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RESUMO

Inumeros métodos de previsdo de demanda em séries temporais podem ser
encontrados na literatura. A definicdo e aplicacdo de uma técnica de previsao que forneca
bons resultados é tarefa importante em uma organizagdo, pois € capaz de impactar
positivamente o planejamento estratégico, tatico e operacional. Nesse sentido, a presente
pesquisa se propde a aplicar diferentes métodos de previsdo de demanda em uma base
de dados com informacgdes referentes ao consumo de energia elétrica. A pesquisa conta
com duas abordagens principais para aplicagdo dos métodos de previsao: aplicagao dos
métodos ARIMA, Holt e redes neurais artificiais Perceptron Multicamadas (MLP) em uma
série temporal com frequéncia diaria (abordagem 1), e aplicagdo dos métodos SARIMA,
Holt-Winters e redes MLP em uma série temporal com frequéncia mensal (abordagem 2).
Para a abordagem 1, foram considerados horizontes de previsdo de demanda de 7, 15 e
30 dias, e o melhor resultado foi obtido por meio da rede neural artificial MLP, com valores
de erro percentual absoluto médio de 5,3%, 3,8% e 3,7%, respectivamente. Para a
abordagem 2, foram considerados os horizontes de previsdo 6 e 12 meses, e o melhor
resultado foi obtido pelo método Holt-Winters, com valores de erro de 1,5% e 1,8%,

respectivamente.

Palavras-chave: Métodos de Previsdo de Demanda. Séries Temporais. ARIMA.
SARIMA. Holt. Holt-Winters. Perceptron Multicamadas.



ABSTRACT

Various time series demand forecasting methods can be found in the literature.
Defining and applying a forecasting technique that provides good results is an important
task for an organization, as it can have a positive impact on strategic, tactical, and
operational planning. This study aims to apply different demand forecasting methods to a
database containing information on electricity consumption. The research has two main
approaches for applying the forecasting methods: applying the ARIMA, Holt and Multilayer
Perceptron (MLP) neural network methods to a time series with a daily frequency
(approach 1), and applying the SARIMA, Holt-Winters and MLP neural network methods
to a time series with a monthly frequency (approach 2). For approach 1, demand forecast
horizons of 7, 15 and 30 days were considered, and the best result was obtained by the
MLP neural network, with mean absolute percentage error values of 5.3%, 3.8% and
3.7%, respectively. For approach 2, forecast horizons of 6 and 12 months were
considered, and the best result was obtained by the Holt-Winters method, with error

values of 1.5% and 1.8%, respectively.

Keywords: Demand Forecasting Methods. Time Series. ARIMA. SARIMA. Holt. Holt-
Winters. Multilayer Perceptron.
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1 INTRODUGAO

O conceito de demanda pode ser compreendido como a disposi¢ao dos clientes
em adquirir os produtos ou servigos oferecidos por uma organizagao (LUSTOSA et al.,
2009). Neste sentido, a previsdo de demanda (forecasting) busca antecipar movimentos
futuros com a maior precisao possivel, levando em consideragao informagdes que vao
desde dados historicos até o conhecimento sobre possiveis variaveis capazes de
influenciar nas proje¢cées (HYNDMAN; ATHANASOPOULQOS, 2018).

Uma previsdo de demanda assertiva tende a se caracterizar como uma
importante vantagem competitiva para um negdcio, uma vez que permite a uma
organizagado gerenciar adequadamente seus recursos, planejar estrategicamente seus
projetos e alinhar suas metas com as tendéncias previstas (SHAH, 2021).

Para realizar uma previsdo de demanda, diversos métodos podem ser
encontrados. De modo geral, estes métodos de forecasting podem variar bastante entre
si, apresentando caracteristicas proprias em termos de niveis de precisao e aplicabilidade
em uma base de dados. Assim sendo, escolher o modelo que melhor se adapta ao perfil
de demanda observado ¢é tarefa fundamental na realizacdo de uma previsao
(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

Tendo em vista as informagdes apresentadas nos paragrafos precedentes, um
contexto pratico de aplicagdo de previsdo esta relacionado as demandas por energia
elétrica. Segundo dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (2021), vinculada ao
Ministério de Minas e Energia do Brasil, a demanda residencial por eletricidade entre os
anos de 2000 e 2021 cresceu 18,3% (0,8% a.a.). Nos setores Industrial e de Transportes,
os dois mais representativos no consumo total de energia, o crescimento para o0 mesmo
periodo foi de 1,6% a.a. e 2,8% a.a., respectivamente.

Neste sentido, uma correta previsdao de demanda por eletricidade é fundamental
para tomada de decisdo no setor elétrico, pois tanto os efeitos de subestimar ou
superestimar esta demanda trazem impactos econémicos e de sustentabilidade
ambiental (OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2018).
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Dadas as consideragdes expostas, o presente trabalho apresenta a aplicagao de
cinco métodos de previsdo de demanda (ARIMA, SARIMA, Holt, Holt-Winters e Rede
Neural Artificial Perceptron Multicamadas) em uma base de dados com informagdes

sobre 0 consumo de energia elétrica.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

Nesta secdo estdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos do

trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é implementar e comparar os resultados de
diferentes métodos de previsdo de demanda (ARIMA, SARIMA, Holt, Holt-Winters e Rede
Neural Artificial Perceptron Multicamadas) ao aplica-los em séries temporais oriundas de

uma base de dados com informacdes sobre demanda de energia elétrica.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Realizar uma revisdo bibliografica dos métodos de previsdo de demanda
escolhidos para o presente trabalho bem como de conceitos sobre séries
temporais que servem de base para o correto entendimento de cada um dos
meétodos.

e Definir uma base de dados do tipo série temporal com dados de consumo de
energia elétrica para utilizagdo nesta pesquisa.

e Implementar cada um dos métodos de previsao escolhidos utilizando o software
R, por meio de bibliotecas e fungbes de modelagem ja existentes.

e Comparar o nivel de erro das previsdes de demanda obtidas com a aplicacdo dos
meétodos por meio do calculo da raiz do erro quadratico médio (RSME) e do erro
percentual absoluto médio (MAPE).
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2 REFERENCIAL TEORICO

O capitulo de referencial tedrico do presente trabalho se divide em duas se¢des
principais. A primeira, nomeada “Conceitos Fundamentais”, apresenta conceitos que
buscam fundamentar e contextualizar o estudo dos modelos de previsdao de demanda e
séries temporais. A segunda, nomeada “Métodos de Previsdo”, apresenta a revisédo
bibliografica sobre os métodos em si.

2.1 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

A seguir estdo apresentados os conceitos que fundamentam e contextualizam o

estudo acerca das séries temporais e dos modelos de previsdo.

2.1.1 Série Temporal

Uma série temporal pode ser entendida como uma sequéncia de observacdes de
uma variavel feita ao longo do tempo. Na pratica, muitos conjuntos de dados assumem a
forma de séries temporais, podendo ser encontradas com facilidade em areas como
economia, finangas, negocios, engenharia, ciéncias naturais e sociais.

Uma caracteristica relevante de uma série temporal é que, normalmente, as
observagbes adjacentes em uma base de dados sdo dependentes. Neste sentido, a
analise de séries temporais esta relacionada as técnicas e métodos que podem ser
aplicados para que essa dependéncia possa ser compreendida e interpretada (BOX et
al., 2016).

Alguns objetivos centrais compreendem a analise de séries temporais, tais como
a realizacdo de previsbes de valores futuros para essa série, a descricdo do
comportamento da série a partir da construgdo de seu grafico ou a investigagdo do
mecanismo gerador da série temporal (MORETTIN; TOLOI, 2006).
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2.1.1.1 Tendéncia

Uma tendéncia em uma série temporal € um movimento evolutivo, para cima ou
para baixo, no valor da variavel de interesse observada. As tendéncias podem ser de
longo prazo ou mais dindmicas, com duracdo mais reduzida (MONTGOMERY;
JENNINGS; KULAHCI, 2015).

O componente de tendéncia pode ser identificado de forma visual por meio do
grafico da série temporal e por meio de testes de hipdteses estatisticos, como o teste de
Cox-Stuart (teste do sinal) (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Em um contexto de série temporal, considerando um conjunto de n observagdes

i, Y,,..,Y,, o teste de Cox-Stuart consiste em agrupar as observagbes em pares
(Y, Yiee)sor (Yoo, Yy), para c = 2 senforparec= "T“ se n for impar.

Para cada par (Y;, Y;,.) atribui-se o sinal “+” se Y; < Y;,. e o sinal " se Y; >
Y. . Os empates n&o sdo contabilizados.

Para avaliar a existéncia de tendéncia, um teste bilateral de hipéteses pode ser
realizado, onde:

Hy: P(Y; < Yiu.) =P(Y; > Y, .) Vi:nao existe tendéncia;

H,: P(Y; < Y,.)#P(;> Y..) Vi: existe tendéncia.

2.1.1.2 Sazonalidade

A sazonalidade é descrita como um comportamento ciclico de curto prazo que
pode ser observado varias vezes em uma determinada série temporal (SHMUELI;
LICHTENDAHL, 2016).

De modo geral, padrées sazonais podem ser impulsionados por fatores externos,
como condi¢des climaticas, feriados ou eventos culturais que causam padrdes
recorrentes nos dados.

No estudo de séries temporais, para além da inspecéo visual do grafico da série,
o teste de Friedman pode ser utilizado para constatar a presengca do comportamento
sazonal no conjunto de dados (MORETTIN; TOLOI, 2006).
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Para aplicagcao do teste de Friedman em um contexto de séries temporais, os

meses podem ser interpretados como “tratamentos” e os anos como “blocos”.

A estatistica para o teste de Friedman € representada pela equacado 1
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

k
Toriodman = %; R? —3b(k + 1) (1)
onde,
b € o numero de blocos;
k é o numero de tratamentos;
R; € a soma dos postos do j-ésimo tratamento.

A hipétese nula do teste de Friedman € que nao existem diferencas entre os
tratamentos. Se a probabilidade calculada, p-valor, for menor que o nivel de significancia,
a hipdtese nula é rejeitada. Sendo assim, em caso de sazonalidade, existem evidéncias
de que, em pelo menos dois meses, ha diferenga significativa nos valores das médias ao
longo dos anos.

2.1.1.3 Estacionariedade

Uma série temporal € estacionaria quando suas propriedades estatisticas (tais
como a meédia e a variancia) ndo dependem do momento em que a série € observada.
Deste modo, séries temporais que apresentam tendéncia ou sazonalidade ndo sao
consideradas como estacionarias, uma vez que esses elementos afetam o valor da série
temporal em momentos diferentes (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Para o entendimento da estacionariedade em uma série temporal, os conceitos
de “diferenciacdo” e “testes de raiz unitaria” sdo importantes e estdo apresentados nos

topicos a seguir.
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e Diferenciagao

Parte importante da teoria aplicada as séries temporais estd baseada na
premissa de estacionariedade da base de dados. Neste sentido, por vezes, ao analisar
uma série temporal € necessario que se realize a transformacdo de uma série nao-
estacionaria para uma série estacionaria (CHATFIELD; XING, 2019).

O processo de diferenciacao permite realizar esta transformacédo a partir do
calculo da diferencga entre observacdes consecutivas, contribuindo para estabilizagao da
meédia e para eliminagéo (ou redugao) de tendéncia e sazonalidade.

Uma diferenciacdo de periodo t pode ser descrita conforme a equacido 2
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Ye= Yt — Vi1 (2)

onde:
y; € a diferenciagao da variavel resposta no periodo t.
y; € a variavel resposta no periodo t;

V:—1 € a variavel resposta no periodo passado t — 1.

e Teste de Raiz Unitaria

Testes de raizes unitarias sdo ferramentas objetivas para determinar se uma
série temporal € estacionaria ou se € necessario executar um processo de diferenciagao.

Um dos testes que podem ser utilizados neste contexto € o Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS), onde a hipdtese nula é que os dados s&o estacionarios e a busca
€ por evidéncias de que esta hipbtese nula é falsa. Se a probabilidade calculada, p-valor,
for menor que o nivel de significancia, a hipétese nula é rejeitada. (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOQS, 2018).
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A equacao 3 apresenta o teste de estacionariedade KPSS (FERREIRA et al.,
2017).

Ye=d+ 1+ & (3)

onde:

y; € a variavel resposta no periodo ¢

d, € a tendéncia deterministica no periodo ¢
r; € um passeio aleatdrio no periodo f;

& € o ruido branco no periodo .

2.1.2 Medidas de Erro

Para escolha do método de previsdo mais adequado a um determinado cenario,
é fundamental que o erro entre os valores previstos e os valores reais possa ser
mensurado. Nesse sentido, diversas métricas se apresentam como alternativa para
calculo.

No contexto de previsdo de séries temporais, destacam-se como medidas mais
comuns o calculo do erro percentual absoluto médio, ou MAPE (sigla para Mean Absolute
Percentage Error), e o calculo da raiz do erro quadratico médio, ou RMSE (sigla para
Root Mean Squared Error) (SHMUELI; LICHTENDAHL, 2016).

2.1.2.1 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O MAPE ¢é uma das medidas mais utilizadas, pois ndo depende da escala dos
dados e é de facil interpretagdo. O MAPE pode ser descrito pela equacéo 4 (KIM; KIM,
2016).

Ve — Vi

Ve

1 N
MAPE = —Z
N

x 100 (4)
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onde,
y; € o0 valor real da variavel resposta no instante t;
V. € o valor previsto da variavel resposta no instante t;

N é o numero de observacdes da amostra de dados.
A interpretagdo para um MAPE igual a “x%”, onde “x%” é um valor hipotético

apenas para fins de exemplo, representa que a diferenca entre os valores reais e 0s

valores previstos equivaleu de forma absoluta, em média, a “x%”.

2.1.2.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

O RSME é representado nas mesmas unidades de um conjunto de dados e pode
ser descrito pela equagao 5 (SHMUELI; LICHTENDAHL, 2016).

