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AULA DE VOO

O conhecimento caminha
lento feito lagarta.
Primeiro n&o sabe que sabe

e voraz contenta-se com cotidiano orvalho
deixado nas folhas vividas das manh3as.

Depois pensa que sabe e se
fecha em si mesmo:

faz muralhas, cava trincheiras,
ergue barricadas.

Defendendo o que pensa saber
levanta certeza na forma de muro,
orgulha-se de seu casulo.

Até que maduro explode em voos
rindo do tempo que imagina saber
ou guardava preso o que sabia.
Voa alto sua ousadia
reconhecendo o suor dos séculos
no orvalho de cada dia.

Mas o voo mais belo

descobre um dia ndo ser eterno.

E tempo de acasalar:

voltar a terra com seus ovos

a espera de novas e prosaicas lagartas.

O conhecimento é assim: ri de si mesmo
E de suas certezas.

E meta de forma

metamorfose

movimento

fluir do tempo

que tanto cria como arrasa

a nos mostrar que para 0 voo
€ preciso tanto o casulo

CoOmo a asa.

(Mauro lasi)



RESUMO

DEINA, Carolina. Modelo para previsdao de demanda de eletricidade com redes
neurais artificiais integradas a métodos multicritério. 2020. 119 f. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia de Producgéo e Sistemas) - Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Pato Branco, 2020.

Para que nao haja produgao excessiva de eletricidade ou abaixo da demanda, o
planejamento e a adogao de politicas eficientes sdo essenciais. Para isso, torna-se
necessario aprimorar as técnicas de previsao de demanda de eletricidade em um pais,
pois uma produgao que nao atende a demanda causa racionamentos. Por outro lado,
a produgao excessiva gera desperdicios e custos elevados. Este trabalho teve por
objetivo aprimorar as técnicas do processo de previsdo de demanda de eletricidade,
por meio de um modelo que integra redes neurais e o método multicritério ELECTRE
I. Na literatura, constatou-se que ao incluir variaveis independentes no modelo de
previsdo, os resultados melhoram sensivelmente, porém ainda ha uma caréncia de
modelos eficientes que auxiliem neste processo. Assim, o0 modelo proposto apresenta
cinco etapas distintas: 1) sele¢ao das variaveis de entrada pelo método ELECTRE |,
cujo o objetivo foi selecionar apenas as variaveis causais, excluindo as variaveis que
podem estar apenas correlacionadas, porém sem influéncia direta no comportamento
da demanda; 2) pré-processamento de dados com identificagdo do comportamento
da demanda, considerando que podera apresentar sazonalidade, tendéncia,
ciclicidade e termos aleatérios e néo estacionaridade; 3) previsdo de demanda
realizada com base nos modelos linerares de SEHW, AR e ARIMA e trés modelos de
Redes Neurais Artificiais, MLP, RBF e ELM; 4) pds-processamento de dados com a
transformacao dos dados nas escalas originais; 5) comparacao dos modelos utilizados
com base nas medidas de Erro: MSE, MAE e MAPE. Para testar o modelo proposto
na metodologia, selecionou-se a série historica de consumo de energia elétrica do
Parana. As previsdes foram realizadas considerando 1, 3 e 6 passos a frente. Além
disso, as entradas utilizadas pelos modelos neurais foram selecionadas por meio do
método Wrapper. Como resultado, o ELECTRE | selecionou como variaveis
explicativas a temperatura e evaporagdo média. Quando essas foram incluidas nos
modelos preditivos constatou-se a melhora dos resultados de todas as RNAs. Além
disso, para esse problema as RNAs tiveram desempenho superior comparado aos
modelos lineares. Destaca-se as Redes ELM e RBF como os melhores preditores.

Palavras-chave: Consumo de Energia. Variaveis Causais. Variavel dependente.
Séries temporais. Modelos Lineares. Modelos Computacionais.



ABSTRACT

DEINA, Carolina. Model for forecasting electricity demand with artificial neural
networks integrated with multi-criteria methods. 2020. 119 f. Dissertation (Master
in Engineering of Production and Systems) - Federal Technological University of
Parana. Pato Branco, 2020.

In order to avoid excessive electricity production or below demand, efficient planning
and adoption of policies are essential. For this, it is necessary to improve the
techniques for forecasting electricity demand in a country, as a production that does
not meet the demand for cause. On the other hand, excessive production generates
waste and high costs. This work aimed to improve the techniques of the electricity
demand forecasting process, using a model that integrates neural networks and the
ELECTRE | multicriteria method. In the literature, see if you want to include
independent variables in the forecasting model, the results improve significantly, but
there is still a lack of efficient models that help in this process. Thus, the model
presented has five distinct stages: 1) selection of input variables by the ELECTRE |
method, whose objective was selected only as causal variables, excluding as variables
that can only be correlated, but without direct influence demand behavior; 2) pre-
processing of data with identification of demand behavior, considering the possibility
of seasonal display, trend, cyclicality and random terms and non-stationarity; 3)
demand forecast executed based on the linear models of SEHW, AR and ARIMA and
three models of Artificial Neural Networks, MLP, RBF and ELM; 4) data post-
processing with data transformation in the original dimensions; 5) Comparison of
models used based on MSE, MAE and MAPE error measures. To test the proposed
methodology model, select a historical series of electric energy consumption in
Parana. How they were performed considering 1, 3 and 6 steps ahead. In addition, the
inputs used by the neural models were selected using the Wrapper method. As a result,
or ELECTRE, | select as explanatory variables of temperature and average
evaporation, when these were included in the constant predictive models, as
improvements in the results of all as RNAs. In addition, for this problem, how RNAs
performed better than linear models. It stands out as ELM and RBF Networks as the
best editors.

Keywords: Energy consumption. Causal Variables. Dependent variable. Time
series. Linear Models. Computational Models.
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1 INTRODUGAO

O consumo mundial de energia elétrica vem crescendo em uma escala global,
representado hoje aproximadamente 21.771,69 bilhdes kWh, sendo que os paises
desenvolvidos consomem 43,26% desse valor global (Central Intelligence Agency -
CIA, 2018). Grande parte desse crescimento ocorreu nos setores residencial,
comercial e de servigcos publicos, sendo o setor industrial ainda o maior consumidor,
mesmo com a sua participagdo reduzida ao longo dos anos em decorréncia do
aumento de eficiéncia energética (Agéncia Internacional de Energia - IEA, 2018).

Os demais setores que consomem eletricidade, como para usos
agropecuarios e de transportes sao relativamente pequenos. No entanto, outro setor
que apresentou forte crescimento foi o de transportes rodoviarios. Essa expansao foi
iniciada quando os veiculos elétricos comegaram a ser comercializados nos paises
desenvolvidos (IEA, 2018). Além desses paises desenvolvidos, outros quatro que néo
compde esse grupo representam juntos 38,39% do consumo global, a saber: China,
india, Russia e Brasil (CIA, 2018).

Nesses paises a demanda industrial € predominante e responde por metade
desse valor (CIA, 2018). Os paises enfrentam desafios continuos no setor energético.
Assim, para que estes se mantenham em funcionamento & necessario aperfeigoar
decisdes ja tomadas e incorporar questdes de futuro, como por exemplo a expansao
da matriz energética, garantia da seguranga energética, atendimento aos objetivos do
desenvolvimento sustentavel e garantia da justica tarifaria (Ministério de Minas e
Energia - MME, 2019).

Como a eletricidade nao poder ser estocada, os desequilibrios entre a oferta
e a demanda precisam ser evitados, pois implicam em elevados custos de produgao
que, consequentemente, serdo repassados aos usuarios (CHUJAI; KERDPRASOP;
KERDPRASOP, 2013). Tanto o excesso quanto a redugdo da produgcdo de
eletricidade sé&o nocivos a economia de um pais, pois a produgdo excessiva gera
desperdicios, enquanto a redugdo pode provocar racionamentos indesejados
(TUTUN; CHOU; CANYLMAZ, 2015).

Nesse sentido, para que decisdes sejam viaveis economicamente € essencial
entender o comportamento da demanda por eletricidade, o que possibilita identificar
previsoes e tendéncias futuras a fim de alocar corretamente os investimentos no setor

elétrico. A demanda por eletricidade pode ser prevista por diversos modelos
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matematicos e/ou estatisticos, porém desenvolver um modelo que apresente
resultados coerentes ndo € a Unica atividade critica desse processo (WU et al., 2018).

Existem ainda, outros fatores que influenciam o consumo de eletricidade, que
podem ser considerados como entradas para o modelo em determinadas situagdes
(WU et al., 2018). Ao mesmo tempo em que utilizar fatores independentes pode
reduzir os erros, 0 modelo de previsao pode se tornar mais complexo, pois considerar
variaveis que realmente influenciam a demanda requer um estudo mais detalhado,
que envolve reconhecer critérios de influéncia (PAO, 2006), uma vez que essas
influéncias sao diferentes para cada ambiente (PAO, 2006; WU et al., 2018).

Neste contexto, o estudo de modelos de previsdo que integrem a analise
multicritério cria a oportunidade de incorporar critérios até entdo ndo considerados
pelos modelos existentes. Quanto mais eficiente um modelo de previsdo, melhor sera
a clareza sobre os possiveis investimentos em fontes alternativas para o fornecimento
de eletricidade e mais eficaz sera o planejamento para o uso dos recursos disponiveis
relativos a geragéo da eletricidade. Isso envolve tanto as dimensdes econémica, social
e ambiental concomitantemente, quanto a busca da eficiéncia energética para os
processos produtivos.

Assim, no presente trabalho foram investigadas as ferramentas viaveis no
desenvolvimento de um modelo para aperfeicoar o processo de previsdo de demanda
por eletricidade. Inicialmente, selecionando os fatores que influenciam a demanda por
um método multicritério, e posteriormente gerando previsbes para demanda de
energia elétrica com Redes Neurais Artificiais (RNAs) em uma aplicacao especifica, e

por fim comparando os resultados com os modelos lineares de previsao.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O estudo desenvolvido nessa dissertagdo apresenta como ponto de partida a
analise de decisdes relacionadas a previsdo de demanda por eletricidade. Isso, devido
a relevancia da precisdo no processo de previsdo de demanda e para o planejamento
energético. Visto que a ocorréncia de diferengas entre a oferta e a demanda de
qualquer produto ou servigo publico implica em riscos para o desenvolvimento de

qualquer pais, a principal pergunta a ser respondida por essa pesquisa é: “Quais
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variaveis independentes devem ser consideradas em um processo de previsao
de demanda de eletricidade, e quais métodos de previsao podem apresentar
maior acuracidade na previsao ou projecao de demanda futura?”

Para responder essa pergunta, neste trabalho é proposto um modelo de
previsdo de demanda que seleciona as variaveis independentes que influenciam
diretamente na demanda, e a utilizagdo de RNAs que s&o posteriormente comparadas
com os tradicionais modelos de previsdo. Assim, o objetivo principal desse estudo é
desenvolver um modelo integrado de previsao de demanda por eletricidade para

aperfeicoar os métodos ja existentes.

Os obijetivos especificos desse trabalho sao:

v Identificar na literatura as variaveis utilizadas para previsdo de
demanda e a motivagdo que os autores encontraram para a escolha
dessas variaveis, bem como os meétodos tradicionais de previsao
utilizados globalmente;

v' Selecionar as varidveis consideradas pelos decisores como
influenciadoras na previsdo de demanda por eletricidade e testar os
modelos preditivos com a inclusdo dessas variaveis identificando o
desempenho;

v' Comparar os resultados de previsao obtidos entre as RNAs e modelos
lineares, e também analisar o desempenho das RNAs quando

adicionadas das variaveis independentes.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

De acordo com Vu, Muttaqi e Agalgaonkar (2015), as influéncias que atuam
no consumo de eletricidade tendem a ser néo lineares e néo estacionarias, e é
importante que a relagédo entre as variaveis de entrada com a variavel de saida seja
descoberta para a atividade de previséo. A relagao entre as variaveis dependentes e
independentes ja foi investigada em varias pesquisas. Algumas dessas pesquisas
estdo resumidas em ordem cronolégica na Figura 1, e que representam os estudos

mais relevantes para o tema.
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Sadownik e Barbosa (1999) realizaram previsbes da demanda de eletricidade
em trés regides no Brasil; Sdo Paulo, Rio de Janeiro e Minas Gerais. As previsdes
foram realizadas pelo modelo dinamico nao linear e comparadas com previsdes
economeétricas utilizadas pelas concessionarias brasileiras, onde foi considerado o
Produto Interno Bruto (PIB) como variavel independente. Conforme os autores, o
modelo foi capaz de ajustar automaticamente pequenas mudancgas estruturais nos
dados, sem a necessidade de inclusdo de dados do PIB.

Darbellay e Slama (2000) apresentaram uma comparagao entre as previsdes
realizadas com RNAs e o modelo linear ARIMA para o consumo de eletricidade na
Tchecoslovaquia. Concluiram que para a modelagem univariada, as capacidades de
previsdo nos dois modelos eram bem similares. Para modelagem multivariada, ao
adicionar a variavel temperatura como uma entrada externa permitiu integrar mais
informacdes nas RNAs, apresentando uma leve melhora em relagcdo aos modelos
lineares.

Pao (2006) utilizou Regressao Log-linear Multipla (LNREG), Regresséo da
Superficie de Resposta (RSREG) e Autorregressivo de Média Movel com Entradas
Exégenas (ARMAX) comparados com as RNAs para realizar previsbes do consumo
de eletricidade em Taiwan. O autor considerou variaveis econdmicas influenciando a
demanda, sendo constatado uma maior influéncia das variaveis populagao e renda
nacional. As RNAs apresentaram resultados mais precisos, segundo o autor, esse
resultado é decorrente da capacidade que elas tém para captar efeitos de integragao
nao-linear por meio de um processo de aprendizado.

Adam, Elahee e Dauhoo (2011) utilizaram RNAs para prever a demanda de
eletricidade das ilhas Mauricio, na Africa Ocidental. As variaveis de entrada foram
selecionadas por um processo de difusdo de Gompertz ndo homogéneo (NHGDP)
com base em uma abordagem de Algoritmo Genético (GA). Essas variaveis sao: PIB
e os fatores climaticos, como temperatura, horas de sol e umidade. Segundo os
autores, os resultados mostraram que o modelo forneceu previsdes confiaveis para a
demanda mensal de eletricidade.

Hernandez et al. (2013) utilizaram apenas a rede MLP e diferentes variaveis
meteorolégicas para prever a demanda de energia em Séria na Espanha. Os autores
realizaram uma analise de autocorrelagao das variaveis utilizando o coeficiente de
Pearson, e identificaram que a temperatura, a umidade relativa e a radiagao solar

tinham correlagdo com a demanda de eletricidade. Previsbes adicionando
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progressivamente variaveis de entrada foram realizadas e constataram que o modelo

que utilizou a variavel de radiagao solar apresentou maior precisao.

Figura 1 - Artigos relacionados ao tema da pesquisa
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Cui e Peng (2015) analisaram a relagao entre carga elétrica e temperatura
diaria em uma cidade da China. Um modelo Autorregressivo Integrado de Média
Movel com Entradas Exdgenas (ARIMAX) aprimorado foi proposto para realizar as
previsbes de demanda de eletricidade da cidade. Os autores verificaram que a
quantidade de informagdes do modelo ARIMAX aprimorado foi menor que nos
métodos classicos, € o0 erro relativo também foi menor que os modelos AR,
Autorregressivo de Média Movel (ARMA) e RNA simples.

Vu, Muttaqgi e Agalgaonkar (2015) utilizaram o modelo estatistico de regresséo
multipla para prever a demanda de energia do estado de New South Wales na
Australia, tendo como entradas variaveis climaticas e socioecondmicas selecionadas
via de analises estatisticas. As demandas mensais previstas foram obtidas com o
modelo proposto e similares as demandas reais de eletricidade, com as variagbes de
erros de previsao dentro dos limites aceitaveis.

Torrini et al. (2016) utilizaram uma abordagem de logica difusa para fornecer
as previsdes anuais de demanda de eletricidade a longo prazo do Brasil, utilizando as
variaveis: populacdo e valor adicional do PIB. Duas outras abordagens, além do
modelo Fuzzy, foram usadas para comparagdes: um método de dois parametros de
Holt e as projecdes oficiais do setor fornecidas por uma empresa de pesquisa de
energia. Nessa comparacédo, os resultados para os modelos Fuzzy tiveram um
resultado de previsdo mais acurado.

Suganthi e Samuel (2016) desenvolveram modelos econométricos para
prever o consumo de energia utilizando dados do PIB, pre¢o da energia e taxa de
crescimento da populacdo. A relagao das variaveis independentes com o consumo de
energia foi verificada via modelos estatisticos. Os autores n&o utilizaram modelos para
comparagao, mas consideraram as previsdes satisfatorias, e sugeriram que os
administradores do pais precisariam formular politicas para a utilizagdo maxima das
fontes de energia renovaveis.

Wang, Zhang e Nie (2016) sugeriram um algoritmo Artificial Bee Colony (ABC)
melhorado, combinado com Regressao Linear Progressiva (MLR) para explorar o
mecanismo de influéncia de varios fatores (econdmicos, sociais, industriais e
ambientais) no consumo de eletricidade chinés e prever a demanda futura. Os
resultados indicaram que esse modelo proposto supera os modelos tradicionais como

o RNA simples e o modelo de regressao quadratica.
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Mohammed (2018) buscou prever o consumo de energia do lraque utilizando
um modelo de regressao linear logaritmico comparado a um modelo de RNA. Para
entradas, utilizou dados histéricos de populagao, PIB, indice de pregos, temperatura,
e efeitos da guerra de 2003. O autor comparou seus resultados com outros estudos e
constatou que os pesos dos fatores influentes tém impactos diferente na previséo de
outros paises. Neste trabalho, o0 modelo de regressao logaritmico linear foi apropriado
porque foi eficiente em estimar a demanda de carga.

Wu et al. (2018) realizaram previsbes de demanda elétrica para a provincia
de Shandong na China utilizando um novo modelo de previsdo multivariada cinza
GMC (1, N) com acumulacdo de ordens fracionais que considerou variaveis
socioecondmicas como independentes no modelo. Como resultado, o modelo
forneceu desempenhos de previsdo notaveis em comparacdo com o modelo

tradicional de previsao cinza.

1.3 JUSTIFICATIVA

Como visto na seg¢do anterior, diferentes varidaveis meteoroldgicas,
socioecondmicas e ambientais foram incluidas na maioria dos problemas relacionados
a previsdo de demanda por eletricidade, porém, o que se vé na literatura, € que a
selecdo dessas variaveis independentes tem sido motivadas principalmente pela
escolha dos proprios pesquisadores e portanto, ndo garante que esses fatores sejam
o melhor conjunto para a resolugado dos problemas de previsao.

Mesmo que em alguns estudos os autores considerem seus resultados
satisfatorios, estes poderiam ser melhorados com a retirada ou aquisicdo de
informacdes ao modelo. Essa constatacao, € semelhante a que foi encontrada por Vu,
Muttaqgi e Agalgaonkar (2015). Segundo os autores, o uso de poucas variaveis pode
tornar o modelo fraco, enquanto considerar o maior nimero possivel pode tornar o
modelo computacionalmente intensivo, pois é atribuido ao problema dados que sao
desnecessarios.

No trabalho de Sadownik e Barbosa (1999), por exemplo, houve pioras ao
incluir variaveis, Hernandez et al. (2013) adicionaram progressivamente variaveis e

verificaram que nem todas elas tinham influéncias no modelo. No trabalho de
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Darbellay e Slama (2000) os resultados comparando RNAs e modelos lineares foram
similares, sendo que ao incluir a variavel temperatura houve uma leve melhora, mas
talvez, esse modelo poderia ter sido melhorado significativamente se outras variaveis
listadas na literatura também fossem incluidas ao modelo.

Vu, Muttagi e Agalgaonkar (2015) e Suganthi e Samuel (2016) utilizaram
apenas modelos lineares, mas nao fizeram comparagdes com outros modelos, o que
nao garante de fato que suas previsbes s&o as mais apropriadas para resolver o
problema em questdo. Alguns trabalhos que buscaram conhecer a relagdo entre as
variaveis, o fizeram por meio de testes estatisticos, como por exemplo, analise de
correlagao e multicolinearidade, sendo trabalhos dos autores Hernandez et al. (2013),
Vu, Muttaqi e Agalgaonkar (2015), Suganthi e Samuel (2016), Wu et al. (2018) e
Mohammed (2018).

Apesar desses estudos selecionarem um grupo de fatores com uma
justificativa, ndo necessariamente incluiram ao problema variaveis que sao de fato
“causais”, pois esses testes estatisticos ndo sdo capazes de explicar se a relagdo que
existe entre elas implica na “causa” de uma alteragdo na demanda por eletricidade.

Como ja exposto, a eletricidade € um recurso que nao pode ser armazenado,
nesse sentido € importante que a previsdao de demanda seja realizada com uma alta
precisao para que nao ocorra desperdicios ou escassez desse recurso (CHUJAI;
KERDPRASOP; KERDPRASOP, 2013). Na literatura ha constatagcdo de que a
inclusdo de fatores independentes no problema pode melhor os resultados de
previsao, mas selecionar um conjunto de variaveis que de fato causam a demanda
ainda é uma lacuna que carece de estudos. Nesse sentido, propor uma ferramenta
que auxilie de forma efetiva a selecédo de variaveis independentes para a previsdo de
demanda tem relevancia para a area, além de que nao ha evidéncias de métodos de
apoio a decisao multicritério utilizados para esse propdsito.

