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Resumo

Este trabalho apresenta a utilizacdo de clusterizacdo de curvas de carga do nivel menos
agregado para o método de dias similares, com o objetivo de obter conjuntos reduzidos de dados
que imponham menores cargas computacionais ao algoritmo de previsdo, e permitir ainda,
desempenhos similares ou superiores quando comparados aos obtidos pelo método de dias
similares que faz uso do conjunto original de dados. O método de dias similares permite realizar
previsdo de carga de curtissimo prazo a partir de dados historicos de consumo de energia
elétrica, além de dados correlatos, que permitem tracar analogias com um dia futuro.
Implementacdes convencionais do mesmo método sdo utilizadas para comparacdo de
resultados. O cenario que fornece os dados para 0s estudos, assim como 0s equipamentos
empregados e a etapa de pré-processamento de dados sao apresentadas. A analise de silhuetas
de cluster foi empregada com o objetivo de validar os agrupamentos. Por meio do célculo do
MAPE foi possivel verificar a assertividade das previsdes, indicando superioridade daquela

baseada nas curvas de carga clusterizadas.

Palavras-chave: Método de Dias Similares; Previsdo de Carga; Clusterizacdo de Dados;

Medidores Eletrénicos.



Abstract

This work presents the use of clustering techniques in load curves for the similar days method
for load forecasting, in order to obtain a reduced data to achieve a faster computational
algorithm, while achieving similar or superior performance compared to those obtained by the
traditional method that makes use of the original data set. The method allows to perform similar
day load forecasting using short-term historical data from the consumption of electricity at
consumers level, and related data, which allow tracing analogies to a future day. Conventional
implementations of the method are used for comparison and validation. The scenario that
provides the data for the studies, as well as the equipment, and data preprocessing stage, are
presented. The methodology is validated using the cluster silhoute analysis. With the MAPE
values was possible to verify the forecast, indicating superiority of the method based on
clustered load curves.

Keywords: Similar Days Method; Load Forecasting; Clustering Data; Electronic Meters.
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Capitulo 1

Introducao

A perspectiva de aumentar lucros e evitar prejuizos estimula empresas de comercializacéo
de energia elétrica (EE) a investirem em ferramentas de previsdo de demanda.

Ao passo que dados estejam disponiveis, diversos estudos podem ser conduzidos com o
intuito de criar métodos que permitam produzir estimativas para um determinado horizonte
futuro.

Dispor de adequadas estimativas para a demanda de EE pode significar mais lucros para
as comercializadoras e distribuidoras de EE, uma vez que o ganho esta atrelado ao cumprimento
dos limites contratados.

Evitar compras emergenciais de energia de outras distribuidoras, ou 0 pagamento de
multas devido ao descumprimento de obrigacOes inerentes ao servigo de fornecimento de EE,
também constitui o objetivo das empresas de energia.

Comumente dividem-se as previsdes de acordo com o horizonte de previsdo que
abrangem, inicialmente tém-se as de curtissimo/curto prazo, que abrangem horizontes de
algumas horas a poucos dias, as de médio prazo que envolvem periodos de meses a um ano, e
por fim as de longo prazo, projetando a demanda para até o limiar de uma década (Leone, 2006).

As previsdes de curtissimo prazo, objeto do presente trabalho, sdo tidas como
fundamentais para orientar o planejamento da operacéo do sistema, transferéncias de energia e
0 gerenciamento da demanda (Rahman e Hazim, 1993).

Obter dados de consumo de EE é fundamental para suprir metodologias de previsao de
carga. A aquisicao desses dados atualmente € facilitada gracas ao uso de modernos medidores
digitais. Esses medidores permitem capturar dados de consumo em intervalos pré-definidos,
possibilitando ainda que esses sejam transmitidos por uma rede de dados até um servidor de
armazenamento.

Com o surgimento das redes inteligentes e a intensificagdo dos estudos nessa area, €

esperado um aumento significativo na aquisi¢do e no armazenamento de dados, trazendo novas

1
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possibilidades e desafios para &rea, como previsdo em niveis cada vez mais desagregados.

No passado ndo se verificava a atual disponibilidade de dados de consumo de energia,
fazendo com que estudos fossem conduzidos com menores amostras de dados.

Apesar da menor disponibilidade de dados de consumo de EE no passado, os métodos de
previsdo de carga ndo constituem algo novo, sendo aplicados desde a década de 80. Tais
métodos podem ser divididos em dois grupos, o primeiro formado pelos métodos estatisticos, e
0 segundo, constituido por métodos que tém suas bases em principios da inteligéncia artificial.
Existem ainda os métodos hibridos, baseados na combinacdo de dois ou mais métodos de
previsdo (Guirelli, 2006).

Entre os métodos classicos, pode-se destacar: Regressao Linear Mdltipla, Modelo Auto-
regressivo Integrado de Média Movel - ARIMA, Alisamento Exponencial e Anélise Espectral.
Entre os métodos baseados em Inteligéncia Artificial, podem ser citados os Sistemas
Especialistas, as Redes Neurais, 0s que empregam Ldégica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos
(Guirelli, 2006).

O método de dias similares — MDS é um método estatistico que se baseia em dados que
alcancam horizontes de um ou mais anos, no qual se procura determinar similaridades entre os
dias catalogados com as caracteristicas conhecidas para um dia futuro (dia da semana, estacéo
do ano e temperatura média prevista, entre outras). Sendo assim, a previsao se da gracas a
capacidade do algoritmo em encontrar analogias entre dias passados e futuros (Kadowaki et al.,
2004; Senjyu, Higa, e Uezato, 1998).

A abordagem do MDS se destaca por ndo lidar apenas com a parte ndo linear da curva de
carga, mas também com dias especiais, como os fins de semana e feriados. Esta abordagem
também se mostra Gtil em situacdes em que os modelos de previsdo de carga precisos sao
dificeis de projetar (Senjyu, Higa e Uezato, 1998).

De maneira simples o método de dias similares pode ser representado por uma tabela
atributo-valor, onde sdo catalogados os dados referentes as curvas diarias de carga e dados
externos, como 0s meteoroldgicos, servindo de base para consultas parametrizadas, que
procuram determinar dias com caracteristicas similares, que possam compor uma previsao.

O MDS assim como outros métodos de previsdo tem como uma de suas fragilidades o
tempo computacional, que se eleva de acordo com a quantidade de dados historicos
considerados para a previsdo. Com base nisso )ossivel perceber que a reducéo da base dados
utilizada, implica diretamente na reducéo do tempo computacional.

Com o objetivo de reduzir o conjunto de dados necessario para realizar previsdo com o
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MDS, este trabalho emprega tarefas de clusterizagcéo de dados, possibilitando uma redugéo de
aproximadamente 80% do conjunto original, mantendo indices de assertividade semelhantes e
superiores aos obtidos com o conjunto original de curvas de cargas.

Os resultados encontrados a partir das curvas de carga clusterizadas sdo comparados com
outros, obtidos pelo método de dias similares baseado no conjunto original de curvas de carga
e com suas médias.

Um diferencial do trabalho é a apresentacéo de intervalos de confianca para as previsoes
realizadas, pois tal detalhe agrega informacgdes que permitem realizar analises mais apuradas
dos resultados.

Os diferentes usos baseados no conjunto inicial de curvas de carga permitiu suprir
resultados que foram mutuamente confrontados. O célculo do MAPE possibilitou avaliar a

assertividade das previsdes, apontando superioridade no uso das curvas de carga clusterizadas.

Este trabalho ndo tem como foco realizar previséo de carga. Ao em vez disso, explora a
clusterizacdo de dados, técnica que pode ser empregada com outros distintos métodos de

previsdo de carga de curto prazo.

1.1 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho sdo apresentados:
Obijetivo Geral:

o Empregar tarefas de agrupamento de curvas de carga para a reducdo de bases de dados

utilizadas na previsdo de carga de curto prazo.

Obijetivos Especificos:

o Caracterizar a microrrede que supre os dados utilizados no presente trabalho;

o Estudo de métodos de previsdo de carga;

o Estudo de medidas de dissimilaridade e de clusterizacdo de dados;

o Estudo compreendendo analise, classificacédo e tratamento de séries temporais;

o Analisar e preparar os dados que comndem as curvas de carga para que esses possam ser
submetidos a tarefas de previséo;

o Codificacdo do método dias similares;



. Aplicar tarefas de clusterizacdo de dados sobre uma base de curvas de carga de um nivel
menos agregado;
. Comparar resultados de previsdo utilizando o conjunto original de dados e aquele

submetido a tarefas de clusterizagéo.

1.2 Organizacéao deste Trabalho

Capitulo 2 — Previsdo da demanda: Apresenta uma introducdo sobre a previsao da
demanda, principais tipos e modelos de previsdao, métodos comuns de previsdo, além de

caracterizar os principais tipos de carga sobre as quais se realizam tarefas de previséo;

Capitulo 3 — Séries Temporais: Este capitulo introduz, descreve e caracteriza as séries
temporais. Apresenta os objetivos da analise das séries e os principais desafios e tarefas na
mineracdo desse tipo de dados, com destaque para as tarefas de clusterizagdo. Por fim, séo

abordadas algumas métricas de dissimilaridade entre séries temporais;

Capitulo 4 — Cenario de Estudo e Técnicas de Previsdo: Apresenta e caracteriza o
cenario que supre os dados utilizados nas tarefas de clusterizacdo e previsao, além de descrever
e apresentar os fluxogramas dos algoritmos empregados nas etapas de pré-previsao, previsao e

avaliacdo de resultados;

Capitulo 5 — Testes e Resultados: Traz uma breve introducéo ao capitulo, descreve o
ambiente de desenvolvimento e de testes, apresenta a analise das curvas de carga consideradas
no trabalho, apresenta os resultados da validacdo das clusteriza¢Ges, descreve 0s ensaios de
previsdo e apresenta os resultados obtidos, e em sequencia as consideracdes finais sobre a tarefa

de clusterizacéo e os resultados de previséo;

Capitulo 6 — Conclusdo: Apresenta as principais conclusdes divididas entre os

subcapitulos: Principais Contribuicdes, LimitacGes e Trabalhos Futuros.



Capitulo 2

Previsao da Demanda

2.1 Considerag0es Iniciais

A previsdo da demanda tem por objetivo fornecer subsidios para o planejamento da

operacdo e a expansao do sistema elétrico.

O foco das previsdes de curto e curtissimo prazo é permitir o planejamento da operagéo
do sistema, antevendo a necessidade de transferéncias de energia, e demais manobras que visem

evitar a interrupcéo do fornecimento de EE.

Em um sistema de poténcia, deve existir um balanceamento entre a energia gerada e a
demandada pelos consumidores, ou seja, o0 sistema deve ser capaz de produzir a mesma
guantidade de energia requerida pelos consumidores, considerando ainda, as perdas envolvidas
em todo o sistema. Este processo deve ser continuo, de forma a garantir a estabilidade do

sistema e 0 atendimento aos consumidores (Leone, 2006).

Caso a geracdo exceda a demanda pode ocorrer a sobretensao, ja, a geragdo inferior a
demandada, pode causar subtensdo no sistema, pois ainda € um desafio armazenar energia em
grande quantidade e de forma viavel (Miller, 2009). Desta forma, nos processos de operacéo e
controle dos sistemas de poténcia, é fundamental o0 acompanhamento da carga, pois atrelado a
isso esta a necessidade de fornecer energia elétrica de boa qualidade, e ainda, economicamente
viavel para os envolvidos, para tanto, empresas de energia elétrica precisam dispor de
mecanismos que possibilitem a resolucdo de varios problemas técnicos e operacionais

envolvidos (Leone, 2006).

Atualmente existem situacdes em que o foco da previsdo deixa de ser um grande grupo
de consumidores, e passa a ser um consumidor especifico, com o objetivo, por exemplo, de
compreender e balancear as cargas de uma Smart Microgrid. As microrredes inteligentes devem
ser entendidas como um conceito, passiveis da aplicacdo de diversas tecnologias de

5
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comunicagéo de dados, permitindo uma compreensdo maior dos estados dos equipamentos da
rede, além de permitir atuacdo sobre os mesmos. Grande parte dos estudos voltados as
microrredes tem enfoque na utilizacao de geracdo distribuida e seus desafios (Agarwal, Weng,
Gupta, 2011; Falcéo, 2009).

As curvas de carga representam a evolugdo do consumo de energia elétrica com base no
tempo, de tal maneira que constituem séries temporais, sendo assim, a previsdo da demanda

pode ser caracterizada como previsao de séries temporais.

2.2 Tipos de Previsdo em Sistemas de Poténcia

Os tipos de previsdo em sistemas de poténcia podem ser divididos em trés grupos: curto

(e/ou curtissimo), medio e longo prazo:

. Previsdo de Curto Prazo: neste modelo de previsdo, o horizonte de tempo envolvido é
bastante curto, sendo de algumas horas a poucos dias. De acordo com Rahman e Hazin
(1993), esse tipo de previsdo é fundamental para orientar o planejamento da operacéo,
transferéncia de energia e gerenciamento de demanda, sendo desta forma, fundamental
para se planejar de que maneira deve-se conduzir a operacdo do sistema. Uma boa
previsdo de curto prazo pode permitir otimizar os recursos de producéo, influenciando

diretamente na diminuicdo dos custos de producéo de EE.

. Previsdo de Médio Prazo: compreende horizontes de estimagdo que se estendem entre
meses a um ano. Este tipo de previsdo permite que se programe 0 suprimento de
combustivel, operacBes de manutencdo e o planejamento de intercdmbio de energia.
Caracteriza-se assim, como orientada a otimizacao dos recursos disponiveis. Um exemplo
encontra-se na operacdo de usinas hidrelétricas, que dependem diretamente dos niveis dos
reservatdrios hidricos e das afluéncias que serdo recebidas em determinados periodos, de
tal maneira, é desejavel otimizar a utilizacdo das hidroelétricas em detrimento de
termoelétricas, que infundem custos maiores para geracdo de energia. Estudos que
subsidiam informagdes para o planejamento da operacdo das hidroelétricas, precisam
lidar com incégnitas, que sdo substituidas por estimativas, entre estas, pode-se destacar:

0 comportamento do mercado futuro e as afluéncias.



o Previsédo de Longo Prazo: neste tipo de previsdo o horizonte parte de anos atingindo até
uma década. Este tipo de previsdo apresenta um principio distinto das previsdes de curto
e médio prazo, seu papel é de servir como referéncia para orientar investimentos no setor
energético e decisbes comerciais. Quando no contexto da distribuicdo, esse tipo de
previsdo também ¢ de grande importancia, pois decisdes relacionadas a compra e a venda
de energia elétrica sdo tomadas normalmente com prazos de cinco anos de antecedéncia.
Grandes problemas estdo envolvidos neste tipo de previsdo, como a necessidade de
estimar diversos valores, dentre os quais a disponibilidade de geracéo, precos do petroleo,

cambio e taxa de juros, para um horizonte bastante distante.

2.3 Consumidores de Energia Elétrica

No Brasil classifica-se como consumidor qualquer pessoa fisica ou juridica que solicite
a concessionaria o fornecimento de energia elétrica, e assuma a responsabilidade pelo
pagamento das faturas e demais obrigagdes fixadas em regulamentos pela ANEEL (ANEEL,
2012).

Entre os consumidores de EE é possivel observar a existéncia de cargas das mais
distintas naturezas, sendo que tipicamente sdo classificadas entre os tipos: residencial,
comercial, industrial, rural, iluminacdo publica, poder publico, servico publico e especiais
(Francisquini, 2006).

Conhecer os consumidores de energia elétrica implica em conhecer suas curvas de
carga. Por meio da analise das curvas de carga de um consumidor residencial, por exemplo, é

possivel até mesmo indagar sobre sua classe social, sua rotina e costumes.

Ter acesso e analisar as curvas de carga de uma empresa pode permitir identificar e tracar
estratégias importantes, tornando possivel compreender o processo produtivo e até mesmo

considerar meios de amenizar o consumo em determinados periodos.

2.3.1 Tipos de Consumidores

Ao se referir a consumidores de EE é importante ter em mente que consumidores de um
mesmo grupo podem possuir perfis de consumo muito distintos, porém, é possivel selecionar a

partir de uma grande amostra, consumidores que apresentam perfis semelhantes dentro de uma
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determinada faixa de variacio. E quando se compara consumidores de diferentes grupos que se

encontram as maiores dissimilaridades.

Este subcapitulo apresenta sessdes dedicadas a apontar algumas caracteristicas dos

principais tipos de consumidores de EE.

2.3.1.1 Consumidor Residencial

E possivel observar no setor energético nacional em 2011 a grande participacéo da classe
residencial, respondendo pelo consumo de aproximadamente 25,85% de toda energia

demandada, quando observados os consumidores cativos e livres (EPE, 2012).

As cargas dos consumidores residenciais de energia elétrica sdo tipicamente formadas
pelo uso de sistemas de aquecimento de agua, climatizacdo, refrigeracdo, iluminacéo, ferro

elétrico, televisdo e outros equipamentos elétricos.

No Brasil o aquecimento de dgua nas residencias ocorre tipicamente pela utilizacdo de
chuveiros elétricos, bastante utilizados no horario de ponta, respondendo por uma parte

expressiva do consumo neste periodo critico.

A Figura 1 apresenta com base na pesquisa de campo presente no Relatério Brasil - Classe
Residencial (2007) a participacdo tipica (%) de determinados equipamento elétricos nas cargas
residenciais, 0s equipamentos que compfem a lista sdo: chuveiro, equipamentos para
condicionamento ambiental, televisor, som, ferro de passar, geladeira, freezer e lampadas.

Chuveiro Condicionamento

Lampadas 24,0% Ambiental
14,0% \ 20,0%

Freezer
5,0% \| ' o
> 9,0%
\ Som
Geladeira Ferrp 3,0%
22,0% 3,0%

Figura 1 — Influéncia dos Eletrodomésticos nas Cargas Residenciais (Adaptado de Procel e
Eletrobras, 2007)

E necessario observar que diversos fatores subjetivos moldam o perfil de consumo de
cada unidade consumidora. O numero de integrantes da familia, a quantidade de equipamentos

elétricos, o tamanho dos ambientes da residénc..., o tipo de iluminacdo empregada e a existéncia
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ou ndo de sistemas de climatizagdo, juntamente com outros fatores, que abordam desde a
qualidade da isolacdo térmica empregada, o aproveitamento de iluminacéo e o aquecimento
solar entre outros, que acabam por diferenciar o consumo entre unidades consumidoras.
Entretanto, os periodos de ocorréncia de maior e menor consumo podem se mostrar semelhantes

para uma determinada parcela das unidades consumidoras, caracterizando-as.