N
1
RMSE = |23 (e = 9)? (5)
t=1

onde,
y; € o0 valor real da variavel resposta no instante t;
V. € o valor previsto da variavel resposta no instante t;
N é o numero de observacdes da amostra de dados.
A interpretacédo para um RMSE igual a “x”, onde “x” € um valor hipotético apenas
para fins de exemplo, indica que, em média, o modelo de previsao apresenta um erro

absoluto de “x” unidades ao realizar uma previsao.



23

2.2 METODOS DE PREVISAO

A sequir esta apresentado o referencial te6rico para os métodos de previsdo de
demanda contemplados no presente trabalho.

2.2.1 Método ARIMA

O meétodo ARIMA para previsdo de demanda € uma das abordagens mais
utilizadas para previsao de séries temporais. Neste contexto, essa abordagem de Box e
Jenkins (1970) permite que valores futuros de uma série sejam previstos com base em
seus dados passados e presentes, visando descrever a autocorrelacdo dos dados
(FERREIRA et al., 2017).

O nome ARIMA é um acrénimo para descrever a combinagao das partes que o
compde: modelos autorregressivos (AR), parte integrada (1) e modelos de médias moveis
(MA).

2.2.1.1 Parte Integrada (1)

A Parte Integrada de um modelo ARIMA esta relacionada com o conceito de
diferenciagdo, apresentado anteriormente, e que objetiva tornar uma série temporal
estacionaria. Para descrever o processo de diferenciacdo, € conveniente utilizar a
notagdo de um operador chamado backward shift (B). A notagédo deste operador B, para
uma diferenciacdo de ordem d , pode ser escrita conforme a equagdo 6 (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

yi =1 -B)y, (6)

onde:
y; € a variavel resposta no periodo ¢
d é a ordem da diferenciagéo;

B é a notagao do operador backward shift, onde B = y,_,.
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2.2.1.2 Modelos Autorregressivos (AR)

Os modelos autorregressivos (AR) sdo baseados na ideia de que o valor da
variavel de interesse pode ser explicado como uma fung&o de p valores passados, sendo
p 0 numero de valores passados necessarios para prever o valor atual da série
(SHUMWAY; STOFFER, 2011).

Um modelo autorregressivo de ordem p pode ser escrito conforme a equacgao 7
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Ve=C+ D1Ye 1+ Dyep+ -+ (Dp}’t—p + & (7)

onde:

y; € a variavel resposta no periodo ¢

Y-p € a variavel resposta no periodo passado t — p;

¢ € um valor constante;

@, € o peso dado a observagéo do periodo passado p;

& € o ruido branco no periodo .

2.2.1.3 Modelos de Médias Méveis (MA)

Os modelos de médias médveis (MA) utilizam o histérico de ruidos brancos
(&) para realizar a previsao do valor corrente da série. Um modelo de médias médveis de
ordem g, onde g é o numero de defasagens (/ags) do termo de ruido branco, pode ser
descrito pela equagao 8 (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Ve=cte + 0164+ 06 5+ + 0,5, (8)

onde,
y; € a variavel resposta no periodo ¢
¢ € um valor constante;

& € o ruido branco no periodo f;
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&—q € 0 ruido branco no periodo passado t — q;

6, € o peso dado ao ruido branco do periodo passado q.

2.2.1.4 Modelo ARIMA nao-sazonal

A partir da combinagdo da parte integrada (I) com a autorregresséo (AR) e o
modelo de médias moveis (MA), um modelo ARIMA (p, d, q) ndo-sazonal € obtido. De
forma matematica, este modelo pode ser descrito pela equacgao 9, utilizando a notagcao
do operador backward shift (B) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

(1-¢,B—-—0,BP)(1—B)y, =c+ (1 +6,B+-+6,8BY¢, 9)

onde,

p € a ordem do modelo autorregressivo;

q é a ordem do modelo de médias moveis;

d € o grau de diferenciagéo;

B é a notagéo do operador backward shift, onde B = y;_;;
@, € o peso dado ao periodo passado p;

6, € o peso dado ao periodo passado g;

& € o ruido branco no periodo .

2.2.2 Método SARIMA — modelo ARIMA sazonal

O modelo ARIMA apresentado anteriormente n&o prevé a aplicacdo em séries
temporais com o componente sazonalidade. Nesse sentido, um modelo analogo,
conhecido como SARIMA, pode ser formado para que seja possivel considerar relagdes
sazonais em uma série temporal. Para a formacdo deste modelo, termos sazonais
(P, D, Q)[m] sao adicionados ao modelo ARIMA ja definido.
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De forma matematica, um modelo SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)[m] pode ser descrito
pela equagao 10, utilizando a notacdo do operador backward shift (B) definido
anteriormente (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018; FERREIRA et al., 2017).

(1-9B—-—0,BP)(1 — ®;B™ — .- — ®,BP™)(1 — B)4(1 — B)?y,
= (10)

c+(146,B+ - +6,BN)(1+0,B™+ -+ 0,B)e,

onde,

P é a ordem do modelo autorregressivo sazonal;

Q é a ordem do modelo de médias méveis sazonal,

D é o grau de diferenciacédo sazonal,

®, € o peso dado ao periodo sazonal passado p;

0, € o peso dado ao periodo sazonal passado g;

m € a periodicidade da sazonalidade, por exemplo, 12 para uma sazonalidade anual;

e os demais indices sao definidos como apresentado anteriormente no método ARIMA.

2.2.3 Método de Holt

O meétodo de Holt para previsdo de demanda € uma abordagem que surge em
1957 a partir da suavizagdo exponencial. De modo geral, previsdes produzidas a partir
de suavizagbes exponenciais sado geradas por meio de médias ponderadas de
observagdes passadas, com pesos que decaem exponencialmente a medida que as
observagdes “envelhecem” (HYNDMAN; ATHANASOPQOULOQOS, 2018).

O método de Holt aprimora a técnica de suavizacdo exponencial simples,
incorporando o componente de tendéncia linear ao modelo, tornando-se adequado para
realizar previsdes de séries temporais com esta caracteristica.

De forma matematica, o método de Holt pode ser descrito por meio de uma
equagao de previsao e duas equacgdes de suavizagao (uma de nivel, oriunda da técnica

de suavizagao exponencial simples, e outra de tendéncia).
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As equacbes 11, 12 e 13 representam matematicamente o método de Holt
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Equacgo de Previsdo 9 =4, + hb, (11)

Equacgo de Nivel li=ay,+ (1 —a)(fe_q + bi_y) (12)

Equac&o de Tendéncia by =By — i)+ (1= B)bi_4 (13)
onde,

t é o subindice que denota o tempo atual e, portanto, t — 1 € o subindice que denota o
tempo imediatamente passado em relagao a t;

y € o valor previsto da variavel resposta no tempo ¢t;

y; € 0 valor da variavel resposta no tempo t;

h representa o numero de passos a frente a ser previsto;

¢, estima o nivel da série no tempo ¢;

b, estima a tendéncia da série no tempo t;

a e f correspondem aos parametros de suavizacao para nivel e tendéncia,

respectivamente, e variam entre 0 e 1.

2.2.4 Método de Holt-Winters

Entre as técnicas de previsao a partir de suavizagdo exponencial, 0 método de
Holt-Winters € o mais indicado para séries temporais que apresentam sazonalidade
(FERREIRA et al., 2017). Este método € uma adaptacéao feita por Winters, em 1960, em
relagdo ao modelo proposto por Holt em 1957, com o objetivo de incorporar o efeito
sazonal a tendéncia para realizagdo das previsbes (FERREIRA et al., 2017).

Existem dois modelos para o método de Holt-Winters, que diferem entre si pela
maneira com que os efeitos da sazonalidade sdo observados e tratados. No modelo
aditivo, assume-se que os efeitos sazonais sdo de tamanho constante ao longo da série.
Por outro lado, o modelo multiplicativo assume que as variagdes sazonais mudam de

maneira proporcional ao nivel da série (CHATFIELD,1978).
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O modelo aditivo pode ser descrito matematicamente por meio das equacdes 14,
15, 16 e 17 (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Equagao de Previsdo y=4%,+ hb, + St+h-m(k+1) (14)

Equagéo de Nivel e=a(y; —Si—m) + (A1 —a)(fe—q + bi—q) (15)

Equag&o de Tendéncia b, =B —4i-1) + (A —B)bi—4 (16)

Equacao de Sazonalidade Se =YWe — i1 — b)) + (1 = Y)St_m (17)
onde,

s; estima a sazonalidade da série no tempo ¢t;
m denota o periodo da sazonalidade (ex: para dados trimestrais, m = 4);

s . . h-1 . . , . .
k é a parte inteira de % que garante que as estimativas dos indices sazonais usados

para previsao sao provenientes do ultimo ano da amostra;
y corresponde ao parametro de suavizag¢ao para sazonalidade e varia entre O e 1;

e os demais indices sao definidos como apresentado anteriormente no método de Holt.

O modelo multiplicativo, por sua vez, pode ser descrito por meio das equacoes
18, 19, 20 e 21 (HYNDMAN e ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Equagao de Previs&o 9 = (e + b)) Stsn-mu+1) (18)
Equagao de Nivel ¢, = ast)itm + (1= a)(fyy + by_s) (19)
Equacao de Tendéncia by =By —4t_) + (1 —=B)bi_y (20)
Equagao de Sazonalidade s =7 7 ): — (L= 1)Som (21)

onde os parametros sdo os mesmos apresentados para o método aditivo.
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2.2.5 Método de Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos matematicos que se inspiram no
funcionamento do sistema nervoso de seres vivos. Elas tém a capacidade de adquirir e
manter conhecimento com base em informagdes, e podem ser descritas como um
conjunto de unidades de processamento (neurdnios artificiais), que se conectam por meio
de interagdes chamadas de sinapses artificiais.

Como caracteristicas mais relevantes envolvidas com a aplicacdo de redes
neurais artificiais, destacam-se (SILVA et al., 2016):

i. Capacidade de aprendizado: a partir da aplicagdo de um método de
treinamento, uma rede neural artificial € capaz de extrair as relagdes entre as
variaveis que compde a aplicagao.

ii. Aprendizado por experiéncia: por meio da apresentacdo sucessiva de
padrées a rede, um ajuste dos parametros internos (pesos das sinapses
artificiais) é realizado, possibilitando a aquisigdo de conhecimento por
experimentagao por parte de uma rede neural artificial.

iii. Habilidade de generalizagdo: depois do treinamento, uma rede consegue
aplicar o conhecimento adquirido de forma abrangente, permitindo a
estimativa de solugdes previamente desconhecidas.

2.2.5.1 Modelo de um Neurénio Artificial

Os neurdnios artificiais sdo as estruturas fundamentais para a operagéo de uma
rede neural artificial. A representacdo de um neurdnio pode ser dada de forma visual a

partir do modelo apresentado na figura 1 (HAYKIN, 2001).
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FIGURA 1 — MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

Bias

by

X1 O——— Wik

P F——> Yx saida

Funcgao de
ativagao
Xm O_ > Wik
Sinais de Pesos
entrada sinapticos

FONTE: Adaptada de HAYKIN (2001).

e Sinais de Entrada em um Neurodnio Artificial

Os sinais de entrada {x;, x5, ..., x,,} S80 0s valores assumidos pelas variaveis de
uma aplicagdo especifica. E comum que os valores destas variaveis de entrada sejam
normalizados antes do incremento na rede neural artificial, a fim de otimizar a eficiéncia

dos algoritmos de aprendizagem (SILVA et al., 2016).

e Pesos Sinapticos em um Neurdnio Artificial

Os pesos sinapticos {w;y, Way, ..., Xmr} S80 responsaveis por atribuir uma
ponderacgao para cada um dos sinais de entrada. Por meio destes pesos, a rede neural
artificial podera identificar quais variaveis de entrada tém mais relevancia no

funcionamento do neurdnio (SILVA et al., 2016).
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e Combinador Linear em um Neurodnio Artificial

O combinador linear { }; } em um neurénio artificial € responsavel por somar os
sinais de entrada ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos. O valor de saida
de um combinador linear pode ser representado pela equagéo 22 (HAYKIN, 2001).

we= ) Wi, (22)

e Bias em um Neur6nio Artificial

O Bias { b} € um paréametro externo do neurénio artificial k que & adicionado a
funcado de ativacao ¢. Este parametro é responsavel por aumentar ou diminuir a entrada
liquida da fungéo de ativagéo, a depender se assume valor positivo ou negativo (HAYKIN,
2001).

e Potencial de Ativacao em um Neurdnio Artificial

O potencial de ativagéo {v,} é o resultado obtido com a soma entre o valor de
saida do combinador linear u; e parametro externo bias b,,. O potencial de ativagao pode
ser descrito pela equagao 23 (HAYKIN, 2001).

vk = uk + bk (23)
e Funcao de Ativacdo em um Neurdnio Artificial
A funcéo de ativagéo ¢ (v) define o valor de saida de um neurénio, em termos do
potencial de ativagao vy.

Diferentes tipos de fungao de ativagdo podem ser encontrados. A escolha da

funcdo mais adequada ira depender das caracteristicas da aplicagdo da rede neural
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artificial. O quadro 1 apresenta alguns dos principais tipos de fungdo de ativagéo
encontrados na literatura (HYKIN, 2001; BRAGA et al., 2000).

QUADRO 1 — FUNCOES DE ATIVAGAO

Nome

Definicao Matematica

Representagao Grafica

Fungéao de limiar

(1 sev, =0
"’(”)‘{0 sev, <0

o)

Funcéo linear

pv) = avy,
sendo & um numero real que define

a saida linear.

o) | )

Funcao logistica

1
o) =

sendo f3 o parametro de inclinagao.

o(v)

Funcao tangente hiperbdlica

@(v) = tanhv,

o(v) “

FONTE: O autor (2023).

2.2.5.2 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Em uma rede neural artificial, os neurdnios estdo dispostos em camadas. De

forma geral, uma RNA é composta por uma camada de entrada, que recebe as

informacoes iniciais de determinada aplicagao, e por uma camada de saida, responsavel

pela producao e apresentacao dos resultados da rede.

