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RESUMO

Ferreira, G. S. S.; Soares, L. J. INTERVALO DE CONFIANCA PARA
PREVISAO DE CARGA A CURTO-PRAZO. Campos dos Goytacazes,
2013. 64p. Dissertagao de Mestrado - Laboratério de Engenharia de Producao,

Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro.

Este trabalho apresenta uma metodologia estatistica para construir intervalos de confianga
para previsoes de carga a curto prazo, por hora (de um a sete dias a frente). A construgao
de intervalos de confianca para os valores previstos, como um quantificador da confiabili-
dade da previsao, é um instrumento auxiliar a tomada de decisao dos operadores do sistema
elétrico permitindo uma diminui¢ao nos riscos de despacho e operagao. Os intervalos de
confianca (IC) sao construidos baseado no calculo dos quantis empiricos dos erros de pre-
visao, observados no passado. A técnica simulacao bootstrap é utilizada para identificar a
distribuicao densidade de probabilidade dos erros evitando a identificagao por meio de in-
tegracao numerica. A técnica bootstrap baseia-se na construcao de distribui¢oes amostrais
por (re)amostragem com reposi¢do. Sao utilizadas 1000 replicagoes para identifica¢do do
parametro de interesse, média. Os intervalos bootstrap sao construidos com 95% de confi-
anca. A volatibilidade da série é cuidadosamente considerada, de tal modo que os robustos
intervalos de confianca sejam computados. Todo o ciclo de modelagem é baseado em argu-
mentos estatisticos rigorosos. Nossa proposta ¢é colocar a prova, o conjunto de dados de uma

concessionéria de eletricidade do sudeste do Brasil.
Palavras-chave

Intervalos de Confianca, Bootstrap, Modelagem Estatistica.
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ABSTRACT

Ferreira, G. S. S.; Soares, L. J. CONFIDENCE INTERVAL FOR SHORT
TERM LOAD FORECAST . Campos dos Goytacazes, 2013. 64p. MSc.
Thesis - Engineering Production Laboratory, Universidade Estadual do Norte

Fluminense Darcy Ribeiro.

The goal of this work is to present a statistical methodology to compute confidence intervals
for short-term load forecasting. The paper is focused solely on hourly short-term forecasts
(from one- to seven-days-ahead), but the developments can be directly extended to data
observed at higher frequencies (half-hourly, for example). Two approaches are considered to
obtain confidence intervals (CI) for load forecast. The first one is based on the calculation
of empirical quantiles of relative forecast error observed in the past and the second one uses
simulation or by block bootstrapping the residuals. Numerical integration can be avoided
either by approximating the integral by simulation or by block bootstrapping the residuals.
In this paper we adopt the block bootstrap approach. Confidence intervals provide a way
of quantifying the uncertainty of the forecast. They could be used to assess as precisely as
possible the operating margins. All the forecasts are computed using of the block-bootstrap
procedure with 1000 replications (paths). The length of the block is set to 60 observations.
The final forecast is the average over the paths. As the expected frequency is 5%, there is
still space for improvement in the construction of the confidence intervals. The volatility of
the series is also carefully considered, such that robust confidence intervals are computed.
All the modeling cycle is based on rigorous statistical arguments. Our proposal is put to

proof the dataset from electricity utility in Southeastern Brazil.
Keywords

Confidence Interval, Bootstrap, Statistical Model building.

viil



Sumario

L  Introducag

IL.1  Previsao de carga e Intervalos de Confiancal . . . . . . . . . . . . . . .. ..

L2 BHstrutura deste trabalha

2 Modelagem de Frevisao de Carga

.1 Introducad . . . . . . . . . .

R.2 Modelagem Kstatistica . . . . . . . . . . . . . .

R.2.1 Metodologia box & Jenking . . . . . . . . . . ..o

E.2.2  Modelos sazonal autorregressivo mtegrado medias moveis - SARIMA]

[(Seasonal Integrated AutoRegressive Moving Average) . . . . . . . . .

R.2.0 Modelos em duas Etapad . . . . . . . . . . . ...

.o Modelagem com Inteligéncia Artancial . . . . . . . . . .. ..o Lo,

b  Pesquisa bibliogralica

B.I Imtroducad . . . . . . . . . . e

b2 NMetodos Hstatisticod

b.o Inteligencia artincial . . . . . . . . oL

b.4 Intervalos de Connancagl . . . . . . . . . . . . . .. s

i Intervalos de Confianca

d.1 Introducad . . . . . . . . . e e s e

4.2 (Re)amostragem| . . . . . . . . . . . . .. e

B.2.1  Metodo Bootstrapy . . . . . . . . . . ..o

a2 Meétaodo Monte Carla

X

(\V]

w W o w W

10
11
12
13

14
14
14
15
17
20



p  HEXperimento

bl (s dadod

b.2 Caracteristicas das Curvas de carga . . . . . . . . . . . . . . . . . . ... ..
b.o  Classificacao dos dlag . . . . . . . . v v v e e
b.4  Carga deterministiCal . . . . . . . . . . . . e e e

hdl lendencial

B 492 Sazonalidadd . . . . . . ... oL

p.o  Preparacao dos dadoq . . . . . . . ... oo e e e e e

p.o.l leste Jarque-berg . . . . . . . . ...

D.0.2 leste KOIMOGOrOV-DIMIINOV] . . . « .« « v« v v v v e e e e e e e

b.0.o  leste qui-quadradd . . . . . . . ..o e e e e e

b.6 Infervalos de Confiancd . . . . . . . . . . . . . .o

B7 Resumd . . . . ... e
b Resnltados
[ Conclnsaa

I/.1 dugestoes para trabalhos futurog

IReflerencias bibliogralicas

A Tahelas — 2000 = 2005

28
28
28
29
29
29
31
33
34
34
35
37
37

39

45
46

47

51



Lista de Tabelas

b.T Classificacao dosdiad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

............................ 40
p.2 MAPE por estacoes (22/12/2003-21/12/2004 ) . . . . . . . . . . .. .. ... 41
p.s Pontos fora do intervalo de confianca (krro) . . . . . . . .. ... ... ... 42
A. 1 MAFE lotal- Modelagem ARl . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..... 52
A2 TESTES DENOBMATIDADE . . . . . o o e e s, 53
A.o MAFPE - Modelagem ARl . . . . . . . . . . . . ..o 54

x1



Lista de Figuras

R.I TFuncao de aufocorrelacad . . . . . . . . . .. ... o oo 9
p.l Seérie observada e serie com a aplicacao de uma diferencal . . . . . . . . . . . 31
b.2 Cargas médias diarias (01/01/2002-30/04/2005) . . . . . . . . . .. .. ... 32
b.3  Perfil de carga tipico de uma semana de verao (19/01/2004 a 25/01/2004) ¢

inverno (12/07/2004 a 18/07/2004) . . . . . . . ... ..o 33
p.4 Curva de carga de quatro quarta-teiras nas diferentes estagoes periodo reter

benfe aos anos de 2002 e 20031 . . . . . . . ..o 33
p.1 MAPE(Erro Médios Absolutos Percentuais) do ano 2004(claro) e MAPE dqg

Bno 2000(escuro) . . . . . ... e e e e e 41
6.2 Infervalo de confianca para dias ufeis e um dia de feriado-2T de abri] . . . . 43
b.3 Infervalo de confianca construido para uma quarfa-feira de cada estacad . . 44

x1i



Capitulo 1

Introducao

1.1 Previsao de carga e Intervalos de Confianca

A construcao de intervalos de confianca para previsao é um topico de interesse na litera-
tura de carga a curto prazo pois apresenta-se como um quantificador da confiabilidade da
previsao. Na maioria dos trabalhos publicados os intervalos de confianca sao construidos
com a suposi¢ao de normalidade da distribui¢ao dos residuos de previsao [Guan et al., 2010|;
[Papadopoulos et al., 2001]; [Rivals & Personnaz, 2000|, mas tal suposi¢do nem sempre é

confirmada como mostra |Bartkiewicz, 2000).

Uma das alternativas encontradas na literatura para solucionar este problema ¢é obter inter-
valos de confianca utilizando procedimentos bootstrap, os quais nao requerem a suposicao
de normalidade da distribuigdo [Fan. & Yao, 2005]. O método bootstrap, proposto por
[Efron, 1979], comegou a ser utilizado na literatura de séries temporais a partir de 1984,
quando a metodologia foi aplicada num contexto econométrico para previsao de demanda de

energia no mercado americano.

Em séries temporais o bootstrap pode ser aplicado de duas maneiras: o bootstrap nos resi-
duos do modelo e o moving blocks [Souza & Camargo.2004|. No primeiro caso, satisfeita a
condicao de independéncia dos residuos, ajusta-se um modelo probabilistico aos residuos para
que possam gerar novas séries (re)amostradas da amostra original. Portanto, tém-se B séries
temporais bootstrap. O método moving blocks consiste em construir blocos de tamanho M
a partir da série original e sortear esses blocos amostrados com reposicao agregando-os para

formar a amostra bootstrap. Repete-se esse passo B vezes, gerando B novas séries bootstrap.



O objetivo desta dissertacao é, partindo da distribuicao densidade de probabilidade dos er-
ros de previsao, através do método de bootstrap residual, identificar a distribui¢ao quantilica
destes erros e construir os intervalos de confianga sem suposi¢ao a cerca da distribuicao dos

eITros.

Os erros de previsao resultam em perdas financeiras para empresas do setor. Como ilustracao
das consequéncias do erro de previsao, foi estimado que um incremento de 1% no erro de
previsao pode aumentar em 10 milhdes de libras os custos de operagao, por ano, para uma
empresa de eletricidade do Reino Unido [Bunn & Farmer, 1985]. Neste contexto, a previsao
de carga, a curto prazo tem um papel fundamental no planejamento de operacoes confiaveis

€ seguras.

A motivagao para utilizar uma metodologia puramente estatistica para previsao e construcao
dos intervalos de confianca se deve a confiabilidade na interpretacao dos parametros do mo-

delo estatistico.

1.2 Estrutura deste trabalho

No Capitulo 2 sao apresentados diferentes tipos de modelagens de carga, desde os métodos
estatisticos cléassicos até métodos que utilizam inteligéncia artificial. No Capitulo 3 sao
apresentadas as referéncias relacionadas a previsao com estimativa de intervalos de confianga.
No Capitulo 4 sdo apresentadas as técnicas de (re)amostragem: Simulagdo Monte Carlo e o
bootstrap e os conceitos basicos de intervalos de confianga usando bootstrap. No Capitulo 5 sao
apresentadas as andlises feitas sobre a série carga, a teoria dos teste utilizados (Jarque Bera,
Teste Kolmogorov-Smirnov e Teste Teste qui-quadrado). No Capitulo 6 sdo apresentados
os resultados obtidos. A conclusao do estudo, algumas observacoes e comentarios finais

encerram este trabalho, no Capitulo 7.



Capitulo 2

Modelagem de Previsao de Carga

2.1 Introducao

Na literatura de previsao de carga a curto prazo encontram-se propostas baseadas em modelos
de regressao, séries temporais, redes neurais artificiais (RNA), sistemas especialistas, logica

fuzzy e maquinas de vetores de suporte.