Além dos fatores econdmicos e de consciéncia ambiental, existem diferentes costumes e
rotinas, que acabam por moldar diversos perfis de consumo. A variacdo na utilizacdo de
determinados equipamentos elétricos, mudancas no tempo de banho (com chuveiro elétrico),
alteracbes na rotina e no numero de integrantes de uma determinada residéncia, também

contribuem com que as curvas de carga residenciais sejam bastante distintas.

A Figura 2 apresenta a curva de carga real de um consumidor da classe residencial que
consome cerca de 330 kWh/més, na qual é possivel observar a ocorréncia de um consumo
praticamente constante entre 2 e 6 horas, apresentando um crescimento que inicia a partir das 6
horas e atinge seu pico local as 8 horas, voltando a decrescer até as 9 horas, desta Gltima hora
até as 17 horas o consumo se mantém estavel, apresentando leve aumento e diminui¢do no
consumo entre as horas deste periodo, a partir das 17 horas se inicia um consumo abrupto,
atingindo o pico em torno das 21h, voltando a decrescer até se estabilizar em torno das 2 horas

da manha.

Curva de Carga - 330 kWh/més

1.6

1.4
1.2 A

06 [ A\

0.4
T

Figura 2 - Curva de Carga de um Consumidor Residencial (Francisquini, 2006).

2.3.1.2 Consumidor Comercial

Os consumidores comerciais foram responsaveis por aproximadamente 16,96% do

consumo de energia elétrica no Brasil no > de 2011. Esses consumidores geralmente sdo
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classificados com base em seus ramos de atividade e consumo mensal de energia elétrica (EPE,
2012).

Segundo EPE (2012) consumidores da classe comercial sdo aqueles que exercem
atividade comercial ou de prestacdo de servicos, a excecdo dos servicos publicos ou de outra
atividade ndo prevista nas demais classes. Esta classe é subdividida nas seguintes subclasses:
comercial, servicos de transporte (exceto tracdo), elétrica, servicos de comunicagdes e
telecomunicacdes, associacdo e entidades filantropicas, templos religiosos, administracdo
condominial, iluminacdo em rodovias, seméaforos, radares e cameras de monitoramento de

transito e outros servigos/atividades.

Devido a diversidade das atividades comerciais, diferentes infraestruturas, tamanho dos
empreendimentos e tecnologias envolvidas, como ldmpadas mais ou menos eficientes, sistemas
de refrigeracdo ou aquecimento com diferentes niveis de eficiéncia energética, e, diferentes
escalas de trabalho, por exemplo, fazem com que o setor comercial apresente por vezes, curvas
de cargas bastante distintas entre si, mesmo para um determinado segmento de mercado ou

ramo de atividades em comum.

A Figura 3 apresenta uma curva de carga real de um consumidor da classe comercial. Ao
observar a referida curva é possivel identificar certa estabilidade no consumo entre 1h e 7h,
apos esse horério, periodo que comumente iniciam as atividades de abertura do comércio,
ocorre um ligeiro aumento até as 10h, continuando com a observacdo da curva nota-se um
declinio do consumo no horario de almoco, voltando a crescer em seguida. Ao verificar a curva
de carga com atencao, é possivel identificar um pico local logo ap6s as 11h e o pico diario entre

18 e 19h, decaindo a partir deste horario até as 24h, se estabilizando a 1 hora da manha.

Curva de Carga - Consumidor Comercial
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Figura 3 - Curva de Carga de Consumidor Comercial (Francisquini, 2006).
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2.3.1.3 Consumidor Industrial

Entre os grupos gque dividem os tipos de consumidores de energia elétrica, o industrial é
0 maior em demanda, correspondendo a 42,4% do consumo de energia elétrica em 2011 no
Brasil (EPE, 2012).

A EPE (2012) caracteriza os consumidores da classe industrial como aqueles que
desenvolvem atividade industrial de acordo com a Classificacdo Nacional de Atividades
Econdmicas — CNAE, que caracteriza as inddstrias em duas macro esferas, sendo a primeira
correspondente as Industrias Extrativas e a segunda as Industrias de Transformacdo (CNAE,
2012).

O setor industrial abrange uma grande gama de atividades, e, indUstrias do mesmo ramo
podem variar expressivamente em tamanho, tecnologias empregadas e localizacao,

apresentando desta maneira, curvas de cargas bastante distintas.

A Figura 4 apresenta as curvas de cargas diarias de quatro industrias, na qual é possivel
verificar diferentes perfis e patamares de consumo. Algumas inddstrias apresentam consumo
guase constante, outras consomem relativamente pouco durante a maior parte do dia e
apresentam um consumo elevado em um periodo menor de tempo, desta maneira é possivel
perceber que dependendo do ramo, do tamanho, das tecnologias empregadas, da localizagdo e

de outras variaveis envolvidas, suas curvas de carga sdo moldadas.

Curvas de Carga - Setor Industrial
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Figura 4 - Curvas de Carga do Setor Industrial (Francisquini, 2006).

2.3.1.4 Consumidores Especiais

Consumidores especiais ndo fazem parte de uma classe apresentada no relatorio da EPE

(2012), porém sé@o consumidores que podem ser enquadrados em diferentes categorias, mas que
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apresentam caracteristicas de consumo ou de necessidade da ndo interrup¢do do fornecimento

de energia elétrica, que os fazem especiais.

Séo classificados como consumidores especiais aqueles de grande sazonalidade, como
parques de exposicdes que podem ficar grandes periodos de tempo consumindo pouca energia
e, quando da realizacdo de um evento, podem apresentar uma demanda muito grande, que deve
ser atendida de forma segura pelo sistema; existem industrias que dependem do fornecimento
continuo e de qualidade para realizarem suas atividades, nesta categoria podem se enquadrar

industrias de metais e fabricantes de fibras 6ticas, entre outras.

Entre os consumidores especiais € importante destacar os hospitais, uma vez que estes
dependem do fornecimento de energia elétrica para que equipamentos que dao suporte a

manutencdo a vida possam funcionar.

E importante perceber que apesar do nome similar, os consumidores citados na resolugéo
ANEEL N° 247/2006 ndo apresentam as caracteristicas aqui utilizadas para definir um

consumidor especial.
2.3.1.5 Outras Classes de Consumidores

A EPE (2012) divide os consumidores entre outras cinco classes, abrangendo os
consumidores rurais, iluminagdo publica, poder publico, servico publico e consumo proéprio,

conforme apresentado nos seguintes topicos:

. Consumidores Rurais: sdo aqueles que desenvolvem atividade relativa a agropecuaéria,
incluindo o beneficiamento ou a conservacao dos produtos agricolas oriundos da mesma
propriedade. A caracterizacdo de um consumidor na classe rural esta sujeita a
comprovacdo perante a distribuidora. Para os consumidores rurais consideram-se as
seguintes subclasses: agropecudria rural, agropecuaria urbana, rural residencial,
cooperativa de eletrificacdo rural, agroindustrial, servico publico de irrigacéo rural, escola
agrotécnica e aquicultura.

. lluminacéo Publica: é caracterizada como aquela sob responsabilidade de pessoa
juridica de direito publico ou por esta indicada mediante concessdo ou autorizagdo. A
classe se caracteriza pelo fornecimento de energia elétrica para iluminacdo de ruas,
pracas, avenidas, tlneis, passagens subterraneas, jardins, vias, estradas, passarelas,

abrigos de usuérios de transportes coletivos, logradouros de uso comum e livre acesso,
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iluminagdo de monumentos, fachadas, fontes luminosas e obras de arte de valor historico,
cultural ou ambiental, localizadas em areas publicas e definidas por meio de legislacdo
especifica, exceto o fornecimento de energia elétrica que tenha por objetivo qualquer
forma de propaganda ou publicidade, ou para realizacdo de atividades com objetivos
econdmicos.

o Poder Publico: independentemente da atividade desenvolvida, caracteriza-se pelo
fornecimento de energia elétrica a unidades consumidoras mediante solicitacéo realizada
por pessoa juridica de direito publico que assuma as responsabilidades inerentes a
condicdo de consumidor. Nesta classe se inclui a iluminacdo em rodovias e semaforos,
radares e cameras de monitoramento de transito, exceto nos casos que possam ser
classificados como servigco publico de irrigacdo rural, escola agrotécnica, iluminacao
publica ou servico publico. A classe é dividida em trés subclasses, de acordo com o nivel
do poder publico, sendo em: Poder Pablico Federal, Poder Publico Estadual ou Distrital
e Poder Pablico Municipal.

o Servico Publico: é caracterizada pelo fornecimento exclusivo para motores, maquinas e
cargas necessarias para realizacdo de servicos publicos de agua, esgoto, saneamento e
tracdo elétrica urbana ou ferroviaria, explorados diretamente pelo Poder Publico ou
mediante concessdo ou autorizagdo, existem duas subclasses consideradas, sendo a
primeira relacionada a tracdo elétrica e a outra a agua, esgoto e saneamento.

o Consumo Préprio: também denominada como outros consumos, diz respeito ao
fornecimento de energia elétrica destinada ao consumo das instalacdes da distribuidora.
A classe correspondeu a 0,8% de to... .onsumo de energia elétrica no Brasil no ano de

2011, sendo esta, a classe com menor consumo.

2.4 Niveis de Desagregacao

O consumo de energia elétrica normalmente é apresentando com grande nivel de
agregacdo, isto é, fornece informacgdes referentes a um grande grupo de consumidores, ou

referentes a grandes consumidores de EE.

Normalmente o0s consumidores sdo agregados em nivel de alimentadores,

transformadores e subestacdes de energia elétrica.
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Para Mota, Mota e Franca (2004) a agregacdo das cargas se da pela integralizacdo das
demandas individuais de um alimentador. Os Autores salientam a existéncia de duas
abordagens para o problema de agregacdo de cargas, conforme apresentado nos tdpicos

seguintes:

. Primeira abordagem: consiste basicamente em modelar a curva de demanda total de um
determinado alimentador, por meio de um método adequado de identificagdo, como, a
partir de séries temporais de medicGes. Essa abordagem requer um esfor¢go computacional
correspondente apenas ao método de identificacdo analitico utilizado.

. Segunda abordagem: consiste na modelagem individual de cada equipamento,
efetuando a simulagéo de seu funcionamento durante o dia, totalizando a demanda por
meio da soma dos perfis de consumo obtidos; esta abordagem se destaca pela
possibilidade de que diferentes modelos sejam empregados em distintos equipamentos
pertencentes a um mesmo alimentador, possibilitando que se obtenham resultados mais
precisos para descrever o comportamento da carga agregada. Essa abordagem se mostra
mais trabalhosa, e por ndo fornecer explicitamente um modelo para a demanda agregada,

exige que se empregue um método de identificacdo analitico adequado.

A respeito da curva de carga diaria dos transformadores de distribuicdo, Meffe (2001)
salienta que ela é obtida pela agregacdo das curvas de carga didrias dos consumidores

correspondentes.

Com a agregacdo das curvas de carga de diversos consumidores, especialmente de uma
mesma classe, as curvas obtidas sdo suavizadz... .Ss0 ocorre em parte por mudancas individuais
e coletivas no consumo de EE, onde devido ao grande nimero de consumidores, ocorre a

compensacao parcial de mudancas significativas originarias de consumidores especificos.

Porém quando se trata do nivel mais desagregado, isto é, de uma Unica unidade
consumidora, podem ser encontrados 0s maiores niveis de incertezas, e, portanto, as maiores

oscilagdes no consumo de EE.
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2.5 Modelos de Previsao

Segundo Esteves (2003), para que se possam estabelecer valores futuros para uma dada
série temporal, é necessario que se consiga abstrair as caracteristicas e 0 comportamento de
determinada série, sendo que, tais informacdes devem ser extraidas dos dados disponiveis. A
literatura dispde de diversos modelos de previsao adequados para exercer tal tarefa, sendo esses

modelos normalmente classificados em uma das trés categorias apresentadas a seguir:

o Modelos Univariados: sdo modelos que utilizam apenas valores passados de uma
determinada série para explica-la. 1sso ocorre em geral com dados de consumo de energia
elétrica. Esta classificacdo abrange os métodos de amortecimento exponencial, métodos

de decomposicdo e os modelos Box&Jenkins.

o Modelos Causais: também conhecidos como modelos de fungéo de transferéncia - MFT,
se diferenciam dos modelos univariados por considerarem também outras séries
correlacionadas. Para explicar, consideraremos o consumo de energia elétrica, no qual
também pode-se considerar uma série com o0s precos relativos, ou ainda, as condi¢Bes

climéticas verificadas para determinados dias, para entdo efetuar previsoes.

o Modelos Multivariados: Sd0 modelos que permitem realizar multiplas previsdes ao
mesmo tempo, caracterizando-se assim, como um modelo Unico capaz de prever o que se
dard com diversas séries. Um exemplo, com foco no setor elétrico, seria um modelo que
permitisse prever ao mesmo tempo o consumo de energia elétrica em distintas

concessiondrias de energia no Brasil.

2.5.1 Selecdo de Métodos de Previsdo

A escolha de um método de previsdo se da ao observar diversos fatores, como a natureza
do problema, os conhecimentos prévios do pesquisador, a precisdo esperada, 0S custos

computacionais, entre outros.

E importante ter ciéncia que os métodos de previsio apresentam vantagens e
desvantagens, seja no campo da qualidade dos resultados ou na facilidade de uso, de tal maneira
que, o critério de finalidade de uso deve exercer importante peso sobre a escolha de um modelo,

uma vez que a aplicagdo em determinados setores podem exigir diferentes niveis de qualidade.
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Moretin e Toloi (1981) apresentam cinco critérios organizados em ordem decrescente de

importancia, que podem ser considerados na sele¢do de métodos de previsao:

. Preciséo;

. Comportamento (exibido pela variavel a prever);
) Horizonte temporal;

o Custos;

. Facilidade de aplicacéo.

2.6 Métodos Comuns de Previsao

Segundo Guirelli (2006), na década de 80 ja se aplicavam uma série de métodos para a
previsao de carga, sendo possivel dividi-los em dois grupos, o primeiro formado pelos métodos
estatisticos (ou paramétricos), e o segundo pelos métodos baseados em inteligéncia artificial
(ou ndo paramétricos). Designam-se como hibridos os métodos que se baseiam na combinacéao
de dois ou mais métodos de previsdo de carga. Os topicos seguintes apresentam alguns

integrantes dos grupos mencionados:

. Entre os métodos classicos, podem ser citados:
o  Regressdo Linear Multipla;
o ARIMA;
o  Alisamento Exponencial;
o  Andlise Espectral.
. Entre os métodos Baseados em Inteligér~*~ Artificial, € possivel destacar:
o  Sistemas Especialistas;
o  Redes Neurais;
o  Logica Fuzzy;

o  Algoritmos Genéticos.

2.6.1 Regressao Linear Multipla

Guirelli (2006) explica que na Regressdo Linear Multipla, a carga pode ser modelada

como uma funcéo linear de multiplas variaveis, tal que:

y() = ag + ayx.(t) + -+ a,x,(t) + a(t) (2.1)
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onde: y(t) corresponde a carga no instante t; a,, a, € a,, sdo coeficientes da regressdo; a(t) é
uma variavel do tipo aleatéria de média zero e variancia constante; x; (t),... x,, (t) sdo variaveis

explicatorias.

Varidveis explicatorias sdo fatores que exercem influéncia sobre a carga do sistema, como
por exemplo, a temperatura ambiente. Analises estatisticas podem apresentar a significancia de
cada variavel explicatoria para previsdo de carga. E possivel encontrar os coeficientes de

regressdo por meio do métodos dos minimos quadrados (Guirelli, 2006).

O método é pouco utilizado, uma vez que comparacOes realizadas apontam que ele

apresenta maiores erros, quando comparado com outros métodos (Moghram e Rahman, 1989).

2.6.2 Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA

O modelo auto-regressivo integrado de média mével - ARIMA é a generalizagdo do
modelo auto-regressivo de média mével - ARMA. O modelo é bastante utilizado na modelagem

e previsdes de séries temporais.

Segundo Guirelli (2006) a teoria para séries temporais lida com processos estacionarios,
séries temporais sem tendéncias, onde ndo ha mudanca sistematica na sua variancia. Processos
ndo estacionarios devem ser convertidos em estacionarios, com a remocao de suas tendéncias

e sazonalidades.
O modelo ARIMA pode ser descrito pela equacdo (Box e Jenkins, 1976; Felipe, 2012):
Ve=Qo+a1yiq+ o+ apyept &+ PrErq + o+ Bagig (2.2)

onde: a, representa uma constante no modelo estimado, a;, ..., a,, ajustam os valores passados
de y; do instante imediatamente anterior até o mais distante que é denotado por p. € denota o
componente erratico da série, uma sequéncia de choques aleatorios e independentes uns dos
outros, e, &; € uma porcéo ndo controlavel do modelo, conhecido como ruido branco se a série
for ndo estacionaria. By, ..., B; permitem escrever a série em funcdo de choques passados.
Normalmente &, é considerado como tendo distribui¢do normal, média zero, variancia constante

e ndo correlagéo.
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Em termos estatisticos, considerando que E[x] denota a média tedrica do valor de x, a
sequéncia &; € considerada um processo de ruido branco se para cada periodo de tempo t tem-
se (Felipe, 2012):

Q) Ele;] = E[g;—1] = --- = 0, média zero;
(i)  E[e?] = E[e2,] =--- = o2, variancia constante;
(iii)  Ele;.&—s] = E[e—j. &—j—s| = -+ = 0, covariancia nula para todo valor de s.