Além dos fatores para entrada no modelo, a escolha do método de previsao
que sera utilizando também é uma etapa importante nesse processo. A utilizagdo de
RNAs vem se mostrando uma alternativa viavel para essa tarefa, além de que ainda

ha oportunidades para explorar a utilizacdo de redes como por exemplo, ELM.
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1.4 DELIMITAGAO DA PESQUISA

Para que a revisdo sistémica da literatura (RSL) pudesse ser realizada
inicialmente limitou-se as buscas utilizando palavras-chave relacionadas aos dois
eixos da pesquisa, a saber: previsdo de demanda e setor de energia elétrica. As
buscas foram realizadas nas bases de dados Scopus e Web of Science, as quais
estdo disponiveis no portal de periodicos da CAPES e que foram selecionadas de
acordo com o alinhamento ao tema da pesquisa, disponibilidade para realizar buscas
por titulos, resumos, palavras-chave e expressdes booleanas.

Ambas bases de dados tém seu uso justificado por criarem medidas
amplamente utilizadas na avaliacdo da qualidade de periddicos. A base Scopus faz
uso da métrica Scientific Journal Rankings (SJR), enquanto a base Web of Science
utiliza a métrica Journal Citation Reports (JCR). Outra limitagdo em relacao a pesquisa
bibliografica se deu em relagdo ao horizonte temporal utilizado para buscas, o qual
restringiu-se ao periodo de 1990 até 2018, objetivando reduzir a busca para dados e
informagdes atualizadas referente ao tema.

Visto na literatura a oportunidade de incluir variaveis exdégenas no processo
de previsdo, para que isso fosse realizado de forma estruturada, os métodos
multicritérios selecionados para essa tarefa restringiram-se aos ELimination Et Choice
Traidusaint la REalité | (ELECTRE 1) e Analytic Hierarchy Process (AHP). Com relagéo
aos métodos de previsdo, dentre os diversos modelos lineares e redes neurais
existentes, essa pesquisa se limitou as técnicas: SEHW, AR, ARIMA, MLP, RBF e
ELM.

Para comparacao das técnicas de previsdo, as medidas de acuracia também
foram limitadas para: Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Squared Error), Erro
Absoluto Médio (MAE — Mean Absolute Error) e Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE — Mean Absolute Percentual Error). E por fim, para que o modelo proposto
pudesse ser validado, o campo de aplicagéo limitou-se ao consumo de energia do

estado Parana.
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1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos, na Figura 2 é apresentado a

estrutura geral dessa dissertagéao.

Figura 2 - Estrutura geral da dissertagao

Problema de Pesquisa: “Quais variaveis independentes devem ser consideradas em
um processo de previsdo de demanda de eletricidade, e quais métodos de previsdo
podem apresentar maior acuracidade na previsdo ou projecdo de demanda futura?”

[l

Capitulo 1) - »| Objetivo geral: Desenvolver um modelo integrado de previsao de
demanda por eletricidade para aperfeicoar os métodos ja existentes.
( Capitulo 2 ) ’[ Teoria sobre métodos multicritérios de apoio a decisdo ]
ELECTRE | AHP
- Utilizado para a selecdo de - Utilizado para a definicdo dos
variaveis independentes pesos dos critérios
( Capitulo 3 )------ > [ Teoria sobre métodos de previsio a serem utilizados ]
: SEHW i
' -AR Modelos Redes Neurais | | - RBF
- ARIMA L LEE Artificiais - ELM
( Capitulo 4 "‘[ Metodologia ]

Etapa 3: ' Etapa 2: Fré- Etapa 1: Selecdo de
Previsdes processamento dados Variaveis

Etapa 4: Pos-processamento Etapa 5: Desempenho pr editivo]
A

dados

_Capitulo 5.----- '[ Resultados e discussoes ]

_Capitulo 6 -~~~ »[ Conclusdes e Propostas para trabalhos futuros ]

Fonte: Autoria propria (2019).
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No Capitulo 1 é apresentado a introdugcdo ao tema, artigos relacionados,
objetivo geral e especificos, justificativa e delimitagado da pesquisa. No capitulo 2 séo
apresentados conceitos sobre métodos multicritérios de apoio a decisdo, bem como o
método ELECTRE | utilizado para a seleg¢ao de variaveis independentes e o AHP que
serviu como proposito para definir o grau de importancia dos critérios.

O capitulo 3 discorre sobre os métodos de previsdo que foram utilizados para
a previsdo de demanda de eletricidade deste trabalho, divididos em: modelo linear e
RNAs. Em relagdo aos modelos lineares SEHW, AR e ARIMA estdo apresentados os
conceitos e componentes que estdo envolvidos em sua construgdo. Para os modelos
de RNAs foram apresentados conceitos iniciais, analogia dos neurénios bioldgicos e
artificiais, principais fungdes de ativagdo dos neurdnios e arquiteturas e processos de
treinamentos das redes MLP, RBF e ELM.

Também apresentou o método Wrapper para selegcao progressiva de entradas
as RNAs. No capitulo 4 foi apresentado os materiais e métodos utilizados para o
desenvolvimento desse estudo. Ja o capitulo 5 apresentou uma aplicacao pratica da
metodologia proposta, bem como os resultados e discussdes dessa aplicagao. E por
ultimo, o capitulo 6 traz as conclusdes da pesquisa e propostas para direcionamentos

de futuras pesquisas.
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2 METODOS MULTICRITERIOS DE APOIO A DECISAO

Diariamente o ser humano é exposto a situacdes sobre as quais precisara se
decidir. Embora essa seja uma atividade comum e rotineira, ao contrario do que
parece, pode tornar-se complexa e confltante a medida em que diferentes
possibilidades de escolhas (aqui chamadas de alternativas) e formas de avaliagao que
refletem as preferéncias do decisor (aqui chamadas de critérios) estdo inseridas no
problema. Dificiimente, problemas que envolvem certo grau de complexidade
encontrardo uma alternativa que se destaque para todos os critérios (TROJAN, 2012).

Dessa forma, os conflitos e as dificuldades que o decisor pode encontrar
nesse processo sdo evitadas/reduzidas com o auxilio de métodos multicritérios de
apoio a decisdo (GOMES; ARAYA; CARIGNANO, 2004; TROJAN, 2012). Na Figura
3, sao introduzidos alguns conceitos basicos envolvidos em processos de deciséao,
para que estes sejam familiarizados no decorrer desse trabalho. S&o eles: atores,

decisor, analista, alternativas, critérios e pesos.

Figura 3 — Conceitos basicos do apoio multicritério a deciséo

I Componentes ! Descrigao

=y

Individuos que tem interesse na decisdo a ser tomada, pois s8o
Atores atingidos diretamente ou indiretamente pelas consequéncias das
decistes (CAMPOS, 2011).

&

Individuo ou grupo de individuos que possui no papel mais importantew'
no processo de tomada de decisdo, pois s80 eles que proporcionam
o juizo de valor final, através da avaliacdo de alternativas do

problema de acordo com sua relacdo de preferéncia (GOMES, 204}?).!

Decisor

Individuo ou grupo de individuos que tem como funcdo auxiliar no
processo decisdrio. 330 eles os responsaveis por sistematizarem o
processo e modelar as preferéncias do decisor da maneira mais
objetiva possivel (GOMES; ARAYA: CARIGNANO, 2004).

E o conjunto de opces possiveis em que o decisor ird fazer sua
escolha. Deve-se considerar todas as alternativas, mesmo que ndo
seja viavel sua implementac3o, sempre que houver algum interesse
am relaciona-la ao processo decisdrio (ROY, 1991).

Analista

)
) -
|
|
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S&o0 pardmetros de avaliacio para um conjunto de alternativas,
podendo abranger natureza subjetiva ou objetiva. Sendo fundamental
que estes reflitam as preferéncias reais do decisor (TSOUKIAS,
2008).

Para cada critério atribui-se um peso gue expressa o grau de
importancia de cada critério (BELTON; STEWART, 2002).

Critérios (K)
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Fonte: Autoria propria (2019).
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Importante mencionar, que para esse trabalho as variaveis que podem
influenciar a demanda de energia serdo aqui chamadas de alternativas, como
exemplos, tem-se: temperatura, PIB, preco, entre outras. O que se sabe, é que nem
todas as alternativas listadas na literatura influenciam a demanda de energia do
estado do Parana (recorte espacial), e por isso, devem ser avaliadas com base em
critérios, como por exemplo: quantidade de dados disponiveis, correlagdo com a
demanda de energia e assim por diante.

Tendo os conceitos basicos aqui introduzidos, outra informagao importante a
se expor diz respeito a classificacdo dos métodos multicritérios utilizados nessa
pesquisa. Ja que diferentes classificacdes estdo disponiveis na literatura, para esse
trabalho adotou-se a de Roy (1996), o qual os agrupa em trés abordagens principais,
a saber: critério unico de sintese, julgamento interativo e sobreclassificagdo ou
subordinagao.

Na abordagem do critério unico de sintese é agregado diferentes pontos de
vista em uma unica funcdo de sintese, ranqueando solugdes e permitindo que
problematicas de escolha e ordenacao sejam tratadas por esses métodos. Destaca-
se nessa familia o método Multiple Attribute Utility Theory (MAUT) e o AHP (SILVA,
2016).

Ja na abordagem do julgamento interativo faz-se uso de calculos
matematicos, interativos e sucessivos para fornecer solu¢gdes de compromisso. Nessa
familia, busca-se uma alternativa que seja claramente superior a todos os objetivos
estabelecidos, através de tentativas e erros e estruturas de programacgao matematica
multiobjectivo. Métodos como STEp Method (STEM) e o Interval Criterion Weights
(ICW) sao exemplos de aplicagao (ALMEIDA, 2011).

Na abordagem de sobreclassificagdo ou subordinagéo sao representadas as
preferéncias do decisor. Nessa familia, as alternativas sdo comparadas par a par e
verificado qual das alternativas € superior em cada etapa para os critérios
estabelecidos, tendo como melhor alternativa aquela que apresentar superioridade na
maioria dos critérios (ALMEIDA, 2012).

Conforme Haralambopoulos e Polatidis (2003) métodos dessa familia séo os
mais indicados para solucionar problemas relacionados a energia e planejamento
ambiental. Dentro dessa abordagem, destacam-se os métodos ELimination Et Choice
Traidusaint la REalité (ELECTRE) e o Preference Ranking Organization METHod for
Enrichment Evaluations (PROMETHEE) (CAMPOS, 2011).



28

Como ja apresentado no Toépico 1.2 desse trabalho, a selegao de variaveis
que influenciam a demanda por energia (alternativas), € motivada na maior parte dos
casos pelo proprio decisor, sem que tenham critérios claros para isso. Portanto, €
nesse contexto que os métodos de analise multicritério podem contribuir, fazendo a
selecdo de um grupo de variaveis influentes para previsdo de demanda por
eletricidade.

Uma abordagem de sobreclassificagdo, com base na familia ELECTRE, mais
especificamente o ELECTRE | é utilizada para a tarefa de sele¢ao, assuntos que serao
abordados com mais detalhes nos Topicos 2.3 e 2.4. Além do entendimento do
meétodo, € importante compreender a escolha do mesmo para a solugido desse
problema, portanto, também sera apresentado nas proximas segdes alguns fatores
que influenciam essa escolha, como: o tipo de problematica (Tépico 2.1) e a

modelagem e estrutura das preferéncias do decisor (Tépico 2.2).

2.1 TIPO DE PROBLEMATICA

Durante a estruturacdo do processo decisério, o qual envolve a escolha do
meétodo multicritério de apoio a decisao, é primordial entender o tipo de problematica
que se pretende resolver para que um meétodo multicritério possa ser direcionado
(CAMPOS, 2011). Na Figura 4 ¢ ilustrado de forma genérica esses quatro tipos de
problematicas.

Roy (1996) e Gomes e Gomes (2012) descrevem essas problematicas como:

a) Problematica de sele¢ao (P.a): tem como objetivo selecionar a melhor
alternativa ou subconjunto de alternativas A’ dentro do conjunto A. Essa
problematica se caracteriza como escolha;

b) Problematica de classificagcao (P.B): busca-se alocar o conjunto de
alternativas A em determinadas classes, as quais sdo definidas por normas
previamente estabelecidas. Procedimento de triagem/classificagao;

c) Problematica de ordenagao (P.y): tem como objetivo estabelecer uma ordem
para cada acgao contida dentro de um grupo de alternativas em classe de

equivaléncias; e
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d) Problematica de descrigao (P.5): descreve detalhadamente as alternativas e

suas possiveis consequéncias, para que o decisor possa compreender melhor

as caracteristicas de cada agéo.

Figura 4 - Tipos de problematicas

Alternativas A = a1, a2, a3, a4, a5, a6, a7, aB ]ﬁ

Selecao (F.a) Classificacdo (F.R) Ordenacio (Py)

Mais
Preferivel

Y
Menos

Preferivel

Descricao (P.8)

Caracteristicas

das alternativas
A

Fonte: Adaptado de Campos (2011).

E importante mencionar que esses tipos de problematicas ndo s&o

independentes entre si, pois € possivel fazer uso de mais de uma em problemas

multicritério (GOMES; ARAYA; CARIGNANO, 2004).

2.2 MODELAGEM E ESTRUTURA DAS PREFERENCIAS

A modelagem de preferéncia tem como objetivo estudar a relagéo entre duas

alternativas mediante a preferéncia ou indiferenca do decisor. As comparacdes entre

as alternativas sdo expressas via relagdes binarias. Algumas propriedades dessa

relagcao sao descritas por Gomes, Araya e Carignano (2004), se considerando que a

relagao binaria (R) no conjunto (A), em que a notagao é aRb para (a, b) € R, tem-se:

a) Relagao binaria reflexiva se (afka);
b) Relacao binaria irreflexiva se (ndo aha);

c¢) Relagao binaria simétrica se (aRb) ou (bRa);
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d) Relacao binaria assimétrica se (aRb) ndo (bRa); e
e) Relacao binaria transitiva se (ab) e (b%ic) implicam em (a%kc), para
todo a, b, c pertencente a A.

Quando o decisor consegue expressar sua preferéncia ao comparar duas
alternativas (a, b) quatro situacdes basicas de preferéncia podem ser manifestadas,
como exposto na Figura 5. Essas quatro situacdes basicas de preferéncias deram
origem para outras cinco situagdes, conhecidas por situagdes consolidadas de

preferéncias (Figura 6).

Figura 5 - Situacdes basicas de preferéncias do decisor

) SITUACAO )  DESCRICAO  JEXPRESSAO ) DESCRICAO |

Indiferanca (I) )

Decisor indiferente entre as duas

alternativas, razdes que justifiguem
a equivaléncia entre os elementos.

Simétrica
(aRb ou bRa) e
reflexiva (a®a)

>

Preferéncia
Estrita (P}

Ha razbes claras e objetivas que
justifiqguem a preferéncia estrita e
sem duvidas de uma alternativa em

relacdo a oufra.

Assimétrica
aPb (a%b ndo bRa)

e irreflexiva

(ndo aRa)

Preferéncia
Fraca (Q)

outra ou se essas sdo indiferentes

O decisor ndo consegue se decidir s
prefere uma alternativa em relacio a

ssimétrica (afb
ndo bRa) irrefle-
xiva (ndo a¥Ha)

allb

(R ou NC)

- Auséncia de razdes claras e
Incu:umparabllldade>

positivas que justifiguem as
situacbes anteriores.

)

Simetrica (a®b
aRb ou b¥a) e irrefle-

xiva (ndo aHa)

Fonte: Adaptado de Gomes, Araya e Carignano (2004).

Figura 6 - Situagdes consolidadas de preferéncias do decisor

Situacao

Descricaoc

Expressao

Relacao Bin;ﬁria

M&o-preferéncia (~)
i

Situactes em gue as alternativas

sdo indiferentes ou incomparaveis
para o decisor. Decisor incapaz de
ferencia-las.

N

a~-b=see
somente se
alb ou aRb

a~b

N

estrita, fraca e indiferenca. Decisor
incapaz de distingui-las.

N_]

ou ab ou alb

<
Preferéncia (no De;:lsﬁor incapaz de d?ﬂmr se ha b a=b=see
sentido ampla) (=) referéncia _eslrlta ou fraca entre ax= somente se
! uas alternativas. aPb ou aQb
Quando o decisor tem uma alb=see 3
Presuncao de preferéncia fraca por uma -
.7 " . P alJb somente se
preferéncia (J) alternativa e que, no limite, ela pode a0b ou alb
chegar a indiferenca y.
0 decisor tem preferéncia estrita 7
P por uma das duas alternativas ou Kb = se &
K-preferéncia (K) identifi . bilidad akb somente se
identifica uma incomparabilidade 2Pb ou aRb
entre elas. y.
Inexisténcia de divis8o significativa
I entre situacdes de preferéncia asb = se e
Superacao (3) asb somente se aPb

Fonte:

Adaptado de Gomes, Araya e Carignano (2004).
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Apos essa modelagem, um sistema de estruturas de preferéncias sobre o
conjunto de alternativas pode ser estabelecido, gerando relagdes de ordenamentos
do tipo: ordem completa; pré-ordem completa; quase ordem e ordem de intervalo; pre-
ordem parcial; e pseudo-ordem (MOUSSEAU; SLOWINSKI; ZIELNIEWICZ, 2000).
Uma estrutura de ordem completa ocorre quando a comparagado entre um par de
alternativas corresponde a nocgao intuitiva de classificagdo dessas alternativas sem
possibilidade de empate por similaridade (admite preferéncia entre a e b, por exemplo)
(VINCKE, 1992).

A pré-ordem completa corresponde a uma nog¢ao intuitiva de classificagao das
alternativas na qual é possivel acontecer um empate por similaridade (preferéncia e
indiferenga, sem incomparabilidades) (ALMEIDA, 2011). A quase ordem e a ordem de
intervalo consideram a possibilidade de que a relagao de simetria ndo é perfeitamente
transitiva em casos extremos (definidos pelo limite da indiferenca q). Diferente da
ordem de intervalo, a quase-ordem possui um limite de indiferenga constante
(VINCKE, 1992).

Ja a pré-ordem parcial é considerada uma generalizagdo da pré-ordem
completa, permitindo que um conjunto de alternativas possa ser ordenado do “melhor”
ao “pior” sem que haja ligacdo (apesar de manter intransitividade, permite
incomparabilidade na classificacdo) (CAMPOS, 2011). E, por ultimo, a pseudo-ordem,
na qual sdo admitidos trés tipos de relagdes binarias: preferéncia estrita (P),
preferéncia fraca (Q) e indiferenga (I). Essas relagdes podem ser delimitadas pelos
limiares de preferéncia (p) em que é claro a preferéncia em uma relagao binaria, € um

limiar de indiferenca (q) na qual é clara a indiferenga (VINCKE, 1992).

2.3 METODOS MULTICRITERIO DA FAMILIA ELECTRE

Os métodos ELECTRE tem como abordagem a sobreclassificagao, eles séao
fundamentados no conceito de concordancia para medir as vantagens de uma

““ ”

alternativa em relagao as outras (exemplo: alternativa “a” preferivel a alternativa “b”),
e discordancia para medir a desvantagem da alternativa em relagdo as demais

(exemplo: auséncia de critérios com intensidade de preferéncia da alternativa “b” em
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[ ”»

relacdo a “a
sdo dominadas (ZOPOUDINIS; DOUMPQS, 2002; ALMEIDA, 2012).

Essa familia, bem como suas caracteristicas s&o resumidas na Figura 7. A

), assim, esses métodos permitem identificar quais agdes do problema

versdo ELECTRE |, como definida na problematica de sele¢cdo, tem como obijetivo
selecionar a melhor ou melhores alternativas consideradas satisfatérias (ROY, 1968).
Ja o método ELECTRE Il tem como entrada os dados obtidos dos resultados do
ELECTRE |. Tendo como problematica a ordenagdo, busca-se ranquear as
alternativas da melhor até a pior (ROY; BARTIER, 1973).

Figura 7 - Caracteristicas dos métodos da Familia ELECTRE

Familia ELECTRE Autor (ano) Problematica Tipo de Critério
ELECTREI ) Roy(1968) ) Selecio(Pa) )  Simples
ELECTRENl ) RoyeBartier (1973) ) Ordenagio (Py) )  Simples
ELECTREII ) Roy (1978) ) Ordenagio (Py) )  Pseudo

ELECTRE IV ) Roy & Hugonnard (1982}) Ordenacao (P.y) > Pseudo
ELECTRE IS ) Roy e Skalka (1985) ) Selecdo (Pa) > Pseudo
ELECTRE TRI ) Yu Wei (1992) )Classiﬁcagéa {P.GD Pseudo

) LN S N (N Ny

Fonte: Adaptado de Gomes, Araya e Carignano (2004).

A versdo ELECTRE lll é utilizada quando ha apenas um decisor. Seu objetivo
€ ordenar alternativas, porém sua utilizagao destina-se em casos que contém pseudo-
critérios, em que é possivel estabelecer condicbes de preferéncia e indiferenga caso
0 decisor seja incapaz ou nao quiser comparar duas alternativas (ROY, 1978). O
ELECTRE IV também é utilizado para problemas de ordenagao com pseudo-critérios.
Porém, nao se atribui pesos de importancia para os critérios, o que pode ser bastante
util quando ha dificuldade de se chegar em um consenso para ponderar os atributos
(ROY; HUGONNARD, 1982).

