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RESUMO

O setor elétrico tem sentido alteracdes muito significativas nas Gltimas décadas. Com a
reestruturacdo do setor elétrico tem-se assistido a um crescente envolvimento e a uma
participacdo ativa de diferentes agentes, proprio de um setor que passou a ter as suas
atividades integrantes juridicamente separadas e com condicGes criadas para que exista
concorréncia na producdo e comercializagdo. A previsdo de consumos ¢é
tradicionalmente imperiosa para o equilibrio entre a oferta e a procura, bem como para
uma rigorosa gestdo e planeamento das redes elétricas de transporte e distribuicdo. A
sua pertinéncia é ainda reforcada com a liberalizacdo dos mercados, uma vez que 0sS
comercializadores pretendem dispor de ferramentas que lhes permitam estimar com
acuidade a curva de procura agregada do conjunto de consumidores com quem
contratualizam. Deste modo, terdo uma participacdo mais conscienciosa em regime de
mercado, procedendo a uma ajustada oferta pela quantidade de energia que satisfaca as
necessidades de consumo da sua carteira de consumidores.

Com a liberalizacdo do setor, a caracterizacdo de consumos tornou-se também uma
necessidade legal para permitir o acerto de contas entre o distribuidor e o0s
comercializadores de eletricidade, sempre que as instalagbes consumidoras néo
disponham de sistemas de medicdo com apropriados intervalos de integracdo. O uso de
perfis de consumo é seguido para diferentes classes de consumidores, de modo a que o
consumo total medido nos contadores tradicionais possa ser distribuido de forma
coerente por diferentes periodos horarios.

A perspetiva de integracdo da informagdo proveniente dos perfis de consumo numa
Otica de previsdo tem sido pouco explorada, pelo que esta tese procura avaliar a
pertinéncia desta informacdo para melhorar indicadores de previsdo. O estudo explora
recentes metodologias de previsdo que sdo também bem reconhecidas na comunidade
cientifica, como sdo as redes neuronais artificiais e as maquinas de suporte vetorial.

O estudo é validado através da previsdo de consumos para as diferentes horas do dia
seguinte e recorre a dois cenarios distintos: no primeiro caso em estudo é considerado
um diagrama de carga simulado resultante da agregacdo de consumidores individuais,
enguanto o segundo estudo de caso é relativo a uma saida especifica de uma subestagéo
de distribuicdo de 60/15kV. Os resultados de previsdo apresentam erros percentuais
absolutos médios da ordem dos 5% em amostras de teste para 0s dois estudos de caso



considerados. A integracdo de informacao proveniente da classificacdo de consumidores
resulta no aumento da qualidade de previsdo, nomeadamente em dias especiais, 0 que é
também confirmado através da elevada dependéncia que os modelos usados tém a estas
novas entradas.

Palavras-Chave: Previsdo de Consumos de Eletricidade; Perfis de Consumo; Redes

Neuronais; Maquinas de Suporte Vetorial; Analise de Sensibilidades.



ABSTRACT

The electricity sector has been subjected to significant changes in the last decades. The
sector deregulation has prompted an increasing involvement and a more active
participation of the different agents, as a result from the legal split of the different
activities and the establishment of the necessary conditions to enable competition at the
production and retail levels. Load forecasting is not only traditionally fundamental to
provide a balance between the supply and demand, but also valuable to the electric grid
management and planning. The sector liberalization reinforces the importance of load
forecasting, because the different suppliers intend to employ useful tools to accurately
estimate the aggregated load curve relative to their group of customers. This way, the
suppliers may have a more conscientious participation in an open market in order to

make reasoned offers for the amount of energy that meets the consumers’ requirements.

Also associated with the liberalization of the energy markets, the characterization of
consumption became mandatory in order to enable the settlement between the
distributor and the different suppliers, whenever the consuming facilities are not
equipped with metering systems with appropriate integration intervals. The use of load
profiles for different consumer classes allows for a coherent distribution of the total
consumption recorded in the traditional energy meters by different hourly periods.

The perspective of integrating information derived from load profiles in load forecasting
has not yet being well exploited, so this work intends to evaluate the relative importance
that this kind of information could have in guaranteeing an improvement in forecasting
indicators. The study explores actual and well accepted forecasting methodologies as

the artificial neural networks and support vector machines.

The study is validated through the load forecasting for the following day in two
different scenarios: in the first case study a simulated load diagram resulting from
individual consumers’ aggregation is considered, while the second case study is related
to a specific output of a 60/15kV distribution substation.

The forecasting results show mean absolute percentage errors of approximately 5% in
testing samples for both case studies. It was proven that integrating information derived

from consumers’ classification raises the forecasting quality, mainly on special days,



which is also confirmed by the high dependence of the different models used to these

new inputs.

Keywords:

Electric Load Forecasting; Load Profiling; Artificial Neural Networks; Support Vector
Machines; Sensitivity Analysis.
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1. Introdugdo

O capitulo introdutorio desta tese visa dar uma perspetiva das principais alteracfes sentidas nos
ultimos anos na estrutura do setor elétrico, descrevendo o crescente envolvimento de um maior
nimero de agentes econémicos interessados em participar em regime de mercado liberalizado. E
também pretendido descrever-se de forma sumaria o novo paradigma em que o consumidor final
toma um papel mais ativo no setor, sendo esperado que passe a estar mais exposto e,
consequentemente, mais sensivel a variacao real dos pregos de energia numa légica de mercado e
com o objetivo Gltimo de se promover uma almejada gestdo da procura. A motivacao para 0 uso
de perfis de consumo como recurso para viabilizar a caracterizagdo horaria de consumos é
também abordada neste capitulo, quer numa ética de funcionamento de mercado concorrencial,
quer na possivel aplicacdo destes perfis no favorecimento de processos de previsao de consumos.
A reorganizacdo do setor elétrico reforca a importancia da previsdao de consumos, tema que

merecerd um enquadramento numa seccao integrada no presente capitulo.

1.1. Perspetiva sobre evolucdo de mercados de energia elétrica

A evolucdo mais recente e significativa da estrutura de organizacdo dos sistemas elétricos de
energia nos EUA e nos paises europeus mais desenvolvidos desencadeou-se entre as décadas de
80 e 90 com uma separacéo clara das diferentes atividades da cadeia de valor . O modelo

proposto que demonstra a reorganizacao do setor apresenta-se na Figura 1.1.

PRODUGCAO Concorréncia
TRANSPORTE
Monopolio
DISTRIBUICAO Regulagio (acesso de terceiros a rede)
COMERCIALIZACAO Concorréncia

Figura 1.1 — Esquema de reorganizacao do setor elétrico

[1] A lei de 1982 exercida no Chile para a reestruturagéo do sistema elétrico foi pioneira a nivel mundial a criar condicdes de mercado (Rudnick, 1994).

[2] O processo de reestruturagéo é normalmente conhecido na comunidade académica como Unbundling.
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A Comunidade Europeia aprovou no ano de 1996 a diretiva 96/92/CE de modo a permitir uma
evolucédo gradual para um maior grau de abertura e concorréncia dos mercados de energia. Esta
ultima foi revogada em 2003 pela diretiva 2003/54/CE, sendo reforcados os beneficios obtidos
com o mercado interno de eletricidade, nomeadamente através de um aumento de eficiéncia nas
diferentes atividades da cadeia de valor, aumento de competitividade, a melhoria de niveis de
qualidade de servico e o consequente efeito esperado de reducbes de pregos. A mais recente
diretiva europeia 2009/72/CE perspetivou essencialmente criar regras apropriadas que permitam
uma independéncia plena entre os operadores das redes e as atividades de producdo e
comercializacdo (evitando os indesejaveis conflitos de interesse), bem como reforcar a
importancia das conexdes transfronteiricas para assegurar o abastecimento de energia elétrica
proveniente das mais diversas formas possiveis e aos pregos mais competitivos.

A liberalizacdo dos mercados de energia viabiliza assim a competicdo do lado da geracdo e
também no lado da comercializacdo, passando a energia elétrica a ser encarada como uma
commodity sujeita as normais regras de mercado. As redes de transporte e distribui¢do de energia
sdo encaradas como um meio fisico para garantir o abastecimento de qualquer consumidor,
justificando-se deste modo que estas duas atividades (transporte e distribuicdo) sejam exploradas
sem qualquer concorréncia (sendo também justificavel pela incoeréncia que seria a duplicacdo da
infraestrutura ja existente) e que sejam devidamente reguladas por uma entidade externa e
idealmente isenta de qualquer interesse econdémico ou politico. Esta regulacdo é complexa ja que
deve atender a interesses por ventura conflituantes como o equilibrio econémico-financeiro das
empresas do setor, a satisfacdo do consumidor, a uniformidade tarifaria (missdo do servico
publico), a pressdo dos produtores independentes (no sentido de aumento de precos) e dos
grandes consumidores (no sentido oposto) (Paiva, 2005). Uma adequada regulacdo deve atuar no
sentido de garantir um acesso livre e ndo discriminatorio das redes de energia aos consumidores
e a qualquer produtor vinculado que pretenda injetar energia elétrica nas redes, bem como
determinar uma tarifa de acesso as redes que simultaneamente permita o retorno do custo real de
exploracdo das redes e admita determinadas estratégias de investimento para expansdo ou
adaptacdo das mesmas. As tarifas de acesso e uso da rede elétrica em Portugal séo assim obtidas
pela adicdo de diferentes componentes que visam a recuperagdo dos proveitos relacionados com
a operacao do sistema (tais como os custos com a Entidade Reguladora dos Servigos Energéticos
— ERSE, sobrecustos de producdo a partir de energias renovaveis e outros custos associados a
politica energética), a recuperacao dos proveitos relacionados com o estabelecimento, a operagao
e a manutencdo das redes de transporte, a recuperacdo dos proveitos relacionados com o

estabelecimento, operacdo e manutencdo das redes de distribuicdo (possibilitando veicular a
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energia elétrica dos seus pontos de rececdo até aos consumidores finais) e a recuperacdo dos
proveitos da atividade de comercializacdo (contratagéo, leitura, faturacéo e cobranca dos servigos
associados ao uso de redes e outros servicos regulados) (ERSE, 2011).

A concorréncia no mercado grossista altera as transacGes para uma base horaria (ou para
intervalos de meia hora ou de quartos de hora) que é coordenada por um Operador de Mercado
de modo a possibilitar o ajuste das flutuacGes intra-didrias da procura de energia. Os pregos
intra-diarios sdo alterados de acordo com a interacdo entre os diferentes agentes de mercado e 0
tipo de tecnologia usada na producdo de eletricidade de modo a satisfazer a procura (Soares e
Sarmento, 2010). Em paralelo deve existir, associada & atividade de transporte, a
responsabilidade assumida pelo Operador do Sistema em coordenar as transacdes de eletricidade
que garantam um equilibrio fisico em tempo real entre a oferta e a procura e a consequente
garantia de abastecimento.

A tradicional estrutura vertical que caracterizava a organizagao das atividades dos servicos de
energia, com um comprador Unico que celebrava contratos de aquisi¢do de energia a longo prazo
com companhias produtoras (partilhando assim os riscos inerentes a investimentos na construcao
de centrais e sua exploracéo), passou deste modo gradualmente a desmantelar-se pretendendo-se
tendencialmente adotar o paradigma de compra a quem vende ao melhor preco e/ou pratica 0s
servigos de valor acrescentado mais vantajosos. Os objetivos essenciais passam a ser a
descentralizacdo associada a procura de uma maior eficiéncia em cada uma das atividades e a
concorréncia e participacdo privada no setor. Cada comercializador podera tomar posi¢do no
mercado quer pelo preco de venda de energia elétrica (business as usual), quer pela oferta de
determinados servicos apelativos para o consumidor final. Uma questdo problematica em alguns
mercados de energia (como alias sucede também em Portugal) tem sido efetivamente a
persisténcia de precos regulados de eletricidade para o consumidor final . Apesar de ser uma
medida de transicdo recomendéavel ', existe o risco de limitar a concorréncia, reduzir o
investimento e contrapor o efeito esperado de Unbundling. O consumidor final deve passar a
beneficiar de um ambiente de mercado, passando a sentir reducéo do preco final de energia ' e a
ter mais cenarios de escolha quer de diferentes comercializadores a operar, quer de distintas
opcOes tarifarias ou servicos de valor acrescentado associados e propostos pelos

comercializadores.

[3] A data de escrita desta tese as tarifas reguladas foram substituidas por tarifas transitérias, apesar de ainda se caracterizarem por serem fixadas pelo poder politico.
[4] Coexistindo com os acordos de longo prazo de aquisicdo de eletricidade e com mercados ditos concorrenciais.
[5] Existem outros fatores ndo relacionados que podem distorcer o efeito esperado de redugdo de preco tais como a escassez dos combustiveis fosseis ou os custos de

interesse econémico geral onde se incluem os recentes investimentos em energias renovaveis devido a crescente preocupagdo com o desenvolvimento sustentavel.
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O funcionamento saudavel de um mercado competitivo deverd pressupor ainda uma maior
exposicao do consumidor final as variagdes reais do preco de energia, sentidas para cada periodo
do dia. Deste modo, espera-se que 0 consumidor esteja mais sensivel aos pre¢os reais da energia
em cada instante (periodo de integracdo) e assim adaptar o seu comportamento, despoletando-se
uma desejada resposta da procura (demand response). Se as tarifas forem efetivamente variaveis
segundo as horas do dia, espera-se uma maior elasticidade da procura, sendo esta uma forma de
acautelar aumentos abruptos de precos e poder de mercado das companhias produtoras. Numa
pool os precos e as quantidades de energia para cada periodo de tempo sdo apresentados
previamente ao fornecimento efetivo de energia na lista de potenciais compras e vendas. Na
Figura 1.2 é apresentado um grafico com a varidvel preco unitario em funcdo da quantidade de
energia, evidenciando-se as curvas agregadas de oferta (curva S) e de procura (curvas D1 e D2).
O preco de mercado [® é determinado pelo preco do grupo gerador mais oneroso, sendo
encontrado no ponto de intersecdo entre as curvas de oferta e de procura do bem. Uma procura
demasiado rigida (curva D1) aproxima-se de uma reta vertical com pregos elevados (prego P1)
(consumidores pouco sensiveis ao preco), resultando num mercado estrangulado pelas
caracteristicas da propria procura. Com uma maior elasticidade na procura (curva D2), 0s precos
podem reduzir substancialmente (preco P2) [”!, possibilitando ao mercado recompor-se melhor a
ofertas que se revelem elevadas, artificio que podera por vezes ser criado intencionalmente
quando existe elevada concentracdo no lado da producdo. A ado¢do de uma estrutura de pregos
dindmica e a aplicacdo de programas de reducdo de carga sao estratégias usadas para 0 aumento

de elasticidade da procura [ e incentivo & participagdo no mercado retalhista.
Preco
(ENTWh)

Preco 1

S - curva de oferta
D1 - curva de procura pouco eldstica

D2- curva de procura elastica

Preco 2

@2 @1 Quantidade QMWh)
Figura 1.2 — Curvas agregadas tipicas de oferta e de procura de energia elétrica

Figura adaptada de IEA, 2003

[6] Também denominado como prego marginal do sistema é o preco pago a todos os produtores.
[7] Estima-se que uma reducéo de 5% na procura de eletricidade nas horas de ponta, poder-se-ia ter refletido em reducgdes de prego da ordem dos 50% durante a crise
energética sentida no estado da Califérnia em 2000/2001 (IEA, 2003).

[8] Aumento da elasticidade da procura tem sido nos dltimos anos uma preocupagéo crescente devido a volatilidade dos pregos praticados.
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E atualmente assumido um risco pelas empresas comercializadoras de eletricidade, ja que
compram a precos sujeitos a volatilidade do mercado e vendem a precos acordados com 0s
consumidores. O tipo de acordo entre o fornecedor e o utilizador final de eletricidade pode tomar
diferentes formatos, sendo comum encontrar-se diversos modelos de tarifas (Kirschen, 2003)

enunciados a seguir segundo a sua evolugéo histérica *;

— Contratos adotando tarifas fixas — o consumidor paga sempre um preco acordado,
independentemente da procura real de energia elétrica vista pelo sistema para cada periodo do
dia e das consequentes variacOes de preco real. A tarifa definida prevé naturalmente um prémio
de seguro que compensa o fornecedor do risco associado;

— Contratos adotando tarifas variaveis segundo as horas do dia (como a adocdo de tarifas
bi-horérias ou tri-horarias) — parte do risco é assim transmitido ao consumidor, sendo este
incentivado a deslocar parte do seu consumo para as horas de vazio quando o preco de energia €

mais reduzido;

— Contratos que preveem eventuais interrupcGes de servigo, permitindo ao fornecedor
diminuir a quantidade de energia a fornecer nos periodos de maior prego com contrapartida para

o consumidor ao nivel das tarifas praticadas;

— Contratos com tarifas associadas ao mercado spot, nos quais o consumidor € exposto aos
precos de mercado %, servindo o fornecedor como intermediario ™Y e sendo recompensado
através de um prémio. Torna-se necessario por vezes estipular um preco maximo (cap) e um
preco minimo (floor) a pagar pelo consumidor para limitar o risco assumido pelas duas partes.

Este tipo de contratos permite que o consumidor decida o nivel de risco a assumir.

Os fornecedores de energia elétrica devem por esta razdo dispor de informacdo considerada
relevante sobre cada consumidor, de modo a acordar com estes o tipo de contrato que melhor
sirva a ambas as partes e, para fazer face a concorréncia, devem também diferenciar a sua oferta,
ndo somente atraves do preco e/ou tipo de tarifa, mas também através dos servicos de valor
acrescentado que propdem. Destes servigos destacam-se os programas de aconselhamento sobre

utilizacdo racional de energia, a divulgacdo de meios para reducdo da fatura através da escolha

[9] Apesar de se pretender evidenciar uma evolugdo histdrica dos tipos de contrato adotados, ndo € licito considerar-se que todos os mercados concorrenciais tenham
j& um grau de maturidade que permita encontrar tarifas associadas ao mercado spot para todo o universo de consumidores (como é o caso do MIBEL).

[10] Destinada apenas a grandes consumidores quando tém contratos bilaterais fisicos com os produtores.

[11] A figura do fornecedor como intermediario deixa de existir nos contratos bilaterais celebrados entre produtores e consumidores considerados elegiveis (com

elevados consumos ou caracteristicas distintas).
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apropriada de opces tarifarias 4 ou a oferta de produtos especializados como a proposta de
venda de energia elétrica que seja produzida a partir de energias renovaveis, ainda que a um
preco superior, mas que podera cativar um determinado nicho de mercado caracterizado por

consumidores mais sensiveis a questfes ambientais.

O conhecimento acerca dos padrdes de consumo de diferentes grupos de consumidores torna-se
naturalmente uma mais-valia para um adequado funcionamento de mercado em regime
liberalizado, sendo exatamente nesta temaética que reside um dos topicos do estudo que seré

introduzido na sec¢édo seguinte.

1.2. Caracterizacdo horaria de consumos de energia elétrica

De forma histérica, a identificacdo de perfis de consumo tem sido usada de modo a favorecer a
gestdo e planeamento das redes elétricas e apoiar a fixacdo de tarifas adequadas, sendo esta
estratégia atualmente imposta pela legislacdo para apurar o valor apropriado que o0s
comercializadores devem pagar pelo acesso as redes elétricas para satisfazer a procura do seu
conjunto de consumidores. A utilizacdo da infraestrutura pode ser cobrada pelo distribuidor ao
comercializador, tendo em conta o nimero e o(s) perfil(is) de consumo do conjunto dos seus
clientes. A aplicacdo de perfis de consumo destina-se a apurar a forma como a energia é
consumida por todos aqueles consumidores que ndo disponham de sistemas de telecontagem 2],
sendo encarada como alternativa a instalacdo massiva destes sistemas para todo o universo de
consumidores ¥, o que acarretaria custos consideraveis e exigiria elevada coordenacéo técnica
para abranger diferentes areas geogréaficas. As vantagens dos sistemas de telecontagem reportam
a caracterizacdo real dos consumos horérios dos consumidores finais, a possibilidade de uma
maior sensibilizacdo do consumidor para a demand response, a um funcionamento adequado de
mercado liberalizado ja que sdo favorecidas as intrincadas relagbes comerciais entre 0s agentes,
evitando as leituras periddicas no local de consumo e reduzindo os processos fraudulentos que
tém decorrido com alguns contadores eletrodindmicos ainda instalados.

No processo de elaboracéo de perfis deve recorrer-se a um conjunto de dados de monitorizacéo

de uma amostra de diferentes consumidores, de forma a existir uma representatividade adequada

[12] Estes tipos de estratégias tém sido divulgadas pelas operadoras de fornecimento através de simuladores de poténcia a contratar ou simuladores de tarifas e de
comparagao de pregos.

[13] Em Portugal séo os consumidores de Baixa Tensdo com uma tensdo entre fases inferior a 1kV que ndo séo obrigados a dispor de sistemas de telecontagem.

[14] Na fase em que este texto é redigido encontra-se em processo de andlise e discusséo da proposta de substituicdo dos contadores de energia elétrica no ambito do

plano de compatibilizacdo regulatéria (MIBEL).
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ao processo de estimacdo. Os perfis obtém-se através de uma estimativa do diagrama de carga
médio de uma classe de consumidores durante um determinado periodo, pressupondo a
normalizacdo de cada diagrama em particular para que o resultado final se baseie apenas na
forma assumida pelos diversos diagramas de carga individuais, contrariando contribuicbes
significativas dos consumidores com maiores consumos, que sem uma adequada normalizagdo
poderiam inadvertidamente impor uma determinada forma no diagrama global. Os diferentes
perfis a adotar devem ser tomados em namero reduzido para tornar o processo de tratamento de
dados mais expedito, representando grupos relativamente homogéneos de consumidores, que
sejam claramente distintos entre si e cada perfil deve cobrir uma consideravel percentagem de
consumidores. Os perfis caracterizam diferentes habitos de consumo (segundo diferentes
particularidades dos consumidores), contemplando ainda uma analise sazonal para diferentes
épocas do ano que permitem distinguir principalmente variaveis meteoroldgicas como
temperatura, humidade ou efeitos de radiacdo solar. A caracterizacdo deve também acautelar
uma fundamental destringa entre dias de semana, dias de fim de semana e dias especiais como
feriados.

A utilizacao de perfis de consumo possibilita a distribuicdo do registo acumulado de energia no
final de um determinado periodo ™ por intervalos horarios (ou intra-horarios), sendo desta
forma que se elabora o designado diagrama de carga reconstruido. Este diagrama reconstruido
permite servir como aproximacao para discriminar consumos por periodos horarios de medicéo.
De realcar que se os contadores instalados possibilitarem o registo de consumo para diferentes
periodos tarifarios (como o caso dos contadores bi-horérios por exemplo), o diagrama de carga
reconstruido basear-se-4 em registos acumulados de energia para diferentes intervalos
respeitantes ao horizonte temporal a estimar, logo € expectavel que este diagrama acompanhe
com maior precisdo o diagrama de carga real, que na auséncia de monitorizacdo nao é
verdadeiramente conhecido e tera de ser estimado.

Os perfis sdo atualmente adotados de acordo com a legislagdo Portuguesa de modo a
possibilitarem trocas comerciais entre os diferentes agentes envolvidos, procurando-se tambem

evidenciar neste estudo a aplicabilidade destes perfis para efeitos de previsdo de consumos.

[15] O intervalo entre duas leituras efetuadas pelo distribuidor ndo pode nunca ser superior a trés meses (ERSE, 2012).
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1.3. Previsdo de consumos de energia elétrica

A previsdo de consumos é uma tarefa de reconhecida importancia histérica no que concerne ao
planeamento dos sistemas de energia. Se por um lado se torna providencial no equilibrio fisico
entre a oferta e a procura, torna-se também vantajosa numa 6tica de médio/longo prazo para
possibilitar uma analise de necessidades de reforco ou expanséao da infraestrutura existente ou no
planeamento de acbes de manutencdo de modo a garantir uma operacdo fiavel do sistema. Numa
perspetiva de curto prazo, a previsao de consumos pode tornar-se importante para encontrar uma
otimizada configuragéo da rede (tendo como objetivo a minimizacdo de perdas e a estabilidade
de tensdo), para possibilitar a decisdo sobre as unidades de geracdo que devem satisfazer a
procura (de acordo com a disponibilidade e custos de producédo) e também para facilitar decisées
relacionadas com a integracdo da geracdo distribuida. Com um adequado planeamento podera
consumar-se o intuito de ter eletricidade disponivel em qualquer instante para satisfazer a
procura solicitada, a0 mais baixo custo e sem por em risco a normal operacéo do sistema.

O processo de liberalizacdo de mercados de energia elétrica acrescenta ainda uma maior
importancia a tematica de previsdo de consumos. Com mais agentes economicos envolvidos, a
pertinéncia econdémica acentua-se e, como tal, os métodos de previsdo tornam-se uma ferramenta
essencial para simplificar e fundamentar as trocas comerciais que venham a ser praticadas. E
reconhecido que previsdes acima ou abaixo do valor real de procura conduzem a perdas de
proveitos e/ou a custos operacionais mais avultados (Fan e Hyndmand, 2012), pelo que se torna
vital a adogdo de métodos apropriados que minimizem os erros de previsdo %, Como exemplos
de que a liberalizagdo do setor acarreta riscos econdmicos substanciais para a atividade de
comercializacdo, pode supor-se que um fornecedor que subestime a quantidade de energia
elétrica a adquirir para satisfazer a procura da sua carteira de clientes, vé-se forcado a recorrer ao
mercado spot [7] adquirindo a energia em défice a precos muito provavelmente superiores para
evitar a pressdo dos consumidores ou as penalizacdes aplicadas pela entidade reguladora. Por
outro lado, se 0 mesmo fornecedor previr por excesso 0 consumo de energia existe o risco de se
produzir mais energia do que a necessaria ou de se alocar um nivel excessivo de reserva,
desperdicando-se energia e recursos, havendo também neste caso reducdo de proveitos e de valor
acrescentado nesta atividade (Casazza e Delea, 2003, Fan e Hyndmand, 2012, Hippert e

Pedreira, 2004). E imperativo que os comercializadores que atuam no mercado liberalizado

[16] Um estudo realizado em 1984 no mercado britanico de energia elétrica aponta que um erro de previsdo de 1% resulta em aumentos nos custos anuais de operacéo
na ordem dos 10 milhdes de libras (Bunn e Farmer, 1985).
[17] Tipo de mercado em que as transacOes sdo feitas praticamente em simultaneo (apenas a minutos) com o efetivo fornecimento de energia elétrica, sendo que os

pregos procuram espelhar o preco real de energia elétrica no instante da transagdo, muito embora existe o risco de “algum” tipo de especulagdo.
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negoceiem a quantidade necessaria de eletricidade de modo a satisfazer as necessidades dos
consumidores com quem contratualizam, sendo determinante disporem de informacéo fidvel de
procura de energia futura para melhorarem a sua participacdo no mercado.

Sdo comummente distinguidas trés categorias de previsdo de consumo baseadas na duracdo da
previsdo para o planeamento e operacdo dos sistemas de energia. A primeira categoria,
denominada como previsdo de longo prazo, em que os horizontes temporais séo previstos com
uma antecedéncia superior a um ano, € tipicamente pensada no ponto de vista do planeamento
dos sistemas de energia elétrica. Este tipo de previsdo serve assim de referéncia a investimentos
futuros no setor elétrico e a determinadas decisdes comerciais. A segunda categoria, denominada
como previsdo de médio prazo prevé para periodos de meses até um ano. Este tipo de previsdo
torna-se necessario para a gestdo e programacdo do recurso a fontes de energia primaria,
operacdes de manutencdo e planeamento de intercambio através das interligacbes com outros
mercados (ou paises M®). Em suma, este tipo de previsdo é idealizado para uma gest&o otimizada
dos recursos disponiveis. A Ultima categoria denomina-se como previsdo de curto prazo e
pretende prever para periodos horarios seguintes (horas seguintes ou dias seguintes) sendo usada
para uma operacdo apropriada do sistema de energia. A previsdo de curto prazo assegura o
compromisso assumido na exploracdo das unidades de geracdo para satisfazer a procura dos
consumidores e compensar perdas associadas ao transporte e distribuicéo, facilita a coordenacéo
entre diferentes tipos de energia primaria (por exemplo entre centrais térmicas e hidricas),
promove a normal operacdo do sistema possibilitando analises de rede e estudos de fluxos de
carga, permite a elaboracdo de planos de contingéncia e gera informacdo para um despacho

otimo.
1.4. Organizagao do documento

Apdbs o enquadramento que se pretende transmitir no presente capitulo acerca do contetdo e dos

propdsitos desta tese, 0s restantes capitulos estdo organizados da seguinte forma:

- 0 capitulo 2 descreve de uma forma detalhada a tematica associada a caracterizagdo horéaria de
consumos de energia elétrica, referindo as vantagens e a motivacdo para esta estratégia dando
especial enfoque aos diferentes métodos usados para se classificarem os consumidores a partir do
seu padrdo tipico de consumo. O modelo de caracterizacdo horaria de consumos de energia

elétrica adotado em Portugal € ilustrado ja que sera escrutinado em capitulos seguintes.

[18] O exemplo do Mercado Ibérico de Eletricidade — MIBEL, trata-se efetivamente de um mercado comum que serve de plataforma as transagdes de energia entre

Portugal e Espanha.
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- 0 capitulo 3 aponta alguns dos meétodos aplicados na previsdo de consumos. O capitulo
inicia-se com um levantamento dos métodos tipicamente seguidos em estratégias de médio/longo
prazo, centrando-se posteriormente em metodos aplicados a cenérios de curto prazo, como 0
estudo pretende explorar. De entre os métodos de curto prazo, as redes neuronais e as maquinas
de suporte vetorial serdo os modelos que merecerdo maior destaque, pelo que os modelos
matematicos providenciados por estas duas estratégias serdo detalhados no decorrer deste
capitulo.

- 0 capitulo 4 apresenta os dados disponiveis no &mbito deste estudo, como dados de consumos
de energia elétrica monitorizados ao nivel de consumidores individuais e ao nivel de uma
subestacdo de distribuicdo que abastece uma determinada area geogréafica do distrito de Leiria,
bem como dados climatéricos que possam ter alguma influéncia nos consumos registados. Neste
capitulo sdo ainda descritas as séries temporais e estabelecidas analises de correlagdo entre as

mesmas para se despistarem possiveis relaces causa-efeito nos estudos de caso adotados.

- no capitulo 5 sdo descritas as metodologias que recorrem a alguns dos métodos de previsdo
apresentados e sistematizados no capitulo 3 para aplicacdo aos estudos de caso considerados. O
capitulo pretende elucidar o leitor acerca das opc¢des tomadas e de processos de otimizacao
seguidos para que os modelos de previsdo tivessem a aplicabilidade desejada. Neste capitulo sdo
também indicadas e fundamentadas as formas usadas para avaliar a importancia de determinadas

variaveis como entradas em modelos de regressao.

- no capitulo 6 sdo apresentados resultados dos métodos explorados no capitulo 5, com uma
cuidada comparacdo dos diferentes modelos criados, acompanhada de uma analise critica e
comentada de todas as ilagdes a reter.

- no capitulo 7 sdo apontadas as principais conclusfes deste estudo, procurando avaliar-se a
pertinéncia e rigor do mesmo para 0s objetivos que se pretendem alcangar (investigacdo da
forma como a previsdo de consumos é favorecida com informagdo proveniente de perfis de
consumo e validagdo deste pressuposto a partir de diferentes métodos de previsdo). Nesta seccéo

serdo ainda apresentadas pistas para trabalho futuro.
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2. Caracterizagdo hordria de consumos de
energia elétrica

Este capitulo incide na caracterizagdo de consumidores de energia elétrica e apresenta uma
descricdo detalhada de metodologias que podem ser seguidas para se proceder a uma
classificacdo dos consumidores. Os perfis de carga (também denominados como perfis de
consumo), sdo adotados como alternativa aos sistemas de telecontagem para caracterizacao
horaria dos consumos e resultam naturalmente do processo de classificacdo de consumidores
adotado. Neste capitulo sdo apresentados diferentes perfis que podem ser assumidos consoante o
processo de classificacdo escolhido e serd apresentada em maior detalhe a estratégia adotada para
a classificacdo de consumidores em Portugal e os perfis que dai resultam e que séo

indispensaveis para viabilizar o funcionamento do mercado liberalizado.

2.1. Perfis de consumo

O consumo de energia elétrica, quer em termos de quantidade total consumida, quer em termos
da sua distribuicdo temporal, pode variar consideravelmente estando sujeito a fatores como o
tipo de atividade econémica desenvolvida, o tipo de equipamento elétrico utilizado, os habitos de
consumidores, influéncia de condi¢cbes meteoroldgicas, efeitos de sazonalidade, os tipos de dia
considerados (dias de semana, fins de semana ou dias especiais como feriados), e/ou a maior ou
menor resposta dos consumidores a volatilidade de precos de eletricidade. A caracterizacdo de
consumos pretende criar diferentes grupos de consumidores, consolidando-se a necessidade de se
efetivar uma analise mais pormenorizada a forma como a energia se distribui para consumidores
que pertengcam a um mesmo grupo e de se estimar também a evolucdo de consumo ou a
sensibilidade manifestada por cada grupo perante diferentes cenarios de alteragcdo consoante as
alteragdes meteorologicas, os efeitos de sazonalidade, o desenvolvimento econémico sentido, a
atualizacdo de tarifas ou o efeito de dias especiais.

Historicamente a utilizagdo dos perfis favorecia j& determinados processos associados as
diferentes atividades da cadeia de valor, atividades que se encontravam integradas e tipicamente

[19]

exploradas por uma mesma entidade . Estes processos incluem o planeamento da rede, o

[19] Excecéo feita a companhias de distribuicdo que poderiam ser locais comummente exploradas por entidades autarquicas.
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investimento em capacidade de producdo, gestdo da procura (Demand Side
Management - DSM), bem como a determinacdo das tarifas adequadas ao sistema elétrico. Em
ambiente de mercado liberalizado, o uso de perfis torna-se obrigatorio para permitir o acerto de
contas entre o distribuidor e o comercializador sempre que as instalacbes consumidoras nao
disponham de um sistema de telecontagem ? e os consumos horérios tenham de ser estimados a
partir de registo(s) acumulado(s) de energia lido(s) no contador tradicional (Eurelectric, 2000).

Os meétodos de classificacdo aplicados a diagramas de carga de consumidores pressupdem um
periodo de monitorizacdo dos consumidores que compdem a amostra original considerada. Para
cada consumidor deve ser encontrado um diagrama de carga diério tipico, assumindo-se como a
média dos registos disponiveis para cada periodo horério (intervalos de 15 em 15 minutos para o
caso portugués), devendo na andlise distinguir-se os diferentes tipos de dias e épocas do ano, de
modo a obter-se para cada consumidor um diagrama de carga diario de referéncia para dias de
semana (ou particularizando ainda diferentes tipos de dia em cada semana), sabados, domingos e
diferentes estacdes do ano. Este efeito garante por um lado o apuramento de atividade econémica
e habitos de consumo diferenciados para cada tipo de dia e, ao considerar diferentes épocas do
ano, permite também distinguir diferentes necessidades de utilizacdo de eletricidade para
aquecimento, arrefecimento, ventilacdo, ar condicionado, bem como o recurso a sistemas de

iluminacao.

A normalizacdo dos diagramas de carga tipicos torna-se igualmente importante, ja que a
classificacdo deve ser baseada na forma assumida pelos diagramas, sendo evitavel que dependa
dos fatores de escala assumidos pelos registos. De entre os fatores de normalizacdo encontrados

em diversos trabalhos podem ser apresentados os seguintes:

— 0 valor da poténcia maxima registada no periodo de monitorizacdo (Gerbec et al., 2005) —
este fator de normalizacdo tem como desvantagem o facto da poténcia méxima poder ocorrer de
forma imprevista e numa situagdo andémala, podendo implicar imprecisdo no processo de
normalizacdo. No caso dos consumidores de menor consumo, que podem ainda ser uma parte
consideravel da amostra, os valores normalizados podem com este equivoco vir a assumir
valores muito baixos, perdendo-se alguma informacéo acerca da forma do diagrama. Na verdade,
0s agrupamentos seriam feitos tendo também em linha de conta o valor de consumo e nao

somente a forma do diagrama;

[20] Instalagdes referentes a contratos BT com valores de tenséo eficaz inferior ou igual a 1 kV (para contratos BTE com poténcias contratadas superiores a 41,4 kVA

e contratos BTN com poténcias contratadas inferiores ou iguais a 41,4 kVA).
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— 0 valor da poténcia media registada no periodo de monitorizacdo (Jardini et al., 2000),
que permite manter a informacao relativa ao consumo de energia, manifestando contudo o risco
de se perder informacéo acerca da forma do diagrama de carga entre consumidores com valores

de poténcia mais afastados do valor da poténcia média utilizada na normalizacéo;

—a poténcia maxima registada no diagrama de carga representativo como fator de
normalizagéo tem-se revelado cada vez mais comum (Chicco et al., 2003, Gerbec et al., 2005),
uma vez que os diagramas de cargas representativos de consumidores passam a variar assim
numa gama de valores compreendidos entre [0;1], assumindo a mesma ordem de grandeza
quando comparados entre si (Chicco et al., 2003). Na sua esséncia, esta normalizacdo preserva as
relacOes iniciais entre os valores de dados, permitindo manter a informacao relativa a forma da

curva assumida por cada diagrama representativo.

2.2. Critérios usados na classificacdo de consumidores
2.2.1. Classificacao baseada no setor de atividade econdémica

Um dos critérios que pode ser escolhido para a segmentacdo de consumidores baseia-se nos
padroes de utilizacdo comuns, discriminando os consumidores pela atividade economica
desenvolvida. Deste modo sdo criados grupos de consumidores domésticos (Paatero e Lund,
2006), do setor comercial, do setor industrial, do setor hoteleiro/restauragéo e relativos a outros
servicos, tais como escolas, companhias de seguros, agéncias bancarias, pavilhdes desportivos,
teatros,... (Jardini et al., 2000).