2.6.3 Alisamento Exponencial

Guirelli (2006) aponta que no Alisamento Exponencial, considera-se que cada elemento
de uma determinada série temporal seja formado por uma constante e um componente de erro,

de tal forma que:
xt = b + Et (2.3)
onde: b é 0 componente constante, e € € 0 componente de erro.

A parte b é constante ao longo de cada segmento de uma determinada série temporal, mas
é passivel de variar no tempo, pode-se entdo definir que uma medicdo atual é funcdo das
anteriores, sendo que as mais antigas apresentam um peso exponencialmente menor (Guirelli,
2006):

s;s=a FA—-a)siq (2.4)

onde: s corresponde aos valores previstos nas medicoes; x denota as medicGes; a corresponde

a constante de alisamento e t é o instante em que se calcula a série temporal.

2.6.4 Analise Espectral

De acordo com Esteves (2003), na andlise espectral sdo situadas as caracteristicas de um
processo estocastico em termos de frequéncias, sendo que, no caso das séries temporais, pode
determinar as periodicidades existentes na mesma. E necessario estimar o espectro de um
processo, uma vez que ele ndo e conhecido. Normalmente é estimado por meio do periodograma

de janelas espectrais, uma vez que possui boas propriedades estatisticas.
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2.6.5 Sistemas Especialistas

Guirelli (2006) define um sistema especialista como “um programa que possui uma
grande base de dados sobre um dominio especifico e usa um complexo raciocinio por inferéncia
para realizar tarefas que podem ser feitas por um especialista humano”. Segundo o autor, a
aplicacdo de sistemas especialistas ndo é muito disseminada devido a necessidade de se ter um
especialista capaz de prever a carga, e depois é preciso converter o conhecimento do especialista
em regras matematicas, processo esse, moroso. E comum encontrar esse tipo de sistema
associado a outras técnicas, como Ldgica Fuzzy e Redes Neurais, possibilitando que se
encontrem resultados melhores, comparados a aqueles que seriam verificados caso as técnicas

fossem empregadas separadamente.

2.6.6 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais podem ser entendidas como uma técnica de processamento
gue se baseia nos sistemas nervosos bioldgicos, portanto, formadas por neurbnios
interconectados. Elas sdo treinadas para problemas especificos através de um processo de
aprendizado, que consiste no fornecimento de um conjunto de dados de entrada e saida, sendo
no caso, as entradas compostas pelas cargas anteriores, e a saida pela carga que se deseja prever.
Uma vez treinada, é capaz de prever valores futuros com base em dados passados. E possivel
incluir variaveis nas redes neurais, sem que seus relacionamentos matematicos com a carga
sejam conhecidos. Existe uma série de técnicas para redes neurais artificiais, onde € possivel

variar a estrutura da rede e o método de tre  mento (Guirelli, 2006).

As redes neurais muitas vezes sao vistas como caixas pretas, uma vez que conduzem a
solucdes de problemas complexos, sem que seja entendido ou apresentado de maneira explicita

a evolucdo do processo que conduziu até a solucdo apresentada.

2.6.7 Logica Fuzzy

A Ldgica Fuzzy ou ldgica difusa foi desenvolvida originalmente por Zadeh (1965).
Diferentemente da l6gica convencional, ndo utiliza valores binarios, 0 e 1 (ndo ou sim). A logica
difusa pode assumir infinitos valores entre 0 e 1, incorporando dessa maneira, imprecisoes e

imperfei¢cbes do mundo real. A aplicacdo da logica difusa na previsao de carga ocorre devido a
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sua capacidade aproximar qualquer funcdo ndo-linear com grande precisdo, além de encontrar

padrdes em grandes conjuntos de dados (Guirelli, 2006).

2.6.8 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos - AG normalmente sdo utilizados na previsdo de carga como
uma ferramenta de auxilio para outros métodos, como por exemplo, na otimizacao da estrutura
de redes neurais. Os AG sdo poderosas ferramentas para grandes problemas de otimizagéo
combinatdria, se baseiam na sobrevivéncia dos melhores individuos, passagem de

caracteristicas aos descendentes e a aplicacdo de mutagdes (Guirelli, 2006).

2.7 Método de Dias Similares

O método de dias similares (MDS) é um método estatistico causal que busca prever a
carga futura tracando analogias com dados do passado, para tanto, diversas caracteristicas

podem ser consideradas, dentre as quais se destacam os tipos de dias e dados meteoroldgicos.

O MDS é util por ndo lidar apenas com a parte ndo linear da curva de carga, mas também
com os dias especiais, como os fins de semana e feriados. Esta abordagem também se mostra
adequada para situacdes em que os modelos de previsdo precisos sdo dificeis de projetar
(Senjyu, Higa e Uezato, 1998).

Dentre os estudos que utilizam a abordaycim de dias similares com o objetivo de realizar
previsdes de carga, pode-se citar: (Mu et al., 2010) que aborda o uso de dias similares para
previsdo de carga de curto prazo, incorporando pesos nos dias selecionados, de maneira que 0s
mais semelhantes possam exercer maior influéncia sobre a previsdo, o trabalho trata ainda da
selecdo de dias similares, além de discorrer sobre situacdes em que esses nao estejam
disponiveis; (Barghinia et al., 2008) aborda a utilizacdo combinada de redes neurais bayesianas,
Neuro-Fuzzy e busca de dias similares, com o objetivo de aprimorar previsoes de carga de curto
prazo; (Mandal et al., 2008) apresenta uma analise da sensibilidade dos parametros de dias
similares, que sdo utilizados em uma rede neural artificial baseada no método de dias similares,
com o objetivo de efetuar predicdo horaria de pregos para os mercados da Pennsylvania, New
Jersey e Maryland; (Senjyu et al., 2005) propdem uma abordagem que faz uso de logica fuzzy,

onde ela é utilizada e com base nos dias similares corrige a saida da rede neural artificial
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utilizada para predicdo de curto prazo, o trabalho apresenta ainda a utilizagdo da norma
euclidiana com fatores ponderados na selecdo dos dias similares. (Kadowaki et al., 2004)
apresenta um sistema especialista baseado em dias similares, tal sistema tem por objetivo
realizar previsdao de carga de curtissimo prazo para o periodo da ponta. Os trabalhos
apresentados ndo tratam explicitamente dos niveis menos agregados, onde existem os maiores

niveis de incertezas, e grandes oscilagdes nas curvas de carga.

Para Kadowaki et al. (2004), um conjunto de dias similares é formado por agrupamentos
de dias que possuem, para cada intervalo de tempo analisado, curvas de carga semelhantes. Para
que os dias similares possam ser escolhidos, fatores como as demandas de carga, condicoes
climéticas, tipo de dia, horéario de verdo, horério do p6r do sol, temperatura entre outros podem

ser utilizados na forma de regras heuristicas.

Para a selecdo dos dias similares Senjyu, Higa e Uezato (1998) abordam a utilizacdo da
norma euclidiana com fatores ponderados para avaliar a semelhanca entre os dias, sendo que 0s
fatores ponderados sdo utilizados por causa da diferenca de unidade entre os elementos. A
norma euclidiana também é aplicada para selecionar os dias que serdo utilizados na previsao,
guanto mais a norma euclidiana diminui, melhor se torna a avaliacdo da similaridade. Antes de
aplicar a norma, verificou-se a forte correlacdo entre alguns dados climaticos e as curvas de
carga, com destaque para a temperatura maxima, minima, tipo de dia e a carga, sendo assim,
foram considerados dias semelhantes aqueles selecionados através da temperatura maxima,

minima, tipo de dia e da norma euclidiana.

Os trabalhos que se baseiam no método dos dias similares costumam se diferenciar quanto
a diversificacdo, a qualidade e a quantidade de dados utilizados, uma vez que determinados
dados ndo estejam disponiveis, é possivel adaptar o método para essa realidade. A utilizacdo ou
ndo utilizacdo de determinados dados externos as curvas de carga, pode influenciar de maneira
mais ou menos significativa a qualidade das previsdes. Para determinar quais informac@es sdo
mais significativas, uma das alternativas é verificar o grau de correlagdo entre as variaveis, ou
ainda, através de testes, variando a utilizacdo dos dados externos, observando a assertividade
das previs@es, com o0 objetivo de determinar quais caracteristicas devem ser consideradas no

cenario em questao.

O MDS se baseia em dados que alcangcam horizontes de um ou mais anos, de onde se

procura determinar similaridades entre os dias. As caracteristicas peculiares aos dias
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semelhantes levam em consideracdo a data, de onde € possivel verificar a existéncia de feriados

e a estacdo do ano a que cada dia pertence.

A demanda verificada de um dia semelhante pode ser considerada uma previsao.
Normalmente a previsdo vai além de considerar apenas um dia semelhante, em vez disso,
costuma envolver anélises mais complexas, que podem considerar coeficientes de tendéncia,
entre outras caracteristicas, possibilitando previsées mais apuradas (Senjyu, Higa e Uezato,
1998).

2.7.1 Fatores que Influenciam a Curva de Carga

A curva de carga de um consumidor especifico, ou de um conjunto de consumidores,
apresenta todas as informacdes relativas ao comportamento da carga e a sua solicitacdo ao

sistema que a supre (Kagan, Oliveira e Robba, 2010).

E possivel observar diferenciac@es entre as curvas de carga diaria dos dias compreendidos
em uma semana, sendo possivel observar uma variacdo ainda mais acentuada quando no

decorrer de um ano, onde, passam as estacdes e ocorrem periodos de férias entre outras datas.

Existem diversos fatores que influenciam como os usuarios consomem energia elétrica,
quando se fala em usuérios residéncias os niveis de incertezas sdo ainda maiores, sendo assim,
tais fatores sdo dificeis de considerar em um «.....ma de previsdo, desta maneira, a alternativa é
a utilizacdo de fatores alheios a vontade do consumidor, dentre eles, destacam-se as condicdes
climaticas, os tipo de dia, o horario de verdo, o horario do por do sol e a temperatura, conforme

abordados a seguir (Kadowaki et al., 2004).

. Condicdo climética: apresenta elevada influéncia sobre a curva de carga, devido
principalmente a seu impacto sobre a carga de iluminacdo, que é aumentada em dias
nublados, por exemplo;

. Tipo de dia: normalmente sdo divididos entre dias Uteis, finais de semana e feriados,
porém em outras situacdes sdo admitidos outros tipos, como sabados, domingos, pre-
feriados, pds-feriados e feriados nacionais. Poderiam ser admitidos dezenas de subgrupos
de tipos de dias, porém nesse caso, 0 objetivo de possuir alguns perfis de carga
representativos se perderia. E importante destacar que cada cenario de estudo pode se
mostrar Unico, e exigir diferentes tipos de dias a serem considerados;
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Horario de verdo: apresenta influéncia sobre a curva de carga, normalmente causando
um deslocamento e uma pequena reducao na demanda maxima;

Horério do por do sol: no sudeste brasileiro o horério de pér do sol em Junho (inverno)
é aproximadamente as 17:30h, se deslocando para 19:00h em Janeiro (verdo), desta
maneira é possivel perceber que tal fendmeno causa importante impacto sobre a carga de
iluminacdo principalmente, fazendo com que a rampa da ponta seja cada vez mais
deslocada para a direita;

Temperatura: apresenta influéncia sobre a curva de carga, em parte devido ao uso de
determinados equipamentos elétricos, dentre eles destacam-se 0s sistemas de
climatizacdo. Pode apresentar grande variagdo, principalmente entre as estacdes do ano e
de acordo com a umidade do ar.
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Capitulo 3

Séries Temporais

3.1 Consideracoes Iniciais

Uma série temporal - ST pode ser definida com um conjunto de observacdes ordenadas
no tempo. Os valores mensais de consumo de energia ativa de uma determinada unidade

consumidora é um exemplo de série temporal (Morettin e Toloi, 2006).

A relacdo temporal entre as observacdes compde a caracteristica mais importante dos
dados temporais. Justamente por apresentarem essa relacdo temporal, as analises empregadas
devem observar as peculiaridades intrinsecas, diferentes na anélise de dados tradicionais. A
descoberta de novos conhecimentos pode ser auxiliada pela anélise dos dados temporais em
diferentes prismas, ndo contemplaveis com conjuntos tradicionais de dados (Aikes Junior,
2012).

Trabalhar com séries temporais permite de maneira mais imediata, verificar eventos
ocorridos no passado. Porém, o mais desejado talvez seja explorar a capacidade dessas séries
de explicarem acontecimentos do presente, e permitirem ainda, estimar valores para um futuro,

caracterizando previsao.

Neste capitulo sdo abordadas caracteristicas, definicGes, objetivos da analise e outras

peculiaridades das séries temporais.

3.2 Definicoes

As séries temporais sdo geradas por meio da observacao de ocorréncias que podem ser
guantificadas numericamente, gerando uma sequéncia de dados distribuidos no tempo. Uma

série temporal pode ser expressa por (Souza, 1989):

25
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onde: t € um indice temporal, e n representa o numero de observacoes.

Com base no intervalo em que os dados sdo observados classificam-se as séries temporais
como discretas ou continuas. As primeiras sdo observadas de maneira discreta, isto €, em um
determinado periodo de tempo e com observacgdes equidistantes. No caso das séries temporais
continuas, sdo observadas em intervalos de tempo nao necessariamente equidistantes, buscando
um periodo de observacao quase que continuo no tempo (Morettin e Toloi, 2006; Brockwell e
Davis, 2002).

Em diversas situacOes séries temporais continuas sao convertidas em discretas, para tanto
€ necessario realizar uma amostragem da série continua em intervalos de tempo equidistantes,
At (Morettin e Toloi, 2006).

3.3 Componentes de Séeries Temporais

Em uma série temporal é possivel observar a existéncia de trés componentes bésicos,
tendéncia, sazonalidade e ruido, este Gltimo também designado por residuo. A Equagdo 3.2

apresenta os referidos componentes de uma série temporal (Morettin e Toloi, 2006):
St = ]t + Kt + Lt (3.2)

onde: S representa a série, / a tendéncia, K a sazonalidade e L representa o ruido, todos para

um instante t da série.

Cada um dos trés componentes é abordado separadamente nos tdpicos seguintes
(Pellegrini e Fogliatto, 2001):

. Tendéncia: essa caracteristica € observada quando a série apresenta comportamento
ascendente ou descendente por um longo periodo de tempo;

o Sazonalidade: essa caracteristica é verificada quando padr@es ciclicos de variagdo se
repetem em intervalos relativamente constantes de tempo;

o Ruido: compreende variagdes que ndo podem ser explicadas pelas caracteristicas de
comportamento da série temporal (como as descritas nos topicos supracitados), sdo ruidos

aleatorios ocorridos no processo gerador dos dados.
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Existem trabalhos que consideram outras caracteristicas de comportamento além da

tendéncia e sazonalidade, compreendendo ainda, média e ciclo. A caracteristica de média ocorre

quando os valores da série temporal flutuam em torno de uma média constante, e o ciclo é

observado quando a série exibe variagdes ascendentes e descendentes, entretanto, ocorrem em

intervalos ndo regulares de tempo (Pellegrini e Fogliatto, 2001).

3.4 Andlise de Séries Temporais

As séries temporais podem ser estudadas por diversos motivos e com distintos objetivos.

Dentre os interesses possiveis ao estudo de ST, podem-se citar (Morettin e Toloi, 2006; Liu,
2009):

Investigar e caracterizar o mecanismo gerador da série temporal;
Efetuar previsdes de valores futuros para a série;

Descrever o comportamento da série;

Analisar inter-relacionamentos de variaveis;

Verificar a existéncia de periodicidades relevantes nos dados;

Controlar e otimizar processos em sistemas.

De acordo com os interesses de estudo de ST supracitados, e de maneira geral, diversos

autores dividem o objetivo da analise de séries temporais em quatro categorias (Chatfield, 2003;
Liu, 2009):

Descricdo: objetiva verificar comportamentos da ST, descrevendo a existéncia ou ndo de
tendéncia, sazonalidade, outliers, mudas estruturais entre outros;

Explicagdo: baseia-se em duas ou mais variaveis e se dedica ao estudo do relacionamento
entre elas em um determinado sistema. O processo de formulacdo de modelos estatisticos
que representem as relacdes entre as variaveis em um sistema, também é conhecido como
andlise estrutural,

Previsdo: é uma das mais universais e importantes aplicacbes da analise de séries
temporais. Dados os valores passados de uma determinada série temporal, busca-se
prever seus possiveis valores futuros;

Controle: também é designado como controle e otimizagdo. Sendo possivel representar

o0 relacionamento entre variaveis em um sistema por meio de um modelo matematico,
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logo se assume que seja possivel efetuar previsdo, portanto, permitindo controlar

determinadas aplicagdes.

Existem diversas ferramentas computacionais que dao apoio a analise de séries temporais,
entre elas pode-se destacar o Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), um
software livre de codigo aberto com licenca GPL (General Public License) para mineragao de
dados, que pode ser utilizado para realizar tarefas de classificagdo, minerar regras de associagéo,
clusterizar dados, além de permitir a analise e até mesmo previsdo de séries temporais
(Goncalves, 2011).

3.5 Mineracéo de Dados de Séries Temporais

A economia moderna tem se baseado cada vez mais em informac0es, caracteristica que
vem alterando o ambiente operacional das organizac¢Ges e dos negdcios modernos. O modo
como os dados sdo coletados e analisados também foi alterado, e gracas ao amplo uso de
tecnologia de informacéo, gigantescas quantidades de dados tém sido coletadas em ambientes

on-line e de tempo real (Liu, 2009).

Os dados ordenados no tempo, normalmente sdo agregados de acordo com um intervalo
apropriado, produzindo um grande volume de dados de séries temporais equiespacadas,
passiveis de analise e exploracdo por diversas ferramentas e metodologias modernas,

desenvolvidas para a analise desse tipo de dados (Liu, 2009).

Devido a diversas caracteristicas que incluem a dificuldade em se analisar diretamente
séries temporais muito extensas, a subjetividade em se comparar distintas séries temporais, que
podem apresentar distintas taxas de amostragem, ruidos, valores ausentes entre outros, que a
mineracdo de dados de séries temporais tem sido largamente utilizada, permitindo extrair

conhecimentos relevantes a partir de tais conjuntos de dados.

