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ESTUDO DE TECNICAS DE PREVISAO DE CONSUMO EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE GAS NATURAL

Gustavo Lima Cruz

Dezembro/2012

Orientador: Prof. Dr. Carlos Alberto Villacorta Cardoso
Programa: Engenharia Elétrica

A previsdo de consumo de gds tem fundamental importancia para a
companhia distribuidora de gds natural, uma vez que € comum que as empresas
supridoras incluam em seus contratos cldusulas que obrigam a concessiondria
distribuidora realizar a programacdo do volume de gés natural a ser retirado, sendo a
mesma submetida a aplicacdo de penalidades caso o volume programado exceda limites
previamente estabelecidos.

Sendo assim, no presente trabalho tem sido estudadas as potencialidades
de utilizacdo dos modelos de previsdo baseados em regressdes, séries temporais e redes
neurais artificiais na previsdo de consumo de gis, com o objetivo de aprimorar as
metodologias atualmente utilizadas pela distribuidora de gas na programacdo didria
realizada junto ao supridor, num cendrio caracterizado pela predominincia de
consumidores industriais com caracteristicas diferentes entre si.

Neste contexto, considerando o potencial das técnicas previsdo, foram
realizados estudos de previsdo de consumo em médio prazo de consumidores dos
segmentos industrial e automotivo. A partir destes estudos foi possivel identificar tipos
de comportamentos particulares, bem como a estratégia de previsdo mais adequada, seja
utilizando as redes neurais artificiais, séries temporais ou uma combinacao de ambas.

Para realizagdo dos estudos uma ferramenta computacional foi
desenvolvida, a qual oferece as facilidades necessdrias para analisar, parametrizar e
validar os métodos de previsao baseado em dados histéricos de consumo. Os resultados
obtidos sdo promissores, pois apresentam condi¢des de contorno proximo dos valores
reais.
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STUDY OF CONSUMPTION FORECASTING SYSTEMS NATURAL GAS
DISTRIBUTION

Gustavo Lima Cruz

December /2012
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The forecasting of gas consumption has a fundamental importance for the
natural gas distribution company, since it is common for supply companies include
clauses in their contracts that force the distributor companies to perform the volume
programming of the natural gas to be withdrawn, these same companies are subjected to
the application of penalties if the volume exceeds programmed limits previously
established.

Thus, in the present work has been studied the potentialities to use of
predictive models based on regression, time series and artificial neural networks in
forecasting gas consumption, with the intend to improved the methodologies currently
used by gas distributor in the daily schedule to send to the supplier, in a scenario
characterized by the predominance of industrial consumers with dissimilar
characteristics.

In this context, considering the potential of forecasting techniques, has
been studied the gas consumption forecasting in the medium term of both the industrial
consumers and the automotive segments. From these studies it was possible to identify
particular types of behaviors, and the forecasting strategy most suitable approach using
artificial neural networks, time series or a combination of both.

To perform these studies was developed a computational tool to
analyzing, parameterize and validate methods of forecasting based on historical data
consumption. The results are promising because it presents boundary conditions close to
actual values.
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Capitulo 1

1.Introducao

O gas natural € um combustivel féssil encontrado no subsolo, por
acumulacdes em rochas porosas, isoladas do exterior por rochas impermedveis,
associadas ou nao a depdsitos de petroliferos. Sua composicao é funcdo de uma série de
fatores naturais que determinaram o seu processo de formagdo e as condi¢des de
acumulagdo do seu reservatério de origem [1].

O gas natural encontrado na natureza é uma mistura diversificada de
hidrocarbonetos saturados, cujo componente preponderante ¢ o Metano € em menores
quantidades, o Propano e o Butano, entre outros [2].

De acordo com a Lei n. 9.578/97 — Lei do Petréleo, o gés natural é
definido como sendo a porcado do petréleo que existe na fase gasosa ou em solugdo no
6leo, nas condigdes originais do reservatdrio, € que permanece no estado gasoso nas
condi¢cdes atmosféricas de pressdo e temperatura.

A composi¢do comercial do gas natural é variada e depende da
composi¢do do gds natural bruto, do mercado atendido, do uso final e do produto gés
que se deseja. No mercado Brasileiro, segundo a resolu¢do da ANP n. 16, de 17 de
junho de 2008, a especificagdo do gds natural deve seguir o especificado no Quadro 1.1.

Quadro 1.1 Especificacao para o Gas Natural Comercializado no Brasil.

(2]

Limite

Caracteristicas Unidade e
Poder calorifico superior kWh/m?3 9,47 a 10,67 9,72a211,94
indice de Wobbe kJ/m? 40.500245.000 46.500a 53.500
Oxigénio, max. % mol 0,8 | 0,5
Inertes (N, + CO, ], max. % mol 18,0 8,0 ‘ 6,0
CO,, max. % mol 3,0
Enxofre total, max. mg/m? 70
Gas sulfidrico (H,+ ), max. mg/m? 10 [ 13 | 10
Ponto de orvalho de dgua °%C -39 -39 -45
a 1 atm, max.
Ponto de orvalho de °C 15 15 0
hidrocarbonetos a 4,5 Mpa, max.




1.1 Cadeia de abastecimento de gas natural

A cadeia de abastecimento de gds natural pode ser dividida em
basicamente quatro etapas, exemplificadas na Figura 1.1.

e Exploragdo: etapa inicial realizada em duas fases. A primeira fase
€ a de pesquisa na qual se verifica a existéncia de bacias sedimentares de rochas
reservatorias. Caso positivo o resultado da pesquisa, inicia-se a fase de perfuracao [2].

® Processamento: esta etapa € realizada por meio de uma instalacao
industrial denominada Unidade de Processamento de Gés Natural (UPGN), cujo
objetivo é separar as fracdes pesadas ou ricas (propano e hidrocarbonetos pesados)
existentes no gds natural imido ou rico gerando o gds natural seco ou pobre (metano e
etano) e o liquido de gds natural (composto por fracdes mais pesadas que o propano).
[2].

e Transporte: o transporte do gds natural é realizado por meio de
dutos. O gasoduto € uma rede de distribuicdo que leva o gds natural das fontes
produtoras até os centros consumidores e tem a capacidade de transportar grandes
volumes, em fun¢@o dos grandes didmetros de tubulagao e a alta pressao na qual opera e
somente se aproxima das cidades para entregar gds as companhias distribuidoras,
fazendo parte de um sistema integrado de transporte de gés natural [2].

e Distribuicdo: o gis € comercializado por meio de contratos de
fornecimento com as companhias distribuidoras de cada estado, detentoras da concessao
de distribuicdo. Nas estacdoes de transferéncia de custddia (city gates) ocorre a
transferéncia de propriedade entre a transportadora € a companhia distribuidora, além da
regulagem de pressao e da medi¢do dos volumes transferidos [2].

—m Plataforma maritima

ST Terminal de gﬁE{ e S e e _;7 .
UPGN o0?
Unidade de )
processamento de Estagdo de

=

- | g®

~ Fébrica

gés natural reducdo de ,
Local de transferéncia pressao M
de custadia 2° nivel

City gate

Gasoduto de
transmissao sob
alta pressao

Estacéo para ‘
transferéncia

do gas ao
consumidor

Estagdo de
reducéo de

Estaghode ~ Pressac Gasoduta de distribuicao
2° nivel

reducdo de Local de pressdo
pressao
1° nivel

=

Gasoduto de ’ \
pressdo média

[2].

Figura 1.1 Cadeia de Abastecimento de Gas Natural.



1.2 O mercado do gas natural

O gés natural tem um amplo espectro de aplicacdes. Dentre elas pode-se
destacar a sua utilizacdo como combustivel industrial, comercial, domiciliar e
residencial, e na recuperacio secunddria de petréleo em campos petroliferos, através de
sua reinjecao.

Na industria petroquimica, o gas natural é utilizado como matéria-prima
para producao de plasticos, tintas, fibras sintéticas e borracha.

O uso do gds natural em residéncias, seja para cocgdo, seja para
aquecimento de dgua, além da seguranca e praticidade, tem a vantagem de substituir o
gds liquefeito de petréleo, mais popularmente conhecido com GLP ou gis de cozinha
(derivado de petrdleo importado pelo Brasil), que exige complexa infraestrutura de
transporte e armazenamento.

Outra forma que vem ganhando destaque € a utilizacdo de gds natural
como combustivel na geracdo de eletricidade, seja em usinas termelétricas, seja em
unidades industriais, instalacdes comerciais e de servicos, em regime de cogeracio
(producao combinada de vapor e eletricidade) [1].

1.2.1 Reservas brasileiras de gas natural

A Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP)
divulgou nota retificando os valores das reservas provadas de petréleo e gas natural do
Brasil em 2010.

As reservas provadas de gés natural tiveram aumento de 15,23% na
comparag¢do entre 2009 e 2010, passando de 367.095 milhdes de metros cubicos para
423.003 milhdes de metros cubicos. Este crescimento € inferior apenas comparado
como registrado em 2004 em relagdo a 2003, que foi de 32,91%. No que diz respeito as
reservas totais de gds natural, no mesmo periodo, a elevacao foi de 37,11%, de 601.518
milhdes de metros cibicos para 824.723 milhdes de metros cubicos, foi a maior desde

2004, quando o aumento foi de 41,68% frente ao ano anterior [3].

Os dados de 2010 incluem também as reservas referentes ao pré-sal da
Bacia de Santos (antigas dreas exploratérias de Tupi e Iracema no Bloco BM-S-11),
descobertas nos campos de Barracuda, Caratinga, Marlim, Marlim Leste e Pampo na
Bacia de Campos, além de projetos de aumento de recuperagao de petréleo nos campos
de Albacora Leste, Maromba, Marimba, Marlim Sul, Marlim Leste e Roncador na Bacia
de Campos e na concessao de Leste de Urucu na Bacia do Solimdes [3].

Na Figura 1.2 € possivel observar um aumento de 0,4% a 10,3% de
consumo de gés no periodo que vai de 1973 até 2010, o que demonstra ndo apenas um
crescimento absoluto, mas também uma maior participagdo desta fonte de energia na
matriz energética nacional. Por outro lado, na Figura 1.3 é possivel observar a
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participacdo do gis como fonte de energia no Brasil, representado por 10,3% (2010),
ainda € baixa quando comparada com a média de consumo mundial de gis natural, que
atinge 23,4%, segundo a OECD (Organisation for Economic Cooperation and
Development).

100% - = BIOMASSA
0% - B HIDRAULICAE
ELETRICIDADE
60% B URANIO
E CARVAO
40% - MINERAL
B GAS NATURAL
20% - ;
E PETROLEO E
DERIVADOS
0% -
1973 2010
82,1 milhdes 267.4 milhdes

[Fonte: Ministério de Minas e Energia, Balango Energético Nacional, 2010]

Figura 1.2 Comparativo da matriz energética brasileira de 1973 e de 2010.

100% = BIOMASSA
80% E HIDRAULICAE
ELETRICIDADE
60% m URANIO
0% E CARVAOD
MINERAL
20% ;
B GAS NATURAL
0%
BRASIL 2010 OECD 2008 MUNDO 2008
267.4 5.421.7 12.267.5 milhdestep
45,3% 73% 13.0% % Renovaveis

[Fonte: Ministério de Minas e Energia, Balango Energético Nacional, 2010]

Figura 1.3 Matriz energética do Brasil e do mundo

1.3 O problema da previsao de consumo

Com o aumento da participagdo do gés natural na matriz energética,
inimeros sdo os desafios que se impdem as pesquisas no campo das previsdes de
consumo, uma vez que a produgdo do gds natural esta diretamente ligada ao consumo,
ou seja, o supridor ajusta a sua capacidade produtiva em funcdo da disponibilidade dos
dutos de transporte e das demandas dos centros consumidores.



O supridor, figura responsavel por suprir a demanda de gas natural das
distribuidoras locais, inclui em seus contratos cldusula que obriga a concessiondria
realizar a programacdo de volume a ser retirado de gas natural, sendo a mesma
submetida a aplicagdo de penalidades caso o volume programado exceda limites
previamente estabelecidos [4].

Motivados pela necessidade de ndo ser penalizado, as distribuidoras de
gds natural tém tratado o assunto com muita seriedade, sendo para drea de Medi¢do um
grande desafio, pois neste problema procura-se determinar o volume de gds a ser
consumido em cada ponto da rede com certa antecedéncia, dentro da menor margem de
erro possivel.

Semelhante aos sistemas de distribui¢do de energia elétrica, onde o
desafio € a previsao de carga, em redes de distribui¢do de gds natural o problema reside
na programacdo de volume, onde o grande desafio € tentar antecipar com a menor
margem de erro possivel a variabilidade da curva de demanda, devido as diferentes
condi¢Oes de operagdo encontradas no diversos segmentos de consumo, € na dificuldade
de se estabelecer um modelo bem definido do comportamento da carga dado a
irregularidade no seu aspecto [5].

Devido a essas irregularidades, a utilizacdo de uma ferramenta capaz de
identificar todas essas sinuosidades da carga seria de grande ajuda no planejamento e
determina¢do dos volumes demandados nas redes de distribui¢cdo e consequentemente
na reducdo de penalidades aplicada as companhias de distribui¢cdo de gas natural, em
funcdo de desvios acentuados.

1.4 Metodologia atual

A companhia de distribuicio em estudo SERGAS atende,
majoritariamente, clientes industriais, com uma parcela equivalente a 56,4% do volume
distribuido, conforme demonstrado na Figura 1.4, este conjunto abrange diferentes tipos
de industrias, como por exemplo, fabricantes de bebidas, ceramicas, processamento de
alimentos, téxtil e mineracdo. Adicionalmente, os postos de gds natural veicular
constituem aproximadamente 40,1% deste mesmo volume. Em forma minoritdria e sem
muita expressividade encontram-se os clientes residenciais e comerciais. Em cidades
com clima temperado, como por exemplo, cidades localizadas na Europa, o consumo
residencial teria uma expressividade maior, uma vez que o gis natural é utilizado para
sistemas de calefacdo.



= AUTOMOTIVO
B INDUSTRIAL
# COMERCIAL+RESIDENCIAL

Figura 1.4. Consumo de gas natural por segmento

Com o intuito de realizar a programac¢do de volumes a ser retirado pelos
consumidores, ou seja, a previsdo de consumo de gds natural foi desenvolvida pela
companhia uma planilha eletrobnica que separa os consumidores em dois grandes
segmentos: Consumidores industriais e automotivos (GNV — G4s Natural Veicular). O
método matemdtico aplicado em cada segmento € diferenciado.

Para os consumidores automotivos, que representam aproximadamente
40,1% do consumo de gas natural, foi ajustada uma fun¢do polinomial de 3° grau (1), e
aplicado um indice de corre¢do em fun¢do do dia da semana, conforme demonstrado na
Tabela 1.1.

Y = Ic(—14,0531x3 + 560,5443x? — 272,854x + 1825,371) (1)

em que x, representa o hordrio para o qual deseja-se realizar a previsdo; Y representa o
valor estimado de consumo para um dado hordrio; Ic representa o indice de corregdo,
conforme Tabela 1.1.

Tabela 1.1 Indices de Correcao para Consumidores Automotivos (GNV).

DOMINGO FERIADOS SEXTA- SABADO DEMAIS

FEIRA DIAS

0,6 0,6 0,95 0,90 0,95

Outro aspecto importante esta relacionado a forma como os dados
disponiveis sdo trabalhados. Neste segmento ndo € realizada a previsdao de consumo por
consumidor e sim de forma coletiva ou aglutinada, ou seja, uma tUnica previsdo para
todo o segmento.

Para os consumidores industriais, que representam aproximadamente
56,4% do consumo de gés natural, foi ajustada uma equag@o linear simples baseada em
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dois pontos de consumo medidos diariamente, geralmente as 08:00 e 11:00. A previsao
de consumo ¢ feita de forma individualizada, conforme exemplificado na Figura 1.5,
onde a linha pontilhada representa a reta prevista e a linha cheia a reta realizada.

WVolume Acumulade m™@ (20 C;1 atm)

2 3 4 5 6 7T B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 1 22 B3 M

Figura 1.5 Previsao de Consumo para o Segmento Industrial (Prevista x
Realizada)

A previsdo de consumo a ser informada ao supridor € uma composi¢ao
dos consumos previstos nos segmentos industrial, automotivo, comercial e residencial,
sendo este dois dltimos incluidos no equacionamento por intermédio de uma constante e
representam apenas 3,41% do consumo de gas natural.

A eficiéncia da metodologia € avaliada com ajuda do gréifico apresentado
na Figura 1.6, o qual evidencia a fragilidade do método, quando observados os
resultados obtidos de forma individualizada, com diferengas entre o volume previsto € o
real na ordem dos 40%.
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Outro ponto negativo da metodologia aplicada esta na aglutinacdo dos
consumidores automotivos, pois situacdes individuais como desabastecimento de uma
regido ndo sdo observadas para realizacdo da previsao de consumo.

1.5 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € estudar as potencialidades das
técnicas de previsdo, sejam elas, regressdo, séries temporais, redes neurais ou as
mesmas de forma associada na previsdo de consumo de gis natural, num cendrio
caracterizado pela predominancia de grandes consumidores industriais, diferentes entre
si, com vistas a melhorar os atuais métodos de previsdo utilizados pela companhia
distribuidora em estudo.

