,7% 38,0% 14,6%  115,5% 28,6% 27,2% 15,4% 13,6%
t-110 53,6% 38,7% 147%  116,2% 29,5% 27,5% 15,5% 13,6%
t-115 53,3% 39,3% 147%  115,6% 30,3% 27,8% 15,6% 13,6%
t-120 54,5% 40,3% 149%  116,1% 31,1% 28,1% 15,6% 13,6%

Tabela 3.9: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsdo - Consumidor E
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Através da representacdo grafica dos erros em funcdo do horizonte de previsdo, na fi-
gura 3.17, pode-se determinar qual dos oito métodos € mais preciso (menor erro MAPE). Cada
curva representa um método, sendo que para cada horizonte de previsao, foi calculado o erro
médio iniciando pelo erro do registro de nimero 2.881 (previsdo do método em relacdo ao valor
medido) até o final do arquivo, portanto a média de 5 mil a 6 mil previsdes.

Com base na tabela e no grafico observa-se que o método HWMULT apresenta menor
erro para o horizonte t-5 até o horizonte t-65. A partir do horizonte t-70 até o horizonte t-120 o
BENCHMARK ¢ melhor.

O gréfico da figura 3.17 ndo permite tirar conclusdes quanto aos erros em fungdo do
horério, pois baseia-se na média total dos erros, estratificados por horizonte. Para possibilitar
a visualizacdo dos erros em fun¢do do horério e também em funcao do horizonte, a figura 3.18
apresenta um relevo tridimensional, resultado da aplicacdo do método HWMULT. O eixo das
abcissas e ordenadas respectivamente representam o horario e o horizonte de previsdo. O eixo
Z (a altura do relevo), representa a média dos erros percentuais naquele ponto.

Os relevos de todos os métodos para o Consumidor E, bem como os relevos dos demais

consumidores estdo no Anexo A, figuras A.9 até A.16
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Figura 3.17: Consumidor E: MAPE em funcdo do horizonte de previsdo para cada um dos oito
métodos
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Figura 3.18: Consumidor E: MAPE do método HWMULT em func¢do do horério e do
horizonte de previsao

Na andlise do gréfico da figura 3.18 observa-se que o horério exerce uma importante
influéncia no tamanho do erro da previsdo. Especialmente no hordrio de ponta (entre 18 e 21
horas) o método apresenta erro nulo. Erros entre 5% e 10% sao observados durante a madrugada
(1 a 6 horas). Os maiores erros sdo observados no periodo da manha, entre 9 e 10 horas.

No Anexo A podem ser comparados os relevos de todos os métodos, observando-se que
cada método possui caracteristicas diferentes quando a ocorréncia de maiores ou menores erros.
Cite-se como exemplo o periodo da manha entre 9 e 10 horas no qual o método HWMULT
obteve os maiores erros, enquanto o método STLFARIMA apresentou erros muito menores no
mesmo hordrio.

Calculou-se também a média hordria dos erros, para cada um dos oito métodos e os
respectivos horizontes de previsdo, com o objetivo de identificar o método com menor erro em
funcdo da hora do dia. Esta necessidade foi detectada a partir da andlise dos relevos, onde
evidenciou-se uma variabilidade grande do erro por método em dependéncia do horario. Para
facilitar o resultado, cada método recebeu uma cor identificadora, e o resultado esta represen-

tado na figura 3.19.
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Figura 3.19: Consumidor E: Mapeamento dos métodos com menor erro em fungdo do horario
e horizonte de previsdao

O cddigo de cores permite identificar padrdes, neste exemplo do consumidor E, o mé-
todo STLFETS se destaca na madrugada até as 3h, apds este hordrio hd predominancia do
método STLFARIMA até as 16 horas, HWMULT entre 17 € 18 horas, DSHW entre 19 e 20
horas, STLFETS novamente as 21 horas e ap0s este horario STLFARIMA.

Esta andlise foi repetida para os demais consumidores. Os graficos estdo no Anexo A,

respectivamente da figura A.17 até a figura A.25.

3.2.5 Discussdo dos resultados

Analisando-se as tabelas e graficos do Anexo A (A.1 até A.8), observa-se que ndo ha
um método que se destaca como aquele que traz o menor erro de previsdo, para todos os con-
sumidores. Os consumidores Al e A2, possuem curvas de carga similares, porém, no primeiro
caso € o método HWMULT e no segundo o método SARIMA que fornece os menores erros. A
demanda do consumidor B mostrou-se de dificil previsao, havendo alternancia entre STLFETS
e STLFARIMA como os de melhor resultado. No consumidor C, o método SARIMA. Para o
consumidor D, 0 método STLFETS se destaca até o horizonte t-40 e para horizontes maiores o
BENCHMARK. No consumidor E, para os horizontes até t-70 o melhor desempenho é do HW-
MULT e para horizontes maiores 0o BENCHMARK. O método STLFARIMA apresenta melhor
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desempenho para o consumidor F e no consumidor G hd um desempenho muito similar entre
STLFETS e STLFARIMA.

Os relevos, com detalhamento hordrio, permitem visualizar a variagdo dos erros ao longo
do dia, para cada horizonte de previsao. Como esperado, observam-se erros maiores para ho-
rizontes mais distantes. O desempenho individual de cada método mostra-se dependente do
hordrio, e observam-se muitos momentos em que o erro de um determinado método € alto em
comparacao ao erro de outro método no mesmo horério. Esta constatagdo fica bem caracterizada
no hordrio de ponta para aqueles consumidores cuja demanda € nula neste horario.

Nesta discussao dos resultados deve ser observado, que os erros sao percentuais médios,
e a grandeza do erro é dependente da magnitude da demanda de cada consumidor. Por exemplo,
um erro absoluto de previsdo de 5 kW, é um erro de 33 % para um consumidor com demanda
média de 15 kW. Para um consumidor com demandas de 300 kW, o mesmo erro absoluto repre-
senta um erro percentual de apenas 1,6%. Portanto € natural obter-se erros percentuais maiores
para consumidores com demandas mais baixas.

A andlise do mapeamento dos métodos com menor erro em fun¢do do hordrio e hori-
zonte de previsdo (Anexo A, figuras A.17 até A.25) fundamenta a necessidade de uma combi-
nacdo de métodos para a previsao da demanda. Em todos os oito consumidores analisados ha
uma variagdo dos métodos com os quais se obtém o menor erro, sendo esta variagdo funcao do
horario e em menor grau também do horizonte de previsdo. Predominam os métodos STLFETS
e STLFARIMA (o cédigo de cores permite esta visualizagdo), porém hd muitos momentos onde
SARIMA, BENCHMARK e em menor nimero também a rede neural se destaca.

Além da anélise do desempenho dos métodos em relagdo aos erros, o tempo de compu-
tacdo € de suma importancia, visto que a operacao deve ocorrer em tempo real. A cada nova
medic¢ao da demanda pelo medidor, um novo conjunto de previsdes € calculado. O tempo para
calcular as previsdes foi medido, e estd listado na tabela 3.10. Trata-se do tempo necessario
para calcular um conjunto de previsdes (vetor com 24 valores, de 5 minutos até 120 minutos a
frente). Estes tempos foram obtidos com processador Intel 15, com 4 nucleos a 3,1 Ghz. Uma
ressalva importante é o método SARIMA, cujo modelo leva 6 minutos a ser montado (calculo
dos pesos). Usando o modelo pronto para a previsao, esta leva apenas 7 segundos. O modelo,
portanto, ndo pode ser atualizado a cada iteragcdo, sugere-se um novo modelo a cada 24 horas,

sistematica adotada neste trabalho.
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Método Tempo de computagdo
DSHW 325ms
HWADD 207ms
HWMULT 212ms
NEURAL 1,75s
STLFETS 3,6s
STLFARIMA 941ms
SARIMA 6 minutos' / 7s?
BENCHMARK 9ms

1 - Tempo médio para montar o modelo e calcular um vetor de previsdes

2 - Tempo apenas para calcular o vetor de previsdes

Tabela 3.10: Tempos de computacdo médios necessarios para calcular um vetor com as 24
previsoes

3.3 Consideracoes finais do capitulo

Nenhum dos oito métodos aplicados neste capitulo mostrou ter desempenho superior
para todos os consumidores. O desempenho de cada método € influenciado pela taxa de variagdo
da demanda, que depende do horério. Pode-se afirmar que a probabilidade de um determinado
método, dentre os oito analisados, ser o método cuja previsdo retorne o menor erro, ¢ varidvel
ao longo do tempo. Através da andlise dos gréficos notou-se também que o comportamento da
curva dia ap6s dia, faz com que ora um, ora outro método apresente 0 menor erro.

Quanto ao tempo de computacao todos os métodos sao passiveis de serem utilizados em
tempo real, com excecao do método SARIMA, que pode ser utilizado mudando-se a sistemadtica,
conforme explicado anteriormente.

A inexisténcia de um tnico método que supere os demais independentemente do horario
e horizonte de previsao e também independente do tipo de consumidor, fundamenta a necessi-

dade de propor uma metodologia de combinacdo.
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4 COMBINACAO SELETIVA PARA PREVISAO DE DEMANDA EM
CURTISSIMO PRAZO

No capitulo anterior oito métodos clédssicos de previsdo de demanda foram aplicados
em oito consumidores de perfis diferentes, fornecendo um vetor de demandas futuras de cinco
em cinco minutos, para duas horas. O processo de aquisi¢ao de dados e cdlculo das previsoes €
realizado em tempo real, utilizando o histérico de demandas obtidas diretamente dos respectivos
medidores.

A andlise dos resultados evidenciou que nenhum dos métodos se destacou como sendo
o melhor (menor erro), existindo também uma variabilidade de métodos quanto ao horizonte de
previsao e em relagdo ao hordrio do dia. H4 necessidade de uma abordagem diferenciada para
a previsdo de demandas de consumidores do tipo aqui utilizados.

Propde-se neste capitulo vérias formas de combinagdo de métodos, com o objetivo de re-
duzir o erro de previsao sob qualquer condi¢@o. A previsdo € realizada em duas etapas distintas:
na primeira etapa aplicam-se varios métodos de PDCP paralelamente, cada método produzindo
seu conjunto de previsdes. Na segunda etapa, utilizando uma das técnicas propostas, é produ-
zida uma previsao final, derivada das previsdes da primeira etapa.

Parte-se da premissa que nao € conhecido o método que produzird as previsdes com
menores erros, desta forma, as técnicas propostas t€tm como objetivo alcancar performance
similar ou superior ao que seria alcangado se fosse conhecido este método tnico.

Para melhor entendimento a Figura 4.1 apresenta o fluxo proposto na PDCP.

4.1 Avaliacio dos dos métodos de combinacao propostos

O método mais simples para previsdo de séries temporais € o0 método ingénuo (do inglés

naive). Nele o valor futuro da série € igual ao dltimo valor conforme segue:

Yi+k = Yt 4.1)

onde y € o valor da série temporal, e £ 0 nimero de passos a frente na previsao.
Em séries com sazonalidade, como é o presente caso, este método apresenta a desvanta-
gem que para qualquer k, a previsdo sempre € igual. Por exemplo, se a tltima demanda medida

for 50 kW (y; = 50), a previsdo da demanda para 5 minutos (y;15) ou para 60 minutos (y;60)
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Figura 4.1: Detalhamento das etapas na previsao de demanda proposta

serd a mesma.

No capitulo 3, secdo 3.2.2, é introduzido o método ingénuo sazonal, identificado neste
trabalho de BENCHMARK. Todavia o método BENCHMARK, sendo a média dos dez ultimos
valores da série no mesmo hordrio, suaviza eventuais flutuagdes abruptas. Se, por exemplo, ha
um subito incremento ou decremento substancial na demanda, o BENCHMARK nio detectara
o fato.

Com isto, decidiu-se utilizar além do BENCHMARK também o método ingénuo normal
(Naive) para avaliacdo dos métodos propostos. Os métodos de avaliagcdo inclusive fazem parte
da previsdo em si, como € visto a seguir.

Um terceiro método de avaliacdo utilizado é a média simples de todas as previsoes,
incluindo do BENCHMARK. Na sec¢do 2.2 observa-se que a média simples entre as previsdes
em muitos casos analisados na bibliografia resultou em menores erros médios do que os erros
de cada método individualmente. Este erro, se revelou menor, em média, do que sofisticados
métodos de combinagao.

O método, chamado doravante de AVG (do inglés average, ou seja média) € a média

simples entre os oito métodos de previsao.