De acordo com o objetivo da anélise a ser realizada, determinadas tarefas de mineracéo
de dados de séries temporais podem ser empregadas, entre elas podem ser destacadas a de pré-
processamento, recuperagdo de conteudo, agrupamento, classificagao, detec¢do de anomalias e

previsao.
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3.5.1 Pré-Processamento

A tarefa de pré-processamento cabe tratar os dados de maneira que ao medir-se a distancia
entre duas séries temporais, 0s resultados obtidos sejam os mais proximos a realidade, uma vez

que as séries ja foram verificadas quanto a presenca de distor¢Ges em seus dados.

Durante a obtencdo dos dados temporais, que inicia com a medi¢do junto aos sistemas
observados, o subsequente transporte por uma rede de dados, e que termina com a interceptacédo
pelo computador servidor, para que finalmente possam ser armazenados, diversos processos
séo efetuados e protocolos de comunicacdo de dados observados, onde erros podem ocorrer,
além daqueles causados por possiveis problemas e limitagfes nos sistemas de medicao.

A etapa de pré-processamento cabe preparar os dados para que estes possam ser
adequadamente analisados. Nesta etapa deve ser observada a existéncia de valores faltantes,

informacdes discrepantes, amostragem irregular e tendéncia (Pyle, 1999).
3.5.1.1 Valores Faltantes

A auséncia de dados pode ser decorrente de mau funcionamento de equipamentos de
medicdo, erros no preenchimento de formularios, inconsisténcia com outros registros que
acabam por levar a supressao de determinados dados, entre outras situacfes possiveis.

Para evitar incoeréncias nos dados temporais, é necessario realizar estudos que permitam
identificar esse tipo de ocorréncia, e possibilitem a aplicagdo de tratamentos adequados.

Existem diversas maneiras de se lidar com dados ausentes, uma das técnicas baseia-se na
substituicdo dos dados faltantes pela média dos vizinhos mais préximos, outra, pelo vizinho
anterior mais a média de crescimento constatada para determinado intervalo de tempo, entre
outras abordagens possiveis (Neves e Alvares, 2003).

E importante observar que ao se introduzir informacdo onde ndo existia, sendo essa
informacdo concebida de modo estatistico ou por qualquer outro meio que nao seja a medi¢édo
convencional adotada, os resultados obtidos podem ser distanciados da realidade.

Introduzir dados pode gerar tendéncia, por tal motivo, em diversas situagdes pode-se
inserir ruido aos valores faltantes preenchidos, ou ainda, escolher ndo preencher valores

faltantes, e lidar com séries de dados sem essa caracteristica.
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3.5.1.2 Valores Discrepantes

Valores discrepantes, aberrantes ou outliers, como as préprias designacdes sugerem, sdo
informacdes que fogem do esperado. Tais informacgdes devem ser tratadas com importancia, e
quando constatado que de fato s&o informacdes errdneas, devem ser tratadas.

Informacgdes tidas como discrepantes que tenham sido adequadamente verificadas e dadas
como errdneas, podem ser abordadas de maneira similar aos dados ausentes, efetuando sua
substituicdo com base em alguma técnica escolhida.

Existem diversos meios de verificar valores discrepantes, uma abordagem possivel seria
a tabulacdo dos dados, a verificagcdo da media, do desvio padrdo, maximo e minimo, somado
ao conhecimento dos limiares tangiveis, de maneira que os valores fora desse espaco possam
ser considerados como discrepantes.

O uso de clusterizacdo (clustering) de dados também pode ser um meio adequado para
verificar a existéncia de valores discrepantes, feita a clusterizagdo de determinados dados,
elementos isolados, ndo pertencentes a nenhum dos agrupamentos formados, poderiam ser
melhor analisados e eventualmente considerados como discrepantes. A Figura 5 ilustra um

outlier.

. . . Outlier (objeto distante de
qualguer outro objeto, ndo se

encaixando em nenhum

. . grupo)

Objetos do grupo 1

Atributo 2

@
®_0
. . Objetos do grupo 2
[ N

Atributo 1

Figura 5 - Representacdo de um Outlier em uma Base de Dados de Duas Dimens0es (Fontana
e Naldi, 2009)

3.5.1.3 Amostragem Irregular

Em grande parte dos casos as séries temporais sdo formadas por valores equiespagados,

iSso é, a mensuracao dos valores séo realizadas em espacos idénticos de tempo.



31

Alguns métodos de anélise de séries temporais lidam apenas com series equiespacadas, e
Nos casos em que essa caracteristica ndo e observada nas series, se faz necessario um ajuste em
seus valores, de modo que reflitam os valores caso o intervalo de amostragem tivesse sido
regular (Pyle, 1999).

3.5.1.4 Tendéncia

O componente tendencial, também conhecido como tendéncia ou tendéncia secular, diz
respeito a um fator evolutivo que demonstra a influéncia de fatores que fazem com que um
fendmeno tenha sua intensidade aumentada ou diminuida com o passar do tempo. Caracteriza-
se como um movimento ascendente ou descendente de longa duracdo. Uma série temporal que
ndo apresenta tendéncia ascendente ou descendente é dita como uma série estacionéria (Scotta
e Fonseca, 2013).

3.5.2 Recuperacéo de Conteudo

A recuperacédo de conteudo em Séries Temporais — ST € um tema de crescente interesse,
e tem como objetivo recuperar contetdos de bases de dados, para tanto, faz uso de uma
determinada ST passada como exemplo, de tal forma que os conteidos recuperados sejam 0s
mais semelhantes a essa ST (Mdorchen, 2006).

De acordo com Chen e Ozsu (2003) a recuperacao por contetdo em ST pode ser dividida
em duas categorias principais, sendo elas:

o Pattern Existence Queries: Diz respeito a busca por séries que apresentem determinado
padrdo em seus dados;
o Exact Match Queries: Nessa categoria séo especificados os valores exatos que devem

ser apresentados pelas ST recuperadas;

Tal recurso permite que especialistas possam encontrar acontecimentos similares prévios,
ou até mesmo, verificar que tal acontecimento (ST) admitido como referéncia, trata-se de uma

situacdo nova, andbmala para determinado sistema.

3.5.3 Classificacdo de Dados Temporais

A érea de classificacdo de dados é um tépico importante no campo da mineragéo de dados,

e se destaca pela grande aplicabilidade. Diversos métodos vem sendo propostos com base em
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modelos conhecidos de aprendizado de méaquina, como as redes neurais e as arvores de decisao.
Apesar da area de classificagdo de dados ser bastante estudada, menos trabalhos abordam a

classificacdo de dados temporais (Tseng e Lee, 2009).

De acordo com Larose (2005) a tarefa de classificacdo de dados consiste em classificar
entradas desconhecidas com base nos valores de seus atributos, para isso, inicialmente toma-se

um conjunto de exemplos compostos por varios atributos e com classes conhecidas.

As tarefas de classificacdo de ST podem ser divididas entre Classificacdo de Séries
Temporais e Classificacdo de Pontos Temporais, em que no primeiro caso, pretende classificar
as séries temporais inteiras, para tanto, aplica-se uma etiqueta a cada série de treino, ja no
segundo caso, 0 objetivo é classificar determinados pontos da série, e para isso sao atribuidas

etiquetas aos pontos de interesse nas séries de treino (Morchen, 2006).

3.5.4 Agrupamento

As tarefas de agrupamento ou clusterizacdo (clustering) consistem na divisdo de
determinados conjuntos de objetos em grupos (clusters) onde as similaridades entre os objetos
que compdem um cluster devem ser as maiores possiveis, e a diferenciacdo entre os clusters

deve ser maximizada (Cluto, 2010).

Para que objetos possam ser divididos em grupos, € necessario utilizar algum critério de
medida de similaridade entre eles. Uma abordagem convencional para a comparacdo de dois
objetos é a associacdo de uma funcdo de distancia (calculada através dos valores de seus
atributos) ao conceito de dissimilaridade, onde dois objetos podem ser classificados como
altamente dissimilares se a distancia entre eles for alta, e baixamente dissimilares se a distancia
for pequena. Entre as medidas de similaridade existentes destacam-se as distancias Manhatan e

Euclidiana, exemplificadas na Figura 6 (Fontana e Naldi, 2009):
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(a) Distancia Manhatan (b) Distancia Euclidiana
entre dois objetos. entre dois objetos.
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Figura 6 - Representacdo Gréafica das Distancias Manhatan e Euclidiana (Fontana e Naldi,
2009)

Para distinguir as tarefas de classificacdo e agrupamento de dados, a Tabela 1 apresenta

a comparacao entre agrupamento e classificagdo (Fontana e Naldi, 2009):

Tabela 1- Comparacdes entre Agrupamento e Classificacdo (Fontana e Naldi, 2009)

Classificacao Agrupamento
Numero de categorias definido Numero de categorias ndo definido
Supervisionado N&o supervisionado

Categorias previamente definidas Categorias ndo sdo previamente definidas

Classificar um novo objeto, entre as Agrupar objetos conforme as suas

categorias ja definidas. similaridades: objetos de mesmo grupo

tém alta similaridade, enquanto objetos de
grupos diferentes tém baixa similaridade.

Os algoritmos de agrupamento geralmente sdo classificados como particionais,
hierarquicos ou hibridos. Os algoritmos hierarquicos utilizam aglomeracdes ou divisdes de
grupos para produzir um conjunto de particdes. Algoritmos do tipo aglomerativo efetuam a
unido de grupos de maneira iterativa, até que um Unico grupo contenha todos os objetos da base
de dados, ja os algoritmos divisivos separam iterativamente os grupos, em dois, até que cada
objeto forme seu préprio grupo. A decomposicdo resultante € uma arvore de grupos que é
conhecida como dendrograma, que permite visualizar a maneira que um algoritmo gera uma
saida, além de permitir analisar essa saida, é capaz de classifica-la como boa ou ndo (Fontana
e Naldi, 2009).

Para Morchen (2006) existem trés categorias principais em que podem ser divididas as

abordagens de agrupamento de séries temporais, sendo elas:
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Whole Series Clustering: Esta abordagem diz respeito ao agrupamento de um conjunto
de séries temporais numéricas, com base em alguma medida de similaridade obtida de
algoritmos de agrupamento convencionais;

Sub-series Clustering: Nesta abordagem uma série temporal longa possui segmentos
selecionados, permitindo a formacao de um conjunto de séries temporais menores, dando
sentido ao nome Agrupamento de Subséries;

Time Point Clustering: Consiste no processo de agrupar determinados pontos de uma ST

com base na combinacao de seus valores e na proximidade temporal.

Existem diversos algoritmos para clusterizacdo de dados, que variam na abordagem, mas

possuem um proposito em comum, gerar agrupamentos significativos. Entre os algoritmos de

clusterizacdo podem ser citados (Fontana e Naldi, 2009):

Divisive Analysis - DIANA: um algoritmo divisivo hierarquico proposto por Kaufman e
Rousseeuw (1990), ele inicia com um Unico grupo composto por todos os objetos, e
realiza sua funcdo por meio da heuristica de dividir o maior grupo iterativamente, o
didmetro de um agrupamento € tido como a maior distancia entre dois objetos que o

compdem;

Bisecting k-means: consiste em uma variacdo hierarquica do algoritmo k-means, onde

em cada iteracdo seleciona um grupo e o divide, formando uma hierarquia;

X-means: foi proposto por Pelleg e Moore (2000) com o objetivo de gerar uma particédo
do conjunto de dados fazendo uso de k-means, como entradas o algoritmo deve receber a

base de dados a ser particionada e um intervalo de grupos;
K-means: utiliza o conceito de centrdides, sendo apresentado em detalhes a seguir.

Um dos algoritmos mais utilizados para realizar tarefas de agrupamento (clusterizacéo)

de dados é o K-means, também é conhecido como K-médias. Esse algoritmo utiliza o conceito

de centroides como prototipos representativos dos grupos (clusters), sendo calculados pela

média de todos 0s objetos do grupo que representa.

O objetivo do algoritmo K-means “[...] é encontrar a melhor divisdo de P dados em K

grupos C;,i = 1,...,K, de maneira que a distancia total entre os dados de um grupo e o seu
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respectivo centro, somada por todos os grupos, seja minimizada” (Pimenteli, Franga ¢ Omar,

2003).

O algoritmo K-means pode ser descrito em quatro passos, ilustrados pelas Figuras 7, 8 e
9 (Fontana e Naldi, 2009; Beltrame e Fonseca, 2010):

o Passo 1: Inicialmente atribuem-se valores para os prototipos seguindo algum critério, um
exemplo seria o sorteio aleatorio desses valores dentro dos limites de dominio de cada
atributo;

o Passo 2: Atribui-se cada objeto ao grupo cujo prot6tipo possua maior similaridade com o
objeto;

o Passo 3: Recalcula-se o valor do centroide (prototipo) de cada grupo, como sendo a média
dos atuais objetos do grupo;

o Passo 4: Repete-se 0s passos 2 e 3 até 0 momento em que 0s grupos se estabilizem;

O O
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o8 Ogbd °X o}‘
Atributo 2 Afributo 2
(a) Passo 1 - Sorteio dos valores iniciais dos (b) Passo 2 - Atribuigdo dos objetos aos
centroides grupos cujo prototipo possua malor

similaridade.

Figura 7 - Passo 1 e 2 do Algoritmo K-Means (Beltrame e Fonseca, 2010).
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{c) Passo 3 - Recalcula os valores dos prototipos como (d) Preparagdo para repetigio dos passos 2e 3 -
sendo a média dos objetos atuais pertencentes aos Desvincula-se os objetos dos grupos.

grupos.

Figura 8 - Passo 3 do Algoritmo K-Means (Beltrame e Fonseca,2010).
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pertencentes ao grupo.

Figura 9 - Passo 4 (Repeticédo dos Passos 2 e 3) do Algoritmo K-Means (Beltrame e Fonseca,
2010).

O algoritmo K-means é popular devido a sua facilidade de implementacdo e sua ordem

de complexidade linear, O(n) (Jain, Murty e Flynn, 1999).
3.5.4.1 Avaliacédo da Qualidade de um Agrupamento

As medidas de avaliacdo de agrupamentos normalmente sdo dividas em dois grupos, que
se diferenciam pela maneira que abordam o problema, o primeiro corresponde as medidas nao-
supervisionadas, que verificam a qualidade de um agrupamento sem utilizar medidas externas
aos dados, para isso verificam a coesao e a separacao conforme Figura 10, j& a abordagem do
segundo grupo é referente as medidas supervisionadas, que fazem uso de medidas externas aos
dados para verificar a qualidade de um agrupamento, um exemplo € a utilizacdo de um conjunto

de dados de teste etiquetados com um atributo classe (Amo, 2012; Liu et al., 2010).

///' ‘\\\
f/ q.‘ ‘.\‘. °
/ o \l O
| ‘;F,-" °
< b
Coesao Separacio
(individual) (inter clusters)
Mede o quanto os objetos Mede o quanto os centros dos
dentro de um cluster se aglomeram clusters estdo bem separados
perto do centro do cluster (). entre si.

Figura 10 - Medidas de Avaliacdo: Coesao e Separacao (Adaptado de Amo, 2012).

A coesao e separacdo podem ser consideradas para melhorar a clusterizacdo, uma vez que

um cluster com baixo grau de coesdo pode ser dividido em 2 subclusters, e dois clusters que
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apresentam boa coesdo porém baixo grau de separacdo podem ser juntados para formar um

unico cluster (Amo, 2012).

Uma abordagem do tipo ndo supervisionada que pode ser utilizada para verificar a
qualidade de um agrupamento €é a Silhueta de Cluster — SC, (Rousseeuw, 1987). Na SC cada
cluster é representado por uma silhueta que apresenta a maneira que objetos se posicionam
dentro do cluster, podendo esses se posicionar bem (silhueta proximo a 1), de maneira
intermediaria ou com pouca ou quase nenhuma significancia (proximo a 0), conforme ilustrado

na Figura 11.

Cluster

1
0 02 04 06 08 1
Silhouette Value

Figura 11 — Exemplo de Silhueta de Cluster para Trés Clusters.

Para verificar o coeficiente de silhueta de um ponto i de um determinado cluster devemos
calcular a, que corresponde a média da distancia deste ponto i até os outros pontos que
compdem o cluster, e depois devemos calcular b, que € a distancia média de i até todos 0s
pontos de outro cluster, desta maneira o coeficiente de silhueta de um ponto é dado por s =
1 —a/b se a < b ou de maneira ndo usual, s = b/a — 1 se a = b. Tipicamente o resultado é

entre 0 e 1, sendo que quanto mais préximo for de 1 melhor (Liu et al., 2010).

A média do coeficiente de silhueta de todos os pontos que compdem um determinado
cluster é tida como a Silhueta do Cluster, e esse valor pode ser interpretado da seguinte maneira
(Rousseeuw, 1987):

o 0.71 - 1.00: Significa que uma estrutura forte foi encontrada;

o 0.51 - 0.70: Corresponde a uma estrutura razoavel;
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. 0.26 - 0.50: A estrutura encontrada é fraca e pode ser artificial,

. < 0.25: Indica que nenhuma estrutura substancial foi encontrada.

3.5.5 Deteccdo de Anomalias

A deteccdo de anomalias ou raridades pretende identificar fenébmenos ndo esperados, ou

sem um antecedente similar, dai também conhecida como deteccéo de novidades.

E importante ter em mente que antes de classificar um determinado fendmeno como uma
raridade, é necessario observar o tamanho da base de dados considerada, pois a ocorréncia de
1% de determinado fendmeno pode ser considerado uma raridade em uma base de dados

pequena, porém pode ndo ser em outra, composta por milhares de exemplos (Weiss, 2004).

3.5.6 Previsao

A previsao de séries temporais € uma das aplicagdes mais difundidas e importantes nessa
area. Esse tipo de previsao por vezes exige um alto nivel de acuracia em suas respostas, uma
vez que importantes decisdes podem ser baseadas nela. A previsdo desempenha um papel
importante em diversas areas, dentre elas podem ser citadas: neg6cios, economia, gestdo da

operacdo, planejamento empresarial e politicas publicas (Liu, 2009).