No ELECTRE IS realiza-se escolha de alternativas, com estrutura de pseudo-
critérios, ha uma concordancia plena de que uma alternativa “a”, mesmo que tenha
um desempenho um pouco inferior em relacao a uma alternativa “b” € no minimo tao
boa quanto a “b” (ROY; SKALKA, 1985). E por fim, o ELECTRE TRI agrupa as
alternativas em classes ja pré-definidas, através da comparagao de cada alternativa e

os limites de cada classe (YU, 1992).
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2.3.1Electre |

Como visto anteriormente, o ELECTRE | busca solucionar problematicas de
Selecdo (P.a). Proposto por Roy (1968), esse método tem como objetivo reduzir o
conjunto de alternativas A para o menor subconjunto A’ possivel, de forma que,
qualquer agao que nao estiver dentro desse subconjunto é sobreclassificada por pelo
menos uma alternativa de A’. Portanto, pelos critérios que foram estabelecidos nessa
analise, A’ contém as alternativas mais satisfatérias como respostas ao problema que
se pretende resolver (VINCKE, 1992).

Essas relagdes de sobreclassificagao, sao obtidas pela comparagao par a par
das alternativas. Por exemplo, se considerado que um conjunto de alternativas A é
composto por (a, b, ...,n), para cada par ordenado (exemplo: (a,b)) de acdes é
associado um indice de concordancia C(a,b) e um de discordancia D(a,b) (CAMPOS,
2011). C(a,b) assume valores que variam entre 0 e 1, podendo ser entendido como
uma medida que indica o quanto a alternativa “a” supera a alternativa “b”, ou seja o

quanto “a
(FIGUEIRA; MOUSSEAU; ROY, 2005).

sobreclassifica “b”. Esse indice é calculado conforme a Equacao (1)

n

1

C(a,b) = P z P;, noqual P = ZP] (D
(U:gj(a) 2 gj(b)) j=1

em que, g;(a) representa o desempenho da alternativa a no critério j; g;(b) &
o desempenho da alternativa b no critério j; € P; € o peso do critério j, o qual é atribuido

de acordo com o grau de importancia do critério, sendo que a soma dos pesos dos
critérios deve ser igual a 1. Em contrapartida, o indice de discordancia D(a,b) mede
a desvantagem da alternativa “a” em relagao a “b”, ou seja, mede a forga dos critérios
em favor de “b”, calculando a maior distancia entre as alternativas, no qual “b” é
preferivel a “a”. Seu resultado, também assume valores que variam entre O e 1, e seu

calculo é realizado pela Equacao (2) (CAMPOS, 2011).

0 se gj(a) = g;(b)Vj
D(a,b) = 1 max[g;jb)- gj(a)] @)
5
em que:
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5= T [9j(©)= gj(@)] (3)

& representa a maxima diferenga para cada critério, g;(c) € a maior avaliagdo
no critério j e g;(d) € a menor avaliagdo no critério j. Para que as relagbes de
sobreclassificacao sejam encontradas, o decisor deve estabelecer um valor para um
limiar de concordancia (c), relativamente grande, e um limiar de discordancia (d),
relativamente pequeno (CAMPOS, 2011). Conforme Vincke (1992), uma alternativa

“a” sobreclassifica uma “b”, se:

C(a,b) =c
D(a,b) <d ()

aSh se e somente se = {

Sabendo-se que os indices de concordancia e discordancia variam entre 0 e

1, seus limiares também deve variar dentro desses parametros. Apds essa construgao
do modelo, para obter o subconjunto de alternativas A’ como o de melhor
compromisso, conhecido também por Kernel, investiga-se suas relagdes de
sobreclassificagdo da seguinte forma: é selecionado um subconjunto de alternativas
A’ que nao foram sobreclassificadas por nenhuma outra alternativa, dentro do conjunto
A (GOMES; ARAYA; CARIGNANO, 2004). Na forma de grafos, esse subconjunto de

kernel, pode ser representado genericamente, como na Figura 8.

Figura 8 - Exemplo de grafos de relagdes de sobreclassificagdo

Fonte: Adaptado em Gomes, Araya e Carignano (2004).

Cada circulo corresponde a uma alternativa (a, b, ¢, d, e, f, g), e cada seta
indica a relagdo de sobreclasificagcao (aSb), (dSa), (dSb), (dSc), (eSf), (eSg), sendo

que para esse caso, o kernel é formado pelas alternativas “d” e “€”, que nao sao

sobreclassificadas por nenhuma outra. E importante mencionar que a soma dos pesos
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dos critérios deve ser igual a 1, esses pesos poderao ser estabelecidos pelo método
AHP, na comparagdo par a par, realizadas pelos decisores, para melhor

entendimento, ele esta exposto na proxima segao.

2.3.1.1 Método AHP

Uma das etapas mais relevantes para o processo de tomada de decisao
multicritério é a atribuigdo dos pesos aos critérios, pois as alternativas dispostas para
solucdo dos problemas séo avaliadas considerando os critérios e sua importancia
(ALMEIDA et al., 2016). Dentre os métodos apresentados na literatura para tomada
de decisao, o método AHP é muito utilizado também na atribuigdo de pesos para os
critérios (REIS; LADEIRA; FERNANDES, 2013; KHANAM; SIDDIQUI; TALIB, 2015).

Desenvolvido por Saaty (1980), esse método tem como finalidade orientar
para decisdes mais objetivas. Ele se inicia pela decomposi¢cédo de um problema em
uma hierarquia de critérios, permitindo uma visdo global do problema. Para a
determinacao dos pesos dos critérios, Saaty (1980) prop0s a utilizacdo de uma escala
de importancia entre os critérios, que sdo comparados para a par, como apresentada

na Figura 9.

Figura 9 - Escala de Saaty

Escala Avaliacao | Inverso Comentario

Igual
Importancia

Os deis critérios contribuem igualmente

1 para os objetivos.

LY

Importancia
Moderada

A experiéncia e o julgamento favorecem
um critério levemente sobre o outro.

Mais

Importante um critério fortemente em relacdo a outro.

4
Um critério fortemente favorecido em relacdo
a outro e pode ser demostrado na pratica.

Um critério & favorecide em relacdo a outro
com mais alto grau de certeza.

Importancia
Extrema

5 ) 1/5 )A experiéncia e o julgamento favorecem )
9 ) 1/9 )

Quando se procura condictes de N
2.4 6e8

Valores

_T compromisso entre duas definictes. E
Intermediarios :

necessario acordo.

)

)

e )
e o) T

)

)

R [ N LS N N N

Fonte: Saaty (1980).

Em que 1 representa a “indiferenga” ou igual importancia de um critério em

relagao a outro, 9 significa a extrema importancia de um critério em relagao a outro e
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entre os valores dessa os niveis intermediarios de importancia. O julgamento realizado
pelos decisores € feito par a par com base nessa escala, e responde a duas perguntas:
Qual critério é mais importante, e qual a intensidade dessa importancia de um em
relagdo ao outro?. Com base na escala da Figura 9, é construida uma matriz de

comparacgao (Figura 10).

Figura 10 - Matriz comparativa de critérios

Critério 1 Critério 2

Critério 1 1 Avaliacdo numérica

Critério 2 |1/ avaliacio numérica 1

(1+1/avaliacio (Avaliagdo numerica +

Soma numerica) 1)

Fonte: Adaptado de Saaty (1980).

Os valores da diagonal serdo sempre 1, pois representam a importancia do
critério em relagcdo a ele mesmo, a avaliagdo numérica corresponde ao julgamento
realizado pelos decisores, com base na escala proposta por Saaty, e 1 dividido pela
avaliacdo numeérica representa o inverso das avaliagdes. Com isso podem ser
definidos os pesos dos critérios, conforme as equacgdes 1 e 2. Posteriormente, obtém-
se uma mesma matriz normalizada (Figura 11), dividindo cada elemento da Matriz da

Figura 10 pela soma da coluna a que pertence.

Figura 11 - Matriz normalizada

Critério 1 Critério 2
S Avaliacdo numérica /
Criterio 1 1/ S0MA SOMA
AN = P —
. [ avaliacdo
Critério 2 numérica) / SOMA 1/50MA

Fonte: Adaptado de Saaty (1980).

Tendo a Figura 11, é calculado a média aritmética de cada linha dessa matriz

normalizada, e com os resultados dessas médias tem-se os pesos dos critérios e
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forma-se o vetor de prioridade w. Para identificar se os pesos estdo corretos e se os
julgamentos realizados pelos decisores possui razdo de consisténcia (RC), usa-se a

Equacao 5:
RC =IC/IR (5)

na qual, IC representa o indice de consisténcia e o IR é indice randémico para
matrizes quadradas de ordem n. Os valores do IR sdo tabelados de acordo com a
ordem da matriz, como na Figura 12. Ja o indice de consisténcia é calculado como
na Equacdo 6, que tem A,;, representando o maior autovalor da matriz de

julgamentos, este que por sua vez, € obtido a partir da Equacéo 7.
Figura 12 - indices de consisténcia aleatéria
1 ) 2)]3)a)s )6 )7 )8 )9 )10
RI") 0.00 } 0.00) 0.58 ) 0.90 ) 1.12) 1.24 ) 1.32 ) 1.41 ) 1.45 ) 1.49

Fonte: Saaty (1991).

)
1.51 ] 1.48 ) 1.56 ) 1.57

[

IC = Amax —m)/(n— 1) (6)
Amax = % i=1[Aw]i/w; (7)

Como exemplificado na Equacéao 7, cada componente do vetor Aw é dividido
pela sua respectiva componente em w e € realizado uma média aritmética desses
quocientes. E importante ressaltar que Aw = 1,,;, w, sendo que w = (W, Wy, ..., W,,) &
o autovetor principal da matriz A e 4,5, € 0 autovalor maximo correspondente. Com
a razado de consisténcia calculada, segundo Saaty (2000) quanto maior for esse
resultado, maior sera a inconsisténcia, sendo que a condi¢cao de consisténcia dos

julgamentos aceitavel € RC < 0,10.
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3 METODOS DE PREVISAO UTILIZADOS NESSA PESQUISA

O presente capitulo discute modelos lineares e RNAs para previsdo de
demanda, tematica chave para o desenvolvimento desse trabalho. A apresentagao
desses métodos esta dividida em duas sec¢bes secundarias: a primeira apresenta os
conceitos e componentes envolvidos na construgdo dos modelos lineares de previsao
SEHW, AR e ARIMA.

A segunda apresenta conceitos iniciais de RNAs, tendo segbes terciarias
sobre a analogia entre neurdnios biolodgicos e artificiais, as fungdes de ativacao
comumente utilizadas na literatura, a arquitetura das RNAs e seu processo de
treinamento, rede MLP e seu processo de treinamento, rede RBF e seu processo de

treinamento e por fim, apresenta-se a rede ELM e seu processo de treinamento.

3.1 MODELOS LINEARES DE PREVISAO

Para prever o futuro a cerca de uma série temporal estudada é necessario
captar e representar o comportamento dos dados ao longo do tempo, esse
comportamento pode ser desvendado através do uso de um modelo linear de
previsao. Segundo Box, Jenkins e Reinsel (2008), o elemento previsto em de uma
série temporal é resultante da aplicagdo de um filtro linear sobre um ruido branco
gaussiano.

Na literatura, ha diferentes técnicas lineares ja consagradas para previsao.
Para esse estudo, serdo utilizadas apenas as técnicas univariadas, as quais tem seus
valores previstos explicados apenas pelos valores passados de uma mesma série
temporal (TAYLOR, 2008). Mais especificamente, as técnicas a serem utilizadas
nesse estudo sao das familias de SE e ARIMA de Box-Jenkins.

As técnicas de previsdo da familia SE possuem baixo custo de aplicagao e
grande rapidez na convergéncia de resultados e ajustes, motivos pelos quais sao
amplamente utilizadas na literatura (PELLEGRINI, 2000; DAVIS et al., 2003).
Basicamente, consistem na aplicacdo de uma média ponderada nos dados da série

temporal, sendo que as observagdes mais antigas levam pesos menores em relagao
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as observagdes mais recentes da série (MAKRIDAKIS et al., 1998; MORETTIN;
TOLOI, 2006).

As técnicas que compde essa familia sdo: Suavizagdo Exponencial Simples
(SES), sendo utilizada para casos em que apenas ha ciclicidade na série; Suavizagao
Exponencial linear de Holt (SEH), a qual além da ciclicidade é capaz de suavizar por
meio de uma constante a tendéncia; e Suavizagdo Exponencial de Holt-Winters
(SEHW), sendo capaz de suavizar ciclicidade, tendéncia e sazonalidade que pode
compor uma série temporal (MAKRIDAKIS et al., 1998; MORETTIN; TOLOI, 2006).

As técnicas de previsdao da familia Box & Jenkins (1976) também possuem
baixo custo de aplicagéo e rapidez de convergéncia, sendo fundamentada em quatro
passos: primeiro, identificar um modelo apropriado para a série analisada;
posteriormente estimar os parametros do modelo; verificar a adequacédo do modelo; e
por ultimo prever valores futuros da série.

As técnicas que compde essa familia sdo: modelo AR; modelo de Médias
Moveis (MA); ARMA; e ARIMA, sendo que, as trés primeiras necessitam que a série
temporal esteja estacionaria para que possam serem aplicadas, enquanto a ultima
nao se faz necessaria essa condi¢gao (BOX; JENKINS, 1976). Como ja mencionado,
as técnicas de previsao a serem utilizadas nesse estudo sdo SEHW, AR e ARIMA.

O uso desses modelos lineares pode ser visto como vantajosos em
decorréncia da sua simplicidade/facilidade de aplicacéo, baixo custo computacional,
rapida convergéncia de resultados e boa precisdo a depender da série temporal
analisada (MAKRIDAKIS; WHEELRIGHT; HYNDMAN, 1998; DAVIS et al., 2003;
MORETTIN; TOLOI 2006).

Como desvantagens, destaca-se a dificuldade de determinar os parametros
exigidos pelos modelos como constantes de suavizacdo da familia SE e os
parametros (p,d,q) da familia ARIMA (MORETTIN; TOLOI 2006). Para um melhor
entendimento, os modelos a serem utilizados serao apresentados, com mais detalhes,

nas proximas segdes.
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3.1.1 Suavizagao Exponencial de Holt-Winters (SEHW)

O modelo SEHW pode ser utilizado para casos em que a série temporal é
composta por ciclicidade, tendéncia e sazonalidade. Para se ajustar aos dados a
serem previstos, esse modelo € composto por constantes que suavizam o ciclo (a),
tendéncia (B) e sazonalidade (y) que podem compor uma série. (MAKRIDAKIS et al.,
1998). Essas constantes funcionam como parametros de aproximagédo e podem
assumir valores que variam entre 0 e 1 (MENEGHINI et al., 2018).

Além desses parametros de aproximagao, o modelo também é dividido entre:
multiplicativo, que € quando a amplitude de variagdo da série aumenta ou reduz ao
longo do tempo; e aditivo, em que se tem a amplitude da variagao sazonal e constante
ao longo da série (MORETTIN; TOLOI, 2006).

As equacgdes que suavizam a ciclicidade (Equagao 8), tendéncia (Equacéao 9)
e sazonalidade (Equacgao 10), compde a Equacao 11 que descreve a previsado pelo
modelo Multiplicativo. Ja as Equacbdes 12, 13 e 14 também suavizam esses
parametros, mas servem para compor a Equacgao 15 que descreve a previsado pelo
modelo aditivo (MORETTIN; TOLOI, 2006):

Ciclo:Z = a (25) + (1 —a)(Ze + Ay),  0<a<l t=s+1,..N (8)
ft-s
TendénCla Ht = B (Zt - Zt_l) + ( 1 - B)ﬁt—l' 0 < B < 1, t =S + 1, ,N (9)
Sazonalidade: G, = y (?) +(1-9)Grs, 0<y<1 et=s+1,..,N (10)
t

Previsdo Mult: Zy,1(h— 1) = (Zgyq + (h — DHepq) Gryr4nmzss h=s+2,..2s+1 (11)
Ciclo:Zy =a(Zy— Ges) + (1 —a)(Zey + H1), 0<a<1l, t=s+1,..,N (12)
Tendéncia: A, = B (Zy — Z4—1) + (1 — B)H,_1, 0<B<1 t=s+1,..,N (13)
Sazonalidade: G, = y(Z, —Z.) + 1 —y)G,—s,, 0<y<1, et=s+1,..,N (14)

Previsao Adlt Zt+1(h - 1) = ZL'+1 + (h - 1)Ht+1 + Gt+1+h—2$' h =5+ 2, ...,25 + 1 (15)
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em que Z, H, eG, representam as estimativas de nivel, tendéncia e
sazonalidade, a, B ey sdo as respectivas constantes de suavizagao, s corresponde

ao comprimento sazonal, e Z,,,(h — 1) é o valor previsto para h passos a frente.

3.1.2 Autorregressivo (AR)

Para uma série temporal que apresente sua variancia e média estaveis ao
longo do tempo o modelo preditivo AR é uma alternativa viavel (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOQOS, 2018). Sua representagao matematica pode ser dada pela
Equacéo (16), em que ¢, corresponde a um ruido branco (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Ve = P1Ye-1t "+ QpYr—p T & (16)

Esse modelo pressupde que a previsao da série € dada pela combinagao

linear y.,_; +--+y,, dos termos passados da série, multiplicados pelos ¢,

coeficientes livres do modelo e adicionados de um ¢&; erro intrinseco ao processo.
Nesse modelo, os valores dos coeficientes livres podem ser encontrados de forma
deterministica aplicando as equacgdes de Yule-Walker, garantindo o minimo MSE
(BOX et al., 1994).

3.1.3 Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA)

O método ARIMA foi desenvolvido na década de 70 pelos autores Box e
Jenkins. Este que € um modelo linear de previsao, resulta da combinagdao dos
componentes de autoregressao (AR), diferenciacao (1) e média mével (MA) (OSHODI
et al. 2017). Diferente de outros modelos consolidados como o AR e o MA que
requerem a condi¢cdo de estacionariedade, este por sua vez € uma alternativa a ser
aplicado em séries que possuem tendéncia (BOX et al., 1994).

As componentes combinadas para realizar as previsdes, segundo Box et al.,
(2016), tem as seguintes fungdes: a componente AR assume o papel de modelar a
relacdo dos dados atuais com os dados passados, assumindo uma ordem (p); a

componente | corresponde ao numero de diferenciagdes de ordem (d) necessarias
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para remover a tendéncia e tornar a série estacionaria; e a componente MA assume
que os valores previstos dependem dos erros de previsdo de periodos anteriores de
ordem (q). O modelo ARIMA (p, d, q) é representado pela Equacéo (17) (BOX et al,,
1994):

Ve = Qo+ P1Yi-1t -+ OpVip + 0181+ +Og6_ g+ & (17)

@, representa uma constante no modelo estimado, ¢4, ..., ¢, sd0 ponderagoes
para os valores passados de y;, & corresponde aos ruidos brancos da série e 4, ..., 6,
possibilitam escrever a série em fungao de choques passados. Importante mencionar
que uma das formas de determinar as ordens (p) e (q) do modelo ARIMA ¢é através
das fungbes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagéo parcial (PACF) (BOX et al.,
2016).

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Inspirado no sistema nervoso dos seres vivos, as RNAs sdo modelos
computacionais com capacidade para adquirir € manter conhecimento através de
experiéncias (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Definida também como um conjunto
de unidades de processamento de informagbes, compostos por neurdnios artificiais,
que sao interligados por conexdes sinapticas associadas a pesos, essas RNAs tém
capacidade de solucionar diferentes tipos de problemas (HAYKIN, 2008).

Caracteristicas como capacidade de aprendizado, adaptacao por experiéncia,
habilidade de generalizagdo, organizacdo de dados, tolerancia a falhas,
armazenamento distribuido e facilidade de prototipagem, conferem as RNAs potencial
para aplicabilidade em diversas areas do conhecimento, entre as quais se enquadra
a previsao de séries temporais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Se considerado
que problemas de previsdao sao tarefas de mapeamento nao linear estatico, RNAs
como a MLP podem ser atraentes para esse tipo de resolugao (SIQUEIRA, 2013).

Essa possibilidade de aplicagao em previsao de séries temporais € atribuida
a capacidade de generalizagdo, aproximagao universal e metodologias de

treinamentos eficientes que essa rede possui (HAYKIN, 2008). Uma rede que pode
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ser uma alternativa ao uso da MLP para essa mesma tarefa, é a rede RBF, que pode
ter vantagens em relagao ao seu uso por possuir um padrao de estrutura mais simples
e processo de treinamento mais rapido (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Semelhante a rede MLP, mas com processo de ajustes de conexdes mais
simples e menor custo computacional, também pode ser utilizado para essa tarefa a
rede ELM. Em problemas de previsdo com dependéncia de temporal entre os dados,
essas redes recorrentes com memoria inerente podem ser uteis (SIQUEIRA, 2013).

Importante destacar, que para esse trabalho, a comparagao das RNAs em
relagdo aos modelos lineares sera realizada em decorréncia das vantagens da nao
linearidade que esses modelos tém, além da adaptabilidade, tolerancia a falhas e
capacidade de generalizar resultados (HAYKIN, 2008).

Embora esses modelos apresentem também algumas desvantagens em
relagdo aos modelos lineares, como por exemplo: treinamentos demorados,
resultados desconcertantes quando se ha pouco volume de dados e perda da
capacidade de generalizacdo de solugbes em decorréncia de super treinamento
(overfitting) (HAYKIN, 2008; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Se constatada a superioridade na acuracia dos resultados de previsao, as
RNAs podem ser a melhor alternativa como ferramenta para auxiliar nas tomadas de
decisdes arespeito da série temporal analisada. Para melhor entendimento, o restante
do capitulo trara alguns aspectos bioldgicos e artificiais dos neurdnios, classificagdes
das RNAs e processo de treinamento, e de forma mais detalhada também sera
apresentado as redes MLP, RBF e ELM.