Como objetivos especificos pode-se mencionar:

. Desenvolver um modelo quantitativo utilizando como referéncias
os dados disponibilizados pela companhia distribuidora de gds natural do estado de
Sergipe - SERGAS do periodo de 01 de janeiro de 2011 a 31 de agosto de 2011. Os
dados sao tomados em base hordria e correspondem as medicdes de volume em metros
cubicos (m3).

. Desenvolver uma ferramenta integrada que permita: mudar as
parametrizagdes das técnicas de previsdo, bem como definir diferentes periodos de
treinamento e validacdo, executar e avaliar o desempenho das técnicas de previsdo
utilizadas.



Capitulo 2

2.Estado da arte

Em 1994 AZZAM-UL-ASAR et al [5] publicaram o artigo denominado
A Specification of Neural Network Applications in the Load Forecasting Problem.
Neste artigo os autores investigam a eficdcia da Rede Neural Artificial (RNA) para a
previsdo de curto prazo de carga em sistemas elétricos de poténcia. Sdo demonstrados o
processo de aprendizagem e a capacidade de uma rede neural na previsao do pico didrio
de carga com a utilizacdo de exemplos. Diferentes abordagens para normalizacdo dos
dados e padrdes de entrada s@o utilizadas para explorar a correlacdo entre a carga
histérica, temperaturas e os padrdes de carga esperados. As redes foram treinadas com
dados reais de carga usando um algoritmo de backpropagation. As perspectivas para a
aplicacdo de uma solu¢do combinada utilizando redes neurais artificiais e sistemas
especialistas, chamada de rede hibrida, também sdo discutidas. Sendo estas apontadas
como uma solucao mais completa para o problema de previsdo em face de utilizacdo de
um sistema simples.

Em 1995 BROWN et al [6] publicaram o artigo denominado
Development of Artificial Neural Network Models to Predict Daily Gas Consumption.
Modelos Redes Neurais Artificiais (RNA) para predizer o consumo didrio de gis natural
sao o tema deste artigo. A metodologia baseada no conhecimento da rede e na intuicao
dos controladores para previsdo de consumo € discutida. Resultados mostram que a
Rede Neural Artificial pode reduzir o erro de previsao (RMSE — Root Mean Square
Error) em mais de metade, quando comparado com os modelos de regressdo linear e
que quando comparados com previsdes feitas pelos controladores da companhia de gas,
os erros de previsdo da Rede Neural Artificial sdo 20% a 30% menores.

Em 1995 MOHAMMED et al [7] publicaram no IEEE o artigo
denominado Practical Experiences with An Adaptive Neural Network Short-Term Load
Forecasting System. Neste artigo € apresentado um sistema baseado em uma rede neural
adaptativa para previsdo de carga elétrica em curto prazo. O sistema foi desenvolvido e
implementado para a Florida Power Company and Light (FPL). Experi€ncias préticas
com o sistema sao discutidas, como a capacidade de previsdao de carga com um tempo
de espera de uma hora a sete dias. O mecanismo adaptativo € usado para treinar as redes
neurais quando o sistema esta on-line. Os resultados indicam que o sistema de previsao
de carga apresenta previsdes robustas e mais precisas, permitindo uma maior
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adaptabilidade as bruscas mudancas climdticas em comparacio com métodos
estatisticos.

Em 1999 KHOTANZAD et al [8] publicaram o artigo denominado
Natural Gas Load Forecasting with Combination of Adaptive Neural Networks. O foco
deste trabalho é a combinac¢do de redes neurais artificiais (RNA) para previsdao de
consumo didrio de gés natural realizado pelas concessiondrias de gds. Um sistema de
duas fases é proposto. A primeira fase com trés previsores baseados em redes neurais
artificiais, sendo o primeiro é um previsor multicamada feedforward treinado com o
algoritmo backpropagation, o segundo € outro multicamada feedforward treinado com o
algoritmo levenberg-Marquad, e o terceiro é uma camada de rede de ligagao funcional.
Estes trés previsores separados sdo combinadas de forma ndo linear na segunda etapa
usando uma ligacdo funcional RNA. Um esquema € introduzido para fazer a adaptacio
das RNAs, com os seus pesos mudando a cada fase de previsdo. O desempenho ¢é
testado com dados reais de quatro distribuidoras de gds durante varios meses. Os
resultados mostram que a abordagem proposta com a combinacdo de previsores nao
resultar em previsdes mais precisas em comparagao com o uso de um tnico previsor.

Em 2001 PEHARDA et al [9] publicaram o artigo denominado Short
term hourly forecasting of gas consumption using neural networks. Este trabalho
apresenta um modelo baseado em rede neural para previsdo de consumo de gias nos
segmentos residenciais e comerciais. Neste trabalho foi proposta uma rede neural
feedforward com funcdo de ativagdo sigmoide, uma camada escondida e treinada com o
algoritmo backpropagation. O modelo foi validado com dados reais de uma area de
distribuicdo que cobrem 7% do consumo total, na Crodcia, regido onde estdo
concentrados os consumidores residenciais € comerciais. Segundo os autores, 0 método
proposto provou ser muito simples e vidvel. O erro de previsdo foi pequeno, embora as
condic¢des climéticas estivessem instdveis e excepcionalmente quentes para a época do
ano. O desvio padrao das previsdes € pequena. O modelo unificado para todos os dias
da semana foi bem ajustado e o erro para o fim de semana foi semelhante ao erro para
todos os outros dias. Durante o treinamento, a exclusao de alguns dados demonstrou ser
bastante 1util, porque eles impediram a generalizacdo. O método também pode ser
modificado para servir para outras necessidades de previsao de curto prazo.

Em 2003 VIET et al [10] publicaram o artigo denominado Neural And
Fuzzy Neural Networks For Natural Gas Consumption Prediction. Neste trabalho varias
abordagens para a previsdo de consumo de gés natural com redes neurais e redes fuzzy
neurais para uma determinada regido da Polonia sdo analisadas e testadas. Estratégias de
previsdo testadas incluem: um unico médulo de rede neural, a combinacdo de trés
modulos neurais, método baseado no agrupamento por temperatura e aplicacao de redes
neurais nebulosas. Os resultados indicam a superioridade do método baseado no
agrupamento por temperatura em face as abordagens modulares e fuzzy neurais. Uma
das questdes interessantes observada pelo autor no artigo € o desempenho relativamente
bom dos métodos testados, no caso de uma predicao de longo prazo (quatro semanas)
em relacdo a predicdo médio prazo (uma semana). Geralmente, os resultados sdo
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significativamente melhores do que os obtidos por meio de métodos estatisticos,
atualmente utilizados na companhia distribuidora de gés.

Em 2008 KIZILASLAN et al [11] publicaram o artigo denominado
Comparison Neural Networks Models for Short Term Forecasting of Natural Gas
Consumption in Istanbul cujo objetivo € identificar o modelo de rede neural artificial
mais adequado para previsdo de consumo didrio de gas natural, considerado pelo autor
importante, tanto para as distribuidoras quanto para os consumidores. Neste estudo
também foram analisados os fatores que influenciam o consumo e os resultados
aplicados na rede neural artificial. As razdes para escolha desta metodologia se deve a
sua capacidade de modelar a relacdo ndo linear existente nos dados histéricos com a
utilizacdo de mais de uma varidvel ao mesmo tempo.

Em 2010 XU et al [12] publicaram o artigo denominado Forecasting
China’s natural gas consumption based on a combination model. Neste estudo, foram
utilizadas curva polinomial e Projecdo Combinada de Média Mdvel para estimar o
consumo de gés natural na China no periodo de 2009-2015. O novo modelo proposto
apresentou resultados mais confidveis e precisos quando comparado a outras
metodologias, tais como: modelo auto-regressivo integrado e de média movel
(ARIMA), modelo de corre¢ao de erros (ECM), modelo de séries temporais e regressao
por minimos quadrados parcial (PLSR), seu erro percentual médio absoluto (MAPE) é
menor do que os de todos os modelos anteriores dentro da faixa investigada.

Em 2012 ABREU [13] et al publicaram o artigo denominado
Metodologia hibrida utilizando os modelos ARIMA e redes neurais artificiais para
previsdo de cargas elétricas. O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo
hibrido utilizando os modelos ARIMA de Box e Jenkins e Redes Neurais Artificiais
com treinamento realizado pelo algoritmo de Levenberg-Marquartd. Este modelo foi
utilizado com a finalidade de melhorar a precisao dos resultados com relac@o a previsao
de cargas elétricas em curto prazo. Os resultados obtidos através da metodologia
proposta, modelo hibrido de regressdo com redes neurais artificiais, foram comparados
com outros trabalhos da literatura. A autora concluiu que o modelo proposto foi capaz
de realizar previsdes para periodos distintos que também envolveram dias atipicos e
finais de semana com confianga e alto desempenho.
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Capitulo 3

3. Técnicas de previsao

Determinar uma relagdo entre o consumo de gids e os fatores que
influenciam o seu comportamento trata-se de um processo bastante complexo. No
segmento industrial fatores como condi¢des climaticas (periodo chuvoso e periodo
seco), finais de semana e feriados podem ser determinantes para o planejamento e
controle da producdo [4]. O mesmo ocorre para o segmento de gds natural veicular, pois
tais fatores influenciam na demanda por transporte automotivo e consequentemente o
consumo de gds natural.

Neste aspecto, diversas abordagens tém sido aplicadas, tais como
regressao, processos estocasticos, redes neurais artificiais e sistemas especialistas [14].

No campo da previsao de consumo, outra dificuldade a ser vencida € a de
estimar e ajustar os parametros do modelo, que dependem de dados histéricos, que por
sua vez podem tornar-se obsoletos ou ndo refletir as variagdes do consumo.

3.1 Analise de regressao

A anélise de regressao € definida como sendo a técnica na qual se deseja
quantificar a relacdo de dependéncia entre duas ou mais varidveis [16]. Com este
objetivo pode-se modelar esta relacdo através de regressdes lineares simples, lineares
multiplas e ndo lineares [17].

3.1.1 Regressao linear simples

A existéncia de uma relacdo linear implicita entre duas varidveis, sendo
uma independente Y e outra dependente X, pode ser modelada através de uma regressao
linear simples [16].

A férmula é dada por [17]:

Y=a+ BX (2)
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Em que o e f sdo conhecidos como coeficientes da regressdo e
especificam, respectivamente, o ponto onde a reta intercepta o eixo Y e a inclinagdo da
reta. Para estimacdo dos coeficientes pode-se utilizar o método dos minimos quadrados.

3.1.2 Regressao linear miiltipla

A extensdo de uma regressdo linear simples, onde existe unica varidvel
dependente Y e mais de uma varidvel independente X;, X>,.., X,,, ¢ chamada de regressao
linear multipla, descrita como [18]:

?: b0+ b1X1+b2X2+"'+ann (3)

em que by é uma constante, e representa o valor de Y quando todos os valores de X; sdo
zero e b; € o coeficiente de regressdo para cada X. Estabelece a quantia que Y varia com
cada mudancga unitdria de X;.

Pode-se inferir que, assim como na regressdo linear simples, a resposta
da regressdao deve ser continua, ou seja, ndo se pode utilizar regressdo linear para
predizer uma varidvel ordinal.

3.1.3 Regressao nao linear

O modelo linear multiplo pode ser transformado, através da adicao de
termos polinomiais, em um regressor polinomial [17].

Outros modelos de regressio nao linear, tais como logaritmica,
exponencial e poténcia, podem ser modelados com a utilizagdo de regressores lineares,
para isso € necessdrio definir as transformacdes de varidveis, aplicd-las aos dados
existentes, obter a regressdo linear correspondente e, por fim, substituir as varidveis
originais.

Alguns modelos de regressdo ndo podem ser convertidos em uma fungdo
linear. Nestes casos, por intermédio de calculos adicionais sobre férmulas mais
complexas, pode ser possivel obter as estimativas de erro quadritico minimo [17].

3.2 Analise de séries temporais

Um conjunto de valores passiveis de ordenacdo cronoldgica ¢é
denominado Série Temporal [19], em outros termos, pode-se defini-la uma como sendo
um conjunto de observacdes de uma determinada varidvel, geralmente distribuidas de
maneira equidistante no tempo, € que possuem como caracteristica central a presenca de
uma dependéncia serial entre elas [20].

A série temporal, definida como um conjunto de observagdes de uma
determinada varidvel, é denotada por Z;,, onde r = {1, 2, 3, 4, ..., n} s@o os intervalos de

-13 -



amostragem, e p(Z;) a funcdo densidade de probabilidade para cada ¢, conforme
mostrado na Figura 3.1 [20].
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Figura 3.1 Série Temporal e Caracteristicas de Distribuicao de Probabilidade
Tipica
Na Figura 3.1 observa-se que a variacao ndo € pontual, mas sim segue
uma curva de probabilidade para cada tempo, sendo que para cada tempo ¢ existe uma

distribuicdo de probabilidade que pode ndo ser necessariamente a mesma para 0s
demais.

Sao exemplos de séries temporais pedidos, demandas, valores didrios dos
precos de agdes de uma empresa na bolsa de valores. A Figura 3.2 exemplifica uma
série temporal que representa o consumo hordrio de gis natural em um Posto de
combustivel.

100
200}

Figura 3.2 Consumo Horario de Gas Natural

Podendo também ser vista como a realizagdo de um processo estocdstico,
que € definido como uma sequéncia de observacdes regidas por leis probabilisticas. A
série temporal pode ser considerada como uma amostra de um determinado processo
estocastico [20].

z

O principal objetivo da modelagem das séries temporais € realizar
previsoes, sendo assim, seu estudo trabalha o comportamento dos dados no passado e
presente para que estes fornecam uma ideia das possiveis varia¢des no futuro [21].
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O objeto fundamental da andlise de uma série temporal é determinar suas
componentes basicas buscando identificar um padrao de comportamento da série que
possibilite fazer previsdes, podendo ser traduzido em [22]:

¢ Modelagem do fendmeno sob consideracao;
e Conclusdes em termos estatisticos;
e Avaliacido da adequacdo do modelo para previsao.

Para iniciar a anélise de qualquer série temporal é necessdria a elaboracao
de um gréfico, a fim de obter uma visdo qualitativa geral do seu comportamento [23].
Entretanto esta acdo é apenas um direcionador, sendo necessdrias andlises estatisticas
para uma conclusao mais verdadeira sobre o comportamento da série.

As curvas obtidas pelas séries temporais podem conter [24]:

° Tendéncia: aponta a dire¢cdo dos dados estudados. Sua principal
caracteristica ¢ o movimento suave num periodo longo de tempo, direcionando os dados
de modo constante, crescente ou decrescente. Pode-se dizer que existe um padrao de
tendéncia quando hd um aumento ou diminui¢do, em longo prazo, do valor médio dos
dados [22].

. Sazonalidades: flutuacdes que se repetem periodicamente,
acompanhando um padrio temporal (relacionadas ao fator tempo), por exemplo
influéncias climéticas, ou ainda mudangas ou variag¢des ciclicas de curto prazo bastante
parecidas com os fendmenos ciclicos, com a diferenca de que estes sdo caracterizados
por variacdes que oscilam em torno da tendéncia a intervalos aproximadamente
regulares de tempo e em longo prazo.

. Variagdes irregulares: alteragdes na demanda passada resultante
de fatores excepcionais, como greves ou catastrofes climadticas, que nao podem ser
previstos e, portanto, incluidos no modelo [24].

. Aleatoriedade (ou Erro): uma sequéncia de varidveis aleatdrias
independentes e identicamente distribuidas, geralmente com média zero e varidncia
constante igual a o caracterizadas por sua duragdo curta e intensidade varidvel [25].

Outra forma de classificar as séries temporais € baseando-se no nimero
de séries temporais envolvidas na modelagem. Esta classificacao divide-se em [22]:

. Modelos Univariados: métodos que se baseiam em uma unica
série histdrica, ou seja, a série temporal € explicada (prevista) apenas por seus valores
passados. Este modelo serd utilizado no presente trabalho.

. Modelos Multivariados ou Causais: métodos que modelam
simultaneamente duas ou mais séries temporais permitindo relacdes de interdependéncia
e causalidade, mas sem qualquer exigéncia com relagdo a direcdo da causalidade entre
elas. A série temporal € explicada (prevista) pelos seus valores passados e também pelos
valores passados de outras variaveis.
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Séries temporais podem ser descritas com a utilizacio de modelos
estatisticos, que podem ser classificados em duas classes, segundo o nimero de
parametros envolvidos [26].

. Modelos paramétricos: nimero de parametros finito. Os modelos
mais comumente usados sdo os modelos AR, ARMA, ARIMA e os modelos nio
lineares.

. Modelos nao paramétricos: nimero infinito de parametros. Podem
ser exemplificados pela funcdo de auto-covariancia (ou autocorrelagdo) e modelos de
redes neurais.

3.2.1 Ruido branco

O ruido branco caracteriza-se por possuir média zero, variancia constante
& e ser ndo autocorrelacionado. Ao definir-se um modelo de regressdo, ¢ conveniente
assumir que o erro seja um ruido branco [27].