Segundo Liitkepohl (2005), a previsdo de um determinado momento Z,,,; de uma série

Z = (Zy, Z,, ..., Z ) pode ser descrita segundo a equacao:

Zms1 = fZm Zm-1,Zm—2, ) (3.3)

onde: f() representa uma funcdo de previsdo que faz uso dos valores passados

Zom» Zn—1, Zm—2, - para efetuar a previsdo.

Um exemplo da aplicacdo de previsdo de séries temporais é o das companhias aereas
comerciais, onde as previsdes do volume futuro de passageiro sé@o importantes para o 0rgao
responsavel pelo planejamento e pela administracdo de rotas aéreas, para os fabricantes de
aeronaves, e por fim, para as companhias aéreas, para que possam definir o nimero de voos e

avides necessarios para atender a demanda prevista (Liu, 2009).
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3.6 Meétricas de Dissimilaridade entre Séries Temporais

Grande parte das tarefas de mineracdo em séries temporais é dedicada a quantificar a
semelhanca entre séries temporais e subsequéncias, trabalho que requer o uso de uma funcéo

para medir a similaridade/dissimilaridade entre duas sequéncias (Alencar, 2007).

Segundo Agrawal et al. (1995) as principais criticas que se observam contra abordagens
tradicionais, como a distancia Euclidiana ou de Manhattan, dizem respeito a alta sensibilidade
a ruidos, a translacdes, variacOes de fase entre as sequéncias, escalamentos horizontais entre

outros.

Diversas técnicas surgiram com o objetivo de lidar com um ou mais dos aspectos
negativos apresentados pelas abordagens tradicionais, por vezes, buscam ainda abordar o
problema de maneiras diferenciadas (Drago e Varejdo, 2007).

Atualmente existem diversas métricas de dissimilaridade, sendo a distancia Euclidiana e
0 Dynamic Time-Warping - DTW duas das mais utilizadas por pesquisadores da area, métricas

que sdo apresentadas a seguir. Também sdo comentadas métricas ndo convencionais.

3.6.1 Distancia Euclidiana

Diversos trabalhos na area de séries temporais utilizam a distancia Euclidiana - DE como
medida de dissimilaridade. A distancia Euclidiana pode ser medida apenas em séries que
apresentem um mesmo nimero de mensuracdes, isso €, tenham o mesmo tamanho. O calculo
da DE consiste em verificar a distancia entre pares de pontos de duas sequencias (Alencar,
2007).

Dadas duas séries temporais P = (py, ...,pn) € Q = (q1, .-, 4») de mesmo tamanho n, a

distancia Euclidiana entre essas duas séries é definida como:

Zn:(pi — qi)?

A complexidade computacional do calculo da distancia Euclidiana é O (n), porém caso

Distanciakuctidiana (P: Q) = (3-4)

se observe que um determinado limiar ndo tenha sido atendido durante a execucéo da sub-rotina

da DE, é possivel realizar um abandono precoce, conforme apresentado no paragrafo seguinte.
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Quando utiliza-se a distancia Euclidiana como sub-rotina de algoritmos de classificagéo
ou de indexacdo, o0 interesse por vezes estd em obter-se a distancia exata enquanto ela
permanecer abaixo de um limiar r. Caso seja verificado que o limiar r ndo foi atendido durante
o célculo da DE, € possivel realizar um abandono precoce (Early Abandon), desde que a soma
das diferencas correntes ao quadrado entre cada par de pontos de determinadas séries temporais
ultrapassem r2, dessa maneira, o calculo pode ser interrompido com a certeza de que a distancia

Euclidiana exata que havia sido calculada excederia r (Keogh et al., 2006).

3.6.2 Dynamic Time-Warping - DTW

A distancia Euclidiana apesar de ser bastante simples de calcular pode produzir resultados
errbneos em certos casos, como em séries temporais que apesar de similares, apresentam

distorcdes no eixo do tempo (Alencar, 2007).

O DTW é uma técnica que busca encontrar um alinhamento étimo entre duas sequéncias
(dependentes no tempo), observando certas restricdes. Intuitivamente e de maneira nao linear
as sequéncias sao distorcidas para que coincidam com outra sequéncia, conforme ilustrado na
Figura 12 (Muller, 2007).
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Figura 12 - Técnica DTW (Adaptado de Muller, 2007).

3.6.3 Meétricas Nao Convencionais

A técnica de Alinhamento de Strings € um exemplo de abordagem distinta, que se baseia
na conversao de séries temporais para sequéncia distintas das originais, formadas por elementos
de um determinado alfabeto. O célculo da similaridade fica baseado no nimero de modificacdes
necessarias para se igualar uma série com outra. Cada operacdo realizada para se igualar as
séries pode receber distintos valores, entre as operagdes possiveis pode-se citar a edi¢do, asoma

e a remogéo de caracteres (Theodoridis, Koutiuumbas, 2006).



41

3.7 Intervalo de Confianca — Bootstrap

Um intervalo de confianga - IC descreve um conjunto ou intervalo de valores, dentro do

qual é possivel que esteja um parametro da populacao.

A técnica bootstrap trata uma amostra X = (X4, X5, ..., X)) como se ela representasse toda
a populacdo. Para o célculo do bootstrap, consideraremos que X = (X, X5, ..., Xy) Seja uma
amostra que contenha N observacdes, deve-se entdo construir B amostras X*, x*(), . x*(8)
independentes e identicamente distribuidas (iid) de comprimento B, que para técnica bootstrap,
corresponde a amostrar com substituicdo a partir do conjunto X. Consideremos /1 a estimativa

de uma variavel aleatéria X (DiCiccio e Efron, 1996):

Xy, Xq, o, Xy

- (3.5)

i =
para calcular o intervalo de confianga com bootstrap, pode-se seguir 0s seguintes passos:

o Passo 1: Verificar N e a i de um conjunto de amostra X;

o Passo 2: Utilizando um gerador de nimeros aleatdrios selecionar N amostras a partir de
X;

o Passo 3: Obter a estimativa bootstrap fi3;

o Passo 4: Repetir 0s passos 1 e 2 um nimero B de vezes (B deve ser um nimero grande,
exemplo 1000) para obter as estimativas fij, {15, ..., flg;

o Passo 5: Aproximacdo da distribuicdo de fi*, devendo ordenar as estimativas por ordem
crescente 17 <, 5 ..., flg, fix € 0 késimo menor valor de 7, 5, ..., ig;

o Passo 6: O intervalo de confianga (1 — a)100% € dado por (fgq,[g,) onde q; =
parte_inteira(Ba/2)e q2 = B — q; + 1. Exemplo: paraa = 0.005e B = 1000, q; =
25 e g, = 976.

3.8 Avaliacdo de Previsoes

O indice de Erro Percentual Absoluto Médio — MAPE permite avaliar a assertividade de
previsoes.
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Este indice é utilizado em diversos trabalhos e considerado por concessionarias de energia
elétrica como uma forma padronizada de avaliar o desempenho de predic6es de carga. O MAPE
é calculado de acordo com a Equacao:

100%
MAPE = — Z

At_ Ft

" (3.6)

t=1

onde A; é o valor real, F; é o valor de previsdo e n é o tamanho da série temporal. O MAPE

retorna um valor que deve ser pequeno, indicando maior precisdo do método de previsao.



Capitulo 4

Cenario de Estudo e Técnicas de

Previsao

4.1 Considerac0es Iniciais

Neste capitulo sdo apresentadas algumas caracteristicas da codificacdo e do
funcionamento dos algoritmos de previsao baseados no método de dias similares. Os dados de
entrada, os processos envolvidos e as saidas esperadas sdo caracterizadas. A tarefa de
clusterizacdo de dados utilizada para permitir a redugdo do conjunto original é descrita e
comentada. Por fim, o algoritmo utilizado para a representacdo grafica e a avaliacdo de
resultados € apresentado. Os testes realizados e os resultados obtidos sdo apresentados no

proximo capitulo.

4.2 Cenario de Estudo

O Parque Tecnoldgico Itaipu - PTI é um polo cientifico e tecnoldgico criado pela Itaipu
Binacional em 2003. O PTI estd instalado nos antigos alojamentos dos operarios que
construiram a usina de Itaipu, na cidade de Foz do Iguacu - PR, onde relne diversas entidades
publicas e privadas, com destaque para as instituicbes de ensino e as empresas na area de
tecnologia. O parque esté situado a 180 metros acima do nivel do mar, com clima subtropical
temperado super Umido. Nesse cenario se insere uma microrrede inteligente de onde sdo

provenientes os dados utilizados para os estudos

As medic¢des das grandezas elétricas provenientes dos blocos da microrrede do PTI séo
realizadas por medidores eletronicos. Os dados s@o coletados e transportados por uma rede

43
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dedicada de par trangado blindado (Shielded Twisted Pair - STP) até um servidor, onde sdo

armazenados.

Dados de consumo estdo sendo obtidos desde abril de 2012, entretanto, devido a

problemas técnicos, a medicdo tornou-se continua a partir da segunda metade daquele ano.

As afericdes séo realizadas com intervalos de quinze minutos, de tal modo que noventa e

seis aferi¢cdes compdem uma curva de carga diaria.

As curvas diarias de consumo foram dividas de acordo com as estacfes do ano e dias da

semana, sendo apresentadas as que compreendem o inverno do ano de 2012 e 2013.

Para o presente trabalho foram considerados os dados provenientes do bloco em que esta
instalado o restaurante do PTI, destacado na Figura 13. Iniciando o atendimento ao publico as
11:30h e encerrando as 14:00h.

Blocos

Entrada
visitantes

Transformadores
B09 W02 503 e04 W05

Figura 13 - Blocos e Transformadores do PTI.

O restaurante serve diariamente aproximadamente 800 refei¢des, sendo que essas variam
para mais quando se realiza algum evento no PTI, e para menos na temporada de férias
universitarias. A louca é lavada manualmente, com excecdo aos pratos, limpos em lava-loucas
elétrico. A area destinada aos consumidores é superior a 1.200 m?, sendo climatizada no verdo.

O restaurante opera com um efetivo entre 30 a 40 funcionarios, das mais distintas areas,
cozinheiros, auxiliares administrativo, caixas, equipe de limpeza, entre outros. O expediente
inicia entre 8:00 e 8:30h, e finaliza entre 17:30 e 18:00h.
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Juntamente ao bloco do restaurante opera uma agéncia bancéria de porte pequeno, com
aproximadamente 4 funcionarios, e com expediente convencional entre 10:00 e 15:00h. No
mesmo bloco funciona uma agéncia dos correios, com dois funcionarios e horario de
atendimento entre 08:00 e 17:30h, fechando para almoco entre 12:00 e 13:30h. Existe ainda um

café, com horéario de atendimento entre 8:00 e 18:00 h.

4.3 Algoritmo de Previsdo: Método de Dias Similares

O algoritmo toma por base abordagens convencionais do método de dias similares, e faz

uso do conjunto total de curvas de carga, formado por aferi¢fes entre 2012 e 2013.

Como entradas o algoritmo espera receber informacoes relativas a estacdo do ano, o tipo
de dia (dias da semana ou feriado) e a temperatura prevista para o dia que se quer prever, além
destas informacGes, é possivel inserir o crescimento médio anual do consumo de energia

elétrica.

Uma vez que as informacgdes de entrada séo inseridas, o algoritmo busca as curvas de
carga que estejam de acordo com a estacdo do ano e o dia da semana pretendido. Aos dados

relativos ao ano anterior ao corrente, aplica-se o crescimento médio anual do consumo de EE.

O algoritmo calcula a temperatura média de todos os dias selecionados. A temperatura
destes dias é composta a partir de afericGes igualmente espacadas e concomitantes com aquelas
relativas ao consumo de energia ativa, sendo assim, 96 aferi¢cbes da temperatura descrevem a

evolugéo desta no decorrer de um dia.

Alguns parametros internos do algoritmo devem ser ajustados para que os dias a serem
considerados na previsdo sejam mais ou menos parecidos com a entrada relativa a temperatura
média prevista, como padrdo, o algoritmo admite uma variacdo de 10 por cento para mais ou

para menaos.

Dentre as curvas que atenderam os parametros anteriores do algoritmo, admite-se uma
determinada quantidade das mais similares. Esta quantidade pode ser ajustada a partir de
parametros no algoritmo, sendo que, uma vez que ndo estejam disponiveis curvas suficientes
para atender esta etapa, 0os parametros rel.....'0s a temperatura média séo relaxados, fazendo

com que mais curvas sejam admitidas, e dentre estas as mais similares sdo selecionadas.
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A distancia euclidiana foi utilizada para verificar a similaridade entre as curvas, para
tanto, todas as curvas foram comparadas entre si, sendo que as menores distancias euclidianas

correspondem a aquelas mais similares.

Uma vez que as curvas similares foram selecionadas, a obtencdo da média simples entre
elas é retornada como previsdo. A Figura 14 apresenta o fluxograma simplificado do

funcionamento do algoritmo.

| Inicio |
|
Entradas
relativas ao dia
de previsdo. |
Busca as curvas e Compara as curvas e
correspondentes as CONSuMo seleciona as mais
entradas.* de EE. similares.
1 e 1
Curvas selecionadas* e Calcula a média das
corrigidas.** curvas similares.
Verifica a temp. mf’dla Apresenta a curva média
das curvas, e seleciona como previsao.
as que atenderem a - o
restrigdo. F {
T Relaxa o pardmetro de —_———
P selecdo (temp. média). | L1 |
_~ N°minimo T
7 de curvas Nao
"~ selecionadas
.-‘H"‘-\.\ ? * sem considerar a femperatura.
— . ** de acordo com o crescimento médio

anual do consumo de EE.

1 Sim

Figura 14 - Fluxograma do Funcionamento do Algoritmo.

4.4 Algoritmo de Previsdo: Método de Dias Similares com Curvas

de Carga Clusterizadas

O MDS aqui apresentado é antecedido por tarefas de clusterizagdo e avaliagdo das curvas
de carga, fazendo com que a execucéo do algoritmo corresponda a uma tarefa de busca em uma
base reduzida de dados, atendendo determinar  paré@metros de entrada.

Como entradas o algoritmo espera receber a esta¢do do ano, o dia da semana (ou feriado)
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e a temperatura média prevista para o dia de previs&o.

O indice de crescimento anual do consumo de EE é utilizado na tarefa de pré-
processamento das curvas de carga, para que seja aplicado aos dados do ano anterior ao ultimo
empregado.

Na tarefa de pré-processamento, as curvas de carga de uma determinada esta¢do do ano
sdo divididas por dia da semana para serem submetidas a tarefas de clusterizacéo, utilizando o
algoritmo Simple K-means com a distancia euclidiana.

Para as tarefas de clusterizacdo os dados foram divididos entre os anos de 2012 e 2013,
de acordo com o tipo de dia e com a estagdo do ano que pertenciam, (todas as segundas do
inverno foram submetidas a tarefas de clusterizagcdo, depois todas as tercas dessa mesma
estacdo, e assim por diante atingindo todos os tipos de dias e as quatro estacdes do ano)
considerou-se ainda dois cenarios, sendo que, no primeiro foi considerada apenas a
caracteristica de temperatura media para realizar a clusterizagdo, no segundo cenario além da
temperatura foi considerado o valor minimo, 0 méximo, a média e o desvio padrdo de cada
curva de carga.

Apbs serem criados os clusters que representam as curvas de carga, foram executadas
tarefas de comparacdo entre eles, com o objetivo de encontrar clusters semelhantes, que
pudessem ser representados por apenas uma curva de carga, reduzindo ainda mais o conjunto
final.

Para que as curvas de carga pudessem ser submetidas a tarefas de comparacdo, foi
necessario calcular seus minimos, suas médias e seus maximos, que permitiram uma pré-
triagem rapida, para que uma quantidade menor de comparacdes fossem realizadas. De maneira
a permitir que apenas a forma (shape) das curvas fossem comparadas, seus dados foram
normalizados.

Todas as curvas normalizadas sdo comparadas entre si, com o objetivo de se verificar a
distancia absoluta entre elas. As que possuem menores distancias absolutas (dentro de uma
faixa estabelecida) sdo verificadas quanto a seus minimos, méedias, méaximos e desvios padréo,
sendo que se forem semelhantes dentro de uma faixa de Y (5%) por cento (considerando todos
0s pontos pares entre duas séries temporais — curvas de carga) sdo tidas como bastante
semelhantes, e a média simples entre elas passa a representa-las no algoritmo. O valor de cinco
para Y foi estabelecido com base em experimentos piloto para o conjunto de dados considerado,
devendo ser adequado para outras situacbe . Figura 15 apresenta o fluxograma simplificado

do funcionamento do algoritmo de pré-processamento das curvas de carga, responsavel pela
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clusterizacéo dos dados.
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Figura 15 - Fluxograma do Algoritmo de Pré-processamento (clusterizacéo).

Com base nas entradas do usuério, o algoritmo busca em uma base de curvas pré-
processadas, a que apresenta temperatura média mais proxima a aquela informada pelo usuério
(em caso de empate, escolhe randomicamente entre elas). Uma vez tendo selecionado uma
curva, o algoritmo permite corrigi-la de acordo com a Gltima curva registrada para o mesmo dia
da semana, para tanto, a influéncia desta deve ser ajustada no algoritmo, podendo ir de zero
(nenhuma influéncia) a 100 (substituindo a curva selecionada pela Ultima registrada), para o
presente trabalho, tomando por base experimentos piloto e comparando os resultados obtidos,

o valor de influéncia foi fixado em 15.

Um diferencial aplicado as respostas baseadas em clusters, é o calculo de seu intervalo de
confianga — IC (por padréo utiliza-se 95%, valor que pode ser ajustado para mais ou para menos
no algoritmo). Devido a pequena quantidade de curvas que compdem cada cluster, foi adotada
a técnica de bootstrap para o célculo do IC, uma vez que esta técnica se mostra especialmente

atil em casos em que o numero de amostras € reduzido.

A Figura 16 apresenta o fluxograma béasico do funcionamento do algoritmo de previsao,

sem abordar a etapa de pré-processamento, previamente apresentada.
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Figura 16 - Fluxograma do Algoritmo de Previséo.