Nas Figuras 2.1 a 2.6 sdo apresentados modelos de perfis que permitem descrever a forma como
a energia elétrica € utilizada em distintos tipos de dias por diferentes grupos de consumidores de
baixa tensdo 1. Nas analises que se seguem devem ser tidas em linha de conta as distribuicdes
temporais do consumo pelas diferentes horas do dia jA& que os diagramas se apresentam
normalizados numa base semanal e o total de consumo ndo é considerado.

Para os consumidores residenciais e durante os dias Uteis, o periodo de maior consumo (ponta do
diagrama de carga) ocorre entre as 18h30 e as 20h30, quando os residentes regressam as
habitagdes, sendo natural considerar-se algum efeito de simultaneidade de diferentes cargas
elétricas de maior poténcia, como sistemas de aquecimento ou ar condicionado e maquinas de

lavar e fornos elétricos.

[21] Perfis apurados com base numa amostra representativa de diagramas de carga obtidos a partir de campanhas de monitorizagdo que serd detalhadamente descrita

no Capitulo 4. Os perfis apresentados reportam ao periodo de Inverno.
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Figura 2.1 — Perfis de consumo relativos a consumidores BTN residenciais

A maior diferenca que se pode verificar entre dias Uteis e fins de semana esta essencialmente
relacionada com o inicio do periodo de consumo durante a manhd, ja que a responsabilidade no

cumprimento de horarios obriga a que o consumo se verifique mais cedo em dias laborais.
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Figura 2.2 — Perfis de consumo relativos a consumidores BTN comerciais

No setor comercial, caracterizado na Figura 2.2, pode verificar-se que o consumo nos dias Uteis
acompanha o normal horério de expediente (sensivelmente entre as 9h e as 18h), com uma
quebra de consumo associada a interrupc¢éo laboral durante as horas de almocgo. Os sabados sdo
caracterizados por terem um consumo mais pronunciado durante o periodo da manhd, com
quebra da atividade econdémica a partir das 12 horas. Esta quebra na atividade econdémica é
também visivel durante os domingos que apresentam um consumo praticamente residual (a

forma do diagrama apresenta-se mais plana).
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Figura 2.3 — Perfis de consumo relativos a consumidores BTN industriais

O setor industrial caracteriza-se por apresentar padrdes de consumo que sao ilustrados na Figura
2.3. Estes padrdes evidenciam uma utilizacdo de energia mais uniforme durante todo o dia (o
fator de carga do diagrama é mais elevado do que no caso do perfil comercial). Ainda a respeito
dos consumidores industriais pretende elucidar-se na Figura 2.4 como a utilizagdo de energia
sofre variagdes em diferentes dias da semana, com as segundas-feiras e as sextas-feiras a
apresentarem um padrdo um pouco distinto, essencialmente nas manhas de segunda-feira e no
final do dia util de sexta-feira, correspondendo respetivamente ao inicio e final de atividade

econdmica da semana.
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Figura 2.4 — Perfis de consumo relativos ao setor industrial (consumidores BTE) por dia de semana

A agregacéo dos consumidores que pertencem aos setores hoteleiros e de restauracdo resulta em

perfis de consumo (ilustrados na Figura 2.5) que mantém uma forma anéloga entre dias de
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semana e fins de semana, com um peso consideravel de consumo verificado no periodo noturno

e com o efeito de picos correspondentes naturalmente aos horarios tipicos das refei¢Ges.
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Figura 2.5 — Perfis de consumo relativos a consumidores BTN do setor hoteleiro/restauracio

Os consumidores que apresentam uma atividade econdmica relacionada com o setor de servigos
apresentam um padrdo de consumo muito idéntico aos do setor comercial. A distribuicdo
temporal, sendo concordante com o tipico horario de expediente das instalacdes revela
novamente uma quebra significativa a partir das 12h de Sabado, sendo que o consumo durante as

manhas de Sabado nédo se apresenta tdo significativo como no caso dos utilizadores comerciais.
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Figura 2.6 — Perfis de consumo relativos a consumidores BTN de servicos

A apresentacdo dos perfis por setor de atividade visa dar uma perspetiva mais detalhada do modo
como é utilizada a energia elétrica por cada setor e para permitir uma comparagdo posterior com
outros critérios usados para segmentacdo de classes de consumo. Com a apresentacdo destas
distintas formas assumidas pelos diagramas de carga tipicos pode também assumir-se que se

torna expectavel que o consumo agregado do sistema ou de uma determinada area geografica de
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dimensdo regional (ao nivel por exemplo da distribuicdo) espelhe as diferentes contribuicoes
individuais de cada setor econdémico para cada hora do dia.

2.2.2. Classificagdo baseada em informagao comercial

Um processo considerado expedito € o de formacdo de grupos de consumidores através de
atributos comerciais. Entre estes, destacam-se algumas caracteristicas que sao comuns
encontrarem-se nas faturas de energia elétrica, tais como: o nivel de tensdo ®?, a poténcia
contratada, o consumo médio de energia ou o tipo de tarifa aplicada (tarifa simples, bi-horéria ou
tri-horéaria). Outros atributos podem ser derivados destes ja apontados, dando-se como exemplo a
utilizacdo anual da poténcia contratada (como a relacdo entre o consumo de energia e a poténcia
contratada). O risco associado a esta estratégia € que exista uma grande diversidade de padrdes
de consumo que podem caracterizar uma Unica classe e que as diferencas entre classes podem

ndo ser tdo substanciais como o desejavel.

2.2.3. Classificacdo baseada em reconhecimento de padrdes e em métodos de

clustering

Uma forma alternativa de segmentar os consumidores pode resultar de uma classificacdo dos
mesmos de acordo com um critério de reconhecimento de padrdes aplicado aos diagramas de
carga tipicos analisados por cada consumidor individual (Chicco e llie, 2009, Fidalgo et al.,
2012, Gavrilas et al., 2010, Jota et al., 2011). Esta estratégia procura a formacdo de grupos de
consumidores garantindo que cada grupo contemple padrbes de consumo com elevada similitude
e que exista uma clara distincdo face a padrdes admitidos em outros grupos criados. A
abordagem evita uma classificacdo de consumidores que se baseie simplesmente em critérios
como a atividade econémica desenvolvida ou em dados comerciais, logrando de uma seriacao
estabelecida e fundamentada através de métodos clustering.

Estes métodos séo usados para discriminar estruturas em dados sem necessidade de se proceder a
uma interpretagdo formal desta disposi¢do, baseando-se apenas em andlises de proximidade
verificada entre padrdes. De entre os métodos clustering mais explorados destacam-se 0s
algoritmos hierarquicos, os métodos partitivos e os métodos recorrendo a inteligéncia artificial.
Nos métodos hierarquicos sdo encontrados sucessivos grupos (clusters) a partir de clusters
previamente estabelecidos. De entre estes, 0s algoritmos hierarquicos aglomerativos sao 0s mais
comuns considerando-se numa fase inicial cada padrdo de entrada como um cluster procedendo

ao agrupamento destes em clusters sucessivamente maiores seguindo sempre uma estratégia de

[22] No caso do Regulamento Tarifério aplicado em Portugal, apenas faz sentido a discriminagéo entre consumidores BTE e BTN.
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agrupamento baseado nas menores distancias encontradas (Everitt et al., 2001, Gerbec et al.,
2004) . Nos métodos de particdo, logo na primeira iteracdo € assumida uma particdo dos dados
em diferentes grupos, sendo especificado a priori 0 nimero de grupos a considerar. O processo
parte efetivamente de uma consideracdo aleatoria inicial, sendo avaliada a funcdo objetivo
(funcéo que determina a variancia intra-classe) que se pretende minimizar. Em cada iteracdo sao
atualizados os prot6tipos (centros dos clusters) e avaliada a funcdo objetivo, sendo que o
processo iterativo termina quando o numero maximo de iteracdes especificado € atingido ou a
alteracdo sentida na funcdo objetivo é inferior a um determinado valor limiar também
especificado a priori. Uma variante deste que é denominado como método k-means tradicional é
0 método difuso k-means que inclui um grau de pertenca de cada padrdo aos diferentes grupos,

sendo este grau de natureza difusa.

Em alternativa, os métodos baseados em inteligéncia artificial mereceram uma atencdo muito
consideravel na ultima década do século XX (Everitt et al., 2001). O recurso a redes neuronais é
uma pratica comum a uma vasta gama de aplicacfes para as quais métodos estatisticos
convencionais sdo ja& sobejamente usados. As redes neuronais podem ser encaradas como
algoritmos que pretendem simular as capacidades computacionais de extensas redes com
relacBes entre elementos simples, como 0s neurdénios que compdem um cérebro humano. O
interesse neste tipo de técnicas aplicadas a classificacdo deriva do facto de se pretender imitar
alguns dos tipos de tarefas desejaveis de reconhecimento de padrBes para as quais o cérebro

humano esta adequadamente dotado.

Para além dos métodos clustering apresentados, existem outras variantes que pretendem
beneficiar das vantagens oferecidas por métodos evolucionérios. Ivanov e Gavrilas (2007)
propdem o recurso a algoritmos genéticos como meta-heuristica para apurar perfis de carga
resultantes de grupos de consumidores. O algoritmo codifica possiveis solu¢des do problema,
correspondendo no caso em concreto a cadeias de numeros (cromossomas) com um
comprimento equivalente ao nimero de consumidores a classificar e em que cada niamero (gene)
toma um valor no intervalo limitado pelo nimero total de grupos a considerar e especificado a
priori. Diferentes combinacfes sdo geradas e o processo é avaliado recorrendo a uma funcao
objetivo que incorpora o erro quadratico medio entre os perfis de carga tipicos obtidos e os
diagramas efetivamente monitorizados (que se pretende minimizar) e o erro quadratico médio
entre os perfis obtidos (que se pretende maximizar). Deste modo, o objetivo da otimizacéo é
efetivamente determinar o melhor compromisso entre o nimero de perfis de carga tipicos e a

precisdo na representacdo de consumidores.
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E também proposto por Gavrilas et. al (2010) um método baseado no processo de acasalamento
em colmeias, considerando que o processo de otimizacdo deriva de meta-heuristicas como
algoritmos genéticos (no processo de exploracdo de solugdes) e de Simulated Annealing (que

determinam a probabilidade de existirem cruzamentos na populacao existente).

Os perfis de consumo devem estar associados a cada grupo criado e resultam assim da média dos
diagramas tipicos dos consumidores que fazem parte de cada grupo. Apds a formacao dos grupos
através de um processo de classificacdo ndo supervisionado (sem classes predefinidas a priori),
deve ser estabelecida uma analise cruzada entre os grupos obtidos e atributos disponiveis dos
consumidores, como sejam os atributos de indole comercial (poténcia contratada, consumo de
energia ou o tipo de tarifa adotada), de natureza discriminatéria do setor de atividade econdmica
(consumidores residenciais, comerciais, industriais ou de servi¢os) ou resultantes de inquéritos
direcionados aos consumidores. Esta andalise cruzada visa identificar uma consistente correlacdo
entre grupos formados e tais atributos, de modo a possibilitar aos consumidores que nao sejam
alvo de monitorizagdo a atribuicdo expedita e sem ambiguidades de um perfil de consumo,
apenas a partir de informacdo disponivel numa base de dados que se pretende completa e
atualizada com informacao detalhada sobre os consumidores.

A problemaética associada a utilizacdo de perfis de consumidores reside, na grande maioria dos
casos, no processo de afetacdo de perfis a consumidores ndo monitorizados (Gerbec et al., 2005,
Matos et al., 2005). Usando uma estratégia de definicdo prévia das classes com base em dados
comerciais ou do setor de atividade econdémica, pode originar-se uma diversidade consideravel
de padrdes de consumo no seio de cada classe, com os diagramas de carga médios a afastarem-se
consideravelmente dos prototipos (centros ideais dos grupos formados com base em padrbes de
proximidade). Se em alternativa se optar por recorrer aos métodos de clustering apresentados
anteriormente, tem-se a garantia de rigor na identificacdo dos protdtipos, muito embora a relacdo
destes com informagdo comercial seja parca, o que dificulta a classificagédo de consumidores ndo
monitorizados.

Uma metodologia proposta (Fidalgo et al., 2012, Matos et al., 2005) para lidar com este desafio
baseia-se no recurso a uma classificacdo prévia que maximize a homogeneidade em cada classe
através da criagdo de células de classificacdo do espaco da informacdo comercial disponivel.
Estas células sdo entdo agregadas através de um método de otimizagdo que permita garantir a
maior homogeneidade de diagramas em cada classe. A defini¢do destas células de classificacdo
consiste na selecdo das variaveis a usar na classificacdo de consumidores (variaveis comerciais

ou relativas a utilizacdo de energia) e as gamas das variaveis sdo divididas em intervalos
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discretos, de acordo com as suas distribuicbes na amostra. O numero de intervalos devera ser
suficiente para garantir uma adequada separacdo mas simultaneamente limitado para evitar a

geracdo de um numero elevado de células.
2.2.4. Metodologia de classificacdo de consumos adotada em Portugal

Esta Gltima metodologia apresentada (Fidalgo et al., 2012, Matos et al., 2005) esteve na génese
do processo atualmente adotado para viabilizar o adequado funcionamento do mercado
liberalizado (MIBEL), permitindo também garantir o principio imposto pela Entidade Reguladora
dos Servicos Energéticos (ERSE) de néo discriminacdo do tipo de utilizacdo de energia. Por este
motivo, as células de classificacdo que com os devidos agrupamentos geram as classes de
consumidores, sdo diferenciadas com base em dados comerciais como a poténcia contratada e 0s

consumos anuais de energia (de acordo com a descricao apresentada na Tabela 2.1).

Tabela 2.1 — Descricéo da classificacdo assumida pela ERSE para consumidores BT

CLASSE Descrigéo
BTE Aplicéavel a qualquer consumidor BTE (com tensdo entre fases < 1kV e
poténcia contratada > 41,4kVA)
Aplicével a consumidores do tipo BTN com
BTN —Classe A poténcia contratada superior a 13,8 kVA
Aplicéavel a consumidores do tipo BTN com
BTN - Classe B poténcia contratada < 13,8KVA e consumo anual > 7140 kWh
BTN _ Classe C Aplicéavel a consumidores do tipo BTN que apresentem
uma poténcia contratada < 13,8kVA e consumo anual < 7140kWh

BT — Baixa Tensdo reporta a consumidores com uma tensdo entre fases inferior ou igual a 1kV

As formas assumidas pelos perfis resultantes, durante uma semana tipica de Inverno sdo

apresentadas na Figura 2.7.
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Figura 2.7 — Perfis de consumo aprovados pela ERSE (semana de Inverno)
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Os perfis aprovados e divulgados numa base anual pela ERSE (denominados perfis iniciais com
divulgacdo no inicio de cada ano civil) fazem-se sempre acompanhar de um diagrama de carga
de referéncia que se baseia no histérico de anos antecedentes do diagrama de carga global. Ao
verificar-se a evolucdo efetiva do diagrama de carga do sistema podem ser atenuados pequenos
desacertos suscitados por fatores imponderaveis tais como a temperatura ou luminosidade. Os
perfis iniciais sdo entdo adaptados segundo a relagdo que se verifica entre o diagrama de carga do
sistema e o diagrama de carga de referéncia dando origem aos perfis finais. O calculo dos perfis
finais do setor elétrico em Portugal (divulgados mensalmente pela REN ) processa-se de
forma semelhante para todas as classes de consumidores consideradas, pressupondo que o padréo
de consumo para cada uma destas classes reflete de forma semelhante as alteracfes
meteoroldgicas sentidas, o que é na realidade pouco realista. O estudo de Chen et al. (2001)
propbe uma metodologia de elaboracdo de perfis de diferentes classes de consumidores
(residencial, comercial e industrial), evidenciando analises de regressdo para apurar 0 consumo
de energia de cada grupo de consumidores em funcdo de varidveis como a temperatura e a
humidade. Com base nas primeiras derivadas destas funcdes podem ser determinados 0s
denominados indices de sensibilidade as condi¢Ges meteoroldgicas, que serdo indicadores
consideravelmente diferenciados para cada classe. A titulo exemplificativo, verifica-se no estudo
que 0 consumo de energia elétrica resultante da atividade industrial €, como esperado, 0 menos

sensivel a questdes climatéricas.

A delineacdo de diferentes tipos de consumidores revela-se inquestionavelmente um beneficio no
planeamento dos servicos de energia, ja que as diferentes classes tém diferentes padrdes de
utilizacdo de energia com impactos diferenciados nos custos de exploracdo e operagdo. Usando o
exemplo do tradicional mercado regulado, aos consumidores eram imputadas taxas pelo seu uso
de energia baseado no custo do seu fornecimento, provando que a classificagdo permitia apurar
diferentes tipos de tarifas a aplicar a cada classe em particular (Casazza e Delea, 2003).

A andlise de diferentes tipos de consumidores facilita também a previsdo de alteragdes nas
necessidades de consumo por parte dos utilizadores finais. Estas previsdes favorecem
consideravelmente o planeamento a longo prazo sendo também importantes nas estratégias de
operacdo no curto prazo. Na verdade, até aos finais dos anos 70, a énfase era dada a garantia de
capacidade de geracdo de energia para existir um equilibrio fisico com a procura nos periodos de

poténcia maxima (ponta do diagrama). Esta estratégia, sendo apenas de acompanhamento,

[23] REN - Redes Energéticas Nacionais.
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poderia revelar-se extremamente dispendiosa devido aos custos elevados associados ao aumento
do nimero de centrais de producdo (ou expansdo das existentes), com algumas destas a serem
necessarias apenas para assegurar determinados periodos mais criticos do ano. Os programas de
gestdo de procura foram por isso idealizados como um meio para permitir simultaneamente a
reducdo da ponta, através do desfasamento temporal de utilizagdo de cargas elétricas (reduzir a
coincidéncia temporal de cargas elétricas) e/ou desviando consumo para periodos de menor
solicitacdo, através de uma utilizacdo mais racional de energia. A contribuicdo dos perfis de
consumo pode servir de perspetiva para previsdes de poténcia maxima em periodos futuros,
agregando as curvas tipicas para cada classe de consumidores que estejam alimentadas num
determinado nivel de abastecimento (ao nivel da distribuicdo por exemplo). E comum
apresentar-se na bibliografia o fator de coincidéncia temporal que evidencia um decréscimo do
eventual efeito associado a poténcia méaxima por consumidor, quando cada vez mais
consumidores séo adicionados a um grupo. Estas pontas assumidas por cada consumidor sdo
raramente coincidentes, o0 que origina a que a ponta do grupo se verifique quando a combinagédo
das curvas de carga individuais atingem um maximo, e esta ponta do grupo é por norma

substancialmente mais reduzida do que a soma das pontas individuais (Willis, 2004).

Fator de coincidéncia =

ponta registada pelo grupo de consumidores (2-1)
soma das pontas individuais registadas por consumidor

As redes de distribuicdo estendem-se por toda a localizacdo geografica coberta pelos
distribuidores, providenciando a ligacdo ultima entre o distribuidor e os clientes. Deve ser
encarado como o sistema mais adequado para capturar necessidades localizadas dos
consumidores, elaborar perfis de carga para caracterizacdo de consumos e estimar padrdes de
evolugdo de carga. E facilmente aceite que diferentes areas geograficas possam evidenciar
distintas evolucGes da procura e/ou apresentarem preocupacdes especiais com a fiabilidade de
servigo. O processo efetivo de planeamento deve ter inicio nos sistemas de distribuicao, sendo a
procura do sistema global apurada num sentido ascendente (bottom-up approach), desde a
identificacdo de necessidades de reforco e melhoramento das redes de distribuicdo, a
expanséo/criacdo de subestacdes de modo a satisfazer os requisitos do sistema de distribui¢do. A
um nivel superior deve também acautelar-se o desenvolvimento da rede de transporte para 0s
requisitos das subestacOes, para que globalmente se convirja para atender os objetivos finais de

satisfacdo das necessidades dos consumidores e assegurar uma otimizagdo técnico-econémica.
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3. Métodos de previsdo de consumos

Este capitulo apresenta um enquadramento acerca dos métodos de previsdo que sdo
recorrentemente aplicados para diferentes horizontes temporais em causa, procurando-se
sintetizar a evolucdo sentida nas técnicas de previsdo de médio/longo prazo, dando-se um
enfoque maior na previsdo de curto prazo. No que concerne aos métodos de previsdo de curto
prazo serdo descritas distintas técnicas utilizadas, tais como, os tradicionais métodos regressivos,
métodos baseados na analise da propria série temporal bem como os mais recentes métodos
baseados em Inteligéncia Artificial.

Os modelos de usos finais e a modelacdo econométrica, ou a combinacao destes dois tipos de
modelos sdo recorrentemente usados para previsdes de carga de médio/longo prazo. As
descri¢cdes do tipo de equipamento usado pelos consumidores, as areas das suas habitacOes, a
idade do equipamento, as alteragdes sentidas na tecnologia, 0 comportamento dos consumidores
(padrBes de utilizacdo) e a dinamica populacional sdo parametros usados nos modelos
estatisticos e de simulacdo baseados na intitulada aproximacdo por usos finais (Feinberg e
Genethliou, 2005). A aproximagdo estabelecida por meio de usos finais permite estimar
diretamente o consumo de energia usando informacdo diversificada acerca do equipamento de
uso final e também acerca do perfil dos consumidores finais. Deste modo, com perspetivas de
tipo de equipamento elétrico utilizado, habitos de consumo, informacdo relevante sobre a
atividade desenvolvida pelos consumidores ou o padrdo do agregado familiar, o objetivo sera o
delineamento de um perfil de consumo. A informacédo estatistica sobre os consumidores a par
com as dinamicas de alteracdo é encarada como a base para a previsdo. Os modelos de usos
finais focam os varios tipos de utilizacdo, como sdo 0s setores residenciais, comerciais e
industriais. Estes modelos sdo baseados no principio que a procura de energia deriva da procura
dos consumidores para fins especificos como sdo a iluminacdo, o arrefecimento, o aquecimento,
a ventilagdo, a refrigeracdo, ou a forga-motriz,... Os modelos explicam a procura de energia
como uma funcéo do nimero de aplicacGes (equipamentos elétricos) existentes no sistema. Este
tipo de abordagem pode apresentar uma grande precisdo, muito embora esteja muito dependente
e sensivel a quantidade e qualidade dos dados disponiveis. Nesta previsdo, mais importante que
um grande conjunto de dados historicos de consumo é necessario possuir vasta informagéo
acerca dos consumidores e equipamento que possuem.

Na modelacdo econométrica sdo incorporados fatores econémicos como indices de pregos ao

consumidor, rendimentos per capita, taxas de desemprego ou a inflacdo verificada. A modelacao
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econométrica procura combinar a teoria econdmica e as técnicas estatisticas para prever a
procura de eletricidade. E estimada a relagéo entre consumo de energia (variaveis dependentes) e
fatores que influenciam este consumo. Estas relacdes podem ser estimadas através do metodo de
minimos quadrados ou por meio de métodos baseados em séries temporais. Uma das opgdes
nesta estrutura € a agregacdo da abordagem econométrica quando o consumo nos diferentes
setores (residencial, comercial, industrial,...) é calculado em funcdo de variaveis meteorolégicas,
indices econdmicos ou outras variaveis, e posteriormente as estimativas sdo geradas recorrendo a
dados historicos recentes.

A aplicacdo de métodos de usos finais e econométricos requerem uma grande quantidade de
informagdo e participagdo humana especializada no processo. Esta informacdo pode ser
desconhecida para alguns consumidores e sdo deste modo usados perfis para diferentes classes
de consumidores. A previsdo de longo prazo deve incluir adicionalmente estudos de migracao
demogréfica e indices de desenvolvimento econdmico, industrial e tecnoldgico.

Em previsdes de médio/longo prazo, a par da estimativa de quantidade e distribuicdo temporal de
energia consumida, € normal pretender incluir-se o fator localizacdo para favorecer o
planeamento de redes de energia elétrica. Deste modo, é recorrente proceder-se a estudos de
evolucdo da procura em determinadas regiGes, consoante o seu nivel de desenvolvimento
econémico e social, e prever esta evolucio da procura num determinado horizonte temporal. E
atualmente esperado que a poténcia méaxima solicitada e a utilizacdo de energia numa
determinada area geografica (podendo esta area ser delineada de acordo com a distribuicdo das
subestacfes ou de forma a garantir que as diferentes areas geograficas tenham a mesma
dimensdo) possa sofrer variacGes de acordo com o aumento demogréafico e/ou novas formas de
utilizacdo de energia (como é exemplo o uso em crescimento do Ar Condicionado em Portugal).
A previsdo de evolucdo de consumos para um sistema elétrico global apresenta uma curva de
crescimento praticamente linear, quando se excluem fatores atipicos como condigoes
meteoroldgicas extremas ou efeitos de booms/recessbes economicas. Numa perspetiva de alta
resolucéo (analisando areas geograficas de menor dimenséo) esta curva de evolucdo da procura
apresenta formas que podem ser consideravelmente diferentes, sendo normalmente assumida
uma forma em “S”. Esta forma em “S” evidencia uma evolugdo brusca de procura numa
determinada zona que inicialmente estava praticamente desocupada e que tende a ser explorada
de uma forma relativamente rapida (com consumos associados a processos de construcdo e a
atracdo de novos e diferentes tipos de consumidores) até se atingir uma zona de maturacdo na
curva de crescimento da procura de energia. Em trabalhos dedicados a previsao espacial de carga
(Miranda e Monteiro, 2000, Miranda e Monteiro, 1999, Willis e NorthCote-Green, 1983, Wu et
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al., 1999) ¢ sugerida a aplicacdo de regras de inferéncia difusa que evidenciem influéncias de
determinados fatores geograficos e que desta forma possibilitem criar um mapa demonstrativo da
potencial evolucdo de procura de energia e da poténcia maxima solicitada. Os trabalhos
analisados visam assim prever a evolucdo do consumo de energia com base em fatores
estruturais (altitude, inclinacdo, classificacdo do local em termos de populagdo e
desenvolvimento), distancias a certas referéncias geograficas (como proximidades a estradas ou
a centros urbanos), efeitos de vizinhanca (pretendem representar a influéncia de entidades ou
especificidades na area adjacente ou na propria area geogréafica através de curvas de saturacéo).
Estes estudos podem também contemplar anélises multi-cenério. Contudo, devem ser encarados
numa perspetiva de longo prazo. De registar que a maturidade atualmente verificada dos
sistemas de informacdo geografica tem permitido um aperfeicoamento das técnicas de previsdo

espacial de carga.

No que concerne a previsdes de curto prazo, tipicamente previsfes para horas (ou partes de hora)

seguintes, sdo usadas categorias distintas de métodos de previsao (Feinberg e Genethliou, 2005):

— abordagem a dias similares 4 — baseada na pesquisa de dados histdricos (até um
horizonte temporal méximo de 2 a 3 anos) com caracteristicas semelhantes ao dia a prever
(Mandal et al., 2006). Estas caracteristicas verificadas podem ser condi¢des meteoroldgicas, tipo
de dia da semana e/ou uma dada data especifica. Para tornar a previsdo mais completa, pode
ainda basear-se numa combinacdo linear (processo de regressao) de um conjunto de dias
similares.

— métodos de regressao — modelos que pretendem modelar as relaces entre 0 consumo de
energia e outros fatores como variaveis meteoroldgicas, tipo de dia e classe de consumidores
(Feinberg e Genethliou, 2005). Os métodos regressivos que sdo recorrentemente utilizados
podem ser de regressdo linear simples, regressdao linear multipla, regresséo polinomial,

exponencial ou logaritmica.

— séries estocasticas temporais — modelos baseados na consideracdo que os dados tém uma
estrutura interna, como uma autocorrelacdo, tendéncia ou variagdo sazonal. Os métodos de
previsdo com base em séries temporais detetam e exploram este tipo de estrutura, sendo comum

distinguirem-se os seguintes métodos (Espinoza et al., 2005, Feinberg e Genethliou, 2005):

— modelo AR — Autoregressive — 0 modelo pretende prever uma determinada variavel

a partir de uma fungdo linear com dados transatos desta mesma variavel.

[24] Denominados na comunidade cientifica como proxy day.
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— modelo MA — Moving Average— 0 modelo considera a média da série adicionando

uma combinacéo linear de erros anteriores (cada termo com determinada ponderacgéo).

— modelo ARMA — Autoregressive Moving Average — para além de registos anteriores
da variavel a prever, inclui-se no modelo uma combinacdo linear de erros anteriormente

verificados. A estratégia permite reter alteracGes abruptas manifestadas no passado.

—modelo ARIMA % _ Autoregressive Integrated Moving Average — pretende
aperfeicoar 0 modelo ARMA, permitindo a correcdo de eventuais séries ndo estacionérias %),
Deste modo despista-se algum efeito de tendéncia, a partir das diferencas encontradas entre
registos sucessivos. E usada uma diferenciacdo na série temporal com base num parametro d
(ndmero inteiro positivo) que controla o nimero de diferencas ndo sazonais assumidas (com d=0
assume-se que o modelo é equivalente ao modelo ARMA). O modelo ARIMA deve ser estudado
para cada caso, devendo ser evidenciado o efeito de sazonalidade na série temporal. E também
comum a adocdo de técnicas focadas na reducdo de irregularidades ou flutuagdes aleatdrias nas
séries temporais, como o método de decaimento exponencial de pesos (sendo tipicamente

atribuidos maiores pesos aos registos mais recentes).

—modelo ARMAX — Autoregressive moving average with exogenous inputs —
contempla ainda possiveis contribuicdes de varidveis externas (no caso de previsao de consumos
de energia elétrica podera por exemplo considerar-se a contribuicdo de variaveis meteorologicas

para otimizar o0 processo).

— métodos baseados em inteligéncia artificial - procuram aprender com a experiéncia
adquirida e desta forma modelar dados futuros, com recurso a redes neuronais ou a regras de
inferéncias difusas, revelando-se métodos mais apropriados para previsao de dias atipicos (como
feriados, ou a ocorréncia de eventos casuais) ja que lidam com relagfes ndo lineares entre a
procura de energia e fatores que lhe estejam relacionados (Ferreira e da Silva, 2007, Hippert et
al., 2001). Os trabalhos de investigacdo mais recentes tém apontado para regras de inferéncia
difusas e modelos mistos difuso-neuronais mas é indubitavelmente nas redes neuronais artificiais
que se tem explorado mais e reportado resultados bastante satisfatérios (Campbell e Adamson,
2006, Cavallaro, 2005, Chang et al., 2011, Hippert e Taylor, 2010). As primeiras abordagens a
este tema foram publicadas no final da década de 80 e desde essa altura que os trabalhos

desenvolvidos neste campo tém ganho grande aceitacdo (Hippert et al., 2001).

[25] Também descrito como modelo de Box-Jenkins por ter sido apresentado por estes dois estatisticos em 1967.

[26] As séries estacionarias caracterizam-se por apresentarem uma média, variancia e estrutura de autocorrelagdo constantes no tempo.
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3.1. Abordagem as Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais sdo ferramentas matematicas originalmente inspiradas na forma
como o cérebro humano processa informacéo. A sua unidade béasica é considerada o neurénio
artificial, que recebe informacdo numérica através de um conjunto de nds de entrada,
processando internamente esta informacdo e fornecendo uma determinada resposta (saida). Os
valores de entrada sdo linearmente combinados e o resultado € usado como argumento de uma
funcdo de ativacdo. A combinacdo usa 0s pesos w; atribuidos a cada conexd e um termo
constante que pretende funcionar como desvio (offset 1) e que pode ser representado por um

peso de uma ligacdo cuja entrada assume um valor fixo unitario (como se ilustra na Figura 3.1).

Pesos

Desvio

Entradas

Saida

Funcio e v
/]

ativacao

Perceptrao

Figura 3.1 — Modelo genérico de um neuroénio artificial
Figura adaptada de Palit e Popovic, 2005

Na Figura 3.2 é apresentada uma rede neuronal comportando mais do que um simples neurénio
na camada intermédia, para exemplificar as ligacdes (com pesos associados) entre elementos da
rede (entre entradas e neurdnios e entre neurdnios e saidas). A apresentacdo deste exemplo torna
também mais sugestiva a descricdo mais detalhada do modelo matemaético que caracteriza a

arquitetura usada.

W',

Camada oculta

Figura 3.2 — Exemplo de uma arquitetura de rede neuronal com 2 neurénios na camada intermédia

As camadas intermédias entre as camadas de entrada e de saida sdo designadas por camadas
ocultas, uma vez que estas podem estar apenas acessiveis a partir da camada de entrada e/ou da
camada de saida mas ndo sdo diretamente observadas na estrutura de rede neuronal. Os

neuronios em cada camada podem partilhar as mesmas entradas, mas ndo estao interligados entre

[27] Na comunidade cientifica internacional também é muito adotado o termo “bias”.
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si. Cada ligacdo tem um determinado peso associado, como € o exemplo da ligagdo entre a
entrada x; e 0 segundo neurénio que é definida pelo peso wi,. Cada neurénio como elemento
basico da arquitetura processa a informacao capturada, que tanto pode resultar das entradas do
processo (no caso de se tratar de um neuronio na 12 camada oculta tal como descreve a Figura
3.2) ou antes resultar das saidas de neurdnios que compdem as camadas intermédias precedentes,
e aplica uma funcdo a soma ponderada das entradas adicionando ainda um desvio (Demuth et al.,
2007, Hagan et al., 1996). Dando como exemplo o primeiro neurdnio, este produziria uma saida

calculada matematicamente através da Equacéo 3-1.

saida(n,) =, (X, - Wy, +X, W, +X; Wy +b,) (3-1)

O termo f; reporta a funcéo de ativacdo adotada. A funcao de ativacdo deve ser ndo decrescente e
diferenciavel (Hippert et al., 2001) e depende do tipo de previsdo que se pretenda. As funcdes de
ativacdo mais recorrentes sdo: tangente hiperbdlica, logistica e fungdo linear. Estes tipos de

funcbes sdo apresentados na Figura 3.3.

1 1 1

0.8 1 0.9 T 0.8
0.6 1 08l 1 el
0.4 1 0.7 T 0.4
0.2 1 06l 1 o2
oF 1 osf p o
-0.2 1 0.4 T -0.2
04 1 03 1 04

0.6 1 02 1 0.6

08 1 oir 1 o8

a1 T r . c L 0 F : : : : a1 c : : : c . . . .
-3 2 -1 0 1 2 3 -6 -4 2 0 2 4 6 -1 08 -06 04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tangente Hiperbdlica Logistica Linear
Figura 3.3 — Exemplos de fun¢fes de ativacéo tipicas em redes neuronais

O recurso a funcBes ndo lineares é essencial em casos para 0s quais se verificam relacdes ndo
lineares entre saida(s) e entradas. A saida y € obtida através da mesma metodologia mas aplicada

a camada de saida, de acordo com a Equacgéo 3-2.

y = f,[saida(n,) - w, +saida(n,)-w, +b] (3-2)

A funcdo de ativagdo da saida (neste caso f,) deve também ter as mesmas caracteristicas (néo
decrescente e diferenciavel) e pode ser distinta das fungdes de ativacdo usadas nas camadas

anteriores.
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3.1.1. Processo de treino

A perspetiva das redes neuronais no &mbito da previsdo pode ser interpretada como um método
guiado pelos proprios dados histdricos usados. Apenas com a descricdo do vetor de entrada e
da(s) saida(s) desejada(s), as redes automaticamente mapeiam as relacdes encontradas através do
registo da aprendizagem efetuada nos pardmetros da rede. A utilizacdo de redes &
particularmente Gtil quando se dispde de uma grande quantidade de dados e para os quais se tem
um parco conhecimento prévio sobre a forma como as entradas e as alteracdes nas entradas se
refletem nos dados de saida.

Os dados histéricos usados assumem um papel muito importante, ja que a rede € adaptada tendo
em conta estes dados que Ihe sdo apresentados. Este processo é designado como processo de
treino, dando a rede a possibilidade de ajuste dos seus parametros (pesos e desvios) de forma a
minimizar os erros entre 0s valores reais e as estimativas realizadas. Diferentes tipos de métodos
de treino podem ser encarados, baseados em processos iterativos de otimizacdo. O objetivo é
minimizar a funcdo que avalia o desempenho da rede (fungéo esta que se baseia tipicamente no
erro quadratico médio).

Um dos métodos de treino inicialmente proposto em 1960 por Widrow and Hoff (Palit e Popovic,
2005) para ajuste dos pesos associados a um perceptrdo *® baseia-se na regra de delta que
adiciona o valor de peso corrente w(k) a um termo de compensacdo que gera o valor do peso

seguinte, de acordo com a Equacéao 3-3.

wW(k +1) =w(k) +7- (k) - x(k) (3-3)

emque: m corresponde a um termo de proporcionalidade;
&(K) corresponde a um erro no instante k;

X(k) corresponde a um valor do sinal de entrada no instante corrente k.

Apesar da sua simplicidade, a regra de aprendizagem delta tem na maioria dos casos
demonstrado um excelente desempenho e simultaneamente uma elevada rapidez na convergéncia
durante o treino do perceptrdo. Contudo, um Unico perceptrdo esta limitado para resolver
problemas mais complexos devido ao raio de agdo computacional estar muito restringida a
simplicidade da sua estrutura.

Para as redes multicamada foi reformulado por Rumelhart and McClelland (Palit e Popovic,

2005) um algoritmo de aprendizagem que é no plano atual consideravelmente disseminado,

[28] Perceptrdo corresponde ao tipo de rede neuronal mais simplificado que se encontra ilustrado na Figura 3.1.
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denominado por algoritmo de treino por retro-propagacéo °!. Este algoritmo calcula o gradiente
do erro B% (E) em relacio aos pesos e desvios que sdo ajustaveis, o que justifica a escolha de
funcbes de ativacdo diferenciaveis. Os pesos e desvios sdo deste modo atualizados na diregédo
para a qual a funcdo objetivo decresce mais rapidamente, usando um processo iterativo de

gradiente descendente (Hagan et al., 1996), de acordo com as expressoes 3-4 e 3-5.

oE oE
Aw, = —g-—— 34 Ab=—g-—— (3-5)
ab;
com & a expressar a taxa de aprendizagem que multiplica pelo gradiente do erro para
determinar as alteracGes nos pesos e desvios, sendo um termo que controla a velocidade de

treino.