A inclusdo de uma perturbacdo (ruido branco) no modelo de regressao é
necessdria na andlise por trés importantes razoes: [28].

° Generalizar e simplificar o modelo de regressao. Como exemplo
pode-se citar os processos econdmicos que, geralmente, incluem somente os termos
deterministicos de primeira ordem para o estudo, significando que outras varidveis com
efeitos de segunda ordem ou superiores nao passam a compor o termo erro.

. Considerar o efeito de possiveis erros de medida da varidvel
dependente ou da variavel a ser explicada;

° Captar o fator humano que difira de forma aleatéria sob
circunstancias idénticas.

O ajuste adequado do modelo pode ser observado quando a estrutura
residual é um ruido branco, isto é, o erro € uma varidvel aleatéria independente e
identicamente distribuida, com distribuicdo normal, média zero e desvio padrdo o-
N(0;0) [29].

3.2.2 Processo estacionario

Define-se Processo Estaciondrio como sendo um processo estocdstico no
qual as caracteristicas estatisticas ndo se alteram com o decorrer do tempo, ou seja, 0s
dados flutuam ao redor de uma média constante, conforme apresentado na Figura 3.3
[22].

|l
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\

Yolurme (m?h)

Figura 3.3. Processo estacionario.

-16 -



Em termos formais, a distribuicdo de probabilidade conjunta de um
processo estaciondrio nos instantes ¢, t, ..., t,, € mesma que a distribui¢ao nos instantes
ti+k > L4k » - > ek para qualquer k, ou seja, um deslocamento de k unidades de tempo
nao afetard a distribui¢do de probabilidade conjunta.

Um das suposicoes bésicas feitas na andlise de séries temporais € que o
processo estocdstico gerador dos dados seja um processo estaciondrio [30].

3.2.3 Funcao de autocorrelacao

Uma série temporal Z; pode ser representada estatisticamente pelas
seguintes equacoes: [20].

Média ou valor esperado: u, = E[Z,] (4)
Variancia: ¢° = E[(Z, - u)°] (5)
Autocovariancia: yk = E [(Z; - ) (Zi - po)] (6)

A autocovariancia: é a medida de dependéncia entre duas observacgdes
separadas por k intervalos de tempo.

E[(Zt— ) (Zrpr—w)] 7
JElZe— P ElZ ez et?] (7)

Autocorrelagdo: p, =

A autocorrelagdo possui a finalidade de medir a intensidade com que um
valor observado no tempo ¢ € influenciado por aquele observado no tempo k.

A func¢do de autocorrelagdo (Autocorrelation Function — ACF), que nada
mais € do que a representacdo grafica da autocorrelacdo em funcdo do deslocamento k,
apresentada na Figura 3.4, pode ser utilizada para identificar a ordem de um modelo
auto-regressivo, mas nao € suficiente, pois todos os modelos auto regressivos t€m uma
ACF que decresce exponencialmente e, portanto apenas o correlograma ndo traz
informacao sobre o grau do polindmio auto regressivo.

A observacdo da forma da fungdo de autocorrelacdo pode definir o
modelo a ser utilizado para o ajuste através da modelagem Box e Jenkins, além de
determinar sazonalidade na série temporal e o periodo de ocorréncia [26].

ST PoNTeRRATRERNI8B2YISSS
Atrasos (Lags)
Figura 3.4. Autocorrelacao da Série Temporal

Por defini¢cdo, autocorrelagdo é a correlacdo existente entre dois valores
da mesma varidvel nos instantes x; € x;+x. Em que k é chamado de atraso (lag) [31].
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O valor de p; pode variar de —1 a 1 e quanto mais préximo de 1 ou de —1
estiver, maior serd a correlagdo existente entre a reta e os dados [24].

3.24 Funcao de autocorrelacao parcial

A funcdo de autocorrelacdo parcial (Partial Autocorrelation Function —
PACF) mede a correlacdo entre duas amostras x; € x,.x, separadas por um intervalo de

tempo k, excluindo a dependéncia dos valores intermedidrios wy.;, W2, ... , Wear [31].
1 P11 P2 . Pr—1 D1
P1 1 P1 p k 2 ¢k2 ( 8 )
Pk-1 Pk-2 Pk-3

Resolvendo a (8 ) parak =1, 2, 3, ..., tem-se:

P11 = p1 (9)
1 p
0., = P1 P2
22 1 p (10)
pr 1
1 pP1 P2
pPr 1 p2
Bon = P2 p1 P3
33 1 p1 P2 (11)
P11 pg
P2 py 1

Onde @, representa a Funcdo de Autocorrelagdo parcial para o atraso k.

A

i : | : e JRAKGRARY il fdaid ¥
CNvTe PO NTCRPRNIERRNSIB8RIYILSE

Atrasos (Lags)

Figura 3.5. Autocorrelaciao Parcial da Série Temporal

Por definicdao, autocorrelagdo parcial, apresentada na Figura 3.5, é a
correlacdo entre duas amostras x; € X4 separadas por um intervalo de tempo k,
excluindo a dependéncia dos valores intermedidrios wy.;, W2, ... , Weks. Em que k €
chamado de atraso (lag) [31].

O valor de @y, pode variar de —1 a 1 e quanto mais préximo de -1 ou de
1 estiver, maior serd a correlacdo parcial existente entre a reta e os dados [31].
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3.2.5 Modelos de previsao

A previsao de demanda utilizando métodos quantitativos pode ser feita
através de vdrios modelos de regressdao. O emprego de cada modelo depende
basicamente do comportamento da série temporal que se deseja analisar [32].

Modelo auto-regressivo (AR)

Quando uma varidvel dependente x;, em um dado momento ¢ depende
apenas do seu proprio valor no periodo anterior (#-/) e de um termo aleatério (ruido
branco), ¢, ndo correlacionado com x;, com média zero e variancia constante diz-se que
esta varidvel segue um processo auto-regressivo de primeira ordem [28].

Se uma observacio x; é gerada pela média ponderada de somente as p
primeiras observacOes proximas anteriores da varidvel acrescida de um erro aleatdrio &,
entdo ela pode ser modelada por um processo AR(p), dado por [28]:

X = ¢1.xt_1+(]52.xt_2+'--+¢p.xt_p+f+€t (12)
ém que:

& = X — X (13)

X; é a estimativa de x,, § € um valor constante e ¢; sdo os coeficientes constantes auto-
regressivos que descrevem como um valor corrente x; relaciona-se com valores passados

Xi-1y X2y +ev s -xt-p-
A média de um AR(p) é dada pelo valor estimado E/x,] [28]:

§
1=¢1 === p)

E[x.] = = U (14)

Se o processo € estaciondrio, a média é constante.

A condicdo necessdria e ndo suficiente de estacionariedade ¢
representada por:

P11+ ++ ¢, <1 (15)

O modelo € auto-regressivo de ordem 1, indicado por AR(1), versdao mais
simples de um modelo AR, é aquele em que x; depende somente de x;.;, de ¢ € de uma
constante & [33].

Xe = P.xe1 +E+ & (16)

em que ¢ é um parametro a ser estimado e E[¢] =0; E[sf] = 02; e Ele; 6] =0; para t # 5.

Modelo de médias méveis (MA)

Quando uma observacdo x;, é gerada pela média ponderada do valor
presente € dos g primeiros valores passados de um processo de ruido branco & mais a
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média u, entdo ela pode ser modelada por um processo MA (Moving Average) (q), dado
por [28]:

Xe = U+te—01.61— 0.6 5——05.6_4 (17)

em que & = x; — X; € o erro aleatdrio ou ruido branco, X; € a estimativa de x;, 6; sdo
os coeficientes de média mével que descrevem como um valor corrente x; relaciona-se
com valores passados X;.;, Xi.2, ... , Xiq-

A condicdo necessdria e ndo suficiente de estacionariedade ¢
representada por [28]:

Um MA(g) com ¢ finito serd sempre estaciondrio. O modelo de médias
moveis de primeira ordem, MA(1), € dado por [33]:

Xe =+ & — 0161 (19)

De forma geral, a média mével MA(g) usa um nimero g predeterminado
de periodos passados, normalmente os mais recentes, para gerar sua previsdo. A cada
novo periodo de previsdao o dado mais antigo € substituido pelo mais recente [24].

Modelo auto-regressivo de média movel (ARMA)

Quando o  processo  estaciondrio  apresenta  caracteristicas
simultaneamente de um processo AR e de um processo MA, entdo ele pode ser
modelado por um processo misto ARMA, descrito por seus p valores passados e pelos g
ruidos brancos correntes e passados, dados por [33]:

Xt =¢1.xt—1+';+¢p.xt_p+f+£t—91_gt_1_... (20)
~ Yg-Et—q
A média é dada pela parcela do processo AR.

As condi¢des de estacionariedade também sdo dadas pela parcela do
processo AR.

O modelo ARMA (1,1) € a especificacdo mais simples que um processo
dessa natureza pode apresentar [28]:

Xt =¢P1.Xe 1 +E+ e — 0164 (21)

Na prética, os valores de p e g sdo geralmente menores que 2 para séries
temporais estaciondrias [31]. A condi¢do de estacionariedade estabelecida para os
processos AR(p) e MA(g) se mantém nos modelos ARMA (p, gq).
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Um processo estocdstico estaciondrio, ou seja, um processo que possui
média, variancia e autocorrelacdo constantes em relacdo ao tempo, pode ser melhor
representado por um modelo auto-regressivo e/ou médias moveis — ARMA(p,q) [20].

Modelo auto-regressivo integrado e de média méovel (ARIMA)

Caso geral dos modelos propostos por Box et al [31], o modelo ARIMA ¢é
apropriado para descrever séries ndo estaciondrias, ou seja, séries que nao possuem
média constante no periodo de andlise, nas quais os parametros quase sempre Sao
pequenos e que, na pratica, geralmente apresentam tendéncia e/ou sazonalidade [29].

z

Quando série original dos dados ndo € estaciondria, serd necessdria
diferencia-la a d vezes até obter uma série estaciondria (média e variancia constantes no
tempo). Posteriormente, a série obtida pode ser modelada por um processo ARMA(p,q)
[28].

O modelo ARIMA considera a tendéncia da série temporal, tem ordem
(p,d,q) e pode ser representado por [29]:

d)(B)Ad.xt = Q(B).gt (22)
onde: A= (1-B)*, ¢(B)=1— ¢yB—¢,B%— -+ — ¢,B? o polindbmio auto-
regressivo de ordem p; 6(B) = 1 —6,B — 6,B% —--- — §,B? o polindmio de médias

moéveis de ordem ¢; B o operador de retardo, tal que B.x, = x,; e d é o nimero de
diferengas necessdrias para retirar a tendéncia da série e transforma-la em estacionaria.

A metodologia para se prever uma série temporal através dos modelos
ARIMA consiste de quatro etapas: identificacdo, estimativa, checagem e previsao [34].

A etapa de identificacdo consiste em descobrir os valores apropriados de
p, d e g dentre as vérias versdes dos modelos de Box e Jenkins, sejam eles sazonais ou
ndo, que melhor descrevem o comportamento da série.

O primeiro parametro a ser identificado é o grau de diferenciacdo d
realizado através do diagrama da funcdo de autocorrelagdo (ACF), no qual sdo
apresentados os valores das autocorrelagdes em relag@o aos atrasos k.

Se as autocorrelagdes decrescerem de forma exponencial, realizam-se
diferenciacdes na série, até que o diagrama apresente um corte abrupto para um valor
qualquer de autocorrelacao, quando a série serd considerada estaciondria [22].

A andlise do comportamento das ACFs e PACFs e seus respectivos
correlogramas irdo auxiliar na identificagdo do modelo a ser estimado.

A ordem auto-regressiva p € determinada pela verificagao da funcao de
autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) da série estudada. Se a série for
unicamente auto-regressiva ARIMA (p,d,0), sua funcdo de autocorrelacdo p; sofrerd
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uma queda exponencial gradativa e sua funcdo de autocorrelagdo parcial ¢y sofrerd uma
queda repentina apds o lag k, conforme pode ser visto na Figura 3.6.

Caso contrdrio, efetua-se a andlise dos estimadores para verificar até que

ordem de defasagem do correlograma desta fun¢do € estatisticamente significante. Essa
serd sua ordem auto-regressiva [20].

AUTOCORRELAGAD DA SERIE TEMPORAL
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Figura 3.6. ACF e PACF para um Modelo AR(1)

Para o caso de uma série ser unicamente de média mével ARIMA (0,d,q),
sua fun¢do de autocorrelacdo p; sofrerd uma queda repentina apds o lag k e sua fungdo

de autocorrelacdo parcial ¢y sofrerd uma queda exponencial gradativa, conforme pode
ser visto na Figura 3.7 [20].
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Figura 3.7. ACF e PACF para um modelo MA (1)

Uma vez identificados os valores apropriados de p e ¢, a proxima etapa é
estimar os parametros dos termos auto-regressivo € de média moével incluidos no
modelo, que pode ser feito pelo método dos minimos quadrados.

Escolhido o modelo ARIMA em particular e estimados seus parametros,
parte-se para a terceira etapa que € verificar se o modelo escolhido é adequado para

ajustar os dados, pois € possivel que outro modelo ARIMA possa desempenhar o

mesmo papel.
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Um teste simples para avaliar o modelo escolhido € analisar os residuos
estimados, pois estes devem ser ruidos brancos. Caso positivo pode-se aceitar o ajuste
especifico. Caso negativo deve-se repetir processo.

Na ultima etapa, de previsdo, sdo realizadas as previsdes e verificada a
eficdcia do modelo escolhido.

A teoria da utilizacdo de componentes auto-regressivos e de médias
moveis na modelagem de séries temporais utiliza duas ideias basicas na criacdo de sua
metodologia de constru¢do de modelos:

. Parcimoénia, que consiste na utilizacdo do menor nimero possivel
de parametros para obter uma representacao adequada no fendmeno em estudo.

. Construcdo iterativa do modelo em que a informacao empirica €
analisada teoricamente sendo, o resultado deste estdgio confrontado com a prética e
assim sucessivamente até a obtencao de um modelo satisfatorio.

O ciclo iterativo utilizado para a andlise de uma série temporal através da
metodologia de Box e Jenkins esta representado na Figura 3.8:

< Inicio >

1. Identificagdo dos
valores apropriados de

p, deq.

v

A

2. Estimacdo dos
pardmetros dos termos
auto-regressivo e de
média movel

3. O modelo
estd adequado?

4. Realizagdo das
previsoes

v

D

Figura 3.8. Fluxograma do Modelo ARIMA de Box e Jenkins [31]

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo € repetido, voltando-se a fase
de identificacdo. Quando se obtém um modelo satisfatorio, passa-se para a dltima etapa
da metodologia de Box e Jenkins, que trata da realizagao de previsoes.
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3.3 Redes neurais artificiais

Novas descobertas no campo das redes neurais t€ém atraido cada vez mais
atencdo nos ultimos anos. Desde 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts
apresentaram o primeiro modelo de neurdnios artificiais, novo e mais sofisticado,
diversas proposi¢oes foram feitas de década para década. A andlise matemadtica tem
resolvido alguns dos mistérios apresentados pelos novos modelos, mas deixou muitas
perguntas em aberto para futuras investigagdes [35].

Pode-se ilustrar a importincia destes estudos quando se aponta para o
periodo compreendido entre 1901 e 1991, onde cerca de dez por cento dos Prémios
Nobel de Fisiologia e Medicina foram concedidos a cientistas que contribuiram para a
compreensdo do cérebro. Nao é um exagero dizer que nés aprendemos mais sobre o
sistema nervoso nos ultimos 50 anos do que nunca [35].

Ao longo das ultimas décadas o homem tem fomentado o desejo de fazer
com que as maquinas tenham capacidades similares aos seres humanos como, por
exemplo, aprendizado, tomada de decisdes e reconhecimento de padrdes, o surgimento
de algoritmos como o das redes neurais tornou estes objetivos alcancaveis.

Assim como ensina-se a uma crianga a reconhecer um dado objeto, como
por exemplo uma cadeira. Mostra-se a ela exemplos deste objeto e espera-se o seu
aprendizado. Neste momento é importante a apresentacdo de diversos exemplos para
que se torne possivel a correta identificagdo do objeto.

Além disso, é esperado que, com a apresentacdo de novos objetos
diferentes dos utilizados no aprendizado, que estes sejam reconhecidos corretamente
quanto a tratar-se ou nao do objeto em questdo, considerando que tenha sido submetido
a esta crianca muitos exemplos de casos positivos e negativos de reconhecimento do
objeto.

Este mesmo procedimento natural pode ser espelhado para o ensino de
uma rede neural.

3.3.1 Modelo de neuronio artificial

Inspirado no funcionamento de um neur6nio biolégico, que consiste de
muitas entradas, correspondente aos dendritos conectados através das juncdes
sindpticas. O modelo de um neur6nio € apresentado na Figura 3.9 e é matematicamente
descrito por [36]:

m

Uy = Zwijj (23)
j=1

Vi = @(uy + by) (24)
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em que x; sdo os sinais de entrada, wy; s3o 0s pesos sindpticos do neurdnio k, u; 4 a saida
do combinador linear devido aos sinais de entrada, by é o bias, ¢(.) € a fungido de
ativacdo e y; € o sinal de saida do neurdnio k.

