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Resumo— A previsdo da demanda de carga elétrica é uma
tarefa fundamental para um bom funcionamento dos sistemas
elétricos. Em um mercado concorrido, para que uma empresa
consiga fornecer energia de forma continua, segura e econémica,
esta necessita de técnicas que estimem com maxima precisdo o
nivel de demanda, possibilitando encontrar um ponto ideal de
operagdo que garanta o equilibrio entre a energia gerada e a
consumida. Este trabalho propdem duas estratégias de previsao
de carga elétrica, uma baseada na previsdo de cada hora
individualmente e a outra na linearizacdo dos dados para obter a
curva diaria através de um Unico modelo. Os resultados
mostraram que as séries com os menores coeficientes de variagio
apresentaram os menores erros de previsdo. A utilizagdo de uma
funcéo de autocorrelagéo ndo diminuiu os erros de nenhuma das
estratégias de previsdo propostas e a metodologia de previsao 1
passo a frente se adaptou melhor aos dados trabalhados quando
comparada a metodologia de até n passos a frente.

Abstract— The demand forecasting of electric charge is a
fundamental task for a proper functioning of electrical systems.
In a competitive market, to a company that can supply
continuous power, safely and economically, this requires
techniques that estimate with maximum precision the level of
demand, enabling find an optimal point of operation that ensure
the balance between energy generated and consumed. This paper
proposes two strategies of electric load forecasting, an approach
based on prediction individually each other in time and
linearization data for the daily curve through a single model. The
results showed, as expected, that the tamer series showed the
lowest prediction errors. The use of an autocorrelation function
did not decrease any errors in the proposed prediction strategies
and methodology for one step ahead prediction is better adapted
to the data when compared to the methodology worked up n
steps forward.
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I.  INTRODUCAO

A energia elétrica é um bem indispensavel a existéncia da
sociedade humana atual. Ela é um insumo béasico para
residéncias, comércios, industrias, bancos, hospitais,
empresas, 0rgdos governamentais e demais entidades em
nossa sociedade.

A energia elétrica possui caracteristicas que a diferencia
dos demais insumos industriais. Ela precisa ser gerada
simultaneamente ao seu consumo, ndo pode ser armazenada
pelos seus consumidores, tampouco transportada pelos meios
usuais de transporte e sua qualidade depende tanto das

empresas, que a produzem, transmitem e distribuem, como dos
seus consumidores [1].

O mercado de energia é segmentado em trés atividades
distintas, mas fortemente acopladas: geracdo, transmissdo e
distribuicdo [2]. Na fase de geracdo, a energia é produzida
efetivamente. Na fase de transmissdo, a energia produzida é
conduzida, através de linhas de transmissdo, para uma fonte de
distribuicdo; e por fim, a fase de distribui¢do consiste em fazer
com que a energia alcance seus consumidores.

Embora a forma como o0s governos conduzem seus
mercados de energia possa variar de um pais para outro,
observa-se certa tendéncia em dividir toda a cadeia de
fornecimento em pequenas concessionarias de geracdo e
transmissdo. Estas concessionarias utilizam leilGes de energia
para comprar ou vender energia no mercado atacadista [3].

Ao se observar 0 comportamento do mercado consumidor
de energia elétrica, constata-se um crescimento no nivel de
exigéncia quanto a qualidade e continuidade do fornecimento
de energia. Niveis de oscilacdo na tensdo e de interrupcdo de
fornecimento que antes eram considerados normais, ndo sao
atualmente tolerados. A isto se soma a reducdo da
disponibilidade de recursos energéticos renovaveis e 0
acirramento da competicao entre as concessionarias de energia
elétrica, gerado pela desregulamentacdo do setor. Estes fatores
geram para uma concessionaria de eletricidade, a necessidade
de reduzir seus custos operacionais e de exercer maior
controle sobre seu sistema de poténcia’.

Com o intuito de conseguir éxito neste cenério
competitivo, as concessionarias utilizam de diversos recursos
técnicos, tal como a predicdo de carga, para auxilid-las em
suas tomadas de decisdes. [4].

Se a predi¢do ndo for realizada com maxima precisao, as
concessionarias podem sofrer severas perdas financeiras. [5],
além de sujeitarem os consumidores a problemas de
fornecimento [6] [4]. Segundo [7], para uma concessionaria de
eletricidade do Reino Unido, um incremento de 1% no erro da
previsdo causa um aumento nos custos operacionais anuais em
10 milhdes de libras.

Previsdes com alto grau de precisdo possibilitam otimizar
a producgdo, reduzir os custos de produgdo e melhorar a
programacao para as transferéncias de energia entre partes do
sistema elétrico de uma concessionaria ou entre sistemas

E o sistema de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica,
constituido pelas usinas geradoras, linhas de transmissdo e subestacdes.
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elétricos de companhias distintas. Um sistema de previséo de
cargas preciso € capaz de prover seguranca, confiabilidade e
economia para a operagdo de um sistema de poténcia [8] [9]
[10].

A energia elétrica é um bem necessario ao
desenvolvimento econdmico de um pais, entdo a meta é fazer
com que seu uso se dé de forma otimizada e consciente. Do
mesmo modo, existe a preocupagdo em garantir o atendimento
das reais necessidades da demanda de carga. Para atender
ambas as partes, € necessario que haja um planejamento que
procure reduzir a0 méaximo as perdas e riscos e aumentar a
seguranca da energia elétrica gerada.

De acordo com [11], o conhecimento futuro do perfil das
cargas elétricas é fator essencial no planejamento e operagdo
dos sistemas elétricos de poténcia.

Segundo [12], o resultado deste planejamento deve prover
uma sequéncia de decisdes, de forma a diminuir o custo de
operacdo e garantir o atendimento da demanda, para que as
fases de geracdo, transmissdo e distribuicdo operem em
harmonia dentro de seus limites operacionais.

A eficiéncia deste planejamento reside no fato de encontrar
um ponto ideal de operacdo que ira promover um equilibrio
entre a energia gerada e a consumida. Todo este processo de
planejamento envolve uma quantidade consideravel de
variaveis, exigindo a andlise de diversos parametros, o que
acaba aumentando a sua complexidade.