(M1+M2+M3+MA+M5+M6+MT+MS)
8

Onde M1=DSHW, M2=HWADD, M3=HWMULT, M3=STLFETS, M5=STLFARIMA,

AVGE = 4.2)

M6=NEURAL, M7=SARIMA e M8=BENCHMARK.
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Como a cada 5 minutos sdo feitas 24 previsdes, para as demandas futuras de 5 a 120
minutos, calcula-se também 24 médias do conjunto de previsores a cada 5 minutos. Esta tarefa

o programa realiza imediatamente apds obter as previsdes individuais.

4.2 Métodos de combinacio propostos nesta tese

A seguir sdo descritos os cinco métodos propostos para selecdo e/ou combinacido de

métodos.

4.2.1 Sele¢do do método com menor erro anterior

Supondo que em um processo continuo de previsdo de demanda, existem N métodos de
previsdo, fazendo a previsdo para vdrios horizontes, iniciando em ¢ + p até t + kp, onde k é o
nimero de passos a frente e p sdo os minutos de espacamento entre os passos. Desta forma, a
cada passo de previsdo, sao gerados £ vetores com /N previsores cada (um vetor por horizonte):

Para o horizonte ¢ + p : Eﬂ?N

Para o horizonte ¢ + 2p: Sy, 5, N

Para o horizonte ¢t + kp: EJF,WN
No momento ¢, a demanda do momento anterior ¢t —p ja € conhecida, permitindo calcular
o erro absoluto ¢; para todos os previsores e de todos os horizontes focados no momento ¢ — p,

conforme equacao (4.3), obtendo um vetor de erros absolutos:

Cada horizonte de previsdo tem o seu vetor de erros, visto que para 0 momento ¢ — p
estdo disponiveis as previsoes de t — 2p até t — kp passos atrds. Com base no menor erro, dentro
dos vetores de erros €;/V, € escolhido o método considerado o previsor valido para o respectivo
horizonte. Doravante este método é chamado de SELECT. Na tabela 4.1 ha um exemplo real

para um horizonte de previsao de 60 minutos.
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DSHW HWADD HWMULT STLFETS STLFARIMA NEURAL SARIMA BENCH AVG

Previsdo feita as 17:50h para as demandas das 18:50h
69 57 66 65 65 68 69 71 66

Erros calculados as 18:50h entre a demanda real e as previsdes das 17:50h
2 14 5 6 6 3 2 (0) 5

Previsao feita as 18:50h para as demandas das 19:50h
50 44 51 54 54 52 61 (2) =

Tabela 4.1: Processo SELECT para uma previsdo com horizonte de 60 minutos. Os circulos
indicam o menor erro e a demanda selecionada correspondente para as 19:50h

4.2.2 MEédia seletiva - critério menor erro anterior

O método da média seletiva, € uma conjugacdo das vantagens da média simples da
equacao (4.2), com a selecio do método com o menor erro anterior da se¢dao 4.2.1. Ao invés
de incluir todos os previsores na média, apenas trés previsores sdo incluidos, escolhidos dentre
aqueles que apresentaram o menor erro absoluto no passo anterior.

Tomando o vetor de erros conforme equacao (4.3), dentro dele s@o selecionados os trés
menores valores e identificados os métodos que os geraram. No processo de previsdo € feita a
média dos trés métodos escolhidos, sendo esta média a previsao da demanda.

Este método doravante € identificado pleno nome AVG2. Para cada horizonte de previ-
sdo ¢ feita a média, ndo necessariamente com os mesmos métodos. Na tabela 4.2 € exempli-
ficado o processo de escolha e cdlculo da média, utilizando os mesmos dados do exemplo da

secdo 4.2.1.

DSHW HWADD HWMULT STLFETS STLFARIMA NEURAL SARIMA BENCH AVG

Previsdo feita as 17:50h para as demandas das 18:50h
69 57 66 65 65 68 69 71 66

Erros calculados as 18:50h entre a demanda real e as previsdes das 17:50h

2) 14 5 6 6 3 2) (0) 5

Previsdo feita as 18:50h para as demandas das 19:50h

44 51 54 54 52 @ 52

A demanda prevista para as 19:50, é a média de 50,61 e 52 = 54

Tabela 4.2: Processo de média seletiva AVG2 para uma previsao com horizonte de 60 minutos.
Os circulos indicam o menor erro e as demandas selecionadas para cdlculo da média, que € a
previsdo para 19:50h.
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4.2.3 Selec¢dao do método com menor erro médio em passado recente

O método de proposto na secdo 4.2.1 apresenta a desvantagem de absorver eventuais
flutuacdes entre um passo e outro gerando altos erros pontuais. Isto porque determina que o
método escolhido para a proxima previsdo serd o método que na previsao anterior foi o melhor.
Se a previsdo anterior foi em um momento atipico que por si s6 terd a tendéncia de um maior
erro, transfere para a préxima previsao uma tendéncia de erro acima da média também.

Como proposta de suavizagdo, uma alternativa é basear a sele¢do, em uma janela mével
dos erros médios absolutos de cada método. Novamente de forma arbitraria determinou-se uma
janela contendo as 288 udltimas previsdes (um dia inteiro), ou seja, utiliza-se como critério de
selecao a média dos 288 tultimos erros de cada método, para cada horizonte de previsdao. O
método que apresenta, dentro da janela, a menor média dos erros é o método adotado para a
previsdo final. Este método doravante é chamado de SELECT?2. A tabela 4.3 exemplifica o
processo utilizando os mesmos dados dos exemplos anteriores. Por questdes de espaco, neste
exemplo, utiliza-se apenas a média de 12 previsdes passadas ao invés de 288 como proposto.

Casualmente o resultado de SELECT?2 foi o mesmo do método SELECT o que ndo € regra.

DSHW HWADD HWMULT STLFETS STLFARIMA NEURAL SARIMA BENCH AVG

Erros calculados das 17:55h até 18:50h entre a demanda real e as previsdes das 16:55 as 17:50h

15 7 3 5 4 3 8 2 3
8 16 4 9 11 0 0 4 7
4 18 5 9 10 2 10 1 4
18 22 4 4 8 7 21 8 4
15 22 7 6 9 9 14 5 1
1 21 8 5 8 5 12 2 3
3 22 10 8 11 3 3 2 8
5 20 4 3 3 3 15 5 2
3 18 4 4 4 8 14 4 1
1 13 3 3 3 6 7 5 1
2 15 5 6 6 3 3 2 5
2 14 5 6 6 3 2 0 5
Erros médios das 12 ultimas previsdes - posi¢do 18:50h
6,42 17,33 5,17 5,67 6,92 4,33 9,08 3,33 3,67
Previsdo feita as 18:50h para as demandas das 19:50h
50 44 51 54 54 52 61 52

Tabela 4.3: Demonstracdo do processo de selecao a partir do menor erro médio para uma
previsdo com horizonte de 60 minutos. As caixas indicam o menor erro médio e o previsor
selecionado para as 19:50h.
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4.2.4 Regressao linear seletiva

Em um processo de previsao de demanda com multiplos métodos (N métodos), como
é o presente caso, para cada demanda D, a ser prevista, tem-se um vetor de N previsdes S, =
(S1¢, - -, Sne). Multiplicando-se cada previsdo por uma constante w, forma-se um vetor de
pesos w = (wy,...,wy). Se o valor de todos os pesos for igual a %, uma simples média é
calculada. Na proposta de regressao linear seletiva, a meta € encontrar um vetor de pesos w que
seja uma combinacio linear 6tima para formar uma nova previsdo, mais precisa: S; = wS;. Os
pesos w devem ser tais que minimizem o erro € = (S; — S;). Granger et al. (1984) propde trés

variantes de regressao linear conforme equacgdes (4.4), (4.5) e (4.6):

N

S, = wS; +u, com restri¢io que Z w; =1 4.4
j=1

S, =wS; +u; sem restricdes aos pesos 4.5)

S, = a+wS; + (4.6)

AplicagOes préticas com grande quantidade de dados revelaram que a formulacdo (4.6)
apresenta os menores erros (HSIAO; WAN, 2014). A forma natural da regressdo utilizando os

métodos disponiveis é:

Dy =
I +wiDSHW, +weHWADD;, +wsHW MULT), + wsSTLFETS), +wsSTLEFARIMA,
+wgNEURAL), + w;SARIMA;, + wsBENCHMARK;,

Onde k € o nimero de passos a frente na previsdo. Para dados de 5 em 5 minutos, £ = 1
para a previsdo 5 minutos a frente. Previsao para 10 minutos £ = 2 e assim sucessivamente, até
k = 24, duas horas a frente. Para cada horizonte de previsdo € necessdrio fazer uma regressao
utilizando-se os previsores prévios gravados para o horizonte em questdo (dai DS HW}, etc.).
A constante [ € o intercepto (ordenada na origem).

Testes prévios realizados com os dados, retornaram erros de previsdo muito elevados.
Desta forma, propde-se uma alternativa para selecao prévia dos vetores com os quais serd feita
a regressao.

Reutilizando as médias dos erros absolutos de cada método nos 288 periodos anteriores
apurados na proposta da sec¢do 4.2.3, escolhem-se os trés métodos que apresentam o menor erro

médio, utilizando-se estes para a regressao linear, em uma minimizagdo de erro.
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O equacionamento proposto neste método é:

Dt+k =1 + wlMetlk + ngetQk + W3M€t3k (47)

Onde Metl, Met2 e Met3 sdo respectivamente as demandas estimadas pelos trés mé-
todos que apresentaram o menor erro médio absoluto num universo de 288 previsdes anteriores.
Os pesos wy, we, ws retornados pelo processo de regressdo, além da ordenada na origem, sao
aplicados as previsdes do momento ¢ produzindo-se uma combinacdo de previsdes dos trés
métodos em questao.

Este método de regressdo seletiva doravante € chamado de REG2. A tabela 4.4 exem-
plifica o processo, porém utilizando apenas a média das 12 dltimas previsdes, por questdes de

espago.

DSHW HWADD HWMULT STLFETS STLFARIMA NEURAL SARIMA BENCH AVG

Erros calculados das 17:55h até 18:50h entre a demanda real e as previsdes das 16:55 as 17:50h

15 7 3 5 4 3 8 2 3
8 16 4 9 11 0 0 4 7
4 18 5 9 10 2 10 1 4
18 22 4 4 8 7 21 8 4
15 22 7 6 9 9 14 5 1
1 21 8 5 8 5 12 2 3
3 22 10 8 11 3 3 2 8
5 20 4 3 3 3 15 5 2
3 18 4 4 4 8 14 4 1
1 13 3 3 3 6 7 5 1
2 15 5 6 6 3 3 2 5
2 14 5 6 6 3 2 0 5
Erros médios das 12 ultimas previsdes - posi¢ao 18:50h
6,42 17,33 5,17 5,67 6,92 4,33 9,08 3,33 3,67
Previsao feita as 18:50h para as demandas das 19:50h
50 44 51 54 54 61

O previsor para a demanda das 19:50, através da regressao seletiva serd entao:
D =i+ wy *52 + wo * 52 + w3 * 52

Tabela 4.4: Processo de regressao seletiva (REG2) feita com das previsdes dos trés métodos
com menor erro médio nos 12 periodos anteriores, para uma previsao com horizonte de 60
minutos. As caixas indicam os métodos com menor erro utilizados na regressao, e as
demandas da previsdo para as 19:50 que foram combinadas.

4.2.5 Meédia seletiva - critério menor média de erros anterior

Na secdo 4.2.2 foi proposta uma média seletiva, cujo critério € a utilizacdo dos trés

previsores com menor erro no passo anterior. Ao invés de utilizar como critério apenas 0s erros
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do passo anterior, propde-se uma alternativa mais abrangente: o critério de selecdo dos métodos
a serem combinados passa a ser a média dos erros. Utiliza-se uma janela moével para cada
método, e calcula-se a média dos erros.

Neste método, chamado doravante de AVG3, a previsdo vélida € uma média de trés pre-
visdes, tendo como critério de escolha aquelas cujos erros médios nas 288 previsdes anteriores
foram os menores. A janela de 288 previsoes passadas foi determinada de forma arbitrédria (288
passos representam um dia, se espagados de 5 em 5 minutos como € o presente caso).

A tabela 4.5 exemplifica o método, utilizando novamente os mesmos dados ja utilizados

nos exemplos anteriores, porém com apenas 12 previsdes anteriores.