Apesar da sua contribuicdo, McCulloch e Pitts ndo apresentaram nenhum
modelo que permitisse a adapta¢do dos pesos sindpticos em processo de aprendizado.

X~ F

A NET SAIDA

: " z : ) _/— > [FNED) ]
X, —

Figura 3.9. Neuronio artificial projetado por McCulloch e Pitts

Somente em 1949, Donald Hebb propds uma lei de aprendizado para
ajuste das sinapses dos neuronios, demonstrando que o aprendizado esta ligado a
alteracdo da eficiéncia sindptica, ou seja, a conexdao somente é reforcada quando as
células pré-sindpticas a as pds-sindpticas estdo excitadas, postulando assim uma férmula
matemadtica simples que permitisse a alteracdo dos pesos sindptico dos neurdnios
proporcionalmente para as ativagdes do neurdnio [36].

Awyj(n) = F(yr(n), x;(n)) (25)
Awyj(n) = nyr(n)x;(n) (26)
em que # € uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem.

3.3.2 Redes multilayer perceptron

Com amplo espectro de aplicacdo, as redes Multilayer Perceptron t€m
tido sucesso na classificacdo de padrdes, controle e processamento de sinais € na
previsao de valores.

As redes Multilayer Perceptron sdo constituidas por um conjunto de nés
fonte que formam a camada de entrada, as camadas escondidas e a camada de saida da
rede. Com excecdo da primeira, as demais camadas sdo dotadas de neurdnios e,
portanto, apresentam capacidade computacional [36].

Exemplificada por intermédio da Figura 3.10 temos a arquitetura de uma
rede neural artificial Multilayer Perceptron com camada de entrada, duas camadas
escondidas e camada de saida.
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Figura 3.10. Arquitetura de uma rede neural artificial multilayer perceptron com
duas camadas escondidas

Conceitualmente diz-se que uma rede neural artificial é progressiva
(feedforward) quando ndo sdo definidos lagos de realimentagdo, ou seja, as saidas dos
neurdnios em quaisquer camadas estdo, exclusivamente, ligadas as entradas da camada
subsequente. Como resultado tem-se que o sinal de entrada propaga-se em sentido
progressivo através de todas as camadas da rede. A rede multilayer perceptron é uma
rede progressiva [36].

Outro aspecto a ser observado esta relacionado a conectividade, ou seja, a
rede pode ser ou nao completamente conectada. A rede é dita completamente conectada
quando cada né de uma camada estd conectado a todos os outros nés da camada
adjacente. Em caso contrdrio algumas sinapses podem estar faltando. Em termos
praticos a auséncia de uma sinapse pode ser emulada com um peso constante e igual a
zero [36].

3.3.3 O algoritmo backpropagation

O algoritmo backpropagation é conhecido como o mais popular
algoritmo utilizado no contexto do aprendizado de uma rede neural artificial multilayer
perceptron, titulo adquirido em fungdo da sua facilidade de implementacado e pelo fato
do seu grande potencial em armazenar o contetido das informagdes, adquirido por
intermédio do conjunto de dados, nos pesos sindpticos da rede [36].

A utilizacdo deste algoritmo em uma rede multilayer perceptron fard com
que ela desenvolva a capacidade de generalizar, ou seja, capacidade de apresentar um
desempenho satisfatério quando € alimentada com dados de teste retirados do mesmo
espaco de entrada que os dados de treinamento, mas que ndo foram previamente
apresentados. Para isso € preciso na etapa de treinamento apresentar a rede um conjunto
grande o suficiente de dados que represente o ambiente no qual a rede esta inserida [36].

Na etapa de treinamento, aplicacdo do algoritmo pode ser dividida em
duas etapas: Passo direto e passo reverso [36].
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Passo direto

Nesta etapa os pesos sindpticos nao sao alterados e o sinal na camada de
entrada € propagado através das camadas escondidas até a camada de saida, neurénio a
neurdnio [36].

O sinal obtido como resultado na saida do neurdnio j € equacionado por
yi(n) = ¢v;(n)) (27)

onde vj(n) € o potencial de ativagdo do neur6nio j, equacionado por
m
vi(n) = Z wji (n)y;(n) (28)
i=0

em que m € o numero total de entradas (excluindo a polarizac¢do) aplicadas ao neurdnio
J» wji(n) € o peso sindptico conectando a saida do neurdnio i ao neurdnio j, y;(n) é o

sinal de entrada do neurdnio j, ou equivalentemente, o sinal na saida do neurdnio i.

Nos casos em que o neurdnio j encontra-se na primeira camada
escondida, o indice i remete ao i-ésimo no de entrada da rede, escreve-se:

yi(n) = x;(n) (29)
onde x;(n) € o i-ésimo componente do vetor de entrada do neur6nio j.

Por outro lado, quando o neur6nio j estd na camada de saida, o indice j
refere-se ao j-€simo noé de saida da rede, escreve-se:

yj(n) = o;(n) (30)
sendo o0j(n) o j-ésimo componente do vetor de saida.

A saida obtida oj(n) é entdo comparada com a resposta desejada dj(n) e
esta diferenca serd definida como sinal de erro ej(n) para o j-ésimo neurdnio de saida
[36].

Contudo pode-se delimitar que o passo direto comeca na apresentacdo do
vetor de entrada a primeira camada escondida e termina com a obtencao do sinal de erro
na camada de saida [36].

Passo reverso

Iniciando-se na camada de saida, os sinais de erro serdo propagados na
direcdo contrdria através da rede, neurénio a neuronio, recursivamente computando os
gradientes locais para cada neur6nio e corrigindo os pesos sindpticos de acordo com a
Regra Delta (31) [36].

Awj;(n) = né;(M)y;(n) (31)
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em que Aw;;(n) € a corregdo aplicada a i-€sima sinapse do neur6nio j, y;(n) € o sinal de
entrada no i-ésimo né de entrada do neurdnio j, §;(n) € o gradiente local do neurdnio j e
n € arazdo de aprendizado, esta fator serd discutido mais adiante.

Para os casos em que o neurdnio encontra-se na camada de saida, o
gradiente local é simplesmente o sinal de erro do neurdnio multiplicado pela primeira
derivada de sua nao linearidade ( 32 ) [36].

5i(n) = 9 (vj(n))e;(n) , neurdnio j é de saida. (32)

em que §;(n) € o gradiente local do neurdnio j, e;(n) € sinal de erro j-ésimo né de saida
do neur6nio j, (p']. (vj(n)) é primeira derivada da fungdo de ativagdo associada ao

neurdnio J.

Uma vez obtido o gradiente local de cada neurénio da camada de saida
faz-se o uso da ( 31 ) para corrigir os pesos sindpticos que alimentam a camada de saida.

Obtidos os gradientes locais para os neuronios da camada de saida, usa-
se a ( 33 ) para calcular o gradiente local de cada neurdnio na camada a esquerda.

Calculado o gradiente local de cada neur6nio da camada a esquerda, usa-
se a ( 31 ) para corrigir os pesos sindpticos que alimentam esta camada.

5i(n) = ¢'j(vj(n)) Xk 8 (M)wy;(n) , neurdnio j é escondido.  (33)

Recursivamente este procedimento € realizado, propagando as correcoes
nos pesos sindpticos camada por camada, até a camada de entrada.

Observa-se que durante cada ciclo ( passo direto - passo reverso ) ao
longo da apresentacdo do conjunto de dados para treinamento, o vetor de entrada para
cada ciclo é mantido fixo.

Razao de aprendizado e fator de momento

A utilizacdo do algoritmo backpropagation proporciona uma
aproximacao da trajetoria de movimento na dire¢do de descida sobre a superficie de erro
no espaco de pesos sindpticos. Sendo assim quanto menor for feita a razdo de
aprendizado 1, menores serdo as corregcdes aplicadas aos pesos sindpticos em cada
iteracdo e mais suave serd a trajetdria no espago de pesos. Como consequéncia tem-se
uma lenta convergéncia do algoritmo até um valor de erro suficientemente pequeno e
aceitavel [37].

Por outro lado, quando temos a razdo de aprendizado muito grande, com
o intuito de acelerar a convergéncia, a correcdo nos pesos sindpticos também serd
grande, deste modo o algoritmo torna-se instavel (oscilatorio).

Para acelerar a convergéncia e manter estabilidade na trajetéria pode-se
acrescentar a Regra de Delta ( 31 ) o chamado Fator de Momento. Assim tem-se [35]:
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Awj;i(n) = alwj;(n — 1) + nd;(n)y;(n) (34)

em que a constante o € denominada de Constante de Momento com 0 < a < 1. Seu efeito
¢ aumentar a velocidade da trajetéria no espaco de pesos na dire¢cdo da descida mais
ingreme.

Situagdo observada quando a corre¢do aplicada ao peso sindptico matem
seu sinal algébrico apds vdrias iteracoes, caracterizando uma trajetdria na superficie de
erro ao longo de uma descida acentuada, a corre¢do do peso sindptico € acelerada pelo
fator de momento, ja que o minimo global ainda deve estar longe.

No caso de um eventual minimo local ao longo desta descida acelerada,
este pode ser facilmente transpassado.

Por outro lado, quando observa-se a troca de sinal apds algumas iteracao,
caracterizando uma trajetéria na superficie de erro proxima ao minimo global, a
correcao do peso sindptico € freada pela redugcdo do valor absoluto médio do fator de
momento, jd que um minimo (provavelmente global) estd proximo e uma alta
velocidade poderia desestabilizar o algoritmo em torno do minimo.
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Capitulo 4
4.Metodologia

Este Capitulo apresenta a metodologia utilizada para a modelagem dos
dados de consumo de gis natural para consumidores dos segmentos industrial e
automotivo da Sergipe Gds S/A - SERGAS.

No decorrer deste Capitulo serdo abordados os principais indices de
desempenho que sdo utilizados para avaliar o quio satisfatério sdo os resultados das
previsoes dos modelos.

Uma vez que no presente trabalho € explorada a combinagdo de vérias
técnicas de previsdo, neste capitulo serdo introduzidos os procedimentos para obtencao
de modelos REGRESSAO (linear simples, linear miltipla e no linear transformada —
polinomial, exponencial, logaritmica e poténcia), SERIE TEMPORAL (auto-regressivo,
média mével, auto-regressivo de média movel e auto-regressivo integrado e de média
mével) e REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (redes Multilayer Perceptron com
aprendizado através do algoritmo backpropagation).

4.1 Indices de desempenho

A avaliacdo da qualidade da previsdo € uma importante tarefa a ser
realizada, pois permite, por exemplo, comparar diversos algoritmos e diversas estruturas
de modelos utilizando indices de desempenho. A seguir sdo apresentados alguns dos
indices de desempenho mais utilizados em problemas de previsao

. O erro médio (ME do inglés mean error):
1 N
ME= = y(0 =300 (35)
k=1
° O erro absoluto médio (MAE do ingl€s mean absolute error):
1 N
MAE = < 1y(0) = 9(K)| (36)
k=1
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. O erro quadratico médio (MSE do inglés mean squared error):

N
1

MSE= < /(0 = 9(0))? (37)

k=1

° O erro percentual médio (MPE do ingl€s mean percentage error):
15y (k) = 9k

MPE = - L2 X% 100 (38)
N y(k)

. O erro percentual absoluto médio (MAPE do inglés mean

absolute percentage error):
y(k) = y(k)

MAPE = N Z (k) —F—F100

Com o intuito de comparar dois previsores pode-se utilizar os indices de
desempenho mostrados nas ( 35 ) a ( 39 ), além de tais indices € necessario também
levar em consideracdo as caracteristicas dos dados. Por exemplo, uma série de dados
com um alto nivel de parcela estocéstica, um MAPE de 10% pode ser avaliado como

(39)

um excelente desempenho. Por outro lado, uma série de dados puramente deterministica
e estaciondria com um MAPE de 1% pode indicar um péssimo previsor. Com o objetivo
de avaliar a eficiéncia de um previsor frente aos dados analisados, define-se a raiz do
erro quadratico médio normalizado (RMSE do inglés root mean square error).

VI (k) — 9(k))?
VEN_ (k) — 7)?

em que Yy é o valor médio de y(k), sendo que a média é calculada na janela de
identificacao.

RMSE =

(40)

Neste indice de desempenho, o erro do previsor € normalizado pelo erro
do previsor trivial (valor médio dos dados). Sendo assim, valores préximos de 1
significam que o previsor ndo € significativamente melhor que simplesmente usar o
valor médio dos dados como previsdo. Nota-se que a utilidade do indice RMSE
aumenta 2 medida que a componente estocdstica da série y(k) ser torna dominante.

Para os casos em que a componente deterministica € dominante, outros
indices devem ser usados. Uma alternativa interessante é

VI () — 9(K))?
VI (k) — y(k — 1))?

Conhecido como estatistica U de Theil [38], este indice utiliza-se da
mesma metodologia aplicada na ( 40 ) substituindo-se como previsor trivial o valor

Urheir = (41)
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médio dos dados pelo valor anterior da série. Da mesma forma, valores menores do que
as unidades indicam um melhor desempenho em relagdo ao previsor trivial.

Observa-se que o preditor trivial no U de Theil € apenas a diferenca de
um passo a frente, tornando o previsor trivial dificil de ser superado quando se deseja
fazer a previsao de médio e longo prazo.

4.2 Descricao dos dados

Os dados de consumo foram disponibilizados pela companhia de
distribuicdo de gds natural do Estado de Sergipe, a Sergipe Gids S/A - SERGAS, e
compreendem o consumo hordrio de gis natural dos meses de janeiro de 2011 a agosto
de 2011. Os arquivos foram disponibilizados em formato adobe acrobat e convertidos
no formato Excel, totalizando 5808 amostras. Assim, as amostras de consumo horario
relativas ao citado periodo foram carregadas na ferramenta computacional desenvolvida.

4.3 Procedimentos para os modelos de regressao

Neste item serdo descritos as técnicas de regressdao utilizadas neste
trabalho para a previsao de consumo de gds natural.

Linear: Nas regressdoes lineares simples existe uma relacdo linear
implicita entre as duas varidveis, chamadas de varidvel dependente e independente [16].

Y=a+ B.x (42)

em que a e S sdo os coeficientes da regressdo e especificam, respectivamente, o ponto
onde a reta intercepta o eixo Y e a inclinacdo da reta. Estes coeficientes foram
estimados pelo método dos minimos quadrados.

Polinomial: As regressdes polinomiais podem ser modeladas adicionando
os termos polinomiais ao modelo linear. Isso € feito transformando as varidveis de
modo que a equacdo resultante seja uma equagao linear. Neste contexto tem-se

Y= Bo+Brxt + Box2® + o + Bpxy” (43)
sendo transformada em

Y= Bo+ B X1+ Ba Xy + -+ . Xy, (44)
fazendo

Xn= x," (45)

Funcio Exponencial: A fungio exponencial ¥ = a.e?* foi transformada
na funcgdo linear In(y) = In(a) + b.x.

Y =a.efX (46)
sendo transformada em
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In(Y) = in(a) + B.x (47)
fazendo ¢ = ln(?) e n = In(a), a equagido pode ser reescrita como:

p=n+ p.x (48)

na qual serdo calculados os valores de 1 e B com a utilizacdo de minimos quadrados e
substituidos na ( 46 ) com a seguinte transformacao:

a= e

Funcdo Logaritmica: A fung¢do logaritmica Y =a + b.In(x) foi

transformada na fungdo linear Y = a + b.x.

~

Y=a+ B.In(x) (49)

fazendo X = In(x) entdo:

Y=a+ B.x (50)
Os valores de a e P sdo calculados com a utilizagdo de minimos

quadrados.

b

Funcdo Poténcia: A funcdo Poténcia Y = a.x” foi transformada na

funcdo linear In(y) = In(a) + b.In(x).

Y=a.xf (51)
transformada em:

In(Y) = in(a) + B.In(x) (52)
fazendo ¢ = ln(?), N = In(a) e X = In(x) entdo a equacdo pode ser reescrita como:

p=n+p.x (53)

na qual serdo calculados os valores de 1 e ¢ com a utilizacdo de minimos quadrados e
substituidos na ( 51 ) com a seguinte transformagao:

a= el

Para o ajuste dos modelos foram utilizados os dados didrios das 01:00 as
11:00 do dia em analise e os 24 valores horarios do dia anterior, conforme ilustrado na
Figura 4.1.

A escolha deste periodo se da pelo fato de que estes sd@o os dados que
estdo disponiveis no sistema de telemetria para realiza¢do da previsao.

Para validacao do modelo utiliza-se a equagao calculada e estimam-se 0s
valores para um dia inteiro, ou seja, das 01:00 até as 24:00, conforme ilustrado no
Figura 4.2.
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A fim de analisar os resultados obtidos e comparar a efici€éncia dos
métodos serdo utilizado os Indices de Desempenho apresentados neste capitulo e
exemplificado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Indices de Desempenho aplicados as Regressoes

LINEAR 0,50 2,05 7,42 3,77 18,19 0,85 01/08/2011 - 30/08/2011
POLINOMIAL 0,23 2,63 11,21 17,84 | 34,46 1,05 01/08/2011 - 30/08/2011
EXPONENCIAL|- 0,42 2,18 9,30 |- 24,36 | 36,51 0,95 01/08/2011 - 30/08/2011
LOGARITMICA 0,09 1,92 592 |- 4,69 19,78 0,76 01/08/2011 - 30/08/2011
POTENCIA |- 0,24 1,93 8,04 |- 23,79 | 34,97 0,89 01/08/2011 - 30/08/2011

A ordem da equacdo polinomial ajustada nos estudos de caso
apresentados no capitulo 5 € igual a dois.