[13] afirma, que para o caso brasileiro, o setor elétrico
utiliza-se das seguintes etapas para implementar o
planejamento do parque gerador/transmissor de energia
elétrica: planejamento da operacdo e programacdo da
operacdo. Na etapa de planejamento da operacdo, procura-se
definir o comportamento da operacdo do sistema para um
horizonte de até cinco passos a frente. JA na etapa de
programacao da operacdo, procura-se conciliar a operacdo do
sistema hidraulico e elétrico em horizontes que vado de alguns
dias a semanas a frente. Esta operacdo é muito proxima da
operagdo em tempo real, fazendo com que as restrices
elétricas sejam representadas na programacao da mesma.

Apo6s o sistema ser projetado para suportar o transporte de
uma determinada quantidade de carga, fica evidente que o
conhecimento da carga que o sistema tera que transmitir é
essencial para que se possa efetuar um planejamento
operacional sem causar danos a rede.

Percebe-se que o desequilibrio, tanto da energia gerada em
excesso quanto da energia gerada em quantidade menor que o
necessario, pode causar problemas de sobre tensdo e sub
tensdo no sistema. Existem duas solucfes possiveis para tentar
amenizar este problema ou tentar promover um equilibrio
entre escassez e excesso de energia: a reprogramagao das
geradoras ou a transferéncia de energia através dos
intercAmbios entre os sistemas. Entretanto, estas atividades
demandam certo intervalo de tempo para serem efetivadas e
dai surge e motivacdo de se realizar uma boa previsao [14].

Sabendo que o ideal seria que toda a energia produzida
fosse consumida na sua totalidade, sem desperdicios ou
escassez, ¢ de fundamental importancia que se descubra o
comportamento da carga futura com maxima precisdo para

que a operacdo de todo o sistema elétrico atenda apenas a
guantidade de demanda necessaria.

O estudo e anélise de carga elétrica acabam se tornando
uma exigéncia fundamental durante a operagdo do sistema
como um todo. Implementar novas técnicas que procurem
garantir um fornecimento de energia com qualidade € um dos
requisitos que as empresas do setor elétrico tem que realizar.

Em concordancia com este objetivo, o conhecimento do
comportamento da carga futura é o primeiro pré-requisito para
um planejamento seguro e econémico do sistema de energia
elétrica. Aumentar a seguranca e a economia da operacdo de
sistemas sdo as motivagdes para a realizacdo de previsdes de
carga mais confidveis nos sistemas elétricos de poténcia [15].

Visando melhorias neste contexto, novas ferramentas de
otimizacdo e controle s8o estudadas, desenvolvidas e
aplicadas, fornecendo resultados que proporcionam reducdo de
determinados custos relacionados. Uma das técnicas mais
utilizadas é a analise e previsdo de séries temporais. Esta
técnica visa a obter valores futuros de séries de vazoes,
consumo, demanda, entre outros, através do historico prévio
destas séries.

Existem diversos modelos que séo utilizados para previsdo
de séries temporais, destacando-se os modelos estatisticos e 0s
modelos baseados em inteligéncia computacional. Os modelos
estatisticos sdo utilizados para compreender o processo de
formacdo dos dados temporais, e assim descrever efetivamente
0 comportamento da série. Os modelos baseados em
inteligéncia computacional ndo dependem de complexos
modelos matematicos e tem como vantagem obter uma melhor
resposta a ndo linearidade das séries temporais.

Na literatura existem diversas técnicas sendo estudadas e
desenvolvidas visando descobrir um modelo que atenda a
grande maioria dos casos para a solucdo do problema de
previsdo de carga elétrica.

O trabalho de [16] utilizou a biblioteca LibSVM para as
previsdes anuais de carga no horizonte de dez anos e para
previsdes mensais de carga. Os autores afirmam que a
LibSVM apresentou excelente desempenho durante as
previsdes. Eles também perceberam que havia necessidade dos
dados da série trabalhada serem maiores e a correlacdo entre
temperatura e carga ser ndo significante para se obter melhores
previsdes.

Considerando o trabalho de [17], a autora desenvolveu
uma metodologia de previsdo de carga multinodal a curto
prazo (24 horas a frente), que pode ser entendida como um
sistema inteligente que considera varios pontos de rede
elétrica durante a realizagdo da previsdo. No trabalho foi
utilizada RNA composta por varios mddulos variando a
fungdo de ativacdo. O erro percentual absoluto médio dos
resultados ficou em torno de 2% e a funcédo de ativagdo que
apresentou o melhor resultado foi a secante hiperbdlica.

J& no trabalho de [18], os autores utilizam como
componentes individuais de previsdo as Redes Neurais, as
Support Vector Machine, as redes de Elman e as redes de
Kohonen, objetivando estimar a carga futura 24 horas a frente.
Eles ainda utilizam uma forma de combinar os resultados
denominada BSS (Blind Source Separation), em que é feita
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uma andlise das séries temporais previstas pelas componentes,
separando as que apresentam ruidos e somente as que
apresentam os resultados mais significantes é que participam
da reconstrucéo do resultado final.

Outro trabalho que realiza previsdo de carga elétrica é o de
[19]. Os autores realizam a previsdo hordria de carga
utilizando duas redes neurais idénticas. Os resultados obtidos
pelas redes sdo combinados através da média entre eles e séo
utilizados para realimentar as previsfes subsequentes.

Nos trabalhos de [20] e [21], os autores utilizam sistemas
hibridos para realizar a previsdo de cargas a curto prazo. O
primeiro faz uso da PSO (particle swarm optimization) para
realizar o treinamento de uma Rede Neural Artificial e o
segundo utiliza redes de funcBes de base radial (RBF) e o
ANFIS, que é um sistema que combina ldgica fuzzy com
Redes Neurais Artificiais, para realizar o treinamento.

O trabalho de [22], utiliza modelos baseados em kernel
para previsdo de carga a curto prazo. Os autores investigam a
minimizacao de limites superiores do erro de generalizacdo de
Support Vector Machines (SVMs) e maquinas de vetores
relevantes. Foram utilizados trés bases de dados que
apresentam dados horéarios de carga e de temperatura. Com
excecdo da primeira base, a minimizacdo do limite superior do
erro de generalizagdo produziu melhorias de desempenho para
as SVMs em termos de capacidade preditiva.

Analisando o trabalho de [23] percebe-se que o autor
aplicou métodos de previsdo a longo prazo para previsao de
consumo de energia elétrica em séries com tendéncia e ciclos.
O autor utiliza os modelos ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving  Average), NARIMA  (Nonlinear
AutoRegressive Integrated Moving Average), RNF (Rede
Neuro-Fuzzy) e a RNA (Rede Neural Artificial) e realiza
previsdes de 60 passos a frente. Para a realizacdo da pesquisa
foram utilizadas duas séries temporais: uma de New England e
uma da Cemig. Os melhores resultados para ambas as séries
foram os obtidos pela RNA, sendo 2,383% e 1,503%,
respectivamente.