A seguir sao apresentados os diferentes tipos de modelagem desde os métodos estatisticos

classicos até métodos que utilizam inteligéncia artificial.

2.2 Modelagem Estatistica

2.2.1 Metodologia Box & Jenkins

A metodologia Box & Jenkins consiste em um modelo univariado, ou seja, que se baseia em
uma Unica série temporal e que parte do principio de que os modelos podem ser construidos
a partir da informacao contida nos proprios dados. Assim, serd o proprio comportamento da
variavel que respondera pela sua dindmica futura. A seguir sao apresentados, resumidamente,

os modelos.

2.2.1.1 Modelo autorregressivo - AR (AutoRegressive)

O modelo autorregressivo ¢ um processo onde o valor de uma variavel no instante (t) depende

de seu valor no instante anterior (¢ — 1),(t — 2) até o instante(f — p) mais um ruido aleatorio



a(t). Assim tem-se:

y(t) = oyt —1)+ ooyt —2) + ...+ Qpy(t —p) +a(?)

onde:

¢, sao as constantes da funcao autorregressiva;
p numeros de instantes anteriores usados na regressao; e
a(t) é ruido aleatorio.

A carga no instante ¢ depende das cargas passadas até o instante t — p. Assim, o processo

autorregressivo ¢ dito de ordem p.

Definindo-se o operador de retardo, B, tal que:

yt—1) = By(t)
e consequentemente:
y(t —m) = B"y(t).

A equacao da carga pode ser dada por:

onde:

¢(B) = 1—¢B— B> —---—¢,B° (2.1)

2.2.1.2 Modelos médias moéveis - MA (Moving Average)

No processo médias moveis, o valor da carga é uma funcao linear dos valores atuais e passados

de uma série de ruidos brancos a;, a;—1, . . ., a;—q, definido pelos erros de previsao ou residuos



das observacoes disponiveis. Assim, tem-se:
y(t) = a(t) —bra(t—1) —bsa(t —2) —--- — O,a(t — q)

E, similar ao método autorregressivo pelo operador B, tem-se:

onde:

0(B) = 1—60,B—0,B*—---—0,B, (2.2)
sendo # sao os parametros do modelo MA de ordem gq.
2.2.1.3 Modelos autorregressivo médias moéveis - ARMA (AutoRegressive Mov-

ing Average)

O modelo autorregressivo médias moveis tem ordem (p,q) com p termos autorregressivos, que
representam a ordem de defasagens dos termos autorregressivos; e ¢ termos médias maoveis,

sendo que este representa a ordem de defasagens do termo de média moéveis. Assim tem-se:

y(t) = oyt —1)+ -+ oyt —p) —a(t) — bha(t — 1) — bra(t —2) — - — O,a(t — q),

e pode-se escrever:

2.2.1.4 Modelos autorregressivo integrado médias moveis - ARIMA (autore-

gressive integrated moving average)

A teoria para séries temporais lida com processos estocéasticos estacionérios, que sao séries
temporais onde nao ha uma mudanga sistematica na sua média (sem tendéncias), ndo ha

mudancas sistematica na sua variancia e sem variacoes periodicas.



Um processo estacionario, assim definido, satisfaz as seguintes condigoes:

ElZ) = ElZun) = n
Var(Zi) = E[(Z —p)*) = o”
Cov|Zy, Ziyk] = E[(Zi — 1) (Zisx — )]

As duas primeiras condi¢oes indicam que a média e a varidncia de Z; nao variam com o
tempo, e a terceira indica que as autocovariancias nao dependem do tempo e sim da distan-

cia k que separa as observagoes.

Um processo estacionario, que se caracteriza por possuir um comportamento geral de sua es-
trutura probabilistica, invariante no tempo, pressupoe que uma realizacao amostral
Ty, Tya1, - - - Tean, Para qualquer ¢, embora aleatoria, apresente a mesma forma geral de suas

observagoes, o que possibilita fazer previsoes.

Se o processo estocastico nao for estacionario, este pode se tornar estacionédrio por meio de
sucessivas diferenciacoes da série original. Para isso, diferencia-se a série temporal através

de um operador V tal que:

Que fornece o modelo:
S(B)VIy(t) = 0(B)a(t),

onde:

y(t) = gry(t — 1) + -+ dpy(t — p) +a(t) — bha(t — 1) — bpa(t — 2) — - -- — O,a(t — q),

O processo acima é um modelo ARIMA com ordem (p,d,q).

A construcao do modelo ARIMA parte da concepgao de que as séries temporais envolvidas



na analise sao geradas por um processo estocastico estacionéario.

2.2.1.5 Etapas da Metodologia Box & Jenkins

O objetivo da metodologia Box & Jenkins é determinar os trés componentes que configu-
ram qualquer estrutura a saber: p parametros autorregressivos, d processos de diferenciacao
(integracdo) e ¢ parametros de médias moveis. O processo de construgao destes modelos pro-
postos por Box & Jenkins é baseado em um ciclo iterativo, composto dos seguintes estagios:

identificacao, estimacao, anélise do modelo e previsao.

2.2.1.6 Identificagcao do Modelo

A identificacao é a etapa onde se estabelecem as caracteristicas basicas da série, tais como o
tipo do processo gerador (estacionario ou nao-estacionério); a existéncia ou nao de compo-
nentes sazonal e tendencial; e as estimativas iniciais para os valores dos parametros envolvi-

dos.

O processo de identificacao do modelo ARIMA deve se iniciar com o pardmetro d. Sua
definicao é muito simples, e pode ser feita pela 6tica da estacionariedade, onde o parametro
d nada mais é do que o grau de diferenciacao necessario para tornar os dados estacionarios.
A definigao dos parametros deve ser feita através da anélise das fun¢oes de autocorrelacao
(FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP) dos dados historicos. A func¢ao autocorrelagao

deriva da funcao de autocovariancia definida por:

Y = covfz, zepn] = E(2 — p) (2e0n — ).

Se o processo for estacionario, existird a igualdade E[z] = Elz4x] = p. Entao, o coeficiente

de autocorrelagao sera dado por:

pr = covlzy, zerk) /Var(z) = v/

Sendo assim, p, é uma medida padrao de dependéncia entre os intervalos de tempo (de-

fasagens), onde, para todo k, |px| < 1.

A ordem do modelo AR(p) indica o nimero de termos da fungao autocorrelagao parcial,



assim:

AR(1) =2z = ¢z +a (2.3)

AR(2) =2z = Q@lzt_l + QASta_g + ay (2.4)

AR(3) =2z = gzglzt_l + nggzt_z + ¢A53zt_3 + ay (2.5)
AR(p) =2z = G121 + ozs—a + P32z + oo + Qgpzt*p + (2.6)

Logo os p coeficientes de autocorrelagao parcial serao dados por (;31,@,5)3, ...,dgp. Esses
coeficientes podem ser calculados a partir das equagoes acima (E23),(234),(23) e (28). No
entanto, esse calculo nao ¢é facil e tomaria um tempo consideravel. Alternativamente, esses

valores sao calculados utilizando-se os proprios coeficientes de autocorrelagao p,. Onde:

Pk = OQ1Pk—1 + P2pr—2 + G3pp—3 + ... + Oppr—p

2.2.1.7 Estimagao dos parametros

Identificada a ordem do modelo ARIMA (p, d, g), a proxima etapa é estimar os parametros
, , . . . . . .
¢'s e 0's da equagao de regressao. Para estimar os parametros autorregressivos (¢) , que sao
lineares, pode-se usar minimos quadrados ordinérios. E os parametros nao lineares de médias
moveis (f) podem ser estimados pelo método da méxima verossimilhanca. Resumidamente,
o método de minimos quadrados, consiste na obtencao de parametros (¢1, ¢a, @3, ..., 9p) €
(01,05,0s, ...,0,) que minimize a soma das diferengas entre os pontos observados na amostra
e os pontos estimados pela equacao de regressao com os respectivos parametros ao quadrado,

ou seja, que o somatorio dos residuos (a;) seja minimo:
S(¢,0) = min(3(a)?) .

O método de verossimilhanca consiste em selecionar aqueles estimadores que maximizam a

probabilidade de estimar valores, a partir da regressao, iguais aos valores realmente obser-



vados na amostra, ou simplificadamente, encontrar estimadores que gerem valores os mais

assemelhados aos valores da amostra.

2.2.1.8 Validacao do Modelo

O modelo ¢é definido por exame visual dos gréaficos da fungao autocorrelagao e da funcgao
autocorrelagao parcial da série temporal. Os correlogramas podem sugerir a existéncia de
algumas imperfeicoes nos dados e também auxiliam na verificacao da existéncia de esta-
cionariedade ou nao da série. Examinando os gréaficos da FAC e da FACP, seja da propria
série ou da série diferenciada, é possivel identificar os parametros p e ¢ do modelo ARIMA
(p, d, q). A figura (E0) mostra o correlograma da fungao autocorrelagao da série de carga

com uma diferenca. O correlograma indica um AR de ordem 1.

Sample Autocorrelation Function (ACF)
1 T T T

08 -
06 : . -

0.4 =

L] | =

-0.2- : . |

-0.6 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Lag

Figura 2.1: Func¢ao de autocorrelacao

Segundo |[Morettin, 2006] uma ideia fundamental no modelo Box & Jenkins é o principio da
parcimonia. De acordo com este principio quanto menos parametros puderem ser adiciona-
dos ao modelo, melhor sera a qualidade da regressao e, consequentemente, das estimativas.
Pressupoem que ao se aumentar a quantidade de parametros, se aumenta também também

a possibilidade de erros.
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2.2.2 Modelos sazonal autorregressivo integrado médias moéveis -

SARIMA (Seasonal Integrated AutoRegressive Moving Average)

Os modelos Box & Jenkins analisam a correlacao existente entre as observagoes da série
em um determinado instante do tempo e seus antecessores, mas existem observagoes que
apresentam correlagao com observagoes de defasagem superior a 1. Por exemplo, a curva de
carga de uma quarta-feira pode esta relacionada com o que aconteceu na observacao do dia
anterior, mas ela também pode estar relacionada a quarta-feira da semana anterior, pois o
mesmo dia da semana apresenta um padrao no perfil de carga. Os modelos que contemplam

as séries que apresentam autocorrelagao sazonal sao conhecidos como SARIMA.

O modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q) é composto por uma parte nao sazonal (ARIMA) com

parametros (p, d,q) e uma parte sazonal com parametros (P, D, @), denotado pela equagao:
¢(B)®(B™VIVEZ, = 0(B)O(B™)ay,

onde:

O(B™) =1—01(B7") — 1 — ®5(B3™) — ... =1 — ®,(BE™) é 0 o operador autorregressivo
sazonal de ordem p.

O(B™) =1—-01(B") =1 —05(B3") — ... =1 = 0,(B:™) é o operador de médias moveis
sazonal de ordem ().

O operador V27, = Z, — Z,_,,, onde:

VP = (1 - B™)P, onde:

D = numero de diferencgas sazonais;

m = periodo sazonal.