4.4 Procedimentos para os modelos de séries
temporais

O presente trabalho seguiu a metodologia de Box e Jenkins na
modelagem das Séries Temporais. Na Figura 3.8 foi esquematizado o fluxograma desta
metodologia. Esta metodologia, segundo a maioria dos autores, se baseia na analise dos
dados através de uma estratégia interativa.

Os estiagios do ciclo iterativo da metodologia Box e Jenkins sao
identificacdo, estimacdo, verificagdo e previsao.

No primeiro estdgio € realizada a identificacdo do modelo, escolhido com
base na andlise de autocorrelacdes, autocorrelacdes parciais e outros critérios. Nessa
etapa, € identificada a necessidade de diferenciar os dados para tornar a série
estaciondria e calculada a ordem do processo auto-regressivo (p) e do processo de
médias méveis (g). Tradicionalmente, as principais ferramentas nessa fase sdo as
func¢des de autocorrelacdo e autocorrelacdes parciais, conforme Figura 4.3.

O préximo estagio serd a estimagdo dos valores dos coeficientes auto-
regressivo (p) e de médias moveis (g), utilizando o método de minimos quadrados.
Seguido pelo estagio de verificagdo da adequacao do modelo proposto a série temporal
em andlise. Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo € repetido, voltando-se a fase de
identificacdo. Quando se obtém um modelo satisfatorio, passa-se para o ultimo estagio
da metodologia de Box e Jenkins, que trata da realizacdo de previsdes, demonstrada na
Figura 4.5.
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Figura 4.5. Exemplo de Previsao do Modelo (grafico superior), Erro de Previsao do
Modelo (grafico central) e Autocorrelacao do Erro de Previsao (grafico inferior).

A fim de comparar a eficiéncia das diversas configuracdes possiveis do
modelo em estudo serdo utilizado os Indices de Desempenho apresentados neste

capitulo, conforme demonstrado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Indices de Desempenho aplicados as Séries Temporais

ARIMA|p Lags|qg lags| ME | MAE MSE MPE | MAPE|[RMSE|UTHEIL| PERIODO DE AJUSTE | PERIODO DE VALIDACAO
(2,0,2)1 (12) | (34) | 5,34 | 193,3|6,02E+04| -5,7 [ 20,52| 0,73 | 0,92 | 01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(2,1,2)| (12) | (34) | -2,75] 182,9]5,63E+04| 21,61] 114,9| 0,89 | 0,51 |01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(2,0,0)] (12) () 3,84 | 177,8|5,14E+04| -5,11| 18,83 | 0,68 | 0,85 | 01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(0,02)| () (12) | 15,25] 269,8(1,22E+05| -7,06 | 28,45 | 1,04 | 1,31 | 01/07/2011-31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
[d
4.5 Procedimentos para os modelos de redes

neurais artificiais

Para os procedimentos da RNA devem ser levados em conta a escolha
das entradas do modelo, escolha do nimero de camadas escondidas, escolha do nimero
de neurdnios na camada escondida, escolha das saidas, porcentagem de dados para
treinamento e validacdo. Algumas consideracdes sobre a escolha da topologia da rede

sao feitas a seguir.

Na metodologia proposta, a escolha das entradas da Rede Neural

Artificial pode ser realizada de duas formas distintas:
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. Rede Neural Artificial Padrdao: neste modelo tém-se como
entradas da rede os valores reais de consumo das 01:00 as 11:00 do dia atual, além dos
valores dos 24 valores horarios do dia anterior, formando uma rede com um vetor de 35
entradas e um de 24 saidas conforme ilustrado na Figura 4.6.

VALORES DE CONSUMO DO DIA ATUAL
01:00 | 02:00 | 0z:00 | 0400 | ~ | 12:00 REDE NEURAL
ARTIFICIAL .|  VALORES DE CONSUMO DO DIA ATUAL
MULTILAYER 01:00 | 02:00 | 03:00 | 04:00 \ -~ | 24:00
VALORES DE CONSUMO DO DIA ANTERIOR PERCEPTON
01:00 | 02:00 | 03:00 | 0400 | ~ | 22:00

Figura 4.6. Entradas da Rede Neural Artificial Padrao.

. Rede Neural Artificial auxiliada por Séries Temporais: neste
modelo mantem-se as entradas da Rede Neural Artificial Padrido, adiciona-se um vetor
contendo os valores estimados utilizando as Séries Temporais, totalizando ao todo 59
entradas, sendo o vetor de saida modificado de forma a conter os erros obtidos no ajuste
da Série Temporal, conforme demonstrado na Figura 4.7.

VALORES DE CONSUMO DO DIA ATUAL

01:00 \ 02:00 \ 03:00 \ 04:00 \ ~ \ 11:00
REDE NEURAL

WALORES DE CONSUMOQ DO DIA ANTERIOR ARTIFICIAL | VETOR ERRO OBTIDO COM SERIES TEMPORAIS

01:00 | 02:00 | 03:00 | 04:00 | ~ | 2400 MULTILAYER “| 01:00 | 02:00 | 03:00 | 0400 | ~ | 24:00
PERCEPTON

VALORES OBTIDOS COM SERIES TEMPORAIS

01:00 ‘ 02:00 ‘ 03:00 ‘ 04:00 ‘ ~ ‘ 24:00

Figura 4.7. Entradas da Rede Neural Artificial auxiliada por
Séries Temporais.

Neste dltimo caso para conseguir prever o valor do consumo o erro serd
somado ao valor previsto a partir das séries temporais, conforme demonstrado na ( 54 ).

Y=Y+ 6, (54)

em que Y € o valor da saida prevista utilizando rede neural artificial auxiliada por séries
temporais, Y é o valor da saida prevista utilizando séries temporais e €, € o valor do erro
previsto utilizando redes neurais artificiais.

Adicionalmente os modelos apresentados de redes neurais pode-se
inserir, aos ja existentes vetores de entradas, um vetor contendo informagdes sobre os
dias da semana codificados em nimeros bindrios, mostrado na Figura 4.8. Esta pratica
visa aumentar a eficiéncia da rede neural para os casos em que sdo observadas
caracteristicas particulares associadas aos dias da semana, ou seja, a existéncia de um
comportamento tipico para cada dia da semana.
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VALORES DE ENTRADA DO MODELO
01:00 | 02:00 | 03:00 | 04:00 | ~ | 24:00 REDE NEURAL
ARTIFICIAL - VALORES DE SA{DA DO MODELO
MULTILAYER 1 or:00 | 02:00 | 03:00 | 04:00 | ~ | 24:00
VETOR CODIFICADO - DIAS DA SEMANA PERCEPTON
DOM| SEG | TER | QUA |~| SAB

Figura 4.8. Insercao do vetor codificado dos dias da semana.

O nimero de camadas escondidas assim como o nimero de neurdnios
por camada escondida depende da complexidade da série de dados em andlise, podendo
variar de apenas uma camada escondida com um neurdnio até varias camadas
escondidas com vdrios neurdnios.

O ndmero de neurénios da camada escondida normalmente é obtido por
tentativas. Para cada tentativa foram realizadas vdrias simulagdes, inicializando a rede
em condi¢Oes iniciais diferentes para tentar evitar que o algoritmo de treinamento
alcancasse um minimo local. Para cada caso foi escolhida a simulagdo correspondente
ao ndmero de neurdnios da camada que apresentou melhor desempenho, em fun¢do dos
indices de desempenho.

Como forma de evitar que o treinamento alcance um minimo local e
acelerar a convergéncia e manter a trajetoria estavel foi incluido o Fator de Momento a
Regra Delta. Também foi implementada a possibilidade de escolha da funcdo de
ativacao.

Uma questdo importante foi a composicao dos dados para treinamento e
validagdo, isto é, quais os dados serdo usados para treinar os modelos, e quais serdo
utilizados para valida-los. A literatura sugere que pelo menos 20% da base de dados seja
separada para validar os modelos obtidos na fase de treinamento [37].

A fim de comparar a eficiéncia das diversas configuracdes possiveis do
modelo em estudo foram utilizados os Indices de Desempenho apresentados neste
capitulo, conforme demonstrado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Indices de Desempenho aplicados as Redes Neurais Artificiais

DADOSR.N.A. TIPOR.N.A. VETORDIA ME MAE MSE MPE MAPE RMSE UTHEIL PER/ODO DEAJUSTE  PERIODO DE VALIDAGCAO
Tan. Hip.(1,4) | PADRAO siMm  |0,14|1,38]|2,88]-8,69]|18,38] 0,53 | 0,41 |01/07/2011 - 31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(1,4)| PADRAO NAO |0,13]|1,41|2,98]-9,23] 19,11] 0,54 | 0,41 |01/07/2011- 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(1,4) [PADRRO+ST|  sim  |0,31]1,39]|2,89[-7,71] 18,6 | 0,53 | 0,4 |01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(1,4) [PADRAO+ST| NAO |0,16[1,34]|2,85[-8,32| 18,1 | 0,53| 0,4 |01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 4.3 observa-se na primeira coluna a codificacdo utilizada para
identificar a topologia da rede neural artificial, composta pela fungdo de ativacao (i.e.
Tan. Hip — tangente hiperbdlica) seguida por parénteses contendo o nimero de camadas
escondidas e o nimero de neurdnios por camada escondida.
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Capitulo 5

S5.Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das previsdes de
consumo de gés utilizando os modelos descritos no capitulo 4. Estes resultados também
sdo analisados e discutidos utilizando os indices de desempenho, comentados também
no capitulo anterior, bem como a luz das possiveis penalidades no caso da previsdo de
consumo exceder os limites de +5% e -10% normalmente utilizados pelos supridores na
programacao didria junto as distribuidoras.

Neste contexto serdo comparados os melhores resultados obtidos em cada
modelo frente as diferentes configuragdes utilizadas e, em seguida, comparado o melhor
resultado frente ao modelo adotado atualmente na companhia distribuidora em anélise.

Nos estudos de caso deste trabalho utilizaram-se os dados dos dias
compreendidos entre 01/01/2011 e 31/07/2011 para treinamento e entre 01/08/2011 e
31/08/2011 para validacao.

Os resultados serdao apresentados nas se¢des a seguir.

5.1 Consumidor industrial A

A Figura 5.1 mostra o perfil de consumo do CONSUMIDOR
INDUSTRIAL A.

Amostras

Figura 5.1. Perfil de consumo do CONSUMIDOR INDUSTRIAL A.

5.1.1 Modelo de regressao

Para os modelos de regressdo foram obtidos os resultados apresentados
na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1. Resultados obtidos com Regressoes.

LINEAR 0,50 2,05 7,42 3,77 18,19 0,85 01/08/2011 - 30/08/2011
POLINOMIAL 0,23 2,63 11,21 17,84 34,46 1,05 01/08/2011 - 30/08/2011
EXPONENCIAL| -0,42 2,18 9,30 -24,36 36,51 0,95 01/08/2011 - 30/08/2011
LOGARITMICA| 0,09 1,92 5,92 -4,69 19,78 0,76 01/08/2011 - 30/08/2011
POTENCIA -0,24 1,93 8,04 -23,79 34,97 0,89 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 5.1 € possivel observar que os melhores resultados, do ponto
de vista dos indices de desempenho, sdo da Regressdo Logaritmica (melhores ME,
MAE, MSE e RMSE), seguido pela Regressdo Linear (melhores MPE e MAPE). A
Figura 5.2 apresenta os resultados das citadas regressdes frente ao resultado desejado,
além disso, os limites superior e inferior desejado para a previsdo, que sio de +5% e -
10% respectivamente.

Valores das Saidas
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041082011
050812011
0B08/2011
070812011
0BI0E/2011
091082011
10082011
11081201
1200812011
130812011
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¥ 150812011

& 1omar011

Z 170872011
18108/2011
1908/2011
20082011
211082011
22008/2011
2308/2011
2410812011
25081201
2RNG2011
27082011
281082011
20108/2011
30082011
31082011

de

alise

[ Limite Superior B Limite Inferior — Saida Desejada — Regressdo Linear — Regresséo Logartmica ||
—

Figura 5.2. Analise das Curvas de Regressiao — Melhores Resultados

Nas Figura 5.3 e Figura 5.4 pode ser verificado o erro percentual para
cada amostra, assim como, a aplicacdo de penalidades em funcdo da extrapolacido dos
limites superiores e inferiores.

A Tabela 5.2 mostra os resultados do ponto de vista de aplicacdo das
penalidades, onde mais uma vez foi constatado que a regressdo Logaritmica obteve o
melhor desempenho quando da aplicagdo de penalidades, destacando-se na redugdo das
penalidades por erros a menor, ou seja, penalidades aplicadas por exceder o limite
inferior desejado de -10%.
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Tabela 5.2. Aplicacdo de Penalidades - Regressao

LINEAR

24,14%

75,86%

41,38%

34,45%

01/08/2011 - 30/08/2011

LOGARITMICA

34,49%

65,51%

41,37%

24,14%

01/08/2011 - 30/08/2011

Diante das observagdes realizadas, seja ela do ponto de vista dos indices
de desempenho, seja do ponto de vista da aplicacio de penalidades, o modelo de
regressdo logaritmica apresentou o melhor desempenho para o conjunto de dados em
questdo, por ele amortecer a curva de previsdo evitando que sejam realizadas
programacdes de volumes excessivas e que ndo serdo atingidas, reduzindo assim a
aplicacdo de penalidades por erros a menor.
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Figura 5.3. Aplicacao de Penalidades — Regressao Linear
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5.1.2 Modelo de série temporal

Para o modelo de séries temporais, as parametrizacdes que obtiveram os
melhores resultados estdo contidas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3. Resultados obtidos com Séries Temporais

[ARIMA pLags | qlags [ ME | mAE [ mse | MPE [ maPE | RWSE [UTHEIL] PERIODO DE AIUSTE [ PERIODO DE VALIDAGAO]
(4,02 [(1234)] (56) | 0,00 | 010 | 0,02 | -4,61 | 1818 | 066 | 0,84 |01/07/2011-31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,04 [(1234)](5678) 0,00 | 0,10 | 0,02 | -4,72 | 18,26 | 0,66 | 0,84 |01/07/2011-31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
4,00 [(1234] 0 0,00 | 0,20 | 0,02 | -490 | 1851 | 0,67 | 0,84 | 01/07/2011- 31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
3,00 (123 0 0,00 | 0,10 | 0,02 | -494 | 1859 | 0,67 | 0,85 | 01/07/2011- 31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011

A partir dos dados da Tabela 5.3 € possivel observar que, no ambito das
series temporais, o modelo que melhor se adéqua a série em estudo ¢é
predominantemente auto-regressivo com pequenas variacdes nos indices de
desempenho quando utilizado uma parametrizacio com Médias Moveis. Este
comportamento, por sua vez, jid poderia ser previsto analisando os gréficos da
Autocorrelagdo (ACF) e da Autocorrelagdo Parcial (PACF), pois para uma série
unicamente auto-regressiva ARIMA (p,0,0), sua funcido de autocorrelacao sofrerd uma
queda exponencial gradativa, conforme pode ser visto na Figura 5.5 e sua fun¢do de
autocorrelacdo parcial sofrerd uma queda repentina apds o lag k, conforme pode ser
visto na Figura 5.6 [20].
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Figura 5.6. Autocorrelaciao Parcial (PACF) da Série Temporal

A Figura 5.7 apresenta os resultados obtidos na validacdo do modelo

ARIMA((4,0,0).

9 g B (=l o
2 @ & =}
] =+ -

Amostras

|— Série Analisada — Série Ajustada I

Figura 5.7. Validacao do modelo — Séries Temporais.

E importante ressaltar que, conforme citado no capitulo 3 no texto

referente a etapa 3 da metodologia de Box e Jenkins, um teste simples para verificar o
ajuste e validagdo do modelo € analisar se o erro é um ruido branco, caracterizado por
possuir média zero, variancia constante ¢’ e ndo ser autocorrelacionado, caracteristicas
estas que podem ser confirmadas por intermédio das Figura 5.8 e Figura 5.9.
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Figura 5.8. Analise do erro de validacao do modelo
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Figura 5.9. Autocorrelaciao do erro de validacao

A Tabela 5.4 apresenta os resultados do ponto de vista de aplicaciao das
penalidades, onde pode-se destacar o melhor desempenho para um modelo unicamente
auto-regressivo [ARIMA (4,0,0)], sendo evidenciado para este modelo uma redugdo das
penalidades aplicadas, por exceder o limite inferior desejado, frente outras
configuragdes.