4.5 Algoritmo de Apresentacao e Avaliacao de Previsdes

E responsavel por apresentar graficamente e calcular a assertividade dos resultados
apresentados pelos algoritmos de previsdo. Para tanto, captura as respostas apresentadas pelos

referidos algoritmos e as compara com a curva real verificada para o determinado dia.

Como entradas o algoritmo espera receber o dia da semana referente a previsao, sendo
que esta informacao sera utilizada para selecionar a curva correspondente verificada (curva de
carga real constatada), permitindo assim a realizagdo de testes, comparando as respostas dos
algoritmos de previsdo com as curvas reais verificadas para outros tipos de dias, permitindo

constatar o qudo ajustada a curva de previsao se mostra para um determinado tipo de dia.

O célculo do MAPE ¢ utilizado para avaliar a assertividade das previsfes, sendo
apresentado juntamente com o esboco grafico da curva prevista e a real verificada, e ainda, no
caso da utilizacdo dos dados clusterizados, é exibido o limite superior e inferior do intervalo de
confianca calculado. A Figura 17 apresenta o fluxograma do algoritmo de avaliagéo de previsao

e apresentacao de resultados.
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Figura 17 - Fluxograma do Algoritmo de Apresentagdo e Avaliacdo de Previsoes.

4.6 Consideracoes Finais

Ao comparar os algoritmos descritos no presente capitulo com outros também baseados
no MDS, é possivel que se verifiquem diferencas, por vezes explicadas pela necessidade de se

adaptar-se o algoritmo aos diferentes cenarios de estudo e a restrita disponibilidade de dados.

A utilizacdo da distancia Euclidiana em detrimento da distancia Manhattan foi
estabelecida apds testes, em que os clusters construidos a partir da segunda distancia
apresentaram resultados inferiores, para a avaliagcdo foram verificadas a qualidade da previsao

que permitiam e também a qualidade dos clusters, utilizando para isso, a avaliacdo da Silhueta
de Cluster.

O principal diferencial esta na clusterizacdo das curvas de carga e na apresentacao de um
intervalo de confianca para cada previsdo, permitindo que a carga de processamento imposta
pelo segundo algoritmo (de previsao) seja menor, e ainda suas respostas mais completas, uma
vez que sua interpretacdo pode levar em conta o IC.



Capitulo 5

Testes e Resultados

5.1 Considerac0es Iniciais

Este capitulo aborda questBes relacionadas a qualidade dos agrupamentos realizados,
observacges quanto a real representatividade dos clusters, além de verificacfes quanto aos
niveis de assertividade obtidos com as implementacfes dos métodos de dias similares, sendo o

MAPE escolhido para realizar tal indicacao.

Em relacdo a alguns resultados apresentados neste capitulo, sobretudo aqueles referentes
a qualidade das previs0es, salienta-se a natureza diversa dos dados utilizados, originarios de um
nivel de consumo menos agregado, no qual os indices de incerteza sdo consideravelmente
aumentados. De tal maneira, a tarefa de prever o comportamento de um consumidor especifico

ndo é trivial, e os indices de assertividade por vezes se fazem aumentados.

E importante destacar que o objetivo principal deste trabalho foi apresentar o uso de
clusterizacdo de dados, e ndo realizar previsdes de carga, uma vez que a técnica pode ser

utilizada com outros métodos de previsao.

5.2 Ambiente de Desenvolvimento e de Testes

A codificacdo dos métodos apresentados foi realizada no ambiente interativo para
computacdo numérica MATLAB® versdo 7.10.0, nome que também designa a linguagem

utilizada.

Para permitir a visualizacéo, a analise computacional e estatistica dos dados utilizados
nos métodos de previsao, além do MATLAB® utilizou-se o pacote de software Weka, versao
3.6.
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A implementacéo e os testes foram realizados num mesmo computador, configurado com
Windows 7 Home Premium (SPK 1), processador AMD Athlon (tm) Il P340 Dual-Core
2.20GHZ e 4GB de memoria RAM.

5.3 Analise das Curvas de Carga

Uma tarefa que deve anteceder a de previséo € a verificacdo e validacao dos dados a serem
utilizados. Recursos gréaficos permitem que os dados sejam apresentados de maneira que

facilitem sua interpretacdo, possibilitando a identificacdo de possiveis padrdes e anomalias.

A Figura 18 apresenta as curvas referentes ao inverno de 2012, agrupadas de acordo com
os dias da semana. Ao observar as curvas de carga agrupadas por dias da semana é possivel
identificar alguns dias que se apresentam como atipicos, um gesto instintivo seria retira-los,
entretanto antes de se tomar qualquer decisdo é necessario verificar de maneira aprofundada

tais dias.

x 10 Segundas

(W) [0...35000]

40 60 80
Observacdo [1...96]

Figura 18a — Curvas de Carga: Segundas.

x 10 Tercas

(W) [0...35000]

0 20 40 60 80
Observacdo [1...96]

Figura 18b — Cur___ de Carga: Tercas.
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Figura 18c — Curvas de Carga: Quartas.
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Figura 18d — Curvas de Carga: Quintas.
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Figura 18e — Curvas de Carga: Sextas.
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Figura 18f — Curvas de Carga: Sabados.
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Figura 18g — Curvas de Carga: Domingos.

A ocorréncia de eventos festivos, feriados, paralisacbes, mudancas bruscas de
temperatura entre outros episodios, podem ionar variagcdes que, a principio, poderiam
parecer atipicas. Atentar para estas questdes permite evitar que dados consistentes sejam
descartados.

Uma vez que as curvas de carga tenham sido analisadas, e possiveis valores incorretos

tenham sido corrigidos, a média das curvas agrupadas de acordo com os dias da semana pode

ser utilizada para representar os referidos conjuntos de dias, conforme ilustrado na Figura 19.
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Figura 19a — Curva Média: Segundas.
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Figura 19b — Curva Média: Tercas.
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Figura 19c — Curva Média: Quartas.
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Figura 19d — Curva Média: Quintas.
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Figura 19e — Curva Média: Sextas.
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igura 19f — Curva Média: Sabados.
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Figura 19g — Curva Média: Domingos.

A Figura 19 permite verificar uma caracteristica abordada neste trabalho, a de que em
niveis mais agregados ocorre a suavizacdo das curvas de carga, essa caracteristica pode ser
percebida ao se comparar a Figura 19 com a Figura 18. E importante observar que as curvas
médias para os dias Uteis sdo bastante similares, caracteristica que ndo é facilmente verificada
nem entre as curvas de um mesmo tipo de dia apresentado na Figura 18. Tal caracteristica
permite supor que, utilizando os recursos apresentados no presente trabalho, seria possivel obter
resultados mais assertivos (com menores MAPES) caso fossem utilizados dados do nivel mais

agregado.

5.4 Validacao de Clusters

Com o objetivo de validar a qualic dos agrupamentos utilizados nos algoritmos de
previsdo, e verificar a melhor abordagem para clusterizacdo, foi utilizada a medida nédo
supervisionada Silhueta de Cluster - SC, que deve retornar valores positivo e proximos de 1

para indicar alto nivel de coesdo na estrutura formada.

Mais precisamente, segundo Rousseeuw (1987), valores menores que 0.25 indicam que
nenhuma estrutura significativa foi encontrada, valores entre 0.26 e 0.50 indicam estruturas
fracas e potencialmente artificiais, enquanto valores entre 0.51 e 0.70 correspondem a uma

estrutura razoavel, por fim, valores entre 0.71 e 1 indicam a ocorréncia de estruturas fortes.

Para esta versdo do trabalho a quantidade de clusters gerados para cada tipo de dia foi

fixada em trés, uma vez que os resultados obtidos com nimeros maiores de clusters ndo foram
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expressivos, melhorando os resultados em média menos que 5%, portanto, resultando em
MAPEs similares aos encontrados utilizando o conjunto formado por trés clusters por tipo de

dia.

Para permitir a avaliacdo dos agrupamentos utilizados nas tarefas de previsao, foram
calculados os valores das SC, além de serem gerados os graficos correspondentes a cada tipo
de dia. A clusterizacdo baseada em mudltiplos parametros (maximo, minimo, média, desvio
padrdo e temperatura média) para a representacdo das curvas de carga apresentou os valores de

SC mais altos, apontando a ocorréncia de dezesseis estruturas fortes, quatro razoaveis e apenas

uma fraca, conforme a Figura 20.
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Figura 20a - Gréafico de SC (Multipl.. 2arametros) — Domingo e Segunda.
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Figura 20b - Grafico de SC (Multiplos Parametros) — Terca e Quarta.
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Cluster
Cluster
Cluster
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Figura 20c - Gréafico de SC (Multiplos Parametros) — Quinta, Sexta e Sabado.

0

A clusterizacdo baseada apenas na temperatura obteve os piores resultados, onde dez dos
vinte e um clusteres se mostram sem nenhuma estrutura significativa, outros cinco se mostraram
fracos e potencialmente artificiais e seis se apresentaram fortes. E importante destacar que dos

seis que se apresentaram fortes apenas um era formado por mais que um objeto, uma vez que,

sempre que um objeto compbem de maneira isolada um cluster, seu

valor de SC é um, a Figura 21 apresenta as SC para os dias da semana.

Domingo Segunda

Cluster
Cluster

05 0 05 1 05 0 05 1
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Figura 21a - Gréafico de SC (Temperatura) Domingo e Segunda.
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Figura 21b - Grafico de SC (Temperatura) Terca e Quarta.
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Figura 21c - Gréafico de SC (Temperatura) Quinta, Sexta e Sabado.

Ao observar a Figura 20 e a Figura 21, nota-se que 10 dos 42 clusters sdo formados por
apenas um objeto, situacdo que sinalizou a possibilidade da existéncia de dados incorretos, para
sanar tais davidas, as curvas foram reanalisadas individualmente e no contexto geral, utilizando
para isso recursos graficos, constatou-se, porém, que as curvas nao apresentavam indicios de

outliers, e tratavam-se sim, de curvas particularmente distintas.

Os valores de SC obtidos sdo apresentados na Tabela 2, sendo que aqueles

correspondentes a abordagem de clusterizagao baseada em maltiplos parametros sdo destacados
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em negrito (Abord. 1), e os resultantes da clusterizagdo com base na temperatura sdao

apresentados em italico (Abord. 2).

Tabela 2 - Valores Obtidos para a Silhueta de Cluster.

Medida de Silhueta de Cluster
Dia Domingo | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sébado

Cluster1 | 0,46 0,70 1 0,74 0,87 0,72 0,70
Abord. 1 | Cluster2 | 0,81 0,79 0,88 0,74 0,83 0,82 0,79

Cluster3 | 1 1 0,86 0,60 0,66 1 1

Cluster1 | -0,65 -0,61 1 -0,67 -0,46 0,42 -0,37
Abord. 2 | Cluster2 | 0,01 0,20 0,32 0,78 0,33 0,49 0,08

Cluster3 | 1 1 -0,60 0,49 0,19 1 1

Conforme é possivel verificar na Tabela 2, a abordagem que utiliza varios parametros
para representar as curvas de carga a serem clusterizadas obteve os melhores resultados,
indicando que tal estratégia é potencialmente boa para clusterizar este tipo de dados. Em
contrapartida, a clusterizacdo baseada apenas na temperatura apresentou resultados bastante
ruins, no qual apenas uma estrutura (ndo formada por um Unico objeto) foi classificada como
forte, indicando assim, uma capacidade pobre de representar isoladamente este tipo de dados,

ndo sendo indicada para realizar tal tarefa.

5.5 Ensaios de Previsao

Este subcapitulo descreve como foram organizados, realizados e apresentados os testes e

resultados.

Foram criados quatro grupos que representam as previsoes realizadas, o primeiro foi
denominado GA, responsavel por retornar uma curva de carga média como previsdo, sendo esta
formada por todas as curvas de um mesmo tipo de dia em uma determinada estacdo do ano, ja
os resultados do GB sdo aqueles retornados pela implementacédo do método de dias similares
convencional, que faz uso do conjunto completo de curvas de carga, por sua vez, o GC
corresponde aos resultados obtidos por meio do MDS que faz uso das curvas de carga
clusterizadas de acordo com a temperatura média, 0 maximo, o minimo, a média e o desvio
padréo, por fim, o grupo GD corresponde ao que utiliza as curvas de carga clusterizadas de

acordo com suas temperaturas médias. A Tabela 3 sintetiza os grupos de previséo.
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Tabela 3 — Grupos de Previséo.

Grupos de Previsao

Grupo Descricdo

GA Curva média de um mesmo tipo de dia

GB MDS considerando o conjunto total de curvas de carga
GC MDS considerando as curvas de carga clusterizadas de acordo com multiplos parametros
GD MDS considerando as curvas de carga clusterizadas de acordo com a temperatura média.

Inicialmente excluiu-se do conjunto total de curvas de carga aquelas referentes a Gltima
semana registrada (inverno de 2013) posteriormente foram executadas as tarefas de
clusterizacdo de dados, de maneira que o objetivo passou a ser prever as curvas de carga que
foram excluidas. Apesar de se ter acesso aos dados de temperatura dos dias excluidos, estes
foram ignorados, e todas as informacdes utilizadas foram as disponibilizadas no sitio da web
do Instituto Tecnoldgico SIMEPAR, agéncia paranaense que tem como uma de suas finalidades

prover a sociedade informacgdes de natureza meteorologica.

Os resultados obtidos pelos quatro ¢ os foram confrontados com aqueles reais,
previamente excluidos do conjunto original, para entdo serem analisados e apresentados em

forma de tabela, com seus respectivos valores de MAPE.

No caso dos grupos GC e GD, que fazem uso dos dados agrupados, a escolha do cluster
que sera apresentado como previsao é realizada com base na temperatura média informada
como entrada e a verificada para cada cluster, sendo que aquele com a temperatura média mais

préxima a informada é selecionado.

5.6 Tempos Computacionais

Durante a execuc¢éo dos algoritmos de previsdo foram verificados os tempos decorrentes
a partir da entrada de dados até a apresentacdo dos resultados, foram realizados trés testes com
0S mesmos parametros de entrada para cada algoritmo, os tempos registrados sdo apresentados
na Tabela 4.

Tabela 4 — Tempos Computacionais para Previséo (s).

Tempos Computacionais (s)

Grupo Teste 1 Teste 2 Teste 3 Média Desvio
Padrao
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GA 0,043 0,039 0,046 0,0426 0,0028
GB 7,141 6,782 6,762 6,895 0,1741
GC 3,554 3,890 2,972 3,472 0,3792
GD 4,128 3,238 3,568 3,664 0,3673

E possivel verificar que o algoritmo que retorna a curva média € o que registra os menores
tempos, tal resultado era esperado, devido sua simplicidade. Porém como é possivel observar,
os algoritmos que fazem uso dos dados clusterizados (GC e GD) apresentaram menores tempos

que aquele que utiliza o conjunto total de curvas de carga (GB) para realizar previsao.

Tal caracteristica apresentada por GC e GD se deve em maior parte a execucdo do
algoritmo ter de buscar suas respostas em bases de dados 87,5 a 91,66% menores que a original
(2.016 registros na base reduzida - 21 curvas de carga, contra 14.784 na base original - 154
curvas de carga), fazendo com que as respostas sejam encontradas mais rapidamente, uma vez

que o numero de testes e de comparacGes € diminuido.

E importante salientar que nos tempe~ “e GC e GD n#o estdo contidos os tempos de pré-
processamento e clusterizacdo das curvas de carga, uma vez que essas tarefas sdo realizadas de

maneira prévia (offline).

5.7 Resultados de Previsao

Os resultados de previsdo estdo divididos em quatro grupos previamente apresentados
(GA, GB, GC e GD), correspondentes a previsdo baseada na curva média, no MDS com o
conjunto total de curvas de carga, com o MDS que faz uso do conjunto clusterizado a partir de
maultiplas caracteristicas da curva de carga e pelo MDS baseado nos dados clusterizados com

base na temperatura, respectivamente.

A Tabela 5 apresenta os valores do MAPE para os quatro grupos de previsao, e o cluster
escolhido como previsdo nos grupos GC e GD sdo apresentados. Os melhores resultados sdo
destacados em negrito, e os segundos melhores resultados para cada dia da semana foram

apresentados com um asterisco (*).

Tabela 5 - Resultados do Calculo do MAPE para os Quatro Grupos.
Célculo do MAPE (%)

Grupos
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Dia da GA GB GC GD

Semana MAPE MAPE Cluster MAPE Cluster MAPE
Segunda 18,48 12,64 1 16,75 3 16,66*
Terca 22,74 9,28 3 16,14 1 16
Quarta 17,47 17,8 1 15,29 1 17,39*
Quinta 16,27 171 3 14,02 2 15,35*
Sexta 18,77 15,05 1 14,84 1 17,95
Sébado 32,15 29,00 3 26,11 2 31,56
Domingo | 15,81 17,14 1 13,49* 2 12,26

Os resultados do grupo GA foram os menos expressivos, ndo obtendo nenhum resultado
classificado como o melhor ou o segundo melhor para os dias da semana, até certo ponto isto

era esperado, uma vez que seu nivel de generalizacdo é bastante alto.

Os resultados apresentados por GB para a previsao da segunda e da terca feira foram os
melhores, com MAPEs 4.11 e 6.86 unidade 1enores que os apresentados pelos segundos
melhores resultados, respectivamente, obtendo ainda, o segundo melhor resultado para o

sébado.

O GC apresentou os melhores resultados, acumulando quatro dos menores MAPEs

verificados, e um segundo menor.

O grupo GD apresentou um dos melhores resultados e quatro dos segundos melhores,
quando comparado apenas com GB (segundo colocado de maneira geral) ele é capaz de superar
trés de seus resultados apenas, 0 mesmo ocorre quando comparado com GC (o melhor colocado
geral).