Uma taxa de aprendizagem mais elevada pode tornar o algoritmo célere, embora podendo
comprometer a desejada convergéncia. Por outro lado, valores reduzidos para a taxa de
aprendizagem tornam o processo de treino muito moroso em termos computacionais.

Algumas variantes deste método foram entretanto adotadas, como o uso de taxas de
aprendizagem distintas e ajustaveis para cada peso/desvio. Esta alternativa, também denominada
como algoritmo de retro-propagacao adaptativo permite que se aumente a taxa de aprendizagem
quando a superficie de erro se torna muito plana, e diminuir esta taxa quando o declive se torna
consideravel, com o objetivo primordial de se acelerar a convergéncia (Hagan et al., 1996). Pode
assumir-se que cada taxa de aprendizagem é incrementada ou decrementada dependendo da
superficie de erro nesse particular peso ser ou ndo mondtona. Deste modo a taxa de
aprendizagem pode aumentar consideravelmente ao longo das iteragcbes para alguns pesos e
decrescer até se anular para outros pesos. O tempo requerido por esta variante é geralmente
inferior ao tradicional algoritmo de retro-propagacdo (Fidalgo e Matos, 2007, Hagan et al.,
1996).

Um outro algoritmo de treino é intitulado de gradiente descendente com momento, baseando-se
ndo somente na resposta da rede neuronal ao gradiente local, mas também nas tendéncias
recentes na superficie do erro, por forma a amenizar as oscilagfes sentidas na trajetoria
assumida. Atuando como um filtro passa-baixo, 0 momento permite a rede ignorar pequenas

variagOes na superficie de erro, permitindo a rede evitar prender-se a minimos locais.

[29] Denominado na comunidade cientifica como “Backpropagation training algorithm”.

[30] Sendo considerado o erro quadratico médio.
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Um metodo de treino mais recente € o algoritmo de Levenberg-Marquardt que é uma
aproximacdo ao metodo de Newton. Para o metodo de Newton é obtida uma matriz Jacobiana
que contém as primeiras derivadas da funcdo de desempenho em relacdo a todos os parametros

ajustaveis da rede. A atualizacdo dos pesos e desvios respeita a Equacdo 3-6.
Ax=[37-3]"-3Te(x) (3-6)

com:
AX — vetor com atualizacgOes para 0s pesos e desvios da rede neuronal;
J — matriz Jacobiana;

e(x) — vetor com os erros identificados.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt incorpora um parametro adaptativo (expresso na Equacao
3-7) de modo a manter como objetivo a busca de boas solugdes de uma forma expedita mas

também preservando a convergéncia (Hagan et al., 1996, Hagan e Menhaj, 1994).

Ax=[IT-J+p-1]" - 3Te(x) (3-7)

com | a representar a matriz identidade.

O parametro adaptativo # é multiplicado por um fator £ sempre que uma iteracdo resultar num
aumento da funcdo de desempenho baseada no erro de previsdo. Por outro lado, quando uma
iteracdo resultar na reducéo da funcdo de desempenho, o parametro adaptativo u € dividido por
LS. Com um elevado parametro adaptativo, o algoritmo torna-se similar a um algoritmo de
gradiente descendente com pequenas alteracdes sentidas na superficie de erro. Considerando um
reduzido valor para o parametro adaptativo, o algoritmo tende a aproximar-se do método de
Newton configurando um método mais rapido de treino. O algoritmo de Levenberg-Marquardt
pretende ser um compromisso entre a celeridade garantida pelo método de Newton e a garantia
de convergéncia providenciada pelo método de gradiente descendente. Para este algoritmo, as
especificacOes para o periodo de treino séo relativas ao numero maximo de épocas (iteracoes) de
treino, um valor objetivo para a funcdo de desempenho (até se atingir um valor de erro de
previsdo igual ou inferior a um valor pré-definido), um valor minimo de gradiente do erro, o
tempo maximo de treino, um valor inicial para o parametro adaptativo, os fatores de aumento ou
decrescimo do parametro adaptativo, bem como um valor maximo para este parametro (Demuth
etal., 2007).

Como pode ser verificado pelas especificacbes que sdo requeridas a priori nos diferentes
algoritmos de treino, diferentes estratégias podem ser adotadas para interromper o algoritmo de
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treino. Todavia, um processo que tem sido amplamente reconhecido pela comunidade cientifica
é o recurso a validagdo cruzada. Durante o processo de treino é expectavel que o modelo baseado
em redes neuronais se adapte convenientemente aos dados para 0s quais a rede é efetivamente
treinada (dados de treino), satisfazendo deste modo os propdsitos dos algoritmos de treino
subjacentes que visam a minimizacdo do erro. No entanto, pode ndo ser conseguido um
desempenho desejado da rede quando aplicada a dados de teste (dados que n&o facam parte da
amostra de treino), comprometendo a capacidade de generalizacdo da rede que é modelada. As
duas causas mais comuns para esta limitacdo € o excessivo periodo de treino e/ou a
complexidade do modelo criado. De forma a limitar o excesso de treino é assim recomendavel
proceder-se a técnica de validacdo cruzada, separando os dados da amostra original em dados de
treino e em dados de validacdo. Os parametros sdo assim estimados com recurso aos dados de
treino e 0o desempenho é avaliado para cada iteracdo no conjunto de dados de validacdo. No
instante em que o desempenho se comeca a deteriorar (de acordo com o que se pretende ilustrar
na Figura 3.4) subentende-se que a rede se encontra com um treino exacerbado que deve ser
interrompido, admitindo-se como parametros da rede aqueles que conduziram a um menor erro
de previsdo no conjunto de dados de validacdo. Outro parametro que é tipicamente ajustavel pelo
utilizador no processo de treino € 0 nimero maximo de iteracdes para o qual se permite a
degradacdo do indicador de erro para dados de validacdo. Assim que este limite é atingido, o
treino € imediatamente interrompido, tomando-se como parametros da rede aqueles que

conduziram ao menor erro de validacao.

oA
= Dados de validacao
Ponto otimo /
de paragem
de reino
& Dados de treino
0 -

Epoca
Figura 3.4 — Exemplo de validacéo cruzada com curvas de evolucéo de erro
para dados de treino e de validagdo em funcao do numero de iteragdes
consideradas no processo de treino — Figura adaptada de Palit e Popovic, 2005 —

Uma outra abordagem para evitar demasiado treino podera ser a aplicacdo de técnicas de
regularizagdo (Hippert et al., 2001) que incluem na funcgdo objetivo a minimizar (tipicamente
dependente do erro de precisdo encontrado) um termo que penalize a complexidade do modelo.
Este termo pode por exemplo penalizar a elevada curvatura do modelo considerando a segunda
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derivada da saida em fung&o das entradas. Os modelos mais complexos apresentam normalmente
uma curvatura pronunciada ja que procuram contemplar todo e qualquer ponto relativo a cada
um dos dados de treino. As segundas derivadas sdo nestes casos elevadas e o termo de
regularizacdo aumenta, condicionando o resultado da funcéo objetivo.

O excesso de treino pode também estar diretamente dependente da sobre-parametrizacao da rede,
devido ao elevado nimero de entradas e de camadas intermédias que se incluem na arquitetura
da rede e para as quais se torna necessario estimar um conjunto vasto de parametros.

A avaliacdo do desempenho da rede deve também contemplar um subconjunto de dados que néo
tenham sido usados nem para treino nem para validacdo, também denominados de dados de teste
e para 0s quais se procede a uma comparagéo dos resultados reais de consumo com 0s resultados
obtidos a partir do modelo de previsdo com redes neuronais. Por uma questdo de rigor na
apresentacdo dos erros para possivel comparacdo e discussdo entre a comunidade cientifica,
devem ser inequivocamente indicados os tipos de erro analisados, se estes se reportam aos dados
de treino ou aos dados de teste, sendo que a implementacdo é adequada quando os niveis de erros
de cada uma destas espécies de amostras sdo comparaveis Y. E também aconselhavel usarem-se
diferentes amostras de teste impondo alguma rotatividade para se poder exercer uma avaliacao
coerente dos erros verificados. Os erros podem ser apresentados em diferentes formatos tais
como:

— 0 erro absoluto médio (em valor ou em percentagem) — apropriado nos casos em que se
verifica que os valores de modulo dos erros de previsdo tém registos proximos. Quando em
determinados casos se encontram elevados erros individuais, estes podem acarretar repercussdes
desastrosas para um operador de sistema ou outro agente econdmico que dependa de uma

previséo;

— 0 erro quadratico (erro quadratico médio ou erro percentual quadratico médio), adotado

com o intuito de penalizar elevados erros individuais.

—a perspetiva da distribuicdo do erro pode também ser um dtil indicador, podendo

apresentar-se uma distribuicdo cumulativa, por percentis, ou através de histogramas.

Por um lado, pode averiguar-se se a rede tera capacidade suficiente (com um suficiente nimero
de neurdnios na camada intermédia ou mesmo se terd um suficiente nimero de camadas
intermédias na estrutura) para modelar os dados apresentados, quando o0s erros associados a

dados de treino ndo se manifestam elevados. O confronto entre os erros verificados nas amostras

[31] Erros reduzidos nos dados de treino ndo implicam diretamente erros reduzidos na amostra de teste.
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de dados de treino e no subconjunto de teste permitird averiguar se a rede tem boa capacidade de
generalizagdo. Esta comparacdo entre erros de treino e erros de teste revela-se efetivamente de

extrema utilidade pratica para apoiar a definicdo de uma arquitetura adequada para a rede.

3.1.2. Arquitetura da rede

A arquitetura de uma rede neuronal pressupde uma adequada decisdo acerca do numero de nos
de entrada, nimero de camadas ocultas, nUmero de neurdnios por camada, nimero de nés de
saida e tipos de funcédo de ativacao entre camadas.

A decisdo do nimero de nds de entrada depende exclusivamente do numero de entradas que se
pretendem incorporar. Na Seccdo 3.1.4 é apresentado com maior detalhe o processo de escolha
do ndmero e tipo de entradas que sdo passiveis de se utilizar em previsdo de consumos de
energia.

Ja a selecdo do numero de camadas ocultas deve ter em vista a inclusdo de tantas camadas
quanto as necessarias para criar alguma flexibilidade na modelacdo dos dados usados, evitando
ainda que sejam em numero demasiado elevado que possa suscitar um dispendioso periodo de
treino e tornar o modelo de complexa interpretacdo. Uma opcdo valida e apresentada por
diversos autores (Hippert et al., 2001, Sarle, 2000) é a comparacdo de diferentes alternativas para
se apurar o melhor desempenho. A capacidade de aprendizagem da rede € essencialmente devida
ao mapeamento interno das caracteristicas essenciais na camada intermédia. A aprendizagem
acumulada durante o processo de treino da rede pode ser automaticamente aproveitada durante a
fase da aplicacdo em processamentos seguintes. Apesar de parecer que as capacidades para
capturar caracteristicas da rede aumentam com eventual inclusdo de mais camadas ocultas, o
tempo de treino passa a estar sacrificado e um compromisso devera ser assim encontrado,
dependendo também da complexidade do problema a modelar.

O numero de nos de saida depende do tipo de previsdo a estabelecer-se, podendo-se distinguir
diferentes categorias. Numa primeira categoria pode ser interpretada uma Unica saida,
tipicamente para previsdo de consumo para o periodo de integragdo seguinte (hora seguinte ou
fracdo de hora seguinte), ou para previsdo da poténcia maxima ou mesmo do consumo total de
energia no dia seguinte. Esta previsdo pode ser encarada como iterativa quando € prevista uma
variavel relacionada com o consumo num determinado periodo e agregada a série, possibilitando
que as previsdes futuras sejam baseadas em previsdes anteriores. Na categoria de previsdo do
tipo multimodelo usam-se diferentes redes em paralelo dedicadas a distintas horas do dia
garantindo que as redes individuais sdo relativamente pequenas, ndo existindo um risco de

sobre-ajustamento (demasiados parametros da rede a configurar face ao numero de diferentes
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amostras existentes na entrada). A Ultima categoria considera um modelo Gnico multivariavel, ja
que sdo considerados multiplos nds de saida de modo a prever um conjunto de consumos
horéarios, enquadrando-se nos exemplos de previsdo de consumos para o dia seguinte (perfil de
consumo para o dia seguinte). Uma solucdo hibrida foi também ja proposta (Alfuhaid et al.,
1997), recorrendo a pequenas redes que processam previamente alguns dados e estimam
poténcias méximas, poténcias minimas e consumo total, sendo estes dados fornecidos em
conjunto com outros dados adicionais que se considerem relevantes a redes consideravelmente

maiores que estimam o perfil de consumo do dia seguinte.

3.1.3. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento permite reduzir a dimensdo do vetor de entrada que tende a afetar
exponencialmente a complexidade do modelo e eliminar ou corrigir dados atipicos ou registos
em falta, aos quais as redes sdo muito sensiveis. O pré-processamento pode implicar uma
particdo do espaco de entrada, atraves por exemplo da classificagdo prévia dos dados de entrada
(perfis de carga anteriores ou dados meteorologicos disponiveis) e usar posteriormente redes
separadas para modelar dados das diferentes classes. Uma classificagdo comum a maioria das
abordagens diz respeito a separacdo dos dados em dias de semana e fins de semana. Um fator
importante na previsao diz respeito as condi¢cdes meteoroldgicas que podem ser consideradas
como entradas, podendo ser categorizados os dias através, por exemplo, de medidas estatisticas
de similaridade entre variaveis relacionadas com condi¢cBes meteoroldgicas (temperatura,
humidade, radiacéo solar, ...).

O processo de normalizacdo deve também ser adotado, permitindo que haja maior facilidade em
lidar com diferentes escalas possiveis em varidveis distintas, garantindo assim que todas as
variaveis se centrem numa gama similar de valores, para além de permitir atenuar o efeito de
possiveis desvios sentidos em determinadas variaveis. A normalizacdo pode estabelecer-se de
modo a que as entradas e saidas tenham uma média nula e uma variancia unitaria ou, em
alternativa, recorrer aos valores maximos e minimos das variaveis de modo a que os registos das
diferentes variaveis estejam incluidos numa gama [-1, 1]. Devido as fungdes de ativacdo que sao
recorrentemente usadas na(s) camada(s) intermédia(s) e na camada de saida assumirem valores
entre -1 e 1, os registos de entrada devem ser normalizados previamente para respeitar este
mesmo intervalo. Algumas variantes podem ainda ser assumidas, procedendo-se a uma
normalizagéo do conjunto de dados de aprendizagem numa escala entre 0,15 e 0,85, por forma a
evitar a saturagdo de fungdes sigmoide nas vizinhangas de O e de 1 e também de modo a que
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permita valores previstos superiores aos valores maximos historicos que formam o conjunto de
dados de treino (Gavrilas, 2002).

3.1.4. Escolha de entradas a usar no processo de previsao

Um processo de alguma complexidade é a selecdo do numero e do tipo de entradas a usar
(Drezga e Rahman, 1998, Hippert e Taylor, 2010). Esta tematica € conhecida como o processo
de selecdo de parametros explicativos 1*? e, de entre as varidveis a selecionar a que
manifestamente deve ser usada diz respeito aos proprios dados de consumos em intervalos
temporais anteriores (ou de poténcia ativa em instantes anteriores), ja que a série temporal de
consumo como variavel enddgena é naturalmente autocorrelacionavel com a(s) variavel(is) de
saida. Na previsdo de curto prazo torna-se necessario especificar os valores de consumo em
atraso (dados histéricos) que devem servir para o vetor de entrada, tendo como certo que deve
ser obtido um franco compromisso entre a precisdo do modelo e a complexidade do mesmo, ja
que um elevado nimero de dados de entrada pode acarretar a sobre-parametrizacao da rede sem
necessariamente se minorarem 0s erros associados a previsao de novos dados que sejam
simulados e que ndo constem na amostra de treino de rede. A andlise de autocorrelagdo (ou a
analise de funcBes de autocorrelacdo parcial) pode servir para identificar registos apropriados
para integrar o processo de previsdo, contudo, existe o risco de descartar registos (ou variaveis)
que ndo apresentem uma correlagéo linear significativa com a carga mas que todavia podem ser
francamente correlacionaveis de forma ndo linear com a mesma. Alguns autores (Santos et al.,
2007) recorrem a técnicas como a analise de entropia da série temporal (forma de aferir o grau de
aleatoriedade de um sinal), complementando com uma analise de tendéncia, de forma a reduzir a
discricionariedade associada ao estabelecimento de variaveis na composicéo do vetor de entrada,
em modelos baseados em redes neuronais.

Outras técnicas sdo também exploradas, enquadrando-se no conceito de condensacdo de
parametros explicativos %!, como a anélise de componentes principais (Ashfin et al., 2007, Guo
et al., 2004). Esta estratégia visa identificar as entradas com maior influéncia no contexto do
modelo de previsdo, transformando o conjunto de variaveis de entrada original. A andlise
permite a redugdo do ndmero inicial de variaveis correlacionadas a um reduzido nimero de
varidveis que representara o conjunto de fatores principais que contém a informacéo considerada
essencial, resultante do conjunto de variaveis iniciais e sem perda de informacao relevante. Este

processo tem como vantagem a reducdo do esforco computacional necessario para posterior

[32] Denominado na comunidade cientifica de Feature Selection.

[33] Denominado na comunidade cientifica de Feature Extraction.
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processamento de dados (Palit e Popovic, 2005). A técnica transforma linearmente as entradas
originais em novos parametros ndo correlacionados entre si e que sS40 concretamente a
transformacédo ortogonal das entradas originais baseadas na analise dos vetores proprios. No
final, s@o selecionadas as componentes principais correspondendo aos valores proprios obtidos
de forma decrescente.

O recurso & transformada Wavelet ¥ (Guan et. al., 2009, Zhao et al., 2009) é também apontado
como um meio para corrigir a série temporal original, tipicamente caracterizada por ter algum
ruido, numa série que apresente melhor comportamento. O processo passa por decompor o vetor
com os dados de entrada a partir da escolha de uma funcéo base (familia de funcBes Wavelet) e
através da escolha do nimero de niveis para 0s quais se deseja que a série seja decomposta. Em
cada nivel de decomposicdo € considerado um sinal de aproximacdo (correspondendo a baixas
frequéncias) e um sinal de detalhe (visto como a diferenca entre duas aproximacgoes sucessivas,
podendo ser encarado como resultante de um filtro passa-alto) (Guan et al., 2009). A remogéo do
ruido é conseguida através da eliminacdo dos coeficientes menores que um determinado valor
limiar na série detalhada. Esta série corrigida é a que efetivamente é utilizada no método de
previsdo, sendo necessario numa fase posterior reconstruir o sinal a partir dos coeficientes de

decomposicdo usados (Guan et al., 2009).

A selecdo de varidveis exdgenas como variaveis relacionadas com condi¢Ges meteorolégicas é
também uma pratica comum, quando se demonstra que a procura de energia € influenciada por
esta natureza de varidveis (Chen et al., 2001, Falvo et al., 2006, Gerse, 2007, Hippert e Pedreira,
2004, Xia et al., 2010). Atualmente a inclusdo deste tipo de variaveis toma ainda um particular
interesse devido a crescente penetracdo dos sistemas de ar condicionado gque proporcionam um
substancial aumento do consumo de energia predominantemente nas épocas quentes, enguanto
nas épocas frias é também expectavel o aumento do consumo de energia, mas nem sempre se
pode atribuir diretamente a um aumento de energia elétrica (dependendo da fonte de energia

priméaria usada, sendo o gas natural a forma alternativa mais utilizada em Portugal).

No que diz respeito ao impacto das condi¢cBes meteoroldgicas em previsdes de médio prazo da
poténcia maxima e/ou consumo de energia, podem ser assumidos diferentes critérios (Willis,
2004):

[34] Transformada Wavelet é encarada como uma extensdo da Transformada de Fourier (Palit e Popovic, 2005)
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— abordagem sem critérios — ndo € contemplada a influéncia das condi¢Ges meteoroldgicas
no estudo de previsdo de consumos — normalmente adotada por sistemas com elevadas margens
de capacidade na geracao;

— abordagem arbitraria — modelo tradicional baseado na anéalise de padrdes meteoroldgicos
e seus efeitos na procura;

— abordagem reacionéria — baseada num cenario extremo de condi¢Bes meteoroldgicas
ocorrido no passado, tendo como prioridade a garantia de abastecimento.

— abordagem baseada no risco — recorrendo a um método probabilistico que analisa como
as probabilidades de falha do equipamento podem afetar a fiabilidade — baseia-se num

planeamento tendo em vista 0 cumprimento de determinados objetivos de fiabilidade.

A funcéo que relaciona a temperatura com a procura de energia é claramente ndo linear, o0 que se
torna uma motivacdo adicional para o uso de redes neuronais, ja que estas redes tém uma
capacidade intrinseca de modelar relacbes ndo lineares entre varidveis de saida e variaveis de
entrada. A funcdo que modela o consumo de energia (ou registos de poténcia) com a temperatura
verificada apresenta uma curva caracteristica em forma de “U”, enunciando uma elevada
dependéncia de energia elétrica para satisfazer necessidades de aguecimento em épocas frias e
hamidas, ou para satisfazer necessidades de arrefecimento em épocas quentes, contrastando com
épocas de meia estacdo em que o consumo tende a reduzir substancialmente (como pretende

demonstrar a Figura 3.5.
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Figura 3.5 — Evolucdo da procura de energia com a temperatura média registada
Figura adaptada de Ziser et al., 2005

(4]

Uma opcao pode passar por uma analise separada de diferentes épocas do ano, particionando
desta forma a curva consumo médio/temperatura ou poténcia ativa/temperatura em varias gamas
de temperatura por forma a aperfeicoar funcdes lineares/quadraticas em diferentes intervalos.

Devem ser tidos em consideracdo os denominados efeitos de inércia térmica, ja que alteracdes
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bruscas que se sintam nas condi¢des meteoroldgicas ndo se refletem instantaneamente nos
consumos de energia. A sensibilidade associada ao conforto térmico dos consumidores difere
temporalmente destas variacGes de temperatura com determinado atraso (que pode variar entre
horas a dias) e o proprio isolamento térmico dos edificios tende a amenizar o efeito destas
ocorréncias. Neste sentido, e tipicamente quando se relaciona a poténcia méaxima com a
temperatura média diaria, podem usar-se indices climaticos que correspondem a uma média

ponderada (Santos, 2005) dos registos de temperatura média verificada nos dias anteriores.

Para além da temperatura também podem ser usadas outras variaveis como a humidade relativa e
a velocidade do vento ja que podem ter um consideravel efeito na sensacdo humana de conforto,
justificando o uso de sistemas elétricos para aquecimento ou arrefecimento. A radiacdo solar
pode também ser avaliada como valida no processo de previsdo de consumo, podendo ser
estipulado um determinado valor limiar que diferencie o periodo do dia solar do periodo da
noite, para desta forma se determinar o nimero de horas diarias de radiacéo solar. E expectavel
que este numero de horas diarias de radiagdo solar possa ser um indicador importante a ter em
conta na estimacdo de consumos de energia elétrica, uma vez que os habitos de consumo podem
estar diretamente relacionados com esta variavel, no que diz respeito a utilizacdo de energia para
climatizacdo e iluminacgdo. Determinadas simulagfes operadas na previsdo de consumo adotando
redes neuronais usam dados de previsao de condi¢des meteoroldgicas futuras nos parametros de
entrada. Outra hipotese pode passar pelo recurso aos valores efetivamente verificados nos
periodos usados de previsdo em vez dos valores de meteorologia previstos, de forma a evitar que
os erros decorrentes da previsao das condi¢cbes meteoroldgicas se transmitam e condicionem a
previsdo de consumo. Uma abordagem alternativa podera ser o uso de dados reais de
meteorologia, impondo ainda assim posteriormente um ruido aleatério definido previamente
numa gama limitada por margens de erro (Fidalgo e Matos, 2007, Hippert e Pedreira, 2004), de
forma a serem simuladas imprecisdes na previsao dos dados climaticos. Esta Gltima metodologia
para além de permitir contornar possivel falta de informacédo, permite a distingéo clara entre os
erros provenientes do modelo de previsdo adotado e os erros originados pela incerteza nos dados
de entrada (Hippert e Pedreira, 2004). Nas previsdes de médio e de longo prazo ja ndo é dado
tanto relevo ao efeito das variaveis meteoroldgicas no consumo, uma vez que os efeitos das
variaveis meteorologicas no consumo tendem a dissipar-se ao longo do tempo, acrescendo o
facto da previsdo meteorologica para horizontes temporais mais dilatados se tornar indisponivel

ou menos fidvel (Gavrilas et al., 2001). No contexto de previsdo de muito curto prazo (da ordem
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dos minutos, previsdo tipicamente idealizada para garantia da estabilidade da frequéncia) a
escala temporal é por sua vez encarada como demasiado curta para os efeitos climaticos se
poderem fazer sentir. De salientar que, por norma, 0s servicos meteoroldgicos disponibilizam
dados médios ou cenarios extremos sem indicacdo de horas de ocorréncia, sendo eventualmente
definidos apenas dois a trés periodos do dia mas sem serem disponibilizados perfis
meteoroldgicos para cada dia.

Como exemplo de outros tipos de variaveis exdgenas pode referir-se o recurso a registos de
poténcia reativa como forma de distinguir diferentes periodos do dia (essencialmente a poténcia
méaxima verificada no periodo da manha da poténcia maxima verificada no periodo da tarde) e
também revela informacéo sobre consumo nos fins de semana j& que o decréscimo da atividade
industrial origina a reducdo de consumo de energia reativa (Santos, 2005). De realcar que o
estudo de previsdo elaborado ao nivel de subestacdes de distribuicdo pode ficar extremamente
dependente da compensacdo de fator de poténcia a um nivel local (por consumidor) ou a um
nivel global por subestacdo o que, a rigor, tornaria esta entrada pouco determinante sempre que
fossem adotadas com acuidade estratégias de compensacao do fator de poténcia.

Outras variaveis podem também ser incluidas como variaveis auxiliares com indicacdo de
periodicidades, para discriminar o tipo de dia da semana e também as horas do dia. O uso de
funcBes trigonométricas é assim idealizado para a definicdo de variaveis ciclicas, usando
entradas baseadas nas fungdes seno e cosseno. O tipo de dia ou a hora a prever € interpretada de
uma forma periodica e o uso das duas funcdes trigonométricas justificam-se por assim
permitirem especificar cada tipo de dia ou hora de forma univoca (Drezga e Rahman, 1999,
Fidalgo e Pecas Lopes, 2003, Ramezani et al., 2005). Apresentam-se alguns exemplos:

(2
sen

2-7-h 2-7-h . o . .
sen 24 ;COS T => func¢des trigonomeétricas para distinguir a hora do dia

2-7-d N I L )
;COS — => fungdes trigonométricas para distinguir o tipo de dia da semana

(comd=1,...,7)

com (h=1,...,24)

Outras abordagens podem ser seguidas por forma a diferenciar tipos de dia e meses do ano
recorrendo a variaveis binarias (Lamedica et al., 1996). Os dias especiais como feriados sao
também recorrentemente discriminados a partir de varidveis binarias. Diversos trabalhos focam
esta problematica associada a previsao reportada a dias especiais, ou em torno de dias especiais
(Bakirtzis et al., 1996, Chicco et al., 2001, Fidalgo e Matos, 2007, Fidalgo e Pecas Lopes, 2005,
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Lamedica et al., 1996, Srinivasan et al., 1999,). O efeito dos feriados pode ser visto como um
fator de perturbacdo em processos de previsdo ja que os valores conjeturados para estes dias
tendem a ser superiores aos valores reais registados, uma vez que o consumo decresce de forma
consideravel devido essencialmente a reducdo da atividade econdmica. Por outro lado, se as
previsdes se basearem em registos de dias anteriores, sempre que ocorre um feriado este efeito
ird repercutir-se para as previsdes dos dias posteriores que, apesar de ndo serem feriados, sdo
previstos com base em dados historicos de dias especiais e por conseguinte apresentam previsoes
abaixo dos valores reais efetivos. O efeito das pontes deve também ser tido em conta, com as
considerac@es que se revelem Uteis para este tipo de dias de carater especial. Chicco et al. (2001)
apresenta uma fase inicial do estudo em que considera métodos de clustering de forma a
classificar diferentes tipos de dia, assumindo-se quatro grupos que coincidentemente
correspondem de forma quase inequivoca a grupos de dias de semana, sabados, domingos e
outros casos especiais como dias feriados. O propdsito desta fundamentada classificacdo é
determinar classes de padrdes similares de consumo nos dados historicos, que através de uma
transposicdo adequada de calendario (no caso em questdo transpondo para 0 ano seguinte),

permita a selecdo de um adequado vetor de treino para o periodo de previsdo em analise.

Bakirtzis et. al. (1996) resumem dois métodos distintos para previsao relativa a dias feriados.
Uma primeira abordagem pressupde o treino de uma rede neuronal relativa apenas a dias
especiais (e eventualmente englobando ainda o efeito dos fins de semana), separando estes dados
de treino de dados relativos a dias normais de semana. De referir que é expectavel que os erros
resultantes da previsdo de dias atipicos sejam superiores face aos erros verificados nos dias
normais, ja que a amostra de dias atipicos e fins de semana sera forcosamente inferior, qualquer
que seja o horizonte temporal disponivel em histérico. No segundo método a procura de energia
relativa a dias especiais € encarada como tendo duas componentes distintas: uma componente
béasica de dia normal e uma componente de ajustamento do efeito de feriado. Esta componente de
ajustamento é determinada usando dados histéricos dos anos anteriores que relatam a média do

desvio da componente basica face aos valores de carga medidos em cada dia especial.

3.1.5. Consideragfes adicionais acerca das redes neuronais

O ceticismo subjacente ao uso de redes neuronais na previsdo de consumos fundamenta-se
especialmente em argumentos relacionados com a sua sobre-parametrizacdo, j& que podem
estruturar-se redes demasiado complexas com demasiados parametros a definir em funcdo da

pequena amostra de treino que se pretende modelar. Outra limitagdo que é comum reportar
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relaciona-se com a separacao dos dados em periodo de treino/validacdo e periodo de teste. Esta
segmentacgéo pode revelar-se em alguns estudos pouco sistematizada e nem sempre apresentada
da forma mais transparente e credivel como é desejavel.

Hippert et al. (2001) apresentam um levantamento exaustivo de varios trabalhos na area com a
descricdo de pontos fortes e fracos das redes neuronais, resumindo e identificando diversas
incertezas em relacdo a modelacéo por redes neuronais para previsao de consumos. Um trabalho
mais recente desta equipa de investigacdo (Hippert e Pedreira, 2004) descreve uma metodologia
com vista a prever perfis de temperatura para posteriormente se integrar esta informacéo nos
perfis de consumo. Nesse ambito, e tendo em conta que determinadas previsdes de consumo de
curto prazo recorrem a variaveis meteoroldgicas, toda a precisdo obtida nos perfis
meteoroldgicos pode ser fundamental para beneficiar a precisdo dos perfis de consumo. O estudo
apresenta um modelo de redes neuronais que representa os perfis como um vetor de dimenséo
dependente do nimero de horas do dia, com as previsfes a serem feitas num Unico passo para
todas estas horas (modelo Unico multivariavel). Esta estratégia é justificada pelo facto de se
combinarem dados que resultam de previsdes (normalmente associados a temperatura minima e
a temperatura maxima) com dados efetivamente observados. As redes neuronais podem lidar
com os perfis num formato completo em apenas um (nico passo nas suas entradas e saidas, em
vez de modelar valores isolados e, deste modo, ndo tendem a perder informacgdo de possiveis
autocorrelacbes da série e da forma dos perfis diarios. Por outro lado é reconhecido que
permitem introduzir mais facilmente o efeito de variaveis exdgenas, tendo em consideracao que,
em comparagdo com modelos regressivos, existird uma menor sensibilidade aos efeitos de
colinearidade ** que caracterizam estas séries de dados.

O resultado das comparacdes efetuadas permitiram concluir que as redes demonstram ser mais
robustas do que os tradicionais modelos lineares relativamente a sensibilidade manifestada a
incerteza e ruido que possam caracterizar as entradas usadas (Campbell e Adamson, 2006). O
risco que se preveé é o de sobreparametrizacdo e excessivo treino. Todavia, a sua adogéo tem sido
uma pratica corrente com grandes provas de sucesso demonstrado. A forma como a
sobreparametrizacdo pode condicionar o periodo de treino ndo pode ser descrito de forma
completamente esclarecedora, sendo argumentado por alguns autores (Hippert et al., 2001) que o
nimero de parametros efetivos da rede ndo corresponde a0 mesmo nimero dos Seus pesos e
desvios, uma vez que alguns destes se tornam praticamente irrelevantes. Alguns estudos

procuraram demonstrar que o modelo de redes neuronais aplicado a previsdo de uma variavel

[35] Colinearidade ocorre sempre que se verificam relag@es lineares entre as varidveis explanatorias.
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dependente a partir de uma variavel explanatoria recorre apenas a um sub-espaco dimensional
efetivo da varidvel explanatdria que retém as relagdes estatisticas entre a variavel de saida a
prever e a variavel explanatoria. Esta explicacdo pode fundamentar que a sobreparametrizacéo
pode nem sempre acarretar um excessivo periodo de treino. Em problemas de classificacéo
foram ja apresentados comentarios que provam que a complexidade da rede ndo deve estar
intimamente ligada ao nimero de pesos, mas antes a norma do vetor de pesos, 0 que em muitos
casos justifica que simulagbes com alteracbes no numero de neurdnios (logo nos pesos
associados) ndo afetam significativamente o desempenho da rede.

O processo de treino permite a atualizacdo dos pardmetros da rede de forma a serem
minimizados os erros de previsdo, onde os parametros que vao sendo experimentados ao longo
do algoritmo de treino dependem necessariamente dos parametros para 0s quais a rede é

inicializada.

3.2. Previsdo de consumos com recurso a maquinas de suporte vetorial

As méquinas de suporte vetorial baseiam-se numa técnica de aprendizagem supervisionada que
implementa um principio estruturado de minimizacdo do risco de pouca generalizacdo, em vez
de um principio empirico de minimizacdo do risco, que é no fundo o principio subjacente as
redes neuronais (Hamel, 2009, Pai e Hong, 2005, Scholkopft e Smola, 2002, Scholkopft et al.,
1998). A grande vantagem que tem sido apontada ao uso de regressdo baseada em suporte
vetorial é o conceito de minimizacdo de uma tolerancia maxima para o erro de generalizacdo ao
invés do processo de treino de redes neuronais que apenas permite minimizar o erro associado ao
conjunto de dados segundo os quais a rede é efetivamente treinada. Deste modo, as maquinas de
suporte vetorial podem ser entendidas como um problema de programacdo quadratica de
restricdo linear que garante uma solucdo que serd sempre Unica e globalmente 6tima, como é
apresentado posteriormente (Pai e Hong, 2005).

As maquinas de suporte vetorial tiveram as primeiras aplicagdes em problemas relativos a
reconhecimento de padrdes, para o qual o método apenas lida com classes de valores, como por
exemplo saidas que pudessem tomar valores -1 ou +1. Contudo, a contribuicdo de Vapnik 2
(Scholkopf et al., 2002) foi decisiva para estender a metodologia a estimacdo de fungbes com
valores reais. Esta estratégia passa por adotar uma fungdo que permite quantificar as perdas
incorridas com erros de previsdo, ainda que a mesma apresente um determinado grau de

insensibilidade. Na Figura 3.6 torna-se possivel entender o conceito descrito.

[36] Vladimir Vupnik é um reconhecido matematico de nacionalidade Russa, tendo sido um dos investigadores pioneiros na area das maquinas de suporte vetorial.
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Figura 3.6 — Regressao com base em maquinas de suporte vetorial
a) Margem de tolerancia associada a regresséo; b) Funcéo de penalizacéo associada aos erros identificados
Figura adaptada de Schoélkopf, 2002

A funcdo que regula as perdas incorridas pelos erros de previsdo apresenta-se na Equacéo 3-8.
Fungao associada as perdas =y — f (x)|, =max{0,]y— f (x)| -} (3-8)

A variavel ¢ define a tolerancia ao erro que se assume como aceitavel na regressdo, devendo este
grau de precisdo desejado ser especificado a priori. De modo a exemplificar com um modelo de
regressdo linear, pode ser considerada uma funcéo f dada por f(x)=<w-x>+b. Se para a estimativa

se contar com uma precisao &, a fungéo objetivo expressa na Equagédo 3-9 deve ser minimizada.
Ly vy o0
2 e 2y =f ), (3-9)

O termo %-||w||2 que deriva ja de propdsitos de classificacdo quando se pretende encontrar o

6timo hiperplano que separa duas classes distintas deve ser minimizado reduzindo por esta via a
complexidade do modelo (Pai e Hong, 2005). O segundo termo C- > _|y; —f(x;)|. é usado com o
i=1

intuito de precaver que os erros associados a regressdo, sendo inevitaveis em casos praticos,
sejam penalizados através de um fator C. Este fator de penalizacdo é também um pardmetro que
deve ser especificado a priori incidindo nos erros que ultrapassem a tolerancia considerada,
concluindo-se que a penalizacdo sera diretamente relacionada com a dimensdo do erro. O
parametro C é por isso usado para especificar 0 compromisso entre 0 risco empirico e a
simplicidade do modelo. Duas variaveis auxiliares sdo introduzidas para os dois casos possiveis,

de acordo com as Equacgdes 3-10 e 3-11.

y, —f(x)) <e+§ (3-10); f(x)-y <e+&’ (3-11)
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Adotando estas variaveis auxiliares, um problema de otimizacdo com restricdes pode ser

encarado segundo a expressdo apresentada em 3-12.

1 m .
min E'"WHZ“'C'Z(‘; +§i )j| (3'12)
i=1
sujeito as restricGes expressas em 3-13 e 3-14.
y,—f(x) <e+¢ (3-13)
f(x) -y, <e+&’ (3-14)

6520

com

Deste modo, verifica-se que a qualquer erro inferior a € ndo est4 associado nenhum dos termos

& ou &, ndo contribuindo desta feita para a fungéo objetivo.