DSHW HWADD HWMULT STLFETS STLFARIMA NEURAL SARIMA BENCH AVG

Erros calculados das 17:55h até 18:50h entre a demanda real e as previsdes das 16:55 as 17:50h

15 7 3 5 4 3 8 2 3
8 16 4 9 11 0 0 4 7
4 18 5 9 10 2 10 1 4
18 22 4 4 8 7 21 8 4
15 22 7 6 9 9 14 5 1
1 21 8 5 8 5 12 2 3
3 22 10 8 11 3 3 2 8
5 20 4 3 3 3 15 5 2
3 18 4 4 4 8 14 4 1
1 13 3 3 3 6 7 5 1
2 15 5 6 6 3 3 2 5
2 14 5 6 6 3 2 0 5
Erros médios das 12 ultimas previsdes - posicao 18:50h
6,42 17,33 5,17 5,67 6,92 4,33 9,08 3,33 3,67

Previsdo feita as 18:50h para as demandas das 19:50h

50 44 51 54 54 61

O previsor para a demanda das 19:50, através da média seletiva serd entdo:
D = (52 +52+52)/3 =52

Tabela 4.5: Processo de média seletiva (AVG3) feita com das previsdes dos trés métodos com
menor erro médio nos 12 periodos anteriores, para uma previsao com horizonte de 60 minutos.
As caixas indicam os métodos com menor erro utilizados na média, e as demandas da previsao

para as 19:50h que foram combinadas.

4.3 Resultados na aplicacio dos métodos propostos

De forma similar ao capitulo anterior, nesta secdo os resultados para o consumidor E
(posto de gasolina) sdo analisados com maior profundidade, enquanto os graficos e tabelas dos
demais consumidores podem ser consultados no Anexo B.

A previsdo da demanda em curtissimo prazo, conforme proposto, € realizada em duas
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etapas: na primeira etapa (etapa de previsao) aplicam-se paralelamente os oito métodos expli-
cados no capitulo anterior. Em uma segunda etapa (etapa de combinagdo), aplicam-se os cinco
métodos de combinacgdo propostos, tendo como critérios de sele¢do o erro do passo anterior (ou
erros dos passos anteriores, dependendo do método utilizado). O fluxo do processo proposto

estd na figura 4.2

T
. -
NEREN 1
EEEER r Medidorinteligente € insalado e
posto em operagdo Banco de dadas
gerenciado pelo
software

Emintervalos requlares, tipicamente de 5 em 5
Q- - minutos a demandamédia atual é solidada an
medidar

heio de
comunicacio

l Qr

-
|
« |
| |
| |
Com 2 semanas de historon : :
de demandas podese [ = - me e PRI | |
iniciar a previsdo | |
| |
| |
| |
Programa solicita osreqistros das demandas 2 (timas _ |
FEManas |
. |
|
. |
ETAPA 1 Com base nohistdricovarios métodos calodlaeoen - 5
conjunto de previsfies para duas horas 3 frente
ETAPA 2 Utilizando como baseos erros histdricos, os restados da
etapa anterior s3oseletivamernte combinados

Umnwetor com previsdes é informado aosistema de
gerenciamento de demanda, e gravado no banoo de
dados

Sistema aguarda aatualizacio do bano de dados
pelomedidor, Depaiscalcula o3 emos,

Fltd

Figura 4.2: Fluxo légico da previsdo de demanda em duas etapas, com combinag¢do seletiva na
segunda etapa.

Os resultados aqui apresentados t€m como objetivo comparar os cinco métodos de com-
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binacdo. Como serd visto a seguir, especialmente os métodos de média seletiva sdo promissores
e mais adequados ao tipo de consumidor, caracteristica das curvas e tipo de previsdo em foco
neste trabalho.

No capitulo anterior observou-se que nenhum método isoladamente, consegue fornecer
os menores erros para todos os horizontes e para em todos os momentos. Os graficos e tabelas
do Anexo A fornecem os nimeros que fundamentam esta afirmacao.

Se fosse possivel saber, antes da aplicagdo dos oito métodos da primeira etapa, qual mé-
todo teria a menor erro médio global (média do MAPE para todos os horizontes), os escolhidos

seriam os métodos conforme tabela 4.6.

Consumidor Meétodo Erro médio global
Al HWMULT 12,20%
A2 SARIMA 8,20%
B STLFARIMA 44,10%
C SARIMA 25,30%
D BENCHMARK 25,60%
E HWMULT 13,30%
F STLFARIMA 30,50%
G STLFARIMA 15,60%

Tabela 4.6: Métodos, por consumidor, que apresentam o menor erro global.

Os métodos desta tabela, em conjunto com o método ingénuo e a média simples (AVG)
sdo usados para fins avaliativos dos cinco métodos da etapa de combinac¢do. No caso do consu-
midor E, o melhor método da etapa de previsao € o método HWMULT, cujos erros por horizonte
juntamente com os demais métodos da etapa de combinacao estdo plotados no grafico da figura

4.3, que € resultado dos dados da tabela 4.7.
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Figura 4.3: Consumidor E: Erros percentuais dos métodos de combinacdo em comparacao aos
métodos de avaliacao.

Os resultados dos demais consumidores € seus respectivos graficos estdo no Anexo B,
tabelas B.1 até B.8 e figuras B.1 até B.8.

Observando os graficos em conjunto com os dados do Anexo B, nota-se que os métodos
SELECT2, AVG2 e AVG3 sdao os métodos que apresentam os melhores resultados. A tabela
4.8 apresenta um comparativo do MAPE entre o melhor método individual (média de todos os
erros, em todos os horizontes) com o0 MAPE dos trés melhores métodos da etapa de combinagao.
Em todos os consumidores o método AVG3 tem o melhor resultado na etapa de combinagao.
Observa-se que para quatro consumidores (Al, A2, B e G) o método AVG3 traz um ganho
na precisd@o. Os consumidores para os quais 0 método AVG3 nao é o melhor no ambito geral
sdo exatamente aqueles que nao apresentam as menores (ou nenhuma) demanda no horério de
ponta.

Uma analise mais detalhada do comportamento dos métodos € obtida através dos grafi-
cos dos erros absolutos médios. Nas figuras 4.4 e 4.4 estdo respectivamente os resultados para
previsdes feitas 30 e 60 minutos antes da medida. Nota-se que o método AVG3 apresenta o
menor erro absoluto, exceto no hordrio de ponta, onde a demanda real € de 1 kW. O erro ab-
soluto médio entre 0 e 1 indica que o método ficou indeciso entre prever 1 kW ou 0 kW (em

determinados momentos do hordrio de ponta previu zero, em outros um), o que pode ter como



HWMULT AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
10,5% 21,9% 12,8% 10,8% 11,7% 12,7% 11,5% 14,6%
11,4% 23,3% 154% 12,4% 13,0% 182% 12,8% 23,0%
11,6% 23,6% 15,6% 12,9% 138% 19,0% 13,2% 29,5%
12,0% 23,9% 16,1% 13,4% 14,0% 18,5% 14,5% 36,7%
12,3% 24,4% 16,7% 13,8% 154% 18,0% 15,1% 43,4%
12,5% 24,8% 18,1% 14,6% 16,0% 18,5% 15,8% 50,6%
12,9% 25,6% 19.2% 15,9% 173% 18,6% 16,4% 58,3%
13,1% 26,0% 19.8% 16,9% 17,6% 18,4% 16,9% 66,2%
13,2% 26,4% 20,0% 18,5% 16,6% 18,3% 17,0% 73,6%
13,4% 27,0% 20,2% 21,9% 18,3% 19,0% 18,0% 81,0%
13,5% 27,3% 223%  26,4% 171% 19,5% 17,8% 88,0%
13,5% 27,5% 22,2%  29,9% 19.9% 20,0% 18,5% 95,3%
13,5% 28,0% 21,2%  32,9% 204% 192% 182% 101,9%
13,7% 28,6% 23,7%  36,7% 20,4% 193% 189%  108,9%
13,8% 28,5% 239% 39,5% 212% 20,3% 192% 115,9%
13,9% 28,9% 23,8% 41,6% 21,5% 20,5% 20,0% 122.2%
14,0% 29,3% 253% 44,7% 21,7% 19.8% 19,7%  128,8%
14,1% 29,4% 26,1% 48,4% 214% 20,8% 203% 135,8%
14,3% 29,2% 26,5% 49,1% 22,1% 20,4% 19,5% 142,6%
14,4% 29,3% 28,1% 49,1% 21,5% 19,6% 199%  149,2%
14,6% 29,0% 27,7% 47,6% 219% 19.8% 20,0% 155.2%
14,7% 29,0% 28,6% 45,4% 22,1% 198% 19,6% 161,1%
14,7% 29,0% 28,5% 44,1% 212% 20,0% 198% 167,0%
14,9% 29,5% 29.8% 42,5% 209% 20,5% 20,5% 173,1%

81

Tabela 4.7: Consumidor E: Erros percentuais médios da etapa de combinacio e métodos de
avaliagdo.

Erros médios (em %)

Etapa previsao

Etapa combinagdo

Consumidor Melhor AVG2 SELECT2 AVG3
Al 12,2% 11,0% 11,2% 10,3%
A2 8,2% 7,9% 7,2% 7,0%
B 44,1% 196,0% 47,7% 44.3%
C 25,3% 32,7% 30,6% 28,7%
D 25,6% 50,8% 32,0% 31,8%
E 13,3% 30,4% 18,6% 17,6%
F 30,5% 32,6% 35,0% 34,8%
G 15,6% 15,4% 15,7% 14,5%

Tabela 4.8: Comparativo entre 0 MAPE do melhor método isolado e dos trés melhores
métodos de combinagao.
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A andlise de erros percentuais € Util na comparagdo de resultados entre diferentes con-
sumidores, com demandas em escalas diferentes. Para avaliar a qualidade da previsdo a andlise
dos erros absolutos € uma ferramente mais adequada, pois elimina-se a distor¢do dos erros
percentuais em momentos de demanda muito baixa. A tabela 4.9 compara os erros absolutos
(média de todos horizontes em todo conjunto de dados) do melhor método da etapa de previsao,
com os trés melhores métodos da etapa de combinagdo. O método AVG3 se destaca por erros

iguais ou menores em todos consumidores, com excecdo do consumidor F.

‘ Erros absolutos médios (em kW)

Etapa previsao Etapa combinagdo
Consumidor Melhor AVG2 SELECT2 AVG3
Al 9,50 8,20 8,80 7,70
A2 4,90 5,00 4,40 4,40
B 5,50 7,10 6,00 5,50
C 10,00 10,20 8,90 8,50
D 4,50 5,90 5,20 4,60
E 2,30 2,30 2,10 2,00
F 27,20 32,70 32,50 31,90
G 177,00 185,20 182,90 171,20

Tabela 4.9: Comparacao dos erros absolutos médios do melhor método isolado e dos trés
melhores métodos de combinagdo.

4.3.1 Aplicacdo do método proposto em consumidores adicionais

Aplicou-se a combinacdo seletiva de métodos para previsdo de demanda a curtissimo
prazo adicionalmente em quatro consumidores: Dois consumidores do segmento comercial e
dois consumidores do segmento industrial. O objetivo € ampliar o nimero de perfis de consumi-
dores, abrangendo os mais diversos comportamentos da curva de carga: estabilidade da curva,
presenca ou nao de cargas a noite, intervalos, periodos com cargas préximo de zero, interrup-
coes repentinas, etc.. Os detalhes estdo na tabela 4.10 e as respectivas curvas das demandas

didrias nas figuras 4.6 até 4.9.
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Id | Tipo de consumidor Poténcia Demanda Periodo Curva
da subestacdo | maxima Figura
V | Fébrica de racio 150 kVA 118 kW | 06/04 a 06/05/2009 | 4.6
W | Frigorifico 150 kVA 82 kW 12/03 a 09/04/2014 | 4.7
X | Centro de compras | 225 kVA 128 kW | 02/02 a 03/03/2009 | 4.8
Y | Comércio varejo 225 kVA 62 kW 14/01 a 13/02/2009 | 4.9

Tabela 4.10: Resumo dos consumidores adicionais.

A tabela 4.11 resume os erros absolutos dos consumidores adicionais, solidificando a

eficicia do método de combinagdo AVG3.

\ Erros absolutos médios (em kW)

Etapa previsao Etapa combinagdo
Consumidor | Melhor (método) | AVG2 SELECT2 AVG3

10,0(STLFARIMA) | 9,90 10,50 9,80
5,8 (STLFARIMA) | 7,70 5,90 5,90

8,1 (SARIMA) 8,20 8,70 7,90
3,7 (STLFARIMA) | 3,60 3,80 3,50

<X E <

Tabela 4.11: Comparagdo dos erros absolutos médios do melhor método isolado e dos trés
melhores métodos de combinagao.