O trabalho de [24] foi desenvolver um modelo de previséo
de carga diéria ativa, em base horéria, por barramento. O autor
abordou dois tipos de metodologias: uma de previsdo
individual (MPI), onde cada barramento é tratado de forma
isolada e outra na qual a previsdo € feita uma Unica vez para
um dado conjunto de barramentos (MPD). Para realizar a
previsdo foi utilizada uma rede neural de mdltiplas camadas
do tipo perceptron com 1 camada intermediaria. Os resultados
mostraram que o MPI apresentou melhores ajustes na maioria
dos barramentos, no entanto a metodologia de previsdo
agregada foi eficiente comparada ao MPI, apresentando
resultados aceitaveis e um nimero menor de previsdes.

Ja o trabalho de [25], propde uma metodologia de previsao
de carga elétrica a curto prazo que envolve a combinagdo de
varios previsores distintos. A combinacdo envolve as
componentes de programacdo genética, RNAs e regressdo
linear multipla. Para execugdo dos experimentos sdo
considerados dados de medigdo obtidos do sistema elétrico
brasileiro. Dos sete dias testados somente em um, o ensemble
ndo superou a melhor componente individual.

O trabalho de [26] propde uma nova técnica para previsao
de carga a curto prazo baseada na transformada wavelet
discreta. O objetivo dos autores foi desenvolver um previsor
neural de carga mais robusto. Para testar a metodologia
proposta, eles utilizaram dados de carga de uma
concessionaria de energia elétrica norte-americana. Os autores
testaram 4 modelos de previsdo, sendo que o que melhor se
adaptou foi o que combina normalizacdo, padronizagdo e
andlise multirresolugdo via wavelets, com erros em
aproximadamente 3%.

Neste contexto, a metodologia utilizada neste trabalho é
baseada na comparacdo de diferentes modelos de previsdo a
fim de verificar qual deles melhor se adapta a série de energia
trabalhada. Os modelos e as formas de previsdo sdo variados
com o intuito de verificar qual a influéncia desta mudanca no
erro de previsdo.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: na secéo Il
é apresentada a fundamentacéo tedrica das técnicas utilizadas
neste trabalho, na secdo 111 é exposta a metodologia utilizada
para o desenvolvimento da pesquisa, na secdo IV séo
apresentadas andlises dos dados trabalhados, na secdo V séo
mostrados os resultados obtidos pelas estratégias de previsdo
propostas e finalmente na secfo VI sdo feitas as consideracoes
finais.

1. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Antes de apresentar a metodologia abordada, serdo
apresentados os aspectos teoricos utilizados para a execugdo e
desenvolvimento da pesquisa.

A. Séries temporais

Uma série temporal, também denominada série histérica, €
uma sequéncia de dados obtidos em intervalos regulares de
tempo durante um periodo especifico. [27] [28]. Este conjunto
pode ser obtido através de observacBes periddicas do evento
de interesse.

Se a série histdrica for denominada como Z, o valor da
série no momento t pode ser escrito como Z, (t = 1,2, ..., n).
Denomina-se trajetéria de um processo, a curva obtida no
grafico da série histérica e o conjunto de todas as possiveis
trajetérias € denominado como um processo estocastico.
Considera-se que uma série temporal € uma amostra deste
processo.

.

Saiday

Figura 1 - Modelo classico de Previsdo

A Fig. 1 retrata 0 esquema cldssico de um modelo de
previsdo de séries temporais, com vérias entradas em instantes
anteriores e uma saida que representa a previsdo no instante t.
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Por possuir um comportamento ndo linear, o
comportamento da série fica dificil de ser avaliado e previsto.
Além do fato que a complexidade do problema pode variar de
acordo com o periodo e 0 nimero de séries a serem previstas.

Analisando o problema de previsdo de carga elétrica, pode-
se classifica-lo como um problema de previsdo de séries
temporais. Neste processo, 0 histérico de dados de consumo
de carga é utilizado para compor e representar as séries em
questao.

B. Support Vector Machines (SVM)

O aprendizado de maquina (AM) € um conjunto de
técnicas computacionais que tem por objetivo a criagdo de
sistemas capazes de adquirir e organizar o conhecimento de
forma automatica. [29].

Umas das técnicas do AM é o aprendizado supervisionado
que consiste em criar uma funcéo através de um conjunto de
treinamento. [29]. Esse conjunto possui pares de objetos de
entrada (tipicamente vetores) e saidas desejadas, que podem
ser um numero real (para os casos de regressdo) ou um rotulo
de uma classe (para os casos de classificacdo).

Treinamento

Previsdo

. Saida
Prevista

Figura 2 - Fluxograma de aprendizado e previsdo dos algoritmos do tipo
Aprendizado Supervisionado

O objetivo do aprendizado supervisionado (AS) é utilizar a
funcéo criada para prever o valor de saida (resultado) através
dos dados de entrada. A Fig. 2 mostra 0s passos de
aprendizado e previsdo dos algoritmos baseados em
aprendizado supervisionado AS.

Os algoritmos principais dessa técnica sdo: RNAS,
algoritmo Nearest Neighbor (NN), arvores de decisdo e a
maéquina de vetores suporte (SVM), entre outros.

O SVM pode ser entendido como um conjunto de técnicas
utilizadas tanto para classificagdo (Support Vector
Classification — SVC) quanto para regressao (Support Vector
Regression — SVR). Utiliza-se da minimizacdo estrutural de
risco (Structural Risk Minimization — ERM) que é utilizado
pelas redes neurais mais convencionais. [30]. O uso do
conceito de ERM possibilita que a SVM tenha uma melhor
generalizacdo e por consequéncia tenha um bom desempenho
na aprendizagem estatistica.

Para a construcdo do conhecimento, a técnica de
aprendizado SVM utiliza como conceito chave a minimizagao
do risco estrutural, que é baseada na dimensdo de Vapnik-

Chevonenkis. E importante visar que a técnica SVM é
dividida em duas vertentes, pois embora tenha sido criada para
atender casos em que as saidas sdo nimeros discretos (SVC),
ela foi modificada para também atender casos em que as
saidas s@o nameros continuos (SVR).

Entre suas caracteristicas principais destacam-se a alta
capacidade de generalizacdo e a robustez da maquina de
vetores suporte quando confrontada com dados de grande
dimens&o, uma vez que ndo tende a ficar super (overfitting) ou
sub (underfitting) ajustada, ao contrario de outras técnicas de
aprendizado. [31].