Generalizando para a regressdo ndo linear, a ideia subjacente é mapear o conjunto de dados para
outro espaco dimensional F atraves de um mapeamento ndo linear e proceder a uma regressao
linear em F (Scholkopf et al., 1998). O espaco dimensional original de entradas é tipicamente
ndo relacionavel linearmente com a(s) variavel(is) a prever, por isso é usada uma funcgéo kernel
que transforma num espaco de maior dimensdo de modo a se poder contornar as ndo linearidades
encontradas no espaco original. O espaco dimensional que estad implicitamente embebido na
matriz kernel serd usado como novas entradas para o problema de regresséo (Ustiin et al., 2007).
Diferentes funcbes kernel podem ser usadas, sendo as mais comuns as fungfes lineares,
polinomiais e de base radial. Para os propésitos de previsdo de consumos, a funcdo kernel que
tem tido maior aceitacdo na comunidade cientifica é a funcdo de base radial (Abbas e Arif, 2006,
Afshin et al., 2007, Espinoza et al., 2007, Guo et al., 2006, Pai e Hong, 2005), devido
essencialmente a sua aptiddo para lidar com néo linearidades. A funcdo de base radial € definida

de acordo com a Equacgéo 3-15.
K(x,y) =exp " (3-15)

em que o parametro y deve ser visto como uma constante que serd determinante para 0 processo

e que deve, a semelhanca de outros parametros ja apresentados, ser especificado a priori.
De modo a respeitar a formulacdo primal-dual e a introduzir os multiplicadores de Lagrange

(representados com os termos «, € « ), 0 problema de otimizacdo é equivalente a obter-se a

expressdo 3-16 (Hamel, 2009).
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maXW(Ot,(x*)zi(ozi —ai* )y, —gi(ai +ai* )—%-izm:(ai —ai* )-(aj —aj* )-k(xi,xj) (3-16)

i=1 j=1
Sujeita a:

0<0,<C,0<0, <C parai=1..m e (o;—0;)=0
= (3-17)

A funcéo que define o valor que resulta da regresséo apresenta-se em 3-18.

f(x)=i(ai —a”)-k(x,,x)+Db
i (3-18)

em que b pode ser obtido considerando 0s casos em que a inequagdo em 3-10 tornar-se-ia uma

igualdade caso &; =0 e com 0 < e, <C; por outro lado a inequagdo 3-11 tornar-se-ia uma

igualdade no caso de & =0 e com 0<a’ <C.

O processo de selecao dos trés parametros nao negativos (g, C e y) € de extrema importancia para
se providenciar uma previsao com um desejado grau de precisdo (Abbas e Arif, 2006, Afshin et
al., 2007, Elattar et al., 2010, Guo et al., 2006, Hamel, 2009, Lee, 2009, Mohandes, 2002, Pai e
Hong, 2005, Ustiin et al., 2007). Contudo, sdo escassos os métodos estruturais para confirmar
eficientemente a selecdo de parametros. Para otimizar o procedimento associado a selecdo destes
parametros € recorrente o uso de métodos combinatérios (Abbas e Arif, 2006, Afshin et al.,
2007, Pai e Hong, 2005).

Pela conveniéncia associada a fase de codificacdo de solugbes, é explorado neste estudo o
método de otimizacdo Simulated Annealing, como heuristica para a determinacdo do conjunto de
parametros ajustaveis 7). O objetivo primordial é efetivamente garantir a melhor combinacéo de
parametros de entrada nos modelos de maquinas de suporte vetorial que garantam um minimo

erro de previsao.

3.3. Relacado entre caracterizacdo horaria de consumos e previsédo de

curto prazo

Espinosa et al. (2005) apresenta um artigo que relaciona os temas de perfis de consumo (Load
Profiling) com previsdo de carga (Load Forecasting), dois temas que tém sido
caracteristicamente abordados de forma independente. O estudo baseia-se em dados de
monitorizacao de 245 subestacdes e a metodologia apresentada € orientada de forma a lidar com

[37] O processo de otimizacdo Simulated Annealing a ser aplicado a modelos de regresséo inspirados em maquinas de suporte vetorial que serdo usados neste estudo,

serd descrito com maior detalhe no Capitulo 5.

- Pégina 46 de 144 -



0 desafio de previsdo de consumos de curto prazo e a segmentagdo de perfis de consumidores
numa 6tica unificada. Numa primeira fase recorrem-se a séries temporais para criar um modelo
de previsdo de consumos. Estas séries temporais contemplam informacéo acerca do consumo nas
ultimas 48 horas, estendendo também a analise para as variacdes sazonais (més do ano e dia de
semana), contemplando ainda a influéncia de varidveis exdgenas relacionadas com condi¢des
meteoroldgicas (necessidades de aquecimento ou arrefecimento). Posteriormente, o estudo
propde a conversdo do modelo de autoregressdo periodica num vetor de autoregressdo (usando
os coeficientes ja estimados na regressdo) que anule as contribuices de influéncias
meteoroldgicas e sazonais, de modo a obter-se assim o denominado perfil diério tipico de carga.
Um processo de clustering ndo supervisionado é entéo aplicado de forma a identificar diferentes
grupos ou padrdes no conjunto de dados. O objetivo sera assim reconhecer a quantidade e 0s
diferentes tipos de perfis de carga que devem ser considerados, desconhecendo-se previamente a
composicdo particular de procura de cada subestacdo. A informacdo relativa a estes perfis podera
ser entdo usada posteriormente para um refinamento especifico dos modelos de previsao usados,
atraves por exemplo de modelos ad-hoc para cada cluster especifico. O trabalho proposto incide
essencialmente no aproveitamento do conceito de Load Forecasting para auxiliar o Load
Profiling. Apesar de ser comentada uma possivel abordagem Bottom-Up Approach, o trabalho
ndo explora a informagdo proveniente dos perfis de consumo de diferentes grupos de
consumidores para apoiar a previsao, pelo que se pretende investigar essa opcdo no decorrer
deste estudo.

Chen et. al (2001) aborda no seu estudo um método que compreende uma fase de segmentacao
de grupos de consumidores em classes (residencial, comercial e industrial), e de acordo com a
selecdo de um conjunto de dados de monitorizagcdes que componha cada amostra, sdo elaborados
os perfis de consumo para cada grupo. A referida selecdo depende do numero total de
consumidores efetivamente monitorizados em cada amostra e da variancia sentida no consumo
de energia para cada classe. Com base nos padr@es diarios de carga normalizados e no consumo
total de energia que resulta de todos os consumidores de cada classe (pode ser um valor
conhecido ou baseado em estimativas), pode obter-se o diagrama de carga reconstruido e através
de uma agregacdo dos diagramas reconstruidos para cada classe resulta o diagrama global do
sistema. O trabalho apresenta ainda uma analise regressiva para relacionar o consumo de energia
em funcdo de variaveis meteorologicas (temperatura e humidade) para cada classe em particular

(como jéa foi anteriormente abordado no Capitulo 2).
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4. Caracterizagdo dos dados disponiveis e das
séries temporais resultantes

Neste capitulo serdo inicialmente apresentados os dados originais que foram considerados no
ambito deste estudo. Para validar a proposta que é apresentada nesta tese, foram considerados
dois estudos de caso consideravelmente distintos. No primeiro caso em estudo sdo usados dados
de consumo que resultam da agregacdo de um conjunto de consumidores sujeitos a campanhas
de medicdo nas suas instalacdes. O segundo caso reporta a uma monitorizacao efetuada numa

saida de uma subestacao de distribuicdo, tornando a analise mais realista.

4.1. Dados disponiveis no primeiro estudo de caso considerado

O primeiro conjunto de dados utilizado foi obtido no ambito de um projeto coordenado pelas
unidades de investigacdo INESC Coimbra e INESC Porto, correspondendo a dados de consumo
monitorizados, com uma resolugdo de quinze minutos, numa amostra de consumidores de Média
e Baixa Tensé@o (BTE e BTN). A motivacdo para esse projeto resultou da necessidade de serem
garantidas algumas condi¢des essenciais a criacdo do mercado ibérico de eletricidade (MIBEL).
Deste modo, o projeto visou apoiar 0 processo de caracterizacdo de consumidores (através da
elaboragdo de perfis de consumo de Baixa Tenséo para diferentes classes consideradas) e a
estimacdo da contribuicdo das cargas elétricas para as perdas da rede. Os dados disponiveis
podem também vir a ser uma fonte de informacéo relevante para o estudo de procura de energia
nomeadamente, e no que respeita a este estudo, auxiliar estudos relativos a previsdo de carga
elétrica. Para além dos dados de consumo monitorizados a esta amostra de consumidores, do
conteudo do projeto faz também parte um conjunto de dados comerciais de faturacdo e
resultados de inquéritos realizados que permitem conhecer, entre outros atributos, o setor de
atividade econdémica. A amostra de consumidores monitorizados contempla um total de 1158
consumidores, entre os quais 1080 consumidores BTN, 64 consumidores BTE e 14
consumidores MT. As monitorizacOes foram efetuadas maioritariamente nas regides Norte e
Centro de Portugal, envolvendo areas geograficas como Braga, Ovar, Viseu, Coimbra, Leiria e

Entroncamento. No Sul do pais, apenas na regido de Almodoévar se verificaram campanhas de
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monitorizacdo. A distribuicdo do numero de consumidores monitorizados por area geogréafica
apresenta-se na Figura 4.1.

9%

B Almodévar

24% M Braga

B Entroncamento
B Leiria

15%
? B Ovar

M Viseu

25%
Figura 4.1 — Distribuicdo do numero total de consumidores monitorizados por area geografica

As primeiras monitorizacdes tiveram inicio a 23 de abril de 2003 enquanto os dados mais
recentes que se encontram disponiveis no ambito do projeto em causa reportam a 16 de maio de
2007. E de realcar que ndo se verifica coincidéncia temporal dos diagramas de carga obtidos e,
durante este horizonte temporal, os consumidores envolvidos nédo estiveram sempre a ser sujeitos
a monitorizacGes. Por um lado, o inicio do periodo das referidas campanhas de monitorizac6es
foi efetivado de forma faseada por zonas geograficas, sendo também possivel verificar que cada
consumidor pode ter mais do que um diagrama de carga disponivel em diferentes periodos. Esta
constatacdo justifica-se pelas normais dificuldades técnicas associadas a um projeto desta
envergadura, em que 0s equipamentos usados nas campanhas se encontravam consideravelmente
dispersos e na ocorréncia de registos erroneos nas leituras, ou mesmo interrupcdes de leitura, ser
necessario desencadear a programacdo de novos intervalos de medi¢do. Na Figura 4.2 é
apresentada uma evolucdo do nimero de consumidores para 0s quais existem registos de leitura

de consumo ao longo do horizonte temporal definido.
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Figura 4.2 — Evolugéo do ndmero de consumidores com dados de consumo disponiveis
ao longo do periodo que reporta as monitorizacGes efetuadas
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Neste primeiro caso em estudo procedeu-se a uma agregacdo de consumidores, por forma a
simular um diagrama de carga agregado. Apesar da dispersdo geogréfica do consumo medido, a
pertinéncia desta investigacdo prende-se com a possibilidade de adogéo posterior da informacao
proveniente dos perfis de consumo (que na verdade foram projetados com base nesta mesma
amostra de consumidores) em estratégias de previsdo de consumos. No caso de se proceder a
uma agregacdo dos diagramas de carga disponiveis que resultaram das campanhas de
monitorizacdo a esta amostra de consumidores, obtém-se o diagrama de carga apresentado na

Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Diagrama de carga resultante da agregagdo dos consumos medidos em consumidores individuais

Por forma a encarar-se um critério que permita despistar evolugdes de consumo que fossem
apenas dependentes do numero de consumidores contribuintes para este diagrama agregado, foi
estabelecido um numero fixo de consumidores, o que conduziu a agregacdo de 740
consumidores escolhidos de forma aleatdria. Para que esta contribuicdo minima de 740
consumidores fosse possivel e também para que na janela temporal escolhida houvesse uma
estabilidade desejada nos dados de consumo (sem haver interrupgdes de medicéo e/ou a presenga
de dados erréneos), foi considerado o periodo entre 16 de margo de 2004 e 16 de margo de 2006
(correspondendo a 2 anos) e, durante este periodo algumas consideragdes foram tomadas durante
0 processo de escolha aleatoria de consumidores contribuintes:

—no instante em que se verifica alguma interrupcdo na medicdo de um determinado
consumidor, procede-se a escolha de um novo consumidor contribuinte com caracteristicas
semelhantes (mantendo sempre fixo o numero de 740 consumidores), 0 que neste caso se
subentende um consumidor com 0 mesmo nivel de tensdo e com a mesma atividade econémica;

—neste processo de escolha, € sempre guardada informacdo relevante que permita

identificar posteriormente cada consumidor contribuinte. Deste modo, pode-se classificar em
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cada periodo de monitorizacéao (intervalos de 15 minutos) o tipo de consumo que contribui para o
consumo acumulado, desagregando por setor de atividade, por nivel de tensdo ou por outro

atributo comercial que se revele til.

Da agregacdo aleatoria de consumos resulta o diagrama de carga global que é apresentado na
Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Diagrama de carga resultante da agregacdo aleatéria de 740 consumidores

Apesar da fraca resolucdo que caracteriza os diagramas anteriormente apresentados, é possivel
comparar parte do diagrama da Figura 4.3 (restringindo ao periodo entre 16 de marco de 2004 e
16 de marco de 2006) com o diagrama da Figura 4.4 e verificar que ha uma maior uniformidade
na distribuicdo de consumo neste Gltimo caso que considera um ndmero fixo de consumidores
contribuintes. O efeito de sazonalidade é também notério, com 0 consumo a ser maior nos
periodos de Inverno.

Na Figura 4.5 podem verificar-se os valores acumulados de energia consumida pelo conjunto de
consumidores agregados distribuidos pelos meses completos do horizonte temporal considerado,
de forma a evidenciarem-se os efeitos sazonais e a garantia de alguma estabilidade de tendéncia,

apesar de eventuais alteracGes no conjunto de consumidores contribuintes.
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Figura 4.5 — Distribuicdo do consumo mensal agregado
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Por forma a aumentar-se a resolucdo do diagrama de carga ja apresentado na Figura 4.4 e a
tornar mais fécil a anélise do padrdo de consumo que resulta desta agregacdo, na Figura 4.6 é

apresentado o diagrama de carga semanal referente a este estudo de caso.
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Figura 4.6 — Diagrama de carga semanal resultante da agregacéo aleatéria de 740 consumidores
4.1.1. Analise da série temporal resultante do primeiro estudo de caso

Conhecida a série temporal que caracteriza o primeiro estudo de caso, esta deve ser sujeita a uma
analise mais pormenorizada, identificando os eventuais efeitos de autocorrelacdo (registos
anteriores que terdo um maior impacto no registo atual/futuro), tendéncias ou efeitos sazonais.
Uma vez que os modelos de previsdo abordados no Capitulo 5 terdo uma base horaria, a série
temporal foi ajustada de modo a serem considerados registos horarios, em vez de registos com
um periodo de monitorizacdo de 15 minutos. Estes registos quarto-horarios que compdem cada
hora foram sujeitos a uma média simples para se encontrar o registo da hora correspondente. O
risco da série temporal perder alguma resolucdo é de alguma forma atenuado pelo tamanho da
amostra de dados considerado e o nivel de consumo envolvido. O nivel de agregacdo
considerado possibilita algum amortecimento a variagfes bruscas no padrdo de consumo que
determinados consumidores individuais possam impor ao diagrama aglomerado. Uma analise de
autocorrelacdo a referida série temporal apresenta-se na Figura 4.7. O coeficiente de correlacéo
adotado nas andlises subsequentes é o coeficiente de correlacdo de Pearson, obtido a partir da
expressao 4-1.

(% -%)- (% -7)

coeficiente de correlagio = ——=L (4-1)

J”m—m?J”m—wz

em que os valores X; e y; sdo o0s valores medidos e x e y sdo as médias aritméticas de ambas as

variaveis.
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Figura 4.7 — Analise de autocorrelagéo da série temporal considerada no primeiro estudo de caso

Da analise pode facilmente constatar-se que os registos identificados nas duas semanas
anteriores a mesma hora (com atrasos de 168 horas e 336 horas respetivamente) tém uma forte
correlacdo com o registo atual de consumo. A evolucéo sentida neste grafico de autocorrelacao é
tipica, ja que as horas anteriores maltiplas do inteiro 24 apresentam um peso mais significativo,
com uma correlacdo positiva com o registo atual. Para determinados registos passados a
correlacdo toma valores negativos, facto justificado pelos consumos de energia tipicos
associados aos horarios. Dando como exemplo o inicio do dia, por volta das 9h da manha, o
consumo de energia tende a aumentar devido a atividade econdmica e aos habitos de consumo
nas residéncias, enquanto as 21h o consumo diminui j& que os horarios laborais cessam e o
consumo das familias comega também a ser mais modesto. No gréfico da Figura 4.7 sdo ainda
rotulados alguns valores de correlagdo que serdo Uteis para analises subsequentes que se
apresentam no Capitulo 5.

Como se ira verificar posteriormente, os modelos de previsao visam estimar valores de poténcia
ativa para os registos horérios do dia seguinte. Neste sentido, os modelos tém de estar aptos a
lidar com mdltiplas saidas por forma a permitir prever em bloco um conjunto de 24 valores de
poténcia correspondentes aos registos horarios do dia seguinte. Focando no processo de escolha
dos dias anteriores que podem estar mais associados ao dia que se pretende prever, é apresentada

a Figura 4.8 que pretende sintetizar a informacéo detalhada na Figura 4.7.
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Figura 4.8 — Coeficientes de correlagéo identificados no primeiro estudo de caso
para diferentes atrasos impostos (em dias)

E atualmente aceite na comunidade cientifica que a selecdo de entradas baseada apenas na
analise de correlacdo pode revelar-se falivel (Fidalgo, 2001, Hippert et al., 2001). A analise de
correlacdo permite por um lado identificar registos anteriores na série mais diretamente
relacionados com a(s) saida(s). Esta andlise de correlacdo é notavel quando existem relagdes
lineares entre entradas e saida(s). No entanto, quando ha relagdes nédo lineares tal estratégia pode
revelar-se insuficiente. Para além deste aspeto, a correlacdo analisa cada registo anterior
individualmente, ndo procurando antever se uma eventual combinacdo destes valores
antecedentes poderéa ter também um poder discriminatério determinante para além das variaveis
individuais.

A perspetiva de confrontar esta série temporal que caracteriza um consumo agregado com uma
variavel exdgena ndo é neste primeiro caso em estudo aplicavel, ja que ndo se dispbe de dados
suficientes para o efeito. No caso de se pretender integrar no estudo variaveis exdgenas relativas
a condicdes meteorologicas, o estudo viria consideravelmente distorcido ja que a série resulta da
agregacdo de um vasto conjunto de consumidores dispersos por diferentes regides do territorio

nacional e que apresentam registos meteoroldgicos muito diferenciados.

4.1.2. Processo de elaboracdo do diagrama sintetizado associado ao primeiro

estudo de caso a partir de perfis de consumo

Um dos objetivos deste estudo é a integracdo de informacdo resultante da caracterizagdo de
consumos de energia elétrica para fins de previsdo. Tendo sido ja assumido que a previsao de
consumos e a caracterizagdo de consumos por meio de perfis tém sido duas tematicas tratadas de

forma independente (Espinoza et al., 2005), é expetavel que do ponto de vista de gestdo esta
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separacdo seja irrelevante e mesmo desnecessaria. A caracterizacdo de consumos em Portugal
tem sido vista como um meio para viabilizar a participacdo de todos os consumidores num
mercado liberalizado de energia, e € particularmente dedicada a pequenos consumidores que nao
dispdem de sistemas de medicdo horaria. A sua adocdo, pelo menos de uma forma formal,
desencadeou-se aquando da necessidade de garantir um método para o acerto de contas entre o
distribuidor e comercializadores presentes no mercado. Uma vez que a utilizacdo de eletricidade
passa a ser caracterizada e, por ineréncia estimada, este conhecimento pode ser transposto para
favorecer a previsdo de consumos (baseada numa abordagem bottom-up).

Adotando um determinado critério de segmentacdo de consumos € possivel estruturar
informacdo historica para a elaboracdo de padrdes que determinadas classes apresentam para
distintas épocas do ano, tipos de dia e diferentes horas do dia. No Capitulo 5 serdo apresentados
modelos de previsdo que incorporam informacdo proveniente de perfis de consumo como
varidveis de entrada. Para este estudo de caso em especifico, é determinante a existéncia de
informagdo comercial, dados de faturacdo e setor de atividade acerca da amostra de
consumidores que contribuiram para o diagrama de carga agregado, como foi descrito
anteriormente aquando da apresentacdo dos critérios subjacentes a esta agregacdo. Neste ambito
existiriam distintos critérios para classificacdo de consumidores que poderiam ser adotados neste
estudo (como foi alias reportado no Capitulo 2). Contudo, por uma questdo de simplicidade e
aproveitamento da informacao resultante dos perfis atualmente aprovados pela ERSE e a vigorar
em Portugal para efeitos de faturacdo, foi seguida a estratégia de classificacdo de consumidores
de Baixa Tensdo segundo os atributos de indole comercial: poténcia contratada e consumo anual
de energia (segundo os critérios apresentados na Tabela 2.1).

Para cada hora, uma descricdo dos consumidores contribuintes para o diagrama de carga
agregado foi analisada e confrontada com uma base de dados comercial que contempla um
histérico de consumos anuais e, consequentemente, durante o periodo considerado o consumo

total pode ser distribuido pelas diferentes classes de acordo com a Figura 4.9.
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Figura 4.9 — Reparticédo do consumo total pelas diferentes classes de consumo
consideradas durante o periodo estudado

Analisando esta distribuicdo pode concluir-se que as maiores contribuicdes resultam dos
consumidores com maior poténcia contratada e consumo de energia, normalmente associados a
um setor de atividade econOmica, sendo muito modesta a contribuicdo acumulada dos
consumidores com poténcia contratada inferior a 13,8 kVA (Classes BTN - B e C), que nunca
alcanca 0s 19% do consumo total. Nesta distribuicdo também se denotam alguns periodos para
0s quais ha uma consideravel simultaneidade de interrup¢bes de monitorizacdes, havendo por
vezes necessidade de se selecionarem consumidores com outras caracteristicas comerciais (este
efeito esta patente na segunda quinzena de outubro de 2004). Com a informacédo resultante desta
distribuicdo de consumo pelas diferentes classes e tendo também os perfis de consumo
associados a cada classe, torna-se possivel elaborar o que se designard, de ora avante, como
diagrama de carga sintetizado. Os perfis de consumo anuais foram diretamente importados da
informacdo disponibilizada pela ERSE, sendo considerados os perfis iniciais (antes de
contemplarem efeitos meteorolégicos) normalizados de modo a que a soma dos diferentes
registos horéarios que compdem um ano seja unitaria. A composicdo do diagrama de carga
sintetizado seguiu a metodologia que esta expressa na Equagéo 4-2.

4

Z I:)Cclasse_i_h ’ percconsclasse_i_h
W, .| —= i=1.,4 (4-2)

t 4

zz PCcIasse_i_h ) percconsclasse_i_h

h i=l

DC

sintetizado_h =

com:
DC sintetizado_h — registo horario associado ao diagrama de carga sintetizado;

PC ciasse i h — perfil de consumo da classe i a hora h;

percConsgiasse i h— Percentagem de consumo da classe i a hora h;
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W — consumo total estimado da agregacao considerada (numa base anual);
h — cada hora considerada (entre a hora 0 do dia 16 de mar¢o de 2004 e a hora 23 do dia
16 de marco de 2006).

O denominador da equagdo 4-1 visa uma nova normalizacdo do diagrama que resulta da
contribuicdo dos diferentes perfis, ficando-se a conhecer o peso que cada hora em especifico terd
no diagrama de carga sintetizado durante o horizonte temporal analisado. Com esta nova
normalizacdo a soma dos diferentes registos seré equivalente a unidade, tornando-se deste modo
possivel multiplicar o diagrama pelo valor total de consumo durante o periodo em anélise,
garantindo-se que o integral do diagrama corresponda ao valor de consumo total utilizado. Este
valor total de consumo pode ser encarado como uma estimativa, tendo como base a evolugéo
tipica do consumo anual. Como se ird facilmente comprovar no Capitulo 5, a estimativa do
consumo horério dependerd, por esta via, do consumo total anual. Se este consumo total resulta
de uma estimativa baseada na evolucao tipica anual, este facto pode ser uma fonte de propagacao
de erros quando se escrutina o consumo horario. Ainda assim, como 0s modelos de previsao
analisados sdo horérios, tdo ou mais importante do que prever com acuidade o valor exato de
cada registo, serd prever com rigor a forma assumida pelo diagrama de carga (através dos pesos
associados aos diferentes registos horarios). Pode entdo concluir-se que qualquer erro que exista
na estimativa do consumo total anual serd diluido pelos diferentes registos horarios, sem
comprometer em grande escala a metodologia adotada.

A titulo exemplificativo é apresentado um diagrama de carga sintetizado na Figura 4.10 que
evidencia a contribuicdo cumulativa das quatro classes que foram adotadas. Na Figura 4.11 é
apresentada uma comparacdo entre o diagrama de carga real e o diagrama que é obtido a partir
das contribuic6es das diferentes classes.
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Figura 4.10 — Diagrama de carga sintetizado evidenciando a contribuicéo de cada classe
— efeito de agregacdo durante uma semana de novembro de 2005
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Figura 4.11 — Comparacao entre o diagrama de carga real e o
diagrama de carga sintetizado obtido para o primeiro estudo de caso

Esta Gltima comparacdo permite verificar que no efeito da elaboracdo dos perfis consideram-se
todos os dias Uteis com um similar padrdo de consumo, o que pode acarretar alguns desvios ndo
desprezaveis face ao consumo verificado na realidade. Na seccdo seguinte é verificada a
correlacdo cruzada que resulta da comparacéo entre estes dois diagramas.

4.1.3. Correlagao cruzada entre o diagrama de carga real e o diagrama de carga

sintetizado associados ao primeiro estudo de caso

Como foi ja elaborada uma anélise de autocorrelacdo da série temporal associada ao diagrama de
carga real (na Secgdo 4.1.1), torna-se aconselhavel proceder a uma analise da correlacdo entre
esta mesma série temporal e a série que resulta da composicao do diagrama de carga sintetizado.

A Figura 4.12 apresenta um correlograma entre o0s registos horarios de poténcia ativa do
diagrama de carga real que resulta da agregacdo aleatéria de consumidores monitorizados e 0s
registos horarios de poténcia ativa que caracterizam o correspondente diagrama de carga

sintetizado (relativo a mesma amostra de consumidores).
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Figura 4.12 — Correlograma entre registos horarios de poténcia ativa do diagrama de carga real
e registos horarios de poténcia ativa do diagrama de carga sintetizado
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O correlograma da Figura 4.12 apresenta a linha de tendéncia definida por um tipo de regressao
linear e também a equacéo que descreve esta linha. A regressdo em causa € estabelecida através
da técnica de minimos quadrados e com esta regressao linear permite obter-se um coeficiente de
correlacdo de 0,936 que, em termos quantitativos, pode ser comparado na Tabela 4.1 com os

coeficientes de autocorrelacdo ja analisados em 4.1.1.

Tabela 4.1 — Coeficientes de correlacao linear entre registos horarios de poténcia ativa
do DC real e outros registos analisados no primeiro estudo de caso

Confronto dos registos horarios de poténcia ativa | Coeficiente  de
do DC real & hora h com registos resultantes de: | correlacéo linear
- 1 hora de atraso no DC real (hora h-1) 0,954
- 2 horas de atraso no DC real (hora h-2) 0,848
. , . - 1 dia de atraso no DC real (hora h-24) 0,796
R r DC real . ’
egistos prévios do DC rea - 2 dias de atraso no DC real (hora h-48) 0,627
- 1 semana de atraso no DC real (hora h-168) 0,953
- 2 semanas de atraso no DC real (hora h-336) 0,937
Registo do DC sintetizado | - hora h do DC sintetizado 0,936

4.2. Dados disponiveis no segundo estudo de caso considerado

O segundo caso em estudo pretende criar um cenario mais realista, ja que recorre a dados obtidos
a partir de monitorizagcdes numa subestacdo de distribuicdo na vizinhanca de Leiria. Os dados
foram gentilmente cedidos pelo Gabinete de Estudos Empresariais da EDP para efeitos deste
estudo, correspondendo a subestacdo de distribuicdo de Ortigosa que transforma o nivel de alta
tensdo a 60 kV em média tensdo a 15 kV, abastecendo uma zona com qualidade de servico C
(localidade com um numero inferior a 2500 clientes). De entre um conjunto de 6 saidas que esta
subestacdo alimenta (entre as quais Monte Redondo, Monte Real, Base Aérea, Amor e Gandara),
a analise deste estudo de caso debrucar-se-4 na saida de Monte Real ¥, Os dados de
monitorizagcdo disponiveis reportam a um periodo entre 15 de dezembro de 2006 e 30 de
novembro de 2009, o que configura um horizonte temporal que se aproxima a trés anos
completos. Durante o periodo de monitorizagcdo denotaram-se alguns dados erréneos, associados
a reais quebras de energia, mas também a falhas de monitorizacdo ou até mesmo a eventuais

erros associados a transmissdo de dados. Cada periodo alvo de corre¢do nunca teve uma duracao

[38] A base aérea de Monte Real é alimentada a partir de uma saida especifica, pelo que a saida analisada no ambito deste estudo ndo ¢ influenciada pelo padréo de

consumo desta institui¢do.
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superior a 1 semana, tendo sido adotada uma estratégia de correcdo de acordo com o seguinte
procedimento:

— guando a falha identificada se manifesta com uma duracao inferior a um dia, cada dado
erréneo é substituido por um registo resultante da média ponderada de dados congéneres
(ocorridos @ mesma hora) identificados em dias similares das duas semanas vizinhas, ou seja na
semana precedente e na semana seguinte (com um peso de 30%), e de dados decorridos a mesma
hora no dia util imediatamente anterior e no dia util imediatamente posterior (com um peso de

70%). Em termos matematicos, esta metodologia respeita a expressao 4-3.

Pdiad e = O, 3)([ Pdia d-7_horah + I:)dia d+7_horah j_’_ 0, 7 X[ Pdiat]til d-1_horah + Pdiat]til d+1_horah j (4_3)
- 2 2
— quando a falha identificada se manifesta com uma duracdo compreendida entre um dia e
uma semana, cada dado erroneo € substituido por um registo resultante da média de dados
congéneres identificados em dias similares das duas semanas vizinhas, ou seja na semana
precedente e na semana seguinte. Em termos matematicos, esta metodologia respeita a expressdo
4-4,

P _ Paiad—7_noran T Piiad+7_noran
diad _horah — 2 (4'4)

Apesar da fraca resolucdo associada, a Figura 4.13 permite dar uma perspetiva do diagrama de

carga corrigido correspondente a esta saida para o periodo de monitorizacdo em causa.
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Figura 4.13 — Diagrama de carga da saida de Monte Real na subestacdo de Ortigosa
A sazonalidade estd patente com 0s maiores consumos a ocorrerem durante os invernos. Apesar
dos dados disponibilizados pela EDP terem um periodo de integracdo de 15 minutos, os dados
foram transformados, numa fase inicial, para garantir um periodo de integracdo de 1 hora
(adotando para cada hora um registo de poténcia ativa que resulta da média de 4 registos

quarto-horarios). Esta resolucdo serd a mais indicada para o tipo de previsdo que se ird
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estabelecer no Capitulo 5. O consumo mensal distribui-se durante o periodo disponivel segundo

a Figura 4.14.
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Figura 4.14 — Distribuicio do consumo mensal na saida de Monte Real da subestacdo de Ortigosa

Apesar de ndo ter sido facultada informacdo complementar de qualquer género acerca da amostra
de consumidores abastecidos por esta saida, é razoavelmente seguro admitir que o consumo
agregado é predominantemente influenciado por consumidores de baixa tensdo, em que a
utilizacdo de energia é essencialmente destinada a fins domésticos, como se evidencia na Figura
4.15. O diagrama de carga semanal ilustra incontestavelmente que o padrdo de consumo €

semelhante quando se confrontam dias laborais com dias associados a fins de semana.
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Figura 4.15 — Diagrama de carga semanal da saida de Monte Real da subestacao de Ortigosa

4.2.1. Analise da série temporal resultante do segundo estudo de caso

Estendendo a analise ja tomada para o primeiro estudo de caso, torna-se também relevante
verificar os eventuais efeitos de autocorrelacdo sentidas nesta série temporal. Uma andlise de

autocorrelacdo a referida série temporal vem expressa na Figura 4.16.
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Figura 4.16 — Analise de autocorrelacdo da série temporal considerada no segundo estudo de caso

Para esta série temporal verifica-se que a autocorrelacdo apresenta os valores maximos para
horas anteriores multiplas do inteiro 24, sendo que um maior atraso ndo origina um decréscimo
significativo de coeficientes de correlacdo, como sucedia na série associada ao primeiro caso em
estudo. Esta constatacdo justifica-se pelo padrdo de consumo praticamente homogéneo entre
diferentes tipos de dias de semana. Outra conclusdo evidente é que os coeficientes de correlacdo
negativos tém valores absolutos pouco significativos, uma vez que esta série temporal nédo
depende tanto de consumos relativos a atividade econémica e, como tal, os efeitos de inicio e fim
de periodos de maior utilizacdo de energia elétrica ndo sdo tdo demarcados. No gréfico da Figura
4.16 sdo ainda rotulados alguns valores de correlacdo que serdo Uteis para analises subsequentes
que se apresentam no Capitulo 5, a semelhanca do que foi analisado para o primeiro caso em
estudo.

A Figura 4.17 apresenta uma sumula da informacé&o disponibilizada na Figura 4.16, sintetizando
apenas os coeficientes de correlacdo identificados na andlise de autocorrelagdo com atrasos

impostos em dias.

1,00

0,95 -

0,85

Coeficiente de correlagdo
o
o
o
l

0,80 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
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Figura 4.17 — Coeficientes de correlacdo identificados no segundo estudo de caso
para diferentes atrasos impostos (em dias)
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4.2.2. Processo de elaboracao do diagrama de carga sintetizado associado ao
segundo estudo de caso a partir de perfis de consumo

O facto de ndo se dispor de informacdo comercial acerca dos consumidores abastecidos por esta
saida condiciona o processo de elaboracdo do diagrama de carga sintetizado, ja que este estagio
pressupunha uma rigorosa segmentacdo do consumo total por classes para que posteriormente se
elaborasse a composicdo (a partir de informagdes provenientes de perfis de consumo) de um
diagrama de carga que se pretenderia comparavel ao diagrama de carga real. A solucdo para
contornar esta lacuna foi encarar um método combinatorio, neste caso baseado no Simulated

Annealing B

, que explorasse diferentes pesos assumidos pelas diferentes classes de
consumidores de Baixa Tensdo. O modelo de otimizacéo resume-se a busca de uma solugédo num
espaco que envolve quatro varidveis (pesos associados a cada classe — BTE, BTN — Classes A, B
e C). Em cada iteracdo o modelo de otimizacdo gera quatro ndmeros no intervalo [0;1] que
posteriormente sdo normalizados segundo a expressdo 4-5 para se garantir que a soma dos
mesmos é unitéria, e quando multiplicados pelos perfis de consumo associados a cada classe,
permitem obter um diagrama de carga sintetizado que resulta da agregacdo de cada classe

individual.

ercCons :
percCons __P dase | j=1..4 (4-5)

normalizada —classe_i 4

> percCons

i=1

classe_i

em que:
PercCoNSnormalizada_classe_i — Percentagem de consumo da classe i normalizada;
percConsgasse i — percentagem de consumo da classe i gerada aleatoriamente a partir do

modelo combinat6rio de otimizacao.

A férmula matematica que permite a obtencdo dos registos horarios de poténcia ativa do

diagrama de carga sintetizado para este segundo caso em estudo apresenta-se na expressao 4-6.

4

Z PCcIasse_i_ h' perCCOnsnormalizada_classe_i
W, .| —= com i=1.,4

4

ZZ PCcIasse_i_ h' percconsnormalizada_classe_i

h =l

DC

sintetizado _h =

(4-6)

em que:

[39] Esta meta-heuristica sera apresentada com maior detalhe no Capitulo 5.
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DC sintetizado_h — registo horario associado ao diagrama de carga sintetizado;

PC ciasse i h — perfil de consumo da classe i a hora h;

percCoNnSnormalizada_classe_i — Percentagem de consumo da classe i normalizada;

W, — consumo total estimado da agregacdo considerada (numa base anual “%):

h — cada hora considerada (entre a hora 0 do dia 15 de dezembro de 2006 e a hora 23 do
dia 30 de novembro de 2009).

A funcéo objetivo pelo qual o modelo se rege é determinada pelo erro percentual absoluto médio
que se identifica na comparacéo entre o DC real e o DC sintetizado. O erro percentual absoluto

médio é deste modo calculado em cada iteracdo a partir da expressdo 4-7.

Z ‘PDC_reaI_h - I:)DC_sin'[etizado_h
h |:)DC_reaLI_h

(4-7)
Numero total de horas no periodo considerado

Erro percentual absoluto médio (EPAM) =

O processo de inferéncia das contribuicGes para o grupo de consumidores pretende deste modo
verificar uma combinagdo que permite uma melhor aproximagéo do DC sintetizado ao DC real

(através da minimizacdo do EPAM). O processo sintetizado apresenta-se na Figura 4.18.

Geracdo inicial aleatéria
de diferentes pesos
para cada classe

Composicéo do
diagrama de
carga sintetizado

Comparagéo entre os diagramas Repeti¢céo do processo
de carga real e sintetizado através de Simulated Annealing

NZ

atingido n® maximo de iteracdes ou ~ "
variagio média do valor de EPAM nas ltimas (ndo verificado)

Uso de

Perfis de
Consumo

Apuramento do peso
relativo de cada classe
no consumo total

iteracdes inferior a valor pré-definido

(verificado)

Fim do processo

Figura 4.18 — Procedimento ilustrativo do processo de inferéncia dos pesos
assumidos por cada classe no DC sintetizado

O processo de otimizacdo resultante vem explicito na Figura 4.19 através da perspetiva de
evolucdo da funcdo objetivo a partir de diferentes combinagdes de pesos associados as diferentes

classes que sdo exploradas.