4.4 Discussao dos resultados

Para uma interpretacdo adequada dos resultados, deve-se observar o funcionamento pra-
tico do método de previsdao proposto. Lembrando que, ao iniciar o processo de previsio para
um determinado consumidor, apenas um curto histérico € conhecido, ndo sendo possivel de-
terminar qual método cldssico vai fornecer a previsao mais precisa. Nesta tese se delimitou o
histérico em duas semanas

Ao realizar a previsdao em duas etapas, usando os erros histéricos como critério para
selecdo da combinacdo, trés métodos se destacam, a saber: AVG2, SELECT2 e AVG3. Entre
estes 0 AVG3 se diferencia como o melhor no conjunto dos horizontes de previsao.

Para consumidores cuja carga é desligada, ou assumida por um gerador interno, durante
o horério de ponta, o melhor método da primeira etapa (antes da combinagdo) tende a ser mais
preciso (em termos de erro percentual) do que os métodos de combinagdo. Este fato se deve a

influéncia da magnitude da demanda sobre o erro percentual como foi explicado na se¢do 3.1.3.
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Em fun¢do dos erros percentuais altos em momentos de baixa demanda, analisou-se o
comportamento do erro absoluto (diferenca entre kW previstos e kW medidos). Em campo,
o erro absoluto é mais adequado estando diretamente associado ao custo, pois um sistema de
gerenciamento de demanda tem como meta a redugdo de custos.

A aplicacgdo dos cinco métodos de combinagdo seletiva propostos apontou o método da
média seletiva (AVG3) como sendo o mais eficaz na captura as melhores previsdes da primeira
etapa, apresentando um erro de previsdo absoluto igual ou menor do que o melhor método

individual.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho trata da previsdo de demanda em curtissimo prazo, em consumidores
onde ndo h4 histérico de demanda disponivel, e cujo perfil de demandas € tipico para pequenas
e médias industrias, comércios e instalagdes publicas.

Como exigéncia adicional, a previsdo precisa estar disponivel em tempo real, usando
como dados de entrada as demandas medidas por um medidor inteligente. E uma situacio
tipica, que futuramente serd encontrada em campo, onde consumidores novos, ou outros com
inten¢do de migrar para tarifas diferentes, necessitardo de uma previsdo em tempo real, para
fins de gerenciamento da demanda.

Existem indmeros métodos de previsao de demanda, porém, nenhum dos métodos apre-
sentados na bibliografia em estudos anteriores, comprovou-se eficaz e preciso para um amplo
universo de consumidores. No capitulo 3, utilizando dados de consumidores de variados perfis
e com demandas de 10 kW até cerca 2.000 kW evidenciou-se este fato. Comprovou-se também,
que com o uso da linguagem R e das funcdes disponiveis, a previsdo em tempo real pode ser
realizada.

Indica-se através do presente trabalho, uma potencial solu¢do e um direcionamento das
pesquisas para um método de previsao geral, que pode ser utilizado na rede elétrica inteligente

em consumidores do perfil citado.

5.1 Consideracoes finais

Consumidores do perfil analisado neste trabalho possuem curvas de carga que apresen-
tam fortes oscilagdes ao longo do dia e uma ndo repetibilidade da curva dia apds dia. Apre-
sentam também periodos com demanda muito baixa, como ocorre no hordrio de ponta por
exemplo, e interrupgdes na curva causados pelos mais variados motivos. Portanto, este tipo de
consumidor possui uma baixa previsibilidade de sua demanda, dificultando a escolha de um
unico método de previsdao como o mais adequado para todos consumidores.

Dentre dos varios métodos que podem ser utilizados em tempo real, a performance
de cada um depende do perfil do consumidor, do horédrio e dia da semana, entre outros. A
dificuldade € ainda maior se o histdrico de demandas disponivel para andlise é curto (menor
que um més), como € o caso em consumidores novos.

Na existéncia de um histérico maior (acima de um més), ha a possibilidade de escolher
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um método através da tentativa e erro, na analise da curva da demanda do consumidor. Porém,
mesmo uma vez definido o método, um software previsor necessita ser configurado para atender
as condig¢des particulares de cada consumidor.

Como solugdo, o presente trabalho propde que, nestes casos, devem ser utilizados va-
rios métodos em paralelo, devendo estes apresentar trés caracteristicas: usar como varidavel de
entrada apenas as demandas historicas, ter velocidade suficiente para uso em tempo real e ndao
necessitar de um longo historico para treinamento. Os resultados, continuamente fornecidos
pelos métodos atuando em paralelo, passam a ser as varidveis de entrada para um método que
denominou-se de Combinagao Seletiva.

Dentre os métodos de combinagdo seletiva propostos e avaliados, trés destacaram-se
apresentando os menores erros: AVG2, SELECT2 e AVG3. Destes trés, o método de média
seletiva AVG3, é o método que apresenta os menores erros no conjunto dos horizontes.

Como vantagens do método proposto, bem como da forma de cdlculo proposto, destacam

Se:

O ndmero de métodos aplicados em paralelo, na etapa de previsdo, pode ser maior ou

menor, desde que adequados aos critérios anteriormente definidos;

A eventual falha de um ou mais métodos nao afeta a saida de forma continuada. A falha

se refletird na média dos erros, sendo descartada na selecao para a combinagao;

A janela da média mével de cada método que atua em paralelo, pode ser ajustada;

Por utilizar software livre e aberto, a proposta ndo traz custos e pode ser melhorada,

acessada e modificada pela comunidade académica;

5.2 Publicacoes

As conclusdes inicias deste trabalho, detalhados na secc@o 3.1, foram publicados em
um artigo com titulo "Very short-term load forecast for demand side management in absence of
historical data" no Renewable Energy & Power Quality Journal em abril de 2012 (NEUSSER,
2012).
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5.3 Trabalhos futuros

O presente trabalho deve ser visto como um estudo inicial na utilizagcdo das potenciali-

dades dos medidores inteligentes. Desta forma, sugere-se aprimoramentos quais sejam:

Incluir sabados, domingos e feriados, implementando um detector para estes dias e usando

rotinas para previsdo em separado;

Tratamento de valores extremos, resultantes de faltas de energia ou mudangas abruptas

no comportamento do consumidor;

Ampliacdo do nimero de métodos da primeira etapa, j4 que o método proposto admite

1sto;
Aplicagdo on-line do método aqui proposto, durante muitos meses;

Variacdes dos métodos, em especial, experimentando com o tamanho da janela mével dos

métodos REG2, SELECT?2 e AVG3;
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APENDICE A - Previsio de demanda utilizando R

A.1 Introducio

R é uma linguagem de programacio e um ambiente para computacio estatistica. E uma
plataforma de softwares que integram manipulacdo de dados, facilidades para plotar graficos e
realizar calculos. A plataforma € um software livre e possui uma comunidade de colaboradores
ao redor do mundo, gerenciados pela R Foundation for Statistical Computing, uma Fundacdo
sem fins lucrativos. O principio de administrac@o e licenciamento do software € similar ao Li-
nux. Tanto o Linux quanto o R sdo membros da Free Software Foundation. R é um software
extensivel ou seja, de acordo com a necessidade novas ferramentas e funcionalidades poderdao
ser acrescentadas. Estas ferramentas sdo chamadas de packages (pacotes). Tanto o software
base quanto os pacotes podem ser baixados no site mantido pela Fundacao, chamado The Com-
prehensive R Archive Network - CRAN (http://cran.r-project.org). Todo o conjunto estd em
constante atualizacdo, e a todo momento os diferentes pacotes sdo atualizados, melhorados e

erros sio removidos.

A.1.1 Motivagdo pelo uso do R

A escolha da linguagem R em detrimento de outras possibilidades estd fundamentado

no que segue:

e Trata-se de um software livre, sem custos, cujo uso em projetos cientificos € incentivado.
O equivalente mais préoximo € o software comercial Matlab da Mathworks. O uso do

mesmo, porém, implicaria na necessidade de aquisicdo de uma ou mais licengas;

e E 0 ambiente no estado da arte utilizado pela maioria dos pesquisadores e estatisticos do

meio académico mundial;

e Um dos objetivos deste trabalho, e também de artigos publicados, é que as solucdes aqui
encontradas e resultados mostrados possam ser reproduzidos por terceiros. O uso de

software livre é um elemento facilitador deste objetivo;

e A existéncia de uma interface de comunicacdo entre o ambiente de programagdo do Vi-
sual Studio da Microsoft, e a linguagem R. Este fato é crucial para a implementagdo da

previsdo de demanda em tempo real, utilizando dados vindos de medidores inteligentes;
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A.2 Pacotes e funcoes utilizados

A.2.1 Leitura e escrita de planilhas e bancos de dados

Para leitura e escrita de planilhas no formato XLS (Microsoft Excel) foi utilizado o pa-
cote "xIsx"(DRAGULESCU, 2014). A fun¢édo read.xIs() foi utilizada para leitura das deman-
das em formato de planilha eletronica e a fun¢ao write.xlIs() para gravar as previsdes de volta
a planilha para posterior andlise. Para a leitura, escrita e consulta a bancos de dados sequen-
ciais, com comandos do tipo Structured Query Language - SQL (Linguagem de Consulta Es-
truturada) foram utilizados os pacotes "DBI"(DATABASES, 2014) e "RSQLite"(WICKHAM,;
JAMES; FALCON, 2014). A abertura de bancos de dados do tipo SQLite foi realizada a partir
do comando dbConnect(), a consulta através de doGetQuery() e o fechamento através de db-

Disconnect().

A.2.2 Tratamento, andlise e previsdo de séries temporais

As fungdes para tratamento das séries temporais, andlise e previsdo provém em sua
totalidade do pacote "forecast"(HYNDMAN et al., 2014) e (HYNDMAN; KHANDAKAR,
2008), cujo embasamento tedrico foi publicado em (HYNDMAN et al., 2008) e também em
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). A suavizacao Holt-Winters, através da funcao
HoltWinters() é uma funcio nativa do software R.

Na tabela A.1 estdo listadas de maneira compacta as funcdes em R utilizadas. Na coluna
"func@o"estd o nome sob o qual a funcdo aparece na literatura explicativa do pacote. Na coluna
"sintaxe"estd a escrita mais comum, com seus argumentos. A coluna "argumentos"por sua vez
apresenta os argumentos de fato utilizados no presente caso e a coluna "nota"contém o nlimero
da referéncia explicativa de cada funcao a seguir:

1. A fungdo msts() transforma uma série temporal de demandas em um objeto pronto para o
uso das fun¢des de previsdo, incluindo as informagdes da multipla sazonalidade. No pre-
sente caso, com dados em intervalos de 5 minutos, a frequéncia didria € 288 e a frequéncia

semanal de cinco dias uteis € 1440.

2. Suavizagdo exponencial de dupla sazonalidade, desenvolvido por Taylor conforme item
3.1.3, com posterior previsdo de 24 passos adiante (duas horas, intervalos de 5 minutos).

Os parametros de suavizacao, aqui chamados de alpha, beta, gama e omega sao calcu-
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lados automaticamente pela funcdo utilizando minimos quadrados. O parametro phi é da
parte autorregressiva (vide bibliografia), neste caso fixada em 0,944, resultado de vérios
testes prévios. O parametro lambda nao é utilizado. J4 armethod=true significa que um
método autorregressivo (AR) serd utilizado para ajustar os erros auto-correlacionados.

Neste trabalho quando ha referéncia a este método € usada a abreviacio DSHW.

. Suavizacdo Holt-Winters, conforme item 3.1.3. Os parametros alpha, beta, gamma
sdao automaticamente calculados pela funcao através dos minimos quadrados. J4 no item
seasonal= ¢ informado se a sazonalidade serd do tipo aditiva ou multiplicativa. Neste
trabalho quando hé referéncia a este método é usada a abreviagio HWADD quando a
sazonalidade for do tipo aditiva e HWMULT quando a sazonalidade for do tipo multipli-

cativa.

. Decomposi¢do de séries temporais, conforme item 3.2.2, com posterior previsdo de 24
passos adiante (duas horas, intervalos de 5 minutos). Através do parametro S.window ¢é
informado o tamanho da janela mével (neste caso 288 registros) para extragdo da sazo-
nalidade. Indicando robuste=TRUE ¢ informado o desejo pela estimac@o robusta nos
parametros internos (vide bibliografia (CLEVELAND et al., 1990) ). O método de pre-
visdo da série dessazonalizada é informado em method=, sendo no presente caso usada
a suavizacao exponencial através do modelo de espago-estado (ets) (HYNDMAN et al.,
2008) ou ARIMA (arima). Neste trabalho quando ha referéncia a este método € usada a
abreviacdo STLFETS quando usada com suavizagdo exponencial e STLFARIMA quanto

usado em conjunto com método ARIMA.