3.2.1 Neurbnios Bioldgicos Versus Atrtificiais

Os neurbnios, também conhecidos como células nervosas, sdo unidades
basicas para processamento de informacgdes e estimulos do corpo humano, que tem
como principal fungdo a condugao de impulsos nervosos (HAYKIN, 2008). Essas
células sdao compostas de trés partes principais, sendo: dendritos, corpo celular e
axbnio (Figura 13 — parte A). Os dendritos tém como fung¢do captar os estimulos
(impulsos nervosos) vindos de outros neurénios e conduzi-los até o corpo celular.

Ali sdo processadas as informacdes e produzido um potencial de ativacao que

indica se 0 neurdnio podera disparar um impulso elétrico ao longo do seu axoénio, que
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ao receber esses impulsos, tem como fungdo transmiti-los para outros neurénios
através de suas terminagdes (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). O canal de
conexao entre a terminagéo axdnica de um neurénio e o dendrito de outro é chamado
de sinapse.

Deve-se destacar a inexisténcia de contato fisico entre os neurdnios nessa
fase de transmissao sinaptica, pois os elementos neurotransmissores liberados pelos
axonios € que sao responsaveis por ponderar a transmissdo de informacdes para
outros neurdnios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Embora as atividades
realizadas pelos neurdnios parecam simples, quando estes estdo trabalhando em
conjunto, formam uma enorme rede de comunicag¢ao, chamada rede neural (Figura
13 — parte B).

Figura 13 - Funcionamento genérico do neurdnio biolégico e artificial e seus processos sinapticos

quando conectados a outros neurénios

Parte A - Neurdnio Biologico Parte A - Rede Neural Biologica
Dentritos g:
Terminais z :
do axoénio C;Iqla Celula
Jee Pos-
sinaptica sinaptica
Corpo Neuro-Transmissores
Celular
Parte C - Neurdnio Artificial Parte D - Rede Neural Artificial
-8 Xut1c)
< -]
E g XUZED %
= [72]
- m y ) =>¥n
w i Xun=)
Xn =
Sinapses

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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Essa rede é responsavel por todos os processamentos executados e
gerenciados pelo cérebro humano (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). De modo
analogo ao neurdnio biolégico, McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo
artificial (Figura 13 — parte C), com um circuito binario simples que combina varias
entradas e apenas um sinal de saida. Podendo ser descrito como na Equacéao (18) e
(19).

n
u=Zwi.xl-—0 (18)
i=1

y =g (19)

Matematicamente, os impulsos elétricos captados pelos dendritos no neurdnio
bioldgico, sao representados por n sinais de entrada advindos do meio externo (x;, x5,
.., x,) (CAVALCANTE, 2018). Ja as ponderacdes exercidas pelas jungdes sinapticas
dos neurdnios biologicos sédo representadas pelo conjunto de pesos sinapticos
(w1, w,, .., w,) que tem como fungéo ponderar as variaveis de entrada, quantificando
sua relevancia em relacao a funcionalidade do neurénio (ANOCHI, 2015).

A saida do corpo celular é representada pelo potencial de ativacao (u), que é
o valor produzido pelo combinador linear (}) subtraido pelo limiar de ativagao
representado por (0), este que tem como fungéo especificar o patamar apropriado
para que a soma das entradas ponderadas possam gerar um valor de disparo em
direcao a saida y (axénio) do neurénio (CAVALCANTE, 2018).

Posteriormente, as informagdes de (u) passarao pela funcao de ativagao (g(.))
que ira limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo de valores assumidos
(HAYKIN, 2008). Os resultados das saidas (y), sao transformag¢des das entradas
recebidas, e quando se propagam para outros neurénios interligados, formam o que
se conhece por RNAs (Figura 13 — parte D) (SIQUEIRA, 2013).

3.2.2 Fungdes de Ativagao

No modelo de McCulloch e Pitts (1943) a fungédo de ativagdo é dada pela
funcao de limiar, em que um neurdnio so6 € ativo (saida igual a 1) se a soma ponderada

das entradas superar um certo limiar de ativagao, caso contrario ele permanecera
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inativo (saida igual a 0) (Equacao 20). A funcao g(u) é representada graficamente na

Figura 14.

_ g1 >0
g(u) - {0 cscfso gontrério (20)

Figura 14 - Fungao de Ativacado de McCulloch e Pitts

g(u)t

1 =

L J

Fonte: Adaptado de McCulloch e Pitts (1943).

A partir desse modelo apresentado, varios outros foram derivados, que
permitem a producdo de uma saida qualquer, com diferentes funcdes de ativacao.
Entre as existentes, as mais utilizadas sao do tipo logistica e tangente hiperbdlica,
ambas pertencentes a familia de fungdes chamadas sigmoidal (ANOCHI, 2015). A
funcao logistica é representada matematicamente pela Equacéao (21), sendo que o
resultado de saida alcancado por essa aplicacao sempre assumira valores reais entre

0 e 1, graficamente pode ser visualizado na Figura (15).

Figura 15 - Funcao de Ativacdo Logistica

glu) 4

1 /—
L 4
FPonto de inflexdo

'\.‘ﬂ
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i
u

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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1
1+e—Bu

gu) = (21)

O parametro 8 é uma constante real associada ao nivel de inclinagdo da
funcao logistica sigmoide referente ao seu ponto de inclinagéo e u é o valor da fungao
de ativagdo do neurbnio. Ja a fungao tangente hiperbdlica é do tipo bipolar, a qual
permite valores positivos e negativos, que varia entre -1 e 1, representada pela

Equacéo (22), podendo ser visualizada graficamente na Figura (16).

1- e Bu

gu) = (22)

1+e~Bu

Figura 16 - Funcao de Ativagao Tangente Hiperbdlica

aluls

1

=w

Py

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

O parametro B também esta associado com a inclinagdo em seu ponto de
inflexdo e u é o valor da fungao de ativacdo do neurbénio. Além dessas, existem as
funcdes gaussiana e linear, que também sao totalmente diferenciaveis, cujas
derivadas de primeira ordem existem para todos os pontos de seu dominio de
definigdo. Ambas comumente empregadas em RNAs como a RBF (LAZZARIN, 2019).

Quando utilizada a fungcdo gaussiana, o neurdnio tera saida iguais para os
valores do potencial de ativagao u colocados na mesma distancia do centro (média),
sendo que a curva é simétrica a esse centro (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Essa
fungdo é expressa pela Equacgao (23), tendo sua representagao grafica ilustrada na
Figura 17.

_ (u-c)?

glw) =—e 27 (23)
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Figura 17 - Funcao de Ativagdo Gaussiana

g(u] A
1
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

O parametro c representa o parametro que define o centro da funcao
gaussiana e o é o desvio padrao associado a fungéo, denotando o quao dispersa € a
curva em relagado ao seu centro. Pela Figura 17, observa-se que o valor do desvio
padrdo o esta diretamente associado com o ponto de inflexdo da fungédo gaussiana,
com o?indicando a sua variancia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Por ultimo, tem-se a funcdo linear ou fungado identidade, sendo que esta
apresenta resultados de saidas do neurdnio idénticos aos valores do seu potencial de
ativagao (u). Sua representagdo matematica é definida pela Equagéo 24 e seu grafico

¢ ilustrado na Figura 18.

gw) =u (24)

Figura 18 - Funcédo de Ativacao Linear

glujs

= 3

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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Uma das aplicagdes dessa funcao esta na utilizagdo de RNAs para a atividade
de mapeamento do comportamento das variaveis de entrada e saida de um processo
particular (aproximador universal de fungdes) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

3.2.3 Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais e Processos de Treinamento

A forma como os neurénios estao dispostos e arranjados uns em relagao aos
outros é conhecido por arquitetura de uma RNA (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
Uma RNA pode ser dividida em trés partes, sendo: camada de entrada, a qual é
responsavel pelo recebimento das informacdes de entrada; camadas intermediarias,
compostas de neurbnios, responsaveis por realizar quase todo o processamento
interno referente ao funcionamento da rede; e camada de saida, também constituidas
de neurdnios, que sao responsaveis pela producido e apresentagao dos resultados
finais (HAYKIN, 2008).

Quando uma rede possui apenas a camada de entrada e saida, ela é
chamada de rede de camada simples, mas quando ela é constituida também de uma
ou mais camadas de neurdnios escondidas (camadas intermediarias), ela € conhecida
por rede de camadas multiplas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Além disso, a
arquitetura de uma RNA também ¢é classificada quanto ao seu padrdao de
interconexao, podendo ser: feedforward ou recorrente.

O fluxo de informacbdes de uma rede feedforward segue sempre adiante
(unidirecional), ou seja, da camada de entrada para a camada de saida até que se
estabeleca a resposta da rede (SIQUEIRA, 2013). Ja as redes recorrentes possuem
conexoes de realimentagao entre os neurdnios, as informagdées de uma camada sao
transmitidas para as suas anteriores ou entre os neurbnios dessa mesma camada,
sendo processadas de forma dinamica, criando uma espécie de memdria interna
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). Exemplo das possiveis arquiteturas
descritas aqui nessa secao, podem ser visualizas de forma genérica na Figura 19.

Além de diferentes arquiteturas de redes, também é possivel que estas
assumam diferentes composicdes estruturais. Dessa forma, uma mesma arquitetura
pode ter neurdnios com diferentes funcbes de ativacdo, ou ainda camadas com
diferentes numeros de neurdnios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). A definicao da

arquitetura de uma rede, restringira o tipo de problema que pode ser resolvido por ela.
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Por exemplo, a rede Perceptron proposta por Rosenblatt em 1958, que so é capaz de

resolver problemas linearmente separaveis (CAVALCANTE, 2018).

Figura 19 - Exemplo genérico da arquitetura de uma rede neural com miltiplas camadas e

realimentagao

Camada de entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

Realimentacgao A S

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Quando determinada a arquitetura de uma rede para um problema especifico,
0 préximo passo é realizar o treinamento dela, que consiste na aplicagdo de um
conjunto de passos ordenados com o objetivo de ajustar os pesos e os limiares dos
neurdnios. Esse processo de ajustes é que confere aprendizado a rede, que € uma
das suas caracteristicas mais relevantes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Quando
a rede é treinada e aprende o relacionamento entre as entradas e saidas, ela se torna
habil para generalizar solugdes (HAYKIN, 2008).

A partir disso, ela € capaz de gerar resultados préximos aos valores
desejados, mesmo que novos sinais de entradas sejam inseridos na rede (SIQUEIRA,
2013). Esse processo de aprendizado pode ocorrer através de treinamentos
supervisionados, ndo-supervisionados ou por reforgo. O treinamento supervisionado
ocorre como se tivesse um “professor” que ensina para a rede a resposta correta para
cada amostra de dados que é apresentada em sua entrada, ou seja, sua
funcionalidade consiste em ter disponivel dados de saidas desejadas (sinal de

referéncia) para cada amostra de dados de sinais de entrada (HAYKIN, 2008).
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Através desse sinal de referéncia € que se alteram/ajustam os pesos
sinapticos até encontrar um resultado que esteja proximo do desejado, quando
encontrado, a rede é considerada treinada e autdnoma o suficiente para continuar a
aprender com o ambiente por si propria (HAYKIN, 2008). Ja o treinamento nao-
supervisionado tem disponivel apenas os padroes de entrada, a rede consegue se
organizar (ajustes auto organizados) em relagao aos padrdes existentes do conjunto
de amostras, até obter padrbes especificos de resposta (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).

Por ultimo, o treinamento por reforgo pode ser considerado uma variagao do
supervisionado, tendo disponivel os sinais de referéncia para cada amostra de dados
de sinais de entrada, as respostas fornecidas pela rede sao avaliadas por um indicador
de desempenho (sinal de reforgo), este que por sua vez direciona os ajustes dos

pesos. Esse processo de treinamento é realizado por tentativa e erro (HAYKIN, 2008).

3.2.3.1 Perceptron de multiplas camadas (MLP)

Constituidas de uma ou mais camadas de neurdnios escondidas (camadas
intermediarias) entre a camada de entrada e saida, a rede MLP é considerada uma
das arquiteturas mais versateis em relagdo ao seu potencial de aplicabilidade
(HAYKIN, 2008). Essa caracteristica conferida a rede & consequéncia da sua
flexibilidade de aplicagao em diferentes areas do conhecimento como em otimizagao
de sistemas, identificacdo e controles de processos, aproximacido universal de
fungdes, reconhecimento de padrdes e previsédo de séries temporais (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2016). Na Figura 20 ¢é ilustrado de forma genérica a estrutura de uma rede
MLP.

Observa-se (Figura 20) que os estimulos ou sinais de entrada (X; X, ..., X,)
sao apresentados a rede na camada de entrada, os quais se propagam para as
camadas intermediarias, que por sua vez extraem as informacdes referentes aos
comportamentos desses estimulos e os codificam através de pesos sinapticos
(W, W, ..., W,) e limiares (8), e por ultimo, os neurbnios da camada de saida recebem
os estimulos da ultima camada oculta, e produz um padrao de resposta que sera a
saida da rede (y) (CASTRO, 2006; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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Figura 20 - Modelo de rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Camada de entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Comparado ao que foi visto na secado 3.2.3 deste estudo, percebe-se que
nessa rede o fluxo de informagdes se propaga sempre em uma unica diregdo, ndo ha
comunicagao entre neurénios de uma mesma camada ou em diregdo a camadas
anteriores, ou seja, nao se caracteriza ao padrao de interconexdo conhecido por
realimentacdo, mas sim, ao feedforward (CASTRO, 2006).

E importante mencionar, que a configuracdo topoldgica da rede (nimero de
camadas intermediarias e seus respectivos neurdnios) dependera do tipo de problema
a ser tratado, ndo ha uma regra que determine uma quantidade ideal (ANOCHI, 2015).
Porém, alguns fatores como a disposi¢ao espacial dos sinais de entrada e os valores
sinapticos que inicialmente sao atribuidos no processo, auxiliam na definicdo de sua
topologia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

3.2.3.1.1 Treinamento da rede MLP

Como mencionado na sec¢ao 3.2.3, os ajustes dos pesos sinapticos e do limiar
de cada neurbnio & definido através do processo de treinamento, uma rede MLP
aprendera por treinamento supervisionado, a qual utiliza o algoritmo de aprendizado

de retropropagacdo de erro, também conhecido como backpropagation
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(AYYANATHAN; KANNAMMAL, 2014; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). O
processo supervisionado utilizando esse algoritmo é realizado em duas fases.

A primeira, conhecida por forward, € iniciada com a introdug¢ao e propagagao
dos dados a rede a fim de obter uma resposta de saida, com o valor dos pesos fixos.
Na sequéncia, essa resposta € comparada com os valores desejados e uma medida
de erro é obtida (HAYKIN, 2008). Uma das medidas que mais se utiliza na literatura
para medigdo do desempenho de resposta da rede é MSE (SIQUEIRA, 2013), sua
Equacéo 28 esta disposta no Capitulo 4. Para cada iteragcéo realizada na fase de
treinamento da rede, deseja-se minimizar esse erro.

Tendo encontrado o erro pelo MSE na primeira iteracdo, a segunda fase
conhecida como backward é entdo empregada, a qual executa os ajustes dos valores
de pesos de acordo com a regra de corregcado de erro assumida, fazendo sucessivas
iteracdes até que a saida dada pela rede, se aproxime do valor desejado (HAYKIN,
2008). Um algoritmo de primeira ordem, como o backpropagation, atualizara seus
pesos sinapticos e os bias de cada neurdnio utilizando as Equagbes (25) e (26)
(SIQUEIRA, 2009).

OMSE
Wi (e +1) = wi(e) — a5 ((f)) (25)
ij
bt +1) = b™(t) — o ZLED (26)
J J ab]m(t)

w;i(t) € igual ao peso sinaptico da entrada i do neurdnio j da camada m na
iterag&o t, e b"(t) € o bias do neurdnio j da camada m na iteragéo t. A derivada da

funcdo dMSE para cada camada € obtida pela regra da cadeia, a qual retropropaga o
erro encontrado em direcdo a camada de entrada, e a representa o passo de

otimizagao do algoritmo.

3.2.3.2 Redes neurais com fungéo de base radial (RBF)

Devido a arquitetura de multiplas camadas e padrdo de interconexao
feedforward, as redes RBF podem ser uma alternativa ao uso das redes MLPs, uma
vez que possuem padrao de estrutura mais simplificado e processo de treinamento
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mais agil (HAYKIN, 2008). A Figura 21 expde a estrutura tipica de uma RBF, a qual
apresenta uma unica camada intermediaria, diferindo-se das redes MLPs, que podem
apresentar diversas camadas intermediarias (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 21 - Modelo de rede neural com fungao de base radial (RBF)

Camada de entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

e = === . Funcéo de Ativagao
Funcao de Ativacao Linear
Gaussiana

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Nessa camada intermediaria, a definicdo da quantidade de neurbnios
necessarios para a resolucdo de um problema, podera ser definida através de técnicas
de validagdo cruzada (LAZZARIN, 2019). Todos os neurbnios presentes nessa
camada oculta, sempre serdo ativados por fungdes de base radial, das quais
comumente emprega-se a fungdo gaussiana. Ja os neurdnios da camada de saida
serdo ativados por fungéo linear (BELOTTI, 2019).

Uma comparacgao do funcionamento da rede RBF em relagdo a MLP, baseada
no trabalho de Silva, Spatti e Flauzino (2016), pode ser visualizada na Figura 22, na
qual expde um exemplo de classificagcao de padroes constituido de duas entradas X,
eX,.

Nota-se (Figura 22) que a rede MLP realizou essa tarefa delimitando as
classes por hiperplanos, enquanto a rede RBF com fungdes de ativagdo gaussiana,
realizou essa tarefa com um campo receptivo hipersférico. Nesse exemplo, a fronteira
de separabilidade da rede MLP ¢é formada por trés retas, indicando a existéncia de
trés neurdnios na camada intermediaria, ao passo que a rede RBF agrupou os
padroes de uma mesma classe em um unico campo receptivo radial, indicando a

existéncia de apenas um neurbénio na camada intermediaria.
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Figura 22 - Fronteira limite com hiperplano e hipersférico

Parte A - MLP Parte B - RBF

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

E importante mencionar que o campo receptivo hipersférico trabalha em todo
dominio real, entretanto, a separagdo de amostras de uma mesma classe sera
delimitada através da variancia dos dados, que indica o quao disperso esta o potencial
de ativagdo em relagéo ao centro da fungdo gaussiana (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).

3.2.3.2.1 Treinamento da rede RBF

O treinamento das redes RBFs é realizado em duas etapas. A primeira,
calcula os pesos dos neurbénios da camada intermediaria através de um método de
aprendizagem nao supervisionado, que esta diretamente relacionado com fungdes de
base radial (HAYKIN, 2008). Se considerado que cada neurbnio da camada
intermediaria é representado por uma fung¢do gaussiana (Equacgao 23), que tem seu
centro definido pelos pesos sinapticos dos neurdnios, o objetivo dessa etapa é
posicionar os centros das gaussianas da forma mais adequada possivel (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Para facilitar o entendimento a respeito dessa primeira etapa de treinamento,
considere um problema cujo objetivo seja classificar as amostras
(x1, X3 X3, X4 X5 X6, X7 Xg) COM 0 Uso de uma RBF constituida de dois neur6nios na
camada oculta. A disposicéo espacial dessas amostras é exemplificada na Figura 23.
Inicialmente, os valores das entradas x, e x, sao atribuidos aos pesos sinapticos dos

neurdénios n, e n, (Figura 23 — Parte A).
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Figura 23 - Processo de ajuste utilizando o método k-means

Parte A - Iteracao Inicial Parte B - teracdo Final
Fn }i.il
W1 Wiz, Wa
Wi,
O
o 30 %/D =j0
%2 O %2
no " QG i Q9
¥g X8
X X

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Se a camada oculta dessa rede fosse constituida de 4 neurdnios, por exemplo,
0s pesos sinapticos de n; e n, também receberiam os valores das entradas x; e x4,
e assim sucessivamente (BELOTTI, 2019). Dando sequéncia, as distancias de cada
amostra em relagdo aos pesos sinapticos dos neurdnios (distancia euclidiana) sao
calculadas e agrupadas de acordo com sua proximidade (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).

Nesse exemplo, os conjuntos de amostras sdo formados por: conjunto 1 =
(x1, x4 xg) € cONjunto 2 = (x, x3 x5 X6 X7 ) (Figura 23 — Parte A). Tendo todas as
entradas inseridas em seus respectivos conjuntos iniciais, os centros das gaussianas
dos neurbnios sdo atualizados para corresponder ao centro de todas as entradas
contidas em cada conjunto. Apos isso, 0s conjuntos sdo esvaziados e as entradas sao
novamente agrupadas em conjuntos mais proximos aos novos centros.

Esse processo € repetido, até que ndo haja mais mudangas de amostras para
outros conjuntos (BELOTTI, 2019). No exemplo, os conjuntos finais das amostras séo
formados por: conjunto 1 = (x; x, x, xg) € conjunto 2 = (x3 x5 x¢ x7) (Figura 23 —
Parte B). Apds o calculo desses centros das gaussianas, calcula-se suas variancias,
utilizando a Equacéo 27 (BELOTTI, 2019).

1 n
2 _ _ - E E k _ 142

xkenli=1
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em que ajz representa a variancia da base da fungao gaussiana do neurénio

J, |27 | é o tamanho do conjunto do neurénio |, x* é a amostra k do conjunto {2 , xlk e

a entrada j da amostra k, e lei € 0 peso do neurbnio j para a camada i. A saida de

cada neurbnio j da camada intermediaria € expressa na Equacgao 28 (LAZZARIN,
2019).

L Gemw i)

2
6= gP=e T j=iam @

Apos o término do treinamento da camada intermediaria, aplica-se a segunda
etapa de treinamento, que é o ajuste dos pesos da camada de saida. Essa etapa
ocorre como na rede MLP, podendo também ser utilizado o algoritmo de
retropropagacgao do erro, o qual ja foi descrito na secéo 3.2.3.1.1 (SILVA; SPATTI,;
FLAUZINO, 2016).