Embora possua muitas caracteristicas positivas, 0 SVM
possui algumas limitacBes que prejudicam a sua usabilidade:
velocidade de treinamento menor em relagdo a outras técnicas,
alta complexidade computacional, sensibilidade e dificuldade
na escolha dos parametros e dificuldade de interpretagdo do
conhecimento adquirido.

Entretanto, diversos estudos foram feitos para diminuir
essas limitacbes, o que somado com a alta capacidade de
generalizacdo e a sua robustez faz do SVM uma das técnicas
de aprendizado mais exploradas e estudadas atualmente. [32].

C. Dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC)

A dimensdo Vapnik-Chervonenkis ou dimensdo VC é
medida da capacidade de classificacdo de um grupo de
funcdes indicadoras calculadas previamente por uma maquina
de aprendizagem. O seu valor é equivalente ao nimero
maximo de exemplos de treinamento que podem ser
aprendidos sem erros.

O valor da dimenséo VC é n+ 1, sendo n a dimens&o do
espaco vetorial em questdo. Por exemplo, VC = 2 quando o
problema pode ser separado por uma reta, VC = 3 quando o
problema pode ser separado por um plano e assim por diante.
A Fig. 3 mostra um exemplo do valor da dimensdo. Neste
exemplo, o valor VC é 2, uma vez que o problema pode ser
dividido por uma reta.

A dimensdo VC é utilizada como parametro de controle
para ajustar um principio indutivo conhecido como
minimizagdo do risco estrutural. [33] [34]. Porém calcular a
dimensdo VC nao é uma tarefa trivial, podendo o valor ser
desconhecido ou infinito. [31].

Figura 3 - Dimenséo VC=2. Fonte: [35]

D. Minimizag&o do Risco Estrutural (SRM)

Para obter um melhor desempenho nas previsdes €
esperado que a funcdo de classificacdo f consiga chegar ao
menor erro possivel durante o treinamento. E importante notar
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que o erro nesse caso & o nimero de predic¢des incorretas de f,
dessa forma o risco empirico é a medida de perda entre a
resposta desejada e a resposta obtida (real). A definicdo
matematica do risco empirico é mostrada na Eqg. 1, onde
c(f(x;),y;) é a funcdo de custo da previsao f(x;) tendo y;
como saida desejada e n 0 nimero de elementos do conjunto
de treinamento [31].

Rempirico(f) = = Xty c(F (1), ¥) (1)

Através da dimensdo VC foi desenvolvida uma expressao
que indica o limite superior do risco funcional tendo
probabilidade 1 — e de ocorrer, sendo e um valor entre 0 e 1.
[36]. Essa expressdo pode ser visualizada na Eq. 2.

Rfuncional (f) < Rempl’rico + Restrutural (h' N' e) (2)

A formulagdo do risco estrutural pode ser visualizada na
Eqg. 3, sendo h a dimensdo VC da classe de fungdes F na qual
f pertence, N o nimero de amostras de treinamento e e 0
parametro escolhido.

Restruturar (h,N,e) = 3)

O ideal é encontrar um valor que equilibre o risco empirico
com o risco estrutural, uma vez que a diminuigdo do primeiro
implica no crescimento do segundo, ou seja, deve-se obter o
menor limite possivel para o risco funcional.

Um grande problema da minimizacdo do risco estrutural
estd ligado a complexidade para encontrar o valor exato da
dimensdo VC (h da férmula), entdo o valor costuma ser
estimado por meio de limites superiores. [37]. A formula que
mostra esta estimacdo pode ser vista na Eq. 4.

h<1+4min (n, (;—Z)) 4)

Sendo T a margem de separacdo entre as classes e r o
menor raio possivel de uma hiper-esfera circunscrita aos
vetores de treinamento. Outra maneira de minimizar o risco
estrutural é a maximizagdo da margem de separacdo T, uma
vez que T é inversamente proporcional a dimensédo VC.

E. Support Vector Classification (SVC)

Ao realizar a classificagdo o SVC utiliza o conceito de
margem. Para entendé-lo deve-se considerar um hiperplano
f(x) =(Ww-x)+b. A margem é a menor distancia entre 0s
exemplos do conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado
para separacdo dessas classes [31]. Ou seja, a margem
determina qudo bem duas classes podem ser separadas [38].

De maneira mais formal, o SVC procura maximizar a
margem utilizando um hiperplano étimo, ou seja, o hiperplano
de separacdo que possui a maior margem considerando um
conjunto de treinamento linearmente separavel, o que pode ser
obtido através da Eq. 5, considerando como restricdo y;(w -
xi+b)—1=0Vvi=1,..,n. [31]. Ao minimizar esta
equacdo implementa-se o principio de minimizagdo do risco
estrutural (SRM), que supde a desigualdade |lwl|| < 4, sendo
A um escalar dos nimeros reais [39].

. 1
min,, , > Iwll? (5)

Outro conceito importante para 0 SVC é o de vetores
suporte. Esses vetores sdo padrBes criticos que sozinho
determinam o hiperplano 6timo, enquanto os outros padrfes
(ndo criticos) sdo considerados irrelevantes. [38]. Na Fig. 4
esta um exemplo de margem e vetores suporte (sdo destacados
por circulos externos aos padrdes).

F

° - Margem p
L ] L ] L L] L] ¥

Figura 4 - Margem p e os vetores de suporte. Fonte: [40]

A predicdo de uma amostra para classificagdo binéria é
realizada pela formula da Eqg.6, em que n é a quantidade de
elementos do conjunto de treinamento e « e b sdo pardmetros
criados pelo SVM para a construcdo de uma solucdo
otimizada. [41]. Para a classificacdo multiclasse pode-se
recorrer a duas solucBes: decomposicdo do problema para
varios subproblemas binérios ou a modificacdo do algoritmo
do SVM. Como o segundo método geralmente é custoso
computacionalmente, 0 método mais comumente usado é o de
decomposicao [31].

f(x) = sign(Xl,; yia;(x - x;) + b) (6)

Quando o problema ndo é linearmente separdvel é
introduzido o conceito de erro para que o método de separacéo
de hiperplanos possa ser generalizado. 1sso € feito através das
variaveis de folga ¢;, para todo i =1,...,n, que tornam a
solugdo mais flexivel considerando o hiperplano como
yi[{w,x'y+ b]=1—§, sendo & =0. Portanto o
hiperplano que maximiza a margem separadora pode ser
obtido pela minimizagéo da Eq. 7, chamada de margem suave.
Segundo [42], o par@metro C de regulagdo dever ser escolhido
na maioria dos casos empiricamente e deve refletir a
existéncia de ruido nos dados.