. Rede neural alimentada adiante conforme item 3.2.2. Os dados de entrada sdo as quinze
ultimas demandas da série (parametro p), além das cinco demandas do dia anterior no
mesmo horario (pardmetro P), totalizando 20 neur6nios na camada de entrada. Na ca-
mada oculta estdo outros 20 neurdnios (Size=20). A informacgdo repeats=2 significa
que dois treinamentos completos sdo realizados, cada um com pesos sindpticos iniciais
diferentes (aleatdrio). A rede treinada com melhor retrospecto entre estas duas € esco-
lhida como a rede valida. O termo lambda nio é utilizado. Neste trabalho quando ha

referéncia a este método € usada a abreviacio NEURAL.

. Método ARIMA com sazonalidade (SARIMA) conforme item 3.2.2. A parcela ndo sazo-

nal passa por um processo ARIMA(3,1,1) enquanto a parcela com sazonalidade pelo pro-
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cesso ARIMA(0,1,0), ou seja, apenas diferenciagdo. A ordem dos fatores p, d,qe P, D, Q)
foram definidos em testes prévios, nos quais o0 modelo SARIMA(3,1,1)(0,1,0)_288 teve
melhor desempenho. O parimetro period=288 informa o periodo da sazonalidade, no
caso didria. O termo lambda também ndo € utilizado. Neste trabalho quando ha referén-

cia a este método € usada a abreviacdo SARIMA.

. Enquanto os métodos dshw() e stlf() ja trazem incluidos na funcdo a previsdo com h
passos adiante, as fun¢des HoltWinters(), nnetar() e Arima() apenas constroem o mé-
todo. Necessitam de um passo adicional para a previsdo. Dai a necessidade da funcio
forecast(), que fard a previsao h passos adiante baseado no modelo previamente aplicado

a série temporal.

. Regressao linear buscando identificar os coeficientes que satisfacam a veracidade da for-
mula, no caso Demanda = Wi x Metl + Wy x Met2 + W3 x Met3. Para realizar a
regressao, o item x do método sdao 288 vetores contendo as 288 ultimas demandas e pre-
visdes dos métodos selecionados para aquele instante. O método retorna os coeficientes

Wy até W3, além do valor no eixo das ordenadas onde a reta da regressao cruza este eixo.



103

Funcao Sintaxe Argumentos Nota
msts() msts(data, seasonal.periods, data=Demandas, seasonal. peri- (1
ts.frequency) ods = 288(diario) e 1440 (sema-
nal), ts.frequency = 288
dshw() dshw(y, h, alpha, beta, gama, y=série msts, h=24=passos (2)
omega, phi, lambda, ar- adiante na previsdo, alpha=null,
method) beta=null, gama=null,
omega=null, phi=0.944,
lambda=null, armethod=TRUE
HoltWinters() HoltWinters(x, alpha, beta, x=série  msts, alpha=null, 3)
gamma, seasonal=) beta=null, gamma=null,
seasonal=c("additive) ou
=c("multiplicative"
stlf() stlf(x, h, s.window=, robust=, x=série msts, h=24=passos adi- 4
method=) ante na previsdo, s.window=288,
robust=TRUE, method=c("ets")
ou c("arima)
nnetar() nnetar(x, p, P, size, repeats=, x=série msts, p=15 nidmero  (5)
lambda=) de entradas nao sazonais, P=5
ndmero de entradas sazonais,
size=20 ndmero de neur6nios
ocultos, repeats=2, lambda=null
Arima() Arima(x, order=c(0,0,0), sea- x=série msts, order=c(3,1,1), se- (6)
sonal=list(order=c(0,0,0), pe- asonal= list(order=c(0,1,0), pe-
riod=), lambda=) riod=288), lambda=null
forecast() forecast(object, h) object= objeto resultado de uma  (7)
das funcgdes (3), (5) ou (6).
h=24= passos adiante na previsao
Im() Im(formula, x, na.action) formula = Demanda  Metl + ()

Met2 + Met3, x=série contendo
ultimas 288 demandas e previ-
soes

Tabela A.1: Tabela resumindo fun¢des em R utilizadas - Séries Temporais
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 10,6% 5,7% 5,1% 32,1% 7,2% 7,2% 6,3% 34,5%
t-10 11,6% 7,8% 6,5% 32,1% 8, 7% 8,6% 7.5% 34,5%
t-15 12,4% 8,9% 7.2% 32,1% 9,5% 9,4% 8,1% 34,5%
t-20 12,7% 9.9% 7,8% 32,1% 10,3% 10,2% 8,7% 34,5%
t-25 13,0% 11,0% 8,5% 32,1% 11,2% 11,0% 9,1% 34,5%
t-30 13,1% 12,2% 9,1% 32,1% 11,9% 11,8% 9.8% 34,5%
t-35 13,8% 13,4% 9,9% 32,1% 12,9% 12,7% 10,4% 34,5%
t-40 14,3% 14,4% 10,4% 32,1% 13,7% 13,6% 10,9% 34,5%
t-45 14,8% 15,2% 10,7% 32,1% 14,4% 14,2% 11,2% 34,5%
t-50 14,8% 16,2% 11,2% 32,1% 15,2% 15,0% 11,8% 34,5%
t-55 15,2% 17,3% 11,8% 32,1% 16,1% 16,0% 12,5% 34,5%
t-60 15,9% 18,5% 12,4% 32,1% 17,1% 17,0% 13,1% 34,5%
t-65 16,0% 19,3% 12,8% 32,1% 17,8% 17,7% 13,5% 34,5%
t-70 16,6% 20,3% 13,3% 32,1% 18,5% 18,5% 14,0% 34,5%
t-75 17,1% 21,3% 13,8% 32,1% 19,3% 19,2% 14,4% 34,5%
t-80 17,3% 22,1% 14,2% 32,1% 20,0% 20,0% 15,0% 34,5%
t-85 18,0% 23,1% 14,7% 32,1% 20,7% 20,6% 15,5% 34,5%
t-90 18,3% 23,8% 15,0% 32,1% 21,4% 21,4% 15,9% 34,5%
t-95 18,6% 24,7% 15,4% 32,0% 22,1% 22,0% 16,3% 34,5%
t-100 19,0% 25,5% 15,8% 32,0% 22,8% 22,8% 16,8% 34,5%
t-105 19,2% 26,5% 16,3% 32,0% 23,6% 23,6% 17,3% 34,5%
t-110 19,8% 27,4% 16,8% 32,0% 24,4% 24,4% 17,8% 34,5%
t-115 20,2% 28,2% 17,2% 32,0% 25,2% 25,1% 18.2% 34,5%
t-120 20,7% 29,0% 17,5% 32,0% 25,9% 25,8% 18,6% 34,5%

Tabela A.1: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsao - Consumidor Al
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Figura A.1: Consumidor A1l: Oito métodos e seu MAPE em funcdo do horizonte de previsao
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 9.9% 4,8% 4,5% 20,9% 6.1% 6,0% 5.1% 12,9%
t-10 10,8% 6,2% 5,6% 20,9% 6,6% 6,4% 5,7% 12,9%
t-15 11,3% 7,3% 6,4% 20,9% 7,0% 6,7% 6,0% 12,9%
t-20 11,8% 8,1% 7,0% 20,9% 7,2% 7,0% 6,3% 12,9%
t-25 11,6% 9,0% 7,5% 20,8% 7,4% 7.2% 6,5% 12,9%
t-30 12,1% 10,0% 8,3% 20,9% 7,7% 7,5% 6,8% 12,9%
t-35 12,8% 11,0% 8,9% 20,9% 7,9% 7,7% 1.1% 12,9%
t-40 13,2% 11,8% 9,3% 20,9% 8,0% 7,8% 7,3% 12,9%
t-45 13,4% 12,7% 9,8% 20,9% 8,4% 8,2% 7,7% 12,9%
t-50 13,7% 13,7% 10,4% 20,9% 8, 7% 8,5% 8,0% 12,9%
t-55 13,9% 14,7% 10,9% 20,9% 9,0% 8, 7% 8,3% 12,9%
t-60 14,4% 15,7% 11,5% 20,8% 9,2% 9,0% 8,6% 12,9%
t-65 14,8% 16,6% 11,9% 20,9% 9,4% 9,1% 8,7% 12,9%
t-70 15,0% 17,5% 12,3% 20,9% 9,5% 9,2% 8,8% 12,9%
t-75 15,5% 18,3% 12,8% 20,8% 9,7% 9,4% 9,0% 12,9%
t-80 15,5% 19,2% 13,2% 20,8% 9,7% 9,4% 9,0% 12,9%
t-85 15,9% 20,1% 13,7% 20,8% 9,9% 9,6% 9,3% 12,9%
t-90 16,3% 21,1% 14,1% 20,8% 10,0% 9,7% 9,5% 12,9%
t-95 16,5% 21,9% 14,6% 20,8% 10,2% 9,9% 9,6% 12,9%
t-100 16,9% 22,8% 15,1% 20,8% 10,4% 10,1% 9,8% 12,9%
t-105 17,0% 23,6% 15,4% 20,8% 10,4% 10,1% 9,8% 12,9%
t-110 17,3% 24,4% 15,8% 20,7% 10,5% 10,2% 9,9% 12,9%
t-115 17,7% 25,2% 16,2% 20,7% 10,6% 10,3% 9.9% 12,9%
t-120 18,0% 26,0% 16,5% 20,7% 10,7% 10,4% 10,0% 12,9%

Tabela A.2: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsao - Consumidor A2

60%

55%

50%

45%

© 40%
S 35%

€ 30%

® 25%
20%
15%

10%
5%
0% i

Erro percentu

t-110
t-115

=+DSHW
TFSTLFETS

--HWADD
<-STLFARIMA

+«=HWMULT
==SARIMA

--NEURA

—BENCHMARK

Figura A.2: Consumidor A2: Oito métodos e seu MAPE em funcdo do horizonte de previsao
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH

t-5 58,2% 21,1% 21,2%  105,4% 18,4% 18,8% 21,3% 50,2%
t-10 65,6% 32,2% 312%  106,9% 22,5% 23,1% 27,9% 50,2%
t-15 72,6% 41,0% 41,3%  107,8% 26,9% 27,4% 33,2% 50,2%
t-20 73,7% 48,8% 49.9%  109,2% 30,4% 31,5% 37,5% 50,2%
t-25 78,2% 56,2% 55,6%  106,4% 33,8% 35,0% 40,5% 50,2%
t-30 83,9% 62,9% 63,8%  107,8% 37,0% 38,4% 43,3% 50,2%
t-35 86,3% 70,5% 71,3%  1052% 40,8% 41,4% 46,2% 50,2%
t-40 93,0% 77,6% 79.9%  106,7% 44,2% 43,2% 46,9% 50,2%
t-45 97,8% 84,5% 85.8%  107.8% 48,0% 46,1% 48,1% 50,2%
t-50 100,7% 89,7% 92,0%  109,7% 51,4% 47,2% 48,5% 50,2%
t-55 105,2% 93,9% 98,5%  107,9% 52,7% 47,6% 49,1% 50,2%
t-60 109,7% 97,8% 102,8%  109,3% 54,8% 48,5% 49,6% 50,2%
t-65 115,1% 102,0% 106,6%  109,7% 57,6% 49,3% 50,2% 50,2%
t-70 116,5% 105,0% 116,0%  110,1% 56,9% 49,5% 50,9% 50,2%
t-75 119,8% 109,0% 167,3%  108,8% 58,4% 49,3% 51,9% 50,2%
t-80 123,4% 112,9% 127,1%  108,3% 60,8% 49,7% 52,9% 50,2%
t-85 129,6% 116,9% 135,0%  109,7% 62,3% 50,2% 53,4% 50,2%
t-90 126,7% 119,9% 142,1%  110,0% 65,0% 50,7% 54,3% 50,2%
t-95 133,4% 123,5% 149,1%  108,9% 66,2% 50,8% 55,1% 50,2%
t-100 138,3% 126,1% 149,5%  108,2% 66,9% 51,6% 55,9% 50,2%
t-105 140,3% 128,3% 157,6%  106,9% 68,6% 52,0% 57,4% 50,2%
t-110 142,7% 130,6% 178,1%  108,7% 69,5% 52,2% 57,8% 50,2%
t-115 146,3% 132,9% 184,5%  109,3% 70,4% 51,8% 58,2% 50,2%
t-120 150,0% 136,2% 189,9%  107,1% 72,3% 52,4% 58,4% 50,2%