Aqui, foi exemplificado um problema de classificagdo devido a sua
simplicidade de entendimento. Nao diferente ocorre o processo de treinamento da
RBF para resolugdo de problematicas de previsdes, que utilizam uma certa
quantidade de neurdnios para mapear (e nao classificar) os dados da série temporal
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

3.2.3.3 Maquinas de aprendizado extremo (ELM)

A rede ELM foi proposta por Huang, Zhu e Siew, (2004) com o objetivo de
reduzir gargalos no processo de treinamento e aumentar a eficiéncia de aprendizagem
das RNAs até entdo conhecidas. Para isso, os autores propuseram uma rede com
arquitetura semelhante a MLP, com padrao de interconexao feedforward, mas com
apenas uma camada intermediaria, que se diferiu pelo seu processo de treinamento
(LAZZARIN, 2019). De forma genérica, essa arquitetura é exemplificada na Figura 24.

Percebe-se (Figura 24) que os pesos dessa camada intermediaria sao
determinados de maneira aleatéria e permanecem sem ajuste, enquanto apenas 0s
pesos da camada de saida s&do atualizados durante o processo de treinamento.
Caracteristicas estas que conferem baixo custo computacional no processo de
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treinamento, e grande agilidade no processo de convergéncia dos resultados, se

comparado as outras arquiteturas até entdo conhecidas (HUANG; ZHU; SIEW, 2004).

Figura 24 - Modelo de rede Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM)

i e entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida
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aleatoriamente

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Na camada de saida, os pesos podem ser determinados através de um
meétodo analitico, que consiste na resolugdo de um problema de regresséao linear
(HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Dessa forma, isenta-se da necessidade de calcular
derivadas, retropropagacao de sinais de erro ou utilizagdo de algoritmos iterativos
(SIQUEIRA et al., 2012).

3.2.3.3.1 Treinamento da rede ELM

Como comentado anteriormente, o ajuste dos pesos durante o processo de
treinamento é realizado apenas para a camada de saida, enquanto os pesos e bias
da camada intermediaria sao atribuidos aleatoriamente com valores que variam entre
0 e 1, e permanecem sem alteragdo (BELOTTI, 2019). As saidas da camada
intermediaria sdo utilizadas como entradas para a camada de saida, e seu sinal x!* é
dado pela Equacgao 29 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

xI' = f'(W'Xu, + b) (29)
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em que: f(.) é a funcéo de ativacdo dos neurdnios da camada intermediaria;
Xu, = [Xuy, Xuy, ..., Xu,_141]7 € 0 vetor das entradas que tem seus componentes
passados a camada intermediaria; W! e RNn*K | s30 pesos gerados de forma aleatoria;
e b é o bias de cada neurdnio. Apds encontradas as saidas da camada intermediaria,
estas sdo multiplicadas pela matriz de pesos sinapticos da camada de saida W°ut,
para que o valor de saida da rede seja produzido (Equacgédo 30) (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

yr = WoU'x{ (30)

Dessa forma, o treinamento para a rede ELM, consistira em encontrar a matriz
de pesos (W°") com o menor erro para o vetor d, que contém todas as saidas
desejadas. O operador pseudo-inversa de Moore-Penrose (Equacéo 31) € uma opgéo

interessante para resolver essa tarefa de treinamento (SIQUEIRA et al., 2012).
wout = (xIx, )" x{d (31)

em que: x" e RTsNk representa a matriz que contem a saida da camada
intermediaria, Ts é o niumero de amostras do treinamento e (xpx,) ' x{ é a pseudo-
inversa de x;. Embora essa solugdo analitica garanta um treinamento
computacionalmente eficiente para a rede, o seu desempenho e capacidade de
generalizagdo podem ainda ser melhorado, utilizando o coeficiente de regularizagéo

C, proposto por Huang et al. (2012).
weut = (% +xpxp) "t xid (32)

Para a determinacéo do valor de C, os autores indicam testar todos os valores
possiveis para C e escolher aquele com o menor erro quando comparado ao conjunto
de validagcdo, inédito a rede. Existem 52 possiveis valores de vetor A=
{—26,-25, ...,24, 25} de forma que C = 2* (LAZZARIN, 2019).
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3.2.4 Método Wrapper Para Selecao de Entradas

Para que as RNAs sejam utilizadas para a tarefa de previsdo € necessario
inicialmente selecionar as entradas que irdo compor o modelo. Se tratando de analise
de séries temporais, a saida das RNAs (previsdo da demanda de energia, por
exemplo) sera dada com base na dependéncia que esse dado a ser previsto tem com
os proprios dados passados do consumo de energia observados em relagdo ao tempo
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Para auxiliar no entendimento do que sao consideradas entradas (atrasos) de
uma série temporal, tem-se a Figura 25. Sendo que, para prever o elemento t = 6
foram utilizados como entradas os elementos t =1, t = 2, e t = 4. Para esse exemplo,
pode-se dizer que o modelo considerou como entradas 3 atrasos (atrasos 2, 4 e 5)

para realizar a previsao.

Figura 25 — Selecao de entradas de uma série temporal

erie \t=1) t=2)t=3]t=4 Jt=8]t=6)t=7)t=8]t=9 t=10 |
temporal [0.10) 0,3 ) 08 ) 04 ] 09') 09):02)06 )07 ) 03 |

t=1 =5 (0,10
\4 t=6

t=2 > | 03 |—>» y

t=4 = | 04 /

Entradas

Fonte: Autoria propria (2019).

Mas selecionar quais atrasos e em quais quantidades necessarias que
quando processados podem apresentar o melhor desempenho de previsao nao € uma
atividade tdo simples, visto que as entradas consideradas para uma mesma série
temporal podem ser distintas quando variada a quantidade de neurbnios de uma
mesma rede, ou ainda quando utilizadas diferentes RNAs para prever uma mesma
série temporal (BELOTTI, 2019).
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Diferente do que pode parecer, inserir 0 maior numero de atrasos possiveis
nem sempre leva a melhores desempenhos de previsao, por outro lado, testar todas
as possiveis combinagdes de entradas pode ser um processo inviavel, ja que
demanda muito tempo computacional, tornando o processo de treinamento de uma
RNA extremamente demorado (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Uma das possiveis alternativas na resolugdo desse problema, que na
literatura ja apresentou bons resultados é conhecido como método Wrapper, que faz
selegdo progressiva de possiveis entradas. Para que esse método seja empregado,
inicialmente é definida a quantidade maxima de atrasos que sera testado (SIQUEIRA,
2013).

Como exemplo, suponha que um projetista definiu que a quantidade maxima
de atrasos a ser testado é igual a 4, o método Wrapper ira realizar as previsdes
considerando inicialmente o atraso 1 como entrada, depois 0 2, 3 e 4 separadamente.
O atraso que obtiver o melhor desempenho nessa primeira iteragao é selecionado
como o melhor subconjunto da primeira iteracdo e passa a compor de forma fixa o
subconjunto para a segunda iteragdo (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Nesse mesmo exemplo, acredita-se que o atraso 2 teve o melhor
desempenho nos resultados de previsbes, em uma segunda iteracdo sera testado
entdo os seguintes conjuntos de atrasos: (2,1); (2,3); (2,4). Dessa forma, o melhor
resultado dessa segunda iteragdo ira compor de forma fixa a terceira iteragao.
Supondo-se que o resultado tenha sido (2,4), por exemplo, em uma terceira iteragao
testa-se os seguintes conjuntos de atrasos: (2,4,1); (2,4,3) (BELOTTI, 2019).

Se o melhor resultado dessa terceira iteragao for (2,4,1), por exemplo, na quarta
e ultima iteracao é testado o desempenho da RNA considerando entdo os atrasos
(2,4,1,3). Percebe-se que esse processo de testar progressivamente as entradas, €
realizado até que todas as possiveis entradas tenham sido fixadas ao subconjunto
(BELOTTI, 2019).

Ao final, aquele subconjunto que durante o processo tiver levado ao menor
erro geral sera o escolhido (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Ou seja, no exemplo dado,
apos testar as possiveis entradas de forma progressiva, seleciona-se o subconjunto
(dentre essas possibilidades (2); (2,4); (2,4,1); (2,4,1,3)), que obteve o melhor
desempenho geral de previsao.

Importante mencionar, que o Wrapper seleciona os atrasos mais relevantes

para a previsao de forma progressiva, portanto nao verifica todas as possibilidades de
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configuragbes como entradas mais relevantes para as redes e por isso ndo garante
que a configuracao escolhida seja a 6tima (GUYON; ELISSEEFF, 2003; SIQUEIRA,
2013). Para o exemplo considerando até 4 possiveis atrasos, por exemplo, utilizando
o método Wrapper, fez-se apenas 10 iteracdes, se fosse testada todas as possiveis
combinagdes de entradas (4* = 256), o tempo de processamento seria aumentado em

até 25,6 vezes.
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4 METODOLOGIA

Nesse capitulo, inicialmente é abordado o enquadramento metodoldgico da
pesquisa (Secgéo 4.1), e posteriormente a estrutura do modelo utilizado para realizar

a previsdo de demanda por eletricidade (Secéo 4.2).

4.1 ENQUADRAMENTO METODOLOGICO

Para enquadramento metodoldgico da pesquisa utilizou-se as definicdes dadas
por Gil (2008). Sendo assim, do ponto de vista dos objetivos, essa pesquisa enquadra-
se como explicativa, pois fez uso da literatura técnica relacionando artigos ja
consolidados para a construgdo da base tedrica, e posteriormente buscou
proporcionar maiores informagdes sobre a inclusdo de variaveis explicativas no
processo de previsdo de demanda de energia elétrica.

Sendo essa pesquisa uma jung¢ao dos conhecimentos ja dispostos na literatura
e sua ampliacdo, quanto a sua natureza, essa pesquisa classifica-se como aplicada,
pois gerou conhecimentos para aplicagao pratica do modelo proposto. Em relagéo a
abordagem do problema, essa pesquisa caracterizou-se como qualitativa e
quantitativa.

Qualitativa, pois o método multicritério utilizado para selegcdo de variaveis
considerou dados, experiéncias, percepgdes e julgamentos de especialistas da area,
ou seja, buscou entender o fenbmeno especifico em profundidade, aproximando-se
da realidade do contexto que até entdo ndo eram expostos de forma numérica. E
quantitativa, pois além de converter a opinidao dos especialistas para dados numeéricos,
também faz uso de modelos preditivos exclusivamente matematicos/estatisticos.

Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, essa pesquisa enquadra-se
como bibliografica, pois foi fundamentada na exploragéao de estudos cientificos sobre
demanda de energia elétrica. Documental, pois as previsdes foram elaboradas a partir
de materiais cientificos e dados histéricos ja publicados. E operacional, pois forneceu

simulagdes e ferramentas quantitativas ao processo de decisao.
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4.2 ESTRUTURACAO DO MODELO

O modelo proposto para realizar a previsdo de demanda de energia € composto

por cinco fases e esta exposto na Figura 26.

Figura 26 - Estrutura do modelo
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Fonte: Autoria propria (2019).



65

A primeira fase corresponde a selegdo de variaveis independentes que
influenciam a demanda através do método multicritério de apoio a decisdo ELECTRE
I. A segunda corresponde a coleta e pré-processamento dos dados de entrada para o
modelo, caso seja verificado que os dados possuem padrdes nao estacionarios como
por exemplo, sazonalidade, ciclicidade e tendéncia.

A terceira realiza as previsbes com os modelos lineares e RNAs. Na quarta,
um pés-processamento dos dados é realizado, para que estes sejam votem ao padrao
com sazonalidade e tendéncia e entdo possam ser aplicados as medidas de erros
(quinta fase) para verificar e comparar os resultados de previsao. Detalhadamente,

essas fases sdo explicadas nas préoximas secoes.

4.2.1 Modelo para Selecao de Variaveis

Para apoiar a construgdo de um modelo de previsdo de demanda por
eletricidade (variavel dependente) que considere variaveis independentes como
alternativas de entradas, deve-se definir as alternativas, critérios, peso dos critérios,
decisores do contexto e facilitador que sera responsavel pela aplicagdo do método.
Dessa forma, primeiramente, foram elencadas na literatura as principais variaveis
independentes (Figura 27) que foram consideradas influenciadoras por diferentes
trabalhos ja expostos na Secéo 1.2 desse estudo.

Definidas as alternativas, considerando que elas foram classificadas na
literatura como variaveis socioecondmicas, climaticas e ambientais, o proximo passo
foi selecionar os critérios (Figura 28) correspondentes as caracteristicas dos
problemas de previsdo de demanda que podem ter precisbes aumentadas com o uso
de variaveis explicativas.

A validagao dos critérios encontrados na literatura e/ou indicagédo de um novo
critério que tenha relevancia para o problema, foi realizada pelos decisores do
contexto. Aos quais foram expostos questionamentos como: Na sua opinido, os
critérios levantados pela literatura sao relevantes? Existem outros que possam ser

relevantes para o problema? Se sim, quais?.



Figura 27 - Variaveis independentes elencadas na literatura
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 28 - Critérios elencados na literatura
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Apos essa etapa, foi definido pesos que refletiram a importancia de cada

critério. Nessa pesquisa, os pesos dos critérios foram estabelecidos pelo método AHP,
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na comparagao par a par, realizadas pelos decisores que participaram desse estudo:
2 especialistas sobre o comportamento de demanda de energia.

O uso do AHP é comumente utilizado na literatura, justifica-se seu uso nesse
trabalho pela simplicidade de aplicagdo, capacidade de avaliar critérios de natureza
qualitativa e realizar comparacao pareada (escala Saaty) dos critérios, pela qual é
atribuido valores de 1 a 9, que determina a importancia relativa do critério “"
relacéo ao “j” e vice versa (ROSA; STEINER; COLMENERO, 2015).

Os decisores do contexto sdo responsaveis pela decisédo e é fundamental que

em

tenham conhecimento técnico sobre o problema abordado. Os analistas que é
representado pelos pesquisadores, sao 0s responsaveis por conduzir a aplicagéo do
modelo multicritério, realizar as analises, auxiliar os decisores durante o processo.
Tendo esses conceitos iniciais definidos, o proximo passo foi escolher o
método multicritério para selegao de variaveis. Como visto na revisao de literatura,
essa escolha depende de diferentes fatores como o contexto a ser analisando, tipo de
problematica e estruturas de preferéncias do decisor (VINCKE, 1992). Na Figura 29 é
apresentado as relagdes que estabeleceram a escolha do método ELECTRE | para a

realizagao dessa pesquisa.

Figura 29 - Condigdes da selecdo do método ELECTRE |
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Fonte: Autoria propria (2019).

Como o propdésito dessa etapa foi selecionar um unico grupo de alternativas,
elimina-se os métodos que sao utilizados para as atividades de classificacao,
ordenacéao e descrigdo. Nesse ponto, o modelo propde contribuir para a selegao de

um grupo de variaveis 6timas que expliquem a demanda por energia.



68

4.2.2 Pré-processamento de Dados

Os modelos preditivos apresentam distintas exigéncias no pré-processamento
dos dados antes que se inicie o processo de previsdo. Por exemplo: os métodos da
familia SE, como comentado anteriormente, sdo compostos por constantes que sao
capazes de suavizar distintas caracteristicas que podem compor uma série temporal,
e por isso nao exigem uma condicao de estacionariedade da série, antes que a mesma
entre no modelo preditivo.

Se a série de dados for composta por ciclos, um modelo SES contém uma
constante (a) que suavizara esse comportamento, caso seja identificado a presenca
de tendéncia, um modelo SEH com constante de suavizagao ¢é aplicado (B), e se além
de tendéncia e ciclo a série apresentar também sazonalidade, € aplicado o modelo de
SEHW que suavizara esse comportamento pela constante (y) (MORETTIN; TOLOI,
2006).

Ja o método ARIMA, possui a fase de diferenciagcao () dos dados, de
respectiva ordem (d), e por isso, caso seja identificado que a série possui tendéncia,
diferenciagdes para torna-la estacionaria sao realizadas pelo préprio modelo. Mas se
por exemplo, for identificado que além de tendéncia a série € composta também por
sazonalidade, um pré-processamento que retire essa caracteristica pode ser realizado
antes que os dados entrem no modelo preditivo Box et al., (2016).

Por ultimo, além da condicdo de estacionariedade dos dados para o modelo
AR, optou-se por deixar os dados de entradas estacionarios também para as RNAs
MLP, RBF e ELM, portanto, caracteristicas que distorcem essa condi¢do serao
retiradas da série temporal por um pré-processamento antes que se inicie sua
previsdo (BELOTTI, 2019).

Dessa forma, o pré-processamento dos dados consistiu inicialmente em uma
andlise estatistica e grafica da série temporal com o objetivo de identificar seu
comportamento, que de acordo com Bouzada (2012) pode conter tendéncia,
ciclicidade, sazonalidade e termo aleatdrio (flutuagéo). Conforme Morettin e Toloi
(2006) a presenca de tendéncia pode ser verificada por um dos testes mais
comumente utilizados na literatura, a saber: teste estatistico de Cox-Stuart, o qual
baseia-se nas seguintes hipoteses:



69

H, = p-valor > 5% N&o ha tendéncia na série;

H, = p-valor < 5% Ha tendéncia na série.

Enquanto a presencga de sazonalidade pode ser verificada também por um
teste ndo-paramétrico usualmente empregado na literatura, a saber: teste de
Friedman (MORETTIN E TOLOI, 2006), o qual também considera duas hipoteses:

Hy = p-valor > 5% N&o ha sazonalidade na série;

H, = p-valor < 5% Ha sazonalidade na série.

Apos identificado o comportamento da série, um pré-processamento dos
dados foi realizado de acordo com as caracteristicas apresentadas, como exposto na
Figura 30.

Figura 30 - Tratamento dos dados
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Fonte: Autoria propria (2019).

uma ou mais diferenciagdes (Equacao 33) até torna-la estacionaria.

Ye= Yer1— Ve (33)

em que, y'; é a diferenca entre o valor atual da série menos o valor anterior.
Caso também seja identificado uma componente sazonal, um processo estatistico
conhecido como dessazonalizagao é aplicado nos dados (BALLINI, 2000), este é

expresso na Equacéao 34.
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(34)

em que, x; € o dado que esta sendo dessazonalizado. Supondo que esse
dado seja o consumo de energia no més de janeiro, por exemplo, u,, € a média de
janeiro de todos os anos disponiveis na série analisada e a,, € 0 desvio padrao de
todos os janeiros. Tendo os dados estacionarios para os respectivos modelos que
exigem essa condi¢do, segue-se para a etapa de previsdo de demanda, exposta na

seguinte secao.

4.2.3 Modelos Preditivos

Para aplicagdo dos métodos de previséo, € necessario que os dados sejam
divididos em trés conjuntos: treinamento, validagdo e teste. A amostra de dados
utilizadas para treinamento, deve ser composta por aproximadamente 60% até 90%
do total de amostras disponiveis, consequentemente, o conjunto para validagcao e
teste € composto pelas amostras restantes (de 10% a 40% das amostras disponiveis)
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Com o processo de treinamento e validagcao, € possivel identificar se a
generalizagdo das solugdes esta com um erro aceitavel para antecipar o
comportamento da série em situacdes reais. Conforme Belotti (2019), as amostras do
conjunto de teste, ndo podem ter sido utilizadas no treinamento, desse modo, o
modelo sera testado com um conjunto de amostras aos quais ele nunca teve
acessibilidade.

Sabendo-se que a série temporal enddégena correspondente a demanda de
energia do estado do Parana é composta por 186 dados que corresponde ao periodo
mensal de janeiro de 2004 até junho de 2019, para essa pesquisa separou-se 0S
dados em trés conjuntos, como segue:

a) Treinamento: Dados entre o periodo de janeiro de 2004 até dezembro de

2015, totalizando 144 dados;
b) Validagao: Dados entre o periodo de janeiro de 2016 até dezembro de
2017, totalizando 24 dados;
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c) Teste: Dados entre o periodo de janeiro de 2018 até junho de 2019,

totalizando 18 dados;

Para os casos em que foram incluidas variaveis exdgenas no processo de
previsdo, a quantidade de dados utilizadas para treinamento e validacdo foram
respectivamente as mesmas. Tendo separado os dados, outro passo importante no
processo de previsao diz respeito a estimacdo dos parametros exigidos por cada
modelo preditivo.

Em relacdo ao modelo SEHW, parametros como as constantes de suavizagao
a, B e y precisaram ser determinados. Segundo Montgomery et al. (1990), ndo ha um
método exato para a definicao desses valores. Portanto, para essa pesquisa, realizou-
se testes paramétricos até encontrar valores que apresentassem os melhores ajustes
para as previsdes.

Ja os modelos AR e ARIMA tiveram seus coeficientes (p) e (q) estimados a
partir do grafico de autocorrelacdo parcial (PACF) entre a série de dados e seus
atrasos. A determinacao desses coeficientes de AR e MA puderam ser determinados
pela analise grafica. Sendo a determinagdo desses termos necessarias para corrigir
qualquer autocorrelagdo que pode permanecer na série ja estacionaria (BOX et al.,
2016).

Ja a determinacado dos atrasos mais relevantes que foram utilizados como
entradas para as RNAs MLP, RBF e ELM foram determinados a partir da utilizacdo do
método Wrapper. Para que o método fosse iniciado utilizou-se até 6 atrasos, sendo
esse valor usualmente empregada pelo setor Elétrico Brasileiro (SEB) (SIQUEIRA,
2013; BELOTTI, 2019), além de que o horizonte de previsao foi determinado para ser
realizado considerando até 6 passos a frente.