Algumas redes podem conter ainda uma ou mais camadas

internas,

denominadas camadas ocultas. A forma como as camadas estdo apresentadas em uma

rede neural artificial esta relacionada com a aplicac&o requerida (SILVA et al., 2016).
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A figura 2 representa de forma visual as camadas tipicamente encontradas em

uma RNA. Neste exemplo, a estrutura da rede contém: (i) trés neurdnios na camada de

entrada; (ii) trés neurdnios na primeira camada oculta; (iii) dois neurdnios na segunda

camada oculta; e, (iv) um neurbnio na camada de saida.

FIGURA 2 - CAMADAS EM UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Camada de Camada de
entrada Camadas ocultas saida

Vi Saida

1a

FONTE: O autor (2023).

De acordo com a constituicdo das camadas, da disposi¢ao dos neurdnios e das

formas de interligacdo entre eles, as redes neurais artificiais podem ser classificadas em

trés arquiteturas, que estao apresentadas a seguir (HAYKIN, 2001).

Arquitetura de rede feedforward com camada Unica: composta apenas
pela camada de entrada e pela camada de saida. Nessa estrutura, o fluxo
de informagdes segue sempre da camada de entrada em direcdo a
camada de saida.

Arquitetura de rede feedforward com multiplas camadas: composta pela
camada de entrada, por uma ou mais camadas ocultas e pela camada
de saida. Assim como na arquitetura feedforward com camada unica, o
fluxo de informagdes também segue sempre da camada de entrada em
direcdo a camada de saida.

Arquitetura de rede recorrente: nesta configuragao, a rede neural artificial
pode ter ou ndo camadas ocultas além das camadas de entrada e saida.
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A diferenga é que, nesta arquitetura, existe pelo menos um lago de
realimentagdo, que transporta a saida de um neurénio como sinal de
entrada para outro neurdnio que se encontra em uma camada igual ou

anterior.

2.2.5.3 Aprendizagem em uma Rede Neural Atrtificial

Conforme comentado no inicio deste capitulo, uma das caracteristicas mais
relevantes associada ao uso de redes neurais artificiais & a capacidade de aprendizagem
destas estruturas por meio da experiéncia. Por meio da sucessiva apresentacdo de
padrdes a rede (sinais de entrada), um ajuste dos parédmetros internos (pesos sinapticos)
ocorre de modo a permitir que a RNA aprenda o relacionamento entre entradas e saidas.

A partir deste processo de aprendizado (treinamento), uma rede neural artificial
€ capaz de generalizar solugdes, ou seja, produzir respostas a partir de quaisquer sinais
inseridos em sua camada de entrada, mesmo que estes sinais ndo tenham participado
do treinamento (SILVA et al., 2016).

Podem ser encontrados diversos métodos (algoritmos de aprendizagem) para
treinamento de uma RNA, que estao divididos, essencialmente, em dois grandes grupos:
aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado (BRAGA et al., 2000).

l. Aprendizado supervisionado: neste método, tanto as informagbes de
entrada (sinais de entrada) quanto as informagdes de saida desejadas sao
fornecidas a rede neural artificial por um supervisor externo. Assim, os
parametros da rede (pesos sinapticos) sdo ajustados continuamente no
algoritmo de aprendizagem a partir da comparagao entre as respostas
produzidas pela rede (calculadas) e as respostas desejadas informadas
pelo supervisor. Um exemplo de RNA que utiliza este tipo de aprendizado
sao as redes perceptron multicamadas.

I. Aprendizado nao supervisionado: neste procedimento, apenas as
informacdes de entrada estdo disponiveis para a rede neural artificial.
Deste modo, a partir do algoritmo de aprendizagem, a prépria rede
identifica as propriedades dos sinais de entrada fornecidos, entende
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padrées nos dados, e ajusta os pesos sinapticos. Um exemplo de RNA
que utiliza este tipo de aprendizado sdo as redes auto-organizaveis de
Kohonen.

2.2.5.4 Perceptron de Multicamadas (MLP)

As redes neurais artificiais do tipo perceptron de multicamadas (ou MLP,
abreviacdo do termo em inglés multilayer perceptron) apresentam arquitetura do tipo
feedforward com multiplas camadas, ou seja, possuem pelo menos uma camada oculta
de neurdnios entre as camadas de entrada e saida.

Este tipo de rede é caracterizado pelo elevado grau de aplicagao e versatilidade
em diversos tipos de problemas, destacando-se pelo uso potencial em reconhecimento
de padrdes, otimizagao de sistemas e previsdo de séries temporais (SILVA et al., 2016).

O treinamento de uma rede perceptron de multiplas camadas ocorre por meio do
aprendizado supervisionado, por meio da aplicagdo de um algoritmo chamado back-
propagation.

De forma geral, o algoritmo de back-propagation consiste em duas etapas
sequenciais, a propagacao (forward) e a retropropagacao (backward). Na primeira etapa,
forward, o objetivo € obter as respostas calculadas pela rede, transmitindo os sinais de
entrada pelas camadas da rede até a saida. Na segunda etapa, backward, s&o realizados
os ajustes dos pesos sinapticos da rede, a partir da retropropagacao do erro obtido entre
a resposta desejada e a resposta calculada pela rede na fase forward (HAYKIN, 2001).

A fim de detalhar o algoritmo de back-propagation e apresentar sua formulagéo
matematica, a seguir estdo mostrados os passos para execugdo deste método de
treinamento segundo Fausset (1994).

A figura 3 apresenta um padrao de rede perceptron de multicamadas, que pode

ser utilizada para melhor compreenséo visual do algoritmo.
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FIGURA 3 - REDE PERCEPTRON MULTICAMADAS

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

FONTE: Adaptado de FAUSSET (1994).

Passo 0: inicializacdo dos pesos sinapticos com valores aleatorios.

Passo 1: execucédo das etapas 2 até 9 até que um determinado critério de parada
seja atingido.

Passo 2: para cada padrao (sinal de entrada) de treinamento, sdo executadas as
etapas de 3 até 8.

Inicio da etapa forward

Passo 3: cada sinal de entrada x;, onde i = {1, ..., n}, € propagado da camada de
entrada até os neurdnios da camada oculta.

Passo 4: na camada oculta, cada neurénio Z;, onde j = {1, ..., p}, soma os sinais
de entrada ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos, de acordo com a
equacao 24.

v = wh+ ) xw (24)

onde,
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ng € 0 peso do bias para o neurdnio j na camada oculta;
w}j € 0 peso sinaptico dos neurbénios que ligam a i-ésima entrada ao j-ésimo neurénio
na camada oculta.

Ainda no passo 4, vz; € inserido como entrada na fungédo de ativagdo de cada
neurdnio Z;, para que seja possivel obter o valor de saida do neurdnio. Na sequéncia,

esse valor, obtido por meio da equacgao 25, sera enviado para os neurdnios da camada
de saida.

zi = @(vzj) (25)

Passo 5: na camada de saida, cada neurénio Y, onde k = {1, ..., m}, soma o0s
sinais recebidos da camada oculta ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos,
de acordo com a equacgao 26.

p
vy = Wi + z z; wjzk (26)

j=1

onde,
w, € 0 peso do bias para o neurdnio k na camada de saidaj;
w]%C € 0 peso sinaptico que liga o j-ésimo neurbnio da camada oculta até o k-ésimo
neurénio na camada de saida.

Ainda no passo 5, o valor de vy, € inserido como entrada na fung&o de ativagéo
de cada neurdnio Y,, apresentada na equagao 27, para que seja possivel obter o valor

de saida do neurénio.

Ye = ¢(Vyk) (27)

Inicio da etapa backward
Passo 6: cada neurbnio da camada de saida, Y, onde k = {1, ..., m}, recebe um

valor de saida desejada (dy), uma vez que se trata de um aprendizado supervisionado.
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Deste modo, o erro entre a saida desejada e a saida calculada pela rede pode ser obtido
pela equacao 28, onde a diferenga entre o valor da saida desejada e a saida calculada &

multiplicada pela derivada da fung¢ao de ativagao da equacgao 27.
8k = (di — yi) * @' (vyy) (28)

Ainda no passo 6, podem ser calculados os termos de ajustes de pesos para os

neurdnios da camada de saida, equagao 29, e para o bias, equacgao 30.

Awf = a 8 z; (29)
AWZ, = a &, (30)

onde « representa a taxa de aprendizagem.
Passo 7: cada neur6nio da camada oculta, Z;, onde j = {1,...,p}, soma suas
entradas §; (como na equacgdo 31) e multiplica pela derivada de sua fungéo de ativagéo

para calcular o termo de informacéo de erro, descrito pela equacao 32.

& (31)
avzj = Z 6k W]k
k=1
5j = 61721- * QDI(UZ]-) (32)

Deste modo, ainda no passo 7, podem ser calculados os termos de ajustes de

pesos para 0os neurdnios da camada oculta (equagao 33) e para o bias (equacao 34).

AWilj =a 6] X (33)

Atualizagdo dos Pesos e Bias
Passo 8: cada neurdnio da camada de saida, Y,, onde k = {1, ..., m}, atualiza o

bias e os pesos sinapticos de acordo com a equacgao 35, onde j = {0, ..., p}.



39

wf, novo = wj, antigo + Awj, (35)

Cada neurdnio da camada oculta, Z;, onde j = {1, ..., p}, atualiza o bias e os pesos

sinapticos de acordo com a equagéao 36, onde i = {0, ..., n}.
wj; novo = wj; antigo + Aw;; (36)

Finalizando o algoritmo

Passo 9: encerrar as iteragdes em fungédo do atingimento do critério de parada.
Esse critério de parada é, usualmente, relacionado ao erro global das iteragdes,
considerando as saidas da ultima camada da rede.
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3 METODOLOGIA

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA CIENTIFICA

Para a classificacdo desta pesquisa cientifica foi utilizado o mapeamento
proposto por Turrioni e Mello (2012). Deste modo, os paragrafos desta se¢do buscam
detalhar este enquadramento.

Quanto a sua natureza, o presente trabalho é uma pesquisa aplicada, tendo em
vista que o conhecimento desenvolvido pode ser aplicado de forma pratica em situagdes
reais.

Quanto aos objetivos, trata-se de uma pesquisa exploratoria, uma vez que foram
captados dados reais de consumo de energia elétrica para realizagdo do estudo.

Quanto a forma de abordar o problema, a pesquisa € quantitativa, uma vez que
os resultados sao apresentados e analisados a partir de métricas numéricas.

Por fim, do ponto de vista dos métodos, a pesquisa se caracteriza na categoria
de modelagem e simulagao, pois busca-se experimentar um contexto real a partir de
métodos matematicos.

A figura 4 apresenta de forma resumida o enquadramento cientifico do presente

trabalho.
FIGURA 4 - CLASSIFICACAO DA PESQUISA
Classificacdo da Pesquisa Cientifica
Objetivo Método
Abordagem Pesquisa Quantitativa Modelagem e Simulagao

FONTE: O autor (2023).
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3.2 DESCRIGAO DA METODOLOGIA

A fim de tornar mais visual a metodologia utilizada para a realizagao do presente
trabalho, a figura 5 apresenta as etapas que direcionaram a pesquisa. Na sequéncia,
uma descri¢ao detalhada sobre cada etapa € apresentada em forma de texto.

FIGURA 5 - ETAPAS GERAIS DA PESQUISA

Definicao da Base de Dados a ser
utilizada na pesquisa.

Analise exploratoria dos dados.
Série temporzl com observacdes diarias
Série temporal com observacdes mensais

Definigdao dos métodos de previsao a
serem utilizados para cada uma das

series temporais.

Aplicacao dos metodos de
previsdao no software R.

Comparagao dos resultados e
conclusoes.

FONTE: O autor (2023).

3.2.1 Definigdo da Base de Dados Utilizada

Para a definicdo da base de dados utilizada no presente trabalho, cinco
premissas principais foram consideradas pelo autor para selegdo, com o objetivo de
garantir que o conjunto de dados tivesse caracteristicas apropriadas para realizagédo
desta pesquisa em especifico: (i) a base de dados deveria ser uma série temporal; (ii) a
quantidade de observagdes deveria ser significativa; (iii) ndo deveriam haver quantidades
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significativas de dados faltantes; (iv) a variavel a ser prevista deveria estar contida na
base; e, (v) a base de dados deveria trazer variaveis exogenas para além da variavel a
ser prevista.

A base de dados que foi escolhida atendeu as cinco premissas observadas no
paragrafo anterior. A série temporal que foi utilizada na presente pesquisa apresenta
2.106 observagdes de demanda de energia elétrica no estado de Victoria, Australia, com
registros diarios entre janeiro de 2015 e outubro de 2020. O conjunto de dados encontra-
se disponivel para consulta no site Kaggle, e o acesso pode ser feito no endereco
https://www.kaggle.com/datasets/aramacus/electricity-demand-in-victoria-australia.

A figura 6 apresenta de forma resumida as caracteristicas da série temporal

selecionada, onde a variavel “demanda” € a variavel de interesse a ser prevista.

FIGURA 6 - BASE DE DADOS: PREMISSAS VERSUS CARACTERISTICAS.

Premissa considerada na escolha da Base de Dados

Caracteristica da Base de Dados escolhida

A base de dados deve ser uma Série Temporal

Série Temporal (consumo de energia por dia)

A quantidade de observagoes deve ser significativa

2.106 observacoes

Sem quantidades significativas de dados faltantes

Registros diarios sem intervalos, 01/01/2015 até
06/10/2020

A variavel a ser prevista deve estar contida na base de dados

Variavel "Demanda”, em MWh, contida na base

A base de dados deve conter informacdes de variaveis exégenas

Temperatura minima e maxima (°C)
Quantidade de chuva (mm)
Dia de feriado (sim ou néao)
Dia de aula (sim ou nao)
Exposigao Solar (MJ/m?)

FONTE: O autor (2023).