Tabela A.3: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsao - Consumidor B
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Figura A.3: Consumidor B: Oito métodos e seu MAPE em fun¢do do horizonte de previsao
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 35,5% 17,0% 14,9% 84,9% 15,0% 16,6% 15,0% 33,0%
t-10 38,0% 24,9% 21,2% 85,2% 18,0% 21,9% 17,6% 33,0%
t-15 40,4% 31,5% 26,9% 86,3% 20,7% 25,8% 19,6% 33,0%
t-20 43,1% 37,4% 32,0% 85,9% 23,4% 28,5% 21,4% 33,0%
t-25 45,3% 41,6% 36,8% 87,1% 25,9% 30,3% 22,9% 33,0%
t-30 46,9% 45,7% 41,7% 85,4% 28,1% 31,5% 23,9% 33,0%
t-35 48,9% 49,9% 51,5% 85,4% 30,3% 32,2% 24,6% 33,0%
t-40 51,3% 54,0% 51,1% 86,2% 32,8% 33,1% 25,5% 33,0%
t-45 52,4% 58,0% 56,4% 85,4% 35,7% 33,6% 26,1% 33,0%
t-50 54,7% 61,7% 57,8% 86,0% 38,4% 34,1% 26,5% 33,0%
t-55 56,1% 64,5% 68,1% 85,9% 41,4% 34,7% 26,8% 33,0%
t-60 58,3% 67,4% 75,0% 86,0% 44,5% 34,8% 26,9% 33,0%
t-65 59,2% 69,8% 76,6% 85,9% 46,8% 34,8% 27,4% 33,0%
t-70 60,0% 72,1% 83,3% 86,6% 49,8% 34,9% 27,5% 33,0%
t-75 62,3% 75,0% 86,1% 86,9% 53,5% 35,2% 27,5% 33,0%
t-80 62,9% 76,9% 88,2% 88,0% 55,5% 35,2% 27,6% 33,0%
t-85 64,2% 79,0% 91,0% 87,8% 58,4% 35,4% 27,6% 33,0%
t-90 65,5% 81,3% 107,2% 87,8% 60,9% 35,6% 27,6% 33,0%
t-95 66,2% 84,1% 102,8% 87,5% 63,2% 35,7% 27,71% 33,0%
t-100 66,9% 86,3% 107,5% 86,8% 66,0% 35,6% 27,6% 33,0%
t-105 68,3% 88,4% 107,6% 85,9% 67,8% 35,7% 27,6% 33,0%
t-110 69,1% 90,0% 109,7% 87.2% 69,2% 35,8% 27,71% 33,0%
t-115 69,5% 91,8% 109,7% 86,9% 71,4% 35,7% 27,7% 33,0%
t-120 70,8% 94,6% 117,2% 87,0% 73,7% 35,8% 27,7% 33,0%

Tabela A.4: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsao - Consumidor C
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Figura A.4: Consumidor C: Oito métodos e seu MAPE em fun¢do do horizonte de previsao
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 46,2% 16,5% 15,4% 79,2% 12,7% 15,3% 16,1% 25,6%
t-10 52,8% 22,4% 24,0% 79,7% 16,4% 20,1% 23,1% 25,6%
t-15 55,8% 26,5% 28,6% 79,0% 19,1% 22,4% 27,6% 25,6%
t-20 62,2% 31,2% 37.2% 78,9% 22,5% 24,9% 33,5% 25,6%
t-25 68,2% 35,2% 43,3% 80,1% 24,9% 25,8% 39,2% 25,6%
t-30 71,0% 38,8% 51,5% 79,6% 27,3% 27,1% 43,7% 25,6%
t-35 75,2% 42,3% 57,3% 80,1% 30,6% 28,2% 48,1% 25,6%
t-40 81,4% 45,6% 60,9% 80,5% 33,8% 29,2% 50,8% 25,6%
t-45 84,4% 48,3% 66,4% 79,7% 35,9% 29,8% 52,5% 25,6%
t-50 88,7% 52,0% 77,5% 79,3% 38,7% 30,4% 54,6% 25,6%
t-55 93,4% 55,4% 81,0% 79,3% 41,6% 31,1% 56,2% 25,6%
t-60 98,0% 59,2% 88,6% 80,4% 44,3% 31,2% 58,2% 25,6%
t-65 102,5% 62,9% 97,3% 80,9% 47,0% 31,7% 60,7% 25,6%
t-70 107,3% 66,2% 106,2% 80,4% 49,3% 31,9% 63,0% 25,6%
t-75 111,6% 69,5% 106,0% 80,6% 51,9% 31,9% 65,0% 25,6%
t-80 114,9% 73,1% 116,9% 80,2% 54,6% 32,3% 67,8% 25,6%
t-85 119,3% 76,3% 114,7% 81,2% 57,3% 32,3% 70,0% 25,6%
t-90 124,1% 78,2% 137,5% 80,3% 59,5% 32,4% 71,8% 25,6%
t-95 128,1% 79,8% 127,0% 80,3% 61,4% 32,2% 73,4% 25,6%
t-100 133,3% 81,1% 147,9% 81,2% 62,3% 31,9% 73,9% 25,6%
t-105 137,4% 81,9% 151,5% 80,5% 62,7% 31,5% 74,4% 25,6%
t-110 140,6% 82,7% 150,5% 80,6% 62,8% 31,3% 74,4% 25,6%
t-115 144,5% 83,9% 155,5% 80,5% 62,8% 30,9% 74,2% 25,6%
t-120 149,2% 85,0% 159,1% 80,7% 62,8% 30,7% 73,8% 25,6%

Tabela A.5: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsao - Consumidor D

© 35%

60%

55%

50%

45%

0 40%

€ 30%
8 25%
)

< 20%

2 15%
[«}]

2.10%
5%

Erro

0% i

t-60
t-65
t-70

t-75

t-80
t-85
t-90
t-95

t-100
t-105

t-110
t-115
t-120

+DSHW
1FSTLFETS

<-STLFARIMA

+-HWMULT
==SARIMA

---NEURA
—BENCHMARK

Figura A.5: Consumidor D: Oito métodos e seu MAPE em funcdo do horizonte de previsao



110

HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 21,8% 12,8% 10,5%  112,7% 12,1% 13,0% 12,4% 13,6%
t-10 25,4% 15,2% 11,4% 113,6% 13,4% 15,5% 13,6% 13,6%
t-15 26,3% 16,0% 11,6%  113,6% 14,0% 16,5% 13,8% 13,6%
t-20 28,2% 17,3% 12,0% 111,8% 14,8% 17,2% 14,2% 13,6%
t-25 30,0% 18,4% 123%  112,6% 15,7% 18,1% 14,2% 13,6%
t-30 30,9% 19,9% 12,5%  113,5% 16,7% 19,2% 14,3% 13,6%
t-35 32,3% 21,5% 129%  117,0% 17,8% 20,1% 14,4% 13,6%
t-40 34,3% 22.9% 13,1% 118,9% 18,8% 21,1% 14,5% 13,6%
t-45 35,8% 24,3% 13,2%  119,0% 19,8% 22,1% 14,7% 13,6%
t-50 38,7% 25,6% 134%  118,1% 20,3% 22,8% 14,7% 13,6%
t-55 39,7% 26,6% 13,5%  118,7% 20,9% 23,4% 14,7% 13,6%
t-60 42,1% 28,0% 13,5%  117,7% 21,6% 23,9% 14,8% 13,6%
t-65 42,9% 29,4% 13,5% 117,1% 22,2% 24.5% 14,7% 13,6%
t-70 44,2% 30,8% 13, 7%  118,4% 23,1% 24,9% 14,8% 13,6%
t-75 46,1% 32,0% 13,8%  118,1% 23,7% 25,3% 14,9% 13,6%
t-80 47,3% 33,3% 139%  118,5% 24,6% 25,6% 14,9% 13,6%
t-85 47,7% 34,1% 14,0%  119,2% 25,4% 25,9% 15,1% 13,6%
t-90 49,0% 34,9% 14,1%  119,6% 26,2% 26,5% 15,1% 13,6%
t-95 50,7% 36,1% 143%  117,3% 26,8% 26,6% 15,2% 13,6%
t-100 51,1% 37,1% 14,4%  115,6% 27,7% 26,9% 15,3% 13,6%
t-105 52,7% 38,0% 14,6%  115,5% 28,6% 27,2% 15,4% 13,6%
t-110 53,6% 38,7% 147%  116,2% 29,5% 27,5% 15,5% 13,6%
t-115 53,3% 39,3% 147%  115,6% 30,3% 27,8% 15,6% 13,6%
t-120 54,5% 40,3% 149%  116,1% 31,1% 28,1% 15,6% 13,6%

Tabela A.6: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsao - Consumidor E
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Figura A.6: Consumidor E: Oito métodos e seu MAPE em fun¢ao do horizonte de previsao
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 33,0% 7,6% 45,3% 87,6% 5,9% 5,4% 3,8% 71,9%
t-10 36,3% 13,3% 31,7% 88,1% 10,4% 9,3% 8,6% 71,9%
t-15 39,9% 18,2% 46,3% 88,4% 14,4% 13,0% 14,2% 71,9%
t-20 43,2% 22,4% 44,1% 88,5% 17,9% 16,0% 20,0% 71,9%
t-25 46,2% 25,9% 64,3% 88,3% 20,7% 18,3% 25,7% 71,9%
t-30 48,9% 28,8% 97,8% 88,7% 23,3% 20,4% 31,3% 71,9%
t-35 51,4% 31,2% 88,9% 89,0% 25,8% 22,3% 36,9% 71,9%
t-40 54,1% 33,5% 126,5% 89,6% 28,1% 24,3% 42,3% 71,9%
t-45 56,3% 35,5% 132,9% 89,5% 30,3% 26,3% 47,5% 71,9%
t-50 58,7% 37,6% 126,1% 89,6% 32,5% 28,2% 52,6% 71,9%
t-55 60,9% 39,6% 110,0% 89,6% 34,8% 30,3% 57,7% 71,9%
t-60 63,6% 41,4% 186,7% 89,2% 37,1% 32,4% 62,7% 71,9%
t-65 65,9% 42,9% 137,9% 89,0% 39,3% 34,2% 67,7% 71,9%
t-70 67,7% 44,2% 150,5% 89,1% 41,2% 35,7% 72,7% 71,9%
t-75 69,6% 45,2% 161,6% 89,1% 42,6% 37,0% 77,6% 71,9%
t-80 71,2% 45,6% 230,5% 88,9% 43,9% 38,2% 82,4% 71,9%
t-85 72,9% 46,2% 344,4% 88,3% 45,1% 39,3% 87,2% 71,9%
t-90 74,6% 47,7% 233,6% 88,2% 46,2% 40,4% 91,9% 71,9%
t-95 76,2% 49,1% 231,9% 88,7% 47,3% 41,3% 96,4% 71,9%
t-100 77,7% 50,5% 224.9% 88,9% 48,6% 42,2% 100,8% 71,9%
t-105 79,1% 52,0% 240,2% 89.4% 49,7% 43,1% 105,0% 71,9%
t-110 80,7% 53,5% 281,8% 89,3% 50,8% 44,1% 109,2% 71,9%
t-115 82,3% 54,9% 281,9% 88,9% 52,1% 44.9% 113,2% 71,9%
t-120 84,1% 56,3% 297,0% 88,9% 53,2% 45,8% 117,1% 71,9%