[40] No estudo também foi adotada uma abordagem numa base mensal, que garantiu efetivamente uma aproximagdo com menor erro ao DC real, mas sem beneficios

demonstrados na fase de previsdo com os métodos utilizados.
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Figura 4.19 — Evolucéo da funcéo objetivo durante o processo de otimizacao
Como se pode verificar, a aproximacao fica consideravelmente dependente da distribuicdo do
consumo total pelas diferentes classes adotadas, com erros percentuais absolutos médios
associados a aproximacdo a variar entre 0s 9,5% e os 31%. A solucao seguida foi a que conduziu
ao menor erro percentual absoluto médio entre o diagrama de carga real e o diagrama de carga

sintetizado, neste caso igual a 9,5%, com a distribuicdo do consumo total pelas diferentes classes
consideradas segundo a Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Contribuicdo apurada por cada classe de consumidores BTN para caracterizagéo
do consumo identificado na série temporal associada ao segundo estudo de caso

Peso assumido por cada
CLASSE classe na elaboracdo do
DC sintetizado
BTE 0,33%
BTN — Classe A 15,80%
BTN — Classe B 49,47%
BTN — Classe C 34,40%

Com esta distribuicdo das diferentes classes de consumo, prosseguiu-se 0 estudo com a anélise
do diagrama de carga sintetizado resultante. Na Figura 4.20 € apresentada a contribuicdo
cumulativa das diferentes classes para o diagrama sintetizado, para uma determinada semana do
periodo em causa, que conduziu ao menor erro absoluto médio face ao diagrama de carga real.

Uma comparacao entre os dois diagramas de carga durante uma semana € referenciada na Figura
4.21.
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Figura 4.20 — Diagrama de carga sintetizado evidenciando a contribuigdo de cada classe
— efeito de agregacd@o durante uma semana de junho de 2008
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Figura 4.21 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e o
diagrama de carga sintetizado obtido para o segundo estudo de caso

Na seccdo seguinte € verificada a correlagdo cruzada que resulta da comparagéo entre estes dois

diagramas.

4.2.3. Correlagéo cruzada entre o diagrama de carga real e o diagrama de carga
sintetizado associados ao segundo estudo de caso

Esta subsecgdo visa apresentar uma anélise de correla¢do cruzada entre o diagrama de carga real
e 0 diagrama de carga sintetizado, a semelhanca da que foi desenvolvida para o primeiro estudo
de caso.

A Figura 4.22 apresenta um correlograma entre os registos horarios de poténcia ativa do
diagrama de carga real que resulta da saida da subestacéo e os registos horérios de poténcia ativa
que caracterizam o correspondente diagrama de carga sintetizado.
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Figura 4.22 — Correlograma entre registos horarios de poténcia ativa do diagrama de carga real
e registos horérios de poténcia ativa do diagrama de carga sintetizado

O correlograma da Figura 4.22 apresenta a linha de tendéncia definida por uma regressao linear e
também a equacdo que descreve esta linha. A regressdo usando o critério dos minimos quadrados
apresenta uma correlacédo linear de 0,904 que, em termos quantitativos, pode ser comparada na

Tabela 4.3 com os coeficientes de autocorrelacao ja analisados em 4.2.1.

Tabela 4.3 — Coeficientes de correlacao linear entre registos horarios de poténcia ativa
do DC real e outros registos analisados no segundo estudo de caso

Confronto dos registos horéarios de poténcia ativa | Coeficiente de

do DC real & hora h com registos resultantes de: | correlaco linear

- 1 hora de atraso no DC real (hora h-1) 0,926

- 2 horas de atraso no DC real (hora h-2) 0,761
Registos prévios do DC real - 1 dia de atraso no DC real (hora h-24) 0,954

- 2 dias de atraso no DC real (hora h-48) 0,942

- 1 semana de atraso no DC real (hora h-168) 0,944

- 2 semanas de atraso no DC real (hora h-336) 0,916
Registo do DC sintetizado | - hora h do DC sintetizado 0,904

Apesar da correlagédo cruzada entre o diagrama de carga sintetizado e o diagrama de carga real se
evidenciar menos relevante em comparagdo com autocorrelagdes para atrasos mais comummente
adotados, a previsdo poderéa sair favorecida com possiveis relacdes ndo lineares entre as variaveis
dependentes e varidveis independentes (que uma simples analise de correlacédo linear ndo permite
despistar). Por conseguinte, no capitulo 5 serd encarada a inclusdo do diagrama de carga
sintetizado com 0s seus registos horarios a serem usados como variaveis de entrada para o
processo de previséo.
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4.2.4. Analise dos dados climatéricos disponiveis na area geogréfica coincidente
com a série temporal do segundo estudo de caso

Para este estudo de caso foi possivel ainda dispor de dados meteoroldgicos registados na Base
Aérea de Monte Real. Estes dados foram gentilmente cedidos pelo Ministério da Defesa
Nacional - Estado-Maior da Forca Aérea apds um pedido oficial dos mesmos ao Gabinete de
Comando da Base Aérea n° 5. Os dados supracitados referem-se a temperaturas maximas e
minimas, humidade relativa e nimero de horas de insolagdo ) em que os registos reportam a
uma base diaria. Os dados disponibilizados sao relativos ao periodo entre 1 de dezembro de 2006
e 30 de novembro de 2009. O cruzamento entre a variavel poténcia consumida e estas variaveis
exOgenas torna-se premente, procurando evidenciar-se possiveis efeitos de correlacdo entre as
mesmas. Uma vez que os dados meteoroldgicos tém uma resolucdo didria, na analise de
correlacdo foi considerado o consumo diario de energia. As Figuras 4.23 a 4.25 descrevem 0s
correlogramas obtidos entre a variavel de consumo energético e diferentes variaveis exdgenas
durante o periodo para o qual ha coincidéncia de dados disponiveis (entre 15 de dezembro de
2006 e 30 de novembro de 2009).
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Figura 4.23 — Anélise de correlagdo do consumo diério de energia do
segundo estudo de caso com a temperatura maxima e minima local

Do correlograma que relaciona o consumo diario e a temperatura maxima pode verificar-se que
quando as temperaturas sdo mais reduzidas, o consumo de energia elétrica tende a aumentar,
nomeadamente para fins de aquecimento e eventualmente de iluminagdo. Esta constatacdo é
também consubstanciada pelo correlograma que confronta o consumo diario com a temperatura
minima, muito embora a correlacdo do consumo com a temperatura minima ndo demonstre ser
tdo conclusiva, ja que um consideravel nimero de registos aparentam distorcer uma linha de

tendéncia [*). Um levantamento local dos equipamentos de uso final para aquecimento poderia

[41] Numero de horas de insolacéo corresponde ao nimero de horas de sol descoberto.

[42] Registos comummente designados na comunidade cientifica como “outliers”.
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manifestar-se neste estudo como um consideravel contributo, para despistar se é de facto a
eletricidade o recurso mais comum para esta finalidade (através de radiadores elétricos, sistemas
de ar condicionado, piso radiante,...), ou antes o recurso a outras fontes de energia (como
sistemas a gas natural ou a propano, recuperadores de calor ou sistemas de energia solar).
Por outro lado, com temperaturas mais elevadas a tendéncia tipica em zonas desenvolvidas é a de
um aumento de consumo de eletricidade que resulta maioritariamente de sistemas de ar
condicionado. Para este caso em estudo o aumento de consumo de eletricidade em dias quentes,
quando existe, € muito ténue. Esta constatacdo justifica-se pela proximidade da zona em questao
a orla maritima (o que atenua alterac@es bruscas no registo de temperatura e reduz o desconforto
associado a calor seco), bem como pelo reduzido nivel de despesas de consumo das familias
residentes (quando comparavel com grandes centros urbanos a nivel nacional) que compromete o
investimento inicial na aquisicdo de sistemas de ar condicionado e decorrente consumo
associado a sua utilizacdo. Se na analise apenas se considerar o periodo de época fria parece
haver uma maior correlagdo entre consumo diario e a temperatura. Para tal, e usando apenas 0s
meses mais frios do ano (novembro, dezembro, janeiro e fevereiro), podem verificar-se na Figura
4.24 os resultados obtidos.
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Figura 4.24 — Analise de correlacdo do consumo diario de energia do
segundo estudo de caso com a temperatura maxima local para épocas frias

O valor do coeficiente de correlagdo linear entre 0 consumo e a temperatura maxima passa de
-0,533 quando se consideram todos o0s registos disponiveis para -0,671 quando passam a ser
considerados apenas os referidos meses de época fria.

No que respeita @ humidade relativa e ao nivel de insolacdo (veja-se a Figura 4.25), os valores de
correlacdo linear com a varidvel de consumo elétrico anunciam-se reduzidos (de 0,284 para a
humidade e de -0,364 para a insolagdo) e estas duas varidveis apresentam alguns registos em que
se identificam erros de medicédo e/ou de leitura, pelo que, combinando estas duas constatacoes se

sugere 0 abandono destas variaveis como explicativas do valor do consumo a prever.
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Figura 4.25 - Andlise de correlacdo do consumo diario de energia do
segundo estudo de caso com a humidade relativa e o nivel de insolagéo do local

Em alguns dos modelos de previsdo que serdo apresentados nos seguintes capitulos, apenas se
consideram os valores maximos e minimos de temperatura didria como varidveis de entrada que

pretendem ser, de alguma forma, justificativas do consumo de energia.
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5. Aplicagdo de métodos de previsdo aos estudos
de caso considerados

Neste capitulo serdo apresentados modelos de previsdo aplicados aos dois estudos de caso

introduzidos no capitulo anterior !

. Os modelos de previsdo que serdo explorados neste
capitulo recorrem a alguns dos métodos ja apresentados e descritos no capitulo 3, tratando-se de
modelos inspirados em redes neuronais e de modelos baseados em maquinas de suporte vetorial.
A escolha das redes neuronais deve-se essencialmente a grande aceitabilidade que tém
atualmente na comunidade cientifica, o que sugere também uma anélise pormenorizada do efeito
da incluséo do diagrama de carga sintetizado resultante da informacdo de perfis de consumo no
conjunto de varidveis determinantes para o processo. No caso das maquinas de suporte vetorial a
escolha é justificada pelo carater atual desta metodologia, pelos resultados satisfatérios que tém
permitido quer no campo da classificacdo quer no campo da regressdo, pela pertinéncia de uma
comparacdo desta metodologia de previsdo com as ja sobejamente validadas redes neuronais e
pela necessidade de ter um método complementar de validar a eventual importancia que o

diagrama de carga sintetizado tem na previsao.

5.1. Uso de redes neuronais em previsbes de consumos de energia

elétrica

Os estudos que foram implementados neste &mbito incidiram no uso de redes de propagacao
multicamada, tendo-se considerado apenas uma camada intermédia com um numero variavel de
neuronios. As entradas e saidas foram numa primeira fase normalizadas, de modo a terem uma
média nula e uma variancia unitaria, acautelando escalas da mesma ordem de grandeza. Como
foi abordado na seccdo 3.1.3, outras estratégias poderiam ser tomadas nesta fase de
normalizagéo, tal como uma abordagem baseada nos valores maximos e minimos da série. No
entanto, para que a normalizacdo nédo ficasse dependente de eventuais registos atipicos da série

(resultantes de pontas ou valores minimos inesperados) que poderiam ocorrer, optou-se por se

[43] Os modelos de previsédo sdo parcialmente baseados em Sousa et al. (2013) e Sousa et al. (2012).
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considerar a média e o desvio padrdo das séries como indicadores para a normalizagdo. Desta
forma, a normalizacéo ¢ estabelecida tendo em conta todos os registos identificados nas séries e
ndo somente dois valores (maximo e minimo) que poderiam distorcer caracteristicas intrinsecas
das séries [*4.

Uma Unica camada intermédia permite evitar estruturas muito pesadas com demasiados pesos e
desvios que tornam o processo de treino consideravelmente dispendioso a nivel computacional.
Simultaneamente acautelam-se estruturas demasiado complexas que tornariam o0s modelos
francamente dependentes dos processos de inicializacdo aleatdria de pesos e desvios, evitando
analises matematicas mais intrincadas dos modelos gerados. Uma comparacgdo entre diferentes
arquiteturas revelou-se uma abordagem aconselhavel, experimentando um nimero variavel de
neuronios e aferindo o efeito que essa alteracdo suscitaria nos erros de previsdo, quer para 0s
dados de treino, quer para os dados de teste. Exploraram-se redes com um numero varidvel entre
3 e 15 neurdnios na camada intermédia, com base na ideia de que um ndmero inferior tornaria a
previsdo estabelecida pela rede pouco sensivel as reais variagdes sentidas na série temporal em
causa e um numero superior a 15 neurdnios fixaria demasiado a rede a série temporal disponivel
no periodo de treino (podendo mesmo passar a rede alguma informacéo acerca do ruido préprio
existente na série) (Hippert et al., 2001). Por influéncia de muitos trabalhos cientificos
encontrados na area da previsdo de consumos (Chen et al., 2001a, Hippert et al., 2001, Ramezani
et al., 2005, Santos et al., 2006, Xia et al., 2010) foram consideradas funcbes de ativacao
baseadas em tangente hiperbdlica na camada intermédia e funcdes lineares na camada de saida.
A escolha da funcdo tangente hiperbdlica permite adaptar a rede a eventuais ndo linearidades
entre entradas e saida(s), com uma aptiddo para tornar o algoritmo de treino mais célere 1. Ja
para a camada de saida, € recomendavel a escolha da funcédo linear sempre que as saidas sejam
varidveis continuas e nao se conhecam a priori 0s seus valores limite.

As redes projetadas pretendem prever de uma s6 vez o conjunto de 24 registos horarios de
poténcia ativa para o dia seguinte, 0 que configura uma arquitetura com 24 saidas. O algoritmo
de treino que se revelou mais apropriado foi o algoritmo de Levenberg-Marquardt, apds
comparagdo com outras variantes, tendo sido comprovada a sua eficdcia no que respeita ao
tempo consumido e a desejada convergéncia. De forma a limitar-se o processo associado ao

treino, podem ser impostos diferentes critérios ja apresentados no Capitulo 3, muito embora de

[44] Com esta normalizagdo constatou-se que para o primeiro estudo de caso os dados normalizados de entrada ficaram compreendidos num intervalo [-2.82;5.86], os
de saida num intervalo [-2.48;5.66] e para o segundo estudo de caso as entradas centraram-se numa gama [-2.59;4.86] e os de saida numa gama [-2.23;4.87].
[45] Uma vez que os parametros de entrada e de saida sdo normalizados, podendo tomar valores positivos e negativos, esta funcdo de ativacéo torna-se mais ajustada

para tornar o treino mais rapido.
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entre estes critérios a estratégia de validagcdo cruzada tende a ser unanimemente aceite para
interrupgdo do periodo de treino quando se tende a verificar overfitting (perda de generalizacdo
associada a continua melhoria de previsdo nos dados associados ao treino, sem que esta melhoria

se espelhe para periodos fora do conjunto de treino).

A validacdo cruzada adotada para os dois estudos de caso analisados pressup0s a separacdo do
conjunto de dados em dados de treino, dados de validacdo e dados de teste. Para tornar o
processo 0 mais realista possivel, foi encarado como periodo de teste um subconjunto de dados
que compreendiam o final do intervalo de dados completo disponivel, j& que desta forma a
precisdo das estimativas e a capacidade de generalizacdo da rede neuronal é avaliada com o0s
dados mais atuais e naturalmente mais proximos dos dados futuros que a rede pretende prever.
No que respeita aos restantes subconjuntos de dados (dados de treino e dados de validagdo) a
segmentacdo foi feita de forma intercalada para que ndo se desse um foco demasiado
significativo apenas num determinado intervalo de tempo, correndo-se o risco de comprometer a
validacéo e interromper prematuramente o treino ou, pelo contrario, necessitar de demasiadas
iteracBes de treino pela natureza de dados de validagdo ser muito idéntica a caracteristica dos
dados de treino. Adicionalmente procurou-se definir intervalos com idénticas duracfes e evitar
como dados de validacdo aqueles que dependeriam de dias feriados, épocas festivas ou outros
eventos ocasionais, que pudessem distorcer 0os normais e expectaveis habitos de consumo. A
segmentacéo dos dados teve sempre uma divisdo de 80% dos dados para conjunto de treino e de

20% dos dados para conjunto de validagéo.

Para o primeiro estudo de caso os dados considerados reportaram ao periodo entre o dia 16 de
marco de 2004 e o dia 16 de marco de 2006. Como tal, consideraram-se para periodo de teste 0s
dados de consumo de 2006 (sensivelmente dois meses e meio) e como conjunto para treino e
validacdo o periodo remanescente (aproximadamente 1 ano, 9 meses e 15 dias). Deste ultimo
conjunto, extrairam-se 7 sub-periodos com duracéo entre 16 e 21 dias para compor a amostra que
ird ser determinante para interromper o processo de aprendizagem. Na Figura 5.1 pode
verificar-se a segmentacdo usada, repartindo-se os dados disponiveis nos subconjuntos de treino,

de validacéo e de teste.
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Dados de Treino ™ Dados de Validagdo Dados de Teste
Figura 5.1 — lustracdo da estratégia de segmentacao dos dados disponiveis no primeiro estudo de caso

30-03-2004
30-06-2004
30-09-2004
31-12-2004
31-03-2005
30-06-2005
31-12-2005

30-09-2005

Esta segmentacgdo serviu como estratégia base que terd também permitido alguma confiabilidade
na comparacdo que se pretende entre modelos baseados em redes neuronais e baseados em
méaquinas de suporte vetorial. Outro aspeto importante é que, como se pretende aferir a
importancia de determinadas variaveis de entrada que serdo introduzidas face a modelos ja
atualmente utilizados, reforca-se a necessidade de se utilizarem conjuntos de dados de treino,
validacdo e de teste que sejam coincidentes entre simulagOes efetuadas. Nao obstante, foram
testadas outras segmentacBes “®! que interferem diretamente no processo de treino em

comparagdo com esta estratégia base, com a apresentacdo de alguns resultados no Anexo A.

No que respeita ao segundo estudo de caso, os dados considerados reportaram ao periodo entre o
dia 15 de dezembro de 2006 e o dia 30 de novembro de 2009. Mais uma vez foram considerados
os Ultimos registos como dados de teste, neste caso os dois Gltimos meses disponiveis, entre o dia
1 de outubro de 2009 e o dia 30 de novembro de 2009. A semelhanca do que sucedeu com 0
primeiro caso em estudo, consideraram-se dados de validacdo intercalados com dados de treino,
de acordo com o que se pretende ilustrar na Figura 5.2. Os subconjuntos de dados de validacdo
que foram intercalados com os dados de treino tiveram duragdes nao superiores a 21 dias.

~ ~ ~ ~ 0 o) o] o] D [e2)

o [e)]

o o o o o o o o o o o o

o o o o o o o o o o o o

(o] o (Yo} D (o] o o D o~ o (Yo} [e)]

[¢)] [e)] [e)] [¢)] [*)] ()] ()] [e)] ()] [e)] [*)] [e)]

[a\] o~ o o [a\] o o (o] (o] o~ o (o]
Dados de Treino ™ Dados de Validagdo Dados de Teste

Figura 5.2 — llustracdo da estratégia de segmentacdo dos dados disponiveis no segundo estudo de caso

[46] Partindo sempre do pressuposto que dos dados usados para treino e validagdo, 80% destinaram-se ao treino e 20% a validagao cruzada.
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Para o segundo caso em estudo também foram testadas outras divisdes de dados, que serdo

apresentadas e comentadas em maior pormenor no Anexo A.

Os modelos criados para a previsdo dos registos horarios de poténcia ativa tiveram como base a
escolha de dias similares que tivessem alguma influéncia direta no dia a prever. Nesse sentido,
considerou-se um primeiro modelo inspirado em outros trabalhos similares (Fidalgo e Matos,
2007, Fidalgo e Pegas Lopes, 2005, Lamedica et al., 1996, Ramezani et al., 2005) com 72
entradas, contemplando os registos horérios do ultimo dia disponivel, do dia congénere da
semana anterior e o do dia congénere da quinzena anterior. O Ultimo dia disponivel refere-se a
dois dias anteriores ao da previsédo, ja que o dia atual ndo estaria inteiramente conhecido quando
se pretendesse proceder a previsdo do dia seguinte. Das analises de correlacdo efetuadas nas
secOes 4.1.1 e 4.2.1 aos dois estudos de caso verificou-se que a inclusdo de informacdo relativa a
semana anterior e quinzena anterior se revela de franca utilidade, ja que se confirma que o dia a
prever tem um padrdo de consumo proximo de um dia de semana idéntico ocorrido
recentemente. J& em relacdo ao vetor relativo ao Gltimo dia disponivel a sua inclusdo podera
tornar-se mais discutivel, sobretudo no primeiro estudo de caso que apresenta uma correlacéo
menos relevante, como se pode confirmar nos resultados da Tabela 4.1. O efeito de quebra de
consumo durante os fins de semana que caracteriza esta série temporal condiciona a
autocorrelacdo evidenciada quando se impdem atrasos de 48 horas. No entanto, como se ira
demonstrar posteriormente, podem existir relagdes ndo lineares entre as entradas e as saidas que
uma simples analise de correlacdo linear ndo permite despistar. Nesse sentido, foi adotada uma
estratégia de selecdo de parametros explicativos baseada na avaliacdo de parametros da rede ap6s
um periodo de treino bem-sucedido, por forma a avaliarem-se 0s potenciais beneficios das
entradas escolhidas. Esta andlise sera descrita em maior detalhe na sec¢do 5.1.1. No segundo
estudo de caso o indice de correlacdo relativo a atrasos de 48 horas apresenta-se mais em linha
com correlagfes identificadas com outros atrasos impostos na serie temporal (como se pode
confirmar na Tabela 4.3), devido essencialmente ao padrdo de consumo muito homogéneo
quando comparados dias Uteis e dias de fins de semana. O Modelo | pretende ser mais facilmente
sistematizado com a descrigéo da Figura 5.3.
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Registos de poténcia ativa nas 24
horas do Ultimo dia disponivel
(24 entradas — dia d-2)

Modelo |

Registos de poténcia ativa nas 24 1 camada oculta

horas do dia congénere da semana

anterior (24 entradas — dia d-7) Funcbes de ativacéo:

> , Camada_ocunfa_ , Registos de poténcia ativa nas 24
Tangente hiperbdlica horas do dia seguinte
(24 saidas — dia d)

Registos de poténcia ativa nas 24

horas do dia congénere da quinzena Camada de saida
anterior (24 entradas — dia d-14) ‘Linear’

Figura 5.3 — Modelo I inspirado em redes neuronais para a previsdo de consumos do dia seguinte

Este modelo multivariavel recorre deste modo a 72 registos como entradas para estimar 24
registos de saida. A titulo exemplificativo, no caso de se pretender prever os registos horarios de
poténcia ativa de uma quinta-feira, 15 de setembro de 2005 (estimados durante a quarta-feira, 14
de setembro de 2005 e sem que este dia seja totalmente conhecido no que respeita a0 consumo
de energia para todas as horas), 0 modelo recorre aos registos horarios de poténcia identificados
na terca-feira, 13 de setembro de 2005, na quinta-feira, 8 de setembro de 2005 e na quinta-feira,
1 de setembro de 2005.

O segundo modelo criado procura contornar alguns problemas identificados na previsao
estabelecida com o Modelo I, nomeadamente associados aos dias feriados. Nesse sentido, para

além das 72 entradas a que o Modelo | recorre, sdo utilizadas mais trés entradas:

— uma entrada bindria para distinguir dias normais de dias feriados (a “0” quando se trata de
prever um dia normal, e a “1” quando se pretende prever um dia “feriado”). Esta estratégia visa
destacar a presenca de dias feriados e dotar a rede de compreensédo do efeito que este tipo de dias
causa na previsao. Ao serem previstos dados futuros a reportarem a dias feriados, ja € expectavel

que tenha havido alguma aprendizagem para lidar com este tipo de dias;

— duas entradas ciclicas para caracterizar o tipo de dia da semana. As func¢des periddicas
sen e cos sdo usadas para garantir que cada dia tenha uma representacdo univoca. Esta estratégia

foi ja descrita na seccéo 3.1.4.

Uma analise suméaria do Modelo Il pode ser verificada na Figura 5.4.
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Registos de poténcia ativa nas 24
horas do ultimo dia disponivel
(24 entradas — dia d-2)

Registos de poténcia ativa nas 24
horas do dia congénere da semana Modelo Il
anterior (24 entradas — dia d-7)

- 1 camada oculta
Registos de poténcia ativa nas 24 Funcdes de ativacgéo:
horas do dia congénere da quinzena | >
anterior (24 entradas — dia d-14) Camada oculta
- ‘“Tangente hiperbolica’

i ) Registos de poténcia ativa nas 24
Variavel binaria usada para distinguir horas do dia seguinte

dias normais de dias feriados Camada de saida (24 saidas — dia d)
(1 entrada - dia d) ‘Linear’

Variaveis ciclicas relacionadas com os
tipos de dias da semana
(2 entradas - dia d)

Figura 5.4 — Modelo Il inspirado em redes neuronais para a previsdo de consumos do dia seguinte

Uma opcao variante a este Modelo Il foi ainda avaliada, tendo como base o estudo identificado
em Fidalgo e Matos (2007), no qual se considerou um tratamento dos dados das entradas
relativas ao passado recente (Gltimo dia disponivel, dia congénere da semana anterior e dia
congeénere da quinzena anterior), de modo a que a previsdo dos dias seguintes aos feriados nao
dependa destes dias, mas de dias vizinhos destes. Outro tratamento proposto diz respeito a pontes
entre fins de semana e feriados, para 0s quais se sugere aplicar um fator de reducdo de consumo,
tendo como base a relacdo média de consumo destes dias face aos seus dias vizinhos. O estudo
em causa identifica uma relacdo da ordem dos 90% entre o consumo identificado em pontes
relativamente ao consumo nos seus dias vizinhos. Para o primeiro estudo de caso analisado neste
trabalho verificou-se também que em termos médios 0 consumo nos dias relativos a pontes é da
ordem dos 90,52% face ao consumo verificado em dias vizinhos. Em todo o caso, este efeito de
reducdo de consumo € mais denunciado em épocas de mudanca de estacdo como 0s meses de
fevereiro e de outubro, provando-se que a relagdo de consumo se torna muito dependente da
época do ano em questdo e também do tipo de feriado que se esteja a considerar. Por outro lado,
0 efeito de reducdo de consumo ndo deve ser aplicado a todas as entradas, ja que para
determinadas horas a diferenca de consumo entre estes dias atipicos e dias vizinhos nao é
significativa, tornando-se necessaria a identificacdo das horas para as quais se deve aplicar o
fator de redugdo de consumo (tipicamente as horas de maior consumo e com atividade
economica associada). Por estes motivos e uma vez que a informacdo do padrdo historico de
comportamento de diferentes grupos de consumidores (proveniente dos perfis de consumo) ja

acarreta um tratamento de dias atipicos, esta informacao acerca dos dias especiais foi explorada
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na adocdo do terceiro modelo o que em termos praticos tornou a abordagem mais simples e

conduziu também a resultados mais satisfatorios.

Por conseguinte, o terceiro modelo de previséo baseado em redes neuronais explora novamente
as mesmas entradas ja usadas no Modelo I, adicionando como entradas os 24 registos horarios de
poténcia ativa obtidos a partir do diagrama de carga sintetizado para o dia a prever. O modelo
recorre assim a 96 entradas para estimar 24 saidas, tal como pretende ser evidenciado na Figura
5.5.

Registos de poténcia ativa nas 24

horas do ultimo dia disponivel
(24 entradas — dia d-2)

Modelo Il

Registos de poténcia ativa nas 24
horas do dia congénere da semana

anterior (24 entradas — dia d-7) & ERLE @S

- Funcdes de ativagéo:
Registos de poténcia ativa nas 24 Camada oculta ' . . o
horas do dia congénere da quinzena ‘Tangente hiperbolica’ Registos de poténcia ativa nas 24

horas do dia seguinte

anterior (24 entradas — dia d-14) (24 saidas — dia d)

-

Registos de poténcia ativa estimados
pelo diagrama de carga sintetizado
(24 entradas — dia d)

Camada de saida
‘Linear’

Figura 5.5 — Modelo 111 inspirado em redes neuronais para a previsao de consumos do dia seguinte

Diversas analises de correlacdo entre o vetor de saida e os diferentes vetores de entrada foram
averiguadas com elevado detalhe no capitulo 4, procurando antever a importancia relativa de
cada entrada na estimacdo das saidas. Estes valores de correlacdo resultaram simplesmente de
uma analise de autocorrelacdo (usando diferentes atrasos na série temporal), ou de uma
correlacdo cruzada entre os diagramas de carga reais e 0s diagramas de carga sintetizados. Nestes
casos abordados, toda a série temporal disponivel foi considerada nos célculos de correlacao.

E atualmente reconhecido que no caso de se optar por avaliar a importancia de diferentes
entradas aplicadas apenas a partir de analise de correlacdo, existira um risco associado de
descartar varidveis que ndo manifestem uma significativa correlacdo linear com a carga a prever,
mas que podem estar fortemente relacionados de forma néo linear com a mesma (Fidalgo, 2001,
Hippert et al., 2001). Nesse sentido, uma estratéegia de selecdo de parametros explicativos
baseada na avaliacdo dos parametros da rede neuronal apos esta ter sido efetivamente treinada,
revelou-se um procedimento proficuo para avaliar os potenciais beneficios do recurso as
variaveis de entrada adotadas. A analise da derivada parcial de cada saida individual em ordem a

cada entrada usada, comummente designada como analise de sensibilidades, é usada no ambito
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deste trabalho de modo a aceder a relevancia das entradas escolhidas nos diferentes modelos de

rede neuronal implementados.

5.1.1. Andlise de sensibilidades das redes neuronais baseadas em derivadas

parciais

Uma primeira abordagem a estrutura de rede neuronal que contemple ja um periodo de treino
pode sugerir uma anélise dos pesos entre entradas e 0s neuronios da camada intermédia. Apds a
rede ter sido treinada, com a subsequente adaptacdo “hipoteticamente” otimizada 7 dos pesos e
desvios das ligacbes, uma andlise dos pesos admitidos nas ligagcdes evidenciadas parece sugerir
uma importancia relativa associada a cada entrada. Esta andlise apesar de se tornar interessante
pela sua simplicidade ndo sera suficientemente robusta, jA& que podem existir relagdes nédo
lineares existentes na arquitetura da rede e um aparente peso elevado associado a uma
determinada entrada ser amortecido por uma zona de saturacdo da funcdo de ativacdo. Em
oposicdo, pesos modestos para uma determinada entrada e neurdénios da camada intermédia
podem ndo significar liminarmente que a entrada em questdo tera um modesto contributo na
saida, ja que este contributo podera vir a ser ampliado pelos pesos entre a camada intermédia e a
camada de saida. Um método alternativo para procurar interpretar a pertinéncia das entradas
usadas pode passar por uma analise de sensibilidade da rede, que permita perspetivar a taxa de
atualizacdo local da(s) saida(s) em relacdo a uma entrada individual, considerando que as
restantes entradas permanecem inalteradas. A abordagem centra-se no célculo de derivadas
parciais da(s) saida(s) em funcdo das entradas, pelo que é necessario introduzir o conceito
matematico no qual esta metodologia se baseia. Como foi abordado na seccdo anterior, as redes
neuronais utilizadas consideram apenas uma camada intermédia, com recurso a uma funcgéo de
ativacdo tangente hiperbolica na camada oculta e a uma funcdo linear na camada de saida.
Usando o exemplo do Modelo 11 que pretende estimar um perfil de consumo para as 24 horas do
dia seguinte recorrendo a 96 entradas e a uma camada oculta, no caso de se considerarem 3
neuronios nesta camada intermédia, a primeira saida (associada a hora 0) pode ser calculada de

acordo com a Equagdo 5-1.

Y =W tanh(Wy X Wy X, e+ W X +0,) + W' tann(w, , X W, Xy .+ Weg , - Xgs +D,) + (5-1)
+ W'y 1AW, 5 X, + Wy 5 X, ot W 5+ Xgs +0,) +D')

com:

[47] “Hipoteticamente™ otimizada, ja que é impossivel na pratica explorar todas as combinagdes que os pesos e desvios das ligagdes possam tomar. O treino ajusta a

rede para bons cenarios de previsdo em dados de treino e dados de teste, muito embora € inviavel aferir se se tratam de minimos locais ou de minimos globais.
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W 11 — peso entre o neurénio 1 na camada oculta e a saida 1;
b1 — desvio encontrado na saida 1;
W11 — peso entre a entrada 1 e 0 neurdnio 1 na camada oculta;

b, — desvio encontrado no neurénio 1;

O conceito de derivada parcial implementado com o pretexto de uma analise de sensibilidade
pretende, por definicdo, dar uma perspetiva da taxa de variagdo local da(s) saida(s) relativamente
a cada entrada em particular, mantendo as restantes entradas fixas (Sarle, 2000). Uma vez que 0s
modelos de redes neuronais utilizados recorrem a funcdes de ativacdo néo lineares nas diferentes
camadas, uma simples comparacdo de pesos ndo seria totalmente rigorosa. Em redes
multicamada, a derivada parcial tem a mesma interpretacdo de um peso num simples modelo
linear, mas ao invés de se estender a andlise a todo espaco de entrada, apenas é focada a
vizinhanca em torno do ponto de entrada a ser considerado. A fun¢éo de ativacao considerada na
camada intermédia é a funcdo tangente hiperbolica, caracterizada matematicamente através da
Equacéo 5-2.

2

tanh (x) = -
.|_

1 (5-2)

—-2X
A derivada da funcdo tangente hiperbolica pode ser expressa através da Equagédo 5-3.

otanh (x)

=1-tanh?(x) (5-3)
OX

No caso da camada de saida a funcdo de ativacdo usada € a funcdo linear, tornando-se o calculo
matematico muito mais simplificado. A Equacgdo 5-4 descreve matematicamente a funcao linear

e a Equacdo 5-5 sintetiza a simplificacdo da sua derivada parcial.

linear(x) = x (5-4)
olinear(x) )
— =1 (5-5)

Determinadas as implicitas expressdes derivadas das funcbes de ativacdo contempladas nas
arquiteturas de rede neuronal implementadas, torna-se possivel calcular a derivada parcial de
uma qualquer saida em funcdo de determinada entrada. De modo a poder aferir-se a importancia
relativa de uma entrada x; na saida y; quando se recorre a um modelo com 96 entradas distintas e
a uma camada intermédia com 3 neuronios, a derivada parcial pode ser calculada através da

Equacéo 5-6 para cada padrdo de dados disponivel do conjunto de treino.
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% =W, -W11~[l—talnh2(w1 Xyt W X +b1)}+w‘2 W, -[l—tanh2(w12-xl+...+w96 » Xog +bz)}+
Llpadrao p (5-6)

' 2
+W31-w13-[l—tanh (W13-x1+...+w%3-x96+b3)}

Este procedimento deve ser repetido para todos os padrdes de treino disponiveis, de modo a
poder-se proceder ao calculo da média dos valores absolutos das derivadas parciais
(Fidalgo, 2001) de acordo com a Equagéo 5-7.

nimero total de padrdes
> 2
' o X
8y padrdo=1 1 |padréo p
-+ (5-7)

ox, nimero total de padrdes

A adocdo dos valores absolutos das diferentes derivadas parciais por padrédo prende-se com o
risco de determinadas sensibilidades (derivadas parciais) poderem ser de elevada magnitude mas
de sinais contrarios, o que poderia suscitar um valor médio muito reduzido ndo espelhando a real

importancia que determinada entrada pode assumir no processo de previsao.

5.2. Uso de maquinas de suporte vetorial em previsbes de consumo de

eletricidade

O recurso a maquinas de suporte vetorial para efeitos de previsdo de consumos de eletricidade
apoiou-se na meta-heuristica denominada Simulated Annealing, como alias ja havia sido relatado
no final do Capitulo 3. Nesse sentido, o primeiro estdgio desta subsec¢do do documento
centra-se na descri¢do detalhada deste algoritmo de otimizacdo, que tera sido também utilizado
no Capitulo 4 mas com um propdsito diferente, tendo sido remetida uma exposicdo
pormenorizada do algoritmo para o presente capitulo. O propdsito em causa referia-se a aferi¢do
da contribuicdo de diferentes classes de consumidores abastecidos pela saida de Monte Real da

subestacdo de distribuicdo de Ortigosa.

5.2.1. Descrigédo da meta-heuristica Simulated Annealing

Simulated Annealing é uma das meta-heuristicas mais antigas com uma estratégia explicita de
contornar o problema associado a minimos locais (de Vicente et al., 2003) (Mathworks, 2009)
(Metaheuristics, 2012). A ideia subjacente a técnica é permitir a aceitacdo de solugcbes que

eventualmente deterioram a funcdo objetivo, de modo a distanciar-se de minimos locais. A
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inspiracdo do método proveio do setor metaldrgico, ja que a técnica envolve um estagio similar a
um processo de aquecimento, seguido de um arrefecimento controlado a que determinados
materiais sdo sujeitos, por forma a aumentarem a dimensdo dos seus cristais e garantir a reducéao
de defeitos. O aquecimento causa um estado de maior energia interna, com 0s atomos a
“descolarem” de eventuais minimos locais e, posteriormente o processo de arrefecimento
pretende explorar configuragdes melhores, com menor energia interna do que o estado

antecessor.