Em relacéo a arquitetura das redes, todas foram construidas com apenas uma
camada intermediaria e com quantidade de neurdnios iniciando em 5, com
incrementos de 5 em 5, até que se chegasse a 200 neurbnios. Os treinamentos
iterativos foram realizados considerando como critério de parada uma melhora no
MSE menor que 107% ou um numero maximo de 2000 épocas de treinamento.

Tendo as possiveis configuracdes definidas para todos os modelos, estas
foram simuladas 30 vezes, escolhendo-se a melhor execugdo (menor MSE) junto ao
conjunto de teste. Como os dados eram mensais, as previsbes foram realizadas
considerando os seguintes horizontes de passos a frente: P =1 (proximo més), P =3

(proximos 3 meses), P = 6 (proximos 6 meses). Desconsiderou-se realizar previsées
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para P = 12 (proximo ano), pois o conjunto de dados separados para teste
correspondeu ao periodo de janeiro de 2018 até junho de 2019.

Por fim, para que as previsdes pelos modelos lineares SEHW, AR e ARIMA
pudessem ser realizadas, utilizou-se o auxilio do software Minitab®, enquanto as
configuracbes das RNAs MLP, RBF e ELM foram desenvolvidas utilizando a

linguagem Python®, possibilitando também realizar as previsoes.
4.2.4 Pés-Processamento de Dados

Tendo as previsdes realizadas, os dados precisaram retornar ao padrdo
original para que os desempenhos resultantes das previsbes pudessem ser
comparados. Dessa forma, aplicou-se a Equacéao 35 para voltar ao padréao sazonal e

a Equacao 36 para voltar ao comportamento ausente de diferenciacao.

Xp = (Zi - am) + Um (35)
Ve = Yeo1 t V't (36)

em que x; representa os dados sazonalizados, z; sdo os dados
dessazonalidados, u,, € a média e g,, € o0 desvio padrédo de cada ano. y; representa
os dados sem diferenciagcao, y;_; € o dado anterior sem diferenciacdo que é somado
ao dado posterior previsto y’; o qual esta diferenciado. Tendo os dados previstos ja
colocados no padréo original, faz-se comparagcédo dos desempenhos obtidos pelos

modelos de previsao, como exposto na proxima segao.
4.2.5Desempenho dos Modelos Preditivos

Com os dados ja pos-processados, os desempenhos das previsdes realizadas
foram comparados utilizando as seguintes medidas de erros: MSE, MAE e o MAPE,

respectivamente expressos pelas Equacdes 37, 38 e 39.

1
MSE = = > (di = y)* 37)
S t=1
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1S
MAE = — " |d, -yl (38)
S
t=1
N
1o di -
MAPE = —Z| I (39)
NS = dt

Nessas equacgdes, Ns representa o numero de amostras, d; € o resultado
desejado e y; é a saida dada pelos modelos. Os desempenhos resultantes de cada
modelo estdo expostos nas segdes seguintes.

A medida MSE é comumente empregada em RNAs como critério de parada
em processos de treinamento, e por esse motivo, considerou-se utiliza-la também
para a comparagao do conjunto de teste, visto que essa medida eleva os erros ao
quadrado, automaticamente penalizara os erros maiores mais fortemente (HAYKIN,
2008; MOHAMMED, 2018).

Para comparacao, optou-se por fazer uso das medidas MAPE e MAE, pois
além de serem bastante empregadas na literatura, sao de facil entendimento e nao
fazem distingdo entre erros grandes e pequenos, visto que o MAE representa a média
entre o valor previsto e o real, e o MAPE apresenta esse mesmo resultado em termos
percentuais, ambos podem trazer resultados de ranking diferente do MSE (VU;
MUTTAQI; AGALGAONKAR, 2015; TUTUN; CHOU; CANYLMAZ, 2015).
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5 RESULTADOS

Nesse capitulo esta exposto as previsdes pelos modelos lineares e RNAs para
a variavel dependente (Secdo 5.1) referente ao consumo de energia elétrica no
Parana. Posteriormente, apresentou-se a estrutura para a aplicagdo do modelo
multicritério de classificagdo das variaveis explicativas (independentes) para as
previsdes (Secdo 5.2), bem como as previsdes realizadas com a inclusdo dessas

variaveis exogenas (independentes) no modelo preditivo (Segéo 5.3).

5.1 PREVISAO DA VARIAVEL DEPENDENTE

A presente secao discute uma aplicacdo pratica dos modelos preditivos
lineares e RNAs. Para concretizagao desse estudo, realizou-se uma coleta de dados
brutos sobre consumo de energia elétrica no estado do Parana, os quais estavam
disponiveis na base de dados do site da Empresa de Pesquisa Energética do governo
federal (EPE, 2019).

Estes dados referem-se ao consumo mensal de energia elétrica na rede
(MWh) do Parana, entre o periodo de janeiro de 2004 até junho de 2019, totalizando
186 amostras mensais de consumo de energia elétrica. Apds essa coleta, seguiu-se
para os procedimentos de analise estatistica e definicdo dos parametros dos modelos
(secdo 5.1.1) e previsao da série temporal e comparagao dos desempenhos preditivos
(secado 5.1.2).

5.1.1 Analise estatistica e definicido de parametros

Tendo os dados coletados, inicialmente foi identificada a regularidade dos
mesmos e entéo fez-se a plotagem destes em um grafico, com o objetivo de identificar
as componentes da série de consumo de eletricidade do estado do Parana (Figura
31). Pela analise grafica, verificou-se que a série de dados é composta por tendéncia
de crescimento, ciclos que variam ao longo do tempo e padrdes de sazonalidade que

se repetem.
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Figura 31 - Dados de consumo de energia do Estado do Parana referente ao periodo de janeiro de
2004 até junho de 2019
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Fonte: Empresa de Pesquisa Energética (2019).

Diante dessa analise, objetivando confirmar ou ndo a presencga de tendéncia
e sazonalidade, aplicou-se os testes estatisticos ndo-paramétricos de Cox-Stuart e
Friedman (Tabela 1).

Tabela 1 — Testes ndo-paramétricos para analise de tendéncia e sazonalidade

Série Original Série diferenciada e dessazonalizada
testes P-Valor < 5% P-Valor > 5%
Cox-Stuart 0 0,251322103
Friedman 3,49E-15 0,994761543

Fonte: Autoria propria (2019).

Tendo os resultados expostos na Tabela 1, foi possivel verificar que o P-valor
tanto para o teste de tendéncia quanto para o teste de sazonalidade para a série
analisada foi menor que 5%, descartando-se a hipétese nula para ambos os casos,
portanto foi identificado a presenga de tendéncia e sazonalidade na série, confirmando
a analise grafica da Figura 31.

Verificado isso, aplicou-se as Equacoes 33 e 34, apresentadas na Secédo 4.2.2
deste estudo, com o objetivo de retirar a componente sazonal e de tendéncia e tornar
a série estacionaria. Os resultados dessa aplicagao também estdo apresentados na
Tabela 1, o qual verifica-se que para ambos os casos o P-valor foi maior que 5%,

indicando que apenas uma diferenciagao e a dessazonalizacio foram suficientes para
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tornar a série estacionaria. Graficamente, esses resultados podem ser visualizados

na Figura 32.

Figura 32 - Dados de consumo de energia do Estado do Parana referente ao periodo de janeiro de

2004 até junho de 2019, diferenciados e dessazonalidados
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Fonte: Autoria propria (2019).

Observa-se que os valores da série estacionaria variam entre 3 e -3, oscilando
em torno de zero indicando a condi¢ao de estacionariedade nos dados. Tendo a série
analisada, o proximo passo foi definir os parametros para previsdo de cada modelo.
O modelo de SEHW, como mencionado anteriormente, € utilizado para prever séries
que apresentam componentes com ciclicidade, tendéncia e sazonalidade
(MENEGHINI et al., 2018). Sendo essas, identificadas na série temporal de energia
elétrica do Parana (Figura 30, Tabela 1).

Como esse modelo apresenta constantes que suavizam esses parametros
ciclicos (a), sazonais (y) e com tendéncia (B), utilizou-se a série apresentada na Figura
20 para realizagao da previsdo. Fez-se testes paramétricos até encontrar os valores
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que suavizassem essas constantes e resultassem no melhor desempenho preditivo
para o0 modelo, testando tanto para multiplicativo quanto aditivo. Os valores
encontrados foram: SEHW aditivo a = 0,63, B = 0,12, y = 0,45.

ApOs a atribuicdo ao SEHW, o préximo passo foi definir os parametros para
os modelos AR (p) e ARIMA (p, d, q). Para isso, construiu-se o grafico para analise da
funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP) (Figura 33) para a série ja estacionaria
(Figura 32). Com o auxilio desse grafico foi possivel que os parametros p e g do AR e
ARIMA fossem estimados, ja o parametro d recebeu o valor 1, pois correspondeu ao

numero de diferenciagdes necessarias para tornar a série estacionaria.

Figura 33 - Grafico da fungdo de autocorrelagéo parcial (FACP) para a série temporal diferenciada e

dessazonalida de consumo de energia elétrica no Parana
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Fonte: Autoria propria (2019).

Pela analise da Figura 33, € possivel perceber que a série temporal possui
coeficiente de autocorrelagao parcial significativo até o quinto atraso, com um grau de
confianga de 95%. Com os testes realizados considerando as possiveis configuragoes
de 1 até 5 atrasos para p € q, o modelo AR (2) e ARIMA (5,1,5) alcangaram os menores
erros de previsdo. Para ajustar os modelos o estimador de maxima verossimilhanga
foi utilizado.

Quanto as RNAs, como exposto na secao 4.2.3, foi variada empiricamente a

quantidade de neurdnios na camada intermediaria comegando com 5 neurdnios, com
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incremento de 5, até 200 neurdnios. Para cada variagdo de neurdnio aplicou-se o
método wrapper que fez uma varredura progressivamente considerando até 6 atrasos.
Dessa forma, as configuragcdes das RNAs que obtiveram os melhores resultados de
previsdo foram: MLP de 5 neurdnios na camada intermediaria e com o terceiro atraso
como entrada para previsdo; RBF com 10 neurbnios e atraso 6; ELM com 25
neurdnios e atrasos 1 e 6.

Com os parametros dos modelos definidos, fez-se a previsdo de demanda por
energia elétrica no Parana para 1, 3 e 6 passos a frente, referentes aos 18 dados
(meses dos anos de 2018 e 2019) de teste. Na préxima secao esta exposto os
resultados obtidos das previsdes, comparado aos dados separados para teste pelas
medidas: Erro Quadratico Médio (MSE), Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE). Neles, os valores encontrados nas medidas de erro sé&o

referentes a melhor das 30 simulacdes realizadas para cada modelo.

5.1.2 Previsao da variavel independente

Com os parametros definidos na secao anterior, as previsdes para 1 passo a
frente (P = 1) para a série de consumo de energia no Parana foi realizada. Na Tabela
2 é apresentado os resultados das medidas MSE com valores reais, MSE (d) com
valores diferenciados e dessazonalidados, MAE real, MAE (d) diferenciado e
dessazonalidado e o percentual do MAPE apenas na escala real, pois como trata-se
de porcentagem, sua escala ndo € sensivel quando se faz a diferenciagdo e

dessazonalizagdo. A Tabela 3 traz o ranking desses resultados.

Tabela 2 — Resultados das previsdes para 1 passo a frente, comparado pelas medidas de erro MSE,
MAE e MAPE

1 passo a frente

MSE MAE

Modelo Parametros do modelo MSE (d) MAE (d) MAPE
SEHW a=0,63,3=0,12,y=0,45 5679573386,83 0,2566 62124,83 0,4286 2,3265
AR p=2 5247636249,96 0,2371 60064,66 0,4144 2,2765
ARIMA p=5d=1,q=5 5860003521,64 0,2647 65994,23 0,4553 2,5035
MLP neurdnios = 5, atraso = 3 6557391893,34 0,3152 70231,17 0,4796 2,6589
RBF neurdnios = 10, atraso =6 4634913071,81 0,2094 55409,00 10,3823 2,0994

ELM neurdnios = 25, atrasos=1e 6 4599769468,03 0,1945 48604,73 0,3463 1,8538

Fonte: Autoria propria (2019).
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Tabela 3 — Ranking de desempenho das previsdes para 1 passo a frente

Ranking de desempenho

Modelo Parametros do modelo MSE MSE(d) MAE MAE(d) MAPE

SEHW a=0,63,8=0,12,y=0,45 4 4 4 4 4
AR p=2 3 3 3 3 3

ARIMA p=5d=1,q=5 5 5 5 5 5
MLP neurdnios =5, atraso = 3 6 6 6 6 6
RBF neurdnios = 10, atraso = 6 2 2 2 2 2
ELM neurdnios = 25, atrasos=1e 6 1 1 1 1 1

Fonte: Autoria propria (2019).

Os resultados da Tabela 2 e 3 apresenta que a melhor previsao realizada foi
obtida pela RNA ELM, seguida da RNA RBF, para todas as medidas de erro
analisadas. Enquanto o pior resultado de previsao foi obtido pela rede MLP.

Considerando o MSE no dominio real, o erro do segundo colocado em relagéo
ao primeiro em termos percentual foi de 0,76%, e realizado a mesma comparac¢ao do
terceiro, quarto, quinto e sexto modelo colocado em relagao ao desempenho do MSE
da rede ELM, esses erros foram respectivamente de 14,08%, 23,48%, 27,40% e
42,56%. A Figura 34 apresenta as previsdes realizadas pelos modelos e os dados

reais separados para teste.

Figura 34 - Grafico da comparagédo dos dados reais com os dados previstos para 1 passo a frente
referentes aos 18 meses dos anos de 2018 e 2019, utilizando os modelos SEHW, AR, ARIMA, MLP,
RBF e ELM
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Fonte: Autoria propria (2019).
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Embora visualmente os resultados paregam proximos pela Figura 34, a escala
da série analisada tem consumo mensal na casa de milhdées de (MWh) para todo o
estado do Parana, a diferenga entre o valor real e previsto que esta aproximadamente
na casa de mil (MWh), quando elevado ao quadrado e dividido pelo numero de
previsdes (calculo do MSE) pode chegar a casa de bilhdes de (MWh) por més para
todo o estado. Isso porque, como comentado por Belotti (2019), o MSE penaliza mais
fortemente erros maiores se comparado as outras medidas de desempenho.

Por se tratar de valores grandes a serem previstos pode se dizer entdo que o
modelo ELM obteve um resultado bastante superior de previsdo em relagao aos outros
modelos. Dando sequéncia, fez-se também previsbes para a mesma série
considerando o horizonte de 3 passos a frente, tendo seus resultados comparados
pelas medidas MSE, MSE(d), MAE, MAE(d) e MAPE (Tabela 4) e fazendo o Ranking

desses desempenhos (Tabela 5).

Tabela 4 — Resultados das previsdes para 3 passos a frente, comparado pelas medidas de erro MSE,
MAE e MAPE

3 passos a frente

Modelo Parametros do modelo MSE MSE MAE MAE MAPE

(d) (d)
SEHW  o=0,63,p=0,12,y=0,45  7485077440,82 0,3292 72273,26 0,4987 2,7328

AR p=2 7013687861,15 0,3247 70897,07 0,4836 2,6770
ARIMA p=5d=1,9=5 8924931364,90 0,4853 80795,54 0,5770 3,0485
MLP neurdnios =5, atraso =3 6573580787,03 0,3162 70331,85 0,4806 2,6625
RBF neurdnios = 10, atraso = 6 6528243517,99 0,2871 62256,53 0,4296 2,3556

ELM neurdnios = 25, atrasos=1e 6 6366837641,56 0,2740 64652,19 0,4296 2,4487

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 5 — Ranking de desempenho das previsdes para 3 passos a frente

Ranking de desempenho

Modelo Parametros do modelo MSE MSE (d) MAE MAE (d) MAPE

SEHW a=0,63,p=0,12,y = 0,45 5 5 5 5 5
AR p=2 4 4 4 4 4

ARIMA p=5d=1,q=5 6 6 6 6 6
MLP neurdnios =5, atraso = 3 3 3 3 3 3
RBF neurdnios = 10, atraso = 6 2 2 1 1 1
ELM neurdnios = 25, atrasos=1e 6 1 1 2 2 2

Fonte: Autoria propria (2019).
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Pela analise das Tabelas 4 e 5 a rede ELM novamente teve desempenho de
previsao superior as demais, se comparado o MSE. Porém esse Ranking € invertido
com a RBF quando comparado as outras medidas de desempenho MAE e MAPE.
Lembrando que o MAE corresponde ao erro absoluto médio e o MAPE é uma média
percentual simples. Ambos nao fazem distingdo de erros pequenos e erros grandes,
como o caso do MSE que os eleva os erros ao quadrado.

Se comparado o MSE no dominio real, o erro da rede RBF em relagdo a ELM
para termos em percentual foi de 4,62%, nao muito distante da rede MLP em relacao
a ELM que foi de 591%. Ja os modelos AR, SEHW e ARIMA obtiveram um
desempenho muito inferior se comparados a rede ELM, sendo decrescidos
respectivamente em 18,50%, 31,98% e 73,15%. A Figura 35 apresenta as previsdes

realizadas pelos modelos e os dados reais separados para teste.

Figura 35 - Grafico da comparagédo dos dados reais com os dados previstos para 3 passos a frente
referentes aos 18 meses dos anos de 2018 e 2019, utilizando os modelos SEHW, AR, ARIMA, MLP,
RBF e ELM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Por fim, fez-se também previsbes para a mesma série considerando o
horizonte de 6 passos a frente, tendo seus resultados comparados pelas medidas
MSE, MSE(d), MAE, MAE(d) e MAPE (Tabela 6) e fazendo o Ranking desses
desempenhos (Tabela 7). A Figura 36 traz as previsdes realizadas pelos modelos e

os dados reais separados para teste.
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Tabela 6 — Resultados das previsdes para 6 passos a frente, comparado pelas medidas de erro MSE,

MAE e MAPE
6 passos a frente
Modelo Parametros do modelo MSE “:I:)E MAE I\?:)E MAPE
SEHW a=0,63,3=0,12,y=0,45 8283400542,03 0,3916 76488,21 0,5268 12,8931
AR p=2 6840287879,73 0,3175 71062,50 0,4815 12,6849
ARIMA p=5,d=1,qg=5 8174710719,13 0,3865 73181,97 0,5041 2,7387
MLP neurdnios = 5, atraso = 3 6686402960,82 0,3168 69819,32 0,4766 12,6426
RBF neurdnios = 10, atraso = 6 6595147324,83 0,3118 68586,05 0,4724 2,5950

ELM neurdnios = 25, atrasos=1e 6 6406990346,37 0,3020 63890,27 0,4487 2,4310

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 7 — Ranking de desempenho das previsdes para 6 passos a frente

Ranking de desempenho

Modelo Parametros do modelo MSE MSE(d) MAE MAE (d) MAPE

SEHW a=0,63,=0,12,y=0,45 6 6 6 6 6
AR p=2 4 4 4 4 4

ARIMA p=5,d=1,g9=5 5 5 5 5 5
MLP neurdnios =5, atraso = 3 3 3 3 3 3
RBF neurdnios = 10, atraso = 6 2 2 2 2 2
ELM neurdnios = 25, atrasos=1e 6 1 1 1 1 1

Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 36 - Grafico da comparacao dos dados reais com os dados previstos para 6 passos a frente
referentes aos 18 meses dos anos de 2018 e 2019, utilizando os modelos SEHW, AR, ARIMA, MLP,

RBF e ELM
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Fonte: Autoria propria (2019).
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Percebe-se que as redes ELM e RBF mantiveram a posigdo no ranking com
os melhores desempenhos de previsdes para todos os passos a frente, ja o modelo
de SEHW para 6 passos a frente obteve o pior desempenho de previsdo. Quando se
compara o MSE do dominio real da rede ELM em relagcdo aos modelos RBF, MLP,
AR, ARIMA e SEHW, em termos percentuais o desempenho € reduzido
respectivamente em 5,38%, 7,99%, 12,39%, 50,55% e 53,66%. Como ja mencionado
anteriormente, os modelos de previsdes propostos foram executados 30 vezes, isso
para identificar a sua dispersdo nos resultados. A Figura 37 apresenta o grafico de

Box-plot dessas simulagdes.

Figura 37 - Grafico Box-Plot com a disperséo do MSE(d) para as 30 simulagdes dos modelos lineares
e RNAs
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Fonte: Autoria propria (2019).

Analisando a Figura 37, percebe-se que os modelos lineares SEHW, AR e
ARIMA n&o apresentaram dispersédo nas 30 simulagdes, resultado esse ja esperado,
pois estes tiveram seus coeficientes estimados por maxima verossimilhanca, tendo
permanecido os mesmos para todas as execugdes. O numero de neurdnios e atrasos
estimados para as redes também permaneceram os mesmos nas 30 simulacdes,
porém, para que as RNAs adquiram a capacidade de generalizagdo e mapeamento
dos dados é necessario que se faga o treinamento delas.

Lembrando que nessa etapa do processo, as redes tém seus pesos
sinapticos inicializados de forma aleatéria e ajustados no treinamento, e por isso,

apresenta distintos resultados em todas as suas execugdes. Observa-se no grafico
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que o modelo preditivo que apresentou maior dispersdo (amplitude interquartilica) em
seus resultados foi a rede ELM, seguido da MLP e RBF. Outra caracteristica
encontrada, diz respeito a assimetria da distribuicdo, isso pode ser visualizado pela
posicao da linha mediana, em que para a rede ELM encontra-se proxima do quartil
superior, e as redes RBF e MLP proximas ao quartil inferior.