Tabela A.7: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsdo - Consumidor F
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Figura A.7: Consumidor F: Oito métodos e seu MAPE em funcdo do horizonte de previsao
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HORIZ DSHW HWADD HWMULT NEURA STLFETS STLFARIMA SARIMA BENCH
t-5 12,8% 6,9% 6,8% 23,8% 6,6% 6,7% 8,3% 23,3%
t-10 14,0% 9,5% 9,3% 23,7% 8,5% 8,7% 11,0% 23,3%
t-15 15,1% 11,4% 11,1% 23,8% 9,7% 10,0% 12,7% 23,3%
t-20 15,7% 12,9% 12,5% 23,8% 10,7% 11,1% 14,2% 23,3%
t-25 16,4% 14,3% 13,8% 23,8% 11,6% 12,1% 15,2% 23,3%
t-30 16,9% 15,5% 15,0% 23,8% 12,5% 12,9% 16,5% 23,3%
t-35 17,3% 16,6% 16,0% 23,7% 13,4% 13,7% 17,5% 23,3%
t-40 17,9% 17,5% 16,9% 23,7% 14,2% 14,4% 18,5% 23,3%
t-45 18,3% 18,3% 17,7% 23,7% 14,9% 15,0% 19,3% 23,3%
t-50 18,8% 19,1% 18,4% 23,7% 15,5% 15,4% 20,0% 23,3%
t-55 19,3% 19,8% 19,1% 23,7% 16,0% 15,9% 20,7% 23,3%
t-60 19,6% 20,4% 19,8% 23,8% 16,5% 16,3% 21,2% 23,3%
t-65 19,9% 21,1% 20,4% 23,8% 16,9% 16,7% 21,9% 23,3%
t-70 20,3% 21,6% 20,9% 23,8% 17,4% 17,1% 22,6% 23,3%
t-75 20,6% 22,1% 21,6% 23,8% 18,0% 17,6% 23,2% 23,3%
t-80 20,9% 22,7% 22,2% 23,9% 18,5% 18,0% 23,8% 23,3%
t-85 21,2% 23,2% 22,7% 23,9% 18,9% 18,3% 24,3% 23,3%
t-90 21,5% 23, 7% 23,3% 24,0% 19,4% 18,6% 24,8% 23,3%
t-95 21,8% 24,2% 23,9% 23,9% 19,7% 18,9% 25,2% 23,3%
t-100 22,1% 24,6% 24,4% 23,8% 20,1% 19,1% 25,7% 23,3%
t-105 22,3% 25,1% 24,9% 23,9% 20,4% 19,4% 26,0% 23,3%
t-110 22,5% 25,6% 25,5% 24,0% 20,8% 19,6% 26,4% 23,3%
t-115 22,8% 26,1% 26,0% 23,9% 21,1% 19,8% 26,9% 23,3%
t-120 22,9% 26,5% 26,4% 23,9% 21,5% 20,0% 27,3% 23,3%

Tabela A.8: Erros percentuais médios por método e horizonte de previsiao - Consumidor G
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Figura A.8: Consumidor G: Oito métodos e seu MAPE em funcao do horizonte de previsao
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Figura A.9: Relevo dos erros percentuais do consumidor Al - Método X Horizonte X Horério
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Figura A.10: Relevo dos erros percentuais do consumidor A2 - Método X Horizonte X Horario
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Figura A.11: Relevo dos erros percentuais do consumidor B - Método X Horizonte X Hordrio
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Figura A.12: Relevo dos erros percentuais do consumidor C - Método X Horizonte X Hordrio
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Figura A.13: Relevo dos erros percentuais do consumidor D - Método X Horizonte X Horério
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Figura A.14: Relevo dos erros percentuais do consumidor E - Método X Horizonte X Horario
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Figura A.15: Relevo dos erros percentuais do consumidor F - Método X Horizonte X Horério
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Figura A.16: Relevo dos erros percentuais do consumidor G - Método X Horizonte X Horério
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Figura A.17: Legenda de cores dos mapeamentos dos métodos com menor erro em cada hora e
horizonte
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Figura A.18: Consumidor Al: Mapeamento dos métodos com menor erro em fungdo do
horério e horizonte de previsao
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Figura A.19: Consumidor A2: Mapeamento dos métodos com menor erro em fungdo do
horério e horizonte de previsao
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Figura A.22:
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Consumidor B: Mapeamento dos métodos com menor erro em func¢do do hordrio
e horizonte de previsdao
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Consumidor C: Mapeamento dos métodos com menor erro em fun¢do do horario
e horizonte de previsao
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Consumidor D: Mapeamento dos métodos com menor erro em fun¢do do horario
e horizonte de previsao
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Consumidor E: Mapeamento dos métodos com menor erro em fun¢ao do horario
e horizonte de previsdao
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Consumidor F: Mapeamento dos métodos com menor erro em fun¢@o do horario
e horizonte de previsdao
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Consumidor G: Mapeamento dos métodos com menor erro em fun¢do do horario
e horizonte de previsao



ANEXO B - Tabelas e graficos com resultados do capitulo 4

Horiz HWMULT AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 5.1%  9,7% 6,4%  5,4% 51%  50%  5,1% 4,7%
t-10 6,5% 10,2% 7.5%  6,5% 6,5%  62%  6,4% 6,3%
t-15 72% 10,6% 80%  1,1% 72%  6,8%  1,0% 7,4%
t-20 7,.8% 10,7% 85%  1,6% 77%  72%  14% 8,4%
t-25 8,5% 10,9% 9.0%  7,9% 82%  18%  1,9% 9,5%
t-30 9.1% 11,2% 9.7%  8,4% 86% 83% 83% 10,6%
t-35 9.9% 11,5% 10,0%  8,9% 89%  92%  89% 11,9%
t-40 10,4% 11,8% 10,6%  9,5% 94% 10,0%  9,3% 13,1%
t-45 10,7% 11,9% 10,9%  9,6% 9,6% 10,5%  9,4% 14,1%
t-50 112% 12,2% 11,3%  9,9% 10,0% 112%  9,6% 15,1%
t-55 11,8% 12,6% 11,8% 10,4% 10,8% 12,0% 10,2% 16,5%
t-60 12,4% 13,0% 12,7% 11,0% 11,4% 12,7% 10,6% 17,9%
t-65 128% 13,2% 13,0% 11,3% 11,7% 13,0% 10,6% 18,9%
t-70 13,3% 13,5% 13,5% 11,8% 12,3% 13,8% 10,8% 20,1%
t-75 13,8% 13,8% 141% 12,1% 12,7% 144% 11,0% 21,3%
t-80 142% 14,2% 14,4% 12,4% 13,0% 15,1% 11,4% 22,4%
t-85 14,7%  14,6% 14,8% 12,8% 13,6% 16,1% 11,8% 23,7%
t-90 15,0% 14,9% 15,4% 13,3% 13,5% 16,7% 12,2% 24,9%
t-95 15.4% 15,2% 15,5% 13,7% 13,7% 172% 12,4% 25,9%
t-100 158% 15,5% 158% 14,0% 141% 178% 12,8% 27,1%
t-105 16,3% 16,0% 16,4% 14,5% 14,6% 18,3% 13,1% 28,4%
t-110 16,8% 16,3% 16,9% 14,9% 149% 189% 13,3% 29,8%
t-115 172% 16,7% 16,8% 15,3% 153% 193% 13,5% 31,0%
t-120 17,5% 17,0% 17,6% 15,5% 15,6% 19.8% 13,5% 32,2%
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Tabela B.1: Consumidor A1: MAPE dos métodos de combinagdo e métodos de avaliagdo
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Figura B.1: Consumidor Al: MAPE dos métodos de combinacao e métodos de avaliagdo



Erro percentual médio

Horiz. SARIMA  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 5,1%  5,6% 52%  4,4% 43%  43% 42% 4,0%
t-10 57%  6,0% 6,1%  5,1% 50% 48%  4,7% 5,0%
t-15 6,0%  6,2% 6,5%  5,4% 54%  5,1%  5,0% 5.8%
t-20 6,3%  6,5% 6,9%  5.9% 57%  54%  53% 6,5%
t-25 6,5%  6,6% 73%  6,0% 5.8%  5,6%  5,5% 7,3%
t-30 6.8%  6,9% 75%  6,5% 6,1% 6,0% 5,7% 8,2%
t-35 71%  7,2% 7.8%  6,6% 6,3% 64%  6,0% 9,1%
t-40 73%  7.3% 81%  6,9% 6,4%  6,6% 6,1% 9.8%
t-45 77%  1,5% 84%  1,0% 6,7%  10%  6,5% 10,7%
t-50 80%  71.8% 88%  14% T1%  14%  6,8% 11,7%
t-55 83%  8,1% 93%  1,7% 12%  15%  7,0% 12,6%
t-60 8,6%  83% 9.5%  8,0% 73%  78%  7,3% 13,6%
t-65 87%  8,4% 10,1%  8,3% 73%  80%  7,4% 14,3%
t-70 88%  8,6% 102%  8,3% 73%  81%  7,4% 15,0%
t-75 9.0%  8,9% 10,7%  8,8% 7,6%  85%  1,7% 16,0%
t-80 9.0%  8,9% 10,7%  8,9% 7,6%  8,6% 7.8% 16,7%
t-85 93%  9,1% 11,0%  9,0% 79%  8,8%  8,0% 17,6%
t-90 9.5%  9,4% 11,3%  9,4% 81% 9,0%  8,0% 18,4%
t-95 9,6%  9,6% 11,9%  9,6% 83% 93% 82% 19,2%
t-100 9.8%  9.9% 12,3% 10,0% 89%  9,6%  8,5% 20,1%
t-105 9.8% 10,0% 12,2%  10,0% 87%  9,6%  8,6% 20,8%
t-110 9.9% 10,2% 12,8% 10,3% 88%  98%  8,8% 21,6%
t-115 9.9% 10,4% 12,8% 10,5% 9.1% 9.8% 89% 22,4%
t-120 10,0% 10,6% 12,7% 10,6% 93% 10,1%  9,0% 23,2%
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Horiz. STLFARIMA  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 18,8% 29,0% 219%  38,3% 21,0% 21,0% 18,3% 15,2%
t-10 23,1% 33,9% 29,1%  52,7% 27,5% 30,1% 23,8% 22,6%
t-15 274% 37,0% 35,7%  70,2% 322% 37,6% 27,8% 32,2%
t-20 31,5%  39,9% 372%  87,0% 384% 424% 32,2% 42,1%
t-25 35,0% 42,2% 41,2% 104,5% 40,1% 44,2% 35,5% 51,8%
t-30 38,4% 45,0% 447% 118,9% 428% 454% 38,4% 61,6%
t-35 41,4% 47,0% 46,3% 130,7% 44,6% 48,4% 41,2% 72,3%
t-40 43,2% 49,8% 49,1% 154,8% 47,0% 49,3% 43,3% 82,3%
t-45 46,1% 52,9% 58,7% 169,2% 50,1% 53,5% 46,2% 92,6%
t-50 472% 552% 63,5% 182,6% 524% 53,1% 48,5% 103,5%
t-55 47,6% 56,1% 64,6% 204,6% 52,7% 529% 49,1% 114,8%
t-60 48,5% 58,2% 66,9% 222,2% 55,7% 52,7% 489% 124,7%
t-65 49,3% 59,3% 72,3% 216,2% 56,8% 51,8% 50,3% 132,4%
t-70 49,5% 60,4% 68, 7% 213,2% 57,6% 50,7% 50,3% 137,3%
t-75 49,3% 67,0% 74,9%  307,9% 55,1% 50,7% 54,1% 141,2%
t-80 49,7%  62,4% 76,4%  241,6% 524% 51,1% 49,6% 145,8%
t-85 50,2% 64,6% 80,3% 271,3% 52,5% 53,1% 494% 151,5%
t-90 50,7%  66,0% 82,3% 263,8% 524% 53,6% 499% 156,9%
t-95 50,8% 67,7% 85,7%  260,8% 53,1% 54.8% 51,6% 163,3%
t-100 51,6% 69,2% 83.8% 265,4% 53,3% 553% 50,8% 169,4%
t-105 52,0% 71,2% 92,2%  273,0% 534% 55,0% 51,0% 176,3%
t-110 522% 74,2% 87,5% 278,9% 522% 54.8% 51,1% 181,2%
t-115 51,8% 76,0% 86,0% 293,2% 50,5% 54.8% 50,7% 186,8%
t-120 524% 77,2% 89,6% 288,1% 50,2% 54,1% 51,0% 192,2%