Deste modo, uma solucdo atual é substituida por uma nova solugdo numa vizinhanca aleatoria e
a extensdo da procura € baseada numa distribuicdo probabilistica associada a uma escala
proporcional ao conceito de temperatura do processo (Mathworks, 2009). O algoritmo aceita
todas as novas solugdes que resultem num decréscimo da fungdo objetivo, tendo também a
particularidade de aceitar, segundo uma determinada probabilidade, solu¢bes que degradem a
funcéo objetivo. Desta forma, € possivel o algoritmo contornar minimos locais e explorar de
forma mais global o espaco de solucdes. O processo vai-se desenrolando com a temperatura a
decair, de modo a que a extensdo da procura va também diminuindo e haja uma melhor
aproximacdo e andalise de minimos da funcdo. Todavia, € sempre dificil distinguir-se quando se
trata de minimo global ou de minimos locais da funcéo, por isso é frequentemente requerida a
repeticdo do processo. O processo denominado de reannealing deve ser encarado como uma
estratégia complementar de procura global no espaco de soluces, ja que a temperatura em cada
dimensdo (para cada variavel) é aumentada de acordo com as diferentes sensibilidades
manifestadas pelas varidveis a “temperatura” (Mathworks, 2009), permitindo uma maior
oportunidade de aceitar solucBes dispersas das solucBGes atuais no espaco dimensional de

solugdes.

Uma descri¢do sumaria do algoritmo é apresentada na Figura 5.6.
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Definicdo de uma solucao inicial X, de forma aleatoria;
Definicdo da temperatura inicial To;
Calculo da funcgao objetivo f(Xo) para a solucgao inicial Xo;
A primeira combinacdo sera a soluc¢ao inicial adotada -> X=Xo;
A primeira funcao objetivo deriva da primeira solucao adotada -> f(X;)=f(Xo);
enquanto as condi¢coes de paragem nao forem satisfeitas
escolha de uma solucéo aleatéria vizinha X.1;
célculo da funcéo objetivo para a nova solucao f(X+1);
se
f(Xer1) < F(Xo)
a solucao X+, passa a ser a nova solugao X
ou se
n° aleatdrio no intervalo [0 ; 1] < 1/ [1+exp [f(Xw1) - f(Xy) / T]]
a solucao X+, passa a ser a nova solugao X
senao
€ mantida a solucéo X;;
Tt+1:TO*O,95 N° de combinagfes avaliadas :

Fim de ciclo.

Figura 5.6 — Descrigdo sumaria do algoritmo associado ao Simulated Annealing

Nesta descricdo pode verificar-se que a temperatura do processo vai decaindo (enquanto nédo
houver nova operacdo de reannealing) a medida que vai sendo avaliado um maior nimero de
iteracdes e que é possibilitada a aceitacdo de solugdes que degradem a funcdo objetivo. A
probabilidade desta aceitacdo € tanto maior quanto menor for a diferenca entre solugdes

sucessivas e quando a temperatura do processo € ainda alta. Com valores mais reduzidos de
f(Xe)-F(X4)
temperatura, o termo €Xp T tende para infinito, tornando cada vez menos provavel a

geracdo de um namero aleatdrio que seja inferior a funcdo de teste em causa, logo diminuindo a
probabilidade de aceitacdo da nova solugdo. Para temperaturas reduzidas (apés um ndmero
consideravel de iteracfes de busca de solugdes), esta estratégia pretende garantir uma fina

aproximagcdo, focando um determinado minimo em estudo.

5.2.2. Recurso a Simulated Annealing para permitir a previsdo baseada em

maquinas de suporte vetorial

De entre os dados disponiveis para os dois estudos de caso adotados, 0s que foram usados na
modelacdo do processo dizem respeito as amostras de treino e de validacdo. A amostra de treino
foi entdo utilizada no processo de mapeamento do espago de entrada num espaco dimensional

superior, cumprindo o problema de otimizagdo com restricbes de acordo com formulacao
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primal/dual préprias do processo de treino de modelos de suporte vetorial. Para se evitar o efeito
de overfitting é usada a amostra de validacéo que permite verificar a capacidade de generalizacdo
desta metodologia, sendo também tal amostra providencial neste estudo para identificar a
combinacdo mais apropriada dos parametros das maquinas de suporte vetorial e que se entendeu
corresponder ao valor minimo do indicador de erro considerado. A funcdo objetivo do processo
de otimizacdo analisa assim o erro percentual absoluto médio (EPAM) verificado na amostra de
validacdo. As variaveis que sdo sujeitas ao método combinatorio Simulated Annealing sdo as
entradas dos modelos baseados em maquinas de suporte vetorial (Modelos MSV), ja comentados
anteriormente. O objetivo primordial é encontrar a melhor combinacdo de pardmetros de
maquinas de suporte vetorial (para os diferentes modelos horarios) que resulta na previsao mais
rigorosa no conjunto de dados de validagdo. A Figura 5.7 da uma perspetiva resumida do
processo, com 0s termos vy, €, € Cp, a corresponderem aos termos que sao encontrados a partir da

meta-heuristica Simulated Annealing.

Conjunto ~

I e ’ ~N
e Modelo MSV Y hora 0 \,

entradas ‘ e
adotadas / paraa hora 0 - )

{'"'Parémetros encontrados a parﬁ\r‘\
. de Simulated Annealing

Conjunto ———___ | Modelo MSV , S R
de : paraahora23 ™V hoa2s e
entradas / 7
adotadas _ 7/1 _ i _‘_\v o -
|- | -
V23 €23 Coape___—~

Figura 5.7 — Descri¢do suméria da metodologia de previsdo baseada em maquinas de suporte vetorial

A metodologia idealizada visa uma aplicacdo semelhante ao recurso as redes neuronais
artificiais, garantindo que sejam disponibilizadas as saidas relativas as 24 horas do dia seguinte.
Por forma a tornar o processo comparavel, sdo consideradas as mesmas entradas associadas ao
Modelo Il (que inclui a informacdo resultante do DC sintetizado), 0 mesmo critério de
normalizacdo dos dados e também a mesma estratégia de divisdo dos dados. As maquinas de
suporte vetorial foram adotadas complementarmente com o algoritmo de otimizacdo Simulated
Annealing por forma a identificar os parametros & (margem de tolerancia do erro), C (o fator de
penalizacdo para as amostras existentes fora da margem de tolerancia) e y (constante usada na
funcdo de base radial). Apos alguns testes efetuados e alguma analise critica dos mesmos,

optou-se por definir valores maximos para estes pardmetros de modo a limitar o espaco de
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procura ocupado pelas variaveis continuas. Na literatura € comum adotar-se uma tolerancia ao
erro de 0,5 (considerando as variaveis de entrada e de saida normalizadas) (Abbas e Arif, 2006,
Chen et al., 2004), pelo que este valor foi considerado como maximo deste parametro. Para o
pardmetro » foi seguido um valor maximo de 2 ja que tendo diretamente influéncia na funcdo de
base radial, torna-se determinante para captar eventuais ndo linearidades. Os estudos prévios
permitiram confirmar que valores mais elevados do que este maximo imposto aumentam a
complexidade associada a distribuicdo de dados no espaco dimensional. Um limite para o fator
de penalizacdo foi também analisado apds um ndmero consideravel de simulages, tendo sido
reconhecido que valores de C superiores a 15 ndo melhoram a precisdo dos modelos e podem
aumentar consideravelmente o espaco de solugbes possiveis. Estes valores maximos dos
parametros foram impostos com a percecdo que uma apropriada combinacdo destes parametros €
0 que se torna primordial identificar, ao invés de focar em valores 6timos para os parametros

individuais (Guo, 2009). Os valores maximos estéo sintetizados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Valores maximos por pardmetro nas maquinas de suporte vetorial

Parametro Descricéao Valor maximo
€ Margem de Tolerancia 0,5
Constante adotada na 9
i funcéo de base radial
Fator de penalizagdo
C para registos fora da 15
margem de tolerancia

Um interface de um software LIBSVM 2.89 disponibilizado online 8! para Matlab foi usado
com 0 propo6sito de testar as maquinas de suporte vetorial no ambito da previsdo (Chang e Lin,
2011), tendo-se também recorrido em simultdneo e em paralelo a versdo 2.2 de Genetic
Algorithm and Direct Search Toolbox disponivel na versdo R2007b do Matlab para permitir o
processo de otimizacdo baseado em Simulated Annealing. A integracdo destas duas aplicacfes
foi conseguida, tendo em consideracdo que diferentes combinacdes de parametros MSV devem
ser analisadas (modelando a regressdo baseada em suporte vetorial com recurso ao conjunto de
dados de treino) e mantendo a combinacdo que garante o valor minimo do erro percentual
absoluto médio (EPAM) identificado no conjunto de dados de validacao.

ApoOs a avaliagdo de diferentes combinacbes de parametros MSV e com uma andlise de
diferentes efeitos causados na precisdo associada a previsao dos dados de validagdo, o processo

torna-se decisivo para definir a melhor combinacgéo, sendo esperado que 0 modelo esteja assim

[48] http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
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apto para generalizar de forma adequada para novos dados apresentados (como seja a amostra de
dados de teste). E reconhecido que o melhor resultado de previsio identificado no subconjunto
de dados de validagdo ndo legitima de forma franca a hipotese de se ter identificado também o
minimo indicador de erro em dados de teste, no entanto o objetivo é obter-se maior confianca na
estimativa de registos horarios de consumo durante o periodo de teste. O fundamento é similar a
estratégia de validacdo cruzada em redes neuronais, para o qual é sabido que um maior nimero
de épocas de treino ird tender sempre a reduzir o erro no conjunto de treino, no entanto o
processo é interrompido quando a previsdo no subconjunto de validacdo tende a degradar-se. O
que distingue o processo baseado em maquinas de suporte vetorial da metodologia alternativa é
que, testando diferentes combinacGes de parametros das MSV durante o processo associado a
Simulated Annealing, ndo se acarreta necessariamente um sucessivo decréscimo do erro na
estimativa dos dados de treino, mas ao invés é possibilitada uma procura guiada no espaco de
solugdes.

Enquanto as redes neuronais podem acomodar multiplas saidas (neste caso os 24 registos
horarios de poténcia ativa referentes ao dia seguinte), a regressdo baseada em MSV adotada
neste estudo é orientada por 24 modelos distintos (seguindo-se uma estratégia de modelos de
previsdo horérios), cada um individualmente otimizado e caracterizado por diferentes
parametros. Os diferentes modelos foram analisados seguindo os parametros de otimizagdo e

critérios apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Parametros e critérios associados ao processo de Simulated Annealing

Parametro Valor / Funcéo adotada
Temperatura inicial 1000 °©
Intervalo entre operagdes de 50 iteracdes
Reannealing
NUmero maximo de iteracoes 750 iteragdes
Valor limiar para ser comparado
com a variagdo média na funcéo 1-10°
objetivo
Fator de decréscimo da temperatura | Temperatura inicial - 0,95 ™ <™
Cri d I L
ritério associado a uma eventua
N . x F(Xp1)-F(Xp)
aceitacdo de pior solucéo T
1+exp

) _ N° comb. corresponde ao niimero de combinagdes ja avaliadas

Apo0s a percecdo do tempo médio associado ao treino de cada modelo, foi imposto um ndmero
méaximo de 750 iteracdes de modo a acautelar que, caso seja necessario, € possivel ter um treino
efetivo de todos os modelos para prever o perfil de carga do dia seguinte num intervalo inferior a

24 horas. De realgar que, uma vez que os modelos horarios estdo efetivamente treinados de
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acordo com a melhor combinacéo de parametros encontrados, o processo de simular novos dados

para prever consumos futuros tarda menos do que 2 minutos 1.

5.2.3. Adaptacdo da metodologia para inclusdo de estagio associado a selecéo

de parametros explicativos

Em trabalhos similares é consensual que alguns modelos podem apresentar um vasto niumero de
parametros explicativos, o que pode possivelmente aumentar desmesuradamente o tempo
associado ao processo de aprendizagem e degradar a capacidade de generalizacdo do modelo
(Lee, 2009, Tao et al., 2004). Por esse motivo torna-se importante remover os parametros de
entrada menos relevantes do conjunto de dados através de métodos apropriados de selecao.
Todavia, esta escolha pode requerer uma exaustiva procura de todos os possiveis subconjuntos
de dados de entrada que é computacionalmente dispendiosa. Como referenciado nos trabalhos de
Guajardo et al. (2005) e de Tikka (2009), as técnicas de selecdo de varidveis podem ser
separadas em:

— métodos de filtragem — resultam de um estdgio de pré-processamento dos dados
disponiveis e € completamente independente do algoritmo de aprendizagem. Uma anélise de
correlacdo ou de correlacdo parcial entre diferentes entradas e/ou entre entradas e saida(s) é um
exemplo deste tipo de método;

— métodos wrapper % —

baseiam-se na selecdo de diferentes subconjuntos de variaveis de
entrada com diferentes impactos no algoritmo de aprendizagem. Com esta metodologia torna-se
necessaria a identificacdo de um critério para comparar o efeito de diferentes subconjuntos de
entradas (neste caso o critério centra-se no indicador EPAM identificado no conjunto de dados
de validacdo) e também uma estratégia de procura para guiar o processo. Uma possibilidade
podera passar por incluir de forma iterativa a variavel de entrada com maior impacto, partindo de
um conjunto vazio de dados (selecdo forward) ou, em alternativa, partir de um conjunto de todas
as variaveis de entrada e ir eliminando progressivamente a variavel menos importante para o
processo (selecdo backward);

— metodos embebidos — incorporam uma selecdo de parametros como parte do processo de
treino, logo a selecdo de variaveis de entrada é estabelecida durante a construcdo do modelo.

Uma hipotese pode passar por incluir uma funcéo objetivo que deve ser minimizada e que é

[49] Os tempos de computagdo sdo relativos a um processador de 1,87 GHz e a 2 GB de meméria RAM.

[50] Foi usado o termo em Inglés por néo ter sido identificado um termo apropriado na comunidade cientifica Portuguesa.
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composta por dois termos. Um primeiro termo mede a eficiéncia da aplicacdo, tipicamente o erro

de previsao, enquanto o segundo termo é usado para penalizar o nimero de entradas requeridas.

Este estudo inclui também uma estratégia para identificar um subconjunto apropriado de
entradas, partindo novamente do recurso a otimizagdo. Deste modo, a meta-heuristica Simulated
Annealing é também usada para a identificacdo do conjunto de entradas mais relevantes para
inclusdo no processo de previsdo, avaliando-se diferentes combinagdes possiveis de

subconjuntos de entrada por meio da funcéo objetivo EPAM no conjunto de validagéo.

Das 96 entradas que compdem o conjunto total de entradas, foram considerados quatro blocos de
24 horas concordantes com cada vetor de entrada considerado e, consequentemente foram
gerados aleatoriamente quatro niimeros diferentes a variar entre 0 e 2%*-1. Estes nimeros foram
seguidamente convertidos para um formato binario e os 24 bits que formam cada string
utilizados para identificar cada entrada individual (relacionada com cada vetor de entrada
individual) que entra no processo (correspondendo aos bits que se encontrem com valor 14gico
“1”) e aqueles que sdo descartados (correspondendo aos bits que se encontrem com valor légico
“0”) em cada iteragdo. O processo de otimizacdo baseado em Simulated Annealing para
identificacdo de trés parametros MSV passa a ser estendido para procurar mais quatro entradas a
variar entre 0 e 21, fazendo com que o espaco de possiveis solugdes aumente
exponencialmente. Por este motivo o processo de otimizagdo foi alterado para contemplar um
nimero maximo de 5000 iteracfes. Deve ser salientado que este nimero maximo de iteracdes
impostas pode ser efetivamente restrito conhecendo-se as dimensdes reais do espaco de entradas
implicado, mas assume-se como um adequado equilibrio entre 0 espaco de procura e o0 tempo
computacional despendido. Apds testes efetuados verificou-se mesmo que em alguns modelos
horarios o processo de otimizagédo foi interrompido antes do limite de 5000 iteracOes ja que o
critério baseado na variacdo média da fungdo objetivo nas Ultimas iteracOes (neste caso, nas
Gltimas 350 iteracdes) era inferior a 1.10°. Para além desta justificacdo verifica-se que o risco de
usar um numero muito residual de combinag6es, face ao nimero total de todas as combinages
de entradas possiveis, € tolerado ja que a funcdo objetivo a ser minimizada esta relacionada com
0 EPAM do conjunto de validagdo. Deste modo, mesmo que se consiga um bom indicador de
previsdo em determinado modelo criado, este indicador pode dar resultados menos satisfatorios

guando se usam dados de treino e de teste.
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5.3. Apuramento da importancia relativa das diferentes entradas a partir

de modelos baseados em maquinas de suporte vetorial

Com os modelos de suporte vetorial ja criados, torna-se premente recorrer a estratégias para
aferir a importancia dos diferentes registos de entrada usados, a semelhanca do que foi ja
descrito nos modelos com redes neuronais. Uma das estratégias pode passar por remover
individualmente cada um dos vetores de entrada que séo utilizados, procurando quantificar o erro
resultante e comparar com o erro calculado no cenario original em que 0s vetores considerados
sdo todos incluidos. A verificacdo do(s) vetor(es) de entrada que tende(m) a degradar mais o erro
aquando da sua remocdo torna-se um indicador da importancia que esse conjunto individual de
entradas pode ter no processo de previsdo, ndo sendo por isso aconselhdvel abdicar dessa
informacao.

Outra estratégia para reforcar a importancia de determinados vetores de entrada nos diferentes
modelos horérios criados pode resultar de uma analise de sensibilidade de cada saida as
diferentes entradas usadas (Cao e Tay, 2000). O processo € semelhante a andlise de
sensibilidades em redes neuronais, recorrendo a derivada parcial, e a ideia subjacente sera partir
da expressdo matematica que permite obter cada saida. Procurando importar o conceito da
referida funcdo (ja apresentada na Equacdo 3-18) e tendo por base uma adaptacdo da mesma a

realidade da regressdo efetuada neste estudo de caso, pode obter-se a Equacdo 5-8.

n° de vetores de suporte “ ‘r
. V|| Xp =SV
Ypadiao_p = > ;€ +b (5-8)
=1
em que

a; — corresponde ao coeficiente relativo a cada vetor de suporte;

¥ — corresponde a constante da funcdo de base radial;

Xp— corresponde a cada padréo individual de entrada;

svj — corresponde ao vetor de suporte de indice j;

b — corresponde ao desvio (bias) a impor.

A referida equacdo pode vir a ser decomposta na estrutura identificada na Equacéo 5-9.

n° de vetores
de suporte ) ) )
y — z o _e—Y'[(Xpl—Sle) +(sz—SVj2) +-"+(Xp96—5nge) ] n b
i |padréo_p j (5-9)
=
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A sensibilidade manifestada por cada saida a cada entrada individual pode ser determinada a
partir de derivadas parciais, tal como se exemplifica na Equacdo 5-10 com o célculo da

sensibilidade da saida y; relativo a influéncia de x; para o conjunto de padrées de treino.

n° de vetores

a yl _ Sk 2 *Y'[(Xp1*5Vj1)2+(xpz*Sij)2+---+(Xp96 *Snge)z]
— = ) o (-2:)- (X, —sv;) e (5-10)

1 lpadréop =1

Por forma a tratar os resultados para todos os padr@es, optou-se hovamente por calcular a média
dos valores absolutos das diferentes derivadas parciais por padrdo. O procedimento é analogo ao
que ja foi tratado para as redes neuronais e rege-se pela aplicacdo da formula expressa na

Equacéo 5.7.
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6. Resultados obtidos a partir dos modelos de
previsdo adotados

Os resultados de previsdo devem ser abordados numa otica global, procurando-se indicadores
que permitam aferir a acuidade de determinado método e comparar resultados entre diferentes
modelos. Nesse sentido, este estudo apresenta resultados do erro percentual absoluto médio
(EPAM) (indicador ja apresentado na Equacéo 4-7) e da raiz do erro percentual quadratico médio

(REPQM) que é descrito na equacéo 6-1.

Z[Valor Real de Poténcia ativa, —Valor Estimado de Poténcia ativa, T
Valor Real de Poténcia ativa
" x100%  (6-1)

REPQM(%) = {[-! _ .
Tempo associado ao conjunto de dados (em horas)

Os erros serdo reportados quer para o conjunto de dados de treino/validacdo, quer para o
conjunto de dados de teste, uma vez que é desejavel que as redes neuronais treinadas sejam
apropriadas para generalizar novos dados ndo usados durante a fase de treino. Na selecdo da
arquitetura mais vantajosa para cada modelo tornou-se possivel aceitar que um reduzido nimero
de neurdnios origina elevados erros na previsdo dos dados de teste mas também nos dados de
treino (justificando-se pelo facto da rede ndo ter o nimero de unidades de processamento que Ihe
permitam aprender adequadamente as relacdes nos dados apresentados) e que um elevado
nimero de neuronios tende genericamente a reduzir os erros nos dados de treino mas eleva os
erros nos dados de teste. Este Gltimo efeito é consubstanciado pelo facto da rede ficar demasiado
sensivel aos padrdes de treino apresentados, tornando-se muito rigida as relacBes que se
evidenciam nestes padrdes, perdendo consequentemente capacidade de generalizagdo. Por este
motivo, para cada modelo foi avaliado um namero variavel de neuronios na camada intermédia,
que o estudo explora entre 0s 3 e 0s 15 neuronios, ja que um numero de neurdnios fora deste
intervalo ndo garante precisao suficiente no processo. Para cada nimero de neurénios diversas
simulacbes foram efetuadas de modo a garantir diferentes inicializacbes aleatorias dos
parametros ajustaveis das redes, podendo-se avaliar os diferentes resultados obtidos apos

processos de treino. De ressalvar que os resultados de previsdo apresentados nas proximas
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seccOes relativos aos dois estudos de caso considerados se encontram numa gama comparavel
com trabalhos que foram também desenvolvidos em Portugal e com um analogo nivel de

agregacao de consumidores (Fidalgo e Pecas Lopes, 2005, Gama e Rodrigues, 2008).

6.1. Resultados de previsdo com redes neuronais relativos ao primeiro

estudo de caso considerado

Por forma a sintetizar o estudo as previsGes consideradas mais satisfatorias, os resultados
apresentados para cada modelo serdo exclusivamente relacionados com a melhor configuracao

encontrada para cada modelo ap6s um leque de simulacdes analisadas.

Tabela 6.1 — Resultados de previsdo baseada em redes neuronais para o primeiro estudo de caso

Modelo de Ar?éjc;;egérrz:] da
previsdo melhores Medidas de Erro EPAM REPQM
adotado *)
resultados
- Dados de treino 5,60% 9,00%
Modelo | 12:7:24 Dados de teste 7,09% 11,47%
. Dados de treino 4,94% 6,74%
Modelo Il 75:9:24 Dados de teste 5,54% 7.26%
-, Dados de treino 4,26% 5,69%
Modelo 11l 96:3:24 Dados de teste 4,96% 6,76%

®) Nmero de entradas: NGmero de neurénios na camada intermédia: NUmero de saidas

Com a andlise dos resultados da Tabela 6.1 é possivel constatar-se que o Modelo | é 0 mais
grosseiro, com resultados globais de erro superiores aos modelos concorrentes, demonstrando
essencialmente a sua ineficiéncia para lidar com particularidades de distribui¢cdo de consumo em
diferentes tipos de dia e na ocorréncia de feriados. Esta constatacdo sera abordada em maior
detalne em seguida, com uma analise mais pormenorizada aos casos com dias atipicos. Ja o
Modelo 11 apresenta uma melhoria em relagcdo ao Modelo |, uma vez que incorpora variaveis que
Ihe permitem distinguir entre diferentes dias da semana, bem como uma variavel binaria que
“alerta” a rede para a presenca de dias atipicos, precavendo que 0 seu comportamento seja
sensivel & presenca de tais dias. O Modelo Ill, que acarreta alguma informacdo de como
diferentes classes de consumidores reagem em termos de comportamentos e habitos de consumo
em dias especiais, apresenta uma consideravel reducdo dos erros de previsdo, tornando o
processo de estimativa mais rigoroso. As proximas figuras (Figura 6.1 e Figura 6.2) ilustram as
diferentes precisdes alcangadas com os diferentes modelos de previsdo em semanas pertencentes
ao periodo de treino. Outros resultados correspondendo a diferentes cenarios de validacdo

cruzada podem ser consultados no Anexo A.
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Caracterizacao horaria de consumos de EE e previsao de curto prazo em mercados liberalizados
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Figura 6.1 — Comparacédo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana tipica de novembro de 2004 (periodo de treino)
— 1° Estudo de Caso (1° EdC)
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Figura 6.2 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana tipica de marco de 2005 (periodo de treino) (1° EdC)

A Figura 6.3 pretende também exemplificar a comparacéo entre os diferentes modelos prevendo
0 dia seguinte durante uma semana que pertence ao subconjunto de teste. A capacidade de
generalizacdo é assumidamente reconhecida quando esta em causa a previsdo de dias normais,
sem caracteristicas anomalas no padrdo de consumo, uma vez que a precisdo alcancada pelos
modelos durante os dados de treino é extensivel quando se aplicam estes modelos de previséo a

dados de teste.
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Figura 6.3 — Comparacédo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana tipica de fevereiro de 2006 (periodo de teste) (1° EAC)

Por forma a possibilitar uma visdo mais globalizada da distribuicdo dos erros relativos aos trés

diferentes modelos gerados, € apresentada na Figura 6.4 a forma como o erro evolui para o

subconjunto de dados de treino.
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Figura 6.4 — Distribuicdo dos erros percentuais por modelo (RN) durante o periodo de treino considerado

(1° EAC)

Da analise da Figura 6.4 sobressai a ideia que o0 Modelo | acarreta erros com maior projecao,

enquanto o Modelo 11 ja melhora substancialmente a acuidade nas estimativas de consumo do dia

seguinte. O Modelo 11 revela indubitavelmente ser o mais apto para melhor centrar os erros em

torno de zero. Os elevados erros do Modelo | ndo devem ser tolerados, pelo que se conclui que é

premente a introducdo de varidveis que retenham informacédo relevante acerca dos tipos de dia

considerados, ou da presenca de feriados. Em alternativa, alguma informacéo acerca de perfis de

consumo tipicos relativos aos dias que se pretendem estimar aparenta ser determinante para ser

passada a arquitetura de rede neuronal adotada.

- Pagina 96 de 144 -



Na Figura 6.5 é apresentada uma distribuicdo dos diferentes erros por modelo para os dados que
serviram de teste, sendo notéria a falta de sensibilidade do Modelo | para lidar com o caracter

atipico de consumo evidenciado no dia 28 de fevereiro de 2006, relativo a uma terca-feira de

Carnaval.
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Figura 6.5 — Distribuicao dos erros percentuais por modelo (RN) durante o periodo de teste considerado

(1° EAC)

Nas seguintes figuras sdo apresentados histogramas relativos aos erros percentuais, neste caso
subdivididos por escalGes intercalados em 10%, para o periodo de treino (na Figura 6.6) e para o
periodo de teste (na Figura 6.7). E verificado que o caso do Modelo I11 é o que garante um maior

namero de erros percentuais absolutos inferiores a 10%.
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Figura 6.6 — Histograma dos erros percentuais por modelo (RN) para o periodo de treino considerado

(1° EAC)

A mesma constatacdo pode ser apontada para o histograma que foca o periodo de teste, ja que 0s

Modelos I e 1l apresentam um ndmero ndo negligenciavel de erros percentuais absolutos acima

dos 10%.
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Figura 6.7 — Histograma dos erros perceﬁtuais por modelo (RN) para o periodo de teste considerado (1° EdC)

Uma distinta abordagem estatistica para analisar a distribuicdo dos erros pode ser efetuada
através de uma representacéo dos erros por meio de Boxplot BY. Este tipo de representacéo
evidencia o valor da mediana do conjunto de erros, e assume um formato de uma “caixa” com
um limite superior afeto ao 3° quartil e um limite inferior afeto ao 1° quartil. E ainda considerada
uma margem acima do 3° quartil e abaixo do 1° quartil, na qual se depreende que determinados
erros se possam situar. Esta margem € definida a partir da amplitude inter-quartil e multiplicada
por um parametro definido. Um elevado valor para este parametro pressupde que elevados erros
sdo tolerados, enquanto um reduzido valor deste parametro facilmente destaca os erros acima da
banda aceitavel, designados como outliers. Neste estudo foi considerado um parametro igual a
1,5 como fator multiplicador da amplitude inter-quartil. A Figura 6.8 incide no periodo de treino,
sendo observavel que o Modelo 111 apresenta os erros mais centrados em torno do zero, com um
nimero mais reduzido de outliers, enquanto, por oposi¢do, o Modelo | apresenta um nimero

elevado de erros percentuais fora da gama expectavel.
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Figura 6.8 — Comparacéo na distribuicdo de erros entre modelos
de previsdo (RN) (boxplot) para os dados de treino (1° EdC)

[51] Neste documento adotar-se-a doravante o termo “Boxplot” por ser o termo internacionalmente reconhecido pela comunidade cientifica e por ndo ser um termo

com uma traducéo para Portugués direta e reconhecida pelo autor.
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A Figura 6.9 apresenta 0 mesmo tipo de representacdo dos erros encontrados, mas relativo ao
subconjunto de dados de teste.
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Figura 6.9 — Comparacédo na distribuicao de erros entre modelos
de previsdo (RN) (boxplot) para os dados de teste (1° EdC)

Desta anélise pode confirmar-se a inaptiddo associada ao Modelo I, com elevados erros
percentuais absolutos manifestamente assumidos como outliers. Estes erros sdo maioritariamente
de sinal negativo, o que pode ser fundamentado pela ineficacia do Modelo I para lidar com dias
feriados, nos quais o0 consumo real é sempre menor do que o consumo previsto por tal modelo.
Apesar do Modelo Il apresentar um valor relativo a mediana dos erros mais reduzido, assim
como o primeiro e o terceiro quartis serem em modulo mais reduzidos do que nos modelos
concorrentes, ainda assim é possivel verificar-se que tal modelo ndo elimina o efeito de
ocasionais outliers durante a fase de teste.

A forma como o erro se distribui pelas diferentes horas do dia pode suscitar algum interesse. Nas
Figuras 6.10 e 6.11 sdo apresentados os valores de EPAM manifestados pelos diferentes modelos

adotados para as distintas horas do dia, sem distin¢do entre dias de semana e fins de semana.
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Figura 6.10 — Distribuic&o de erros em modelos de previsdo (RN)
para as diferentes horas do dia (dados de treino) (1° EAC)
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O adocdo do Modelo Il revela ser providencial para garantir que as previsfes sejam mais

rigorosas nos periodos mais criticos, normalmente associados as horas em que 0 consumo €
maior e coincidente com atividades economicas.

Como se pdde ja concluir em resultados apresentados anteriormente, o efeito dos dias feriados

revela ter um papel preponderante na comparagdo entre os modelos testados, pelo que uma

atencdo particular devera ser dedicada neste primeiro caso em estudo a ocorréncia destes dias

atipicos. Deste modo, os resultados apresentados na Tabela 6.2 sdo obtidos a partir da aplicacao

de um filtro de modo a que s6 os dias atipicos sejam analisados (efeito de feriados e pontes). Os

resultados dizem respeito a uma analise pormenorizada destes dias especiais englobando o

periodo de treino e o periodo de teste, devido a pequena representatividade que os dias atipicos

tém durante a fase de teste.

Tabela 6.2 — Comparacéo entre os modelos de previsdo (RN) aplicados ao
primeiro estudo de caso para dias atipicos (como feriados e pontes)

Modelo de
previsdo EPAM REPQM
adotado
Modelo | 19,09% 29,14%
Modelo Il 8,19% 11,11%
Modelo Il1 6,25% 8,64%

Por forma a evidenciar com maior detalhe a pertinéncia da escolha de modelos apropriados para

a previsdo de dias atipicos, sdo apresentadas comparagdes entre os diferentes modelos de

previsdo de dia seguinte, durante uma semana, nas Figura 6.12 e Figura 6.13.
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Caracterizacao horaria de consumos de EE e previsao de curto prazo em mercados liberalizados
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Figura 6.12 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana atipica com dia de Carnaval — 8 de fevereiro de 2005
(1° EdC)

A Figura 6.12 permite verificar uma semana atipica que envolve uma terca-feira de Carnaval,
bem como o efeito da ponte de segunda-feira. O Modelo 111 revela uma forte apeténcia para lidar
com a problemaética dos dias especiais, como se pode também confirmar com a previsdo do
feriado de 5 de outubro de 2005 na Figura 6.13. A informacdo do DC sintetizado aproveita a
informacdo dos perfis de consumo por classe que compreende ja um tratamento em relacdo a

dias especiais, beneficiando por esta via 0s modelos de previsdo.
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Figura 6.13 — Comparacao entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana atipica com feriado de 5 de outubro de 2005 (1° EdC)

6.1.1. Andlise de sensibilidades da rede neuronal adotada no primeiro estudo de
caso considerado

Esta subseccdo visa avaliar a importancia relativa que o diagrama de carga sintetizado toma
relativamente a outros vetores de entrada usados (Ultimo dia disponivel, dia similar da semana

anterior e dia similar da quinzena anterior). O Modelo 111 serd desta forma analisado em detalhe,
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ja que foi aquele que resultou em erros de previsdo mais reduzidos e por ser aquele que inclui o
diagrama de carga sintetizado. Este modelo recorre a 96 entradas distintas para prever os 24
registos horarios de poténcia ativa do dia seguinte, podendo-se determinar as sensibilidades de
cada saida em particular as diferentes entradas que sdo aplicadas. O processo pode tornar-se de
dificil interpretacdo, ja que resulta num elevado numero de sensibilidades, neste caso 96 entradas
para 24 saidas, ou seja 2304 diferentes sensibilidades. Para contornar este problema foram
calculadas as médias das sensibilidades para cada saida relativamente as 24 horas que compdem

cada dia do conjunto de dados de entrada. O processo pode ser descrito de forma mais detalhada:

— numa primeira fase é apurada a importancia de cada entrada individual para cada saida,

de acordo com a Equacdo 5-7, sendo apurados os descritos 2304 distintos valores.

—de forma a tratar e a analisar de forma mais coerente esta elevada quantidade de
informacdo, optou-se por representar as sensibilidades relativas a cada vetor de entrada (cada
vetor composto por 24 horas) através da média dos valores de sensibilidade de cada saida
relativamente aos elementos individuais de um determinado vetor de entrada considerado. Por
exemplo, para ser determinada a importancia relativa do ultimo dia disponivel na previsdo da
primeira saida do modelo (registo horario de poténcia ativa referente a hora 0 do dia a prever), €
calculada a média das 24 sensibilidades relacionadas com as contribui¢cbes de cada registo

horéario de poténcia do ultimo dia disponivel para o registo horério do dia seguinte a hora 0.

A Figura 6.14 ilustra os resultados obtidos, onde se evidencia uma relevancia do vetor associado
ao diagrama de carga sintetizado face as entradas que dependem do passado recente.
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Figura 6.14 — Médias das sensibilidades horarias de cada saida do Modelo (RN)
relativamente as 24 h de cada vetor de entrada (1° EdC)

Excetuando o periodo noturno (sensivelmente entre as Oh e as 2h), esta predominancia permite

validar que o Modelo terd maior sensibilidade ao conjunto de registos horarios presente no
diagrama de carga sintetizado.
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De modo a dar-se uma perspetiva mais global da importéncia das diferentes entradas individuais
para cada hora que se pretende prever, alguns exemplos sdo apresentados na Figura 6.15. De
referir que as sensibilidades apresentadas nesta figura encontram-se normalizadas, garantindo

que a soma das diferentes sensibilidades para cada saida € unitaria.
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Figura 6.15 — Sensibilidades manifestadas pelas saidas do modelo RN referentes as horas 0, 8 e 16
do dia a prever relativamente ao conjunto das entradas individuais aplicadas (1° EdC)

Com a apresentacdo destes exemplos é reforcada a ideia que o diagrama de carga sintetizado é
genericamente uma contribuicdo relevante para prever os registos horarios de poténcia ativa do
dia seguinte. Ainda assim, as contribui¢des do ultimo dia disponivel e do dia similar da semana

anterior ndo devem ser menosprezadas, ja que, para prever algumas horas noturnas, o efeito de
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tendéncia entre dias proximos manifesta-se determinante. Outra conclusdo interessante a reter é
que o modelo multivariavel ja treinado, quando visa prever uma hora especifica do dia seguinte,
ndo depende necessariamente apenas de horas congéneres dos dias anteriores e do DC
sintetizado mas também de um conjunto de horas em torno desta hora congénere e de horas para
0S quais 0 consumo apresenta uma tendéncia de variacdo significativa. Uma abordagem mais
detalhada acerca da aplicacdo da anélise de sensibilidades ao modelo adotado apresenta-se no

Anexo B.

6.2. Aplicacdo da metodologia baseada em maquinas de suporte
vetorial para a previsao de consumos relativos ao primeiro estudo

de caso considerado

Como foi ja referido anteriormente, a previsdo baseada em maguinas de suporte vetorial assumiu
sempre um conjunto de entradas semelhantes ao Modelo Ill. Os registos horarios de poténcia
ativa referentes ao Ultimo dia disponivel, dia similar da semana anterior, dia similar da quinzena
anterior e 0 DC sintetizado foram novamente os parametros de entrada que serviram para a

construcao deste novo modelo.

6.2.1. Descricdo do processo de criacdo de diferentes modelos horarios

otimizados

Os diferentes modelos MSV foram otimizados, de acordo com a informacéo j& apresentada na
Seccdo 5.2, e diferentes caracteristicas foram originadas para cada hora que € prevista. Alguns
exemplos sdo apresentados na Tabela 6.3, na qual € possivel verificar-se 0 EPAM para 0s

diferentes conjuntos de dados.