Tabela 5.4. Aplicacao de Penalidades — Séries Temporais

Yy -y ° 'y ° "y o 'y 0 -

(4,0,2) 51,74% 48,26% 24,13% 24,13% 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,0,4) 51,74% 48,26% 24,13% 24,13% 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,0,0) 55,17% 44,82% 24,13% 20,68% 01/08/2011 - 30/08/2011
(3,0,0) 51,74% 48,26% 24,13% 24,13% 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Figura 5.10 pode ser verificado o erro percentual para cada amostra,
assim como, a aplicacdo de penalidades em funcdo da extrapolacdo dos limites
superiores e inferiores.
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Figura 5.10. Aplicacao de Penalidades — Série Temporal
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Diante das observacdes realizadas o modelo ARIMA unicamente auto-
regressivo apresentou um melhor desempenho, pois conforme dito anteriormente,
através da andlise dos correlogramas ACF e PACF, havia um forte indicio de que a série
seria modelada com um modelo ARIMA(p,0,0) confirmado por intermédio dos graficos
e tabelas apresentadas nesta secao.

5.1.3 Modelo de rede neural Artificial

Na Tabela 5.5 estdo apresentados os melhores resultados obtidos apds a
utilizacdo de diferentes configuracdes de Rede Neural Artificial.

Tabela 5.5. Resultados obtidos com Redes Neurais

Sigmoide(2,2)] PADRAO SIM 0,23 11,31]|2,76| -6,82 |17,06| 0,52 [ 0,40 | 01/07/2011 - 31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(3,2) | PADRAO NAO -0,33]|1,32|3,01{-11,69| 18,14 | 0,54 | 0,42 | 01/07/2011- 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
Sigmoide(2,3)| PADRAO +ST SIM 0,30 |1,28]|2,35| -4,82 |14,79| 0,48 [ 0,37 | 01/07/2011 - 31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
Sigmoide(1,1) | PADRAO + ST NAO -0,17(1,18] 2,29| -9,17 | 15,49| 0,47 | 0,36 | 01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 5.5 € possivel observar que os melhores resultados, do ponto
de vista dos indices de desempenho, sdo da configuracdo da rede neural artificial com
funcdo de ativagdo sigmoide, com uma camada escondida e um neurdnio por camada,
auxiliada por séries temporais € sem a insercdo do vetor codificado dias da semana
(melhores ME, MAE, MSE, RMSE e UTHEIL), seguida pela configuracdo com func¢ao
de ativacdo sigmoide, com duas camadas escondida e trés neurb6nios por camada,
auxiliada por séries temporais e com a inser¢cdo do vetor codificado dias da semana
(melhores MPE e MAPE).

Ao analisar as Figura 5.11 e Figura 5.12, em que sdo apresentados os
resultados das configuracdes com melhor desempenho frente ao resultado desejado,
constata-se que os resultados obtidos estio muito préximos, com diferencas nado
significativas para alguns dias, e do ponto de vista de aplicacdo de penalidades, por
intermédio da Tabela 5.6, verifica-se que a configuracdo com mais camadas escondidas
apresentou um desempenho 3% superior a outra configuragdo, também ndo
significativa, sendo assim ndo pode-se concluir que o melhor desempenho esta
associado ao nimero maior de camadas, restando apenas a hipétese de que o melhor
desempenho esta associado ao auxilio das séries temporais frente aos modelos que néo
utilizam o citado auxilio.

Tabela 5.6. Aplicacao de Penalidades — Redes Neurais Artificiais

Sigmoide(2,3)
Sigmoide(1,1)

68,96%
65,51%

31,03%
34,48%

27,58%
31,03%

3,44%
3,44%

01/08/2011 - 30/08/2011
01/08/2011 - 30/08/2011
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Figura 5.12. Analise das Curvas das Redes Neurais Artificiais —- SIGMOIDE (2,3)

5.1.4 Comparacao dos resultados

Nas Tabela 5.7 e Tabela 5.8 sdo apresentados, respectivamente, o
comparativo entre os melhores resultados do ponto de vista dos indices de desempenho
e da aplicagdo de penalidades.

-48 -



Tabela 5.7. Quadro comparativo dos indices de desempenho

REGRESSAQ 0,09 1,92 5,92 -4,69 19,78 0,76 - 01/08/2011 - 30/08/2011
SERIE TEMPORAL 0,00 0,10 0,02 -4,90 18,51 0,67 0,84 | 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA 0,23 1,31 2,76 -6,82 17,06 0,52 0,40 | 01/08/2011 - 30/08/2011

RNA +ST 0,30 1,28 2,35 -4,82 14,79 0,48 0,37 | 01/08/2011 - 30/08/2011

Tabela 5.8. Quadro comparativo da aplicacao de penalidade

REGRESSAO 34,49% 65,51% 41,37% 24,14% 01/08/2011 - 30/08/2011
SERIES TEMPORAIS 55,17% 44,82% 24,13% 20,68% 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA 51,72% 48,27% 24,13% 24,13% 01/08/2011 - 30/08/2011

RNA + ST 68,96% 31,03% 27,58% 3,44% 01/08/2011 - 30/08/2011

Analisando as Tabela 5.7 e Tabela 5.8 € possivel afirmar que:

® Os melhores indices de desempenho ndo significam
necessariamente que o modelo € o mais adequado para reducdo da aplicacdo de
penalidade, objetivo principal deste trabalho;

® O modelo que apresentou o melhor MAPE foi também o que
apresentou os melhores resultados sob a 6tica da aplicacio de penalidades;

e Para o conjunto de dados analisado, 0 modelo que obteve a menor

indice de aplicagdo de penalidade foi a rede neural artificial auxiliada por séries
temporais;

Entre os modelos propostos e analisados, a rede neural artificial auxiliada
por séries temporais obteve os melhores resultados, consequéncia da divisdo do
processo de previsdo em duas etapas. Na primeira etapa, o modelo ARIMA foi
responsdvel por gerar os pardmetros do consumo (o melhor modelo) e realizar a
previsdo desejada. Na segunda etapa a rede neural artificial realizou a previsdo do erro
substituindo-o no modelo ARIMA para enfim realizar a previsao.

Quando comparado com a metodologia atual, o modelo de rede neural
artificial auxiliada por série temporal apresenta uma redugdo de 27,02% na aplicacdo de
penalidades, conforme demonstrado na Tabela 5.9. Isto se deve ao fato da metodologia
proposta demonstrar grande robustez na modelagem do perfil de consumo e
consequentemente uma melhor previsao de médio prazo do consumo de géds natural.

Tabela 5.9. Quadro comparativo com a metodologia atual.

METODOLIGIA ATUAL 41,94% 58,06% 45,16% 12,90% 01/08/2011 - 30/08/2011

RNA +ST 68,96% 31,03% 27,58% 3,44% 01/08/2011 - 30/08/2011
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5.2 Consumidor industrial B

Na Figura 5.13 € apresentado o perfil de consumo do CONSUMIDOR
INDUSTRIAL B.

Amostras

Figura 5.13. Perfil de consumo do CONSUMIDOR INDUSTRIAL B.

5.2.1 Modelo de regressao

Para os modelos de regressdo foram obtidos os resultados apresentados
na Tabela 5.10:

Tabela 5.10. Resultados obtidos com Regressoes.

LINEAR -0,09 1,33 4,29 -6,90 27,14 0,89 01/08/2011 - 30/08/2011
POLINOMIAL | 0,12 1,85 7,33 19,08 | 46,35 1,14 01/08/2011 - 30/08/2011
EXPONENCIAL| -2,76 3,40 35,53 |-102,70 | 110,10 | 2,57 01/08/2011 - 30/08/2011
LOGARITMICA| -0,07 1,40 4,99 -15,20 | 37,09 0,96 01/08/2011 - 30/08/2011
POTENCIA -2,82 3,30 36,31 | -91,34 | 96,96 2,60 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 5.10 € possivel observar que os melhores resultados, do ponto
de vista dos indices de desempenho, sdo da Regressao Linear (melhores MAE, MPE,
MAPE e RMSE), seguido pela Regressdo Logaritmica (melhores ME e MSE). Na
Figura 5.14 sdo apresentados os resultados das citadas regressoes frente ao resultado
desejado, além disso, os limites superior e inferior desejado para a previsdo, que sdo de
+5% e -10% respectivamente.
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Figura 5.14. Analise das Curvas de Regressao — Melhores Resultados

Nas Figura 5.15 e Figura 5.16 pode ser verificado o erro percentual para
cada amostra, assim como, a aplicacdo de penalidades em fun¢do da extrapolacdo dos
limites superiores e inferiores.

Na Tabela 5.11, que apresenta os resultados do ponto de vista de
aplicagdo das penalidades, é possivel observar que os dois modelos foram equivalentes.

Tabela 5.11. Aplicaciao de Penalidades - Regressao

LINEAR 55,17% 44,82% 31,03% 13,79% 01/08/2011 - 30/08/2011

LOGARITMICA 55,17% 44,82% 31,03% 13,79% 01/08/2011 - 30/08/2011

Diante das observacdes realizadas do ponto de vista da aplicacdo de
penalidades, os modelos de regressdo linear e logaritmica apresentam desempenho
equivalente para o conjunto de dados em questdo, isto se deve ao fato de que esta série
possui um comportamento crescente e constante podendo o mesmo ser modelado tanto
por uma equacdo linear quanto por uma equagado logaritmica.
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5.2.2 Modelo de série temporal

melhores resultados estio contidas na Tabela 5.12.

Para o modelo de séries temporais, as parametrizagdes que obtiveram os

Tabela 5.12. Resultados obtidos com Séries Temporais

(1,0,0) (1) () 0 [o001 0 -0,24] 4,45 [ 0,25 | 0,99 | 01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(2,0,0) (12) () 0 [o001 0 -0,34[ 4,55 | 0,25 | 0,97 [01/07/2011- 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(3,00 (123) () 0 [o001 0 -0,33] 4,56 [ 0,25 | 0,97 | 01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,00)] (1234 () 0 [o001 0 -0,35[ 4,56 | 0,25| 0,97 [01/07/2011- 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011

A partir dos dados da Tabela 5.12 € possivel observar que, no ambito das

series temporais, o modelo que melhor se adéqua a série em estudo € estritamente auto-
regressivo. Este comportamento, por sua vez, ja poderia ser previsto analisando os
graficos da Autocorrelacdo (ACF) e da Autocorrelacao Parcial (PACF), pois para uma
série unicamente auto-regressiva ARIMA (p,0,0), sua fung¢do de autocorrelacdo sofrera
uma queda exponencial gradativa, conforme pode ser visto na Figura 5.17 e sua fun¢do
de autocorrelagdo parcial sofrerd uma queda repentina apds o lag k, conforme pode ser
visto na Figura 5.18 [20].
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Figura 5.18. Autocorrelacao Parcial (PACF) da Série Temporal

ARIMAC(1,0,0).

A Figura 5.19 apresenta os resultados obtidos na validagdo do modelo

Figura 5.19.
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Analisando o correlograma dos residuos, ilustrado na Figura 5.20, nota-
se que ndao ha valores significativos para os coeficientes de autocorrelacdo, e que,
portanto, os residuos sdao um ruido branco, apresentado na Figura 5.21. Pela
metodologia de Box e Jenkins chega-se a um modelo apropriado para descrever o perfil
de consumo.
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Figura 5.20. Analise do erro de validacao do modelo

Figura 5.21. Autocorrelacao do erro de validacao

Na Tabela 5.13, que apresenta os resultados do ponto de vista de
aplicacdo das penalidades, € possivel observar desempenho equivalente para os modelos
estritamente auto-regressivo e destacar o melhor desempenho do modelo ARIMA
(4,0,0), sendo evidenciado, para este modelo, uma reducdo das penalidades por erros a
menor frente outras configuragdes.

Tabela 5.13. Aplicaciao de Penalidades — Séries Temporais

(1,0,0) 79,31% 20,68% 13,79% 6,89% 01/08/2011 - 30/08/2011
(2,0,0) 79,31% 20,68% 13,79% 6,89% 01/08/2011 - 30/08/2011
(3,0,0) 79,31% 20,68% 13,79% 6,89% 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,0,0) 82,75% 17,24% 13,79% 3,44% 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Figura 5.22 pode ser verificado erro percentual para cada amostra,
assim como, a aplicacdo de penalidades em funcdo da extrapolacdo dos limites
superiores e inferiores.
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Figura 5.22. Analise Financeira dos Resultados — Série Temporal

Finalizada as observagdes a cerca do modelo ARIMA pode-se confirmar,
por intermédio dos gréaficos e tabelas apresentadas nesta secdo, que o modelo
unicamente auto-regressivo obteve o melhor desempenho, pois através da andlise dos
correlogramas ACF e PACEF, j4 tinha-se indicativos de que a série seria modelada com
um ARIMA(p,0,0).

5.2.3 Modelo de rede neural Artificial

Na Tabela 5.14 sdo apresentados os melhores resultados obtidos com a
utilizacdo de diferentes configuracdes da Rede Neural Artificial.

Tabela 5.14. Resultados obtidos com Redes Neurais

Tan. Hip.(2,2) | PADRAO SIM -0,04]0,09/0,01| -0,59 | 1,14 | 0,05| 0,04 |01/07/2011-31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(2,2) | PADRAO NAO [-0,07|0,10{0,02| -0,92 | 1,44 | 0,06 | 0,04 |01/07/2011-31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(1,2) |PADRAO +ST|  SIM -0,05/0,10{0,02| -0,61 [ 1,35 | 0,05| 0,04 |01/07/2011-31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(2,2) |PADRAO +ST| NAO |-0,08/0,15/0,04| -0,83 | 2,29 | 0,09 0,07 |01/07/2011-31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 5.14 é possivel observar que o melhor resultado é da
configuracdo da rede neural artificial com fun¢do de ativagdo tangente hiperbdlica, com
duas camadas escondida e dois neur6nios por camada, sem o auxilio por séries
temporais e com a inser¢do do vetor codificado dias da semana em todos os indices de
desempenho, seguida pela configuracdo com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica,
com uma camada escondida e dois neurdnios, com o auxilio por séries temporais € com
a inser¢do do vetor codificado dias da semana.
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Nas Figura 5.23 e Figura 5.24, que apresentam os resultados das
configuragdes com melhor desempenho frente ao resultado desejado, constata-se que os
resultados obtidos estdo muito proximos, com diferencas nao significativas para alguns
dias.

Tabela 5.15. Aplicacao de Penalidades — Redes Neurais Artificiais

Tan. Hip.(2,2) | PADRAO SIM 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan.Hip.(1,2) | PADRARO+ST|  sim | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 01/08/2011 - 30/08/2011 |

No tocante a aplicagdo de penalidades, apresentada na Tabela 5.15,
verifica-se que as duas configuragdes reduzem a aplicacdo de penalidades a zero, sendo
assim pode-se concluir o modelo redes neurais artificiais, auxiliado ou ndo por séries
temporais, resolve o problema da previsdo de consumo para o consumidor em questao,
tal fato se deve as caracteristicas de linearidade e sazonalidade semanal facilmente
generalizada pelo algoritmo de aprendizado da rede neural artificial.
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Figura 5.23. Analise das Curvas das Redes Neurais Artificiais — TAN H (2,2)
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Figura 5.24. Analise das Curvas das Redes Neurais Artificiais - TAN H (1,2)

5.24 Comparacao dos resultados

As Tabela 5.16 e Tabela 5.17 apresentam, respectivamente,

(o)

comparativo entre os melhores resultados do ponto de vista dos indices de desempenho
e da aplicacdo de penalidades.

Tabela 5.16. Quadro comparativo dos modelos

REGRESSAQ -0,09 1,33 4,29 -6,90 27,14 0,89 - 01/08/2011 - 30/08/2011

SERIE TEMPORAL 0,00 0,01 0,00 -0,35 4,56 0,25 0,97 | 01/08/2011 - 30/08/2011
REDE NEURAL ARTIFICIAL| -0,04 0,09 0,01 -0,59 1,14 0,05 0,04 | 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA +ST -0,05 0,10 0,02 -0,61 1,35 0,05 0,04 | 01/08/2011 - 30/08/2011

Tabela 5.17. Quadro comparativo da aplicacao de penalidade

REGRESSAO 55,17% 44,82% 31,03% 13,79% 01/08/2011 - 30/08/2011
SERIES TEMPORAIS 82,75% 17,24% 13,79% 3,44% 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 01/08/2011 - 30/08/2011

RNA +ST 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 01/08/2011 - 30/08/2011

Analisando as tabelas acima € possivel afirmar que:

Os

melhores
necessariamente que o modelo ¢ o mais adequado para reducdo

indices

penalidade, objetivo principal deste trabalho;
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¢ O modelo que apresentou o melhor MAPE foi também o que
apresentou os melhores resultados sob a 6tica da aplica¢do de penalidades;

® Para o conjunto de dados analisado os modelos de rede neural
artificial, auxiliada ou nao por séries temporais, apresentam os melhores desempenhos,
reduzindo a aplicac@o de penalidades a zero;

Entre os modelos propostos e analisados, visualmente percebe-se que o
modelo de rede neural artificial, auxiliada ou ndo por séries temporais, consegue
generalizar a dinamica da série de consumo em estudo. Tanto a tendéncia da série,
quanto as oscilagdes sazonais sdo absorvidas pelo modelo. Os indices de desempenho,
assim como a aplicacdo de penalidades, revelam que o modelo apresenta bom
desempenho para previsdes de médio prazo.