Para identificacao, verificagao e estimacao de modelos sazonais nao ha, em principio, ne-
nhuma dificuldade adicional. A diferenga é que temos que distinguir a série em relagao V
e V,, a fim de produzir estacionariedade. Com isso obtemos os valores de d e D , que na

maioria das vezes assumem valores iguais no maximo, 2 [Morettin, 2006].

A obtencao das ordens p,P,q e () é feita, como no modelo nao sazonal, através das funcoes

de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da série diferenciada.
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2.2.3 Modelos em duas Etapas

Existem diferentes maneiras de realizar modelagem de carga em dois niveis.
[Ramanathan et al., 1997 propéem um modelo em duas etapas e decompde a carga em
quatro tipo de variaveis: deterministica, temperatura, carga bésica e erros. As horas sao

modeladas separadamente para remover o ciclo diario.

No modelo TLSAR (sigla para Two-Level Seasonal AutoRegressive) proposto em [Soares, 2003,
o primeiro componente representa as tendéncias, o ciclo anual e os efeitos dos diferentes tipos
de dia. O segundo componente captura as possiveis dependéncias de horas proximas e de-
screve a dinamica de curto prazo. Um resumo do modelo TLSAR é apresentado como base

para a posterior construcao de intervalos de confianca, usando os erros de previsao.

2.2.3.1 Modelo Matematico TLSAR

Seja um modelo sazonal autorregressivo em dois niveis, definido como:
_ 7P I
Lha = Lya=+ Ly (2.7)

onde a “carga potencial”, L¥ , da hora h do dia d ¢ definida como uma soma da tendéncia

e da sazonalidade presente nas séries de curvas de cargas, dada por:
Lid = Tha+ Sha, (2.8)

onde:

T}.qa € a componente de tendéncia, deterministica ou estocastica;

Sh,a ¢ 0 um termo sazonal que representa os efeitos dos dias da semana e estacoes do ano.
O segundo componente, “carga irregular”, é definido por um processo autorregressivo que

pode ser linear ou nao linear com a seguinte equagao:
Lhg = f(Ljgq+- 4 Lhg,+una; ), (2.9)

onde:
f(.; ¥) é uma fungao autorregressiva indexada por um vetor de pardmetros ¥;

up,q € o termo de erro.
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A carga irregular é modelada por um modelo autorregressivo (AR). Sao construidos 24

modelos de previsao, um modelo para cada hora do dia.

As defasagens do modelo AR e o nimero de harmoénicas, que captura os efeitos sazonais,
sao determinados pelo Critério de Informacao Bayesiana de Schwarz-SBIC [Schwarz, 1978,

definido por:

In(n)

SBIC = In(6*) +p (2.10)

onde :

62 ¢ o estimador de maxima verossimilhanca da variancia residual;

p é o numero de parametros estimados no modelo, incluindo o termo constante; e

n ¢ o nimero de observacoes da série.

Outro critério largamente utilizado para selegao é o Critério de informagao de Akaike, mas
como este critério nao apresentou diferenca significativa que alterassem o processo de sele¢ao
dos parametros, somente o SBIC foi usado para a selecao das defasagens do modelo AR.
O ntmero de harmonicas, representada por uma soma de senos e cossenos que capturam os

efeito sazonais e outros relativos as estagoes do ano e comportamentos sociais.

Para avaliar a previsdo dos modelos sao analisados o MAPE (erro médio absoluto percentuai),

dado por :

MAPE = —Z[L”d 241 % 100% (2.11)

onde:
N ¢é o nimero de valores previstos;
Ly, 4 ¢ o valor da carga da hora h do dia d;

ih’d ¢é o valor previsto da carga da hora h do dia d.

2.3 Modelagem com Inteligéncia Artificial

As técnicas de inteligéncia artificial tem evoluido nas tultimas décadas e assim tem surgido

diversas técnicas de construcao de modelos nao lineares a partir de dados reais. A seguir
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serao abordados, resumidamente, trés destas técnicas: as redes neurais, sistemas especialistas

e logica nebulosa.

As redes neurais sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos e
tem como principal caracteristica simular o seu funcionamento. Sao compostas por estruturas
interligadas denominadas neuronios. No processo de previsao a rede neural é treinada para
um problema especifico, essa etapa é conhecida como aprendizagem e entao é capaz de prever

valores futuros com base em informacgoes passadas.

Os sistemas especialistas sao sistemas que tentam imitar o raciocinio de um especialista. A
ideia é traduzir as previsoes intuitivas em pensamento analogico para definir os passos da
logica formal [Rahman & Bhatnagar.1998|. Uma dificuldade no seu uso é que se necessita
de um especialista capaz de prever a carga e assim converter o seu conhecimento em regras

matematicas, processo que pode ser extremamente dificil.

A aplicagao da logica nebulosa & previsao de carga se dé por esta ser capaz de aproximar

uma fung¢ao nao linear com exatidao e de encontrar padroes em grandes conjuntos de dados.

2.4 Resumo

Sao encontradas na literatura diferentes abordagens de previsao de carga a curto prazo como:
modelos de regressao, séries temporais, redes neurais artificiais, sistemas especialistas, logica

nebulosa e maquinas de vetores de suporte.

Neste trabalho ¢ utilizada a modelagem apresentada em [Soares, 2003|. O modelo ¢ composto
por dois componentes: o primeiro componente, “carga potencial” e o segundo componente
“carga irregular”. O componente de “carga potencial” é modelado como a soma da sazonal-
idade e das tendéncias presentes na carga. A “carga irregular” é modelada por um modelo
autorregressivo (AR) de ordem 7. A estratégia de modelagem considera os valores observa-
dos para cada hora, tratando cada série separadamente, resultando num total de 24 modelos.
Para capturar a sazonalidade anual usa-se uma soma de senos e cossenos para modelar a
sazonalidade semanal (efeito dos dias da semana e de dias especiais, como os feriados) sao
usadas variaveis dummy. O segundo componente, “carga irregular” é definido pelos fatores

que representam as variaveis de influéncia lenta.



Capitulo 3

Pesquisa Bibliografica

3.1 Introducao

Neste capitulo, a literatura existente sobre a modelagem para previsao e construcao de
intervalos de confianga utilizando estatistica classica e inteligéncia artificial entre outros
métodos é analisada e comentada. As referéncias relacionadas a previsao com estimativa de
intervalos de confianga sao aqui revistas e resumidas. Essa literatura oferece antecedentes

para o restante do trabalho.

3.2 Meétodos Estatisticos

Os métodos estatisticos recorrem a um modelo matematico que represente a carga elétrica
como uma funcao de diferentes fatores, tais como: tempo, condi¢oes meteorologicas, em
especial a temperatura e classes de consumidores. Entre os métodos estatisticos os mais

usados sao os métodos de regressao e as séries temporais.

[Ramanathan et al., 1997| propéem um modelo para cada hora, totalizando, 24 modelos,
variante no tempo. Nesta modelagem, também, sao incluidos os efeitos dos dias atipicos

como finais de semana e feriados.

[Soares, 2003| propoe uma metodologia de previsao de carga baseada na constru¢ao de um
modelo em dois niveis, estimando parametros para cada hora do dia. A estrutura do modelo
é composta por séries formadas por observacoes horarias de carga, como soma de dois com-

ponentes. O primeiro componente, “carga regular”, € composto por varidaveis deterministicas

14
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como: hora do dia, dia da semana, etc. O segundo componente, “carga irregular’, modela as
variaveis de influéncia lenta. Como é adotada a modelagem hora por hora, sendo tratadas
separadamente as previsoes para cada hora, sao construidos 24 modelos de previsao. O dife-
rencial dessa modelagem é que os erros de observagoes passadas nao sao utilizados para gerar
futuras previsoes. [Cancelo et al.,2008] propdem uma adaptacao deste modelo incorporando

informagoes climaticas.

[Engle et al., T992| apresentaram vérios modelos de regressao para a previsao de um dia a
frente do pico de carga. Seus modelos incorporam influéncias deterministicas: feriados e

influéncias estocasticas: carga média e influéncia exégena: condi¢oes meteoroldgicas.

[Fan & Donald, 1994] descrevem a implementagao dos modelos ARIMAX (autorregressivo

integrado de média movel com entradas exdgenas) para previsao de carga.

[Petiau, 2009] adota a modelagem em dois niveis para previsao onde o primeiro componente
captura a sensibilidade climatica (mudangas bruscas de temperatura) por uma fungao de
transferéncia nao linear e nao estacionaria. O segundo componente é modelado através de

um modelo SARIMA que reflete fatores endogenos como a sazonalidade diaria e semanal. ~

3.3 Inteligéncia artificial

O uso de técnicas de inteligéncia artificial tem sido largamente utilizado para previsao de
carga a curto prazo. Os trabalhos usando redes neurais artificiais tem tido ampla aplicacao

desde a década de 1990.

[Andrade & Silva, 2009], realizaram uma analise comparativa de previsoes entre seguintes
modelos: ARIMA, redes neurais artificiais e o sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo
(ANFIS). A série de demanda de carga ¢ composta por dados medidos em intervalos de cinco
em cinco minutos, durante sete dias da semana em subestacoes localizadas em Andradina,
Ubatuba e Votuporanga. Para selecao dos modelos ARIMA, inicialmente foi feita a esta-
cionarizagao das séries com aplicagao de duas diferenciagoes. Os modelos foram selecionados
através da funcao de autocorrelagao, funcao de autocorrelagao parcial e testes de Ljung Box
e Boz-teste de Pirce. Sao geradas previsoes doze passos a frente utilizando um ambiente

de desenvolvimento baseado na linguaguem de programacao R. O modelo de redes neurais
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artificiais foi desenvolvido, com arquitetura MLP(Multilayer Perceptron) formada por cinco
neurdnios de entrada, trés neuronios na camada oculta e um neurénio de saida. Foi uti-
lizado um sistema adaptativo neuro-fuzzy com cinco fungoes de entrada e trés fungoes de
associacao e geradas as previsoes para esses modelos. O MAPE das previsoes, geradas pelas
redes neurais artificias, apresentou-se melhor em todas as trés subestacoes. O modelo AN-
FIS, demonstrou um bom resultado nas primeiras etapas mas o crescimento foi expressivo a

partir da terceira previsao.

[Chyssolouris et al., 1996]| desenvolveram um método para estimar intervalos de confianga
que considera uma distribui¢ao normal para os erros em lugar da covariancia para as saidas.
Este método difere de outros métodos existentes, devido ao fato de nao serem necessarias
informagoes sobre as segundas derivadas da saida da rede neural. Os autores utilizaram
um conjunto de 279 observagoes que foram divididas em duas partes. A primeira parte é
formada por 225 observagoes utilizadas para o treinamento e as 54 restantes para teste. A
rede é constituida por um algoritmo de retro propagacao (backpropagation) com 5 neurdnios
na camada de entrada, 8 na camada oculta e 1 na camada de saida. Para um nivel de
confianca de 80%, oito dos 54 valores previstos estao fora do intervalo de confianca, logo
85% dos valores estao contidos no intervalo. A rede neural 5-8-1 também foi treinada para
adicionar aos dados de saida o viés de 0.0183, estando 78% dos valores, neste caso, contidos
no intervalo. A rede neural treinada com ou sem o ruido nos dados, para um nivel de 80%

de confianga, nao inclui previsoes abaixo desse intervalo.