Uma vez que a base de dados foi definida, optou-se por trabalhar nesta pesquisa
com duas abordagens distintas: (i) realizar previsdes da variavel “demanda” a partir da
série temporal com observacoes diarias (abordagem 1); e, (ii) realizar previsdes da
variavel “demanda” a partir da série temporal com observagées mensais (abordagem
2).



https://www.kaggle.com/datasets/aramacus/electricity-demand-in-victoria-australia
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A decisdo por prosseguir com estas duas frentes de trabalho se deu, pois, cada
uma das abordagens € mais adequada para previsao de valores futuros em horizontes
de tempo especificos. Enquanto a série temporal com observacdes diarias foi utilizada
para predicbes de curto-prazo (7, 15 e 30 dias a frente), a série temporal com
observagoes consolidadas por més foi utilizada para previsbes mensais de médio-prazo
(6 e 12 meses a frente).

Para além da possibilidade de previsdo em diferentes horizontes de tempo, a
escolha por trabalhar com as duas abordagens também permitiu que fossem geradas
séries temporais com caracteristicas estatisticas distintas. Sendo assim, foi possivel
entender se existem vantagens na previsdo de demanda, neste contexto especifico da
presente pesquisa com a base de dados considerada, com a utilizacdo de uma série
temporal com frequéncia diaria ou com uma série com frequéncia mensal.

A figura 7 apresenta de forma visual as duas abordagens descritas e suas

respectivas caracteristicas.

FIGURA 7 - ABORDAGENS E SUAS CARACTERISTICAS

I. Andlise Exploratéria desta série temporal

II. Definigdo dos métodos de previsao a serem utilizados

Abordagem 1 s Soi: EplERElEEn Ill. Aplicagéo dos métodos de previsao

-----+ observagdes DIARIAS:
2.106 observacgoes

IV. Previsées diérias futuras para os horizontes de: 7, 15 e 30
dias.

. V. Comparagao dos resultados e conclusoes
Base de Dados selecionada.

Série temporal com 2.106
observagées do consumo de energia. I. Analise Exploratéria desta série temporal

I. Definicdo dos métodos de previsao a serem utilizados

1
\

Série Temporal com

SeswsssyEs | ! observagées lll. Aplicagao dos métodos de previsao
Abord. 2 MENSAIS: 70
gaagen observagoes IV. Previs6es mensais futuras para os horizontes de: 6 e 12

meses.

V. Comparacao dos resultados e conclusées

FONTE: O autor (2023).
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E importante destacar que a abordagem 1 ndo demandou um pré-processamento
dos dados, uma vez que a base escolhida ja apresentava observagdes diarias em seu

formato original. A série temporal da abordagem 1, com frequéncia diaria, pode ser
observada de forma grafica na figura 8.

FIGURA 8 - SERIE TEMPORAL PARA ABORDAGEM 1

Demanda (MWh)

2017 2018 2019 2020

Dia

FONTE: O autor (2023).

A abordagem 2, por sua vez, que considerou observagées mensais, necessitou
de um pré-processamento, com o objetivo de transformar os dados de frequéncia diaria

em frequéncia mensal. O ajuste nas variaveis foi realizado a partir de operagdes de média
ou soma, conforme apresentado na figura 9.



FIGURA 9 - PROCESSO DE AJUSTE DAS VARIAVEIS PARA ABORDAGEM 2

Variavel na base original

(frequéncia diaria)

Demanda
(valor diario em MWh)

média dos valores do més

Variavel na base de frequéncia
mensal

Prego de Venda
(valor diario por MWh)

média dos valores do més

Demanda
(valor médio da demanda no més)

Temperaturas Min e Max
(valor diario em °C)

média dos valores do més

Prego de Venda
(valor médio do prego no més)

Exposigdo Solar
(valor diario em MJ/m?)

média dos valores do més

Temperaturas Min e Max
(valor médio da temperatura no més)

Quantidade de chuva
(valor diario em mm)

média dos valores do més

Exposigdo Solar
(valor médio da exposic3o solar no més)

Dia de aula
('1' se dia de aula, '0' se ndo)

soma dos valores no més

Quantidade de chuva
(valor médio de chuva no més)

Feriado
('1' se feriado, '0' se nao)

soma dos valores no més

Dia de aula
(quantidade de dias de aula no més)

Feriado
(quantidade de dias de feriado no més)

FONTE: O autor (2023).
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A série temporal da abordagem 2, com frequéncia mensal, pode ser observada

de forma grafica na figura 10.

FIGURA 10 - SERIE TEMPORAL PARA ABORDAGEM 2

Demanda (MWh)

140 Mil

130 Mil

120 Mil

110 Mil

100 Mil
2015 2016

2017 2018
Més

2019 2020

FONTE: O autor (2023).
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3.2.2 Analise Exploratoéria dos Dados

A analise exploratéria dos dados tem o objetivo de identificar caracteristicas
importantes de uma série temporal, tais como estacionariedade e a presenga dos
componentes de Tendéncia e Sazonalidade. A identificagdo destas caracteristicas foi
fundamental para que os métodos de previsdo pudessem ser escolhidos de forma
adequada para cada uma das abordagens.

A metodologia para a analise exploratéria dos dados, tanto para a abordagem 1
quanto para a abordagem 2, foi realizada de modo similar. Para isso, testes de hipotese
foram realizados no software R, com a utilizagao de fungdes pré-existentes em bibliotecas
préprias. A figura 11 apresenta a metodologia adotada.

FIGURA 11 - METODOLOGIA PARA ANALISE EXPLORATORIA DAS SERIES TEMPORAIS

Metodologia de andlise exploratoria:

1 Plotar a série temporal graficamente.

|
Y

Realizar teste de estacionariedade da série temporal (teste KPSS)

No R: funcéo "ur.kpss"; biblioteca "urca".

v
Identificar o numero de diferenciagées necessarias para tornar a
3 série temporal estacionaria, caso nao seja.

No R: func&o "ndiffs"; biblioteca "urca".

|
A 4

Realizar teste de sazonalidade da série temporal
4 (teste de Friedman)

No R: funcéo "isSeasonal"; biblioteca "seastests".
Realizar teste de tendéncia da série temporal
5 (teste de Cox-Stuart)

No R: funcéo "cox.stuart.test”; biblioteca "randtests”.

FONTE: O autor (2023).
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3.2.3 Definigdo dos Métodos de Previsao

A definicdo dos métodos de previsdo a serem aplicados em cada uma das
abordagens estabelecidas se deu, essencialmente, em funcdo das caracteristicas das
séries temporais observadas com as analises exploratérias de dados realizadas.

Os métodos de previsdo estudados no presente trabalho possuem diferentes
caracteristicas de aplicagao, a depender da presenca de componentes de Tendéncia e
Sazonalidade, como pode ser observado na figura 12.

FIGURA 12 - CARACTERISTICAS DE APLICAGAO PARA OS METODOS ESTUDADOS

Seérie TAem;_) oral com Série Temporal com
Tendenc:a_ e sem Tendéncia e Sazonalidade
Sazonalidade

| ) |
1 N\ !
| ARIMA SARIMA 1
|

| |
} Métodos de previsédo }
1 estudados no — HOLT HOLT-WINTERS }
{ trabalho \
] ;
| |
f ) RNA Perceptron Multicamadas RNA Perceptron Multicamadas }
| |
|

FONTE: O autor (2023).

Levando em conta estas consideragcbes, uma vez que as caracteristicas das
séries temporais das abordagens 1 e 2 foram obtidas com a analise exploratéria
conduzida, os métodos de previsdo foram escolhidos de modo a estarem compativeis

com o comportamento observado para as séries.

3.2.4 Aplicagado dos Métodos de Previsao

A aplicagao dos métodos de previsao selecionados se deu por meio do software
R, com a utilizagdo de fungdes pré-existentes em bibliotecas préprias. A escolha das
funcdes que foram utilizadas priorizou aquelas que sdo capazes de, a partir da leitura das
séries temporais, sugerir parametros ideais para ajuste dos modelos.
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3.2.4.1 Divisao das Séries Temporais: Conjuntos de Treino e Teste

A divisdo das observagdes de uma base de dados entre conjunto de treino e teste
€ pratica importante em um processo de previsao, e ocorre antes do inicio da aplicagao
dos métodos preditivos.

Os dados alocados no conjunto de treino sdo apresentados ao algoritmo de
previsao para que seja possivel formular um modelo de previsdo com base nas variaveis
passadas. O conjunto de teste, por sua vez, € utilizado para comparar valores previstos
pelo modelo com os valores reais presentes no conjunto de teste.

Tendo em vista que o presente trabalho considera duas abordagens de séries
temporais, a seguir esta apresentado como foi feita a divisdo dos conjuntos de dados
para cada frente de trabalho.

e Conjuntos de Treino e Teste Para Abordagem 1 - Série Temporal com Frequéncia
Diaria

A série temporal de frequéncia diaria (abordagem 1) apresenta 2.106 ocorréncias
de demanda. Sendo assim, o conjunto de dados de treino recebeu 1.685 observacgdes,
80% do conjunto total. O conjunto de teste recebeu 421 observag¢des de demanda, o que
representa 20% do conjunto total.

A proporcao de “80/20” adotada para a divisao entre os dados de treino e teste é
considerada uma boa pratica para aplicacdo de modelos de previséo.

Apesar da selegdo de 20% dos dados para compor o conjunto de teste da
abordagem 1, estes dados néao foram utilizados em sua totalidade no presente trabalho.
A fim de seguir os horizontes de previsdo definidos anteriormente para abordagem 1,
foram utilizados para comparagao dos resultados previstos apenas 7 observagdes para
o horizonte de previsdo h = 7, 15 observacdes para o horizonte de previsdo h = 15 e 30
observacgoes para o horizonte h = 30.

Embora o conjunto de dados de teste ndo tenha sido utilizado integralmente, a
escolha por manter o conjunto de dados de treino fixo em 80% dos dados se deu para

garantir que os mesmos dados fossem utilizados para treinar os modelos de previséo,
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independentemente do horizonte de previsdo, a fim de manter a padronizacdo na
pesquisa.

A figura 13 apresenta a série temporal de frequéncia diaria, referente a
abordagem 1, com a divisao entre os conjuntos de treino e teste.

FIGURA 13 - CONJUNTOS DE TREINO E TESTE PARA ABORDAGEM 1

Conjunto ®Teste ®Treino

Demanda (MWh)

Dia
FONTE: O autor (2023).

e Conjuntos de Treino e Teste para Abordagem 2 — Série Temporal com Frequéncia
Mensal

A série temporal de frequéncia mensal (abordagem 2) apresenta 70 ocorréncias
de demanda. Seguindo a mesma proporgéo adotada para abordagem 1, o conjunto de
dados de treino recebeu 56 observagdes, 80% do conjunto total. O conjunto de teste, por
sua vez, recebeu 14 observacgdes, 20% do conjunto total.

Apesar da selecdo de 20% dos dados para composigao do conjunto de teste na
abordagem 2, assim como na abordagem 1 estes dados de teste ndo foram utilizados em
sua totalidade. A fim de seguir os horizontes de previsao definidos anteriormente para a
abordagem 2, foram utilizados para comparagdo dos resultados previstos apenas 6

observagoes para o horizonte de previsao h = 6 e 12 observagdes para o horizonte h =
12.
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A figura 14 apresenta a série temporal de frequéncia mensal com a divisdo entre

0s conjuntos de treino e teste.

FIGURA 14 - CONJUNTOS DE TREINO E TESTE PARA ABORDAGEM 2

Conjunto @Teste ®Treino

Demanda (MWh)

Més

FONTE: O autor (2023).

3.2.4.2 Aplicagao dos Métodos ARIMA e SARIMA

Tanto o método ARIMA, quanto sua versao sazonal SARIMA, foram modelados
no R utilizando fun¢des da biblioteca “forecast’. Inicialmente, a fungao “auto.arima” foi
utilizada. Essa fungdo recebe como entrada uma série temporal de treino e é capaz de
fornecer os paradmetros p, g e d ideais para o ajuste de um modelo ARIMA. A
recomendacdo dos parametros ideias pela fungdo “aufo.arima” é obtida a partir da
combinagao de testes de raiz unitaria e testes de minimizagao do erro de previsao.

Caso a série temporal de treino apresente o componente Sazonalidade, a fungao
“‘auto.arima” também é capaz de fornecer os parametros P, Q e D referentes a parte
sazonal do modelo (SARIMA).

Apos a obtencdo da informacgao dos parametros ideais para os modelos ARIMA
e SARIMA, a funcao “Arima” foi utilizada a fim de ajustar um modelo com os parédmetros

recomendados.
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Por fim, as previsdes para h periodos futuros puderam ser obtidas a partir da
aplicacado da fungéao “forecast’. A figura 15 apresenta um fluxograma com as etapas

envolvidas na modelagem e aplicagao destes métodos.

FIGURA 15 - METODOLOGIA DE APLICAGAO DOS METODOS ARIMA E SARIMA

Fase 1: encontrando parimetros Fase 2: ajustando o modelo Fase 3: realizando previsées

I Il
\ Il
Encontrar um modelo ARIMA/SARIMA } Ajustar um modelo ARIMA/SARIMA para } }
recomendado a partir do conjunto de [ os dados de treino, com base nos |l
treino. -—‘L* pardmetros recomendados. >
\
\
\
\

Realizar previsdes para 'h' periodos
futuros utilizando o modelo ajustado.

R: fung&o "for "; bibli "for
No R: fungdo "auto.arima"; biblioteca "forecast". Na ngdo; farecast;: biblleteca forecast

|l
No R: fungdo "Arima"; biblioteca "forecast". } }
Il
Il

FONTE: O autor (2023).

3.2.4.3 Aplicagao dos Métodos de Holt e Holt-Winters

Os métodos de Holt e Holt-Winters foram modelados no R a partir da fungao
“HoltWinters”, da biblioteca “stats”. A escolha desta fungéo para ambos os métodos, em
detrimento de uma funcédo especifica para o método de Holt, se deu para fins de
padronizagao no trabalho, uma vez que a funcao “HoltWinters” é capaz de atuar nos dois
meétodos.

A fungao “HoltWinters” recebe como entrada uma série temporal de treino, estima
e ajusta um modelo com base nos valores ideais recomendados para os parametros de
nivel, tendéncia e sazonalidade (a, B e y, respectivamente). Os valores destes
parametros sao determinados pela fungao “HoltWinters” a partir da minimizagao do erro
quadratico de previsao.