E importante destacar que em nenhum dos casos o cluster selecionado como previséo foi
superado pelos demais (para um mesmo grupo), isso quer dizer que em nenhum dos casos 0s
valores de MAPE verificados para os clusteres ndo selecionados superou o do selecionado.
Desta maneira é possivel constatar que a caracteristica de temperatura se mostrou adequada
para a selecdo do cluster a ser utilizado como previsdo, porém ndo se revelou viavel para
caracterizar as curvas de carga durante as tarefas de clusterizagdo, conforme visto

anteriormente.
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No caso da segunda feira, a curva de carga prevista é inferior em alguns pontos e em

outros ultrapassa a verificada, poréem em maior parte fica contida no intervalo de confianca

gerado a partir das curvas que compuseram o referido cluster, conforme Figura 22.

x 10

Grafico - Intervalo de confianga de 35%
T T T T T

2.8

“ariagdo

T T
Erro Sup. IC

— - — Curva Prevista
— — Erro Inf. IC

L
a0

L
50

60
Tempo (36 obsewvagies)

L
0

L L
80 30

Figura 22 — Intervalo de Confianca: Segunda Feira.

O experimento de previsao foi repetido em outras quatro oportunidades, atualizando a

base de dados e excluindo a ultima semana registrada, e os resultados obtidos se mostraram

bastante semelhantes aos apresentados na

Jela 5 quanto ao numero de melhores respostas

obtidas por cada grupo, sendo que, o GB foi 0 que mais oscilou neste quesito, a Tabela 6

apresenta a quantidade de menores e segundo menores MAPESs obtidos por cada grupo, onde o

grupo com as melhores respostas para cada experimento esta destacado com negrito, e 0 com a

maior quantidade das segundas melhores com um asterisco (*).

Tabela 6 - Resultados Obtidos Pelos Grupos em Quatro Ocasides de Previsao.

Melhores Resultados (menores valores) do Célculo do MAPE
Respostas Experimentos Grupos
GA GB GC GD
Melhores 1 1 1 4 1
Segundas M. 1 1 2 3*
Melhores 2 0 3 3 1
Segundas M. 0 2 2 3*
Melhores 3 0 2 3 2
Segundas M. 1 3* 3* 0
Melhores 4 0 1 5 1
Segundas M. 1 3* 1 2
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Em todos os ensaios de previsdo, o grupo GC apresentou o maior nimero de melhores
respostas, no primeiro experimento apresentou quatro delas de um total de sete possiveis, no
segundo e terceiro experimento apresentou trés, com destaque para o quarto, onde das sete
melhores respostas, o grupo acumulou cinco. O grupo GB, por sua vez, ficou em segundo lugar,

com o maior numero de melhores respostas em um caso e as segundas melhores em dois.

E importante observar que no segundo experimento, GB e GC empataram no niimero de
melhores respostas, se esse caso nao fosse adicionado a conta de melhores respostas dos dois
grupos, GB ndo acumularia nenhuma das melhores respostas, GC perderia uma, porém os dois
continuariam em suas posigdes, como sendo a segunda melhor e a melhor alternativa para

realizar as previsoes, respectivamente.

5.8 Considerac0es Finais

Neste capitulo foram apresentadas diversas etapas que devem anteceder uma tarefa de
previsdo, sobretudo quando baseada em dados clusterizados, dando importancia para a

validacao dos dados e dos clusters.

A qualidade dos dados utilizados nos estudos exerce influéncia direta na capacidade de
assertividade das previsdes. Questdes como a precisdo dos medidores, a analise e o pré-

processamento dos dados devem ser tratadas com atencao.

Os parametros de entrada também exercem influéncia direta nas previsdes obtidas, desta
maneira, a temperatura média prevista utilizada é capaz de alterar os resultados de previsdo,

sendo necessario tratar com atencdo esta questdo, utilizando dados de fontes confiaveis.

Foi possivel observar superioridade do grupo (GC) que fez uso dado dados clusterizados
a partir de diversas caracteristicas (temperatura, consumo maximo, minimo, média e desvio

padrdo) para descreverem as curvas de carga.

O local em que se insere a microrrede que forneceu os dados para este trabalho apresenta
alta variacdo de temperaturas, registrando em uma mesma semana de inverno amplitudes
térmicas proximas de 20°C. Acredita-se que as altas variacOes de temperatura, sobretudo no
inverno, tenham influenciado diretamente na capacidade de assertividade das previsoes,

causando MAPE’s altos.
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E importante destacar ainda que o local em que estava alojado o medidor responsavel por
registrar a variagdo da temperatura ao longo de um dia, era de metal, e que ficava exposto ao
tempo, fazendo com que o calor e o frio absorvidos pelo metal pudessem contaminar as

medicdes realizadas.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes e consideracGes realizadas, sendo

essas divididas entre os subcapitulos: Principais Contribuic6es, Limitacdes e Trabalhos Futuros.

6.1 Principais Contribuicdes

Este trabalho apresentou a utilizacdo de técnicas de agrupamento com o objetivo de reduzir um
determinado conjunto de dados utilizado em tarefas de previsao de carga, indicando para isso, 0 uso

de algoritmos de clusterizacdo de dados.

Um diferencial deste trabalho é a utilizacdo de um grande conjunto de curvas de carga diarias
(correspondentes a dois anos) referentes a um nivel menos agregado, onde se encontram maiores
incertezas e variagcOes, variacdes essas, entre duas ou mais curvas de cargas para um mesmo tipo de
dia.

A proposta de utilizar tarefas de clusterizacdo de curvas de carga com o objetivo de reduzir o
conjunto original, impactando com a reducdo de 40 a 50% no tempo computacional despendido para

realizar determinada tarefa de previsdo, também é destacada.

A forma de caracterizar as curvas de carga, para que essas fossem submetidas a tarefas de
clusterizacdo, permitiram agrupamentos significativos, avaliados por meio da técnica de andlise de
Silhueta de Cluster.

A utilizacdo da técnica Bootstrap permite o calculo do intervalo de confianga dos clusters
gerados e também deve ser destacada, uma vez que viabiliza agregar novas caracteristica aos
resultados, possibilitando diferentes interpretacbes para as previsdes e para a verificacdo da

similaridade das curvas que compdem cada cluster.
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Por fim, é importante destacar a utilizacdo da Ultima curva semelhante armazenada na base de
dados com o objetivo de corrigir as previsdes realizadas, tal técnica permitiu em alguns casos
consideravel melhora nas curvas de previsao, tanto para o algoritmo do MDS que fazia uso do
conjunto total de curvas de carga, quanto para o algoritmo que fazia uso do conjunto de curvas

clusterizadas.

6.2 Limitacg0oes

A quantidade limitada de informacdes externas referentes aos dias (curvas de carga diéria)
utilizados nos ensaios pesa negativamente, podendo exercer consideravel diminuicdo na qualidade

dos agrupamentos e das previsdes realizadas.

A utilizacdo de dados clusterizados com quaisquer outras técnicas de previsao de carga pode
ser questionada quanto ao seu impacto na qualidade das previsdes resultantes, é certo que a reducgéo
do namero de curvas de cargas, por meio da combinacdo das mais similares, resulta na simplificacéo
e perda de algumas caracteristicas. Mas € importante perceber que tal curva representativa é formada
por outras bastante semelhantes a ela, e desta forma, apesar de perder algumas caracteristicas, pode

ganhar outras, Uteis ou ndo a previsao.

Considerando ainda o impacto do uso de dados clusterizados é importante perceber que, a
quantidade de clusters, e os niveis de similaridade utilizados para sua composi¢do, assim como 0s
tipos de medidas utilizadas entre outras caracteristicas intrinsecas a tarefa, podem ser alteradas e

aperfeicoadas dependendo de cada situagéo.

N&o foram realizados testes com outros conjuntos de dados de consumo, em niveis mais
agregados, experiéncia que permitiria uma perspectiva maior para a avaliacdo do emprego de
clusterizacdo de dados neste tipo de tarefa. Por se tratar de uma limitacdo factivel de ser ultrapassada,

ela é descrita no tépico de trabalhos futuros.

6.3 Trabalhos Futuros

A utilizacdo de outras técnicas de clusterizacdo, como a abordagem hierarquica, poderia

resultar em agrupamentos ainda mais significativos, que poderiam ser utilizados com algum algoritmo
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de previsdo e posteriormente comparados com a abordagem utilizada neste trabalho, ficando essa
verificagcdo como trabalho futuro.

Com a disponibilidade de mais informac6es referentes as curvas de carga utilizadas (como
dados meteorol6gicos mais precisos, incluindo indice pluviométrico, umidade relativa do ar, e
intensidade de iluminag&o solar) é possivel modificar os algoritmos de previsao e clusterizacdo, uma
vez que mais informag6es explicativas estejam disponiveis, mais significativas podem ser as selecdes
das curvas sua clusterizacdo. Porém, apesar destes dados poderem ser obtidos para determinados
ambientes, sobretudo de estudos, € necessario indagar se tal tarefa seria praticavel em cenarios reais,
como o de uma cidade, onde a intensidade de iluminacéo, e o indice de precipitacdo podem variar
dentro de um pequeno espa¢o demogréafico, gracas a presenca ou nao de nuvens, por exemplo.
Portando, a necessidade de utilizar muitas informacGes externas as curvas de carga, também podem

influenciar para a ndo aplicabilidade do método em cenérios reais.

Utilizar a técnica de clusterizacdo de dados descrita com outros métodos de previsao, além de
utilizar diferentes conjuntos de dados, com diferentes niveis de agregacéo, que permitam verificar

resultados semelhantes ou ndo aos descritos no presente trabalho, compde a lista de trabalhos futuros.

Existem trabalhos que indicam que o formato e o angulo do inicio da rampa de uma curva de
carga, por vezes estd relacionado com padrdes verificiveis, desta maneira, a combinacdo desta
abordagem com a dos dias similares e os dados clusterizados pode possibilitar melhores resultados
de previséo.
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Clusterizacao de Curvas de Carga para o
Meétodo de Dias Similares

M. R. Miiller e E. M. C. Franco

Resumo—O método de dias similares permite realizar
previsdo de carga de curtissimo prazo a partir de dados
histéricos de consumo de energia elétrica, além de dados
correlatos, que permitem tragar analogias com um dia futuro.
Este trabalho apresenta a utilizagao de clusterizagéo de curvas de
carga do nivel mais desagregado para o método de dias similares,
permitindo a obtengdo de conjuntos reduzidos de dados com
desempenho similar ou superior aos utilizados originalmente.
Implementagdes convencionais do mesmo método sdo utilizadas
para comparacdo de resultados. O cendario que fornece os dados
para os estudos, assim como 0s equipamentos empregados e a
etapa de pré-processamento de dados sdo apresentadas. A analise
de silhuetas de cluster foi empregada com o objetivo de validar os
agrupamentos. Por meio do célculo do MAPE foi possivel
verificar a assertividade das previsdes, indicando superioridade
daquela baseada nas curvas de carga clusterizadas.

Palavras-chave—Meétodo de Dias Similares; Previsdo de
Carga; Clusterizacdo de Dados; Medidores Eletronicos.

I. INTRODUCAO

perspectiva de aumentar lucros e evitar prejuizos
estimula empresas de comercializagdo de energia elétrica
- EE a investirem em ferramentas de previsao de demanda.

Ao passo que dados estejam disponiveis, diversos estudos
podem ser conduzidos com o intuito de criar métodos que
permitam produzir estimativas para um determinado horizonte
futuro.

Dispor de adequadas estimativas para a demanda de EE
pode significar mais lucros para as empresas, uma vez que o
ganho esté atrelado ao cumprimento dos limites contratados.

Evitar compras emergenciais de energia de outras
distribuidoras, ou o pagamento de pesadas multas devido ao
descumprimento de obrigagdes inerentes ao servico de
fornecimento de EE, também constitui o objetivo das
empresas de energia.

Comumente dividem-se as previsdes de acordo com a faixa
de tempo futuro que abrangem, inicialmente tém-se as de
curtissimo/curto prazo, que abrangem horizontes de algumas
horas a poucos dias, as de médio prazo que envolve periodos
de meses a um ano, e por fim as de longo prazo, projetando a
demanda para até o limiar de uma década [01].

As previsdes de curtissimo prazo, objeto do presente

Agradecimentos a Fundagdo Parque Tecnoldgico ltaipu - FPTI, pela
bolsa?.

M. R. Miillert, UNIOESTE/PGESDE (marcos_ricardo@live.com).

E. M. C. Franco, UNIOESTE/PGESDE (emfra.unioeste@gmail.com).

trabalho, sdo tidas como fundamentais para orientar o
planejamento da operacdo do sistema, transferéncias de
energia e o gerenciamento da demanda [02].

Obter dados de consumo de EE é fundamental para suprir
metodologias de previséo de carga. A aquisicdo desses dados
atualmente é facilitada gracas ao uso de modernos medidores
digitais de consumo de energia elétrica.

Os medidores digitais permitem capturar dados de consumo
em intervalos pré-definidos, possibilitando ainda que esses
sejam transmitidos por uma rede de dados até um servidor de
armazenamento.

No passado ndo se verificava a atual disponibilidade de
dados de consumo de energia, fazendo com que estudos
fossem conduzidos com menores amostras de dados.

Com o surgimento das redes inteligentes e a intensificacdo
dos estudos nessa area, espera-se um aumento significativo da
disponibilidade de dados, permitindo novas abordagens para a
previsdo de carga.

Apesar da menor disponibilidade de dados de consumo de
EE no passado, os métodos de previsdo de carga nao
constituem algo novo, sendo aplicados desde a década de 80.
Tais métodos podem ser divididos em dois grupos, o primeiro
formado pelos métodos estatisticos, e o segundo, constituido
por métodos que tém suas bases em principios da inteligéncia
artificial. Existem ainda os métodos hibridos, baseados na
combinacéo de dois ou mais métodos de previsdo [03].

Entre os métodos classicos, pode-se destacar: Regressdo
Linear Multipla, Modelo Auto-regressivo Integrado de Média
Mével - ARIMA, Alisamento Exponencial e Analise
Espectral. Entre os métodos Baseados em Inteligéncia
Artificial, podem ser citados os Sistemas Especialistas, as
Redes Neurais, 0s que empregam Ldgica Fuzzy e os
Algoritmos Genéticos [03].

O método de dias similares - MDS se baseia em dados que
alcangam horizontes de um ou mais anos, de onde se procura
determinar similaridades entre os dias catalogados com as
caracteristicas conhecidas para um dia futuro (dia da semana,
estacdo do ano e temperatura média prevista). Sendo assim, a
previsdo se da gracas a capacidade do algoritmo em encontrar
analogias entre dias passados e futuros [04, 05].

A abordagem de dias similares se destaca por ndo lidar
apenas com a parte ndo linear da curva de carga, mas também
com dias especiais, como os fins de semana e feriados. Esta
abordagem também se mostra Util em situagBes em que 0s
modelos de previsao de carga precisos sdo dificeis de projetar
[05].

De maneira simples o0 método de dias similares pode ser
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representado com uma tabela atributo-valor, onde sdo
catalogados os dados referentes as curvas diarias de carga e
dados externos, como os meteorol6gicos.

O MDS tem como uma de suas fragilidades o tempo
computacional, que se eleva em sinergia com a quantidade de
dados historicos considerados para a previsdo. Com base nisso
o trabalho propde uma abordagem que permite realizar uma
reducdo dos dados histéricos, acarretando em tempos
computacionais menores.

O presente trabalho utiliza tarefas de clusterizacdo de dados
para reduzir o nimero de curvas de cargas necessarias para
realizar previsdes com o método de dias similares (reduzindo
em aproximadamente 95% o conjunto inicial), obtendo indices
de assertividade semelhantes ou superiores aos obtidos com o
conjunto convencional de curvas de cargas.

Os resultados encontrados a partir das curvas de carga
clusterizadas sdo comparados com outros, obtidos pelo
método de dias similares baseado no conjunto total de curvas
de carga e suas médias.

Os diferentes usos baseados no conjunto inicial de curvas de
carga permitiu suprir resultados que foram mutuamente
confrontados. O célculo do MAPE possibilitou avaliar a
assertividade das previsfes, apontando superioridade no uso
das curvas de carga clusterizadas.

Il. METODOS DE PREVISAO

Uma abordagem do MDS baseia-se na divisdo de todas as
curvas de carga entre os dias da semana correspondentes,
agrupados de acordo com as quatro estacdes do ano. Obter a
médias desses dias é uma maneira mais ou menos adequada de
se caracterizar os dias da semana nas esta¢des do ano.

A previsdo se da ao selecionar a curva média corresponde
ao dia da semana na estacdo do ano em que se quer prever. Os
passos realizados pelo MDS - 1 sdo apresentados em A.

O algoritmo MDS — 2 faz uso do conjunto completo de
curvas de carga, e é apresentado em B, j& 0 MDS — 3 faz uso
das curvas de carga clusterizadas, e é descrito em C.

A. MDS -1

Com base em [5] o MDS - 1 difere ao representar os dias
da semana (divididos nas quatro estacdes do ano) a partir de
suas medias. Devido a reducdo do nimero de curvas ocorrer
de maneira prévia (off-line), exige pouco em tempo de
execucao.

O algoritmo inicia com a entrada de dados referentes ao dia
que se quer prever (estacdo do ano e dia da semana), passa
para a busca da curva média correspondente, e termina com a
apresentacdo da curva de previsao.

B. MDS -2

O MDS - 2 é o que computacionalmente exige mais, devido
ao processo de busca na base de dados, a comparacéao entre as
curvas selecionadas e a extragdo da média ocorrer em tempo
de execugdo (on-line).

-
S 2

ELETRICOS

O algoritmo inicia com a entrada de dados correspondentes
ao dia que se quer prever (estacdo do ano, dia da semana e
temperatura média prevista'), além da informacéo referente ao
crescimento médio anual do consumo de EE. Com base nos
parametros de entrada e a similaridade entre as curvas
selecionadas, 0 MDS retorna uma curva média como previsao
[04, 05].

C. MDS -3

O MDS - 3 de maneira similar ao MDS - 1 realiza tarefas
de pré-processamento das curvas de carga, fazendo com que a
execucdo do algoritmo corresponda a uma tarefa de busca em
uma base reduzida de dados, atendendo determinados
parametros de entrada.

O MDS - 3 apresentou 0 melhor tempo médio de execucao,
bastante proximo do verificado no MDS - 1, e
aproximadamente 14 vezes superior ao do MDS - 2.

Como entradas o algoritmo espera receber a estacdo do ano,
o0 dia da semana e a temperatura média prevista para o dia de
previséo.