[ITownsend, 1999] analisa o problema de precisao de estimativa das saidas da rede neural
através de um modelo de perturbagao. As fontes de ruido, modelado inicialmente, estao no
vetor de entrada e nos pesos. O modelo de perturbacao é aplicado a redes de bases de funcoes
radiais. A rede neural RBF(redes de fungoes de bases radiais) usada, possui 100 neurénios
na camada oculta e 10000 neurénios uniformemente distribuidos por todo espaco de entrada.
O mapa auto-organizéavel de Kohonen é utilizado para o treinamento, onde sao definidas as
posicoes centrais e seguidas por inversao de matriz para determinagao da segunda camada.

Sao usados 10000 pares de dados (entrada e saida) para o treinamento e para o teste.
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3.4 Intervalos de Confianca

[Petiau, 2009] emprega os quantis empiricos para construir intervalos de confianga, utilizando
os erros relativos e compara com intervalos de confianca construidos por um método bésico
em que a suposic¢ao de gaussianidade na distribui¢gao dos erros é admitida. Sao consideradas ,
também, as classificacoes dos dias: dias normais, dias de férias, dias que antecedem feriados,
feriados e dia apos um feriado.

Os limites superior e inferior do intervalo, construidos por quantis, tem a seguinte forma:

Lyttae—1y = Laoni(@o—1) (1+q' 7% (E{do}))

L:zl?;fﬂ?(do—l) = Laq,h|(do—1) (1 + q% (E{dO}))

Sendo o procedimento independente para cada hora do dia, o tamanho do intervalo de confi-
anca depende dos valores previstos. No método de referéncia para cada hora h supoe que o
erro absoluto é independente e identicamente distribuido. Quando comparada as caracteris-
ticas (cobertura, largura e capacidade de diferenciar situagoes) dos intervalos de confianga
dos dois métodos a um nivel de confianga 95% o método proposto obteve os melhores resul-
tados. As coberturas dos métodos encontram-se entre 79% e 86% com p-valores diferentes
para o modelo basico e o modelo construido pelo método adaptativo. O autor ressalta que
em muitos casos, coberturas empiricas sao proximas do nivel de confianga esperado para in-
tervalos de confianca construidos pelo método adaptativo e valores altos do p-valor permitem

nao rejeitar a hipétese nula.

[Silva & Moulin, 2000] utilizam trés técnicas para calcular de intervalos de confianga. As
técnicas sao: saida de erro, (re)amostragem dos erros e regressao multilinear adaptada para
redes neurais. O problema analisado é a previsao de cargas a curto prazo. A previsao das
cargas é obtida com o auxilio de redes de perceptrons de miltiplas camadas. A rede neural
adaptada para a regressao multilinear encontra intervalos de confianga relativo de 0.46, os
intervalos gerados para previsoes obtidas através do erro de saida sao de 0.28 e 0.29 sao os

intervalos calculados para previsdes geradas por (re)amostragem .

[Zang et al., 2003] estudam intervalos de confianga para a previsao gerada por uma rede

neural em cascata utilizando uma base de inferéncia bayesiana. Este método considera os
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ruidos dos pesos, os ruidos dos dados de entrada e os ruidos gerados no processo de previsao.
Neste método a distribuicao de saida é aproximada para uma distribuicao gaussiana. A
variancia da saida pode ser calculada pelo método Quasi-Newton sem memoria. O método
Quasi-Newton sem memoria é rapido e com boas caracteristicas computacionais. As esti-
mativas de previsao e os intervalos de confianca foram implementados com C++ em um
Pentium III 500 MHz. Os dados sao do operador sistema inglés, referentes ao periodo de
1° de maio de 1999 ao final de novembro de 2000. Os resultados do erro médio percentual
absoluto das previsoes sao comparados com os resultados do operador sistema inglés. Sao
obtidos pelos autores um erro médio percentual absoluto (MAPE) de 8,8% e pelo operador
sistema inglés um MAPE de 9,73%. Os autores também encontram intervalos de confianca
com uma cobertura de 66,6% que é cerca de 68% da cobertura gaussiana, ja que é assumida

uma distribuigao gaussiana para a saida.

[Rivals & Personnaz, 2000] apresentam resultados teoéricos da construc¢ao de intervalos de
confianga para uma regressao nao linear, baseada na estimagao por minimos quadrados or-
dinérios e utilizando a expansao linear de Taylor da saida correspondente ao modelo nao
linear. A metodologia desenvolvida ¢é aplicada a um modelo de rede neural. Os autores
mostram, para um problema real analisado e simulado, que a expansao linear de Taylor além
de fornecer um intervalo de confianca em qualquer ponto, fornece também, uma ferramenta
para detectar super ajuste (overfitting). A metodologia foi aplicada a um conjunto de da-
dos de 69 valores onde a suposicao de homocedasticidade é considerada. O treinamento foi
feito com redes neurais com um neurdnio de saida e uma camada oculta. O ntmero ideal
de neurdnios da camada oculta é selecionado com base no MSPE (erro quadrado médio de
desempenho). O fato da proporgao correspondente ao quociente do MSPE (erro quadrado
médio de desempenho)/ MSTE (erro médio de formagao) esta proximo de 1, indica que n é
suficientemente grande, entao a familia de redes neurais selecionada contém uma boa aproxi-
macao da regressao. Os candidatos com mais de trés neuronios na camada oculta nao foram
aprovados pois apresentaram MSPE (erro quadrado médio) igual ou superior 1.7 x 10~
E quociente MSPE (erro quadrado médio de desempenho)/MSTE (erro médio de formagao)
igual ou superior a 1.1 X 10. Sendo MSPE ideal para o conjunto de dados (N=69 valores)
de 2.1 X 102 e com dois neur6nios na camada oculta. A proporcao correspondente ao quo-

ciente MSPE) /MSTE ¢ igual a 1,3 indicando que n=2 é grande o suficiente, para a familia
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de redes neurais selecionada. O intervalo de confianca com um nivel de significancia de 95%

é calculado usando a suposigao que a distribui¢ao segue uma distribuicao t-Student.

[Bartkiewicz, 2000] propoem o calculo de intervalo de confian¢a para previsdes de carga a
curto prazo. As previsoes horérias para dois dias a frente sd@o obtidas com rede neural. O
modelo é formado por 24 equacoes, um modelo para cada hora do dia. A rede é constituida
por uma arquitetura MLP(Mulitlayer Perceptron)com 13 neurdnios na camada de entrada
10 neurénios na camada oculta e 1 neurénio na camada de saida. Para o treinamento da
rede neural sao usadas observagoes do ano de 1996 e o teste o periodo das observacoes é
relativo a 1° de janeiro de 1997 a 1° e janeiro de 1998. Os feriados e os domingos foram
descartados no treinamento, sendo utilizados apenas os dias de semana, incluindo o sabado.
Por exemplo as previsoes feitas para as 13 horas e para as 15 tiveram erros elevados devido
a flutuacoes inesperadas da carga. O autor diz que este fato é relativamente raro e conse-
quéncia da aleatoriedade da demanda de energia desta empresa de previsao. Ressalta que
esse ¢ um problema comum na Poldnia onde ocorreu alteragoes inesperadas nas condigoes

climéticas, na homogeneidade do dia e na instabilidade dos consumidores.

[Guan et al., 2010| apresentam uma proposta para previsao e calculos de intervalos de con-
fianga utilizando redes neurais, baseado em ondaletas (wavelet) treinadas por algoritmos
hibridos de Kalman. Sao utilizados dados em intervalos de cinco em cinco minutos para
produzir previsoes para a proxima hora ao mesmo tempo que sao estimados os intervalos
de confianga. Para capturar caracteristicas das componentes da carga, das componentes de
baixa frequéncia e das componentes de alta frequéncia, a rede neural foi treinada de duas
formas: utilizando filtros de Kalman estendido EKFNN (Eztended Kalman Filter Neural
Network) para as previsdes das componentes de baixa frequéncia e filtro de kalman un-
scented UKFNN (Unscented Kalman Filter Neural Network) para as componentes de alta
frequéncia, pois as componentes de baixa frequéncia sao aproximadamente lineares e as com-
ponentes de alta frequéncias sao nao-lineares. Os erros tém distribui¢ao normal com média
p = 2 X 1073 e variancia 107° respectivamente. Os intervalos de confianca sao obtidos
derivando a variagao do desvio padrao. Os autores utilizam um conjunto de dados refer-
entes ao periodo compreendido entre janeiro e dezembro de 2008 para analisar os resultados
obtidos pelo método MWNNHK (Multilevel Neural Networks Hybrid kalman). O periodo de

outubro de 2006 a dezembro de 2007 ¢ utilizado para o treinamento da rede neural.



20

3.5 Resumo

Nesse capitulo sao apresentados alguns métodos de previsao de carga, sao eles: métodos
estatisticos e inteligéncia artificial.Entre os métodos estatisticos os mais utilizados sao os
métodos de regressao e os métodos baseados em séries temporais. Os modelos estatisticos

tem a vantagem de serem técnicas matematicas ja bem desenvolvidas e estudadas.

Os métodos de previsao baseados em redes neurais, frequentemente utilizam uma arquitetura
MLP com algoritmo de aprendizagem. Os intervalos de confianca sao construidos assumindo

uma distribuigao gaussiana para os erros.



Capitulo 4

Intervalos de Confianca

4.1 Introducao

Os intervalos de confianca se apresentam como um quantificador da confiabilidade da pre-
visao. A construcao de intervalos de confianca sintetiza as incertezas decorrentes da esti-
macao de parametros a partir de amostras finitas. A relevancia da analise de algumas das
particularidades da construcao de intervalos de confianca se da pela importancia das infor-
magoes que podem ser extraidas na abordagem de aspectos praticos da previsao de carga,
minimizando os riscos de despacho na operacgao e auxiliando a tomada de decisao pelo ope-

rador do sistema.

Segundo [Portela et al., 2011 a estimacao de intervalos para um quantil, X, associado a
uma probabilidade avaliada de acordo com um dado modelo com um niimero k de parame-
tros, Fy(x|601,02,...,0k), em que O designam os parametros, consiste em identificar os

limites inferior, A;, e superior, Ay, tais que tornam valida a equacao:

no qual (1 — ) denota o nivel de confianga.

Como X é uma grandeza populacional e nao uma variavel aleatoria, a interpretagao cor-
reta da equagao (EZ) é: a probabilidade do intervalo [A;, Ag] conter o verdadeiro, embora
desconhecido, valor de Xz é 100(1 — a)%. A equacao reflete as incertezas decorrentes

da estimacao dos parametros 601,0s,...,0; e, consequentemente, de X g, frente as flutu-
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acoes amostrais, nao incluindo as incertezas associadas a selecao da lei de probabilidades
F,(x|01,05,...,0;). A principio, supomos ser verdadeira a fun¢ao de distribui¢ao de

probabilidades que governa o comportamento da variavel aleatéria X.