Para aplicagdo desta fungdo para o método de Holt, apenas um ajuste se fez
necessario: como o método de Holt ndo incorpora a componente sazonalidade em seu
modelo, o parametro y deve ter valor igual a “False” no comando da fungao.

Com os modelos ajustados, as previsdes para h periodos futuros puderam ser
geradas a partir da aplicagao da fungao “forecast’. A figura 16 apresenta um fluxograma

com as etapas envolvidas na modelagem e aplicagao destes métodos.
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FIGURA 16 - METODOLOGIA DE APLICAGAO DOS METODOS DE HOLT E HOLT-WINTERS

Fase 1: ajustando o modelo Fase 2: realizando previsées

Ajustar um modelo Holt/Holt-
Winters para os dados de treino, com

. Realizar previsao para 'h' periodos futuros
base nos parametros recomendados.

utilizando o modelo Holt ou Holt-Winters.

No R: fungao "HoltWinters"; biblioteca

,, = No R: fungado "HoltWinters"; pacote "stats".
stats".

———— e e

FONTE: O autor (2023).

3.2.4.4 Aplicacédo da Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas

Para a aplicacédo da rede neural artificial perceptron multicamadas foi utilizada a
funcao “nnetar’ no software R, oriunda da biblioteca “forecast’. Esta fungao é apropriada
para trabalhos com séries temporais e permite modelar redes neurais artificiais com uma
camada oculta, além das camadas de entrada e saida.

De forma geral, a fungao “nnetar’ recebe como argumento uma série temporal de
treino e € capaz de modelar uma rede com arquitetura e pesos ideais para realizagao de
previsdes, retornando a informacédo do numero de neurdnios presentes nas camadas de
entrada, oculta e saida.

Por padréao, a “nnetar’ adota a fungado logistica como fungdo de ativagdo na
modelagem da rede. A funcéo logistica tem por caracteristica retornar valores entre 0 e
1. Entretanto, as séries temporais das abordagens 1 e 2 utilizadas nesta pesquisa nao
possuem valores restritos ao intervalo entre 0 e 1. Por esta raz&o, foi considerado o
argumento “linout” igual a “True” como paréametro da fungao “nnetar’. Este ajuste permitiu
que uma funcéo linear fosse utilizada a fim de produzir saidas de qualquer valor.

Para além do exposto acima, as redes perceptron multicamadas possuem a
caracteristica de poderem incorporar variaveis exdogenas em seus modelos de previsdo.
Deste modo, além das observagbes passadas da variavel de interesse (variavel
‘demanda” neste trabalho), outras variaveis podem ser utilizadas para ajuste dos
modelos a fim de tentar melhorar a precisao das previsoes.
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Tendo isso em vista, a presente pesquisa considerou dois modelos distintos para
aplicacao das redes MLP: (i) um modelo perceptron multicamadas que utilizou apenas
observagbes passadas da variavel “demanda”; e, (ii) um modelo que considerou a
variavel “demanda” e todas as variaveis exdgenas disponiveis na base de dados
utilizada.

Para que as variaveis exdgenas pudessem ser consideradas nos modelos de
redes ajustados pela fungédo “nnetar’, o parametro “xreg” foi utilizado com os dados
destas variaveis.

ApOs o ajuste dos modelos propostos para redes perceptron multicamadas, as
previsbes para h periodos futuros foram geradas a partir da aplicagdo da fungéo
“forecast’.

A figura 17 apresenta um fluxograma com as etapas envolvidas na aplicagao das
redes MLP.

FIGURA 17 METODOLOGIA DE APLICACAO DAS REDES MLP

Fase 1: ajustando 2 modelos MLP Fase 2: realizando previsées

Ajustar uma RNA MLP considerando como
entrada apenas os dados da variavel "demanda”
da série temporal. M

No R: fungdo "nnetar"; biblioteca "forecast".
Realizar previsdes para 'h' periodos
futuros utilizando os modelos ajustados.

Ajustar uma RNA MLP considerando como No R: fungdo "forecast"; biblioteca "forecast".

entrada todas as variaveis exoégenas
disponiveis e também os dados da variavel
"demanda" da série temporal. =

No R: fungdo "nnetar", com uso do parametro "xreg";
biblioteca "forecast".

FONTE: O autor (2023).
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3.2.5 Comparagao dos Resultados e Conclusdes

ApoOs a aplicagdo dos métodos definidos para cada uma das abordagens, a
precisdo das previsoes realizadas foi verificada por meio do calculo do RMSE e por meio
do MAPE. Com isso, foi possivel observar qual dos métodos teve maior assertividade
para as séries temporais da presente pesquisa.

Para suportar na visualizagao da precisdo de cada um dos métodos, tanto para
a abordagem 1 (com dados diarios) quanto para a abordagem 2 (com dados mensais),
graficos e tabelas comparativas foram elaborados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O presente capitulo do trabalho apresenta os resultados e discussdes obtidos a
partir da metodologia descrita no capitulo 3. Nesta secéo estao apresentados, para cada
uma das abordagens, os resultados das analises exploratorias, a definicdo dos métodos

preditivos e os resultados obtidos com as aplicagbes dos métodos escolhidos.

4.1 RESULTADOS DA ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Conforme descrito no capitulo de metodologia, a analise exploratéria foi
conduzida de forma padronizada para as duas abordagens no presente trabalho. Os
resultados deste processo puderam embasar a definicdo dos métodos a serem aplicados

em cada série temporal e estdo apresentados a seguir.

4.1.1 Resultado da Analise Exploratéria para Abordagem 1 — Série Temporal com

Frequéncia Diaria

O primeiro passo para analise exploratéria da série temporal com os dados
distribuidos diariamente foi a visualizagdo grafica, para buscar identificar visualmente
impressodes iniciais sobre caracteristicas da série. A figura 18 apresenta o grafico desta
série temporal.

FIGURA 18 - VISUALIZAGAO GRAFICA DA SERIE TEMPORAL DA ABORDAGEM 1

Demanda (MWh)

FONTE: O autor (2023).
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De forma visual, ndo foi possivel inferir assertivamente sobre a estacionariedade
da série temporal ou sobre a existéncia de tendéncia e sazonalidade. Prosseguiu-se com
a metodologia definida para analise exploratéria, que prevé testes de hipoteses para
identificacdo mais precisa das caracteristicas da série temporal.

A figura 19 apresenta os resultados obtidos a partir da analise exploratoria dos

dados para a série temporal com frequéncia diaria.

FIGURA 19 - RESULTADOS DA ANALISE EXPLORATORIA PARA A ABORDAGEM 1

Metodologia de analise exploratéria da série: Resultados Obtidos:

De forma visual, n3o foi possivel inferir assertivamente
sobre a estacionariedade da série temporal ou sobre a
existéncia de tendéncia e sazonalidade.

1 Plotar a série temporal graficamente.

2

i Realizar teste de estacionariedade da série temporal
\ (teste KPSS)

Série N3o Estacionaria
A partir da fungdo "ur.kpss" na série temporal , o valor
da estatistica encontrado foi de 0,01, abaixo de 0,05.
Por isso, série ndo-estacionaria.

No R: func@o "urkpss"; biblioteca "urca”.
Identificar o numero de diferenciagoes necessarias
3 para tornar a série temporal estacionaria, caso nao seja.

1 diferenciagdo torna a série estacionaria
A fungdo "ndiffs", que realiza um teste de raiz unitaria
'KPSS' no R, indicou que '1' diferenciacdo é necessaria.

No R: func@o "ndiffs"; biblioteca "urca".

Realizar teste de sazonalidade da série temporal

(teste de Friedman) Série NAO apresentou Sazonalidade
4.

A fungdo "isSeasonal”, para o teste de Friedman
(‘fried'), retornou "FALSE"

‘ No R: funcdo "isSeasonal”; biblioteca "seastests™.

i v
| - — — — —
1 Realizar testﬁéﬁetzr;dg::jgtgzrf)ene temporal Série com Tend2ncia
D ‘ A fungdo "cox.stuart.test” apresentou p-value inferior a

0.05. Assim, o teste indica presenca de tendéncia.

No R: func@o "cox.stuart.test”; biblioteca "randtests”.

FONTE: O autor (2023).

Como conclusao desta analise exploratéria, observou-se que a série temporal da
abordagem 1 ndo é estacionaria, apresentando o componente de tendéncia e nao
apresentando o componente de sazonalidade. A realizagdo de um unico processo de

diferenciagao € o suficiente para tornar a série estacionaria.
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4.1.2 Resultado da Analise Exploratéria para a Abordagem 2 — Série Temporal com
Frequéncia Mensal

De forma similar ao realizado para abordagem 1, a figura 20 apresenta o grafico
da série temporal de frequéncia mensal (abordagem 2).

FIGURA 20 - VISUALIZACAO GRAFICA DA SERIE TEMPORAL DA ABORDAGEM 2

140 Mi

Demanda (MWh)

2016 2017 2018 2019 2020
Més

FONTE: O autor (2023).

Com a inspecao visual da série temporal foi possivel identificar de forma
preliminar a existéncia de uma tendéncia negativa no conjunto de dados, bem como um
padrao sazonal de elevagao na demanda de energia elétrica entre os meses de junho e
agosto.

Esse padrdao de crescimento nestes trés meses especificos pode estar
relacionado com o periodo de inverno, onde equipamentos de aquecimento ambiente e
de agua, por exemplo, sdo mais exigidos.

Este fendmeno de crescimento pode ser melhor compreendido na figura 21, que

apresenta a demanda por més para cada um dos anos na série temporal.
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FIGURA 21 - DEMANDA DE ENERGIA POR MES NA ABORDAGEM 2

Ano ©2015 2016 2017 2018 ®2019 @2020

140 Mil

130 Mil

120 Mil

110 Mil

100 Mil
January February March April May June July August September October November December

Més
FONTE: O autor (2023).

Embora a inspegédo visual tenha fornecimento indicios de tendéncia e
sazonalidade na série temporal de frequéncia mensal, os testes de hipotese foram
realizados da mesma forma, a partir da metodologia definida, para que uma confirmagéo
pudesse ser obtida.

A figura 22 apresenta os resultados obtidos a partir da analise exploratoria dos

dados para a série temporal com frequéncia mensal.

FIGURA 22 - RESULTADOS DA ANALISE EXPLORATORIA PARA A ABORDAGEM 2

Metodologia de analise exploratéria da série: Resultados Obtidos:

De forma visual, ndo foi possivel inferir assertivamente
sobre a estacionariedade da série temporal ou sobre a
existéncia de tendéncia e sazonalidade.

1. Plotar a série temporal graficamente.

Y

Realizar teste de estacionariedade da série temporal
(teste KPSS)

Série N3o Estacionaria
A partir da funco "ur.kpss" na série temporal , o valor
da estatistica encontrado foi de 0,01, abaixo de 0,05.
Por isso, série ndo-estacionaria.
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1 diferenciagdo torna a série estacionaria
A fungado "ndiffs", que realiza um teste de raiz unitéria
'KPSS' no R, indicou que '1' diferenciac3o € necessaria.

No R: func@o "ndiffs"; biblioteca "urca”.

Realizar teste de sazonalidade da série temporal

(haite; do Exiedran Série NAO apresentou Sazonalidade
4.

A fungdo "isSeasonal", para o teste de Friedman
(‘fried'), retornou "FALSE"

No R: funcado "isSeasonal”; biblioteca "seastests”.

Realizar teste de tendéncia da série temporal

5 (teste de Cox-Stuart) Série com Tendéncia

» A funcdo "cox.stuart.test” apresentou p-value inferior a
0.05. Assim, o teste indica presenca de tendéncia.

No R: funcao "cox.stuart.test”; biblioteca "randtests™.

FONTE: O autor (2023).
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Apos os testes de hipdtese realizados na analise exploratoria, foi possivel
observar que os padrdes visuais inicialmente observados se confirmaram. A série
temporal da abordagem 2, com frequéncia mensal de observagdes, ndo € estacionaria,
apresenta o componente tendéncia e apresenta o componente de sazonalidade.

4.2 DEFINICOES DOS METODOS DE PREVISAO

Conforme apresentado no capitulo de metodologia do presente trabalho, a
escolha dos métodos de previsao a serem aplicados em cada uma das abordagens da
pesquisa se deu apds a obtengao dos resultados das analises exploratorias. Isso permitiu
que fossem definidos métodos adequados as caracteristicas das séries temporais.

4.2.1 Definicdo dos Métodos para a Abordagem 1 — Série Temporal com Frequéncia
Diaria

Para o conjunto de dados que possui registros diarios de demanda, foi observado
qgue a série temporal apresenta o componente tendéncia e nao apresenta sazonalidade.

De acordo com estas caracteristicas, foram definidas as aplicacbes de trés
meétodos de previsdo: (i) método ARIMA, por ser ndo-sazonal; (ii) método de Holt, por ser
capaz de considerar a tendéncia, sem considerar sazonalidade; e, (iii) método de
aplicacdo de redes neurais artificiais perceptron multicamadas, que n&o exigem
pressupostos da série de dados, assim sao capazes de realizar as previsdbes em seéries
com tendéncia e de considerar também variaveis exogenas.

A figura 23 apresenta de forma visual os métodos de previsdo definidos para a
abordagem 1.
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FIGURA 23 - METODOS DE PREVISAO DEFINIDOS PARA A ABORDAGEM 1

Meétodos de previséo aplicados
Abordagem 1

St ARIMA
Série Temporal com ; ‘
frequéncia diaria. | e

e Holt .

7 dias, 15 dias e 30 dias.

Com Tendéncia e Sem ||
Sazonalidade 1 f
RNA Perceptron Multicamadas

—L i) apenas com a variavel 'demanda’;
ii) variavel 'demanda’ + todas as variaveis exogenas.

FONTE: O autor (2023).