W, &) = -lwl> + C % M

Esse procedimento é dado pelo teorema de Cover, que diz
gue dado um conjunto de dados ndo linear no espaco X, esse
espaco pode ser transformado no espaco de caracteristicas 3
gue possui uma alta probabilidade de ter os dados linearmente
separdveis [31].

Como I pode ter dimensdo muito grande e até mesmo
infinita, a computacdo de ¢ pode se tornar inviavel. Portanto é
necessario modificar a formula de previsdo, através das
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chamadas func¢Bes de Kernel. Essas fungdes substituem o
(x - x;) da Eq. 7, para permitir o crescimento da solu¢do SVC
gerando uma melhor classificagéo.

F. Fungdes Kernel

Uma funcdo Kernel é uma fungdo que recebe como
parametro x; e x; do espago de entradas e calcula o produto
escalar desses parametros no espaco de caracteristicas. (Eq.8).
Sendo que a funcdo ¢(-) deve pertencer a um dominio onde
seja possivel o calculo do produto interno.

K(x %) = (p(x) - p(x;)) (8)

Os tipos mais comuns de Kernels podem ser vistos na Tab.
1, sendo que em alguns deles é necessaria a configuracdo de
pardmetros adicionais.

Tabela 1 - Tipos mais comuns de Kernels. Fonte: [31]

) Informagdes dos Kernels
Tipo de Kernel —
Fung&o K(xi, ;) Indice B
Polinomial (8(x; -x;) + k)d §,Ked
Gaussiano exp (—U”xi - x,-”z) o
Sigmoidal tanh(8(x; -x;)+ k) | Sek

G. Support Vector Regression (SVR)

A diferenca da regressdo para a classificacdo esta no fato
da primeira apresentar muitos e possivelmente pardmetros de
saida tendendo ao infinito. Ou seja y; € R ao invés de ser
parte de um numero finito de categorias. 1sso torna a regressao
uma generalizacdo da classificacdo, em que a resposta varia
continuamente dentro de uma faixa esperada.

A regressdao em SVM ¢ semelhante a classificacdo, mas
utiliza-se uma funcdo de perda. Essa fungdo pode ser alterada
dependendo o problema, mas a mais comum € a e-insensitiva
criada por Vapnik.

£

¥ iy Flx)
Figura 5 — Fun¢do de perda e-insensitiva. Fonte:[43]

A Fig. 5 mostra como o erro ¢ funciona. Quanto maior o
erro, maior é a penalizagdo L. Se ndo houver erro, ndo ha
penalizacdo. Isso forma uma regido de tolerancia determinada
por (—¢,+¢) que é chamada de regido insensitiva. Entretanto,
quando o erro ndo estd dentro desta regido é aplicada a
penalizacdo em proporcéo linear ao seu maédulo. [43]. Ou seja,
0 erro ndo é levado em consideracdo se ele for menor que &,

porém ndo sera aceito nenhum erro maior que este parametro.
[44].

O conceito de margem, assim como na classificagéo,
também é empregado. A margem do SVR é uma regido em
torno de uma curva ajustada a partir dos erros cujos médulos
extrapolam &. Essa regido mostra a regiéo de confianga, como
mostrado na Fig. 6.

As predicdes sdo feitas de forma semelhante ao SVC
levando em consideracdo o erro para se obter ndmeros
continuos como resultados e do mesmo como no problema da
classificacdo, sdo utilizadas as funcbes Kernel quando o
problema ndo pode ser separado de forma linear.

i

Figura 6 — Conceito de margem no SVR. Fonte:[44]

H. Funcéo de Autocorrelagdo

Em pesquisas, frequentemente procura-se verificar se
existe relacdo entre duas ou mais varidveis, isto €, saber se as
alteragBes sofridas por uma das variaveis sdo acompanhadas
por alteracdes nas outras.

Em previsdo de séries temporais com utilizacdo de
abordagens estatisticas, a funcdo de autocorrelacdo (AFC) é
extremamente Gtil na obtencdo de uma descricdo parcial da
série [45].

A ACF mede o grau de correlacdo de uma variavel, em um
dado instante, consigo mesma, em um instante de tempo
anterior. Pode ser definida como a razdo entre a
autocovariancia e a variancia para um conjunto de dados. A
Eg. 9 determina a correlagéo entre observages separadas por
um atraso k [46].

KRG B (i)
Z?Ll(xi—)?)z (9)

Ty =

O valor 7€ denominado coeficiente de autocorrelagdo em
um atraso k e descreve a autocorrelagdo entre x; e x;,.p. A
varidvel N representa a quantidade de valores da amostra de
dados utilizada, x representa a média dos valores da amostra e
x; representa a varidvel que se deseja medir o grau de
autocorrelacéo [46].

Quanto maior o valor de r;,, mais o grau de autocorrelagdo
entre x; e x;,, [45].

I1l. METODOLOGIA UTILIZADA

Este trabalho foi desenvolvido utilizando a biblioteca
LibSVM [47] que implementa computacionalmente os
métodos das Support Vector Machines apds a configuracéo
dos parametros, que serdo explicados na Tab 2. Esta biblioteca
¢ consolidada na literatura por estabelecer uma rapida
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convergéncia, alta portabilidade e atualizagbes frequentes
[48].

A Fig. 7 mostra a metodologia utilizada para encontrar a
melhor componente para cada uma das séries trabalhadas. As
fases sdo executadas de forma sequencial: na primeira é
ajustado e configurado o modelo de previsdo, na segunda o
modelo é utilizado para prever uma amostra desconhecida e na
altima fase, a melhor componente é selecionada.

Recuperagdo do historicode dados

1

Mormalizacdo dos dados

i

Geracdo das componentes aleatarias

{

+- componentes <- 1, gtd, componentes+1

!

Treinamento do modelo

1

Realiza a previsdo

¥

Calcula o erro

Seleciona a melhor componente <

¥

Figura 7 - Fluxograma da metodologia utilizada

O conjunto de dados recuperado foi dividido em dois: a
primeira parte foi utilizada para treino e a segunda para teste.