As previsoes das séries de cargas geradas para sete passos a frente sao calculadas de acordo
com a proposta apresentada por |[Lerasvirta et. al.,2005]. De acordo com a equagao(Z9) a

- . X I . .
previsao da componente irregular um passo a frente denotada por Lh’ a41 serd dada por:

L{L,d+1|d = .f(L{L,da ) L{L,d—p—‘,—l; \I’d) (4.2)

onde 14 indica que as estimativas dos parametros sao obtidas usando observacoes que ante-
cedem o dia d. Para dois passos a frente a previsao, denotada por L,Iz’ d42> Serd obtida pela
equacao:
~ w ~ ~
I _ I I I .
Lh,d+2|d - / .f(Lh,,d+1|d + Uh,d+1 Lh,d’ e ooy Lh,d+2’ ‘I’d)duh,tﬂ_l. (43)
— 00
Para encontrar a previsao pontual para horizontes mais distantes seria necesséria a resolugao
de uma integral multidimensional. No entanto a integragdo numérica da equagao (E=3) pode
ser evitada pela aproximacao da integral por simulacao ou utilizando técnica de bootstrapping

nos residuos. A ultima alternativa requer supor que os erros da equagao (Z9) sejam indepen-

L A descricao

: e I I
dentes. Foram produzidas as previsoes das cargas L L hd

h,d+1° Hh,d+2° * *

completa e detalhada do processo pode ser encontrada em [Soares & Medeiros,2005].

4.2 (Re)amostragem

A técnica de(re)amostragem surgiu em meados de 1935 e consiste em sortear com reposi¢ao
dados pertencentes a uma amostra, de modo a formar novas amostras. As técnicas de
(re)amostragem sao tteis em especial quando o célculo de estimadores por métodos analiti-
cos é complicado. Por exemplo, quando desejamos construir intervalos de confianga para
um determinado parametro da populacao, em que a normalidade nao é verificada. Sera
necessario, entdo, encontrar a distribui¢ao empirica dos dados, mediante (re)amostragem.
Os intervalos de confianca para quaisquer parametros da populacao sao construidos com

base nas distribui¢oes amostrais, que por sua vez dependem da forma da distribuicao da
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populacao.

Existem diferentes técnicas de (re)amostragem sendo mais largamente usada na literatura a
Simulacao Monte Carlo e o bootstrap. Neste trabalho sera utilizado o bootstrap para estimar

a distribuicao de quantis.

4.2.1 Meétodo Bootstrap

O bootstrap é um método de (re)amostragem por simulagdo de dados introduzido por
[Efron, 1979]. Este método de simulac¢ao baseia-se na construgao de distribui¢oes amostrais
por (re)amostragem com reposigao. Essa técnica visa & obtengao de estimativas pontu-
ais ou intervalares empirica para os estimadores dos parametros de interesse, através da

(re)amostragem do conjunto de dados original [Carrasco, 2002

Quando se tem alguma suposicao sobre a distribui¢ao dos dados usa-se o método conhecido
como bootstrap paramétrico. No caso de nao se conhecer a distribuicao usa-se o método

conhecido como bootstrap nao-paramétrico.

A ideia bésica da técnica bootstrap é tratar a amostra original como se fosse a populacao
de interesse e retirar varias amostras com reposi¢do, ou seja, (re)amostrar a amostra ori-
ginal com reposigao e para cada (re)amostra, calcular a estimativa de interesse. Ao final
da (re)amostragem tem-se varias estimativas distintas para cada (re)amostra, porque se faz

amostragem com reposi¢ao em cada caso, criando assim, uma aproximacao da populacao .
4.2.1.1 Intervalo de Confianca Bootstrap

4.2.1.2 Intervalo de Confianga Bootstrap padrao

O intervalo Bootstrap padrao para a média g de uma distribui¢ao normal com o conhecido,

onde 0 é o estimador de X.

Como zao/n é 0 100(1 — §) percentil da distribuigao X — p e —zao+/n ¢ 0 100(5)

percentil dessa distribuigao. Logo, o intervalo de confianga de 100(1 — «) sera dado por:

a — a
P(lOO(E)percentil <X —p <1001 — E)percentil = 1l—«a (4.4)
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O intervalo de confianga bootstrap com cobertura de 100(1 — a) é dado por:
X -z

<SpuX+=z (4.5)

nIR
319
nIR

319

4.2.1.3 Intervalo de Confianca Bootstrap percentil

O intervalo de confianga percentil é o mais simples e o mais difundido entre os intervalos de
confianca bootstrap. O uso desse intervalo baseia-se na tentativa de aproximar os percentis

da distribuicao de um estimador usando percentis gerados por bootstrap.

Realizando as replicacoes *? de € = (x1, T2, ..., x,) e estimando a estatistica bootstrap
de interesse 51, o intervalo construido pelo método percentil com (1 — «) de probabilidade
de cobertura é obtido pelos percentis () e (1 — a) de F , a funcao distribui¢ao acumulada

de é:(b) A equacao para esse intervalos de confianca é dada por:
(Li(z"); Ls(x") = (FF, (4.6)
Como F~1(a) = éi(b) o percentil 100 — o de éi(b) a equagao pode ser escrita como:
(Lr(z"); Ls(z") = (63:6;_,) (4.7)

Assim, o intervalo consiste na porc¢ao central de tamanho (1 — a) da distribui¢ao de 8*(b) .
Segundo [Efron & Tibshirani, 1993] a equagao refere-se a situagao ideal em que as replicagoes
bootstrap sao infinitas. Como na pratica usa-se um ntmeros finitos de replicacoes, 1000

replicagoes proporcionam bons resultados para o calculo das estimativas bootstrap.

4.2.1.4 Intervalo de Confianga t- Bootstrap

O método t-Bootstrap segundo |Efron & Tibshirani, 1993| é uma generalizacao do usual
método t de Student, aplicavel, particularmente em estatisticas como a média amostral,

a mediana ou percentis amostrais.

Este método constroéi os intervalos sem que se faga nenhuma consideracao sobre normalidade
da distribuicao. O procedimento estima a distribuicao estatistica diretamente dos dados.

Sao geradas B amostras x}, ;... T}, independentes, estima-se a estatistica teste 68*(b),
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b=1,2,...,B, e encontra-se:
0*(b
< —_— ®) (4.8)
ep(6*(b))
Em que ep(6*(b)), b = 1,2,...,B. O a-ésimo percentil de 2** ¢ estimado por #(a), tal
que:
B ~
z*(b) < t,
Z ()—— - « (4.9)
b=1 B

Quando o estimador do desvio-padrao nao estiver disponivel, entao realiza-se (re)amostragem
para estimar este erro padrao, para cada uma das B amostras bootstrap. Assim, o nimero
de amostras bootstrap necessarias para a construcao do intervalo de confianga t-bootstrap
¢ dado pelo produto de B pelo ntimero de novas amostras bootstrap requerida para cada
estimagao do ep(0* (b)) . Para a aplicagao do algoritmo de bootstrap neste trabalho usou-se
a base estrutural do t-bootstrap mas sem supor que a distribuicao dos residuos segue uma
distribuicao ¢-Student. Os intervalos de confianga sao construidos de acordo com as seguintes

etapas abaixo :

1. dada uma amostra aleatoria, € = (x1, T2,...,&y,), calcula-se 0 ;
2. amostre com reposicdo a amostra bootstrap x*? = (:cib, w;b, cees a:;"vb).

3. calcula-se a mesma estatistica usando as amostras geradas no passo 2 para 8*° .

4. use a amostras bootstrap x* para calcular o SEO*. Isso pode ser calculado usando a

formula ou estimando por booststrap ;

b usando as informacoes contidas nos passos 3 e 4;

5. calcula-se o z*
6. repete-se as etapas de 2 a 5, B vezes, onde B > 1000.
7. ordena-se os z*? valores em ordem crescente. Estima-se os quantis t1=2/2) ¢ g(1—a/2)

8. estima-se o erro padrao §l\?§ usando as B replicacoes de 5*(do passo 3).

9. os intervalos de confianca sao construidos,

(60— 207 g0 — 265 ) (4.10)



26

O método aqui descrito para gerar intervalos de confianga considera parametros vindos de
populagoes de tamanho infinito ou grandes o suficiente para que possam ser tratadas como

de tamanho infinito.

4.2.2 Meétodo Monte Carlo

Uma alternativa para associar intervalos de confianga a quantis é o método de simulagao de
Monte Carlo. Esse método ¢é apropriado para resolver problemas de grande escala e muitas
vezes, é usado para calcular o valor esperado de uma varidvel que é funcao de varias variaveis

estocasticas, que nao podem ser tratadas analiticamente.

O método em si ja era conhecido hé séculos, mas passou a ser efetivamente utilizado so-
mente nas ultimas décadas. Pelo fato das simulac¢oes por esse método estarem baseadas em
eventos que ocorrem aleatoriamente e, ainda, por terem uma similaridade com jogos de azar,
durante o Projeto Manhattan na Segunda Guerra Mundial, Ulam e Von Neumann denom-
inaram "Monte Carlo", fazendo referéncia a famosa cidade de Ménaco conhecida mundial-

mente como a capital dos jogos de azar.

O método de Monte Carlo pode ser usado como uma alternativa para construcao de in-
tervalos de confianga para quantis. A partir do conjunto de estimativas dos parametros
de Fx(x|61,02,...,0), obtém-se M (com M muito grande) amostras com a mesma di-
mensao da amostra original. Essas amostras serao ordenadas para uma dada probabilidade
de nao excedéncia de, F', e utilizadas no calculo das M curvas de quantis, permitindo a

construgao do correspondente intervalo de confianga 100(1 — )% para Fx.

1. determina-se a pseudo-populacao ou modelo que representa a verdadeira populagao de

interesse;
2. (re)amostra-se a pseudo-populagao;
3. calcula-se a estatistica de interesse;
4. repete-se os procedimento 2 e 3 M vezes;

5. usa-se os M valores encontrados no passo (4) para estudar a distribuigao da estatistica
e depois de ordenadas para uma dada probabilidade, permitem a construgao do corres-

pondente intervalo de confianca para a distribuicao original, até entao desconhecida.
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4.3 Resumo

Neste capitulo sdo abordadas as técnicas de (re)amostragem para o calculo dos intervalos
de confianca. Sao elas: bootstrap e Monte Carlo. (Re)amostrar consiste em sortear com
reposi¢ao, dados pertencentes a uma amostra, de modo a formar uma nova amostra. Sao
lteis quando o célculo de estimadores por métodos analiticos for complicado ou até mesmo

impossivel.

O bootstrap ¢ um método em que sdo realizadas (re)amostragens (com reposigao) dos dados
de uma amostra de tamanho n finito, tentando aproximar a distribui¢do das (re)amostragens
a distribuicao empirica dos dados. A estimativa numa amostra bootstrap se aproxima do valor
real quando o nimero de (re)amostragem tende a infinito, ou seja, quando as (re)amostragens
sao realizadas varias vezes, sendo que o valor de B é escolhido de acordo com a finalidade

para a qual o método bootstrap esta sendo usado.