O indice de crescimento anual do consumo de EE é
utilizado na tarefa de pré-processamento das curvas de carga,
para que seja aplicado aos dados do ano anterior ao Ultimo
empregado.

Na tarefa de pré-processamento, as curvas de carga de uma
determinada estacdo do ano sdo divididas por dia da semana
para serem submetidas a tarefas de clusterizacdo, utilizando o
algoritmo Simple K-means com a distancia euclidiana.

O algoritmo de clusterizacdo K-means também é conhecido
como K-médias. Esse algoritmo utiliza o conceito de
centroides como protétipos representativos dos grupos, sendo
calculados pela média de todos os objetos do grupo que
representa.

O objetivo do algoritmo K-means “[...] € encontrar a
melhor divisdo de P dados em K grupos Ci,i =1,...,K, de
maneira gque a distancia total entre os dados de um grupo e o
seu respectivo centro, somada por todos 0S grupos, seja
minimizada” [06].

O célculo da distancia euclidiana consiste em verificar a
distancia entre pares de pontos de duas sequencias [07]. Dadas
duas séries temporais P = (py, ...,0n) € Q@ =(q1,.,qyn) de
mesmo tamanho n, a distancia Euclidiana entre essas duas
séries € definida de acordo com a Equacao 1:

Distanciaruciidiana (P: Q) =

Para as tarefas de clusterizacdo foram utilizados dois
cenarios, no primeiro (MDS - 3A) utilizou-se apenas a
temperatura media para realizar a clusterizacdo, no segundo

! Todas as informag@es de temperatura prevista foram retiradas do sitio da
web do Instituto Tecnol6gico SIMEPAR <www.simepar.br>, agéncia que tem
como uma de suas finalidades prover a sociedade com informacdes de
natureza meteorolégica.
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cenario (MDS - 3B), além da temperatura considerou-se o
minimo, o maximo e a média das curvas de carga. Foram
realizados testes utilizando a mediana no lugar da média, isso
contribuiu para que os clusters formados fossem menos
significativos, de acordo com a analise da silhueta de cluster.

Inicialmente sdo gerados trés clusters para cada dia da
semana. A Fig. 1 apresenta as curvas de carga clusterizadas a
partir das quarta feiras do inverno de 2012 e 2013, tendo como
base a temperatura média 0 minimo, 0 maximo e a média das
curvas de carga. Os clusters um a trés apresentam
temperaturas médias de 37, 32 e 30 graus célsius,
respectivamente.

x 10
25

— — Cluster 1
fl! — - — Cluster 2

— Cluster 3

L))

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Fig. 1 - Curvas Clusterizadas

Ap6s criados os clusters que representam as curvas de
carga, executam-se tarefas de comparagéo entre eles, com o
objetivo de encontrar clusters semelhantes, que possam ser
representados por apenas uma curva de carga, reduzindo o
conjunto de curvas necessarias.

Para que as curvas de carga possam ser submetidas a
tarefas de comparagdo, calcula-se o minimo, a média e
maximo. De maneira a permitir que apenas a forma (shape)
das curvas sejam comparadas, seus dados sdo normalizados.

Todas as curvas normalizadas sdo comparadas entre si, com
0 objetivo de se verificar a distancia absoluta entre elas. As
que possuem menores distdncias absolutas (dentro de uma
faixa estabelecida) sdo verificadas quanto a seus minimos,
médias e maximos, sendo que se forem semelhantes dentro de
uma faixa de Y (5%) por cento (considerando todos os pontos
pares entre duas séries temporais — curvas de carga) séo tidas
como bastante semelhantes, e a média simples entre elas passa
a representa-las no algoritmo. O valor de cinco para Y foi
estabelecido com base em testes para o conjunto de dados
considerado, devendo ser adequado para outras situagdes.

O algoritmo inicia com a entrada de dados correspondentes
ao dia que se quer prever, informando a estacdo do ano, o dia
da semana e temperatura média prevista.

Com base nas entradas do usuéario, o algoritmo busca em
uma base de curvas pré-processadas a que tem temperatura
média mais proxima a informada pelo usuario (em caso de
empate, escolhe randomicamente entre elas) e a retorna como
previsdo.

I1l. CENARIO DE ESTUDOS

As curvas de carga utilizadas para o presente trabalho sdo
oriundas do nivel mais desagregado, correspondentes a um
consumidor comercial do ramo alimenticio.

A obtencdo dos dados de consumo de energia elétrica
iniciou em abril de 2012, entretanto problemas técnicos foram
responsaveis pela introduziram grande quantidade de outliers
e dados faltantes. A partir da segunda metade do mesmo ano a
medicdo se tornou continua e estavel.

Os dados obtidos por meio dos medidores eletrénicos se
caracterizam como séries temporais. Sdo amostrados de uma
base de dados de afericBes realizadas em intervalos iguais de
tempo e de maneira continua.

As afericbes sdo realizadas com intervalos de quinze
minutos, de tal modo que noventa e seis afericbes compdem
uma curva de carga diaria.

As curvas diarias de consumo foram dividas de acordo com
as estacfes do ano e dias da semana, sendo apresentadas as
que compreendem o inverno do ano de 2012 e 2013.

O trabalho considera os registros pertinentes ao inverno,
pois estes sdo 0s que apresentam menor quantidade de dados
faltantes e outliers (aproximadamente 0,13 %) para o conjunto
total.

IV. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Durante o processo de obtencdo dos dados, que inicia com
a medicdo das grandezas elétricas junto aos transformadores, e
passa pelo transporte pela rede dedicada, até a interceptacdo
dos dados pelo servidor e seu subsequente armazenamento,
diversos processos sdo efetuados, e protocolos de
comunicagdo de dados sdo observados.

Devido a grande quantidade de processos envolvidos, a
sensibilidade dos medidores, interferéncias externas entre
outros, erros podem ocorrer.

A etapa de pré-processamento cabe preparar os dados para
que estes possam ser adequadamente analisados [08].

Nesta etapa deve-se observar a existéncia de valores
faltantes, outliers, amostragem irregular e tendéncia. Uma vez
que as séries utilizadas no estudo possuem suas mensuragoes
realizadas em espacos idénticos de tempo, ndo ha necessidade
de observacBes quanto amostragem irregular.

Extraindo 0 méximo e o minimo se tornou possivel
identificar valores faltantes e aberrantes. Para que os valores
fossem apontados como possivelmente aberrantes, adotou-se 0
limite de variacdo de trés desvios padrdo. Os casos
identificados foram analisados individualmente.

Dados faltantes e outliers foram substituidos pela média do
vizinho anterior com o vizinho posterior. Séries que
continham sequencias de valores faltantes ou aberrantes, ou
um ndmero superior a quatro desses valores, ndao foram
consideradas nos estudos.

V. VALIDACAO DE CLUSTERS

Com o objetivo de validar a qualidade dos agrupamentos, e
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verificar a melhor abordagem para efetuar a clusterizacédo, foi
utilizada a medida ndo supervisionada silhueta de cluster - SC,
que deve retornar valores positivo e proximos de 1 para
indicar alto nivel de coesdo na estrutura formada.

Mais precisamente, segundo Rousseeuw [9], valores
menores que 0.25 indicam que nenhuma estrutura significativa
foi encontrada, valores entre 0.265 e 0.50 indicam estruturas
fracas e potencialmente artificiais, enquanto valores entre 0.51
e 0.70 correspondem a uma estrutura razoavel, por fim,
valores entre 0.71 e 1 indicam a ocorréncia de estruturas
fortes.

Para esta versdo do trabalho a quantidade de clusters
gerados para cada tipo de dia foi fixada em trés, uma vez que
os resultados obtidos com ndmeros maiores de clusters ndo
foram expressivos, resultando em MAPEs similares aos
encontrados utilizando o conjunto formado por trés clusters
por tipo de dia.

Para permitir a avaliagdo dos agrupamentos utilizados nas
tarefas de previsdo, foram calculadas as médias das SC para 0s
trés clusters de cada agrupamento baseado no dia da semana,
conforme Tabela 1. Onde a clusterizacdo baseada em
multiplos pardmetros é representada por CM e a clusterizagéo
com base na temperatura é representada por CT.

Tabela 1 - Silhueta de Cluster dos Agrupamentos
Silhueta de Cluster - SC

Dia Seg. | Ter. Qua. Qui. Sex. Séab. Dom.
CM 0.69 | 0.92 0.72 0.84 0.85 0.76 0.65
CT 0.02 | 0.07 0.10 -0.04 | 0.27 -0.12 | -0.09

A clusterizagdo CM apresentou os valores de SC mais altos,
apontando a ocorréncia de cinco estruturas fortes,
correspondentes a terca, quarta, quinta sexta e sbado, e duas
razoaveis, domingo e segunda.

A clusterizacdo baseada apenas na temperatura obteve 0s
piores resultados, onde seis das sete clusterizagbes se mostram
sem nenhuma estrutura significativa (domingo, segunda, terca,
quarta, quinta e sabado), apenas a clusterizagdo
correspondentes as curvas de carda de sextas feiras
apresentaram um resultado diferente, mesmo assim
inexpressivo, indicando uma estrutura fraca e potencialmente
artificial.

Conforme verificado na Tabela 1, a abordagem CM obteve
os melhores resultados, indicando que tal estratégia €
potencialmente boa para clusterizar este tipo de dados, em
contrapartida, a abordagem CT apresentou resultados bastante
ruins, onde nenhuma estrutura foi classificada como forte ou
razoavel, indicando assim, uma capacidade pobre de
representar isoladamente este tipo de dados.

VI. AVALIAGAO DAS PREVISOES

A fim de avaliar o desempenho das previsdes realizadas, o
indice de Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) foi
empregado.

Este indice é utilizado em diversos trabalhos e considerado
por concessionarias de energia elétrica como uma forma

padronizada para avaliar o desempenho de predicGes de carga.
O MAPE ¢ calculado de acordo com a Equacdo 2:

A — F
A

O]

100%
MAPE = — Z

t=1

onde A, é o valor real, F; é o valor de previsdo e n é o
tamanho da série temporal. O MAPE retorna um valor que
deve ser pequeno, indicando maior precisdéo do método de
previsao.

VII. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

A codificacdo dos métodos apresentados foi realizada no
ambiente interativo para computacdo numérica MATLAB®
versdo 7.10.0, nome que também designa a linguagem
utilizada.

Para permitir a visualizacdo, a anélise computacional e
estatistica dos dados utilizados nos métodos de previséo, além
do MATLAB® utilizou-se o pacote de software Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), verséo 3.6.

A implementacéo e os testes foram realizados num mesmo
computador, configurado com Windows 7 Home Premium
(spk 1), processador AMD Athlon (tm) 1l P340 Dual-Core
2.20GHZ e 4GB de memoéria RAM.

VIIl. ANALISE DAS CURVAS DE CARGA

Recursos graficos permitem que os dados sejam facilmente
interpretados, possibilitando a identificagdo de possiveis
padrdes ou anomalias.

A Fig. 2 apresenta as curvas de carga (em W) do inverno
de 2013 divididas entre os dias da semana.
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Fig. 2 - Curvas de Carga do Inverno
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Antes que as curvas agrupadas possam ser representas por
suas médias, é importante que elas tenham sido corretamente
divididas, e que possiveis anomalias sejam detectadas e
adequadamente tradas. A Fig. 3 apresenta as médias (em W)
das curvas de carga apresentadas no grafico anterior.
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Fig. 3 - Médias das Curvas de Carga do Inverno

Ao observar a Fig. 2 é possivel identificar dias que se
apresentam como atipicos, um gesto instintivo seria retira-los,
entretanto antes de se tomar qualquer decisdo, faz-se
necessario verificar de maneira aprofundada tais dias.

A ocorréncia de eventos festivos, feriados, paralisagdes,
mudancas bruscas de temperatura entre outros episodios,
podem ter ocasionado tal caracteristica atipica. Atentar para
essas questBes permite evitar que dados consistentes sejam
descartados.

Para permitir a comparagcdo entre as curvas médias,
realizou-se o calculo do intervalo de confianga - IC de noventa
e cinco por cento, possibilitando ainda, visualizar os trechos
em que as curvas de carga apresentam maiores variagoes.

A Fig. 4 apresenta o calculo do intervalo de confianca (de
95%) de uma segunda feira. E possivel observar que entre os
instantes 40 e 50, e 59 e 71 ocorreram as maiores variaces
entre as curvas que compuseram a média.

A andlise do IC permite perceber onde as curvas
clusterizadas mais se diferenciam, possibilitando ainda tragar
estratégia de correcdo para 0Ss pontos criticos (maiores
distancias entre o erro superior e inferior para um mesmo
instante). Entre as estratégias que podem ser adotadas estdo a
modificacdo do nimero de clusters (a0 aumentar ou diminuir é
possivel que se obtenham agrupamentos mais significativos), e
a utilizacdo da ultima curva similar registrada para a correcéo
da curva de previsao.

x10* Gréfico - Intervalo de confianca de 95%
25 T T T T T T T T T
— - — Emo Sup.
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Fig. 4 - Intervalo de Confianca de 95%

IX. ENSAIOS DE PREVISAO

Por meio dos graficos e do calculo do MAPE foi possivel
verificar a assertividade dos trés métodos codificados, e assim
compara-los. A Tabela 2 apresenta o célculo do MAPE para
0s método de previsdo MDS — 1, MDS — 2, MDS - 3A e MDS
-3B.

Tabela 2 — Célculo do MAPE

MAPE (%)

Dias da Método

Semana MDS - 2 MDS -1 MDS - 3B MDS - 3A
Dom 17,14 15,81 13,49 12,26
Seg 12,64 18,48 16,75 16,66
Ter 9,28 22,74 16,14 16
Qua 17,8 17,47 15,29 17,39
Qui 17,1 16,27 14,02 15,35
Sex 15,05 18,77 15,84 17,95
Sab 29,99 35,15 26,11 31,56

O MDS - 3B representa a clusterizacdo com base na
temperatura média, no minimo, no maximo e na média de
cada uma das curvas de carga, ja 0 MDS — 3A representa a
clusterizagdo com base na temperatura média.

Para facilitar a visualizacdo dos resultados de previséo,
determinados dados da Tabela 1 foram destacados com
negrito ou sublinhado. Os dados em negrito correspondem ao
melhor MAPE entre os métodos, e os sublinhados ao segundo
melhor resultado.

Em nenhuma das previsbes realizadas o MDS - 1
apresentou o melhor ou o segundo melhor resultado.

O MDS — 3A apresentou resultados razodveis, conseguindo
apresentar a melhor previsdo em um dos casos, e a segunda
melhor em quatro casos.

O MDS - 2 se mostrou como o melhor em trés das sete
previsdes, e como o segundo melhor em uma delas.

Foi o MDS - 3B que se destacou de maneira geral,
mostrando-se superior aos outros. Obteve o melhor resultado
em trés dos sete casos, e 0 segundo melhor em dois dos sete
€asos.

A Fig. 5 apresenta o desempenho do MDS - 2 e do MDS - 1
para previsdo de uma quarta feira no inverno de 2013, com um
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MAPE de 17,8 e 17,47 respectivamente.

- 1frevisdo Método Complexo - 10Previsdo Método Simples
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— - — - Curva Prevista
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0 0
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Fig. 5 - Previsdo: Métodos Convencionais

A Fig. 6 apresenta a previsdo para mesma quarta feira
abordada no gréfico anterior, demonstrando superioridade do
método MDS — 3B, e 0 segundo melhor resultado ficando para
0 MDS - 3A, com MAPE’s de 15,29 e 17,39 respectivamente.

Rreaédo Método Alternativo - Geral Previs§p*Método Altemnativo - Temperatura
25 25
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Curva Verificada Curva Verificada
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Fig. 6 - Previsdo: Método Alternativo

Ao sobrepor as curvas verificadas com as curvas previstas
juntamente com seus IC’s, foi possivel observar que uma parte
consideravel do erro da previsdo era amenizado ao se
considerar o erro superior e o inferior do IC, desta forma, os
resultados do calculo do MAPE poderiam ser diminuidos ao se
considerar este intervalo.

X. CONSIDERACOES FINAIS

Em relacdo aos resultados de previsdo apresentados, €
importante notar a natureza diversa dos dados utilizados,
originarios do nivel de consumo mais desagregado, onde 0s
indices de incerteza séo consideravelmente aumentados. De tal
maneira, a tarefa de prever o comportamento de um
consumidor especifico ndo é trivial, e os indices de
assertividade por vezes se fazem aumentados.

E importante destacar que o objetivo principal deste
trabalho foi apresentar o uso de clusterizacdo de dados, e ndo
realizar previsOes de carga, uma vez que a técnica pode ser
utilizada com outros métodos de previsao.

A qualidade dos dados utilizados nos estudos exerce
influéncia direta na capacidade de assertividade das previsdes.
Questdes como a precisdo dos medidores, a analise e o pré-

-
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processamento dos dados devem ser tratadas com atencao.

Os parametros de entrada também exercem influéncia direta
nas previsdes obtidas, desta maneira, a temperatura média
prevista utilizada é capaz de alterar completamente o0s
resultados de previsdo, sendo necessario tratar com atencdo
esta questdo, utilizando dados de fontes confiaveis.

Os resultados obtidos permitiram verificar que o MDS - 1
se mostrou como 0 menos assertivo nas previsfes, isso até
certo ponto era esperado, uma vez que seu nivel de
generalizacdo é bastante alto.

O MDS - 3A ficou em terceiro entre 0s quatro,
demonstrando que a clusterizacdo baseada apenas na
temperatura média ndo foi a melhor abordagem.

O MDS - 2 trouxe bons resultados, porém na média foi
inferior que 0 MDS — 3B. O MDS — 3B apresentou o melhor
conjunto de previsdes, e ainda tem a vantagem de ter um
tempo de execugdo significativamente inferior ao segundo
colocado.

O local em que se insere a microrrede que forneceu 0s
dados para este trabalho apresenta alta variacdo de
temperaturas, registrando em uma mesma semana de inverno
amplitudes térmicas proximas de 20°C. Acredita-se que as
altas variacGes de temperatura, sobretudo no inverno, também
tenham influenciado diretamente na capacidade de
assertividade das previsdes, causando MAPE’s altos.
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