Tabela 6.3 — Descricdo de alguns dos modelos MSV obtidos (para horas especificas) (1° EAC)

Parametros NUmero de Dad(_)s de Daqlos (je Dados

Modelo MSV obtidos vetores de treino validaco de teste

suporte EPAM EPAM EPAM
y |0,00138

Hora 0 C 14,972 246 ) 2,64% 3,34% 3,18%
€ 0,2063
y | 0,00364

Hora 7 C 11,928 2730 2,34% 3,58% 4,21%
€ 0,1664
y | 0,00197

Hora 18 C 4,981 2130 3,85% 4,76% 4,80%
€ 0,1574

®)_ Namero de vetores de suporte reconhecidos de um total de 514 vetores considerados no periodo de treino
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De modo a fornecer alguma informacdo adicional acerca do modo como o processo de
otimizagdo decorre para diferentes modelos horarios, optou-se pela escolha do modelo referente
a hora 0 do dia seguinte. Na Figura 6.16 explicita-se a evolucdo do valor minimo do EPAM
verificado nos dados de validacdo, enquanto na Figura 6.17 transparecem os resultados obtidos

para diferentes combinacgdes exploradas.
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Figura 6.16 — Evolucé@o do minimo resultado de EPAM para o conjunto de validacao
— modelo referente a hora 0 (1° EdC)
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Figura 6.17 — Evolucéo do resultado EPAM verificado no
conjunto de validacéo durante o processo de otimizagdo — modelo referente a hora 0 (1° EdC)

Para este modelo horario pode verificar-se que o indicador de previsao se situa entre os 3,34% e
0s 11,68%, demonstrando a importancia da determinacdo dos parametros MSV ajustaveis para
garantir rigor na previsdo. A partir de outros modelos analisados e apresentados no Anexo C
constata-se que é especialmente nas horas para as quais 0 consumo é superior que se identificam
erros de previsdo na ordem dos 30% durante o processo de otimizagdo, tornando estes modelos
muito dependentes de uma apropriada selecdo de parametros MSV. Tendo os modelos horarios

otimizados e coerentes com esta metodologia apresentada, o passo seguinte deve incidir em
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estender os resultados provenientes por modelo horario para todo o periodo considerado (para
todos os subconjuntos de dados), tendo em consideracdo que cada hora tem um modelo

correspondente.

6.2.2. Apresentacdo de resultados de previsdo com modelos baseados em

maquinas de suporte vetorial

Os erros de previsdo sdo apresentados com uma divisdo em dados de treino/validacéo e dados de
teste, a semelhanca dos resultados ja apresentados para os modelos RN. A Tabela 6.4 apresenta
os resultados obtidos com um total de 96 entradas semelhante ao Modelo 111 de redes neuronais
que pode ser consultado na Figura 5.5 e também resultados congéneres alcancados apos o

recurso a selecdo de pardmetros explicativos conforme foi apresentado na Sec¢éo 5.2.3.

Tabela 6.4 — Resultados de previsdo baseada em maquinas
de suporte vetorial para o primeiro estudo de caso

Descricao do |\ o jias de Erro EPAM REPQM
modelo adotado
total de 96 Dados de treino 3,12% 5,02%
entradas Dados de teste 4,87% 6,24%
com selecdo de | Dados de treino 3,23% 5,18%
pardmetros

Dos resultados apresentados pode constatar-se que os modelos apresentam erros no conjunto de
treino consideravelmente reduzidos, enquanto os erros no subconjunto de teste sdo ja mais
concordantes com os erros encontrados nos modelos RN. Apesar de poder parecer sugestiva,
uma comparacdo direta entre as duas metodologias de previsdo ndo se torna coerente, ja que 0s
pressupostos sdo substancialmente dispares. Enquanto, por razGes de simplicidade, se recorreu a
um modelo Unico multivariavel no caso das redes neuronais (com vantagens associadas ao tempo
de computacdo na fase de treino, posterior simulacdo de novos dados, envolvendo também uma
analise critica mais simplificada de um modelo Gnico), nas maquinas de suporte vetorial s&o
usados modelos diferenciados por hora.

Os dois modelos MSV apresentam indicadores de previsao muito semelhantes, pretendendo-se
nesta comparacdo demonstrar que uma eventual reducdo do nimero de entradas pode ter um
efeito de generalizacdo do rigor obtido em estimativas de dados futuros, com modelos mais
simplificados que acarretam um menor tempo associado ao treino e que tornam mais expeditas
eventuais analises dos mesmaos.

Alguns resultados comparativos com maior resolucdo (numa base semanal) sdo apresentados na

Figura 6.18 e na Figura 6.19.
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Figura 6.18 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
modelos de previsdo (MSV) numa semana tipica de novembro de 2004 (periodo de treino) (1° EdC)
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Figura 6.19 — Comparacao entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
modelos de previsdo (MSV) numa semana tipica de fevereiro de 2006 (periodo de teste) (1° EAC)

A distribuicdo do erro para os dois subconjuntos de dados em anélise encontra-se na Figura 6.20

(para os dados de treino) e na Figura 6.21 (para os dados de teste). Na distribuicdo de erros de

treino existem registos de algum modo atipicos em torno da época natalicia e para outros dias

especiais e que sdo comuns as duas variantes de modelos MSV.
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Figura 6.20 — Distribuicéo dos erros percentuais por modelo (MSV)
durante o periodo de treino considerado (1° EdC)
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Os erros de teste demonstram também um certo equilibrio entre as duas variantes e 0s registos

atipicos (embora numa gama menor do que o caso anterior) continuam a verificar-se em dias

atipicos, como séo o caso do feriado de 1 de janeiro e os dias em torno do Carnaval.
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Figura 6.21 — Distribuic&o dos erros percentuais por modelo (MSV)

durante o periodo de teste considerado (1° EdC)

Na Figura 6.22 pode analisar-se um histograma de distribuicdo dos erros no periodo de treino e

na Figura 6.23 uma anélise semelhante para dados de teste. Os resultados apontam novamente

para distribuicbes semelhantes, com uma certa tendéncia para os erros de teste serem mais

centrados em torno de zero no caso do modelo com selecdo de pardmetros.
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Figura 6.22 — Histograma dos erros de previsdo com modelos MSV para os periodos de treino (1° EAC)
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Como anteriormente foi verificada a existéncia de registos atipicos, apresenta-se também uma
representacdo boxplot dos erros de treino e de teste na Figura 6.24 e Figura 6.25, respetivamente,

por forma a destacar estes outliers. Novamente podem-se confirmar registos reduzidos de
mediana dos erros, bem como dos quartis.
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Figura 6.24 — Comparacéo na distribuicédo de erros entre modelos
de previsdo (MSV) (boxplot) para os dados de treino (1° EdC)
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Figura 6.25 — Comparacéo na distribuicéo de erros entre modelos
de previsdo (MSV) (boxplot) para os dados de teste (1° EAC)

O indicador de erro EPAM distribui-se pelas diferentes horas do dia, segundo o que €

apresentado na Figura 6.26 (para dados de treino) e na Figura 6.27 (para dados de teste).
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Figura 6.26 — Distribuicéo de erros em modelos de previséo (MSV)
para as diferentes horas do dia (dados de treino) (1° EdC)
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Figura 6.27 — Distribuicéo de erros em modelos de previsdo (MSV)
para as diferentes horas do dia (dados de teste) (1° EAC)

A tendéncia de distribuicdo do erro pelas diferentes horas € semelhante a ja verificada nos
modelos RN, denotando-se contudo algumas discrepancias significativas para determinadas
horas entre 0 modelo MSV sem selecdo de entradas e 0 modelo MSV com sele¢éo de entradas.
Esta percecdo justifica-se pelo facto dos diferentes modelos envolverem otimizag6es por hora, o
que pode suscitar algumas variagdes significativas entre as duas estratégias seguidas.

De forma similar ao que foi analisado com os modelos baseados em redes neuronais, é analisado
0 impacto que os dias atipicos como feriados e pontes tém na previsao. Deste modo, filtrando os

dados de modo a se considerarem apenas estes tipos de dias, sdo obtidos os erros de previsao
indicados na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 — Erros de previsdo (modelos MSV) verificados no
primeiro estudo de caso para dias atipicos (como feriados e pontes)

Modelo de
previsdo MSV =PAM REPQM
sem selecdo de 6.18% 10,05%
entradas
com selecéo de 6.28% 10,38%
entradas

Para gque a analise foque o efeito destes tipos de dias, sdo apresentados diagramas semanais que

envolvem previsdes de dia seguinte em época de Carnaval (na Figura 6.28) e em feriados fixos
nacionais como foi o caso do 5 de outubro de 2005 (na Figura 6.29).
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Figura 6.28 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
modelos de previsdo (MSV) numa semana atipica com dia de Carnaval — 8 de fevereiro de 2005 (1° EdC)
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Figura 6.29 — Comparagcao entre o diagrama de carga real e 0s diagramas de carga obtidos a partir de

modelos de previsdo (MSV) numa semana atipica com feriado de 5 de outubro de 2005 (1° EdC)

6.2.3. Analise de importédncia das entradas mais relevantes no modelo de

previsdo baseado em maquinas de suporte vetorial

Uma das formas encontradas para apurar a importancia das diferentes entradas usadas foi através
da avaliagdo do impacto que cada vetor de entrada (cada bloco com registos de poténcia ativa
compreendendo 24 horas distintas referentes a diferentes dias historicos, ou referentes a
informacdo do DC sintetizado) podera ter em cada modelo especifico. Numa primeira fase é
removido um vetor de entrada do conjunto de 4 vetores usados em cada modelo (hnum total de 96
diferentes entradas é removido um conjunto de 24 entradas) de cada vez, de modo a determinar

qual o vetor de entrada que degrada mais a qualidade de previsdo. Nestas diferentes analises
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usaram-se sempre os parametros MSV (, C e &) ja encontrados para os 24 modelos horarios no
cenario base (incluindo os 4 vetores de entrada), sem que este processo contemplasse mais
processos de otimizagdo. Perante os modelos otimizados e j& apresentados na sec¢do anterior, 0
objetivo sera apurar a sensibilidade que cada modelo manifesta aos diferentes conjuntos de
entradas usadas. A Tabela 6.6 sintetiza os resultados obtidos e permite apurar a importancia

relativa que cada vetor de entrada tem no efeito global de previs&o.

Tabela 6.6 — Efeito de remocéo de diferentes vetores de entrada usando o modelo MSV
sem selecdo de entradas (no primeiro estudo de caso

) Descricdo do Medidas de Erro
Descricao :into de dad
conjunto de aados EPAM | REPQM
4 vetores de entrada com 24 registos horarios |  Dados de treino 3,12% | 5,02%
de poténcia incluidos (96 entradas) Dados de teste 487% | 6,24%
remocao do vetor o_Ie eptrada associado Dados de treino 3,88% | 5,96%
ao Ultimo dia disponivel ; ;
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 5,15% | 6,65%
remoc;é_o dp vetor de entrada asso_ciado Dados de treino 3,38% | 5,34%
ao dia similar da semana anterior : :
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 4.97% 6,37%
remogéo o_Io vetor de e_ntrada assoc_iado Dados de treino 3,39% | 5,32%
ao dia similar da quinzena anterior ; ;
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 4.61% 5,93%
remogao do vetor de entrada associado Dados de treino 454% | 9,81%
ao DC sintetizado
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 587% | 10,62%

Como se pode concluir, a informacdo proveniente do DC sintetizado demonstra um papel
preponderante na metodologia adotada, sendo que a sua remocdo tem um efeito
consideravelmente nefasto na qualidade de previsdo. Procurando de alguma forma seguir um
ranking de pesos relativos, é possivel verificar-se que o Gltimo dia disponivel por contemplar
dados de consumo decorridos no passado recente torna este vetor de entrada também relevante
para 0 processo. O vetor seguinte no ranking é relativo ao dia similar da semana anterior e uma
interessante conclusdo € que a inclusdo de informacéo do dia similar da quinzena anterior deve
mesmo ser evitada, ja que se prova que 0s modelos se tornam mais simples e também mais
precisos quando aplicados a dados de teste.

Uma abordagem semelhante foi estabelecida para o0 modelo MSV que inclui no processo de
otimizacdo uma fase de escolha de entradas a usar. Neste caso, a estratégia passou por remover
individualmente cada bloco de entradas (relacionadas com as horas contributivas de cada vetor
de entrada cujo impacto é avaliado). No processo é reiterada a consideracdo de manter os

parametros MSV (y, C e &) identificados no processo de otimizagdo durante o cenério base, ndo
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carecendo de novas iteracbes para nova procura de parametros. Os resultados obtidos
apresentam-se na Tabela 6.7 podendo-se, em termos globais, retirar as mesmas ilagcdes que ja

foram apontadas aquando da anélise dos resultados da Tabela 6.6.

Tabela 6.7 — Efeito de remocéo de diferentes vetores de entrada usando o modelo MSV
com selecéo de entradas (no primeiro estudo de caso

_ Descricdo do Medidas de Erro
Descricéo iunto de dad
conjunto ae aados EPAM | REPQM
_ o Dados de treino 3,23% | 5,18%
4 vetores de entrada parcialmente incluidos
Dados de teste 4.84% | 6,26%
remocAo do vetor de entrada associado ao Dados de treino 4,03% | 6,14%
Gltimo dia disponivel Dados de teste 516% | 6,69%
remogao do vetor de entrada associado ao dia | Dados de treino 351% | 552%
similar da semana anterior Dados de teste 501% | 643%
remogo do vetor de entrada associado ao dia | Dados de treino 3,50% | 549%
similar da quinzena anterior Dados de teste 4,65% | 6,02%
remocéo do vetor de entrada associado Dados de treino 4,68% | 9,99%
a0 DC sintetizado Dados de teste 5,84% | 10,61%

A conclusdo mais premente reside novamente no facto da precisdo alcancada com os diferentes
modelos horarios ser muito suscetivel de se deteriorar quando se remove a informacdo do DC
sintetizado. Com este exemplo é também consubstanciada a constatacdo que a informacdo da
quinzena anterior pode vir a ser descartada do conjunto de entradas, ja que nao apresenta

beneficios na estimativa de dados futuros.

Para procurar validar os resultados anteriormente apresentados, recorreu-se a uma analise de
sensibilidades das saidas identificadas em cada modelo horario relativamente as diferentes
entradas aplicadas. Uma perspetiva da média das sensibilidades horarias de cada saida em
particular a cada vetor de entrada aplicado € apresentada na Figura 6.30. Tal como no modelo de
rede neuronal treinado, pode confirmar-se que as entradas referentes ao dia d-2 tém um
consideravel impacto para prever as horas de menor consumo do dia a prever, enquanto no
periodo entre a hora 8 e a hora 21 existe uma contribuicdo inequivoca do DC sintetizado. Como
€ exatamente neste periodo que existe um maior consumo e também maiores variacées no padrao
de consumo, € expetavel que o indicador de erro se deteriore se a informacdo do DC sintetizado

ndo estiver disponivel ou ndo for a mais apropriada.
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Figura 6.30 — Médias das sensibilidades horéarias de cada saida de Modelo MSV (sem selecdo de entradas)

relativamente as 24 h de cada vetor de entrada (1° EdC)

Para consubstanciar esta conclusdo, apresenta-se na Figura 6.35 a distribuicdo de sensibilidades

ja normalizadas em diferentes modelos horéarios escolhidos como exemplo.
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Figura 6.31 — Sensibilidades manifestadas pelas saidas do modelo MSV (sem selecdo de entradas) referentes
as horas 0, 8 e 16 do dia a prever relativamente ao conjunto das entradas individuais aplicadas (1° EdC)

No caso de se considerar a estratégia de selecdo de entradas na metodologia MSV podem
verificar-se tendéncias muito aproximadas, como é espelhado na Figura 6.32.
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Figura 6.32 — Médias das sensibilidades horarias de cada saida de Modelo MSV (com sele¢do de entradas)
relativamente as horas contributivas de cada vetor de entrada (1° EdC)

As distribuicGes de sensibilidades normalizadas em diferentes modelos horarios escolhidos como
exemplo sdo apresentadas na Figura 6.33. De realcar que uma vez que 0 processo contempla uma

fase prévia de selecdo de entradas, denotam-se apenas algumas horas especificas de cada vetor
de entrada que contribuem para cada modelo horario.
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Figura 6.33 — Sensibilidades manifestadas pelas saidas do modelo MSV (com selecao de entradas) referentes
as horas 0, 8 e 16 do dia a prever relativamente ao conjunto das entradas individuais aplicadas (1° EAC)

Novamente, e para novos modelos agora com selecdo prévia de entradas, demarca-se o diagrama

de carga sintetizado para favorecer a previsao, tipicamente contribuindo mais acentuadamente

nas horas em que se verifica um maior consumo. Para permitir uma analise mais pormenorizada

das sensibilidades para diferentes horas do dia, pode consultar-se 0 Anexo D.
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6.3. Resultados de previsdo com redes neuronais aplicados ao segundo

estudo de caso considerado

O segundo caso em estudo é por ineréncia mais facil de prever, uma vez que o padrdo de
consumo é mais homogéneo para diferentes tipos de dia. Os resultados obtidos para 0s modelos

mais robustos de previsdo apresentam-se na Tabela 6.8.

Tabela 6.8 — Resultados de previsdo baseada em redes neuronais para o segundo estudo de caso

Modelo de Ar?éjd'zeg;‘ da
previsdo melhores Medidas de Erro EPAM REPQM
adotado *)
resultados
. Dados de treino 3,63% 4,85%
Modelo | 12:1:24 Dados de teste 5,31% 6,66%
. Dados de treino 3,63% 4,79%
Modelo Il 75:6:24 Dados de teste 5,35% 6,85%
. Dados de treino 3,61% 4,79%
Modelo 11l 9:7:24 Dados de teste 5,14% 6,71%

) Namero de entradas: NUmero de neurénios na camada intermédia: NGUmero de saidas

Numa analise comparativa dos resultados para os diferentes modelos, constata-se que o Modelo
Il, face ao Modelo I, ndo apresenta uma melhor habilidade para generalizacdo neste estudo de
caso, ja que os erros nos dados de teste sdo superiores. Deste modo, para esta série temporal em
particular, o processo de descartar varidveis auxiliares usadas para distinguir diferentes dias da
semana e a presenca de dias especiais é passivel de ser seguido, sem que implique perda de
acuidade na previsdo. Esta conclusdo é facilmente suportada pela similaridade demonstrada nos
diferentes padrdes de carga e também porque a introducdo de variaveis auxiliares para além de
ndo serem discriminatdrias no processo, tornam o modelo consideravelmente mais complexo
sem beneficios praticos. Um estudo particular do efeito dos feriados como foi feito no primeiro
estudo de caso também néo se justifica para o segundo caso em estudo, ja que o comportamento
associado ao consumo de eletricidade ndo é muito distinto entre dias normais laborais e dias
feriados. O uso do diagrama de carga sintetizado (como é caracteristico do Modelo I11) aparenta
ser recomendavel, apesar do aumento no erro percentual quadratico médio (face ao Modelo 1)
nos dados de teste, essencialmente devido a elevados erros individuais encontrados que tendem a
projetar consideravelmente este indicador. Como foi ja descrito no Capitulo 4, os consumidores
que contribuiram para este DC sintetizado ndo coincidem com os consumidores alimentados por
esta saida da subestacédo de distribuicdo de Ortigosa, 0 que compromete a precisdo alcangada por
este modelo. A opcdo ideal seria o recurso a um DC sintetizado composto por padrdes de carga

baseados em dados de consumo de uma amostra de consumidores locais.
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As seguintes figuras (da Figura 6.34 a Figura 6.36) pretendem ilustrar alguns exemplos de

previsdo em diferentes épocas do ano e para periodos de treino e de teste.
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Figura 6.34 — Comparacdo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir dos
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana tipica de fevereiro de 2007 (periodo de treino) (2° EdC)
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Figura 6.35 — Comparagdo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir dos
diferentes modelos de previsdo (RN) numa semana tipica de outubro de 2008 (periodo de treino) (2° EdC)
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O erro percentual tem a distribuicdo segundo a Figura 6.37 para os dados de treino e segundo a

Figura 6.38 para os dados de teste.
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Figura 6.37 — Distribuicéo dos erros percentuais por modelo (RN)
durante o periodo de treino considerado (2° EdC)
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Figura 6.38 — Distribuicéo dos erros percentuais por modelo (RN)
durante o periodo de teste considerado (2° EdC)

Nas seguintes figuras (Figura 6.39 e Figura 6.40) encontram-se histogramas dos erros para 0s

dois subconjuntos de dados considerados. De uma forma sumaria é possivel verificar que para

este estudo de caso ndo ha ja tanta discrepancia entre os diferentes modelos considerados.
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Figura 6.39 — Histograma dos erros percentuais por modelo (RN)
para o periodo de treino considerado (2° EdC)
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Na Figura 6.41 é apresentada uma distribuicdo do erro seguindo uma anélise estatistica centrada

na mediana e nos 1° e 3° quartis para os dados de treino. As semelhancas sdo notdrias, 0 que

tornaria de extrema dificuldade a escolha entre os diferentes modelos a partir deste critério.
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Figura 6.41 — Comparagéo na distribui¢do de erros entre modelos
de previsdo (RN) (boxplot) para os dados de treino (2° EdC)
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Figura 6.42 — Comparacao na distribuicdo de erros entre modelos
de previsdo (RN) (boxplot) para os dados de teste (2° EAC)
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Na analise dos dados de teste que constam na Figura 6.42, verifica-se que o valor da mediana dos
erros no Modelo 11 é a que esta mais proxima de zero (0,24%), comparativamente ao Modelo |
(-0,51%) e ao Modelo 11 (0,63%). Em termos de amplitudes interquartis, 0 Modelo 111 apresenta
uma amplitude menor (de 8,26%), enquanto o0 Modelo | apresenta uma amplitude de 8,64% e o

Modelo Il uma amplitude de 8,72%.

A distribuicéo do erro pelas diferentes horas do dia pode ser analisada na Figura 6.43 (para dados
de treino) e na Figura 6.44 (para dados de teste).
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Figura 6.43 — Distribuicéo de erros em modelos de previsdo (RN)
para as diferentes horas do dia (dados de treino) (2° EAC)
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Figura 6.44 — Distribuic&o de erros em modelos de previsdo (RN)
para as diferentes horas do dia (dados de teste) (2° EdC)

A forma como o erro se distribui pelas diferentes horas do dia é consideravelmente dispar do
cenario apresentado no primeiro estudo de caso. As horas para as quais hd uma maior
probabilidade de se evidenciar um aumento do erro dizem respeito ao periodo do inicio da
manhd (entre as 6 e as 8 horas) quando no setor residencial hd& um maior consumo nas
habitagdes, bem como no final do dia (entre as 17 e as 20 horas) com o regresso dos ocupantes as

respetivas habitacGes e consequente consumo de energia elétrica que provém de sistemas de
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iluminacdo, cargas de aquecimento, ventilacdo e/ou ar-condicionado e de equipamento elétrico
de cozinha.

6.3.1. Andlise de sensibilidades da rede neuronal adotada no segundo estudo
de caso considerado

Esta subseccdo torna a pretender avaliar a importancia relativa que o diagrama de carga
sintetizado toma relativamente a outros vetores de entrada usados (ultimo dia disponivel, dia
similar da semana anterior e dia similar da quinzena anterior), agora com referéncia ao segundo
estudo de caso. E novamente analisado em maior detalhe o Modelo 1lI, ja que, é aquele que
inclui o diagrama de carga sintetizado na informacéo das entradas e também por ter resultado em
erros de previsdo mais reduzidos. O modelo que recorre a 96 entradas distintas para prever os 24
registos horarios de poténcia ativa do dia seguinte merece um estudo de sensibilidades que seré

abordado de forma anéaloga ao que foi apresentado na Seccdo 6.1.1 para o primeiro estudo de
caso.

A Figura 6.45 ilustra os resultados obtidos, onde se evidencia uma relevancia do vetor associado

ao diagrama de carga sintetizado face as entradas que dependem do passado recente, agora
verificavel para todas as horas do dia.
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Figura 6.45 — Médias das sensibilidades horéarias de cada saida do Modelo RN
relativamente as 24 h de cada vetor de entrada (2° EdC)

E também novamente demonstrada a importancia das diferentes entradas individuais para cada
hora que se pretende prever, sendo apresentados alguns exemplos na Figura 6.46. As

sensibilidades apresentadas nesta figura encontram-se novamente normalizadas, com a soma das
diferentes sensibilidades para cada saida a ser unitaria.
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Figura 6.46 — Sensibilidades manifestadas pelas saidas do modelo RN referentes as horas 0, 8 e 16
do dia a prever relativamente ao conjunto das entradas individuais aplicadas (2° EAC)

Com a apresentacdo destes exemplos, é reforcada a ideia que o diagrama de carga sintetizado é
genericamente uma contribuicdo relevante para prever os registos horarios de poténcia ativa do
dia seguinte. De uma forma sucinta pode-se avancar que o Modelo 111 ficard consideravelmente
sensivel a informacdo proveniente do DC sintetizado, o que torna expectavel assumir-se que se
esta informacao dependesse de perfis de consumidores locais, 0 impacto que este facto teria na
reducdo dos erros de previsao seria notavel.

Mais uma vez torna-se importante concluir que o modelo multivaridvel ja treinado néo
dependera unica e exclusivamente de horas congéneres dos dias anteriores e do DC sintetizado

quando se pretende prever uma hora especifica do dia seguinte, mas também de um conjunto de
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outras horas do dia. Uma abordagem mais detalhada acerca da aplicacdo da anédlise de
sensibilidades ao modelo adotado apresenta-se no Anexo B.

6.4. Aplicacdo da metodologia baseada em maquinas de suporte
vetorial para a previsdo de consumos relativos ao segundo estudo

de caso considerado

Uma vez mais foram usados como entradas do processo de previsdo os registos horarios de
poténcia ativa referentes ao Ultimo dia disponivel, do dia similar da semana anterior, do dia
similar da quinzena anterior e do DC sintetizado.

Os modelos MSV criados para este proposito foram previamente sujeitos a um processo de
otimizacdo, implicando necessariamente uma busca de parametros MSV ajustados a este novo
caso em estudo. Os critérios de otimizacdo associados a Simulated Annealing foram os mesmos
seguidos aquando do 1° estudo de caso (com os valores maximos referentes aos diferentes
parametros expressos na Tabela 5.1 e parametros e critérios associados ao processo de Simulated

Annealing revelados na Tabela 5.2).

6.4.1. Descricdo do processo de criagdo de diferentes modelos horéarios

otimizados

Apbs o processo de otimizacdo é possivel apresentar alguns dados Uteis, nhomeadamente 0s
parametros MSV obtidos e que resultaram no menor erro de previsdo no subconjunto de
validacdo, o nimero de vetores de suporte que influenciam diretamente cada modelo, bem como
o valor do erro percentual absoluto médio para cada um dos subconjuntos de dados considerado.

Na Tabela 6.9 sdo apresentados os referidos indicadores para alguns dos modelos horarios.

Tabela 6.9 — Descri¢do de alguns dos modelos MSV obtidos (para horas especificas) (2° EAC)

Parametros NUmero de Dad(_)s de Da(_jos Ele Dados
Modelo MSV obtidos vetores de treino validacdo de teste
suporte EPAM EPAM EPAM
y | 0,00119
Hora 0 C 14,057 518 ©) 2,50% 3,43% 4,08%
€ 0,0992
y |0,00192
Hora 7 C 8,063 363 3,07% 3,79% 4,54%
€ 0,201
y | 0,00236
Hora 18 C 2,793 769 3,41% 4,70% 4,47%
€ 0,0115

®Y_ NUmero de vetores de suporte reconhecidos de um total de 806 vetores considerados no periodo de treino
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O processo de otimizacdo para 0 modelo horario referente & hora 0 pretende ser mais explicito
com o recurso as seguintes figuras. A Figura 6.47 caracteriza a evolugdo do valor minimo do
EPAM verificado nos dados de validagéo e a Figura 6.48 ilustra com maior detalhe os resultados

obtidos para diferentes combinag6es exploradas ao longo do processo de otimizacéo.
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Figura 6.48 — Evolucéo do resultado EPAM verificado no
conjunto de validagdo durante o processo de otimizagdo — modelo referente a hora 0 (2° EAC)

Para este modelo horario pode verificar-se que o indicador de previsao se situa entre os 3,43% e
sensivelmente 13%, reforcando-se a necessidade de garantir alguma acuidade na determinagéo
dos parametros MSV. A partir de outros modelos analisados durante o processo de otimizacao
(alguns exemplos séo apresentados no Anexo C) identificam-se erros de previsdo na ordem dos

22,4%, especialmente em horas para as quais 0 consumo é superior.
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6.4.2. Apresentacdo de resultados de previsdo com modelos baseados em

maquinas de suporte vetorial

A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos com um total de 96 entradas (semelhante ao
Modelo 111 de redes neuronais), bem como resultados obtidos com o recurso a selecdo de

parametros explicativos conforme foi apresentado na Secgéo 5.2.3.

Tabela 6.10 — Resultados de previsao baseada em maquinas de suporte vetorial para o segundo estudo de caso

Descrigdo do | \4idas de Erro EPAM REPQM
modelo adotado
total de 96 Dados de treino 3,00% 4,07%
entradas Dados de teste 4,65% 6,17%
com selecao de | Dados de treino 2,98% 4,13%
pardmetros
E novamente observavel que os modelos apresentam erros no conjunto de treino

consideravelmente reduzidos, enquanto os erros no subconjunto de teste tornam a ser mais
condizentes com os erros encontrados pelos modelos RN. Os dois modelos MSV apresentam
indicadores de previsdo muito semelhantes, pretendendo-se mais uma vez demonstrar com esta
comparacdo que, uma eventual reducdo do numero de entradas pode ndo condicionar a
capacidade de generalizacdo para simulacdo de modelos de previsdo em novos dados
apresentados.

Alguns resultados comparativos numa base semanal sdo apresentados na Figura 6.49 e na Figura

6.50.
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Figura 6.49 — Comparacao entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
modelos de previsdo (MSV) numa semana tipica de fevereiro de 2007 (periodo de treino) (2° EAC)
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Figura 6.50 — Comparacao entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
modelos de previsdo (MSV) numa semana tipica de outubro de 2009 (periodo de teste) (2° EdC)

A distribuicdo do erro para os dois subconjuntos de dados em andlise encontra-se na Figura 6.51
(para os dados de treino) e na Figura 6.52 (para os dados de teste). Na distribuicdo de erros de
treino existem registos de algum modo atipicos que sdo comuns as duas variantes de modelos
MSV.
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Figura 6.51 — Distribuicéo dos erros percentuais por modelo (MSV)
durante o periodo de treino considerado (2° EdC)

Os erros de teste demonstram também um equilibrio entre as duas variantes com 0s registos
atipicos (embora numa gama menor do que 0 caso anterior) a serem concordantes entre os dois

modelos.
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Figura 6.52 — Distribuicéo dos erros percentuais por modelo (MSV)
durante o periodo de teste considerado (2° EdC)

Na Figura 6.53 pode analisar-se um histograma de distribuicdo dos erros no periodo de treino e
na Figura 6.54 uma andlise semelhante para dados de teste. Os resultados apontam novamente
para distribuicbes semelhantes nos diferentes modelos seguidos. Apesar de existirem erros
percentuais no periodo de treino que em mddulo sdo superiores a 30%, como estes registos sdo
em numero residual tal efeito ndo teria expressao, pelo que esta gama foi filtrada no histograma

apresentado na Figura 6.53.
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Figura 6.53 — Histograrhé dos erros de previsao com modelos MSV para os periodos de treino (2° EdC)
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Figura 6.54 — Histograma dos erros de previsdo com modelos MSV para os periodos de teste (2° EAC)

Como foi verificada a existéncia de registos atipicos, apresenta-se também uma representacao
boxplot dos erros de treino e de teste na Figura 6.55 e Figura 6.56, respetivamente, por forma a
destacar estes outliers. Novamente podem ser confirmados registos reduzidos de mediana dos
erros, bem como dos dois quartis. Nos dados de treino a similaridade € notoéria entre os dois
modelos seguidos, enquanto nos dados de teste 0 modelo com selecdo de entradas apresenta uma
amplitude inter-quartil ligeiramente superior (passando-se de uma amplitude interquartil de
7,02% para o caso de inclusdo de todos os parametros de entrada, para uma amplitude
interquartil de 7,48% quando se opta por um determinado conjunto de entre o conjunto total de

parametros de entrada).
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Figura 6.55 — Comparacdo na distribuicdo de erros entre modelos
de previsdo (MSV) (boxplot) para os dados de treino (2° EdC)
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Figura 6.56 — Comparagéo na distribuicdo de erros entre modelos
de previsdo (MSV) (boxplot) para os dados de teste (2° EdC)

A distribuicéo do erro pelas diferentes horas do dia apresenta-se na Figura 6.57 (para os dados de
treino) e na Figura 6.58 (para os dados de teste).
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Figura 6.57 — Distribuicéo de erros em modelos de previsdo (MSV)
para as diferentes horas do dia (dados de treino) (2° EAC)
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A forma como o erro se distribui para distintas horas do dia ndo € ja tdo comparavel entre dados
de treino e dados de teste, sendo que estes ultimos diferem também das distribui¢cbes de erros
verificadas com os modelos RN ja apresentados nas Figura 6.43 e Figura 6.44. Como os modelos
de suporte vetorial se caracterizam por ter um processo de otimizacdo dedicado a cada hora em
especifico, fica patente uma certa dependéncia da escolha de pard@metros MSV que podem tender
a afetar a capacidade de generalizacdo para dados de teste. Com esta constatacdo pode ser
concluido que a perenidade desta metodologia é efetivamente posta em causa quando ndo se
verificar uma selecdo criteriosa dos parametros provenientes da otimizacdo que no estudo em

causa é baseada em Simulated Annealing.

6.4.3. Andlise de importancia das entradas mais relevantes no modelo de

previsdo baseado em maquinas de suporte vetorial

O procedimento ja seguido para o primeiro estudo de caso foi estendido para a analise do
segundo estudo de caso. A perspetiva passa por procurar verificar o impacto que cada vetor de
entrada em particular apresenta para o indicador de erro de previsdo. Nesse sentido, a Tabela

6.11 apresenta o efeito de remocéo de cada um dos vetores de entrada individualmente.

Tabela 6.11 — Efeito de remocé&o de diferentes vetores de entrada usando o modelo MSV
sem selecdo de entradas (no segundo estudo de caso)

o Descricdo do Medidas de Erro
Descricéo .
conjunto de dados EPAM | REPQM
4 vetores de entrada com 24 registos horarios | Dados de treino 3,00% | 4,07%
de poténcia incluidos (96 entradas) Dados de teste 465% | 6,17%
remoc&o do vetor de entrada associado Dados de treino 3,85% | 5,19%
ao ultimo dia disponivel
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 5,50% 7,09%
remocao do vetor de entrada associado Dados de treino 3,16% | 4,28%
ao dia similar da semana anterior
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 4,70% | 6,21%
remocao do vetor de entrada associado Dados de treino 3,14% | 4,23%
ao dia similar da quinzena anterior
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 4,85% | 6,43%
remocao do vetor de entrada associado Dados de treino 327% | 4,46%
ao DC sintetizado
(96-24= 72 entradas) Dados de teste 4,84% | 6,26%

A consulta desta tabela nao resulta em conclusdes explicitas, tal como sucedeu para o primeiro

estudo de caso. Por um lado, o efeito de remocao de cada um dos vetores de entrada nunca é tao
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nefasto para a previsdo como se verificou no primeiro estudo de caso acima apresentado. Por
outro lado, aparenta existir um certo equilibrio entre os diferentes efeitos verificados, como se
pode verificar muito facilmente com a remocdo da informacdo da semana anterior e com a
remocdo da informacdo da quinzena anterior. Uma justificacdo reside na propria natureza da
série temporal em questdo, que sendo muito homogénea (sem grandes variacOes entre diferentes
dias de semana e entre épocas do ano), torna a previsdo mais tolerante a falta de um dos vetores
de entrada considerados. Outra razdo que deve ser apontada € que o teste do efeito de remocdo de
cada um dos vetores de entrada implicou sempre um novo treino com 0s novos parametros de
entrada considerados, mantendo apenas os parametros MSV que foram ajustados ao cenério
base. Uma justificacdo ndo menos importante reside no facto dos dados que definem o DC
sintetizado nao serem dedicados a localizacdo exata dos dados reais de consumo monitorizado na
saida de Monte Real, 0 que pode atenuar a importancia que este vetor de entrada aparenta ter na
previsdo. Havendo novo processo de treino, e com resultados de previsdo que se revelam téo
préximos, revela-se uma tarefa de consideravel complexidade despistar se o efeito de alteracdo
da acuidade na previsdao se deve ao conjunto de entradas usadas em cada modelo, ou mais

propriamente ao processo de treino decorrente.

A mesma constatacdo foi verificada para 0 modelo MSV que inclui no processo de otimizacéao
uma fase de escolha de entradas a usar. A estratégia desta analise resulta novamente de uma
remocéo individual de cada bloco de entradas (relacionadas com as horas contributivas de cada
vetor de entrada cujo impacto € avaliado) e no processo sdo mantidos os parametros MSV (y, C e
&) identificados no processo de otimizacdo durante o cenario base. Os resultados obtidos

apresentam-se na Tabela 6.12.

Algumas das consideracOes tecidas aquando da analise da Tabela 6.11 permanecem validas,
tornando-se de alguma forma complexo e, por ventura, pouco rigoroso tomar consideragcdes em

termos de ranking de importancias dos diferentes vetores de entrada considerados.
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Tabela 6.12 — Efeito de remoc&o de diferentes vetores de entrada usando o modelo MSV
com selecdo de entradas (no segundo estudo de caso

Descricdo do Medidas de Erro
conjunto de dados EPAM | REPQM
Dados de treino 2,98% 4,13%

Descricao

4 vetores de entrada parcialmente incluidos

Dados de teste 4.77% 6,27%

remocao do vetor de entrada associado ao Dados de treino 3,97% | 542%
Gltimo dia disponivel

Dados de teste 5,68% 7,40%

remogo do vetor de entrada associado ao dia | Dados de treino 3.20% | 4,38%
similar da semana anterior

Dados de teste 4,90% 6,46%

remogo do vetor de entrada associado ao dia | Dados de treino 3,13% | 4,30%
similar da quinzena anterior

Dados de teste 4,94% 4.84%

remocao do vetor de entrada associado Dados de treino 3,34% | 4,63%
ao DC sintetizado

Dados de teste 4,84% 6,28%

O critério que ird substanciar o apuramento da importancia relativa dos diferentes vetores de
entrada serd através de analise de sensibilidades por meio da derivada parcial. Para os diferentes
modelos horérios que incorporam todas as horas de cada vetor de entrada, obtém-se a média das

sensibilidades manifestadas por cada hora em particular, de acordo com a Figura 6.59.
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Figura 6.59 — Médias das sensibilidades horarias de cada saida de Modelo MSV (sem selecdo de entradas)
relativamente as 24 h de cada vetor de entrada (2° EdC)

Particularizando algumas das horas podem ser obtidas distribuicdes das sensibilidades
normalizadas, tal como se pretende ilustrar na Figura 6.60.
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Figura 6.60 — Sensibilidades manifestadas pelas saidas do modelo MSV (sem sele¢do de entradas) referentes
as horas 0, 8 e 16 do dia a prever relativamente ao conjunto das entradas individuais aplicadas (2° EdC)

As figuras anteriores permitem concluir que, apesar da informagéo que consta no DC sintetizado
poder ser pouco discriminatoria para a série temporal que se pretende prever (por ndo se tratar
exatamente dos mesmos consumidores), 0os modelos MSV adotados séo sensiveis a informagéo
que resulta deste vetor de entrada. Com esta franca dependéncia dos modelos a estes registos de
entrada, pode ser adiantado que o0s erros de previsdo teriam margem para Serem
consideravelmente diminuidos, caso se utilizasse um DC sintetizado resultante da informacao
local dos consumidores que compdem a amostra em questao.