O método de simulacao de Monte Carlo é apropriado para resolver problemas de grande
escala e muitas vezes, é usado para calcular o valor esperado de uma variavel que é funcao de
varias variaveis estocasticas, que nao podem ser tratadas analiticamente. Além de representar
uma alternativa simples e de facil implementacao, tendo em vista os recursos computacionais
atualmente disponiveis, a construcao de intervalos de confianca utilizando a simulacao de
Monte Carlo nao presume que a distribuicao de amostragem seja normal. De fato, a técnica
permite a construcao da distribuicao empirica dos quantis a partir de amostras das séries

obtidas por simulacao.



Capitulo 5

Experimento

5.1 Os dados

Sao utilizados dados de uma série de observagoes horarias de uma concessionaria de dis-
tribuicao de energia elétrica do sudeste brasileiro. As observagoes sao referentes ao periodo
de 1 de setembro de 2000 a 30 de abril de 2005. O conjunto de dados, entao, é separado em

24 séries, cada uma contendo a carga de uma hora especifica do dia.

Os dados sao divididos em dois periodos: in-sample, observagoes entre 1° de setembro de
2001 a 31 de dezembro de 2005 e out-of-sample, observagoes realizadas entre 1° de janeiro de
2005 a 30 de abril de 2005. Utilizando os dados do in-sample, sao estimados os parametros
deterministicos e seu residuo é usado como entrada para estimagao dos parametros da “carga
irregular” e, posteriormente, ajustar o melhor modelo AR selecionado pelas defasagens sig-

nificativas.

5.2 Caracteristicas das Curvas de carga

As curvas de carga representam a demanda ou o consumo de energia em fun¢ao do tempo em
um determinado periodo. Assim para caracterizar as curvas de carga é necessario conhecer a
forma como os consumidores utilizam a energia, posto que a carga é uma variavel dependente

de seu consumidor, seja ele residencial, comercial ou industrial.

O perfil de carga dos consumidores residenciais apresenta um crescimento constante (vide

figura 532), sensivel as condigdes meteorologicas e as mudangas econdmicas e tarifarias, sendo

28



29

dificil defini-lo, pois cada pessoa comporta-se de acordo com as suas necessidades individuais.

A carga comercial apresenta um perfil sensivel & sazonalidade resultante de eventos como
datas comemorativas, condi¢coes meteorologicas, mudancas econdmicas e qualidade de ener-

gia entregue pelas empresas da energia elétrica.

O perfil de carga do consumo industrial & bem especifico, definido pelo ntimero de turnos de
operacao. Geralmente, tem curvas de cargas mais regulares, indicando pouca variabilidade
sazonal e até mesmo horéaria, para os consumidores de maior porte. O consumo industrial
pode adicionar incertezas as previsoes, pela ocorréncia de eventos inesperados, como paral-

isagoes ou greves, que afetam o nivel da carga demandada [?].

Outros fatores que caracterizam o perfil de carga sao os servigos publicos (iluminagao ptublica,
metrd, trafego ferroviério, etc) e os fatores climéaticos, como: temperatura, umidade relativa

do ar, o nivel de luminosidade e a velocidade do vento.

5.3 Classificacao dos dias

Na modelagem da sazonalidade semanal o perfil de curva de carga dos diferentes tipos de
dia foi modelado como uma variavel dummy. Na literatura, perfil da curva de carga pode
ser previsto pelas curvas de carga de dias similares no histérico. Consequentemente, os dias
sao agrupados em classes de diferentes de tipos de dia. Essa distin¢ao é importante pois em
dias tteis as cargas sao mais elevadas que em outros dias. Portanto informar ao modelo o

tipo de dia é fundamental. Os dias sao aqui classificados em 10 classes.

5.4 Carga deterministica

5.4.1 Tendéncia

A tendéncia de uma série indica o seu comportamento de “longo prazo”, isto é, se ela cresce,
decresce ou permanece estavel. Ha dois tipos de tendéncia: deterministica e estocastica.
No caso de tendéncia deterministica, regressao linear e minimos quadrados podem ser usa-

dos para estimar e modelar a componente de tendéncia como em [Ramanathan et al., 1997).
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codigo \ descricao

1 domingo

segunda-feira

terca-feira

quarta-feira

quinta-feira

sexta-feira

sabado

feriado oficial ou religioso
dia apos feriado

dia anterior ao feriado

O 00| | O U =] W| D

—_
o

Tabela 5.1: Classificacao dos dias

Quando a série apresenta tendéncia estocastica é necessario uma transformagao para torna-la
estacionaria. Uma série é estacionaria se ela se desenvolve no tempo, aleatoriamente, ao redor
de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio. Segundo [Morettin, 2006], a
maioria dos procedimentos de anélise estatistica de séries temporais supoe que estas sejam
estacionarias. Mas quando elas nao apresentam esta caracteristica, é necessario diferencia-las

para obter a estacionariedade.

O processo consiste em tomar diferencas sucessivas da série original até obter uma série esta-
cionéria. Se uma série temporal for diferenciada uma vez e a série resultante for estacionaria,

diz-se que a série é integravel de ordem 1.

Existem testes que identificam a natureza da tendéncia, testes para raizes unitérias como:
o teste Aumentado de Dickey-Fuller(ADF) e o teste de Phillips-Perron(PP), cujo detalha-

mento tedrico foge ao escopo deste trabalho.

Neste trabalho, foi aplicado uma diferenciacao a série de carga, com o objetivo de testar se
este procedimento produziria uma série estacionaria. A figura (6l) apresenta a série obser-
vada referente ao periodo compreendido entre 01 de setembro de 2000 e 31 de dezembro de
2004 e a série diferenciada. A analise visual permite verificar que a série diferenciada aparenta
ser estacionaria. As séries originais apresentam uma nao estacionariedade homogénea que

nao ¢ notada na série com uma diferenciagao.
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Carga original(01/09/2000 a 31/12/2001) Carga com uma diferencga( 01/09/2000 a 31/12/2001)
10000 T T T T T T T T 10000 T T T . T T T T
5000 [ - -~ RPN IRT B 5000 1
of 1 0 o S —,
~5000 . . . . . . . . ~5000 . . . . . . . )
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Carga original (01/01/2002 a 31/12/2002) Carga com uma diferenca (01/01/2002 a 31/12/2002)
10000 T T T T T - - - 10000 T T T T T T T -
5000 puigmutasinssfamsniaiRansintintiiiunsnsaibiuasmesnd - 1
ol | ]
-5000 L L L L L L L L -5000 L L L L L L L L
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Carga original (01/01/2003 a 31/12/2003) Carga com uma diferenca (01/01/2003 a 31/12/2003)
10000 T T T T T - - - 10000 T T T T T T - -
5000 1 5000 1
0 1 0 1
-5000 L L L L L L L L -5000 L L L L L L L L
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Carga original (01/01/2004 a 31/12/2004) Carga com uma diferenca (01/01/2004 a 31/12/2004)
10000 T 10000 T T ; T T T
5000 Wm 5000
ot B 0
-5000 -5000 - - - - : - - -
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Figura 5.1: Série observada e série com a aplicagao de uma diferenca

5.4.2 Sazonalidade

A sazonalidade pode ser definida como a propriedade de determinadas séries de apresentar

comportamentos ciclicos ou periddicos. As séries de cargas elétricas apresentam sazonalidade

diaria, mensal e anual.

Na literatura sao encontradas diferentes propostas para modelar a sazonalidade.

[Cottet & Smith, 2003|, por exemplo, usam fungoes trigonométricas em suas abordagens.

Neste trabalho o objetivo é descrever o comportamento periédico fixo. Para capturar a sazon-

alidade é usada a decomposicao de [Soares & Medeiros, 2008|, onde a componente sazonal é

dada por:
H K
Sha = oo+ Z[alrcos(wrd) + agrsin(wrd)] + Z JUIR (5.1)
r=1 k—1
onde: w = 32?7'5 rd/s é a frequéncia fundamental; ag, p, 17y Qs ™ = 1,000, H, pg, k =
1,...,k sao parametros e §;, ¢ = 1,...,k, sdo variaveis dummy identificando os dias da

semana, feriados, dias especiais (dia apos feriados e dia anterior a feriado), totalizando 10

tipos de dias tabela (B).

A sazonalidade anual é modelada como uma soma de senos e cossenos, esse comportamento
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X 10° Carga diaria (01/01/2002-30/04/2005)
14 ‘
131
121
11+
1M
0.9
0.8H
0.7}
0.6 - -
0 365 730

dias
Figura 5.2: Cargas médias diarias (01/01,/2002-30/04,/2005)
senoidal da curva de carga pode ser observado por inspecao visual do grafico (622). Observa-

se, também, que as cargas sao mais elevadas no verao e na primavera, e mais baixas no outono

e inverno. Este padrao se explica pelo uso intenso de aparelhos de condicionamento de ar e

também pela intensifica¢ao das atividades do setor industrial. Segundo [Oliveira et al., 2000,

o setor industrial brasileiro aumenta o seu consumo de eletricidade na primavera (setembro,
outubro e novembro), como mecanismo de preparacao dos estoques necessarios para o periodo

natalino, contribuindo para o aumento na curva de carga.

Além do ciclo sazonal anual temos o ciclo sazonal semanal (efeito dos dias da semana e de
dias especiais, como os feriados). A modelagem da sazonalidade semanal é feita através de

variaveis dummy, tabela (BI).

Inspecionando a figura (B23), observa-se que em uma semana os dias uteis (segunda-feira a
sexta-feira) tém perfis de carga semelhantes, enquanto os perfis de carga dos fins de semana

apresentam um comportamento diferente.

A figura (B4) mostra os perfis de carga nas quatro estagdes do ano. Para ilustrar melhor o
comportamento da curva de carga selecionamos quatro quartas-feiras nas diferentes estagoes
do ano. Nota-se que o perfil de carga das quarta-feiras de inverno e outono sao similares e

diferentes do verao e primavera. A “carga potencial” é modelada como:

H K
Lf’d = oo+ pd+ Z[alrcos(wrd) + agpsin(wrd)] + Z PrOk, (5.2)

r=1 k—1
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Perfil de carga tipico de uma semana de verdo
T T

4000

MWwh

3500

3000
1 1 1 1 1

24 48 72 96 120 144 168
Perfil de carga tipico de uma semana de inverno
4000 T T T

3500

MWh

3000

2500

24 48 72 96 120 144 168

Figura 5.3: Perfil de carga tipico de uma semana de verdao (19/01/2004 a 25/01/2004) e
inverno (12/07/2004 a 18/07/2004)

17-junho-1996-inverno 24-jan-1996- verao

3500

4000
= 3000 <
§ § 3500}
2500
2000 1 1 1 1 3000 s i 1 1
5 10 15 20 5 10 15 20
horas hora
18-abril-1996-outono 06-nov-1996-primavera
3800 T T T 4000 - T T T
3600 1 3500
<
S 34001 1 S 3000
= =
32001 J 2500
3000 . > L L H H H H
5 10 15 20 2000 5 10 15 20
horas hora

Figura 5.4: Curva de carga de quatro quarta-feiras nas diferentes estagoes periodo referente
aos anos de 2002 e 2003.

onde: w = 3277; rd/s é a frequéncia fundamental, p é a inclinagdo da tendéncia linear, d
é o dia; o, gy, o, com r = 1,..., H;up,k = 1,...,k sdao pardmetros a serem

estimados; ay,.cos(wrd) 4+ ag,sin(wrd) é a harmonica de ordem 7, com r = 1,..., H;

0,7 =1,...,D sao variaveis binarias identificando os diferentes tipos de dia.