4.2.2 Definicdo dos Métodos para a Abordagem 2 — Série Temporal com Frequéncia

Mensal

Para a abordagem 2, com observag¢des mensais de demanda, foi constatado que
a série temporal apresenta os componentes tendéncia e sazonalidade. Tendo em vista
estas caracteristicas, foi definida a aplicagdo de trés métodos de previsdo para este
conjunto de dados: (i) método SARIMA, por ser possivel incorporar a sazonalidade ao
modelo ARIMA; (ii) método de Holt-Winters, por ser um método de suavizagdo
exponencial que considera tendéncia e sazonalidade; e, (iii) método de aplicagdo de
redes neurais artificiais perceptron multicamadas, que n&o exigem pressupostos da série
de dados, assim s&o capazes de realizar previsbes em séries com tendéncia,
sazonalidade e de considerar também variaveis exogenas.

A figura 24 apresenta de forma visual os métodos de previsdo definidos para a

abordagem 2.

Previsdes para os horizontes de:
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FIGURA 24 - METODOS DE PREVISAO DEFINIDOS PARA A ABORDAGEM 2

Métodos de previséo aplicados
Abordagem 2

—H SARIMA
Série Temporal com ) ‘
frequéncia mensal. | _
s Holt-Winters [ —
Com Tendéncia e | -
Com Sazonalidade ' f

Previsdes para os horizontes de:
6 e 12 meses.
RNA Perceptron Multicamadas

i) apenas com a variavel 'demanda’;
ii) variavel 'demanda’ + todas as variaveis exogenas.

FONTE: O autor (2023).

4.3 RESULTADOS DAS APLICACOES DOS METODOS DE PREVISAO

Nesta secdo do trabalho estdo apresentados os resultados e discussdes
referentes as previsdes obtidas a partir da aplicagdo dos métodos de previsao definidos

para cada uma das abordagens.

4.3.1 Resultados para a Abordagem 1 — Série Temporal com Frequéncia Diaria

Para a série temporal com frequéncia diaria, trés métodos foram aplicados:
ARIMA, Holt e rede neural artificial perceptron multicamadas. De acordo com a
metodologia definida, cada método foi utilizado para realizar previsdes de valores para
os horizontes futuros de 7, 15 e 30 dias. Ao final desta se¢do, um quadro comparativo
com os resultados obtidos € apresentado a fim de consolidar de forma visual as

informacgdes.

4.3.1.1 Resultados do Método ARIMA




62

No software R, a partir da aplicagao da func¢ao “auto.arima” no conjunto de dados
de treino, obteve-se como retorno ideal a parametrizacdo ARIMA (5,1,2), onde os
parametros foram apresentados na ordem p, g e d.

Este retorno obtido indicou que, para predicdo de um valor futuro, o modelo
ARIMA ideal considera 5 observagdes passadas da variavel “demanda”, 1 processo de
diferenciagao para tornar a série estacionaria e 2 registros passados de ruido branco.

Utilizando os parametros obtidos como referéncia, um modelo ARIMA foi
ajustado a partir da fungéo “Arima” no software R e as previsdes para horizontes futuros
foram realizadas por meio da funcao “forecast’.

A previsao para um horizonte futuro de 7 dias (h = 7), a partir do modelo ARIMA
(5,1, 2), resultou em um RMSE de 10.719. O MAPE foi de 9,2%. Ambos os erros foram
medidos a partir da comparagao dos valores previstos pelo modelo com os valores reais
armazenados no conjunto de dados de teste.

Os valores de erros observados podem ser interpretados da seguinte forma: em
meédia, o modelo implementado cometeu um erro na casa de 10.700 MWh ao prever a
demanda diaria para 7 periodos futuros. A diferenga entre os valores reais e os valores
previstos equivaleu de forma absoluta, em média, a 9,2%.

A figura 25 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo modelo ARIMA para h = 7.
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FIGURA 25 - RESULTADO DO METODO ARIMA PARA h = 7 NA ABORGADEM 1
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FONTE: O autor (2023).

A previsao para um horizonte futuro de 15 dias (h = 15), a partir do modelo

ARIMA (5, 1, 2), resultou em um RMSE de 10.041. O MAPE foi de 8,2%.

A figura 26 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos

pelo modelo ARIMA para h = 15.

FIGURA 26 - RESULTADO DO METODO ARIMA PARA h = 15 NA ABORGADEM 1
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FONTE: O autor (2023).
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A previsdo para um horizonte futuro de 30 dias (h = 30), a partir do modelo ARIMA
(5, 1, 2), resultou em um RMSE de 9.086. O MAPE foi de 7,1%.

A figura 27 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo modelo ARIMA para h = 30.

FIGURA 27 - RESULTADO DO METODO ARIMA PARA h = 30 NA ABORGADEM 1
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FONTE: O autor (2023).

A tabela 1 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicagdo do

modelo ARIMA (5,1,2) para os trés horizontes de previsao definidos para a abordagem
1.

TABELA 1 - ERROS OBTIDOS PELO METODO ARIMA PARA A ABORDAGEM 1

h =7 dias h = 15 dias h = 30 dias
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
ARIMA (5,1,2)| 10.719 | 9,2% 10.041 | 8,2% 9.086 | 7,1%

FONTE: O autor (2023).
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4.3.1.2 Resultados do Método de Holt

Conforme definido no capitulo de metodologia, o0 modelo de previsao de Holt foi
ajustado no software R a partir da fungdo “HoltWinters”, que recebeu o parametro
‘gamma” igual a “False”, para que a sazonalidade fosse desconsiderada.

Para a série temporal de treino, os parametros ideais recomendados pela funcao
para o modelo foram a = 1,0 (parametro de nivel) e g = 0,05 (parametro de tendéncia).
Com isso, as previsdes para periodos futuros foram geradas por meio da fungéo
“forecast’, com base no modelo ajustado.

A previsao para um horizonte futuro de 7 dias (h = 7), a partir do modelo do Holt
ajustado, resultou em um RMSE de 15.940. O MAPE foi de 13,1%.

A figura 28 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo método de Holt para h = 7.

FIGURA 28 - RESULTADO DO METODO DE HOLT PARA h = 7 NA ABORGADEM 1
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FONTE: O autor (2023).

A previsao para um horizonte futuro de 15 dias (h = 15), a partir do modelo do
Holt ajustado, resultou em um RSME de 15.509. O MAPE foi de 12,1%.
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A figura 29 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo método de Holt para h = 15.

FIGURA 29 - RESULTADO DO METODO DE HOLT PARA h = 15 NA ABORGADEM 1
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FONTE: O autor (2023).

A previsao para um horizonte futuro de 30 dias (h = 30), a partir do modelo do
Holt ajustado, resultou em um RSME de 16.048. O MAPE foi de 13,2%.

A figura 30 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo método de Holt para h = 30.

FIGURA 30 - RESULTADO DO METODO DE HOLT PARA h = 30 NA ABORGADEM 1
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FONTE: O autor (2023).
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A tabela 2 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicagdo do
meétodo de Holt a partir do modelo ajustado para os trés horizontes de previsao definidos
para a abordagem 1.

TABELA 2 - ERROS OBTIDOS PELO METODO DE HOLT PARA A ABORDAGEM 1

h =7 dias h = 15 dias h = 30 dias
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
Holt 15.940 | 13,1% | 15509 | 12,1% | 16.048 | 13,2%

FONTE: O autor (2023).

4.3.1.3 Resultados das Redes Perceptron Multicamadas

Seguindo a metodologia definida, as redes neurais artificiais do tipo perceptron
multicamadas foram modeladas no software R a partir da fungéo “nnetar’. Conforme
descrito previamente no presente trabalho, duas redes MLP foram modeladas para a
abordagem 1, diferentes entre si em relag&o ao uso ou n&o de variaveis exdgenas como

parametro de entrada da rede.

4.3.1.3.1 Resultado da Rede MLP Elaborada Sem Variaveis Exdégenas

Para a rede neural artificial perceptron multicamadas que nao considerou
variaveis exogenas, apenas as observagcbes passadas da variavel de interesse
“‘demanda” foram utilizadas como parametro de entrada.

A funcgéo “nnetar’ modelou uma rede MLP ideal com base no conjunto de dados
de treino. A arquitetura desta rede apresentou: 31 neurénios na camada de entrada, 16
neurénios na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida.

A figura 31 apresenta a arquitetura da rede neural artificial ajustada.



FIGURA 31 - ARQUITETURA DA REDE MLP ELABORADA SEM
VARIAVEIS EXOGENAS PARA ABORDAGEM 1

o

Camada de Camada Camada
entrada . oculta de saida

FONTE: O autor (2023).
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A previsdo para um horizonte futuro de 7 dias (h = 7), a partir da rede neural

artificial ajustada apenas com observagdes passadas da variavel “demanda”, resultou em
um RSME de 7.278. O MAPE foi de 5,6%. A figura 32 apresenta de forma grafica os

valores reais e os valores previstos pela rede neural artificial para h = 7.

FIGURA 32 - RESULTADO MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 7 NA ABORGADEM 1

—— Demanda Real — Previsdo MLP sem variaveis ex6genas
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FONTE: O autor (2023).
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A previsédo para um horizonte futuro de 15 dias (h = 15), a partir da rede neural
artificial ajustada, resultou em um RSME de 7.710. O MAPE foi de 5,4%.

A figura 33 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pela rede neural artificial para h = 15.

FIGURA 33 - RESULTADO MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 15 NA ABORGADEM 1

—— Demanda Real Previsdo MLP sem variaveis exégenas
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FONTE: O autor (2023).

A previsédo para um horizonte futuro de 30 dias (h = 30), a partir da rede neural
artificial ajustada, resultou em um RSME de 5.818. O MAPE foi de 3,7%.

A figura 34 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pela rede neural artificial para h = 30.
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FIGURA 34 - RESULTADO MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 30 NA ABORGADEM 1

—— Demanda Real — Previsdo MLP sem variaveis exégenas
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FONTE: O autor (2023).

A tabela 3 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicacdo da
rede MLP ajustada apenas com observagdes passadas da variavel “demanda”, para os
trés horizontes de previsao definidos para a abordagem 1.

TABELA 3 - ERROS OBTIDOS REDE MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA A ABORDAGEM 1

h =7 dias h = 15 dias h = 30 dias
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE

MLP ELABORADA SEM ] ) :
VARIAVEIS EXOGENAS | 7278 | 56% | 7.710 | 54% | 5818 | 3,7%

FONTE: O autor (2023).

4.3.1.3.2 Resultado da Rede MLP Elaborada com Variaveis Exdgenas

A segunda rede neural artificial perceptron multicamadas que foi modelada
considerou como informagao de entrada, além das observacdes passadas da variavel

“‘demanda”, as variaveis exogenas disponiveis na base de dados.
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As variaveis exdégenas consideradas para composi¢gdo do modelo foram: preco
diario de venda do KWh, quantidade de chuva diaria, temperatura minima e maxima do
dia, radiacao solar diaria, ocorréncia de feriados e ocorréncia de dias de aula.

A funcgéo “nnetar’ modelou uma rede MLP ideal com base no conjunto de dados
de treino. Além disso, a fung&o considerou as variaveis exdégenas ja mencionadas a partir
do parametro “xreg”. A arquitetura desta rede apresentou: 38 neurbnios na camada de
entrada, 20 neurdnios na camada oculta e 1 neurénio na camada de saida.

Para a camada de entrada, cuja arquitetura possui 38 neurdnios, 31 deles
possuem informacdes referentes as observacdes passadas da variavel “demanda”. Além
disso, os outros 7 neurdnios contém, cada um, a informacéao referente a uma observagao
passada de uma variavel exégena (com lag 1).

A figura 35 apresenta a arquitetura da rede neural artificial ajustada.

FIGURA 35 - ARQUITETURA DA REDE MLP ELABORADA COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA
ABORDAGEM 1

31 observagdes
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variavel demanda
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variavel exégena foi 7 35
incluida. Ao todo, 7
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FONTE: O autor (2023).
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A previsdo para um horizonte futuro de 7 dias (h = 7), a partir da rede neural
artificial ajustada com observag¢des passadas da variavel “demanda” e com as variaveis
exogenas, resultou em um RSME de 6.750. O MAPE foi de 5,3%.

A figura 36 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pela rede neural artificial com variaveis exdgenas para h = 7.

FIGURA 36 - RESULTADO MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 7 NA ABORGADEM 1

—— Demanda Real Previsdo MLP com variaveis exdgenas
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FONTE: O autor (2023).

A previsédo para um horizonte futuro de 15 dias (h = 15), a partir da rede neural
artificial ajustada, resultou em um RSME de 5.250. O MAPE foi de 3,8%.

A figura 37 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pela rede neural artificial com variaveis exégenas para h = 15.
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FIGURA 37 - RESULTADO MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 15 NA ABORGADEM

—— Demanda Real Previsdo MLP com variaveis exégenas
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FONTE: O autor (2023).

A previséo para um horizonte futuro de 30 dias (h = 30), a partir da rede neural
artificial ajustada, resultou em um RSME de 5.569. O MAPE foi de 3,9%.

A figura 38 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pela rede neural artificial com variaveis exégenas para h = 30.

FIGURA 38 - RESULTADO MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 30 NA ABORGADEM

—— Demanda Real — Previsao MLP com varidveis exdgenas
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FONTE: O autor (2023).
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A tabela 4 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicacdo da

rede MLP ajustada com observagdes passadas da variavel “demanda” e com as variaveis

exdgenas, para os trés horizontes de previsao definidos para a abordagem 1.

TABELA 4 - ERROS OBTIDOS REDE MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA ABORDAGEM 1

h =7 dias h = 15 dias h = 30 dias
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
MLP ELABORADA
COM VARIAVEIS 6.750 | 5,3% 5250 | 3,8% 5569 | 3,9%
EXOGENAS

FONTE: O autor (2023).

4.3.1.4 Comparativo entre os Métodos de Previsdo para Abordagem 1

Entre os métodos de previsao aplicados na série temporal da abordagem 1, com

frequéncia diaria, os menores resultados de erro para os horizontes de previsao de 7 dias

e 15 dias foram obtidos pela rede MLP que utilizou variaveis exdgenas para além da

variavel de interesse “demanda’.