Quando comparado com a metodologia atual, o modelo de rede neural
artificial apresenta uma reducdo de 22,58% na aplicagdo de penalidades, conforme
demonstrado na Tabela 5.18. Isto se deve ao fato da metodologia proposta demonstrar
capacidade de generalizar a dindmica da série de consumo em estudo, tanto da tendéncia
da série, quanto as oscilacdes sazonais na modelagem do perfil de consumo e
consequentemente na melhor previsdo de médio prazo do consumo de gas natural.

Tabela 5.18. Quadro comparativo com a metodologia atual

METODOLIGIA ATUAL 77,42% 22,58% 22,58% 0,00% 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA OU RNA +ST 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 01/08/2011 - 30/08/2011

5.3 Consumidor GNV A

Na Figura 5.25Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. ¢
apresentado o perfil de consumo do CONSUMIDOR GNV A.

Figura 5.25. Perfil de consumo do CONSUMIDOR GNV A.

5.3.1 Modelo de regressao

Para os modelos de regressdo foram obtidos os resultados apresentados
na Tabela 5.19Erro! Fonte de referéncia nao encontrada..
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Tabela 5.19. Resultados obtidos com Regressoes.

LINEAR -0,09 0,57 0,51 -2,05 9,96 1,12 01/08/2011 - 30/08/2011
POLINOMIAL | 3,11 3,11 11,34 | 52,33 | 52,33 5,27 01/08/2011 - 30/08/2011
EXPONENCIAL| -0,76 1,49 520 | -14,61 | 26,25 3,57 01/08/2011 - 30/08/2011
LOGARITMICA| -0,23 0,49 0,39 -4,25 8,70 0,98 01/08/2011 - 30/08/2011

POTENCIA -0,69 1,13 2,49 | -12,97 | 19,87 2,47 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 5.19 € possivel observar que os melhores resultados, do ponto
de vista dos indices de desempenho, sdo da Regressdo Logaritmica (melhores MAE,
MSE, MAPE e RMSE), seguido pela Regressdao Linear (melhores ME e MPE). Na
Figura 5.26 sdo apresentados os resultados das citadas regressdes frente ao resultado
desejado, além disso, os limites superior e inferior desejado para a previsdo, que sdo de
5% e 10% respectivamente.
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Figura 5.26. Analise das Curvas de Regressao — Melhores Resultados

Nas Figura 5.27 e Figura 5.28 pode ser verificado o erro percentual para
cada amostra, assim como, a aplicacdo de penalidades em funcio da extrapolacdo dos
limites superiores e inferiores.

Na Tabela 5.20 sdo apresentados os resultados do ponto de vista de
aplicagdo das penalidades, onde mais uma vez foi constatado que a regressdo
Logaritmica obteve um melhor desempenho quando da aplicacdo de penalidades,
destacando-se na reducdo das penalidades por erros a menor.
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Tabela 5.20. Aplicaciao de Penalidades - Regressao

LINEAR 44,82% 55,17% 34,48% 20,68% 01/08/2011 - 30/08/2011
LOGARITMICA 48,27% 51,72% 41,37% 10,34% 01/08/2011 - 30/08/2011

Diante das observagdes realizadas, seja ela do ponto de vista dos indices
de desempenho, seja do ponto de vista da aplicagdo de penalidades, o modelo de
regressdo logaritmica apresentou um melhor desempenho para o conjunto de dados em
questdo, por ele amortecer a curva de previsdo evitando que sejam realizadas
programacdes de volumes excessivas € que ndo serdo atingidas, reduzindo assim a
aplicacdo de penalidades por erros a menor.
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Figura 5.27. Aplicacido de Penalidades — Regressao Linear

-60 -



Valores das Multtas (R$)
(%) [euaclad oug

CO

e P S e S s e

@

a
=

=

DB/08/2011 -
21/08/2011
30/08/2011

—dr— Erro Percentual Il Penalidades por exceder o imite superior Il Penalidades por exceder o limite inferior

Figura 5.28. Aplicacdo de Penalidades — Regressao Logaritmica

5.3.2 Modelo de série temporal

Para o modelo de séries temporais, as parametrizacdes que obtiveram os
melhores resultados estdo contidas na Tabela 5.21.

Tabela 5.21. Resultados obtidos com Séries Temporais

(4,01) [(122324)] (3) | 0,00 | 010 | 001 |-12,72] 3848 | 0,82 | 0,74 |01/07/2011- 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,00 [(1223249)] () 0,00 | 0,0 | 0,01 [-12,80] 38,67 | 0,82 | 0,74 [01/07/2011 - 31/07/2011] 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,0,2) [(122324)| (322) | 0,00 | 0,10 | 0,02 |-13,67] 39,28 [ 0,84 | 0,76 |01/07/2011 - 31/07/2011 | 01/08/2011 - 30/08/2011
(2,00)| (124 () | o00] o010 o002 [-13,80] 40,46 | 0,86 | 0,78 |01/07/2011 - 31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011

A partir dos dados da Tabela 5.21 € possivel observar que, no ambito das
series temporais, 0 modelo que melhor se adéqua a série em estudo é o ARMA. Este
comportamento, por sua vez, pode ser antecipado analisando os grificos da
Autocorrelagdo (ACF) e da Autocorrelagdo Parcial (PACF), pois para uma série auto-
regressiva média méovel, ARIMA (p,0,g), sua funcdo de autocorrelagdo, assim como sua
funcdo de autocorrelagdo parcial sofrerdo uma queda exponencial gradativa e/ou
oscilagdes senoidais, conforme pode ser visto nas Figura 5.29 e Figura 5.30 [31].

1

T

Figura 5.29. Autocorrelacao (ACF) da Série Temporal
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Figura 5.30. Autocorrelacao Parcial (PACF) da Série Temporal

A Figura 5.31 apresenta os resultados obtidos na validagdo do modelo
ARIMA4,0,2).

o 2 92
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Figura 5.31. Validacao do modelo — Séries Temporais.

E importante ressaltar que, conforme citado no capitulo 3 no texto
referente a etapa 3 da metodologia de Box e Jenkins, um teste simples para verificar o
ajuste e validagdo do modelo € analisar se o erro é um ruido branco, caracterizado por
possuir média zero, variancia constante ¢ € ndo ser autocorrelacionado, caracteristicas
estas que podem ser confirmadas por intermédio das Figura 5.32 e Figura 5.33.
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Figura 5.32. Analise do erro de validacao do modelo

Figura 5.33. Autocorrelaciao do erro de validacao

A Tabela 5.22 apresenta os resultados do ponto de vista de aplicacdo das
penalidades, onde se pode destacar o melhor desempenho para um modelo ARMA
[ARIMA (4,0,2)], sendo evidenciado para este modelo uma redu¢do das penalidades por
erros a menor frete as outras configuracdes.
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Tabela 5.22. Aplicacao de Penalidades — Séries Temporais

(4,0,1) 24,13% 75,86% 0,00% 75,86% 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,0,0) 24,13% 75,86% 0,00% 75,86% 01/08/2011 - 30/08/2011
(4,0,2) 31,03% 68,96% 0,00% 68,96% 01/08/2011 - 30/08/2011
(2,0,0) 27,58% 72,41% 3,44% 68,96% 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Figura 5.34 pode ser verificado erro percentual para cada amostra do
melhor ajuste, assim como, a aplicacdo de penalidades em funcdo da extrapolagdo dos
limites superiores e inferiores.
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Figura 5.34. Aplicacao de Penalidades — Série Temporal

Diante das observacdes realizadas o modelo ARMA auto-regressivo e
média mével apresentou um melhor desempenho, pois conforme dito anteriormente,
através da andlise dos correlogramas ACF e PACF, havia um forte indicio de que a série
seria modelada com um modelo ARIMA(p,0,q) confirmado por intermédio dos graficos
e tabelas apresentadas nesta se¢io

5.3.3 Modelo de rede neural artificial
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Na Tabela 5.23Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. sdo
apresentados os melhores resultados obtidos com a utilizacdo de diferentes
configuracdes da Rede Neural Artificial.

Tabela 5.23. Resultados obtidos com Redes Neurais

Sigmoide(3,2)| PADRAO SIM 010 | 036 | 0,22 | 090 | 587 | 0,73 | 0,70 |01/07/2011- 31/07/2011 01/08/2011 - 30/08/2011
Sigmoide(1,3)] PADRAO NAO 007 | 035 022 | 060 | 576 | 0,73 | 0,69 |01/07/2011-31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011
Sigmoide(1,3)|PADRAO+ST|  SIM 009 035 | 023|077 | 573] 075 0,71 |01/07/2011 - 31/07/2011 01/08/2011 - 30/08/2011
Tan. Hip.(2,2) |PADRAO +ST|  NAO 003 ] 033|023 ]-022| 546 | 0,74 | 0,70 |01/07/2011-31/07/2011| 01/08/2011 - 30/08/2011

Na Tabela 5.23 € possivel observar que os melhores resultados, do ponto
de vista dos indices de desempenho, sd@o da configuragdo da rede neural artificial com
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica, com duas camadas escondida e dois neurdnios
por camada, com o auxilio por séries temporais € sem a inser¢do do vetor codificado
dias da semana (melhores ME, MAE, MPE e MAPE), seguida pela configuragdo com
funcdo de ativacdo sigmoide, com uma camada escondida e trés neurdnios por camada,
sem auxilio por séries temporais e sem a inser¢do do vetor codificado dias da semana
(melhores MSE, RMSE e UTHEIL).

Analisando-se as Figura 5.35 e Figura 5.36, na qual sdo apresentados os
resultados das configuracdes com melhor desempenho frente ao resultado desejado,
constata-se que os resultados obtidos estio muito préximos, com diferencas nado
significativas para alguns dias, e do ponto de vista de aplicacdo de penalidades, por
intermédio da Tabela 5.24, verifica-se que a configuracdo ndo auxiliada por séries
temporais apresentou um desempenho 10,35% superior a outra configurag¢do, apontando
para a hipétese de que o melhor desempenho ndo esta associado ao auxilio das séries
temporais € sim a capacidade da rede em generalizar a dindmica da série de consumo
em estudo, tanto da tendéncia da série, quanto as oscilagdes sazonais presente no perfil.

Tabela 5.24. Aplicacao de Penalidades — Redes Neurais Artificiais

Tan. Hip.(2,2) [ PADRAO +ST NAO 62,06% 37,93% 27,58% 10,34% 01/08/2011 - 30/08/2011

Sigmoide(1,3) | PADRAO NAO 72,41% 27,58% 17,24% 10,34% | 01/08/2011 - 30/08/2011 |
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Figura 5.35. Analise das Curvas das Redes Neurais Artificiais - TAN H (2,2)
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Figura 5.36. Analise das Curvas das Redes Neurais Artificiais - SIGMOIDE (1,3)
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5.3.4 Comparacao dos resultados

Nas Tabela 5.25 e Tabela 5.26 sdo apresentados, respectivamente, o
comparativo entre os melhores resultados do ponto de vista dos indices de desempenho
e da aplicacdo de penalidades.

Tabela 5.25. Quadro comparativo dos modelos

REGRESSAOQ -0,23 0,49 0,39 -4,25 8,70 0,98 - 01/08/2011 - 30/08/2011

SERIE TEMPORAL 0,00 0,10 0,02 -13,67 39,28 0,84 0,76 | 01/08/2011 - 30/08/2011
REDE NEURAL ARTIFICIAL| 0,07 0,35 0,22 0,60 5,76 0,73 0,69 | 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA +ST 0,03 0,33 0,23 -0,22 5,46 0,74 0,70 | 01/08/2011 - 30/08/2011

Tabela 5.26. Quadro comparativo da aplicacao de penalidade

REGRESSAO 48,27% 51,72% 41,37% 10,34% 01/08/2011 - 30/08/2011
SERIES TEMPORAIS 31,03% 68,96% 0,00% 68,96% 01/08/2011 - 30/08/2011
RNA 72,41% 27,58% 17,24% 10,34% 01/08/2011 - 30/08/2011

RNA +ST 62,06% 37,93% 27,58% 10,34% 01/08/2011 - 30/08/2011

Analisando as tabelas acima pode-se dizer que:

¢ Os melhores 1indices de desempenho ndo significam
necessariamente que o modelo é o mais adequado para reducdo da aplicagdo de
penalidade, objetivo principal deste trabalho;

® O modelo que apresentou o melhor MAPE ndo foi o que
apresentou os melhores resultados sob a 6tica da aplicacdo de penalidades;

e Para o conjunto de dados analisado o que obteve a menor
aplicacdo de penalidade foi a rede neural artificial ndo auxiliada por séries temporais;

Entre os modelos propostos e analisados, visualmente percebe-se que o
modelo de rede neural artificial, auxiliada ou ndo por séries temporais, consegue
generalizar a dindmica da série de consumo em estudo. Tanto a tendéncia da série,
quanto as oscilagdes sazonais sdo absorvidas pelo modelo. Os indices de desempenho,
assim como a aplicacio de penalidades, revelam que o modelo apresenta bom
desempenho para previsdes de médio prazo.

Para os consumidores do segmento GNV ndo serd possivel realizar um
comparativo entre os resultados obtidos com a metodologia aplicada atualmente na
companhia, pois esta, por sua vez, realizada a previsdo de consumo para o conjunto de
todos os consumidores do segmento € ndo para um consumidor especifico, conforme
explicado no capitulo 1.
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Capitulo 6

6.Conclusao

O presente trabalho permitiu constatar a possibilidade de melhorar de
forma significativa a previsdao de consumo de gis em médio prazo utilizando técnicas
como as redes neurais artificiais, as séries temporais € a combinacdo de ambas. A
metodologia do presente trabalho, utilizando estas técnicas para realizacdo da previsao
de consumo de gis natural nos segmentos industrial e GNV, € bastante promissora,
trazendo vantagens em termos de versatilidade e maior precisio quando comparada a
técnica usada atualmente na companhia.

Adicionalmente, tanto as redes neurais, como as séries temporais, ou a
associacao de ambas aplicadas aos casos de estudo deste trabalho conseguiram melhores
indices de acerto, quando comparadas com as técnicas de regressao linear, polinomial,
logaritmica e de poténcia.

No tocante ao comparativo entre as técnicas propostas, sejam elas
regressao, séries temporais e redes neurais artificiais, sendo esta ultima associada ou
nido a técnica de séries temporais, € evidente que os melhores resultados sdo uma
combinagdo das caracteristicas dos dados histéricos do consumidor em andlise e a
técnica que melhor modela os seus dados. Em outras palavras, ndo pode-se afirmar que
uma técnica € superior ou inferior sem antes analisar de forma minuciosa as
caracteristicas da série, tais como tendéncias, sazonalidades, variacdes irregulares e
randomicas.

Quando analisado o desempenho dos resultados frente aos objetivos
propostos foi possivel verificar a estreita relacdo entre o MAPE (mean absolute
percentage error) e a aplicagdo de penalidades, uma vez que para todos os casos as
previsdes com minimos MAPESs correspondiam as menores penalidades.

O problema da programacao didria exige um grande esforco de previsao,
uma vez que devem ser previstos em torno de 14 valores no futuro, neste contexto foi
possivel verificar que o desempenho das redes neurais melhorou a medida que foi
incrementado o nimero de entradas utilizando-se ndo apenas as do dia em questdo, mas
também amostras do dia anterior. Além disso, dois tipos de funcdes de disparo se
destacaram, principalmente, a funcdo sigmoide, e em menor grau a tangente hiperbolica.
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Outro objetivo proposto foi o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional para realizacdo das previsdes. Com este intuito foi desenvolvida uma
ferramenta baseada em regressdo, séries temporais e redes neurais artificiais que
permitem as seguintes atividades:

e Banco de dados com os valores histéricos para consumidores;

® A visualizagdo dos perfis de consumo por consumidor;

e A utilizacdo de diferentes técnicas de regressdo, sendo elas:
linear, polinomial, exponencial, logaritmica e poténcia;

e A utilizacdo do modelo ARIMA de Box e Jenkins;

e A utilizacdo do modelo de redes neurais artificiais Multilayer
Perceptron com  aprendizado baseado no  algoritmo
backpropagation;

® O célculo dos indices de desempenhos apresentados no capitulo
4,

e Relatério grafico comparativo de ajuste dos modelos

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Para continuidades deste trabalho, algumas propostas sdo sugeridas, tais

como:
. Analisar outros fatores, que ndo a série de consumo de gés
natural, que possam influenciar na previsao de consumo de médio prazo;
. A utilizagao de novas fungdes de ativagdo, de outras arquiteturas
de rede, assim como a utiliza¢ao de outros algoritmos de aprendizado;
° A incorporagdo de sistemas especialistas aos modelos propostos;
o A cria¢do de um comité de preditores com os modelos propostos,

fazendo as ponderagdes necessdrias para aumentar a eficiéncia dos mesmos;

o Realizar as adequagdes necessdrias aos modelos propostos para a
realizacdo de previsoes de curto e longo prazo;

. A utilizagcdo das técnicas estudas na previsao de outras varidveis,
tais como: indices de a¢des, condi¢des climdticas, etc.
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Apéndice A - Ferramenta
Computacional

Nesta secdo serdo apresentadas as funcionalidades implementadas na
ferramenta computacional, assim como o diagrama funcional, estrutura das telas e
forma de utilizacao.