Para a correta utilizagdo da biblioteca e a otimizagdo dos
resultados, os dados de carga elétrica foram normalizados
através da Eg. 10, onde x representa o dado a ser
transformado, max(x) se refere ao maior valor de toda a base
de dados e x’ representa o dado transformado.

r_ X
X = max (x) (10)

Para configuragdio da SVM foram geradas 1000
componentes de previsdo com valores aleatérios para sete
pardmetros de configuracdo. Estes parametros foram
escolhidos de forma aleatéria devido ao grande nimero de
possibilidades e intervalos de configuragfes. Esta combinagéo
entre diferentes pardmetros tem por objetivo encontrar o mais
bem adaptado para cada uma das séries de carga trabalhadas.

A Tab. 2 mostra os pardmetros de configuracdo utilizados
para a geracdo das componentes, o intervalo de variacdo de
cada um e o seu significado.

Tabela 2 - Configuragéo do parametro da SVM

R Informagdes dos parametros de configuragéo
Parametro —
Intervalo Significado
s 30u4 O tipo de svm. Os dois tipos utilizados para
regressdo sdo o 3 (epsilon-SVR) e 0 4 (nu-SVR).
d 1,20u3 O valor do grau da funcdo do Kernel escolhido.
g 1a100 O valor gamma da funcéo do Kernel escolhido.
O valor do parametro C (custo) do C-SVC,
¢ 0.012500 epsilon-SVR e nu-SVR.
O valor de epsilon na funcédo de perda do epsilon-
P 0.1 SVR
O valor do parametro nu de nu-SVC, one-class
n 12100 SVM e nu-SVR.
t 0120u3 O tipo de kernel, os quais podem ser linear (0),
" polinomial (1), gaussiano (2) ou sigmoidal (3).

Como dito anteriormente, este trabalho tem por finalidade
comparar diferentes modelos de previsdo a fim de verificar
qual deles melhor se adapta a série de energia trabalhada e
qual a influencia de cada uma destas estratégias no erro de
previsdo. Para tal, foram codificados duas estratégias de
previsdo: o primeiro realiza previsio de cada hora
individualmente para a obtencdo da curva diaria, enquanto o
segundo lineariza os dados para obter a curva didria através de
um dnico modelo.

As estratégias, os métodos de previsdo (1 passo ou n
passos) e a forma de escolher as entradas de cada saida
desejada (atrasos ou autocorrelacdo) foram variados a fim de
verificar qual a influéncia desta mudanca no erro de previsao.

Ambos os modelos utilizam os métodos de previsdo 1
passo a frente, onde a previsdo leva em consideracdo o
histérico recente com cargas conhecidas até o dia anterior a
ser previsto e até n passos a frente, onde a previsao é realizada
utilizando um histérico de cargas conhecido até uma
determinada hora fixa e também toma como base os valores de
carga ja estimados pelo modelo (previsdo sobre previsao).

Para melhor compreensdo de como as entradas sdo
formadas, serd apresentado um exemplo de construcéo do par
entrada e saida desejada para uma determinada hora de um
dia.

@_ Qurnta Sex‘ta Sébado
Domingo | Segunda Terca Quarta - Sexta Sabado

M Entradas Treino [ 5aida Desejada Treino [ Entradas Teste M Hora Almejada

Figura 8 - Exemplo de formacéo de entradas e saidas para previsdo de uma
determinada hora de uma quinta-feira.
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A Fig. 8 apresenta uma previsdo para uma determinada
hora de uma quinta-feira (destacada em azul). Os valores de
carga das quintas-feiras que antecedem a quinta-feira almejada
compdem as saidas desejadas e sdo escolhidas 3 entradas para
cada uma destas quintas-feiras (destacadas em rosa).

As entradas de cada saida desejada para cada um dos
métodos de previsdo (1 passo a frente e até n passos a frente)
sdo escolhidas mediante um atraso de 3,5,7 dias ou um
naimero de dias escolhido por uma funcéo de autocorrelago.
Esta fungdo determina os indices dos valores do vetor de
entradas que serdo utilizados. Para este exemplo foi utilizado
um atraso de 3 dias.

Para a utilizacdo da funcdo de autocorrelagdo foi utilizada
uma amostra de 90 dados anteriores para a primeira estratégia
e 3650 para a segunda estratégia. Esta quantidade de dados
influencia no ndmero de padroes de treinamento e
consequentemente na velocidade de previsdo do modelo. Os
valores utilizados foram escolhidos de forma a deixar o
modelo rapido e com boas previsdes.

2300
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—H— Amostra de dados
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Figura 9 - Exemplo da escolha de indices por uma funcéo de autocorrelagéo

A Fig. 9 apresenta um exemplo de como a funcdo de
autocorrelacdo escolhe os indices que irdo compor as entradas
e saidas desejadas. Neste exemplo, os valores de carga
autocorrelacionados com a saida almejada (representada pela
seta em azul) sdo representados em cinza. Para esta amostra de
90 valores, 10 valores autocorrelacionados foram encontrados,
que sdo representados, da direita para a esquerda, pelos
indices: 89, 85, 84, 83, 82, 78, 77, 76, 75 e 70.

Realizadas as previsdes, o critério adotado para escolher a
melhor componente é baseado no erro percentual absoluto
médio (MAPE), definido na Eq. 11, onde X,,¢yiseo representa
o valor previsto pela componente e X,..,; representa o valor
real.

Xprevisto —Xreal

MAPE = 1003, (11)

X previsto

Estabelecida a forma de célculo, a selegdo da melhor
componente para cada seérie é em funcdo daquelas que
obtiveram o menor MAPE.

IV. ANALISE DOS DADOS

Visando compreender melhor o comportamento dos dados,
foram feitas analises descritivas. A Tab. 3 mostra a média, o
desvio padréo, o valor méximo, o valor minimo e o coeficiente
de variagdo para as séries completas e para cada periodo que
se deseja realizar a previsao.

Tabela 3 - Medidas de posi¢éo e variabilidade das séries completas e seus
respectivos periodos de previsao.

Medidas de Posicdo e Variabilidade
Periodo Média Desvio Valor Valor Coeficiente de
Padréo Méximo Minimo Variagdo
Seriel | 17108 | 276 2659,6 889,6 0,016
Completa
Série 2
Completa 549,4 11,7 781,8 332,1 0,021
Série 3
Completa 1767,0 50,4 2466,1 813,5 0,029
Previsdo
Série 1 2033,0 24,2 2659,6 1361,4 0,012
Previsdo
Série 2 590,1 12,5 781,8 3775 0,021
Previso | 1g748 | 536 24661 | 10017 0,029
Série 3

Analisando a Tab. 3 percebe-se que a Série 1 é a que
apresenta a menor variabilidade dos dados, tanto na série
completa quando no periodo utilizado para previsdo. Nota-se
ainda que se tratando da série de previsdo, este valor diminuiu
em 4%. A Série 2 manteve a mesma variabilidade dos dados
completos e dos dados de previsdo, o que também ocorre para
a Série 3.