Estendendo a mesma analise para o cenario que contempla uma selecéo criteriosa das entradas a

usar, podem ser validadas as conclusdes ja apresentadas. Na Figura 6.61 apresentam-se as

- Péagina 134 de 144 -



Caracterizacao horaria de consumos de EE e previsao de curto prazo em mercados liberalizados

médias das sensibilidades horérias de cada saida de Modelo MSV relativamente aos registos
horérios de entrada que efetivamente contribuem para cada modelo.
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Figura 6.61 — Médias das sensibilidades horarias de cada saida de Modelo MSV (com selecao de entradas)
relativamente as horas contributivas de cada vetor de entrada (2° EdC)

A Figura 6.62 exemplifica a distribuicdo das sensibilidades normalizadas para alguns modelos
horarios considerados.

0,12
0,1

0,08

0,06

0,04

0,02 'l [l 1 1 ||

0 - Jﬂ]‘“‘lﬂ.ﬂ,]'ﬂ_m‘.ﬂ_Jﬂ_Uﬂnﬂ.rLﬂﬂﬂ_,_JmﬂﬂnlﬂjML
0 12 0 12 0 12 0 12
Ultimo dia disponivel Dia similar Dia similar DC sintetizado
dasemanaanterior daquinzenaanterior
OHORA 0

0,12

0,1
0,08
0,06
0,04
0 02 | I 1 'l " |[|

0 “ ﬂLLﬂLﬂm 1 III—“—““ - MMMHI" .

0 12 0 12 0 12 0 12
Ultimo dia disponivel Dia similar Dia similar DC sintetizado
da semanaanterior da quinzenaanterior
OHORA 8

- Péagina 135 de 144 -



0,12
0,1

0,08

0,06 ll

0,04

0,02 1 |L|m

o Ll N
0 12 0 12 0 12 0 12
Ultimo dia disponivel Dia similar Dia similar DC sintetizado
da semanaanterior da quinzenaanterior
OHORA 16

Figura 6.62 — Sensibilidades manifestadas pelas saidas do modelo MSV (com sele¢do de entradas) referentes
as horas 0, 8 e 16 do dia a prever relativamente ao conjunto das entradas individuais aplicadas (2° EAC)

Numa anélise global aos resultados apresentados € possivel destacar que, apesar das limitacGes
associadas ao DC sintetizado que foi utilizado, estes dados demonstraram ter uma pertinéncia

consideravel, ja que os modelos ficam indubitavelmente sensiveis a estes registos.

6.5. Avaliacdo de modelo apenas baseado em informagdo de consumo
resultante de perfis e em variaveis meteoroldgicas para previsao

aplicada ao segundo estudo de caso

Esta subseccdo visa dar uma perspetiva do rigor de previsdo de consumos do dia seguinte
alcancavel quando ndo existem disponiveis registos de consumo em determinadas &reas
geograficas. Neste ambito, no caso de ndo haver dados disponiveis ou de se pretender evitar 0s
custos associados a necessidade de instalacdo de equipamentos de medicdo horaria de consumos
energéticos e consequente investimento financeiro e humano para gerir uma base com os dados
de consumo registados, poder-se-4 adotar um modelo de previsdo que beneficia apenas de
informacdo que resulta de perfis de carga dos consumidores envolvidos. Neste sentido, e para o
segundo estudo de caso considerado, foram desenvolvidos modelos de previsdo que apenas
dependem de informacéo resultante do DC sintetizado e de variaveis meteorologicas disponiveis
para o efeito (0 cruzamento entre as variaveis meteorologicas e seu efeito no consumo energético
foi j& escamoteado na Seccdo 4.2.4 deste documento). A descricdo dos diferentes modelos
esguematiza-se da seguinte forma:

— 0 primeiro modelo resulta apenas da informagéo proveniente dos perfis de consumo,
resultando assim num modelo que se baseia no designado diagrama de carga sintetizado;

— 0 segundo modelo recorre a mesma informacdo do primeiro modelo, incluindo ainda
informacdo meteorologica, como as temperaturas maximas e minimas dos dias a prever. O

modelo incorpora um total de 26 entradas;
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— uma vez que, em termos operacionais ndo sao conhecidas com a antecedéncia de um dia
as temperaturas maximas e minimas que efetivamente se irdo registar, o cenario ideal seria
dispor de informacéo acerca da previsdo local das varidveis climatéricas relativas ao dia a prever.
Como esta informacdo ndo se encontrava disponivel no dmbito deste estudo, optou-se por
considerar um terceiro modelo que adota registos maximos e minimos de temperatura no dia
imediatamente anterior ao dia a prever. Tratando-se de valores extremos de temperatura e ndo de
registos horérios, pressupfe-se que estes registos sejam ja conhecidos no momento em que se

pretende estabelecer a previséo para o dia seguinte.

Os melhores resultados de previsdo que foram obtidos com modelos Gnicos multivariaveis de

redes neuronais apresentam-se em seguida.

Tabela 6.13 — Resultados de previsdo com redes neuronais baseadas apenas em informacéo
de perfis de consumo e em varidveis climatéricas

Arquitetura da Medidas
Modelo de previsdo adotado rede com melhores q EPAM REPQM
* e Erro
resultados
D?r‘l?rfode 5,37% 7,02%
sem variaveis meteorologicas 24:13:24 Dados de
6,83% 8,91%
teste
L . Dadosde | 5 7a9, 5,18%
com variaveis meteoroldgicas 26:13:24 treino
relativas ao dia a prever T
p Dados de 5.66% 7.50%
teste
L . Dados de 4,15% 5,82%
com variaveis meteoroldgicas do . treino
dia anterior ao dia a prever 26:13:24 Dados de
teste 6,09% 8,09%

®) NUmero de entradas: NGmero de neurénios na camada intermédia: NUmero de saidas

Os resultados da Tabela 6.13 permitem verificar que esta metodologia, ndo recorrendo a dados
de consumo histérico recente, apresenta indicadores de previsao relativamente reduzidos, apesar
de se terem usado perfis de consumo ndo afetos a zona geografica em questdo. Para além desse
facto, a distribuicdo do consumo total desta saida de subestagdo por diferentes classes de
consumidores também ndo era conhecida, tendo sido por isso estimada a contribuicdo das
diferentes classes, 0 que naturalmente sera outro fendmeno agravante na aproximacdo que se
pretende ao diagrama de carga real. Ainda assim, obtém-se resultados que parecem promissores
para que o estudo seja extensivel a zonas remotas em que se tenha dificuldade na obtencéo e/ou
no tratamento dos dados monitorizados. O efeito das variaveis meteorologicas é digno de registo,

ja que, como o padrdo de consumo tem uma grande contribuicdo do setor residencial, é
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expectavel que haja influéncia significativa da temperatura no consumo. O terceiro modelo
seguido, por ndo fazer coincidir diretamente o efeito da temperatura no dia em questdo que se
pretende prever, ndo apresenta um tao forte contributo, mas ainda assim melhor do que seria se
simplesmente se ignorasse a influéncia climatérica. Na Figura 6.63 é possivel verificar a previsdo
obtida pelos trés modelos estudados, durante uma semana do periodo de teste.
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Figura 6.63 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de

diferentes modelos de previsdo (RN) com recurso ao DC sintetizado e a
variaveis meteorolégicas (semana durante o periodo de teste)

A previsdo foi também testada com maquinas de suporte vetorial, sendo concebidos 24 modelos
horarios distintos para cada dia que se pretende prever. A escolha dos parametros MSV regeu-se
pela mesma estratégia ja apresentada anteriormente, recorrendo-se a um algoritmo de otimizacao
e aos mesmos critérios ja adotados anteriormente. Os resultados de previsdo obtidos para as
diferentes variantes consideradas apresentam-se na Tabela 6.14.

Tabela 6.14 — Resultados de previsdo com maquinas de suporte vetorial baseadas apenas
em informacao de perfis de consumo e em varidveis climatéricas

Modelo de previsdo adotado Medidas de Erro EPAM REPQM
Dados de treino 4,47% 6,07%
sem variaveis meteorologicas
Dados de teste 6,56% 8,79%
com varidveis meteorolégicas | D2dos de treino 3,57% 5,01%
relativas ao dia a prever Dados de teste 6.46% 8.48%
com variaveis meteoroldgicas Dados de treino 3,70% 5,19%
do dia anterior ao dia a prever
P Dados de teste 6,54% 8,66%
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Como se pretende realcar com a andlise da Tabela 6.14, o uso das variaveis meteoroldgicas
continua a ter um efeito benéfico na previsdo, muito embora essa diferenca ndo seja ja téo
consideravel, sobretudo nos dados de teste. Uma vez que sdo otimizadas maquinas de suporte
vetorial individuais por hora, torna-se mais facilitada a obtencdo de modelos com maior rigor
recorrendo-se apenas ao uso de informacgdo provenientes dos perfis. A perspetiva de modelos
unicos por hora torna a metodologia de previsdo menos dependente das varidveis meteoroldgicas
ou, de outro modo, a previsdo € mais imune a falta de informacdo meteoroldgica ou,
eventualmente, ao pouco rigor associado aos dados climatéricos utilizados. A Figura 6.64 ilustra
também uma comparacdo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga previstos a
partir dos diferentes modelos, incidindo numa semana especifica do periodo de teste.
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Figura 6.64 — Comparacéo entre o diagrama de carga real e os diagramas de carga obtidos a partir de
diferentes modelos de previsdo (MSV) com recurso ao DC sintetizado e

a variaveis meteoroldgicas (semana durante o periodo de teste)
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7. Conclusdes e pistas de trabalho futuro

Este estudo pretende avaliar o potencial associado a estratégia de incluir informacao disponivel
em perfis de consumo para favorecer processos de previsdo de consumos de curto prazo (neste
caso, para prever registos de poténcia elétrica ativa das vinte e quatro horas do dia seguinte). Os
perfis adotados encontram-se ja validados e aprovados para permitirem o adequado
funcionamento do mercado liberalizado em Portugal, tendo esta abordagem de previsdo passado
pela elaboracdo de um diagrama de carga sintetizado que resulta das contribui¢des aditivas dos
diferentes perfis, salvaguardando-se naturalmente o peso que cada classe toma no consumo total

verificado.

Este objetivo principal do trabalho ficou validado no Capitulo 6 para os dois estudos de caso
apresentados e com recurso a duas estratégias distintas de previsdo, uma baseada em redes
neuronais e outra recorrendo a maquinas de suporte vetorial. O recurso a maquinas de suporte
vetorial é deste modo determinante para atender a dois propdsitos distintos ja que, por um lado
permite validar a gama de incerteza identificada com modelos de redes neuronais, tornando-se
simultaneamente um método complementar de previsdo que permite aferir a importancia do

diagrama de carga sintetizado.

De ressalvar que as duas variantes ndo devem ser alvo de uma comparacao direta, ja que partem
de pressupostos distintos. As redes neuronais implementadas seguiram um modelo Unico
multivaridvel, acomodando-se numa Unica rede as vinte e quatro saidas com informacéo para o
dia seguinte. Por outro lado, as maquinas de suporte vetorial sdo dedicadas a cada hora em
especifico, ou seja, sdo criados diferentes modelos horarios. Um modelo Unico multivariavel de
rede neuronal caracteriza-se por ter um menor tempo de computacdo associado ao periodo de
treino, tornando-se também posteriormente mais facil de interpretar e de ser usado para simular
novos dados apresentados. Sendo que as redes neuronais resultam de um processo empirico por
forma a identificar-se uma apropriada inicializacdo dos seus parametros, este processo pode
revelar-se consideravelmente mais complexo quando se opta por recorrer a diferentes modelos
especificos de cada hora. As maquinas de suporte vetorial adotam necessariamente modelos por
hora, mas tém uma séria vantagem j& que sdo por definicdo um método mais estruturado que

apresenta uma solugdo Unica, impondo, contudo, a necessidade de se recorrer a um processo de
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otimizacdo para a escolha criteriosa de parametros a considerar. Adicionalmente, este processo
de otimizacédo sofreu uma alteracdo que lhe permitiu incluir a escolha das entradas a considerar
nos diferentes modelos, tendo ficado provado com os exemplos apresentados que algumas
entradas podem-se revelar redundantes ou pouco expressivas. Neste caso, estas entradas devem
ser descartadas de modo a permitir a obtencdo de modelos mais simples, sem que tal decisdo
afete a qualidade da previséo efetuada.

O recurso a analises de sensibilidades manifestadas pela(s) saida(s) as diferentes entradas
aplicadas revelou-se de extrema utilidade quer para as redes neuronais, quer para as maquinas de
suporte vetorial. Esta analise permite, por um lado, despistar de forma praticamente inequivoca a
presenca de entradas em excesso no processo (sempre que a derivada parcial indica uma débil
relacdo entre uma saida e uma entrada especifica), possibilitando também o apuramento do grau
de significancia que as entradas dependentes do diagrama de carga sintetizado apresentam,
tipicamente sobrepondo-se a importancia relativa de outros registos histéricos ocorridos no
passado recente. Uma vantagem pratica reconhecida é que com a inclusdo do diagrama de carga
sintetizado os modelos ficam menos dependentes de registos anteriores de carga elétrica,

permitindo-lhes uma melhor adaptacdo a eventuais alterac6es nas configuracdes da rede.

O estudo permitiu também avaliar o impacto que as variaveis meteoroldgicas poderiam ter na
previsdo de consumos. Deste modo, pode concluir-se que nos casos em que 0S cONsUMOSs tém
uma forte contribuicdo do setor residencial, a influéncia meteoroldgica deve ser tida em conta, ja
que esta classe reage de forma inequivoca quando existem variacGes significativas nas variaveis
climéticas. Esta influéncia é mais notoria em modelos de redes neuronais, uma vez que 0 recurso
a modelos horarios de maquinas de suporte vetorial torna o resultado de previsdo menos

dependente das variaveis climaticas.

A qualidade da previsdo baseada em classificacdo de consumidores deve ser entendida como
fortemente dependente de alguns pressupostos que sdo essenciais para a viabilidade da técnica.
Uma adequada segmentacdo de consumidores, o rigor na fase de elaboracdo dos perfis de
consumo que representam cada classe, uma selecéo criteriosa da arquitetura de rede neuronal ou
a escolha fundamentada de pardmetros em maquinas de suporte vetorial, uma escolha das
entradas mais influentes no processo de previsdo e a disponibilidade de informacdo comercial
completa e atualizada acerca dos consumidores individuais que contribuem para um determinado
consumo agregado revelam-se fatores preponderantes com um impacto direto na acuidade da

previsao.
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No que respeita a trabalho futuro havera naturalmente margem para um melhor desenvolvimento

do tema proposto, nomeadamente atraves dos seguintes pontos a destacar:

- 0 conceito de previsdo de consumos a partir de informagdo proveniente de
caracterizacdo de consumos deve pressupor a determinacdo de perfis de consumo adequados,
pelo que o recurso a métodos clustering podera manifestar-se de sério interesse para o propésito
em causa. Para além disso, os perfis de consumo utilizados neste estudo sdo 0s que servem 0
acerto de contas entre distribuidor e comercializadores, viabilizando o funcionamento do
mercado de eletricidade em Portugal. Todavia, denota-se que os mesmos carecem de alguma
representatividade em determinadas circunstancias. Uma solucdo poderia passar por contemplar
perfis com distingdes entre diferentes dias de semana e atendendo as especificidades de feriados

fixos e de feriados moveis;

- como ficou evidenciado na apresentacdo do segundo estudo de caso, 0 uso de
informacao local acerca dos consumidores efetivamente abastecidos por determinada subestacéo
e 0s padrbes de consumo destes consumidores pode ser determinante para 0 sucesso desta
metodologia, pelo que é sugerivel estender o estudo a uma subestacdo para a qual se disponha
desta informacdo. A este respeito, é expectavel que o conceito das Smart Grids possa tender a
providenciar mais e melhor informacdo para atender a este requisito, ja que pressupbe a
instalacdo de um contador inteligente por instalacdo consumidora, com os dados de consumo a

poderem ficar registados com resolucdes pré-definidas.

- 0 recurso a técnicas de decomposicdo do sinal (como o Wavelet Transform) podera
permitir que se extraiam componentes de baixa frequéncia (proprias de variacfes suaves tipicas
em diagramas regulares) e componentes de alta frequéncia (por exemplo, o efeito de variaveis
meteoroldgicas em consumidores residenciais, ou a influéncia de cargas intermitentes de frio
alimentar pelo seu carater altamente imprevisivel). A sujeicdo de uma série reconstruida com
base em diferentes componentes de frequéncia podera ser um meio para favorecer processos de
previsdo, podendo optar-se por filtrar algumas componentes de maior frequéncia para despistar

algum ruido identificado no sinal.

- 0 processo de otimizacdo subjacente a previsdo baseada em méaquinas de suporte
vetorial merece também um conjunto de testes adicionais que procurem robustecer a estratégia
seguida. Por exemplo, em vez de se considerar um nimero maximo de iteracdes para se
interromper 0 processo, poder-se-ia adotar um critério baseado na avaliagdo do decréscimo

sentido na funcdo objetivo, que poderia ser distinto para cada hora a prever (para cada modelo
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individual). O mesmo poderia ser considerado para a determinacao de um critério que definisse o
processo de reannealing. Em vez de se fixar um determinado nimero de iteracBes entre
operacdes de reannealing, a escolha poderia passar por uma analise independente a cada caso
horério, para que o reannealing fosse executado apenas quando apropriado (por exemplo,
quando a funcdo objetivo ndo revelasse alteracbes muito significativas apds um numero
pré-definido de iteragbes). Uma futura melhoria poderia contemplar a exploracdo de uma lista
das melhores solucBes encontradas durante a fase de validacdo, para que posteriormente se
cruzassem estas solugdes e se optasse pela solucdo mais apropriada quando aplicada a dados de

teste.
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ANEXOS

ANEXQOS

Anexo A. - Segmentagdo dos dados em distintos periodos de treino, de validagédo e

de teste

Outros cenarios alternativos de validacdo cruzada aplicados ao primeiro estudo de caso séo

apresentados de seguida.

O primeiro cenério alternativo a validacdo apresentada na Figura 5.1 € disponibilizado na Figura

Anexo A.1l.
< < < < n wn n N
o o o o o o o o
o o o o o o o o
o N N N N N N N
o (o] (o)} o~ o (o] [e)] o
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Dados de Treino M Dados de Validagdo Dados de Teste
Figura Anexo A.1 — 1° Cenario alternativo de validagdo cruzada para o primeiro estudo de caso

Os resultados mais favoraveis obtidos para este panorama de validagdo cruzada encontram-se na

Tabela Anexo A.1, podendo ser confrontados com os resultados ja apresentados na Tabela 6.1.

Tabela Anexo A.1 — Resultados de erros de previsdo com modelos RN para o primeiro
cendrio alternativo de validacdo cruzada aplicado ao primeiro estudo de caso

Modelo de Arg:(;;eg(;)r; da
previsdo melhores Medidas de Erro EPAM REPQM
adotado *)
resultados
Dados de treino 6,06% 8,98%
Modelo | 72:7:24
Dados de teste 6,93% 10,67%
Dados de treino 4,54% 6,24%
Modelo Il 75:9:24
Dados de teste 5,71% 7,61%
- Dados de treino 4,36% 6,29%
Modelo 1l 96:3:24 Dados de teste 5,18% 7,64%

®) NUmero de entradas: NGmero de neurdnios na camada intermédia: Ndmero de saidas
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ANEXOS

O segundo cenério alternativo a validacdo apresentada na Figura 5.1 é disponibilizado na Figura

Anexo A.2.
Dados de Treino M Dados de Validacido Dados de Teste

Figura Anexo A.2 — 2° Cenario alternativo de validagdo cruzada para o primeiro estudo de caso

30-03-2004
30-06-2004
30-09-2004
31-12-2004 A
31-03-2005

30-06-2005
30-09-2005
31-12-2005 1

Os resultados mais favoraveis obtidos para este panorama de validagcdo cruzada encontram-se na
Tabela Anexo A.2, podendo ser confrontados estes resultados com os apresentados na Tabela
6.1.

Tabela Anexo A.2 — Resultados de erros de previsdo com modelos RN para o segundo cenério
alternativo de validagdo cruzada aplicado ao primeiro estudo de caso

Modelo de Ar?:d'gegg; da
previsao melhores Medidas de Erro EPAM REPQM
adotado resultados
Dados de treino 6,28% 9,94%
Modelo | 72:7:24
Dados de teste 6,82% 12,38%
Dados de treino 4,13% 5,70%
Modelo Il 75:9:24
Dados de teste 5,68% 7.44%
- Dados de treino 4,38% 5,97%
Modelo 11l 96:3:24 Dados de teste 4,91% 6,46%

®) NUmero de entradas: Ndmero de neurénios na camada intermédia: Ndmero de saidas
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Os diferentes cenérios de validacdo cruzada aplicados ao segundo estudo de caso séo

apresentados de seguida.

O primeiro cenério alternativo a validacdo apresentada na Figura 5.2 € disponibilizado na Figura

Anexo A.3.

29-12-2006
29-03-2007

29-06-2007

29-09-2007 -
29-12-2007

Dados de Treino

29-09-2008 T

29-03-2008 -
29-06-2008 -

M Dados de Validagdo

29-12-2008 -

29-03-2009 -

29-06-2009
29-09-2009

Dados de Teste
Figura Anexo A.3 — 1° Cenério alternativo de validacéo cruzada para o segundo estudo de caso

Os resultados mais favoraveis obtidos para este panorama de validacdo cruzada encontram-se na

Tabela Anexo A.3, podendo ser confrontados com os resultados ja apresentados na Tabela 6.8.

Tabela Anexo A.3 — Resultados de erros de previsdo com modelos RN para o primeiro cenario
alternativo de validacdo cruzada aplicado ao segundo estudo de caso

Modelo de Ar?:d“eeg; da
previsao Medidas de Erro EPAM REPQM
melhores
adotado )
resultados
- Dados de treino 3,75% 4,95%
Modelo | 12:7:24 Dados de teste 5,71% 7,33%
o~ Dados de treino 3,75% 4,91%
Modelo I 75:6:24 Dados de teste 5,89% 7.53%
del . Dados de treino 3,69% 4,90%
Modelo Il1 96:7:24 Dados de teste 5.54% 7.15%

®) NGmero de entradas: NGmero de neurénios na camada intermédia: Numero de saidas
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O segundo cenério alternativo a validacao apresentada na Figura 5.2 é disponibilizado na Figura

Anexo A.4.
~ D
o
S
o
Dados de Treino M Dados de Validagdo Dados de Teste

(92]
o
Figura Anexo A.4 — 2° Cenario alternativo de validagéo cruzada para o segundo estudo de caso

()]
o

29-12-2006

29-03-2007
29-06-2007
29-09-200

29-12-2007
29-03-2008 A
29-06-2008

29-09-2008
29-12-2008 -
29-06-2009
29-09-2009

Os resultados mais favoraveis obtidos para este panorama de validagdo cruzada encontram-se na
Tabela Anexo A.4, podendo ser confrontados com os resultados j& apresentados na Tabela 6.8.

Tabela Anexo A.4 — Resultados de erros de previsdo com modelos RN para o segundo cenario
alternativo de validacdo cruzada aplicado ao segundo estudo de caso

Modelo de Ar?:(;';etclérr?] da
previsao melhores Medidas de Erro EPAM REPQM
adotado *
resultados
. Dados de treino 4,13% 5,50%
Modelo | [ Dados de teste 6,05% 7,86%
. Dados de treino 3,98% 5,20%
Madelo I 75:6:24 Dados de teste 5,97% 7,61%
| . Dados de treino 3,77% 4,97%
Modelo Il1 96:7:24 Dados de teste 5.78% 7.72%

®) NGmero de entradas: NGmero de neurénios na camada intermédia; Ndmero de saidas
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Anexo B. - Detalhe da andlise de sensibilidades as diferentes horas do dia seguinte

em modelos RN com DC sintetizado

As diferentes sensibilidades apresentadas nas paginas reportam a dependéncia de cada saida
individual as diferentes entradas usadas, estando devidamente normalizadas para que a soma seja
unitéria para cada caso. Nas péginas B.2 e B.3 serdo apresentadas as sensibilidades verificadas
no primeiro estudo de caso, enquanto nas paginas B.4 e B.5 serdo apresentadas as sensibilidades

manifestadas quando se incide no segundo estudo de caso.
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Figura Anexo B.1 — Analise de sensibilidades horarias verificadas em modelos RN
para o primeiro estudo de caso considerado
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Relativamente ao segundo estudo

sensibilidades horérias:

de caso, apresentam-se 0s seguintes resultados de
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Anexo C. - Descri¢do do processo de otimizagdo associado aos modelos MSV

adotados

Neste anexo sdo apresentados alguns exemplos de otimizacdo resultantes de modelos horérios
baseados em maquinas de suporte vetorial.

Relativamente ao primeiro estudo de caso e recorrendo a estratégia de previsdo com maquinas de

suporte vetorial sem selecdo de entradas obtém-se os seguintes exemplos de otimizacéo:
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Figura Anexo C.1 — Otimizac¢do do processo de previsdo associado aoc modelo horéario
referente a hora 8 do dia seguinte — sem selecao de entradas no 1° estudo de caso
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Figura Anexo C.2 — Otimizagao do processo de previsdo associado ao modelo horario
referente a hora 16 do dia seguinte — sem selecdo de entradas no 1° estudo de caso
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Tabela Anexo C.1 — Parametros MSV identificados e niUmero de vetores de suporte resultantes apos
otimizacio — sem selegdo de entradas no 1° estudo de caso

Modelos A N° de Modelos A N° de
Parametros de entrada | Vetores de Parametros de entrada | Vetores de

Testados Suporte Testados Suporte
Y 0,001378 Y 0,0004018

HORAO C 14,9719 246/514 HORA12 | C 14,6845 506/514
€ 0,2063 € 0,005020
y 0,001459 Y 0,001635

HORA1 c 14,9885 502/514 HORA13 | C 14,9861 514/514
€ 0,00918 € 0,000243
Y 0,005539 Y 0,001815

HORA 2 C 3,4938 448/514 HORA14 | ¢ 14,1680 503/514
€ 0,04779 £ 0,003913
Y 0,002204 Y 0,001637

HORA3 | C 14,9838 495/514 HORA 15 | C 14,4757 182/514
€ 0,01601 € 0,171770
Y 0,004261 Y 0,0006073

HORA 4 C 12,7629 459/514 HORA1l6 | C 13,6782 408/514
€ 0,048045 € 0,044070
Y 0,004713 Y 0,002128

HORAS C 9,9407 307/514 HORA 17 C 12,8274 189/514
€ 0,167035 € 0,158722
Y 0,002118 Y 0,001975

HORA 6 C 14,9971 509/514 HORA18 | C 4,9807 213/514
€ 0,006068 € 0,157369
Y 0,003642 Y 0,003173

HORA 7 C 11,9279 273/514 HORA19 | C 14,4974 486/514
£ 0,166386 £ 0,017323
Y 0,002762 Y 0,003692

HORA 8 C 14,9947 434/514 HORA 20 C 4,5107 205/514
£ 0,026833 £ 0,229810
y 0,003124 y 0,001351

HORA 9 C 9,2193 293/514 HORA 21 C 6,0741 161/514
€ 0,082038 € 0,316092
Y 0,00063111156 Y 0,001271

HORA10| C 12,9086 514/514 HORA22 | C 12,6026 439/514
€ 0,000185 € 0,046565
Y 0,003091 Y 0,001626

HORA11| C 14,2668 506/514 HORA23 | C 14,7026 290/514
€ 0,003169 € 0,168227
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Relativamente ao primeiro estudo de caso e recorrendo a estratégia de previsdo com maquinas de

suporte vetorial com selecdo de entradas:
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Figura Anexo C.3 — Otimizacao do processo de previsdo associado ao modelo horéario
referente a hora 0 do dia seguinte — com selec&@o de entradas no 1° estudo de caso
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Tabela Anexo C.2 — Parametros MSV identificados e niUmero de vetores de suporte resultantes apos
otimizagéo — com sele¢io de entradas no 1° estudo de caso

Modelos A N° de Modelos A N de
Testados Parametros de entrada | Vetores de Testados Parametros de entrada Vetores de
Suporte Suporte

Y 0,004816 Y 0,001006

HORAO | C 13,6985 455/514 HORA12 | C 13,2183 489/514
£ 0,045924 £ 0,010159
Y 0,007761 Y 0,002385

HORA1 | C 14,8299 339/514 HORA13 | C 14,1323 462/514
I3 0,142058 € 0,020987
Y 0,005406 Y 0,001088

HORA 2 C 9,0277 381/514 HORA 14 c 14,9823 514/514
[ 0,102108 £ 0,0000054
Y 0,006764 Y 0,001917

HORA3 | C 13,4487 512/514 HORA 15 | C 13,3016 385/514
3 0,001678 € 0,053115
Y 0,008143 Y 0,0009237

HORA4 | C 14,9280 511/514 HORA16 | C 14,3016 511/514
[ 0,002343 £ 0,000630
Y 0,01431 Y 0,002702

HORAS C 41244 509/514 HORA 17 C 14,1003 204/514
[ 0,004149 £ 0,151973
Y 0,006509 Y 0,01015

HORAG6 | C 9,7899 494/514 HORA18 | C 14,9262 291/514
€ 0,012534 £ 0,112375
y 0,002884 y 0,004488

HORA7 | C 13,1864 502/514 HORA19 | C 5,631 319/514
€ 0,005414 £ 0,1083
Y 0,009060 Y 0,003505

HORAS8 | C 14,9099 417/514 HORA20 | C 12,1880 330/514
£ 0,037823 £ 0,122919
Y 0,008652 Y 0,002363

HORA 9 C 14,9603 504/514 HORA 21 C 14,9262 464/514
£ 0,003441 £ 0,036627
y 0,001312 y 0,004328

HORA 10| C 14,2103 379/514 HORA 22 C 10,0316 236/514
€ 0,053303 € 0,220843
y 0,003740 Y 0,003802

HORA11]| C 12,7598 329/514 HORA23 | C 14,9872 131/514
€ 0,072102 € 0,342237
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No que diz respeito ao segundo estudo de caso considerado e recorrendo a modelos MSV sem

serem alvo de processo de selecdo de entradas, podem analisar-se alguns exemplos de

otimizacdo para algumas horas especificas.
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Figura Anexo C.6 — Otimizagao do processo de previsdo associado ao modelo horario
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referente a hora 8 do dia seguinte — sem selecdo de entradas no 2° estudo de caso
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Figura Anexo C.7 — Otimizac¢ao do processo de previsdo associado ao modelo horéario
referente a hora 16 do dia seguinte — sem selecdo de entradas no 2° estudo de caso
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Tabela Anexo C.3 — Parametros MSV identificados e niUmero de vetores de suporte resultantes apos
otimizacio — sem selegdo de entradas no 2° estudo de caso

Modelos A N° de Modelos A N° de
Testados Parametros de entrada | Vetores de Testados Parametros de entrada | Vetores de
Suporte Suporte

¥ 0,001195 y 0,0003419

HORAO | C 14,0571 518/806 HORA12 | C 6,9866 651/806
€ 0,099187 € 0,081198
¥ 0,003109 y 0,002993

HORA 1 C 13,9003 419/806 HORA 13 C 3,0722 676/806
€ 0,140004 € 0,059497
Y 0,005332 Y 0,004085

HORA 2 C 5,1796 343/806 HORA 14 | ¢ 0,423357 737/806
€ 0,173917 € 0,037053
Y 0,005119 Y 0,0009279

HORA3 | C 11,4104 290/806 HORA 15 | C 14,9935 757/806
£ 0,224161 € 0,02874
Y 0,004012 Y 0,003797

HORA4 | C 5,7805 437/806 HORA16 | C 9,2299 638/806
€ 0,143006 € 0,088229
Y 0,001364 Y 0,004578

HORAS C 14,0296 805/806 HORA 17 C 12,1743 475/806
€ 0,000183 € 0,141028
¥ 0,001524 ¥ 0,002362

HORA 6 C 13,8786 262/806 HORA 18 C 2,7932 769/806
£ 0,265645 € 0,011452
Y 0,001918 Y 0,003072

HORA 7 C 8,0632 363/806 HORA 19 C 4,2405 405/806
€ 0,201024 € 0,140730
Y 0,001355 Y 0,003174

HORAS8 | C 14,0908 635/806 HORA20 | C 10,5923 125/806
€ 0,089577 € 0,391048
Y 0,003741 ¥ 0,009613

HORA9 | C 3,1127 806/806 HORAZ21 | C 14,5373 284/806
€ 0,000334 € 0,253802
¥ 0,001099 y 0,003126

HORA10| C 12,6129 217/806 HORA 22 C 14,8415 103/806
€ 0,421029 € 0,494734
Y 0,001072 Y 0,007315

HORA11] C 13,7119 227/806 HORA 23 C 5,5095 154/806
£ 0,380905 g 0,415711
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Relativamente ao segundo estudo de caso considerado e recorrendo a modelos MSV que

incorporam uma estratégia de selecdo de entradas, podem analisar-se alguns exemplos de

otimizacdo para algumas horas especificas.
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Figura Anexo C.8 - Otimizagéo do processo de previsao associado ao modelo horario
referente a hora 0 do dia seguinte —com sele(;éo de entradas no 2° estudo de caso
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Figura Anexo C.9 — Otimizacao do processo de previsdo associado ao modelo horéario
referente a hora 8 do dia seguinte — com selecé@o de entradas no 2° estudo de caso
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Figura Anexo C.10 — Otimizacéo do processo de previsao associado ao modelo horario
referente a hora 16 do dia seguinte — com selecdo de entradas no 2° estudo de caso
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Tabela Anexo C.4 — Parametros MSV identificados e nimero de vetores de suporte resultantes apos
otimizagéo — com sele¢io de entradas no 2° estudo de caso

Modelos A N° de Modelos A N° de
Testados Parametros de entrada | Vetores de Testados Parametros de entrada Vetores de
Suporte Suporte

¥ 0,005061 y 0,001987

HORA 0 C 14,7805 500/806 HORA 12 C 6,8610 407/806
€ 0,101283 € 0,228459
¥ 0,006545 ¥ 0,009692

HORA 1 C 6,4851 253/806 HORA 13 C 2,2668 788/806
€ 0,240573 € 0,006921
Y 0,01430 Y 0,01153

HORA 2 C 45112 806/806 HORA 14 C 0,8434 374/806
€ 0,000019 € 0,255548
Y 0,006495 Y 0,006406

HORA3 | C 14,8501 790/806 HORA 15 | C 8,3668 280/806
£ 0,005847 € 0,369277
Y 0,006437 Y 0,004035

HORA4 | C 11,0333 578/806 HORA16 | C 2,9233 415/806
€ 0,086698 € 0,221772
Y 0,003424 Y 0,005806

HORAS C 14,2952 686/806 HORA 17 C 6,6393 801/806
€ 0,044900 € 0,000749
Y 0,002381 Y 0,007701

HORA 6 C 14,9998 320/806 HORA 18 C 14,9361 805/806
£ 0,229298 € 0,000338
Y 0,008439 Y 0,009178

HORA7 | C 4,1107 520/806 HORA19 | C 6,8332 442/806
£ 0,137029 € 0,127766
Y 0,006636 ¥ 0,02096

HORAS8 | C 8,0973 738/806 HORA20 | C 1,9367 622/806
€ 0,034126 € 0,061041
y 0,02711 y 0,01077

HORA 9 C 1,8519 644/806 HORA 21 C 8,03305 284/806
€ 0,080203 € 0,265695
Y 0,0004878 Y 0,0004443

HORA10 | C 14,9977 177/806 HORA 22 C 11,0362 668/806
€ 0,497897 € 0,058273
Y 0,002073 Y 0,0009121

HORA11] C 14,8632 155/806 HORA 23 C 12,6577 138/806
€ 0,494849 € 0,4949
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Anexo D. - Detalhe da andlise de sensibilidades as diferentes horas do dia seguinte

em modelos MSV com DC sintetizado

As diferentes sensibilidades apresentadas neste anexo reportam a dependéncia da saida de cada
modelo as diferentes entradas usadas, estando devidamente normalizadas para que a soma seja

unitéria para cada modelo.

- Pagina D-1-



Para o primeiro estudo de caso e usando modelos MSV que integram todas as entradas

consideradas, obtém-se as seguintes sensibilidades:
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Figura Anexo D.1 — Analise de sensibilidades horarias verificadas em modelos MSV
sem selecéo de entradas para o primeiro estudo de caso considerado
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Relativamente ainda ao primeiro estudo de caso e usando modelos com selecdo de entradas,

obtém-se os seguintes resultados:
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Figura Anexo D.2 — Analise de sensibilidades horarias verificadas em modelos MSV
com selecdo de entradas para o primeiro estudo de caso considerado
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Para o0 segundo estudo de caso e usando modelos MSV que

integr

consideradas, obtém-se as seguintes sensibilidades:
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Figura Anexo D.3 — Analise de sensibilidades horarias verificadas em modelos MSV
sem selecéo de entradas para o segundo estudo de caso considerado
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Para o segundo estudo de caso e usando modelos MSV com selegdo de entradas, obtém-se as

seguintes sensibilidades:
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Figura Anexo D.4 — Andlise de sensibilidades horarias verificadas em modelos MSV
com selecéo de entradas para o segundo estudo de caso considerado
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