A-1 Apresentacao

Na Figura A.2 encontram-se representado o diagrama funcional da
ferramenta computacional, no qual observa-se a divisdo da ferramenta em basicamente
duas etapas: cadastramento de consumidores e configuragdo dos modelos de previsao.

A-2 Banco de dados

Na etapa de cadastramento de consumidores € realizada a identifica¢do
do consumidor por intermédio de dados cadastrais triviais, tais como: nome, logradouro,
municipio e CNPJ, destacando-se a informagdo referente ao segmento ao qual ele
pertence.

- ~
7 BANCO DE DADOS - CONSUMIDORES = X
CATXA DE NAVEGACEO CAIXA DE CONTROLE BANCO DE DADOS
[ezy - | - | ~ | | | T\ ADBYRNA_DE mdb
DADOS CADASTRAIS
D[z WOME - famev SEGMENTO : [TNDUSTRIAL -
RESPONSAVEL |P30P313m’310 TELEFONE :- |(359)9999-5335 CNPJ : 00.000.000/0000-00
LOGRADOURO - |B; 101 m 155 MUNICIPIO - [zaTimcrz
HISTORICO
ID | CONSUMIDOR DATZ HORA | VOLUME MEDIDO |:E conal «

Plz-1  nMEEV 01/01/2011 |00:00:00 20

2-1 |AMBEV 01/01/2011 |01:00:00 18

2-1  |aMBEV 01/01/2011 |02:00:00 13

2-1 |AMBEV 01/01/2011 |03:00:00 13

2-1 |AMBEV 01/01/2011 |04:00:00 20

2-1  |aMBEV 01/01/2011 |05:00:00 14

2-1  |aMBEV 01/01/2011 |0&:00-00 13
] »

| | > | » | cionaz| % Excluir
® Custave Lima Cruz Universidade Federal de Sergipe Departamentc de Engenharia Eldtrica
h,

Figura A.1 Tela de acesso ao banco de dados dos consumidores
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Selecdo da funcionalidade
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\ 4 \ 4
Cadastramento de Configuracao dos modelos
Consumidores de previsao

!

Cadastro de dados de

I

__________ »| Selecdo do consumidor

v

Avaliacdo dos perfis

identificacdo do

consumidor

v

Carga dos dados de E

de consumo

consumo

v

Ajuste e validacao

dos modelos de

Armazenamento dos dados Regressdo

de consumo ¢

Ajuste e validagao

L dos modelos de
Término - .
Séries Temporais

Ajuste e validagao

dos modelos de
Redes Neurais

v

Analise da aplicacdo

de penalidades

v

( Término >

Figura A.2 Diagrama funcional da fermenta computacional
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No tocante aos dados histdricos de consumo, estes sdo carregados de
forma automatizada na ferramenta por intermédio de arquivos padronizados no formato
Microsoft Excel, conforme modelo demonstrado na figura A.3.

=@ W R

[}

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

35

A B

Report Selections: 1 site, From 1/

Site Id:
Site Location: ESTANCIA

Date: 1112011 Records per hr
12000040
100:0080
Z:00:004M
F00:004M
4:00:004M
500004
E:00:0040
T:00:004m1
2:00:0080
000088
10:00:0040
:00:004M
1Z:00:00F R
100:00P A
2:00:00P I
H00:00F
#:00:00F 1
B:00:00F 1
E:00:00P R
T:00:00F 1
&:00:00F M
:00:00F I
10:00:00PR
:00:00F M

Total Records

BIZ201 4:44:20 PI

(5

D

E

E

G

Audit Trail Report (Daily Summary)
Report Name: MasterLink32 Audit Trail Report (Daily Summary)

1/2011 To 1/31/2011

Site Name: AMBEY

Sum Sum Average Average Average

Il Co IUne PCorPy Temp EratteryF

m3 m3 Kiem2 = Wolts
1 116,00 20,00 E.06 2647 811
1 43,00 16,00 BI7 26,25 811
1 76,00 13,00 617 25,33 51
1 75,00 13,00 618 25,12 51
1 116,00 20,00 604 24,36 51
1 2,00 14,00 615 2473 51
1 7400 13,00 62 2.8 572
1 102,00 19,00 &0 32,64 572
1 50,00 3,00 610 527 572
1 0,00 0,00 B0 38,33 Brz
1 244,00 46,00 B13 an4 Lk
1 000 000 612 35,04 572
1 000 000 613 32,91 572
1 0,00 000 613 a4 572
1 0,00 000 615 5,64 51
1 236,00 78,00 617 4 51
1 27700 62,00 617 2554 51
1 27,00 7,00 545 26,70 51
1 1370,00 278,00 16 2652 811
1 725,00 138,00 602 25,28 51
1 4300 75.00 602 24,96 570
1 632,00 115,00 536 265,03 51
1 2300 133,00 530 2493 51
1 663,00 121,00 545 26,07 570

Sum Sum Average  Average Average

24 £712.00 125600 £.00 28,74 571
Page: 1

Buerage

m3
24052,00
24052,00
24032.00
24032,00
24032,00
24032,00
24082,00
24082,00
24032,00
24052,00
24032,00
24032.00
24032,00
24032,00
24032,00
24082,00
24032,00
24032,00
24052,00
24032.00
24032.00
24032,00
24032,00
24082,00
Average

24092,00

Sum

ding¥ol PreviousConvoll Inst Flow Rate

m3HR
302 56
0,00
0,00
0,00
29323
0,00
0,00
29720
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
986,07
1144 88
400,03
3952
sz
99568
W0ELTT

Sum

679557

Auerage

K

L

Report Date: 2/8/2011

Start Time:

Sum

12:00:00AM

Bwerage

EiatteryMemany¥: Uncorrectedval CarreationTatal

Wolts
442
442
448
448
448
148
448
448
448
442
443
448
448
148
148
448
448
448
442
448
448
448
148
448

Average

442

Figura A.3 Exemplo de arquivo padronizado de entrada

A-3 Configuracao dos modelos de previsao

Uma vez cadastrado os

consumidores,

m2
4E22091,00
4E22107,00
4622120,00
4622133,00
4622153,00
4622167,00
4E22120,00
4E22199,00
4E22208,00
AE22208,00
AE22264,00
4622254,00
4622254,00
4622254,00
4622254,00
4E22332,00
4E22400,00
4E224E7,00
AE22T46,00
4622553,00
4622355,00
4623073,00
4623206,00
4E23327,00
Sum
FHEEEEER

A20
A4z
5.3z
534
582
531
520
562
564
BE1
673
568
573
575
571
520
538
520
443
578
573
573
567
523
Average
5,69

segue-se para etapa de

configuracdo dos modelos, que foi dividida em cinco processos: avaliacdo dos perfis de
consumo, ajuste e validacdo dos modelos de Regressdo, ajuste de validacdo dos
modelos de Séries Temporais, ajuste e validacio dos modelos de Redes Neurais
Artificiais e andlise da aplicacdo de penalidades.

A-3.1 Avaliacao dos perfil de consumo

O primeiro processo, chamado de avaliagdo dos perfis de consumo,
consiste em observar e avaliar os perfis de consumo de forma individualizada, por
intermédio dos consumos médios, maximos e minimos, segmentados em hordrio,
semanal, didrio e mensal, a fim de obter caracteristicas tipicas como tendéncias,
sazonalidades, variagdes irregulares e randomicas, de fundamental importancia no

ajuste dos modelos que seguem.

andlise, podendo-se selecionar o periodo no qual se deseja realizar esta operacao.

O banco de dados ird fornecer os dados necessarios para realizacao desta
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Na figura A.4 € apresentada a tela da ferramenta referente ao perfil de
consumo horario de um consumidor do segmento veicular, no qual destaca-se um perfil
com caracteristicas sazonais.

o = e ™

7 CONFIGURAGAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL - . [ESNEERT=X
BSERﬁmpéEs

I | « IPOSTOSKINPA > | i ||_0 ‘

EERFIT. DE CONSUMO |REGRESS;'10| SERIES TEMPORMS' REDE NEURAL BRTIFICIBLI RESUI.TM:OS'

pERTODO DE ANALISE
DE: |01m:u2c:11 j

SEMANAT. | DIARIO | MENSAT |

Fator de Escala: |537 A:r:ﬁ:|31ms.f2011 |

Perfil de Consumo Horario

|. Consumo Médio — Consumo Maximo — Consumo Minimo I

Figura A.4 Exemplo de perfil de consumo

Outra informagdo importante para a realizacdo das previsdes de consumo
¢ obtida neste processo, chamado de Fator de Escala, ou seja, um valor numérico que
servird para normalizar os dados nos préximos processos.

A-3.2 Ajuste e validacdo dos modelos de Regressao

No processo de ajuste e validagdo dos modelos de regressdo serdo
realizados os ajustes das curvas de regressdao linear, polinomial, exponencial,
logaritmica e poténcia, cabendo ao usudrio da ferramenta apenas selecionar o periodo
desejado para esta tarefa. Os ajustes serdo realizados e exibidos graficamente conforme
figura A.S.
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Com o intuito de avaliar os resultados obtidos, nesta mesma tela serao
exibidos os indices de desempenho, destacando em verde os melhores indices e em
vermelho os piores.

P = R
7 CONFIGURAGAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL - o o

-

BSERVACOES
] | - IPOS'IO SEINZ > | (9] | ‘

PERFIL DE CONSUMO

SERIZS TEHPOR.&ISI REDE NEURAL BRTIFICIBL' RESUI.TPJDOSI

~PERIODC DE ANALISE
DE: IUl,-”UEI;”EUll j

ATE: |31,roa,f2011 |

ANALISE DAS CURVAS DE REGRESSAD

' ' ' ' H ' ' H H ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
UL R e L e ey
' ' ' i ' ' ' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '

EXECUTAR ANALISE / AJUSTE |

--------------------------------------------------

—INDICES DE DESEMPENH:

¥ BegressZoc Linear
ME = -0, 48 MAE = 0,92

MSE = 1,70 MPE = -16, 68

MAPE = 21,07 BMSE = 0,42

[¥ Regressfc Polinomial Iz_ .| >|

6,28 MAE = 6,28
44,08 MDE = 81,58
MADE = 81,58 BMSE = 2,15

“alores das Saidas

=
7]
51
]

F Regressdoc Exponencial

ME = -1,35 MAE = 3,61
AT [ MSE = 53,86 MPE = -84,55
= = = -

o o =] o o o o o — —
[ <] BENE o & o MAPE = 103,60 EBMSE = 2,37
o oo [ =] o© @© o o
(=E=. = e 8 O D
o =+ w o =+ w oo o
- = P |‘l_h Anali B el o & [¥ Regress&c Logaritmica
ME = -0,54 MAE = 1,11
[ Limite Superior I Limite: Inferior MSE = 3,07 MPE = -Z3,58
— Zaida Desejada —— Regressdo Linear MADE = 29,70 BMSE = 0,57
— Regressdo Polinomial Regressdo Exponencial
— Regressdo Logaritmica Regresséo Poténcia . .
F Regressao Poténcia
i ME = -1,79 MAE = Z,88
rLIMITES DE TOLERANCIX: MSE = 28,51 MDE = -76,58
SUEERICR :IEl % INFERICR :|1C| % MADE = 5566 BMSE = Z. 01

Figura A.5 Exemplo de ajuste e validacao dos modelos de regressao

Do ponto de vista do grafico apresentado é possivel ajustar os limites
maximo e minimo de tolerancia para aplicacdo de penalidades, devendo a curva prevista
manter-se dentro destes limites, evitando assim a aplicacdo de penalidades.

A-3.3 Ajuste e validacdo dos modelos de Séries Temporais

O processo de ajuste e validagdo dos modelos de Séries Temporais €
iniciado com a selecdo do periodo de ajuste, seguida pela anédlise da série temporal,
observando-se as fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacio parcial, exemplificada na
figura A.6.
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De posse das observagdes realizadas faz-se a escolha da ordem dos
processos auto-regressivo (p) e médio moével (q), assim como a quantidade de

diferenciagdes necessdrias (d), finalizando com a escolha dos atrasos (lags)

p
1 CONFIGURAGCAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL |

OBSERVACOES
|A}£BE'J - -

PERFIL OE DONSU'MOI REGRESSEO

REDE NEURRL ARTIFICIAL | RESULTADOS ]

ANALISE | AJUSTE | VALIDAGAO | INDICES DE DESEMPENHO
rrTrL pERTODO DE AJUSTE DO MODELO
g 1.500 DE: |01_-'07_f2-311 ﬂ
= .
< 1.000 ; ATE: |31_f07,f2011 j
E soo : :
g e ————— et EXECUTAR ANALISE / AJUSTE |
o o o o o o o o o o o o o o
w0 [=] wn Qo wn [=] wn =] wn Q w0 Qo wn o
- — ™ ™ (2] m -t -+ wn w0 o w -
o COEFICIENTES DO MODELO RRIMA
— Série Analisada 2 (B 5
d (DIFERENGAS) ,’J—
AUTUCORRELACJ?\O DA SERIE TEMPORAL g (M2} 2
1

0,5
D_
054
A

ESCOLHR DOS ATRAS0S (LAGS)
AUTOREGRESSIVO |1 2

MEDIR MOVEL 34

PERIODO VALIDACRO DO MODELO
DE: |01_.f08_f2011 J

ATE: |30_f08,f2011 J

4

4

EXECUTRR VALT DBl;iO |

LIMITES DE TOLERANCIZ

SUPERICR - |5 % INFERIOR : |10 %

Figura A.6 Exemplo de analise da série temporal

Configurado o modelo desejado parte-se para o ajuste, cujo resultado é

exibido graficamente, conforme figura A.7, onde destaca-se a necessidade de analisar,
além do ajuste propriamente, o erro e a autocorrelagdo do erro.

Uma vez considerado ajustado o modelo parte-se para a valida¢do do

mesmo, no qual deve-se escolher um periodo, chamado periodo de validacdo e mais
uma vez analisar o erro e a autocorrelacdo do erro, conforme figura A.8

O processo ¢ finalizado avaliando os indices de desempenho,

apresentados em forma de tabela.
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ﬁ COMFIGURAGAD DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

OBSERVACOES
DOSTC SKINA

PERFIL DE DONSU'MOI REGRESSAO

REDE MNEURAT J!RTIFICIAL] RESULIA.DOS1

ANATLISE AJUSTE VALIDACAO iNDICES DE DESEMPENHO
o AJUSTE DO MODELO
= ; ;
= T d
= | |
E
=
=]
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Figura A.7 Exemplo de ajuste do modelo de série temporal
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Figura A.8 Exemplo de validacao do modelo de série temporal
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A-3.4 Ajuste e validacdo dos modelos de redes neurais artificiais

Este processo, ajuste e validacdo dos modelos de redes neurais artificiais,
€ iniciado pela selecdo do periodo de aprendizado da rede neural artificial, seguido pela
caracterizacdo desta etapa, em que serdo escolhidos o nimero de ciclos de aprendizado,
a razdo de aprendizado m, o erro médio mdximo admissivel, utilizado como critério de
parada, além do fator de momento, elemento facilitador da convergéncia do
aprendizado.

Terminada a configuracdo do aprendizado, segue-se para a topologia da
rede, na qual serdo definidos o nimero de camadas escondidas, o nimero de neurdnios
por camada escondida e a fun¢do de ativagdo, para este dltimo foram implementadas
duas funcdes, a tangente hiperbdlica e a sigmoide. Na figura A.9 é exemplificada esta
etapa.

No tocante as entradas e saidas da rede neural artificial, pode-se
configurd-las com ou sem o auxilio de séries temporais, além da possibilidade de
inclusdo do vetor codificado dos dias da semana.
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Figura A.8 Exemplo de aprendizado da rede neural artificial
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Durante o andamento do processo de aprendizado € exibida, em tempo
real e na forma gréfica, a evolucdo do erro médio de maximo de aprendizado, na qual
observa-se a convergéncia do modelo para o minimo global, facultando ao usuério
continuar ou ndo o corrente aprendizado.

Concluida a etapa de aprendizado, inicia-se, com a selecao do periodo de
validacdo do modelo, a etapa de andlise de adequacdo do modelo a série em estudo,
conforme figura A.9, na qual serdo observados os valores previstos frente aos valores
reais, respeitando-se os limites de tolerancia para aplica¢do de penalidades.
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Figura A.9 Exemplo de validacio do modelo de rede neural artificial

O processo ¢ finalizado avaliando os indices de desempenho,
apresentados em forma de tabela.
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A-3.5 Analise da aplicacio de penalidades

O 1ultimo processo a ser realizado € a anélise da aplicacdo de penalidades,
no qual, para cada uma das técnicas de previsdo, serdo observados o erro percentual da
previsdo e a aplicacdo de penalidade por exceder os limites superior e inferior.

Na figura A.10 é apresentada a tela da ferramenta referente a andlise da
aplicacdo de penalidade, onde observa-se, graficamente, o erro percentual e a aplicacdao
de penalidades e, na forma de tabela, o resultado consolidado do modelo de previsao,
com o percentual de acertos, de erros e de aplicacdo de penalidades para o periodo
selecionado para anélise.
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Figura A.10 Exemplo de analise da aplicacao de penalidades
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