Estas informacgBes sdo importantes, pois espera-se que
dados com os menores coeficientes de variacdo se consiga
melhores previsoes.

Os historicos utilizados para treinamento e teste dos
modelos sdo formados por dados reais da demanda de carga
elétrica de diferentes empresas fornecedoras de energia
elétrica. O periodo do histérico de medicdo para a Série 1
compreende o intervalo entre 01/01/2006 e 31/10/2011, a
Série 2 compreende o intervalo entre 01/01/2007 e 31/03/2012
e a Série 3 entre 01/01/2007 e 31/12/2011. Os dados sdo
apresentados hora a hora.

A Fig. 10 apresenta o periodo de previsdo para a Série 1,
considerando a primeira estratégia. Nesta estratégia, as séries
apresentam a carga hora a hora para todos os dias pelo periodo
de 1 ano. O periodo do histérico de previsdo para esta série
compreende o intervalo entre 31/10/2010 e 31/10/2011.

3000 T T T T T T T T T T
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Figura 10 — Periodo de previsdo para a Série 1 utilizando a 12 estratégia.

A Fig. 11 apresenta este mesmo periodo, porém
considerando a segunda estratégia. Nesta estratégia dados
apresentados foram linearizados formando uma Unica curva
didria.
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Figura 11 - Periodo de previsdo para a Série 1 utilizando a 22 estratégia.

A Fig. 12 apresenta o periodo de previsao para a Série 2,
considerando a primeira estratégia. O periodo do histérico de
previsdo para esta série compreende o intervalo entre
31/03/2011 e 31/03/2012.
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Figura 12 - Periodo de previsdo para a Série 2 utilizando a 12 estratégia.

A Fig. 13 apresenta este mesmo periodo,
considerando a segunda estratégia.
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Figura 13 - Periodo de previsdo para a Série 2 utilizando a 22 estratégia.

A Fig. 14 apresenta o periodo de previsdo para a Série 3,
considerando a primeira estratégia. O periodo do histérico de
previsdo para esta série compreende o intervalo entre
31/12/2010 e 31/12/2011.
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Figura 14 - Periodo de previsdo para a Série 3 utilizando a 12 estratégia.

A Fig. 15 apresenta este mesmo periodo,
considerando a segunda estratégia.
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Figura 15 - Periodo de previsao para a Série 3 utilizando a 22 estratégia.

Analisando os graficos das séries percebe-se que
visualmente a Série 1 é a que possui os dados mais
comportados, enquanto que a Série 3 é a que possui a maior
variacdo. Esta analise pode ser comprovada pelas informacdes
contidas na Tab. 3, onde o coeficiente de variagdo do periodo
de previsdo da Série 1 é de 0,012 e o da Série 3 é 0,029.

V. ESTUDO DE CASOS

Para testar a eficiéncia das estratégias propostas foram
feitas simulagdes em diferentes periodos das 3 séries
trabalhadas. A utilizacdo de diferentes cenarios visa a testar o
comportamento dos previsores em diferentes situagdes,
simulando o que ocorre no dia-a-dia dos agentes envolvidos
no mercado de energia. Para cada periodo, o objetivo foi
prever a demanda de carga para todo o ano e analisar a
influencia da estratégia de previséo sobre o0 erro de previsdo.

A previsdo de demanda de carga elétrica ndo é uma tarefa
trivial, pois possui uma grande quantidade de varidveis
envolvidas, como as interferéncias exdgenas ja citadas, entre
outros fatores, que dificultam a previsdo de valores em longo
prazo.

As estratégias de previsdo foram testadas em periodos
distintos das 3 séries. O periodo de previsdo da Série 1 é de
31/10/2010 a 31/10/2011, da Série 2 foi de 31/03/2011 a
31/03/2012 e para a Série o periodo foi de 31/12/2010 a
31/12/2011.

Os resultados obtidos nos experimentos deste trabalho sdo
apresentados nas subsecdes A e B.
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A. Resultados utilizando autocorrelacéo

Esta subsecdo apresenta os resultados utilizando uma
funcdo de autocorrelagdo. Primeiramente sdo apresentados os
resultados para a primeira estratégia e posteriormente para a

segunda.

o Resultados utilizando a primeira estratégia

A Tab. 4 foi estruturada de modo que o erro percentual
absoluto médio (MAPE) encontrado utilizando o método de
previsao 1 passo a frente e 0 MAPE utilizando o método até n

passos a frente sdo apresentados de acordo com a série
estudada.

Tabela 4 — MAPE encontrados pela primeira estratégia utilizando uma
funcdo de autocorrelagao.

Séries
MAPE — -~ -
Série 1 Série 2 Série 3
1 passo 2,25% 2,35% 2,95%
N passos 2,89% 3,46% 5,20%

Analisando a Tab. 4 percebe-se que o método de previsdo
1 passo a frente superou os resultados do método até n passos
a frente para as 3 séries. O menor MAPE encontrado foi para
a Série 1 (2,25%). Este resultado ja era esperado, a Série 1
possui 0s dados mais comportados e o erro tende a ser maior

quando se utiliza previsdo sobre previsdo (h passos), onde este
¢ propagado a cada previsao.

As Fig. 16, 17 e 18 apresentam os valores reais e a melhor
previsdo para as Séries 1, 2 e 3, respectivamente, considerando
a primeira estratégia.
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Figura 16 — Melhor resultado para a Série 1 utilizando autocorrelag&o.
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Figura 17 — Melhor resultado para a Série 2 utilizando autocorrelag&o.
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Figura 18 — Melhor resultado para a Série 3 utilizando autocorrelacao.

¢ Resultados utilizando a segunda estratégia

A Tab. 5 foi estruturada de modo que o MAPE encontrado
utilizando o método de previsdo 1 passo a frente e 0 MAPE

utilizando o método até n passos a frente sdo apresentados de
acordo com a série estudada.

Tabela 5 - MAPE encontrados pela segunda estratégia utilizando uma funcéo
de autocorrelag&o.