Tabela B.3: Consumidor B: MAPE dos métodos de combinacdo e métodos de avaliacao

65% /
60%

S

55% /

/

——

50% /

Y ——

45% /

40% /

/

=
v

20% 7
15%

10%

5%

0% T T
o

t-10

t-15

t-20
t-25

Horizonte de previsdo

—STLFARIMA

—AVG

t-30
t-35
t-

SELECT

t-45
t-50

—AVG2

t-55
t-60

t-65

t-70

—SELECT2

t-75

t-80

t-85
t-90

—REG2

t-95
t-100

t-105
t-110
t-115
t-120

—Ingénuo AVG3

Figura B.3: Consumidor B: MAPE dos métodos de combinacdo e métodos de avaliacao



Erro percentual médio

127

Horiz. SARIMA  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 15,0% 22,3% 162% 12,8% 149% 17,7% 13,5% 12,1%
t-10 17,6% 24,9% 21,7% 17,4% 20,2% 26,7% 18,5% 19,4%
t-15 19,6% 26,9% 239% 19,4% 239% 30,3% 22,0% 27,0%
t-20 21,4% 28,5% 28,3% 22,6% 273% 32,1% 24,1% 35,9%
t-25 22,9% 30,4% 29.8%  23,8% 29,7% 36,1% 26,2% 43,9%
t-30 23,9% 31,3% 29,3%  25,1% 31,7% 393% 27,9% 51,5%
t-35 24,6% 33,4% 29.2%  25,7% 31,4% 42,0% 27.9% 59,1%
t-40 25,5% 34,3% 332% 27,5% 319% 44,5% 28,6% 67,0%
t-45 26,1% 35,5% 33,0% 28,8% 328% 454% 29,2% 75,1%
t-50 26,5% 36,6% 36,6% 31,0% 32,5% 46,3% 29,8% 83,7%
t-55 26,8% 38,7% 38,3% 32,9% 328% 46,5% 30,1% 92,0%
t-60 26,9% 40,3% 40,8% 33,9% 329% 47,5% 30,6% 101,0%
t-65 274% 41,2% 41,2% 35,6% 32,5% 47,6% 31,6% 108,8%
t-70 27,5% 42,71% 419% 37,5% 32,5% 472% 313% 117,.2%
t-75 27,5% 44,0% 41,9% 40,0% 32,7% 46,8% 312% 125,1%
t-80 27,6% 44,5% 41,5% 38,7% 33,0% 47,1% 30,8% 130,5%
t-85 27,6% 45,9% 44,4% 41,0% 329% 472% 31,5% 137,2%
t-90 27,6% 48,7% 442% 39,2% 333% 47,1% 32,0% 144,0%
t-95 27,1% 48,71% 46,4% 41,6% 33,0% 46,6% 31,5% 150,3%
t-100 27,6% 49,6% 44,1% 39,2% 32,6% 46,1% 31,6% 157.4%
t-105 27,6% 50,5% 452% 41,4% 32,1% 46,4% 31,7% 164,3%
t-110 277% 51,3% 45,6% 41,1% 325% 46,4% 32,5% 170,7%
t-115 27,71% 51,6% 453% 42,1% 32,5% 473% 32,8% 177,1%
t-120 27,71%  53,4% 49,1% 45,7% 32,7% 484% 32,7% 184,0%

Tabela B.4: Consumidor C: MAPE dos métodos de combinacdo e métodos de avaliacao
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Figura B.4: Consumidor C: MAPE dos métodos de combinacdo e métodos de avaliagdao
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Tabela B.5: Consumidor D: MAPE dos métodos de combina¢do e métodos de avaliagio
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Horiz. BENCH  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 25,6% 22,7% 129% 11,4% 153% 18,5% 14,8% 18,0%
t-10 25,6%  26,7% 17,7% 16,0% 18,6% 23,9% 18,7% 32,4%
t-15 25,6%  28,4% 20,6% 19,9% 21,7% 289% 21,3% 44,7%
t-20 25,6% 32,0% 23,8% 23,2% 248% 334% 24,6% 59,2%
t-25 25,6% 34,3% 27,1%  26,3% 259% 35,0% 26,0% 72,4%
t-30 25,6% 36,3% 28,9%  28,7% 272% 37,0% 28,1% 84,6%
t-35 25,6% 38,6% 324% 31,6% 31,0% 39,6% 29,7% 98,1%
t-40 25,6% 40,7% 34,0% 35,9% 333% 442% 314% 110,5%
t-45 25,6% 42,4% 39,0% 37,7% 324% 445% 332% 121,2%
t-50 25,6% 44,8% 383% 42,2% 35,0% 454% 34,0% 1332%
t-55 25,6% 46,4% 43,4% 44,3% 36,3% 46,8% 339% 1452%
t-60 25,6% 48,8% 46,0% 48,4% 36,1% 474% 342% 156,8%
t-65 25,6% 51,3% 49,2%  52,6% 34,6% 48,7% 34,1% 168,8%
t-70 25,6% 53,9% 57,1%  58,1% 35,0% 482% 344% 180,0%
t-75 25,6%  55,0% 69,0% 63,1% 345% 49,5% 349%  190,7%
t-80 25,6% 56,9% 65.4% 67,6% 339% 49,7% 349%  201,9%
t-85 25,6% 58,6% 69,6% 70,9% 34,6% 509% 355% 213,6%
t-90 25,6% 62,4% 76,6% 77,9% 355% 52,1% 36,5% 225,0%
t-95 25,6% 61,5% 77,2%  75,7% 36,2% 56,6% 392%  235,8%
t-100 25,6% 64,8% 77,5% 81,7% 36,1% 589% 39.8% 247,1%
t-105 25,6% 65,3% 76,9%  79,8% 36,5% 56,5% 36,2%  257,8%
t-110 25,6% 64,9% 76,9% 77,1% 37,1% 56,8% 36,7%  267,7%
t-115 25,6% 66,6% 72,4% 74,1% 38,1% 544% 362% 277,5%
t-120 25,6% 67,3% 76,4%  75,3% 389% 56,6% 34,5% 287,6%
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Horiz. STLFARIMA  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 18,8% 29,0% 219%  38,3% 21,0% 21,0% 18,3% 15,2%
t-10 23,1% 33,9% 29,1%  52,7% 27,5% 30,1% 23,8% 22,6%
t-15 274% 37,0% 35,7%  70,2% 322% 37,6% 27,8% 32,2%
t-20 31,5%  39,9% 372%  87,0% 384% 424% 32,2% 42,1%
t-25 35,0% 42,2% 41,2% 104,5% 40,1% 44,2% 35,5% 51,8%
t-30 38,4% 45,0% 447% 118,9% 428% 454% 38,4% 61,6%
t-35 41,4% 47,0% 46,3% 130,7% 44,6% 48,4% 41,2% 72,3%
t-40 43,2% 49,8% 49,1% 154,8% 47,0% 49,3% 43,3% 82,3%
t-45 46,1% 52,9% 58,7% 169,2% 50,1% 53,5% 46,2% 92,6%
t-50 472% 552% 63,5% 182,6% 524% 53,1% 48,5% 103,5%
t-55 47,6% 56,1% 64,6% 204,6% 52,7% 529% 49,1% 114,8%
t-60 48,5% 58,2% 66,9% 222,2% 55,7% 52,7% 489% 124,7%
t-65 49,3% 59,3% 72,3% 216,2% 56,8% 51,8% 50,3% 132,4%
t-70 49,5% 60,4% 68, 7% 213,2% 57,6% 50,7% 50,3% 137,3%
t-75 49,3% 67,0% 74,9%  307,9% 55,1% 50,7% 54,1% 141,2%
t-80 49,7%  62,4% 76,4%  241,6% 524% 51,1% 49,6% 145,8%
t-85 50,2% 64,6% 80,3% 271,3% 52,5% 53,1% 494% 151,5%
t-90 50,7%  66,0% 82,3% 263,8% 524% 53,6% 499% 156,9%
t-95 50,8% 67,7% 85,7%  260,8% 53,1% 54.8% 51,6% 163,3%
t-100 51,6% 69,2% 83.8% 265,4% 53,3% 553% 50,8% 169,4%
t-105 52,0% 71,2% 92,2%  273,0% 534% 55,0% 51,0% 176,3%
t-110 522% 74,2% 87,5% 278,9% 522% 54.8% 51,1% 181,2%
t-115 51,8% 76,0% 86,0% 293,2% 50,5% 54.8% 50,7% 186,8%
t-120 524% 77,2% 89,6% 288,1% 50,2% 54,1% 51,0% 192,2%

Tabela B.6: Consumidor E: MAPE dos métodos de combinacdo e métodos de avaliacao
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Figura B.6: Consumidor E: MAPE dos métodos de combina¢do e métodos de avaliagio
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Horiz. STLFARIMA  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 54% 26,5% 52%  4,3% 44%  42%  42% 3,7%
t-10 9.3% 26,2% 112%  8,9% 94%  99%  8,1% 7,8%
t-15 13,0% 29,7% 13,7% 12,7% 132% 15,6% 12,1% 12,4%
t-20 16,0% 30,6% 19,7% 17,3% 172% 22,1% 15,8% 17,0%
t-25 18,3% 34,7% 24,3%  23,5% 21,4% 273% 20,3% 21,6%
t-30 20,4%  39,8% 30,4% 29,3% 248% 32,8% 239% 26,3%
t-35 22,3%  39,6% 31.2% 24,9% 27,6% 36,3% 26,0% 31,0%
t-40 24,3%  45,3% 352% 27,6% 304% 40,3% 28,9% 35,6%
t-45 26,3% 46,7% 30,6% 37,3% 333% 443% 31,0% 40,2%
t-50 282%  46,6% 354% 32,8% 36,1% 47,1% 32,9% 44,8%
t-55 30,3%  45,5% 354% 29,6% 39,0% 50,2% 35,8% 49,5%
t-60 324% 55,8% 40,8% 32,3% 345% 53,8% 37,7% 54,4%
t-65 342% 50,8% 38,5% 31,5% 36,3% 56,5% 40,1% 59,3%
t-70 35, 7% 53,2% 40,5% 34,7% 38,0% 58,8% 41,2% 64,3%
t-75 37.0% 55.4% 499% 372% 39.9% 61,1% 41,1% 69,3%
t-80 382% 65,4% 53,1% 39,6% 41,1% 629% 423% 74,5%
t-85 39,3% 80,6% 54,9% 40,8% 423% 65,0% 43,0% 79,7%
t-90 40,4% 67,6% 54,6% 42,0% 43,4% 68,0% 459% 85,0%
t-95 413% 68,2% 51,3% 45,4% 453% 69,6% 46,9% 90,2%
t-100 422% 682% 49,1% 41,6% 482% T1,1% 483% 95,5%
t-105 43,1% 71,1% 53,2% 45,0% 52,3% 72,2% 49,7%  100,7%
t-110 44,1% T77,3% 52,4% 48,3% 532% 72,6% 51,6% 106,0%
t-115 449% 78,3% 56,2% 47,1% 542% 72,7% 53,6% 111,4%
t-120 458% 81,2% 56,3% 48,9% 549% 74,4% 54,6% 116,7%

Tabela B.7: Consumidor F: MAPE dos métodos de combinagdo e métodos de avaliacdo
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Horiz. STLFARIMA  AVG SELECT AVG2 SELECT2 REG2 AVG3 Ingénuo
t-5 6,7%  8,4% 7,6%  6,7% 6,6%  65%  6,4% 5.9%
t-10 87%  9,6% 9.8%  8,8% 87%  85%  84% 8,4%
t-15 10,0% 10,4% 10,9% 10,0% 9.9% 10,0%  9.6% 10,1%
t-20 11,1% 11,1% 12,1% 11,0% 11,0% 11,2% 10,6% 11,6%
t-25 12,1% 11,7% 132% 12,0% 119% 12,1% 11,5% 13,0%
t-30 129% 12,3% 13,8% 12,5% 128% 12,7% 12,1% 14,4%
t-35 13,7% 12,8% 147% 13,1% 139% 13,6% 12,8% 15,7%
t-40 144% 13,3% 152% 13,9% 14,6% 14,3% 13,4% 16,9%
t-45 15,0% 13,7% 16,0% 14,7% 15,1% 148% 14,0% 18,0%
t-50 15.4% 14,0% 16,3% 15,2% 15,5% 151% 14,6% 19,0%
t-55 159% 14,4% 16,8% 15,9% 162% 15.8% 15,0% 20,0%
t-60 16,3% 14,7% 17,5% 16,2% 16,6% 16,1% 15,3% 21,0%
t-65 16,7% 15,0% 17,6% 16,5% 17,5% 164% 15,6% 21,8%
t-70 17,1% 15,3% 18,1% 16,7% 171% 16,8% 15,9% 22,6%
t-75 17,6% 15,7% 182% 17,1% 17.8% 17,3% 16,3% 23,5%
t-80 18,0% 16,0% 18,7% 17,4% 18,1% 17,1% 16,5% 24,3%
t-85 18,3% 16,3% 19,0% 17.8% 18,6% 18,1% 16,8% 25,0%
t-90 18,6% 16,6% 19,4% 18,2% 189% 18,4% 17.2% 25,6%
t-95 189% 16,8% 20,2% 18,6% 192% 18,6% 17,4% 26,1%
t-100 19.1% 17,0% 20,3% 18,8% 192% 18,6% 17,6% 26,6%
t-105 194% 17,2% 20,2%  18,8% 19,1% 19,1% 17,9% 27,1%
t-110 19,6% 17,5% 20,6% 19,2% 193% 19,4% 18,0% 27,4%
t-115 198% 17,7% 20,8% 19,7% 19,6% 19,5% 18,1% 27,8%
t-120 20,0% 18,0% 21,2% 19,6% 20,1% 20,0% 18,2% 28,2%

Tabela B.8: Consumidor G: MAPE dos métodos de combina¢do e métodos de avaliagao
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Figura B.8: Consumidor G: MAPE dos métodos de combinacao e métodos de avaliacao
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