A mediana proxima ao quartil superior, indica que existem amostras com
dados discrepantes com valores menores, isso explica o fato do valor da média (que
€ representado por x no grafico) ser menor do que o da mediana. Por outro lado, a
mediana préxima do quartil inferior indica uma discrepancia de dados com valores
maiores, e consequentemente a média aparece no grafico acima da mediana.

Importante observar, que a rede RBF apresentou pouca assimetria, uma vez
que a mediana e média aparece bastante proximas no grafico de dispersdo. Outra
observacao, diz respeito aos outliers, que sdo “pontos desgarrados” que podem
aparecer fora do desenho do box-plot, e ndo se fizeram presentes em nenhuma das

dispersoes apresentadas.

5.2 SELECAO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES

Para testar o modelo proposto, selecionou-se como variavel endégena a série
temporal referente ao consumo de energia elétrica do estado do Parana. Como
variaveis exodgenas (alternativas do problema), pesquisou-se as séries temporais
referentes ao Quadro 9 do Capitulo 4. Essas séries foram encontradas nas bases de
dados a saber: Sistema de Estimativa de Emissdo de Gases de Efeito Estufa — SEEG;
Instituto Nacional de Meteorologia — INMET; Instituido de Pesquisa Econdmica
Aplicada — IPEA,; Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE; e Camera de
comercializagao de energia elétrica — CCEE.

Em relacdo aos critérios utilizados nessa pesquisa (Quadro 10 do Capitulo 4),
estes foram validados pelos decisores e analistas envolvidos no processo. Os critérios
utilizados nesse estudo apresentam naturezas qualitativa e quantitativa. Em relacdo
aos critérios de natureza qualitativa, a mensuracao deles foi desenvolvida com base

na percepgao e experiencia dos decisores envolvidos no processo.
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A familia de critérios utilizada pelo método ELECTRE | é do tipo simples,
fazendo uso de indices de concordancia e discordancia. O método busca selecionar
alternativas baseando-se na sobreclassificacdo, incorporando preferéncias e
indiferencas estabelecidas pelos decisores frente ao problema e alternativas. Através
das comparagdes de alternativas em relagao aos critérios, o decisor estabelece pesos
e avaliagoes referentes as alternativas e critérios do problema (GOMES; ARAYA;
CARIGNANO, 2004). Tendo essas definicbes, detalhes referentes aos critérios
utilizados nesse estudo s&o apresentados a seguir:

Critério g1 — Verificagao da disponibilidade de dados: como as previsdes séo
realizadas com base em modelos matematicos e computacionais, € necessario que
se tenham para entradas nos modelos preditivos dados disponiveis e de qualidade
em relagdo as alternativas do problema. Dessa forma, esse critério tem como
finalidade verificar a apresentacao dos dados frente a resolugao do problema, se eles
podem contribuir de forma satisfatéria para aplicagcdo nas entradas dos modelos
preditivos.

Esse critério esta relacionado aos seguintes critérios encontrados na
literatura: quantidade de informagdes, quantidade de dados disponiveis, dados
numéricos, dados nao numeéricos, analise numérica. Como esse critério € do tipo
quantitativo e esta relacionado a disponibilidade dos dados para treinamento dos

modelos, a pontuagao atribuida as alternativas sao representadas pela Equacgao 31:

gnt vi (31)

em que gd representa o grau de disponibilidade dos dados, gnt vi corresponde a
quantidade de dados disponiveis da variavel independente que esta sendo analisada,
e gnt vd refere-se a quantidade de dados disponiveis para treinamento e validagao
(dados de janeiro de 2004 até dezembro de 2017) da série dependente (consumo de
energia elétrica no Parand).

Critério g2 — Correlagdo com a variavel dependente: esse critério busca
realizar a correlagdo da variavel “consumo de energia elétrica” com as variaveis
exdgenas (alternativas). Essa correlacdo implica na dependéncia ou associagao
estatistica entre duas variaveis, com ou sem causalidade. O critério esta mencionado

na literatura como: correlacdo entre variaveis dependentes e independentes; analise
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de causas; analise de cenarios; selegcao de variaveis explicativas. Esse critério tem
natureza quantitativa e para a sua pontuagao utilizou-se o coeficiente de correlagao
linear de Pearson (r).

Através desse coeficiente foi medido o grau de correlagdo entre o consumo
de energia elétrica do Parana em relagdo as demais alternativas, podendo assumir
valores que variam entre 1 e -1. Quanto mais préximos os valores estiverem de 1
(correlagao positiva) e -1 (correlagao negativa) maior € a correlagdo entre as variaveis,
valores proximos de zero indicam a ndo dependéncia linear entre as variaveis (JUDGE
et al., 1988).

Porém, Judge et al. (1988) atenta a casos em que as variaveis com uma alta
correlagdo podem apresentar problemas relacionados a colinearidade, ou seja, altos
coeficientes de correlacao estimados com erros padrao muito elevados e baixos niveis
de significancia, mesmo que sejam conjuntamente significativos e com o grau de
ajuste da regresséao elevado. Quando a correlagao entre as variaveis € quase perfeita,
pode-se dizer que elas medem praticamente a mesma coisa.

Dessa forma, uma das medidas comumente utilizadas para identificar alta
colinearidade entre duas variaveis € o proprio coeficiente de correlagao (r), este que
por sua vez considera que (r) maior que 0,80 ou 0,90 indica problema sério de
colinearidade (JUDGE et al., 1988). Por esse motivo, a nota maxima (100) foi atribuida
para coeficientes com valores 0,8 e -0,8. As Equacdes 32 e 33 expressam a pontuacao
atribuida as alternativas, sendo que a Equacao 32 é utilizada para (r) com valores

positivos e a Equacéao 33 é utilizada para (r) com valores negativos.

r—20
d= x 100 (32)

x 100 (33)

Sendo que essas Equagbes medem os percentuais das distancias (d) dos
valores dos coeficientes de correlagdo em relagéo ao valor zero, ou seja, quanto mais
préximos de zero forem os resultados dos coeficientes de correlagédo, menor sera a

pontuacao atribuida a essas alternativas, sendo que, os valores -0,8 e 0,8 apresentam
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pontuacao igual a 100. Na Figura 38 € exposto um exemplo a respeito da pontuagao

atribuida as alternativas.

Figura 38 - Exemplo da Escala utilizada no critério g2

5 Valor ! Descricao

Relacao linear positiva r=0,8

100

Relacdo linear negativa r=- 0.8

3 aoli itiva 0,8 >r>
Pontuacio Relacéo linear positiva 0,8 0

proporcional a distancia

S DY

Relacéo linear & negativa -08<r=(

Mo correlacdo r=10

Relacdo linear positiva r = 0,8

M~

Relacdo linear negativa r=- 0.8

Fonte: Autoria propria (2019).

Critério g3 — Verificagdo do padrao de consumo por setor: algumas variaveis
podem ter uma influéncia sobre a demanda a depender de determinados contextos,
variando de acordo com o setor. Na literatura, os critérios relacionados ao g3 sao:
setor industrial; comercial; residencial; rural, transporte e outros. Na série temporal de
consumo de energia elétrica do Parana é apresentada a porcentagem correspondente
ao consumo de cada setor, a saber: 41,68% representa o consumo industrial; 23,72%
o residencial; 18,36% o comercial; e 16,23% outros setores (EPE, 2019).

Como a propria EPE traz essa informacao, a escala elaborada para esse
critério baseou-se nessa porcentagem (Figura 39), ou seja, se o0s decisores
considerarem que a variavel independente que esta sendo analisada tem influéncia
no consumo de energia apenas dos setores industrial e comercial, por exemplo, a nota
atribuida a essa variavel corresponde a soma percentual de consumo desses setores:
(41,68% + 18,36% = 60,04%).
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Figura 39 - Exemplo da Escala utilizada no critério g3

alor escrigao
) 100% ) Influencia todos os setores ]
) 83,77% ) Influencia os setores residencial, industrial, comercial ]
) 81,64% ) Influencia os setores residencial, industrial, outros ]
) 58,32% ) Influencia os setores residencial, comercial, outros ]
) 76,28% ) Influencia os setores industrial, comercial, outros ]
) 65,41% ) Influencia os setores residencial e industrial ]
) 42 08% ) Influencia os setores residencial e comercial ]
) 39,96% ) Influencia os setores residencial e outros ]
) 60,04% ) Influencia os setores industrial e comercial ]
) 57 92% ) Influencia os setores industrial e outros ]
) 34 59% ) Influencia os setores comercial e outros ]
) 2372% ) Influencia apenas o setor residencial ]
) 41 66% ) Influencia apenas o setor industrial ]
) 18,36% ) Influencia apenas o setor comercial ]
) 16,23% ) Influencia outros setores ]
) 0% ) N&o Influencia nenhum setor ]

Fonte: Autoria propria (2019).

Esse critério € de natureza qualitativa, pois o valor atribuido para cada
alternativa do contexto analisado, para que a tabela de decisdo do ELECTRE |
pudesse ser montada foi dado com base na percepgao e experiencia dos decisores
envolvidos no processo. Os critérios g4 e g5 também sao de natureza qualitativa, por
nao terem parametros para medicdo estes foram avaliados com base na escala
ordinal de Likert de 5 pontos.

Critério g4 — Verificagao do padrao de consumo por regido: na literatura, os
critérios relacionados ao g4 sao: caracteristicas geograficas, econémicas e sociais da
regido. Esse critério determina a influéncia que as variaveis explicativas podem
apresentar em decorréncia das caracteristicas da regido avaliada, uma mesma
variavel pode ter influéncia altissima ou baixissima em regides diferentes devido as
caracteristicas dos locais serem distintas, na Figura 40 € apresentada a escala de

Likert com a descri¢ao para esse critério.



89

Figura 40 - Exemplo da Escala utilizada no critério g4
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Fonte: Autoria propria (2019).

Critério g5 — Verificagdo do padrao de consumo por calendario: as variaveis
que influenciam a demanda podem apresentar frequéncias diferentes a depender do
calendario. Na literatura, os critérios relacionados ao g5 sao: férias, dias da semana,
finais de semana, feriados, outros. Nesse critério é determinado o quao recorrente ou
nao uma variavel explicativa pode influenciar na demanda em decorréncia do padrao
de calendario. Na Figura 41 é apresentada a escala de Likert com a descri¢gao para

esse critério.

Figura 41 - Exemplo da Escala utilizada no critério g5
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Fonte: Autoria propria (2019).

Com os critérios estabelecidos para a selecido das variaveis, o proximo passo
foi aplicar o método AHP com o objetivo de identificar o grau de importancia de cada
critério que foi estabelecido a priori, essa aplicacdo € apresentada na préxima segao

desse estudo.
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5.2.1 Aplicagao do AHP

Para identificar a relevancia relativa de cada critério foi aplicado o método AHP
ja exposto na secgéo 2.3.1.1 desse estudo. Com base na escala de Saaty (1980), os
dois decisores realizaram a comparacao pareada referente aos 5 critérios. Com a
analise par a par, os decisores responderam qual dos critérios era 0 mais importante
e qual a intensidade de importancia que um apresentava em relagédo ao outro (Figura
42).

Figura 42 - Avaliagao dos critérios realizada pelos decisores utilizando a escala de Saaty (1980)

W
) g1l ) g2 ) 1/4 ) Intermediario entre importancia moderada e mais importante ]
) g1 ) g3 ) 3 ) Importancia moderada ]
) g1 ) g4 ) 3] ) Mais importante ]
) g1 ) ags ) 3 ) Importancia moderada ]
) g2 ) g3 ) 3 ) Mais importante ]
) g2 ) g4 ) 7 ) Muito importante ]
) g2 ) ags ) 3 ) Mais importante ]
) g3 ) g4 ) 2 )Intermediério entre igual importancia e importéncia moderada ]
) g3 ) gs ) 1 :) Igual importancia ]
) g4 ) ags ) 1/2 ) Intermediario entre igual importancia e importancia moderada ]

Fonte: Autoria propria (2019).

A partir dessa comparagao, foi possivel obter a matriz de julgamento (Figura
43), cujo peso relativo ao julgamento dos decisores foi considerado igualitario,
possuindo a mesma importancia dentro do processo decisério. Tendo a construgao
dessa matriz, seus dados foram normalizados através da divisdo entre o valor do
julgamento obtivo para cada critério divido pela soma total da sua respectiva coluna
(Figura 44).

Tendo a Figura 44, realizou-se o0 somatorio correspondente a avaliagao de
cada critério em relacdo aos correspondentes e com isso foi expresso os valores
referentes aos vetores de preferéncia de cada critério, estes expostos por sua vez na
Figura 45, deixando evidente que os critérios apontados pelos decisores como os mais
importantes foram o grau de correlagao com a variavel dependente e a verificacdo da
disponibilidade de dados.
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Figura 43 — Matriz de avaliagao do AHP

TR 5 ) @) v ) @ ) @ |
) g1 ) 1 ) 1/4 ) 3 ) 5 ) 3 ]
e ) + T s )]
) e ) 1) ) 1) 2 ) 1 |
) e ) 15 ) ) 2 ) 1 ) i |
) e ) ) w5 ) 1) 2 ) 1 |
) Soma ) 49 ) 08 ) 95 ) 160 ) 95 |
Fonte: Autoria propria (2019).
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Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 45 — Ranking da pontuag&o dos critérios

m
) 1° ) g2 ) 0,52 ) Correlacdo com a variavel dependente ]
) 2° ) g1 ) 0,24 ) Verificacio da disponibilidade de dados ]
) 3° ) g3 ) 0,10 ) Verificacdo de padréo de consumo por setor ]
) 4° ) g2 ) 0,10 )/eriﬂcagéo de padrdo de consumo por calendario ]
) 57 ) g4 ) 0,05 ) Verificacio de padrio de consumao por regifo ]

Fonte: Autoria propria (2019).

Com os pesos dos critérios atribuidos, por fim, calculou-se a razdo de
consisténcia dos resultados para verificar a coeréncia nos julgamentos dos decisores.
Como ja mencionado, a condi¢gao de consisténcia dos julgamentos aceitavel € RC <
0,10, limite esse definido por Saaty (2005), que afirma que quanto maior for a RC,
maior sera a inconsisténcia. O resultado do calculo para esse problema foi de 0,0308,
portanto seguiu-se para a etapa da selecao de variaveis pelo ELECTRE I.
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5.2.2 Aplicagdo do ELECTRE |

Para que o ELECTRE | pudesse ser aplicado, uma matriz de avaliacéo foi
construida com base nas escalas quantitativas ja definidas anteriormente e nas
escalas qualitativas, sendo que essas foram atribuidas de acordo com as premissas
estabelecidas pelos decisores.

Lembrando que os dados de g2 precisaram passar pelas equagdes 32 e 33
para que a retirar condi¢des de colinearidade e para que também os valores que
representam uma correlagao negativa tivessem uma atribui¢cao positiva na avaliagao.
Fez-se também a normalizagao dos dados através da equacao de beneficio (Equacao
34) para que as alternativas em relagdo a todos os critérios tivessem avaliagdes
equivalentes.

(Vij - Min Vj)
(Max Vij-Min V) (32)

Beneficio =
em que V;; representa o valor da alternativa que esta sendo avaliada, (MinV;) € o
minimo valor das alternativas para o respectivo critério, Max V; € o maximo valor das

alternativas para o critério analisado. Como resultado, tem-se a matriz de deciséo

normalizada (Figura 46).

Figura 46 — Ranking da pontuagéo dos critérios

mﬂ)ﬂ)a:})ad)aSJana?jaB]ag]
) g1 ) {107) 0:07) 0:29) 1:00) 00 ) 0.00 ) 0.00 ) 0.00 ] 1,00 ]
) g2 ) {100) 0:00) 0:00) {}:48) 00 ) 0.00 ) 0.00 ) 0.00 ] 056 ]
) g3 ) 1:00) 0:40) 1:00) {}:58) 0,00 ) 060 ) 058 ) 058 ] 1,00 ]
) g4 ) 0,75) 0,50) 1,00) 0,75) 0.25 ) 0,50 ) 100) 1,00 ) 1,00 ]
) g5 ) 0,00) 0,33) 0,00) 0,67) 0,00 ) 033 ) 0.00 ) 067 ) 1.00 ]
JAERSINEY a10 ) a1t ) a12 ) a13 )at4 ) al5 ) at6 ) al7 ) ats |
) o1 )1:00 ]Loo ]mo ) 0,78 ) 1, 0) 1.00 ) 092) 072 ] 0,08 ]
) g2 )0:35 ]{120 ]{137 ) 0.00 ) 13 ) 025 ) 100) 024 ) 0,00 ]
) g3 )0:58 ) {142) {142) 0,00 ) 00 ]000 ] 0.00 ) 042 ) 0,60 ]
) gd )0:25 ) {100) {125) 0,00 ) 000 ]000 ] 0.00 ) 025 ) 050 ]
) g5 )0:33 ) 0:00) 0:33) 0,00 ) 000 ]000 ] 0.00 ) 033 ) 033 ]

Fonte: Autoria propria (2019).
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E para que fosse estabelecido os resultados da aplicagdo do ELECTRE |,
inicialmente calculou-se a matriz de concordancia (Figura 47). Cada indice que
compde essa matriz, foi calculado como mostra o calculo da alternativa 1 em relagéo

a 2, considerando todos os critérios (Equacgao 33).

Ciz2= g1(sed; = Ay) + g, (seAy = Ay) + g3 (se Ay = Ap) (32)
+g, (se Ay = Ay) + g5 (se A = Ay)lig

Portanto, o indice de concordancia onde sdo somados o0s pesos dos critérios
nos quais a alternativa ‘a1’ supera a ‘a2’, por exemplo foi de C;, = 0,24 (al = a2) +
052(al=a2)+ 0,1 (al> a2)+ 0,05(al > a2)+ 0(al < a2) / g = 0,90, € assim
seguiu-se o calculo na comparagao par a par de todas as alternativas até que se
estabelecesse a matriz.

Ja para os indices de discordancia, fez-se primeiro o calculo das escalas de
cada critério, que corresponde ao valor da diferenca do maior valor atribuido a
alternativa menos o menor valor. Dessa forma, a escala de todos os critérios resultou
em 1,0. Portanto, para que a matriz de discordancia (Figura 48) pudesse ser

construida, comparando a alternativa ‘a1’ em relagdo a ‘a2’, por exemplo, fez-se:

(a2—a1)_ (a2—a1)_ (a2—a1)_ (a2—a1)_ (a2 - al) (32)
T 9 T 9 I N T 95 T ]

Dy, = Max[g,

Por fim, para que as alternativas pudessem serem classificadas, criou-se uma

matriz de selecéo. Para o célculo dessa matriz, os decisores definiram os limiares de
concordancia (0,7) e discordancia (0,3). Como exposto anteriormente na Equacéo 4,
os indices da matriz de concordancia que obedeceram a condi¢do de maior igual ao
limiar de concordancia e os indices da matriz de discordancia que obedeceram a
condi¢cdo de menor igual ao limiar de discordancia foi atribuido o valor 1, e para os

casos contrarios o valor atribuido foi 0, como mostra a Figura 49.
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Figura 47 — Matriz de concordancia gerada pela comparagao par a par de todas as alternativas
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Figura 48 — Matriz de discordancia gerada pela comparagao par a par de todas as alternativas
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Figura 49 — Matriz de selegao gerada pela condigido definida pelos limiares de concordancia e discordancia em comparagdo com a matriz de concordancia e

discordancia
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Como resultado, as alternativas que foram selecionadas como variaveis
independentes para compor a previsado, segundo os critérios estabelecidos foram a9
e a16 que corresponde respectivamente a temperatura e evaporagao. Para facilitar a

visualizagao desse conjunto de kernel, criou-se um grafo dos resultados (Figura 50).

Figura 50 — Grafo que representa o conjunto de Kernel das variaveis selecionadas para compor a

previsao de demanda de energia elétrica

Fonte: Autoria propria (2019).

Pela analise visual do kernel, s podem fazer parte do subconjunto final as

alternativas que nado sao sobreclassificadas por nenhuma alternativa, como as



98

variaveis independentes a9 e a16 e as alternativas que ndo sao sobreclassificadas
pelas alternativas escolhidas anteriormente, porém todas as alternativas restantes nao
satisfazem essa condigao.

Outra caracteristica desse conjunto € composta pelas alternativas que
sobreclassificam umas as outras resultando em um empate (a1 e a3; a2 e a6; a6 e
a18), isso implica na indiferenca entre as alternativas. E a alternativa a5 foi a unica
que nao sobreclassificou nenhuma, notavel também que ndo ha casos de
incomparabilidade onde uma alternativa ndo sobreclassifica nenhuma outra e nem é

sobreclassificada.

5.3 PREVISAO COM VARIAVEIS INDEPENDENTES

Com as variaveis independentes ja selecionadas na sec¢éo anterior, coletou-
se os dados dela para identificar sua regularidade. Para isso, plotou-se os graficos
dessas séries temporais de evaporacgao e temperatura em um grafico (Figura 51 e 52).
Por essa analise gréfica, € possivel verificar a presenga de sazonalidade em ambas

as séries e auséncia de tendéncia.

Figura 51 — Série temporal de evaporagéao referente ao periodo de janeiro de 2004 até junho de 2019
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Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia — INMET (2019).
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Figura 52 — Série temporal de temperatura referente ao periodo de janeiro de 2004 até junho de 2019
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Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia — INMET (2019).

Diante dessa analise, objetivando confirmar ou ndo a auséncia de tendéncia
e presencga de sazonalidade, aplicou-se os testes estatisticos nao-paramétricos de
Cox-Stuart e Friedman (Tabela 8).