Séries
MAPE — -~ -~
Série 1 Série 2 Série 3
1 passo 4,48% 4,45% 4,82%
n passos 11,76% 10,30% 12,60%

Analisando a Tab. 5 percebe-se que o método de previsdo
1 passo a frente superou os resultados do método até n passos
a frente para as 3 séries. O menor MAPE encontrado foi para
a Série 2 (4,45%). Percebe-se também que nesta segunda
estratégia, 0 método de previsdo até n passos a frente
apresentou um erro bem maior em relacdo a primeira
estratégia para as trés séries trabalhadas.

As Fig. 19, 20 e 21 apresentam os valores reais e a melhor

previsdo para as Séries 1, 2 e 3, respectivamente, considerando
a segunda estratégia.
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Figura 19 - Melhor resultado para a Série 1 utilizando autocorrelacéo.
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Figura 20 - Melhor resultado para a Série 2 utilizando autocorrelacao.
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Figura 21 — Melhor resultado para a Série 3 utilizando autocorrelagéo.

B. Resultado Utilizando 3, 5 e 7 atrasos

Esta subsecdo apresenta os resultados utilizando 3,5 e 7
atrasos. Primeiramente sdo apresentados os resultados para a
primeira estratégia e posteriormente para a segunda.

e Resultados utilizando a primeira estratégia

A Tab. 6 foi estruturada de modo que o MAPE encontrado
utilizando o método de previsdo 1 passo a frente, 0 MAPE
utilizando até o método até n passos a frente, variando o
nimero de atrasos, sdo apresentados na primeira coluna. As
demais colunas apresentam qual série foi utilizada.

Tabela 6 - MAPE encontrados pela primeira estratégia utilizando 3,5 e 7

atrasos
Séries Tratadas
MAPE - A ari
Série 1 Série 2 Série 3

1 passo e 2,08% 2,29% 2,56%
3 atrasos
n passos e 3.02% 3,50% 4,79%
3 atrasos
1passoe 2,11% 2,27% 2,64%
5 atrasos
n passos e 2.96% 3,51% 4,79%
5 atrasos
1 passo e 2,19% 2,31% 2,70%
7 atrasos
n passos e 2.90% 3,53% 4,79%
7 atrasos

Analisando a Tab. 6 percebe-se que 0o método de previsdo
1 passo a frente superou os resultados do método até n passos
a frente para as 3 séries. O menor MAPE encontrado para as
Séries 1e 3 foi utilizando 3 atrasos (2,08% e 2,56%), enquanto
que para a Série 2, o0 menor MAPE foi utilizando 5 atrasos
(2,27%).
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As Fig. 22, 23 e 24 apresentam os valores reais e a melhor
previsdo para as Séries 1, 2 e 3, respectivamente, considerando
a primeira estratégia.
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Figura 22 - Melhor resultado para a Série 1 utilizando atrasos.
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Figura 23 - Melhor resultado para a Série 2 utilizando atrasos.
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Figura 24 - Melhor resultado para a Série 3 utilizando atrasos.

e Resultados utilizando a segunda estratégia

A Tab. 7 foi estruturada de modo que o MAPE encontrado
utilizando o método de previsdo 1 passo a frente, o0 MAPE
utilizando até o método até n passos a frente, variando o
numero de atrasos, sdo apresentados na primeira coluna. As
demais colunas apresentam qual série foi utilizada.
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Tabela 7 - MAPE encontrados pela segunda estratégia utilizando 3,5e 7

atrasos
Séries Tratadas
MAPE — — "
Série 1 Série 2 Série 3

Lpassoe 2,78% 2,73% 2,86%
3 atrasos
NPassose | 19 7604 10,31% 12,59%
3 atrasos
1 passo e . . .
5 s 2,71% 2,98% 2,92%
N passos e 0 o o
Ao 11,75% 10,30% 12,58%
Lpassoe 2.97% 2,.82% 3,07%
7 atrasos
N passos e 0 o o
s 11,75% 10,30% 12,59%

Analisando a Tab. 7 percebe-se que, assim como ocorreu
na primeira estratégia, 0 método de previsdo 1 passo a frente
superou os resultados do método até n passos a frente para as
3 séries. O menor MAPE encontrado para as Série 1 foi
utilizando 5 atrasos (2,71%), enquanto que para as Séries 2 e
3, o menor MAPE foi utilizando 3 atrasos (2,73% e 2,86%).

As Fig. 25, 26 e 27 apresentam os valores reais e a melhor
previsdo para as Séries 1, 2 e 3, respectivamente, considerando
a segunda estratégia.
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Figura 25 - Melhor resultado para a Série 1 utilizando atrasos.
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Figura 26 - Melhor resultado para a Série 2 utilizando atrasos.
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Figura 27 — Melhor resultado para a Série 3 utilizando atrasos.

Neste contexto, percebe-se que utilizar uma funcdo de
autocorrelacdo para escolher as entradas de cada saida
desejada ndo melhorou os resultados para as séries
trabalhadas.

A Série 1 foi a série que apresentou os melhores resultados
para 3 dos 4 casos apresentados e a Série 3 apresentou 0s
piores resultados para todos os casos. Este resultado ja era
esperado, pois na analise de dados, foi possivel identificar que
os dados mais comportados sdo da primeira série e 0S menos
comportados da terceira série.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a construcdo de duas estratégias
de previsdo de carga elétrica num periodo de 1 ano a frente.
Este tema é relevante no sentido de colaborar para o
planejamento do sistema elétrico balanceando os custos das
concessionarias e o atendimento das necessidades da
demanda.

As analises realizadas demonstraram que 0S menores erros
de previsdo foram atribuidos aos dados mais comportados e 0s
piores aos dados que possuiram as maiores variacoes.

De um modo geral, 0 método de previsdo 1 passo a frente
apresentou melhores resultados para as séries trabalhadas.A
primeira estratégia se adaptou melhor aos dois métodos de
previsdo, apresentando bons resultados tanto para 0 método de
previsdo 1 passo a frente quanto para 0 método até n passos a
frente.

A utilizacdo da fungdo de autocorrelagdo ndo se mostrou
atil na diminuicdo do erro de previsdo para as séries
trabalhadas. Considerando os melhores resultados de cada
experimento, as estratégias utilizando a fungdo de
autocorrelacdo ndo superaram, para nenhuma das séries, 0s
melhores resultados encontrados utilizando atrasos.

Considerando os resultados apresentados, a estratégia mais
adequada para as séries trabalhadas é a primeira, onde a
previsdo é realizada a cada hora individualmente. O melhor
método de previsdo a ser utilizado é o 1 passo a frente
escolhendo as entradas de cada saida desejada através de
atrasos.
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