5.5 Preparacao dos dados

Para realizar as previsoes adota-se a modelagem em dois niveis em que o “componente irreg-
ular” da carga é modelado por modelo AR. Inicialmente aplicaram testes para verificar a
presenca ou nao de normalidade e autocorrelagao dos residuos. Sao apresentados a seguir a

formulacao teorica dos teste utilizados. Os resultados obtidos encontram-se na tabela([A=2).
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5.5.1 Teste Jarque-Bera

O teste Jarque-Bera calcula o grau de adequagao da distribuicao de uma série a distribui¢ao
normal, para grandes amostras. Ele baseia-se nas diferencas entre assimetria e curtose da
distribuicao da série em relacao a distribuicao normal. Seu calculo é feito através da formula

abaixo:

N - K C — 3)2
JB = —(A2+g

5 ) (5.3)

onde:

NN ¢é o nimero de observagoes;

A é a assimetria;

C é a curtose;

k o ntmero estimado de coeficientes usados.

Segundo [Gujarati, 2000|, em uma distribui¢do normal, o valor da assimetria ¢ 0 e o da

curtose é 3, portanto (C — 3) representa o excesso de curtose.

Testamos, entao, a hipétese nula de que a amostra foi extraida de uma distribui¢do normal
contra a hipotese alternativa de que ela nao segue uma distribuicao normal. Sob a hipotese
nula de normalidade, a estatistica Jarque-Bera segue distribuicao qui-quadrado,x?, com 2
graus de liberdade. Essa estatistica Jarque-Bera resulta na probabilidade observada, que
deve ser maior que o nivel de confianga proposto para que a hipétese nula nao seja rejeitada.
Caso contrario, se a probabilidade calculada for menor que o valor observado, a hipotese de

normalidade deve ser rejeitada.

5.5.2 Teste Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) proposto pelos probabilistas russos Kolmogorov e
Smirnov, baseia-se na diferenca entre a fungao distribuicao empirica, Fj,, e fungao de dis-
tribuicao proposta, Fy. A funcao distribuicao empirica da amostra defini-se como a pro-
porcao das observagoes da amostra que sao menores ou iguais a & para todos os valores reais
x como uma medida da discrepancia entre a fungao de distribuicao empirica F;, e a funcao

de distribuicao proposta Fy.

Assim, se Hgfor verdadeira, a distancia vertical maxima entre as imagens das duas dis-
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tribuicoes nao deve de ser muito grande, e logo se espera que D,, tome um valor pequeno.
Conhecendo a distribuicao de D,, é possivel avaliar o seu valor observado d,,, e decidir se
este ¢é suficientemente pequeno para que nao se rejeite Hy a um dado nivel de significancia

.

Para uma variavel aleatéria qualquer x, o teste K-S baseia-se na analise do ajustamento
entre a fungao de distribuicao,Fp, admitida na hipotese nula Hy e a funcao de distribuicao
empirica F;,. Assim, sendo F,, a fun¢ao de distribui¢do (desconhecida) da populagao, as

hipoteses a testar serao:

Hy: F(x) = Fp,—oc0o < x < o0
H, : F(x) # Fo(x)

onde Fy é a funcao de distribui¢ao proposta, continua e completamente especificada. No

teste de Kolmogorov-Smirnov considera-se a estatistica:

toremovenumbering(be foreeachequation)D,, = SUP_coca<too|Fn(x) — Fo(x)]

como uma medida da discrepancia entre a funcao de distribuicao empirica F,, e a fungao

de distribuicao proposta Fg.

Assim, se Hy for verdadeira, a distancia vertical méxima entre as imagens das duas dis-

tribui¢oes nao deve de ser muito grande, e logo se espera que D,, tome um valor pequeno.

Conhecendo a distribui¢ao de D,, é possivel avaliar o seu valor observado d,,, e decidir se
este é suficientemente pequeno para que nao se rejeite Hy a um dado nivel de significancia

.

5.5.3 Teste qui-quadrado

O teste qui-quadrado é baseado na soma dos erros absolutos das frequéncias observadas com-
paradas com as frequéncias esperadas. Esse teste é especifico para dados agrupados, em que
as classes que possuirem valores menores que trés ou cinco devem ser agrupadas em outras

classes, sendo um fator limitante para uso em dados com poucas classes.
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Considere-se uma amostra aleatéria de n elementos, extraida de uma populacgao com dis-
tribuicao desconhecida, sobre os quais se observa uma caracteristica (qualitativa ou quanti-
tativa). Os valores possiveis da caracteristica em estudo sd@o, num primeiro passo, repartidas
por m classes mutuamente exclusivas, Aj,As,. .., A, (serdo intervalos da reta real se a ca-

racteristica ¢ quantitativa e continua).

Entao, o problema que se poe é o de testar a hipotese nula, que a probabilidade desconhecida,p;,
de obter uma observacao em uma classe A; é igual a probabilidade de obter uma observacao
na classe A; assumindo que a observacao foi extraida de uma populagao com a distribuicao
especificada. Contra a hipdtese alternativa que a observacao nao foi extraida de uma popu-

lagao com a distribuigao especificada.

Onde:
e O; o nimero de observagoes ou frequéncia absoluta observada da classe Ajy;
e p; a probabilidade desconhecida de obter uma observacao na classe A;;

e po; a probabilidade de obter uma observacao na classe A;; assumindo que a observacao

foi extraida de uma populagao com a distribuicao especificada em Hy;

As hipoéteses a testar serao:

Hy:p; = poi,t=1,...,m

H,:p; # poi
Assim, a frequéncia esperada da classe A;, quando Hy é verdadeira, é dada por:
€; = 7N X Po; (5.4)
A estatistica de teste, do teste Qui-quadrado, é dada por:

- Oz 7 2
Qobs - Z% (55)
i=1 ’

que, sendo verdadeira a hipdtese nula, tem distribuicao assintotica do Qui-quadrado com

m — k — 1 graus de liberdade (x2,_,_,), onde k é o nimero de parametros desconhecidos
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da distribui¢do proposta em Hy, estimados a partir da amostra. Se a fungao (densidade) de
probabilidade proposta em Hy, estiver completamente especificada, e se nao ha parametros

desconhecidos, entdo Q ~ x2._, ;.

Se a hipotese nula for de fato verdadeira, a diferenca entre cada valor observado e o respectivo
valor esperado nao sera grande, e consequentemente a estatistica teste terd um valor obser-
vado pequeno. De modo intuitivo, quanto maior for o valor observado de QQ, menos plausivel
é a hipotese nula. Assim, para um nivel de significincia «, a hipotese nula é rejeitada se

Q> X%_a, com X%—w o quantil de probabilidade 1 — a da distribuicao Xiz_k_l.

5.6 Intervalos de Confianca

Finalmente os intervalos de confianca para as previsoes geradas pelo modelo TLSAR, de um

a sete passos a frente, podem ser construidos.

A distribuigao dos erros ¢ identificada através do método bootstrap, descrito no capitulo (@)
segao (4.2.1.4). Foram realizadas 1000 replicagoes bootstrap para estimar o parametro de
interesse. Considerando nao ser conhecido o verdadeiro valor do desvio padrao populacional
sao realizadas para cada replicacao bootstrap, 50 replicacoes bootstrap para estimar o desvio
padrao da estatistica de interesse. Os intervalos de confianga de 100(1 — a)% sao dados

pela equagao B10 ao nivel de nivel de significancia de (e = 0.05).

5.7 Resumo

Neste capitulo apresenta-se a teoria do modelo utilizado no decorrer deste trabalho. As
previsoes sao feitas para uma série de observagoes horarias de uma concessionaria de dis-
tribuicao de energia elétrica do sudeste brasileiro. Sao utilizadas observacoes do periodo de 1
de setembro de 2000 a 30 de abril de 2005. Os dados sao separados em séries horarias, total-
izando 24 séries, cada uma contendo a carga de uma hora especifica do dia. As observagoes
entre 1° de setembro de 2001 a 31 de dezembro de 2005 sao usadas para estimar o modelo e

as observagoes entre 1° de janeiro de 2005 a 30 de abril de 2005 para validar o modelo.

Para caracterizar as curvas de carga é necessario conhecer como os consumidores utilizam a

energia, uma vez que a carga ¢ dependente de seu consumidor. Os consumidores sao classi-
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ficados como: residencial, comercial ou industrial. O perfil de carga do consumo residencial
é crescente e constante, o perfil de carga do consumo comercial é sensivel a sazonalidade e o

consumo industrial tem perfil de carga com curvas mais regulares.

Na modelagem adotada, modelo em dois niveis, a primeira etapa consiste em modelar as

varidveis deterministicas que compoem a “carga potencial”: sazonalidade e tendéncia.

Como na literatura o perfil da curva de carga pode ser previsto pelas curvas de carga de dias

similares no histérico, a classificagdo aqui adotada é apresentada na tabela (BT).

O teste de Jarque-Bera é utilizado para verificar se os residuos, gerados ao final da modela-
gem das varidveis deterministicas, se distribuem normalmente. Para identificar a distribuicao
dos erros sao usadas 1000 replicacoes bootstrap e os intervalos sdo construidos com 95% de

confianca.



Capitulo 6

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados do experimento descrito no capitulo 5 onde foi deta-
lhada a modelagem para obtencao das previsoes e a estratégia para construir os intervalos

de confianca.

As observagoes referentes ao periodo entre 1° de julho de 2001 a 31 de dezembro de 2004
foram usadas para estimar os modelos. A amostra de validagao (ou seja, o periodo utilizado

para testar a precisdo dos modelos) refere-se a 1° de janeiro de 2005 a 30 de abril de 2005.

A primeira etapa da modelagem consiste em calcular as variaveis deterministicas ou os com-
ponentes da “carga potencial” que capturam a influéncia de componentes sazonais e tendén-
cias presentes na carga. Para capturar a sazonalidade usa-se uma soma de senos e cossenos.
O ntmero de harmonicas para cada hora do dia é selecionado pelo critério SBIC, assim como,

as defasagens significativas do modelo AR, (tabela B).