Para o horizonte de previsdo de 30 dias, o método que obteve o melhor resultado

foi a rede MLP que nado considerou variaveis exogenas, apenas as observagdes

passadas da variavel “demanda”.

A tabela 5 apresenta de forma consolidada o desempenho de cada método

aplicado a série temporal de frequéncia diaria da abordagem 1. Em verde, estédo

destacados os métodos que obtiveram os melhores resultados para cada horizonte de

previsao de curto-prazo considerado na abordagem 1.



TABELA 5 - CONSOLIDADOS DOS ERROS OBTIDOS NA ABORDAGEM 1

Horizontes de Previsdo para Abordagem 1

h =7 dias h = 15 dias h = 30 dias

RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE

ARIMA (5.1.2) | 10.719 | 9.2% | 10.041| 82% | 9.086| 7.1%

Holt 15.940 | 13.1% | 15.509 | 12.1% | 16.048 | 13.2%

Rede MLPsem | 5 78| 56% | 7.710| 54% | 5.818| 3.7%
variavels exogenas

Rede MLP com 6.750 | 53% | 5.250| 3,8% | 5569 | 3.9%
variavels exogenas

meétodos aplicados a série temporal para o horizonte de 30 dias.

FIGURA 39 - COMPARATIVO GRAFICO ENTRE OS METODOS DE PREVISAO APLICADOS NA

FONTE: O autor (2023).
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A figura 39 apresenta de forma grafica os valores previstos por cada um dos

ABORDAGEM 1
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FONTE: O autor (2023).
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4.3.2 Resultados para a Abordagem 2 — Série Temporal com Frequéncia Mensal

Para a série temporal com frequéncia mensal, trés métodos foram aplicados:
SARIMA, Holt-Winters e redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas. De
acordo com a metodologia definida, cada método foi utilizado para realizar previsdes
mensais de médio prazo, para os horizontes futuros de 6 e 12 meses. Ao final desta
secdo, um quadro comparativo com os resultados obtidos é apresentado a fim de

consolidar de forma visual as informacgdes.

4.3.2.1 Resultados do Método SARIMA

No software R, a partir da aplicagao da func¢ao “auto.arima” no conjunto de dados
de treino, obteve-se como retorno ideal a parametrizagcédo SARIMA (0, 0, 0) (1, 1, 0) [12],
onde os parametros foram apresentados na ordem (p, ge d) (P, D e Q) [m].

Estes parametros obtidos sugerem que o modelo ndo possui componentes nao-
sazonais (p, q e d correspondem a 0), ou seja, padrées nos dados estdo sendo
considerados pela parte sazonal do modelo (parametros P, D e Q). A parte sazonal do
modelo, que possui paradmetros (1, 1, 0) [12], indica que ha sazonalidade de 12 (anual),
e que o modelo considera para previsdao 1 observacédo passada correspondente a 12
periodos anteriores (uma vez que P = 1) e que os dados passam por 1 processo de
diferenciagao para tornar a série estacionaria (uma vez que D = 1).

Utilizando os parametros obtidos como referéncia, um modelo SARIMA foi
ajustado a partir da fungéo “Arima” no software R e as previsdes para horizontes futuros
foram realizadas por meio da funcao “forecast’.

A previsao para um horizonte futuro de 6 meses (h = 6), a partir do modelo
SARIMA (0, 0, 0) (1, 1, 0) [12], resultou em um RSME de 3.223. O MAPE foi de 2,3%.
Ambos os erros foram medidos a partir da comparacao dos valores previstos pelo modelo
com os valores reais armazenados no conjunto de dados de teste.

Os valores de erros observados podem ser interpretados da seguinte forma: em
meédia, o modelo implementado cometeu um erro de 3.223 MWh ao prever a demanda
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média mensal para 6 periodos futuros. A diferenga entre os valores reais e os valores
previstos equivaleu de forma absoluta, em média, a 2,3%.

A figura 40 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo modelo SARIMA para h = 6.

FIGURA 40 - RESULTADO DO METODO SARIMA PARA h = 6 NA ABORGADEM 2

—— Demanda Real — Previsdao SARIMA
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FONTE: O autor (2023).

A previsao para um horizonte futuro de 12 meses (h = 12), a partir do modelo
SARIMA (0, 0, 0) (1, 1, 0), resultou em um RSME de 2.962. O MAPE foi de 1,9%.
A figura 41 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo modelo SARIMA para h = 12.
FIGURA 41 - RESULTADO DO METODO SARIMA PARA h = 12 NA ABORGADEM 2

—— Demanda Real Previsao SARIMA
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FONTE: O autor (2023).
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A tabela 6 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicagéo do

modelo SARIMA (0, 0, 0) (1, 1, 0) [12] para os dois horizontes de previsao definidos para

a abordagem 2.

TABELA 6 - ERROS OBTIDOS PELO METODO SARIMA PARA A
ABORDAGEM 2

h = 6 meses h = 12 meses
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
SARIMA (0,0,0)(1,1,0)| 3.223 | 2,3% 2962 | 1,9%

FONTE: O autor (2023).

4.3.2.2 Resultados do Método de Holt-Winters

O modelo de previsdo de Holt-Winters foi ajustado no software R a partir da

funcdo “HoltWinters”. Com base na série temporal de treino da abordagem 2, os

parametros ideais recomendados pela fungdo para o modelo foram a = 0,24 (parametro

de nivel), § = 0,00 (parametro de tendéncia) e y = 0,52 (paradmetro de sazonalidade). As

previsdes para periodos futuros foram geradas por meio da fungéo “forecast’, com base

no modelo ajustado.

A previsédo para um horizonte futuro de 6 meses (h = 6), a partir do modelo Holt-
Winters ajustado, resultou em um RSME de 2.081. O MAPE foi de 1,5%.

A figura 42 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos pelo

meétodo de Holt-Winters para h = 6.
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FIGURA 42 - RESULTADO DO METODO HOLT-WINTERS PARA h = 6 NA ABORGADEM 2

—— Demanda Real Previsao Holt-Winters

140 Mil

130 Mil

120 Mil

110 Mil

Demanda Média (MWh)

100 Mil
90 Mil

80 Mil
i 2 3 4 5 6

Horizonte (meses)

FONTE: O autor (2023).

A previsao para um horizonte futuro de 12 meses (h = 12), a partir do modelo
Holt-Winters ajustado, resultou em um RSME de 2.714. O MAPE foi de 1,8%.

A figura 43 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos
pelo método de Holt-Winters para h = 12.

FIGURA 43 - RESULTADO DO METODO HOLT-WINTERS PARA h = 12 NA ABORGADEM 2

—— Demanda Real Previsao Holt-Winters

140 Mil

130 Mil

120 Mil

110 Mil

Demanda Média (MWh)

100 Mil
90 Mil

80 Mil
2 4 6 8 10 12

Horizonte (meses)

FONTE: O autor (2023).




80

A tabela 7 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicagdo do

meétodo Holt-Winters para os dois horizontes de previsédo definidos para a abordagem 2.

TABELA 7 - ERROS OBTIDOS PELO METODO HOLT-WINTERS PARA A
ABORDAGEM 2

h = 6 meses h =12 meses
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE

Holt-Winters| 2.081 1,5% 2.714 | 1,8%

FONTE: O autor (2023).

4.3.2.3 Resultados das Redes Perceptron Multicamadas

As redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas foram modeladas no
software R a partir da fungdo “nnetar’. Duas redes MLP foram modeladas para a
abordagem 2, conforme metodologia descrita previamente no presente trabalho,
diferentes entre si em relagdo ao uso ou ndo de variaveis exdgenas como parametro de

entrada da rede.

4.3.2.3.1 Resultado Rede MLP Elaborada Sem Variaveis Exdégenas

Para a rede neural artificial perceptron multicamadas que nao considerou
variaveis exogenas, apenas as observagcbes passadas da variavel de interesse
“‘demanda” foram utilizadas como parametro de entrada.

A funcgéo “nnetar’ modelou uma rede MLP ideal com base no conjunto de dados
de treino para a abordagem 2. A arquitetura definida para a rede apresentou: 4 neurénios
na camada de entrada, 2 neurdnios na camada oculta e 1 neurénio na camada de saida.

A figura 44 apresenta a arquitetura da rede neural artificial ajustada.



variaveis exogenas para h = 6.

FIGURA 45 - RESULTADO MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 6 NA ABORGADEM 2

FIGURA 44 - ARQUITETURA DA REDE MLP ELABORADA SEM

VARIAVEIS EXOGENAS PARA ABORDAGEM 2
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Camada
de saida

FONTE: O autor (2023).
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A previsao para um horizonte futuro de 6 meses (h = 6), a partir da rede MLP
modelada, resultou em um RSME de 2.593. O MAPE foi de 1,9%. A figura 45 apresenta

de forma grafica os valores reais e os valores previstos pela rede MLP modelada sem
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FONTE: O autor (2023).
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A previsdo para o horizonte futuro de 12 meses (h = 12) resultou em um RSME

de 3.740. O MAPE foi de 2,8%.

A figura 46 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos

pela rede neural artificial MLP modelada sem variaveis exdgenas para h = 12.

FIGURA 46 - RESULTADO MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 12 NA ABORGADEM
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FONTE: O autor (2023).

A tabela 8 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicacdo da

rede MLP ajustada apenas com observagdes passadas da variavel “demanda”, para os

dois horizontes de previsao definidos para a abordagem 2.

TABELA 8 - ERROS OBTIDOS REDE MLP SEM VARIAVEIS EXOGENAS PARA A

ABORDAGEM 2
h = 6 meses h = 12 meses
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
MLP ELABORADA SEM . .
VARIAVEIS EXOGENAS 2300 1,88 S04 2B

FONTE: O autor (2023).
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4.3.2.3.2 Resultado da Rede MLP Elaborada com Variaveis Exdgenas

A segunda rede neural artificial perceptron multicamadas que foi modelada para
a abordagem 2 considerou como informagdo de entrada, além das observagdes
passadas da variavel “demanda”, as variaveis exdégenas disponiveis na base de dados.

As variaveis exdégenas consideradas para composi¢gdo do modelo foram: preco
meédio de venda do KWh no més, média mensal da quantidade de chuva, média mensal
da temperatura minima e maxima, média mensal da radiacdo solar, quantidade de
feriados e quantidade de dias de aula no més.

A funcgéo “nnetar’ modelou uma rede MLP ideal com base no conjunto de dados
de treino para a abordagem 2. Além disso, a fung&o considerou as variaveis exdégenas ja
mencionadas a partir do parametro “xreg”. A arquitetura da rede ajustada no software R
apresentou: 11 neurdnios na camada de entrada, 6 neurbnios na camada oculta e 1
neurénio na camada de saida.

Para a camada de entrada, que possui 11 neurbnios, 4 deles possuem
informacodes referentes as observagdes passadas da variavel “demanda”. Além disso, os
outros 7 neurdnios contém, cada um, a informacao referente a uma observacao passada
de uma variavel exogena.

A figura 47 apresenta a arquitetura da rede neural artificial ajustada.
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FIGURA 47 - ARQUITETURA DA REDE MLP ELABORADA COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA
ABORDAGEM 2
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FONTE: O autor (2023).

A previsédo para um horizonte futuro de 6 meses (h = 6), a partir da rede neural
artificial ajustada com observagdes passadas da variavel “demanda” e com as variaveis
exogenas, resultou em um RSME de 3.094. O MAPE foi de 2,6%.

A figura 48 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos

pela rede neural artificial com variaveis exdgenas para h = 6.
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FIGURA 48 - RESULTADO MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 6 NA ABORGADEM 2

—— Demanda Real — Previsdo MLP com variaveis exégenas

140 Mil

130 Mil

120 Mil

110 Mil

100 Mil

Demanda Média (MWh)

90 Mil

80 Mil
1 2 3 4 5 6

Horizonte (meses)

FONTE: O autor (2023).

A previsao para um horizonte de 12 meses (h = 12), a partir da rede neural
artificial ajustada, resultou em um RSME de 3.010. O MAPE foi de 2,4%.
A figura 49 apresenta de forma grafica os valores reais e os valores previstos

pela rede neural artificial com variaveis exégenas para h = 12.

FIGURA 49 - RESULTADO MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA h = 12 NA ABORGADEM 2
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FONTE: O autor (2023).
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A tabela 9 apresenta de forma consolidada os erros obtidos com a aplicacdo da
rede MLP ajustada com observagdes passadas da variavel “demanda” e com as variaveis
exdgenas, para os dois horizontes de previsédo definidos para a abordagem 2.

TABELA 9 - ERROS OBTIDOS REDE MLP COM VARIAVEIS EXOGENAS PARA A
ABORDAGEM 2

h = 6 meses h = 12 meses
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE

3.094 | 2,6% 3.011 | 2,4%

MLP ELABORADA COM
VARIAVEIS EXOGENAS

FONTE: O autor (2023).

4.3.2.4 Comparativo Entre os Métodos de Previsédo para Abordagem 2

Entre os métodos de previsao aplicados na série temporal da abordagem 2, com
frequéncia mensal, o método de Holt-Winters foi o que apresentou os menores erros,
tanto para o horizonte de 6 meses quanto para 12 meses. A tabela 10 apresenta de forma
consolidada os valores de RSME e MAPE obtidos pelos métodos aplicados a série

temporal da abordagem 2.

TABELA 10 - CONSOLIDADOS DOS ERROS OBTIDOS NA ABORDAGEM 2

Horizontes de Previsdo para Abordagem 2

h = 6 meses h = 12 meses
RMSE | MAPE | RMSE | MAPE

SARIMA (0,0,0) (1,1,0)[12]| 3.223| 2,3% | 2.962| 1,9%
Holt-Winters 2.081| 15% | 2.714| 1,8%

Rede MLP sem variaveis
exogenas

2.652 | 2,0% 3.744 | 2,8%

Rede MLP com variaveis

A 3.094 | 2,6% 3.011| 2,4%
exégenas

FONTE: O autor (2023).
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A figura 50 apresenta de forma grafica os valores previstos por cada um dos
meétodos aplicados a série temporal da abordagem 2 em comparagdo com os valores

reais de demanda, para o horizonte de previsdo de 12 meses.