Tabela 8 — Testes ndo-paramétricos para analise de tendéncia e sazonalidade

Testes Cox-Stuart Friedman
P-Valor > 5% P-Valor < 5%
Evaporacdo 0,146177029 7,58419E-08
Temperatura 1 1,37641E-26

Fonte: Autoria propria (2019).

Tendo os resultados expostos na Tabela 8, foi possivel verificar que o P-valor
para o teste de tendéncia de ambas as séries analisadas foi maior que 5%, indicando
gue nao ha tendéncia nas séries, ja o P-valor para o teste de sazonalidade foi menor
que 5%, portanto ha sazonalidade em ambas as séries. Portanto, fez-se a retirada da
sazonalidade para que a série se tornasse estacionaria e os P-valores do teste de
Friedman para evaporacao e temperatura foram de respectivamente 0,997947317 e
0,999969254. O grafico dessazonalizado de ambas as séries esta exposto na Figura
53.
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Figura 53 — Dados da evaporagao e temperatura média do Estado do Parana referente ao periodo de

janeiro de 2004 até junho de 2019, dessazonalizados
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Fonte: Autoria propria (2019).

Observa-se que os valores da série estacionaria variam entre 3 e -3, oscilando
em torno de zero indicando a condigdo de estacionariedade nos dados. Importante
mencionar, que como nao havia tendéncia na série de evaporacéao, os dados faltantes
do periodo de setembro a dezembro de 2015 e abril a dezembro de 2016 foram
substituido pelos respectivos valores médios correspondente aos meses analisados.

Tendo a série analisada, o proximo passo foi definir os parametros para
previsdo das RNAs com as variaveis independentes. Lembrando que a série temporal
de consumo de energia elétrica também entrara na previsdo, mas seu pre-
processamento ja foi realizado na segédo 5.1.1. Outro ponto a ser relembrado € que
como sdo 3 séries temporais para realizar a previsao a divisdo do horizonte de
treinamento (dados entre o periodo de janeiro de 2004 até dezembro de 2015),
validacao (dados entre o periodo de janeiro de 2016 até dezembro de 2017) e teste
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(dados entre o periodo de janeiro de 2018 até junho de 2019) permaneceu a mesma,
porém a quantidade de dados foi triplicada.

Como na sec¢do 5.1.1, as RNAs também tiveram as quantidades de neurénios
na camada intermediaria variando de 5 em 5, até 200. Para cada variagao de
neurénios aplicou-se 0 método wrapper que fez uma varredura progressivamente
considerando até 6 atrasos para cada série temporal. Dessa forma, as configuragdes
das RNAs que obtiveram os melhores resultados de previsédo foram:

MLP de 35 neurbnios na camada intermediaria e com o primeiro atraso de
energia, sexto de temperatura e quarto de evaporagdo como entrada para previsao;
RBF com 50 neurdnios e atraso 1 energia, 6 temperatura e 4 evaporacédo; ELM com
45 neurdnios e atrasos 1 e 6 de energia, 3 evaporagéao e 6 temperatura.

Com os parametros dos modelos definidos, fez-se a previsdo de demanda por
energia elétrica no Parana para 1 passos a frente, referentes aos 18 dados (meses
dos anos de 2018 e 2019) de teste. Na Tabela 9 esta exposto os resultados obtidos
das previsbes, comparado aos dados separados para teste pelas medidas: Erro
Quadratico Médio (MSE), Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE). Neles, os valores encontrados nas medidas de erro sao referentes a
melhor das 30 simulagdes realizadas para cada modelo. Ja a tabela 10, traz o ranking

do desempenho dos modelos.

Tabela 9 — Resultados das previsdes para 1 passo a frente, comparado pelas medidas de erro MSE,
MAE e MAPE

1 passo a frente

MSE MAE

Modelo Parametros do modelo MSE (d) MAE (d) MAPE
MLP neurdnios = 35, atrasos =1, 6, 4 5854808140,90 0,2363 62140,20 0,4015 2,3501
RBF neurdnios = 50, atrasos =2, 6, 6 3900550265,86 0,2142 50749,56 0,3643 1,9354
ELM neurdnios = 45, atraso=1, 6, 3, 6 4154631401,10 0,2180 51866,49 0,3673 1,969425

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 10 — Ranking de desempenho das previsdes para 1 passo a frente

Ranking de desempenho

Modelo Parametros do modelo MSE MSE (d) MAE MAE (d) MAPE
MLP neurdnios = 35, atrasos=1, 6,4 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00
RBF neurdnios = 50, atrasos =2, 6, 6 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
ELM neurdnios = 45, atraso=1,6, 3,6 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00

Fonte: Autoria propria (2019).
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Os resultados da Tabela 2 e 3 apresenta que a melhor previsao realizada foi
obtida pela RNA RBF, seguida da ELM para todas as medidas de erro analisadas,
enquanto o pior resultado de previsao foi obtido pela rede MLP.

Considerando o MSE no dominio real, o erro do segundo colocado em relagéo
ao primeiro em termos percentual foi de 6,51%, e realizado a mesma comparagao do
terceiro em relagcao ao primeiro foi de 50,10%. A Figura 54 apresenta as previsdes

realizadas pelos modelos e os dados reais separados para teste.

Figura 54 — Grafico da comparagao dos dados reais com os dados previstos para 1 passo a frente
referentes aos 18 meses dos anos de 2018 e 2019, utilizando RNAs MLP, RBF e ELM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Dando sequéncia, fez-se também previsbes para a mesma série
considerando o horizonte de 3 passos a frente, tendo seus resultados comparados
pelas medidas MSE, MSE(d), MAE, MAE(d) e MAPE (Tabela 11) e fazendo o Ranking

desses desempenhos (Tabela 12).

Tabela 11 — Resultados das previsdes para 3 passos a frente, comparado pelas medidas de erro
MSE, MAE e MAPE

3 passos a frente

Modelo Parametros do modelo MSE I\(/I:)E MAE l\?:)E MAPE

MLP neurdnios = 35, atrasos=1,6,4 6248871037,89 0,2823 66536,95 0,4368 2,5146
RBF neurdnios = 50, atrasos=2,6,6 6205419571,17 0,2761 67111,50 0,4544 2,5330
ELM neurdnios = 45, atraso=1,6,3,6 5536080184,82 0,2594 58071,25 0,4042 2,2150

Fonte: Autoria propria (2019).
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Tabela 12 — Ranking de desempenho das previsdes para 3 passos a frente

Ranking de desempenho

Modelo Parametros do modelo MSE MSE (d) MAE MAE (d) MAPE
MLP neurdnios = 35, atrasos =1, 6, 4 3,00 3,00 2,00 2,00 2,00
RBF neurdnios = 50, atrasos=2,6, 6 2,00 2,00 3,00 3,00 3,00
ELM neurdnios = 45, atraso=1,6, 3,6 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Fonte: Autoria propria (2019).

Se comparado o MSE das Tabelas 11 e 12 a rede ELM teve o desempenho
superior em relagédo aos outros modelos, a rede RBF ocupou a segunda posi¢ao, mas
o0 posicionamento entre a RBF e MLP ¢ invertido quando comparado as outras
medidas de erro. Lembrando, que como ja comentado anteriormente a medida de erro
MSE penaliza mais fortemente erros maiores e por isso pode ter havido a inversao
nos rankings quando se analisa por outras medidas de erro. A Figura 55 apresenta as

previsdes realizadas pelos modelos e os dados reais separados para teste.

Figura 55 — Grafico da comparagédo dos dados reais com os dados previstos para 3 passos a frente
referentes aos 18 meses dos anos de 2018 e 2019, utilizando RNAs MLP, RBF e ELM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Se comparado o MSE no dominio real, o erro da rede RBF em relagéo a ELM
para termos em percentual foi de 12,09%, ja a MLP em relagdo a ELM teve um erro
acrescido de 12,88%. E por fim, fez-se também previsdes para a mesma série
considerando o horizonte de 6 passos a frente, tendo seus resultados comparados
pelas medidas MSE, MSE(d), MAE, MAE(d) e MAPE (Tabela 13) e fazendo o Ranking
desses desempenhos (Tabela 14). A Figura 56 traz as previsdes realizadas pelos

modelos e os dados reais separados para teste.
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Tabela 13 — Resultados das previsdes para 6 passos a frente, comparado pelas medidas de erro
MSE, MAE e MAPE

6 passos a frente

Modelo Parametros do modelo MSE “(II:)E MAE l\?:)E MAPE

MLP neurdnios = 35, atrasos =1, 6,4  6433456508,91 0,3195 68395,90 0,4847 12,5895
RBF neurdnios = 50, atrasos=2,6,6  6358076170,74 0,3180 68783,06 0,4873 12,6132
ELM neurbnios =45, atraso=1,6,3,6 6049034166,40 0,3165 70008,28 0,4886 2,6619

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 14 — Ranking de desempenho das previsdes para 6 passos a frente

Ranking de desempenho

Modelo Parametros do modelo MSE MSE (d) MAE MAE (d) MAPE
MLP neurdnios = 35, atrasos =1, 6, 4 3,00 3,00 1,00 1,00 1,00
RBF neurdnios = 50, atrasos =2, 6, 6 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00
ELM neurdnios =45, atraso=1,6, 3, 6 1,00 1,00 3,00 3,00 3,00

Fonte: Autoria propria (2019).

Figura 56 — Grafico da comparacgéo dos dados reais com os dados previstos para 6 passos a frente
referentes aos 18 meses dos anos de 2018 e 2019, utilizando RNAs MLP, RBF e ELM
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Fonte: Autoria propria (2019).

Novamente a rede ELM obteve um desempenho superior de previsao para
todas as medidas analisadas. Percebe-se que as redes ELM e RBF mantiveram a
posigcao no ranking com os melhores desempenhos de previsdes para todos os passos
a frente. Quando se compara o MSE do dominio real da rede ELM em relagao aos
modelos RBF e MLP, em termos percentuais o desempenho ¢é reduzido
respectivamente em 7,44%, 9,25%. Com o objetivo de verificar a dispersao das 30
simulagoes, fez-se também o apresenta o grafico de Box-plot para todos os modelos
(Figura 57).
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Figura 57 — Grafico Box-Plot com a dispersdo do MSE(d) para as 30 simulagbes das RNAs
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Fonte: Autoria propria (2019).

Observa-se no grafico 57 que o modelo preditivo que apresentou maior
dispersdo em seus resultados foi a rede ELM, seguido da RBF e MLP. Em relagdo a
assimetria da distribuicdo, percebesse que a rede ELM tem uma distribuicdo
praticamente uniforme, pois a linha da mediana além de estar proxima centralizada,
esta muito perto da média, porém com uma leve tendéncia para o quartil inferior,
indicando que pode haver dados discrepantes com valores maiores.

A rede MLP também apresenta dados discrepantes maiores, pois a mediana
esta proxima do quartil inferior e tem valor menor do que a média das amostras, ja a
rede RBF apresenta discrepancia de dados menores pois a mediana encontra-se
proxima ao quartil superior e com valor maior que a média. Nenhuma das redes

apresentou outlier em seus resultados.

5.4 COMPARACAO GERAL DAS PREVISOES

Com o objetivo de realizar uma analise geral, o desempenho de todos os
modelos considerando as previsdes para todos os passos a frente realizadas esta

exposto nas Tabelas 15, 16 e 17.
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Tabela 15 — Ranking de desempenho geral das previsdes para 1 passo a frente

Ranking dos resultados de MSE - 1 passo a frente

Modelo MSE Posicao
RBF - var. indep. 3900550266 1
ELM - var. indep. 4154631401 2
ELM 4599769468 3
RBF 4634913072 4
AR 5247636250 5
SEHW 5679573387 6
MLP - var. indep. 5854808141 7
ARIMA 5860003522 8
MLP 6557391893 9

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 16 — Ranking de desempenho geral das previsdes para 3 passos a frente

Ranking dos resultados de MSE - 3 passos a frente

Modelo MSE Posicao
ELM - var. indep. 5536080185 1
RBF - var. indep. 6205419571 2
MLP - var. indep. 6248871038 3

ELM 6366837642 4
RBF 6528243518 5
MLP 6573580787 6
AR 7013687861 7
SEHW 7485077441 8
ARIMA 8924931365 9

Fonte: Autoria propria (2019).

Tabela 17 — Ranking de desempenho geral das previsdes para 6 passos a frente

Ranking dos resultados de MSE - 6 passos a frente

Modelo MSE Posigao
ELM - var. indep. 6049034166 1
RBF - var. indep. 6358076171 2

ELM 6406990346 3

MLP - var. indep. 6433456509 4
RBF 6595147325 5

MLP 6686402961 6

AR 6840287880 7
ARIMA 8174710719 8
SEHW 8283400542 9

Fonte: Autoria propria (2019).

Em uma analise inicial, considerando apenas as previsbes de demanda de
energia elétrica que n&o incluem as variaveis explicativas, é possivel perceber que as

previsdes para um passo a frente de todos os modelos obtiveram os melhores
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desempenhos de previsdo, com excegao da rede MLP. Porém, mesmo que a rede
MLP nao tenha tido um desempenho tdo bom em relagdo aos outros modelos, a
medida em que é aumentado os passos a frente esse Ranking é invertido. O
desempenho da rede MLP para 6 passos a frente, por exemplo, € superior ao
desempenho dos modelos AR, ARIMA e SEHW para 3 e 6 passos a frente.

A rede ELM teve desempenho superior em todos os passos a frente se
comparado aos outros modelos. No desempenho geral, suas previsbes até mesmo
para os proximos 6 meses superou o desempenho de todos os outros modelos para
3 e 6 passos a frente. Importante notar, que a medida em que os modelos MLP, ELM,
RBF e SEHW aumentam seu horizonte de previsdo o seu desempenho foi reduzido,
diferente dos modelos AR e ARIMA que tiveram o desempenho da previsao para o0s
proximos 6 meses superior ao de 3 passos a frente.

Em uma analise geral, como esperado, os modelos lineares se comparado as
RNAs obtiveram resultados inferiores de previsao. Conforme Silva et al. (2018a) as
RNAs por terem uma grande capacidade de generalizagcdo e mapeamento, ajusta-se
bem seus dados previstos aos valores reais. Outro ponto a ser comentado, € que a
rede ELM que obteve desempenho superior de previsdo, possui custo computacional
mais baixo e desempenho superior no tempo de processamento em relagao as outras
redes.

Isso porque sua camada intermediaria permanece sem ajuste durante o
treinamento, e a camada de saida tem seu treinamento baseado em um método
deterministico. Importante mencionar que os modelos lineares, mesmo que para esse
caso nao tenham tido resultados tdo bons em relagdo aos outros modelos, s&do mais
simples e rapidos para serem implementados e executados, podendo em outros casos
apresentar resultados equivalentes de previsao e custos mais vantajosos.

Depois dessa analise, percebe-se que, quando € incluido ao problema as
variaveis explicativas, todas as RNAs tiveram seus desempenhos preditivos
melhorados para todos os passos a frente, sendo que no Ranking geral as redes RBF
e ELM com variaveis explicativas ocuparam respectivamente a primeira e segunda
posicao, deixando evidéncias de que a utilizacdo do ELECTRE | para selecao de

variaveis foi eficiente na melhoria do desempenho geral das previsoes.
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6 CONCLUSOES

A previsdo de demanda de energia elétrica € uma etapa importante para o
planejamento energético de um pais. E importante que se tenha um planejamento
adequado para que nao ocorram desperdicios ou escassez desse recurso. Na
literatura, diferentes autores buscaram resolver esse problema com modelos de
previsdo lineares, também acrescentando outras variaveis independentes de
previsao.

Porém as variaveis que sao selecionadas como explicativas muitas vezes
resultam de apenas uma analise de correlagdo ou até mesmo o proprio conhecimento
dos autores, 0 que n&o garante que as variaveis que realmente explicam a demanda
sejam selecionadas, ja que diferentes critérios estdo relacionados nesse processo e
correlagao nao implica necessariamente na causa.

Para que as variaveis selecionadas para previsdao tenham efetividade no
processo preditivo € importante reconhecer os critérios de decisdo que estio
envolvidos nesse processo. A insuficiéncia de dados, a correlagdo com a energia, o0
padrao de consumo por setor, calendario e regido foram critérios considerados como
0s mais importantes para resolugdo desse problema, lembrando que estes foram
validados pelos decisores.

Esse problema de previsdo, envolveu possivel 18 alternativas listadas na
literatura e 5 critérios com grau de importancia diferentes no processo. Como é um
problema relativamente grande, a abordagem multicritério apresenta vantagens para
uma tomada de decisdo assertiva, especialmente utilizando o método ELECTRE |
para selecionar as variaveis que tem influéncias sobre a demanda de energia elétrica.

Lembrando, que até o momento n&o havia indicios na literatura de métodos
multicritérios utilizados para esse propdsito. Tendo isso em vista, esse trabalho
realizou a previsdo de demanda de energia elétrica para o Parana, considerando
inicialmente apenas a série temporal de consumo mensal de energia elétrica,
utilizando os modelos preditivos lineares SEHW, AR e ARIMA e as RNAs MLP, RBF
e ELM.

Posteriormente, aplicou-se o ELECTRE | para as alternativas e critérios
expostos na literatura, possibilitando selecionar as alternativas temperatura e

evaporagao como possiveis influéncias na demanda de energia elétrica no Parana.
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Com a seleg¢ao dessas variaveis, fez-se a previsao para a demanda mensal
de energia elétrica no Parana, considerando também a temperatura e evaporagao.
Essas previsdes foram realizadas pelas RNAs MLP, RBF e ELM, para o periodo entre
janeiro de 2018 e junho de 2019. Como apresentou 18 dados disponiveis para teste,
o horizonte considerado para previsao foi de 1 (proximo més), 3 e 6 passos a frente.

Como resultados, quando comparado as previsdes entre os modelos lineares
e RNAs considerando apenas a série temporal de consumo de energia elétrica, as
RNAs obtiveram desempenhos superiores em uma analise geral de todos os
horizontes de previsao, com excec¢ao da rede MLP para 1 passo a frente, que teve o
pior desempenho nesse respectivo horizonte de previsao.

Porém, a medida em que se aumentou os horizontes para 3 e 6 passos a
frente, essa rede, mesmo com seu desempenho sendo reduzido, foi superior aos
modelos lineares para os horizontes 3 e 6 de previsdao. O desempenho superior das
RNAs em relagdo aos modelos lineares ja era esperado, visto que as RNAs por terem
essa nao linearidade conseguem generalizar e mapear séries temporais que possuem
uma maior variabilidade nos dados.

Talvez, se a série temporal em questdo apresentasse uma certa
estacionariedade os modelos lineares teriam resultados suficientes ou até melhores
para a resolucédo do problema, visto que seu tempo operacional e custo sdo menores
em relacao as RNAs. Outro ponto a ser comentado, € que as redes RBF e ELM que
obtiveram resultados superiores em relacdo a rede MLP, possuem custo
computacional mais baixo em relagdo a MLP.

A primeira, em decorréncia da sua arquitetura, e a segunda porque além de
ter uma arquitetura mais simplificada tem também um processamento mais rapido ja
que a camada de saida tem seu treinamento baseado em um método deterministico.
Depois de realizar as previsdes considerando apenas a série temporal de consumo
de energia elétrica no Parana, acrescentou-se como entradas para os modelos
preditivos dados das variaveis selecionadas pelo ELECTRE I.

Com o acréscimo desses dados, verificou-se, sem exceg¢des, a melhora no
desempenho de todas as RNAs considerando todos os passos a frente, sendo que as
redes RBF e ELM ocuparam a primeira e segunda posi¢do considerando o
desempenho geral de todos os modelos testados para todos os horizontes de
previsdo. Porém a arquitetura das redes considerando essas variaveis foram

compostas por mais neurdnios e atrasos.
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Importante lembrar que apesar de ter 18 alternativas no processo apenas
duas foram selecionadas como explicativas da demanda, quando considerado os 5
critérios e seus graus de importancia para a avaliagado. Assim, nem sempre tem dados
disponiveis para todas as alternativas, ou estas estdo correlacionadas com a
demanda de energia, ou apresentam ainda influéncias sobre o padrdao de consumo
por setor, calendario e regiao.

Portanto, apesar de ter apresentado resultados positivos para a aplicagao no
Parana, essas mesmas variaveis se aplicadas a outros contextos poderiam resultar
em resultados diferentes de previsao, pois além das caracteristicas dos dados, cada
local de aplicacdo tem outras caracteristicas distintas que precisariam ser
consideradas por especialistas que entendem sobre demanda de energia elétrica e

que conhecem o local de aplicagao.

TRABALHOS FUTURO

O modelo apresentado nesse estudo pode ser aprimorado e empregado em
aplicagdes similares, como também expandir para outros estados do Brasil ou até
mesmo outros contextos de aplicagées. Em relagao a selegao de variaveis, ampliar e
aprimorar estudos sobre outros critérios a serem considerados no processo, bem
como os pesos definidos para cada critério, também é uma proposta para trabalhos
futuros.

Quanto ao método de selecao de entradas das RNAs nesse trabalho aplicou-
se apenas o metodo Wrapper, porém, ainda pode ser testadas outras metodologias
como por exemplo filtros e Stepwise. Podera também ser realizado previsdes
considerando 12 passos a frente e entradas sendo testadas para até 12 atrasos. Além
disso, podem ser utilizadas outras arquiteturas de redes e algoritmos de treinamento.

Na rede MLP por exemplo, utilizou-se para treinamento o algoritmo de
retropropagacgéao de erro, mas na literatura, reconhece que essa nao é a unica forma
de treinar a rede, portanto, outros algoritmos podem ser abordados ou mesmo
metaheuristicas podem ser utilizadas. E por fim, redes neurais ndo classicas como
combinador de um Ensemble também surgem como oportunidades a serem

trabalhadas.
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