Os residuos gerados pela primeira etapa da modelagem sao testados, através do teste de
Jarque-Bera, Kolmogorov-Smirnov e Qui-quadrado para verificar se as suas distribuigoes sao

gaussianas. O resultado dos testes rejeitam a hipdtese de normalidade, tabela B2,

Os erros médios absolutos percentuais (MAPE), para as séries correspondentes as 24 horas,
sao apresentados para horizontes de previsao de um a sete passos a frente. O MAPE da
previsao dos periodo correspondentes aos anos de 2004 e 2005 variam entre 1.98% e 5.79%,
de um a sete passos a frente. A figura(61) mostra o MAPE encontrado para os anos de 2004
e 2005. O menor MAPE é obtido em previsoes realizadas um passo a frente, pois os erros de

previsao aumentam a medida que o horizonte de previsao cresce. Os dois anos apresentam
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Tabela 6.1: Parametros do modelo AR

hora harmonicas @1 G2 Pz P4 G5 s Pr
1 8 0.6025 - - 0.103 - - 0.1386
2 8 0.6347 - - 0.1027 - - 0.1197
3 8 0.7065 -0.093 - 0.126 - - 0.1146
4 8 0.6726 -0.0881 - 0.1166 - - 0.1368
5 8 0.6024 -0.1162 - 0.0512 - - 0.2573
6 8 0.4773 -0.1036 - -0.0064 - - 0.3379
7 8 0.3696 -0.0728 - 0.062 - - 0.182
8 8 0.3336 -0.0466 - 0.0824 - - 0.1617
9 7 0.3188 -0.0225 - 0.1025 - - 0.1575
10 8 0.3144 -0.0196 - 0.1007 - - 01775
11 8 0.3243 -0.0232 - 0.0898 - - 0.1995
12 7 0.3364 -0.0089 - 0.1002 - - 0.1968
13 8 0.3513 -0.0227 - 0.0669 - - 0.1998
14 8 0.298 -0.001 - 0.0613 - - 0.1653
15 8 0.3124 -0.0021 - 0.0688 - - 0.1563
16 8 0.3275 -0.0105 - 0.0664 - - 0.1684
17 8 0.3109 0.0039 - 0.0752 - - 0.1903
18 8 0.3189 0.0335 - 0.0962 - - 0.2055
19 9 0.3887 0.0126 - 0.1337 - - 0.2068
20 8 0.4364 -0.0095 - 0.1588 - - 01777
21 8 0.4735 -0.0328 - 0.1488 - - 0.209
22 7 0.5294 -0.0536 - 0.1278 - - 0.1878
23 8 0.5519 -0.0417 - 0.1237 - - 0.1795
24 8 0.55643 0.0081 - 0.1103 - - 0.1548
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erros médios de previsao crescentes, mas este crescimento nao é explosivo, por exemplo: o

MAPE calculado para previsoes realizadas um passo a frente para o ano de 2004 é de 2.82%

e para sete passos a frente é de 3.32%. No ano de 2005 o MAPE para um passo a frente é de

3.40% e sete passos a frete 4.49%. Ao comparar o MAPE encontrado para os sete passos

de previsao do ano de 2004 com o MAPE encontrado para as previsoes de 2005, verifica-se

que o MAPE do ano de 2005 é maior para todos os horizontes de previsao. Neste ano além

dos padroes sazonais citados no capitulo B acrescenta-se uma forte tendéncia de crescimento

econdmico no pafs.
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Figura 6.1: MAPE(Erro Médios Absolutos Percentuais) do ano 2004(claro) e MAPE do ano
2005(escuro)

O MAPE calculado para as quatro estagoes do ano, de um a sete passos a frente, sao mostra-

dos na tabela (622). Os maiores registros sdo apresentados no verao e primavera e os menores

no inverno. Segundo [Hippert et al., 2001] as curvas de carga de dias do inverno tendem a

ser mais estéveis que as curvas de carga do verao, uma vez que a carga nos meses frios é

menos sensivel a alteragoes climaticas.

Tabela 6.2: MAPE por estagoes (22/12/2003-21/12/2004 )
total
estacoes passos a frente
1 2 3 4 ) 6 7

verao 3.39 397 416 4.21 425 429 4.29
outono  2.71 2.85 285 285 2.84 286 2.89
inverno  1.85 2.04 206 2.06 2.03 202 2.02

primavera 3.46 3.92 4.03 4.08 4.16 4.15 4.14

A figura (622) mostra intervalos com 95% de confianga construidos para o periodo compreen-
dido entre 17 de abril de 2005 a 30 de abril de 2005. Verifica-se que os intervalos construidos
seguem a distribuicao da curva de carga das observacoes, pois nenhuma suposicao sobre sua
distribuicao foi adotada e sim realizada a identificacao a partir dos residuos. No entanto sao
encontrados pontos da curva de carga fora do intervalo de confianca construido, conforme

ilustrado pela figura (633). A tabela (623) mostra o nimero e o porcentual de observagoes
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que estao fora dos intervalos, periodo referente a 1° de janeiro de 2005 a 30 de abril de 2005.

Esse fato ocorre em dias de feriados, dias considerados dificeis em matéria de previsoes de

Tabela 6.3: Pontos fora do intervalo de confianga (Erro)

passos a frente pontos

%

938
353
367
362
395
398
423

N O Ul W N

20%
12%
12.7%
12.5%
13.7%
13.8%
14.6%

carga, pois ocorrem em menor nimero no conjunto de observacoes. Por exemplo, entre as

33600 observagoes foram encontradas 1584 observagoes referentes a feriados. Tal feito nao

é verificado nos demais dias. A figura (633) mostra intervalos de confianga construidos para

quatro quartas nas quatro estacoes do ano de 2005.
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Capitulo 7

Conclusao

Este trabalho propoe um método alternativo de construcao intervalo de confianca para a
demanda horaria de energia. Foram estudados alguns modelos para a previsao de carga a
curto prazo como: modelos de regressao, séries temporais e redes neurais artificiais. Isto foi
considerado necessario para gerar as previsoes e posteriormente construir os intervalos de

confianca.

A metodologia aqui adotada ¢ apresentada em [Soares, 2003]. Essa estratégia apoia-se so-
mente em argumentos estatisticos e o tratamento longitudinal dos modelos o que nao é

comum na literatura. Esta modelagem ¢ atrativa pois permite a previsao de hora em hora.

O método adotado para construgao dos intervalos de confianca, bootstrap, possibilita a
obtencao dos intervalos sem a necessidade de pressupostos sobre a distribui¢ao do estimador.
Varios tipos de intervalos de confianca bootstrap podem ser considerados, com variado custo

computacional.

Os métodos aqui descritos para construir os intervalos de confianga consideram os parame-
tros vindos de populagoes de tamanho infinito ou grandes o suficiente para que possam ser
tratadas como de tamanho infinito. Métodos bootstrap adequados a populagoes finitas sao

apresentados por Booth et al.(1994).

O problema de determinar quantas replicacbes B sao necessarias para a obtencao de boas
estimativas dos limites inferior e superior de intervalos de confianca construidos pelo método
bootstrap & discutido por |Eiron & Tibshirani, 1993]. O trabalho de Hall (1986) explora a

questao da determinacao 6tima de B com maior profundidade. Uma forma simples de de-
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terminar o nimero necessario de replicagoes B, consiste em conduzir um estudo empirico,

replicando a aplicagao do método bootstrap para diversos valores de B.

Os intervalos bootstrap, construidos com 95% de confianca, apresentaram resultados mel-
hores para os dias tteis quando comparados com os feriados. Na literatura, muitas vezes os
feriados sao classificados na mesma categoria dos domingos [Hsu and Yang.,1995|, mas sem

nenhuma duvida, dias especiais diferentes tém perfis de carga diferentes.

Este modelo pode ser aplicado a outros dados de concessionérias que apresentam padroes

sazonais semelhantes, como muitos no Brasil.

7.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, algumas propostas podem ser feitas, por exemplo: aperfeicoar os
resultados obtidos acrescentando outros fatores que influenciam o comportamento da carga
como varidveis climaticas; comparar intervalos de confianca em que a distribuicao dos er-
ros ¢ identificada utilizando a técnica bootstrap com os intervalos em que a distribuicao é

identificada por simulagao Monte Carlo.
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Apéndice A
Tabelas - 2000 - 2005

Tabelas de MAPE (Modelagem AR) - 2004 - 2005
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Tabela A.1: MAPE Total- Modelagem AR

hora passos a frente
1 2 3 4 5 6 7
1 247 298 3.18 3.26 3.34 3.40 3.43
2 212 266 2.86 293 3.01 3.08 3.11
3 198 256 2.75 282 290 2.97 3.00
4 2.06 2.64 280 286 292 298 3.01
5 259 324 3.34 337 340 3.42 3.42
6 3.59 431 436 4.37 4.36 4.36 4.36
7 3.63 4.08 4.12 412 4.15 4.17 4.18
8 359 3.97 4.02 402 4.06 4.09 4.10
9 3.52 3.88 394 395 3.99 4.03 4.05
10 349 3.84 390 391 3.95 3.98 3.99
11 347 3.82 387 388 3.92 394 3.95
12 354 3.90 396 398 4.02 4.04 4.05
13 3.57 4.00 4.05 4.07 4.10 4.11 4.12
14 524 5.65 571 573 576 579 5.79
15 4.11 4.51 457 459 4.62 4.65 4.66
16 3.95 4.36 4.41 443 4.45 4.47 4.48
17 3.82 4.12 4.17 420 4.22 4.24 4.24
18 342 3.69 3.74 3.76 3.78 3.80 3.81
19 271 3.01 3.06 3.09 3.13 3.16 3.18
20 223 250 2.57 2.60 2.64 2.67 2.70
21 224 256 2.63 2.65 270 2.72 2.75
22 235 275 2.83 2.86 290 293 2.96
23 254 299 3.09 3.14 3.17 3.22 3.25
24 258 3.07 322 329 3.35 340 3.44
min 1.98 250 257 2.60 2.64 2.67 2.70
med 3.45 3.76 3.80 3.82 3.85 3.87 3.88
max ©.24 565 571 5.73 576 579 5.79
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Tabela A.2: TESTES DE NORMALIDADE

hora Jarque-Bera Kolmogorov-Smirnov  Qui-quadrado
p-valor estatistica-t estatistica-t estatistica-t
1 0.001 89.51435 70.3228 0.5496
2 0.001  111.45388 86.9217 0.5431
3 0.001  119.89868 84.9463 0.548
4 0.001  134.05139 75.677 0.0388
5 0.001  191.16876 39.1935 0.5478
6 0.001 550.5133 20.9355 0.5193
7 0.001  3628.4694 45.7258 0.529
8 0.001  4943.9746 32.0167 0.534
9 0.001  4325.4783 42.409 0.5436
10 0.001  3686.6631 80.5134 0.539
11 0.001  3451.8045 58.2543 0.5399
12 0.001  2164.4298 47.474 0.5357
13 0.001  3217.7954 29.0254 0.5486
14 0.001  77026.028 45.4435 0.5431
15 0.001  25393.426 14.4237 0.5447
16 0.001  8376.9578 42.8915 0.5415
17 0.001  2322.2214 27.6039 0.5467
18 0.001  702.64542 53.744 0.5471
19  0.001  639.87808 56.7236 0.5346
20  0.001  933.07703 85.2156 0.0388
21 0.001  488.88915 110.3604 0.5449
22 0.001  263.14141 76.4725 0.5552
23 0.001 152.0634 30.6273 0.5529
24 0.001 88.72324 20.839 0.5366
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