FIGURA 50 - COMPARATIVO ENTRE OS METODOS DE PREVISAO NA ABORDAGEM 2

Demanda Média (MWh)

Previsdo SARIMA Previsdo Holt-Winters Previsdo MLP sem variaveis exégenas — Previsdo MLP com variaveis exégenas —— Demanda Real
140 Mil

130 Mil

120 Mil

110 Mil

100 Mil

90 Mil

80 Mil
2 4 6 8 10

Horizonte (meses)

FONTE: O autor (2023).
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5 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

O objetivo central deste trabalho consistiu em implementar e comparar diferentes
meétodos de previsdo aplicados a uma série temporal com dados relacionados a demanda
de energia elétrica. Nesse sentido, duas abordagens distintas para o conjunto de dados
foram adotadas ao longo da pesquisa: (i) aplicagdo dos métodos de previsao na série
temporal com frequéncia diaria de observacgdes; e, (ii) aplicagdo dos métodos na série
temporal com frequéncia mensal de observacgdes.

O desdobramento da pesquisa nas duas abordagens mencionadas permitiu que
duas séries temporais com caracteristicas e propriedades distintas fossem obtidas e
estudadas. Por conseguinte, a gama de métodos de previsdo implementados no trabalho
também aumentou, ampliando o horizonte de pesquisa.

A definicdo dos métodos preditivos a serem aplicados em cada uma das
abordagens priorizou, essencialmente, técnicas que fossem compativeis com as
caracteristicas encontradas nas séries temporais. Sem duvidas, essa analise e estudo
prévio para escolha dos métodos foi fundamental para que bons resultados fossem
atingidos.

No que tange a abordagem 1, os métodos de previséo aplicados foram ARIMA,
Holt e Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron Multicamadas. Acerca dos resultados
obtidos nessa abordagem, a rede MLP que considerou variaveis exdgenas foi a que
obteve os melhores resultados para os horizontes de previsdo de 7 e 15 dias: a métrica
MAPE indicou valores de erro bastante reduzidos, equivalentes a 5,3%, 3,8%,
respectivamente. Ja para o horizonte de previsdo de 30 dias, a rede MLP que considerou
apenas as observagdes passadas da variavel demanda foi a que obteve o melhor
resultado, com a métrica MAPE correspondendo a 3,7%.

Para a abordagem 2, com frequéncia mensal, os métodos de previsdo aplicados
foram SARIMA, Holt-Winters e Redes Neurais Atrtificiais do tipo MLP. Em relacdo aos
resultados obtidos nessa abordagem, o método de Holt-Winters foi o que obteve os
melhores resultados ao prever a demanda média mensal de energia: para os horizontes

de 6 e 12 meses, os valores de MAPE obtidos foram 1,5% e 1,8%, respectivamente.
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E valido pontuar que, para ambas as abordagens, mesmo os métodos que néo
obtiveram os melhores resultados também foram capazes de entregar desempenho
bastante satisfatorio. Na abordagem 2, por exemplo, nenhum dos métodos apresentou
um valor de MAPE superior a 2,8%.

Cabe ressaltar ainda que, embora métodos variados tenham tido performance
bem satisfatoria na previsdo de demanda do presente trabalho, € prudente nao fazer
generalizagdes sobre métodos melhores ou piores em outros contextos de aplicagéo.
Séries temporais diferem-se entre si em termos de propriedades, sendo assim, para
escolha do melhor método preditivo a ser aplicado, é fundamental que analises prévias
do conjunto de dados sejam realizadas, bem como diferentes métodos sejam testados.

Por fim, para trabalhos futuros, trés novas possibilidades podem ser exploradas:
(i) a variagdo de parametros para os métodos implementados nesta pesquisa; (ii) a
aplicacdo de novos meétodos de previsdo; e, (iii) a apresentagdo dos resultados de
previsdo com os intervalos de confianga, visto que neste trabalho esta opcédo nao foi
utilizada.

Em relagcdo a primeira possibilidade, o presente trabalho utilizou fungbes no
software R que recomendam parametros para ajuste dos modelos. Uma possibilidade
que pode vir a ser testada é a escolha de parametros diferentes, para avaliar o
comportamento dos modelos de previsdo e seus respectivos erros.

Quanto a segunda possibilidade, é sabido que existem diversos métodos e
técnicas para previsdo de demanda. O presente trabalho selecionou parte deles, mas
este horizonte pode ser ampliado em pesquisas futuras, com a aplicacdo de novos
meétodos.

Por fim, em relagao a terceira possibilidade, a presente pesquisa nao apresentou
os intervalos de confiancas relativos as previsdes obtidas. A representacdo de tais
intervalos em pesquisas futuras pode ser bastante util na interpretacéo da precisao dos

meétodos, uma vez que fornecem uma medida da incerteza associada as previsoes.
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APENDICE 1 — CODIGOS NO R PARA ANALISE EXPLORATORIA
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[ SourceonSave | O /7~ $Run | *=%

1. #### CHAMANDO BIBLIOTECAS QUE SERAO UTILIZADAS ####

Tibrary(forecast)
Tibrary(ggplot2)
Tibrary(tseries)
Tibrary(urca)
Tibrary(seastests)
Tibrary(randtests)
Tibrary(dplyr)

##Plotar uma série temporal graficamente

plot(ts) #onde 'ts' é a estrutura de dados do tipo série temporal que armazena a série temporal.

##Teste KPSS para Estacionariedade

kpss = ur.kpss(ts)
print(kpss)

gtde_diff = ndiffs(ts)
print(qtde_diff)

friedman_teste = isSeasonal(ts, test = "fried", freq = 365) #'freq' corresponde a frequéncia da série.

print(friedman_teste)
##Teste de Cox-Stuart para Tendéncia

cox_stuart_teste = cox.stuart.test(ts)
print(cox_stuart_teste)

T

Source ~




APENDICE 2 - CODIGOS NO R PARA METODOS DA ABORDAGEM 1
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I [ )SourceonSave | Q /7~ »Run | *% * Source | =
47 ##CONSIDERACOES INICIAIS QUE SERAO UTILIZADAS EM TODOS OS METODOS DA ABORDAGEM 1:
48
49 #"ts" é a estrutura de dados do tipo série temporal que armazena a série temporal da abordagem 1
50
51 ts_trainning <- ts(ts[1:1734], frequency = 365) #separando conjunto de treinamento
52 ts_test <- ts(ts[1735:2106], frequency = 365) #separando conjunto de teste
53 ts_test30 <- ts(ts[1735:1764], frequency = 365) #separando conjuto de teste com apenas 30 observacoes
54 ts_testl5 <- ts(ts[1735:1749], frequency = 365) #separando conjuto de teste com apenas 15 observacoes
55 ts_test7 <- ts(ts[1735:1741], frequency = 365) #separando conjuto de teste com apenas 07 observacdes
Sourceon Save | O /° ~ #Run | *% + Source
1 ## APLICACAO ARIMA NA SERIE TEMPORAL COM DADOS DIARIOS (ABORDAGEM 1) ##
2 auto. ar"lma(ts trainning, trace = TRUE, approximation = FALSE, seasonal = TRUE) #fi do (No caso, 5-1-2)
3 fit_daily = Ar1ma(y ts tra'lnn'ing, order =
4
5
6 predicao_daily <- forecast(fit_daily, h = 15 e 30.
7
8
9 plot(as. numer1c(ts _test30), type = '1') #p C
10 Tines(as. numer1c(pred1cao da11y$mean), co1 =
2
14
15
16
17
18 h =7, 15 e 30.
19
20
21
22 p . pr
23 accuracy(as numeric(ts_ test30), as.numeric(previsao_holt$mean)) #el
SourceonSave | O/ ~ #HRun | % + Source ~
25+
26
27
28
29
30
2l prev‘isao m'Ip daily = forecast(mode'lo mlp_daily,h=30, PI=TRUE) #realizar previsdo de 'h' valores futuros
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41 3 por
42 da1'Iy_matr1x_a'|'|_regressors = as. matr1x(Tab'Ie da1'|y[ c@" RRP" "min temperature S "so'lar exposure" "rainfall"”,"school_day", "holiday")])
43 daily_matrix_all_regressors_training <- da1'Iy_matr1x_a'|'|_regressors[1.1734 i
44 daily_matrix_all_regressors_test30 <- daily_matrix_all_regressors[1735:1764,
45 daily_matrix_all_regressors_testl5 <- daily_matrix_all_regressors[1735:1749,
46 daily_matrix_all_regressors_test7 <- daily_matrix_all_regressors[1735:1741, ] #m.
47 #gerando o modelo com varidveis exogenas além da varidvel demanda
48
49 mode'lo _mlp_daily_all_regressors = nnetar(ts_trainning, xreg = da1'|y_matr1x all_regressors_training, linout
50 pr1nt(mode'|o mlp_daily_all_regressors) #obter descrwcao da arquitetura proposta para a rede neural MLP
Sat r D des com o quef[g MLP aj
52 prev1sao m'Ip daily_all_regressors = forecast(mode'lc mlp_daily_all_regressors, xreg = daily_matrix_all_regressors_test30, PI=TRUE)
53 print(previsao_mlp_daily_all_regressors) #obter tabela com os valores de demanda previstos
54 plot(as.numeric(ts_test30), type = '1') # g o para peri
55 Tines(as.numeric(previsao_mlp_daily_all_regressorsS$mean), co'l = 'E) #p,],g;gr as previsodes elaboradas para 'h' periodos futuros
56 accuracy(as.numeric(ts_test30), as.numeric(previsao_mlp_daily_all_regressorsSmean)) # i
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APENDICE 3 — CODIGOS NO R PARA METODOS DA ABORDAGEM 2

[ [ |SourceonSave = O /7~ #Run | *% + Source ~
1 ## CONSIDERAGOES INICIAIS QUE SERAO UTILIZADAS EM TODOS OS METODOS DA ABORDAGEM 2:
2
3 #"ts" é a estrutura de dados do tipo série temporal que armazena a série temporal da abordagem 2
4
5 month_ts_trainning <- ts(month_ts[1:56], frequency = 12, start = c(2015,01)) #separando o conjunto de treinamento
6 month_ts_test <- ts(month_ts[57:70], frequency = 12, start = c(2019,09)) #separando conjunto de teste
7 month_ts_testl2 <- ts(month_ts[57:68], frequency = 12, start = c(2019,09)) #separando conjunto de teste com apenas 12 observacdes
8 month_ts_test6 <- ts(month_ts[57:62], frequency = 12, start = c(2019,09)) #separando conjunto de teste com apenas 06 observacoes
J I+ (7)Source on Save Q /- FRun | O # Source ~
i
2 auto. ar'lma(month,ts,trmnmng, trace = TRUE, approximation = FALSE, seasonal = TRUE) #funca
3 fit <- Arima(y = month_ts_trainning, order - c(0,0,0), seasonal - Tist(order—c(1,1,0), period-12), include.drift — TRUE) #Gerar um qug]p com base no SARIMA(0,0,0)(L,1,0)
4 plot(month_ts_trainning) #plotar série temporal de treino
5
6 predicao <- forecast(fit, h = 12) #realizar predigdo de 'h' valores futuros. No presente trabalho, h = 6 e 12.
7
8 s de de
9 plot(as. numeric (month_ts. _test12), type
10 Tines(as.numeric(predicaoSmean), col = s para 'h' p
11 accuracy(as.numeric(month_ts_test12), as.numeric(predicaoSmean)) #encon "ar os erros de previsao
2 [ ()sourceonsSave | QU 5| ¢ HRun | O + Source ~
25 ## APLICAGCAO HOLT-WINTERS NA SERIE TEMPORAL COM DADOS MENSAIS (ABORDAGEM 2) ##
26
27 modelo_hw_monthly_add = HoltWinters(month_ts_trainning) #gerar modelo de Holt-Winters com parametros ideais
28 print(modelo_hw_monthly_add) #mostrar os parametros ideais ajustados automaticamente
29
30 previsao_hw_add = forecast(modelo_hw_monthly_add, h=6) #realizar predicdo de 'h' valores futuros. No presente trabalho, h = 6 e 12.
31
32 print(previsao_hw_add) #obter tabela com os valores de demanda previstos
33 plot(as.numeric(month_ts_test6), type = '1') #plotar graficamente os valores reais para 'h' periodos futuros
34 Tlines(as.numeric(previsao_hw_addSmean), col = 'E') #plotar as previsées elaboradas para 'h' periodos futuros em cima dos valores reais
35 accuracy(as.numeric(month_ts_test6), as.numeric(previsao_hw_addSmean)) #encontrar os erros de previsio
2z
b ()SourceonSave | Q4 /7 - = Run
24 -~
25
26
27
28
29
30
31
32 plot(as.numeric(month_ts testlZ) type =
33 Tines(as. numemc(pr'ev15ao_m1p_month5mean) uros em cima dos valores reais
34 accuracy(as.numeric(month_ts_test12),
35
36
37
38
39 \
40 matﬂx_aﬂ_regressors ~as.matrix(Month Tab]e[ c("RRP 4 mi max temperature" “so]ar_exposure ,"rainfall","school_day", "holiday")])
41 matrix_all_regressors_training <- matrix_all_regressors[1:56, aveis exogenas para treinamento
42 matrix_all_regressors_testl2 <- matrix_all_regressors[57:68,
43 matrix_all_regressors_test6 <- matrix_all_regressors[57:62,
44
45
46
47
48
49
51 previsao_mlp_month_all_regressors = forecast(modelo_mlp_month_all_regressors, xreg = matrix_all_regressors_testl2, PI=TRUE)
52 print(previsao_mlp_month_all_regressors) #obter tabela com os valores de demanda previstos
53 plot(as.numeric(month_ts_test12), type = '1'
54 Tlines(as.numeric(previsao_mlp_month_all_regressorsS$mean),
55 accuracy(as.numeric(month_ts_test12), as.numeric(previsao_mlp_month_all_regr ssorsSme

56




