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RESUMO

Em modelos autorregressivos o valor atual de uma série temporal é regredido em valores
passados da mesma série, e valores passados e presentes de uma ou mais variaveis exdgenas,
com diversas aplicacdes na previsdo de valores futuros, tais como: previsdo de eletricidade,
monitoramento da condicdo de equipamentos, mercado financeiro, previsdo do clima, entre
outros. Apesar de existirem diversas abordagens na literatura propondo melhorar a precisao da
previsdo, ha uma lacuna de pesquisa no que diz respeito a selecdo do numero de valores
passados da série temporal de interesse e das variaveis exdgenas a serem utilizadas no modelo.
Além disso, as abordagens usuais na literatura adotam o mesmo valor de atraso para todas as
variaveis envolvidas, o que pode ndo representar adequadamente a relagdo subjacente do
processo em estudo. Assim, o objetivo desta tese é propor uma abordagem para selecdo de
atributos e determinacdo de atrasos de tempo em modelos autorregressivos de previséo,
baseados em redes neurais artificiais, analise de componentes principais e transformada
wavelet. Para alcancgar o objetivo proposto, diferentes abordagens foram testadas, desde efeito
de atrasos de tempo na variavel de resposta, efeito entre atrasos de tempo e taxa de amostragem,
selecdo das variaveis e aproximacdes mais relevantes e transformada wavelet mais adequada
para construir aproximac@es para criar atrasos de tempo para um modelo autorregressivo de
previsdo. Os resultados mostraram que a selecdo de atributos e 0 uso da transformada wavelet
para criar atrasos de tempo, com uma versdo esparsa e simplificada dos dados, melhora o
entendimento entre as varidveis de entrada e saida e, consequentemente, a precisao da previsdo
em modelos autorregressivos. As abordagens utilizadas neste trabalho envolveram aplicacdes
no setor elétrico de energia, tais como a analise de concentracao de gas dissolvido em 6leo em
um transformador de poténcia, energia elétrica de uma distribuidora de eletricidade e energia
elétrica de uma usina geradora de eletricidade. Os resultados destas abordagens resultaram na

publicacdo em um congresso nacional e revistas cientificas internacionais.

Palavras-chave: Modelo autorregressivo, Rede neural multicamadas, Selecdo de atributos,
PCA, Transformada wavelet.



ABSTRACT

In autoregressive models, the current value of time series is regressed to past values of the same
series, and past and present values of one or more exogenous variables, with several
applications in the prediction of future values, such as: electricity prediction, condition
monitoring equipment, financial market, weather prediction, among others. Although, there are
different approaches in the literature proposing improve the accuracy of prediction, there is a
research gap regarding the selection of the number of past values of the time series of interest
and exogenous variables used in the model. Moreover, the usual approaches in the literature
adopt the same delay value for all the variables involved, which may not adequately represent
the underlying relationship of the process under study. Thus, the objective of this thesis is to
propose an approach for selecting attributes and determining time delays in autoregressive
prediction models, based on artificial neural networks, principal component analysis and
wavelet. To achieve the objective proposed in this thesis, different approaches were tested, from
the effect of time delays on the response variable, the effect between time delays and sampling
rate, selection of the most relevant variables and approximations created by type of wavelet
transform for build approximations to create time delays for an autoregressive forecasting
model. The results have showed the selection of attributes and the use of wavelet transform to
create time delays, with a sparse and simplified version of the data, improves the understanding
between the input and output variables and, consequently, the prediction accuracy in auto-
regressive models. These approaches have involved applications in the electric energy sector,
such as, oil dissolved gas in power transformer, electric energy from an electricity distributor
company, electric energy from an electricity power generator. The results of these approaches

have resulted in publication in a national congress and international scientific journals.

Keywords: Autoregressive model, Time series, Attribute selection, Artificial neural network,
Principal Component Analysis, Wavelet transform.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as consideracfes gerais desta tese, descrevendo o que é série
temporal, modelo de previsdo subjetivo, univariado, multivariado e métodos de selecdo de
variaveis. Também apresenta, de forma resumida, o uso de técnicas utilizadas por alguns

trabalhos para desenvolver modelos autorregressivos de previsdo no setor elétrico de energia.

1.1.  Consideracdes gerais

A evolucao dos dados na era da informacao desempenha um papel significativo, pois 0s
dados fornecem uma base para controle de maquinas, funcionamento do sistema industrial,
mercado econdmico, gestdo ambiental, setor elétrico de energia, prevengdo de emergéncia e
controle avancado em varios sistemas complexos, etc. Para lidar com essa evolucdo, sdo
necessarias abordagens e ferramentas capazes de prever e auxiliar um gestor em relacédo as
medidas a serem adotadas para a tomada de decisdo (JUNIOR, 2015; YANG et al., 2018; BAI,
etal., 2019).

A previsdo de uma série temporal utilizada para esse fim, consiste na analise da cole¢éo
de observacdes feitas sequencialmente, cujo processo observacional e consequente
quantificacdo numérica, produz uma sequéncia de dados distribuidos no tempo (ROITMAN,
2001; CHATFIELD, 2003; MORETTIN e TOLOI, 2006; BOX e JENKINS, 2015; YANG et
al., 2018; MILLS, 2019).

Geralmente, o estudo de uma série temporal tem 0s seguintes objetivos: caracterizacao,
que visa procurar determinar propriedades fundamentais da série; modelagem, que descreve o
comportamento da série e; por Ultimo, a previsao, que consiste em antever, de forma precisa, 0
comportamento da série a partir do modelo elaborado (ROITMAN, 2001).

Em relacdo aos métodos de previsdo, podem ser classificados em previsfes subjetivas,
univariadas e multivariadas. As previsdes subjetivas sao feitas usando julgamento, intuigéo. Ja
as previsdes univariadas, chamadas de métodos ingénuos ou de projecéo, referem-se a previsao
de valores futuros de determinada série e sdo baseadas inteiramente em valores passados. Por
outro lado, em previsdes multivariadas, a resposta depende dos valores de uma ou mais séries,
denominadas variaveis preditivas ou explicativas. Por exemplo, as previsdes de vendas que
podem depender de estoques ou indices econdmicos (ROITMAN, 2001; CHATFIELD, 2009;
YANG et al., 2018).
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Nos modelos de previsao, destacam-se, em particular, os modelos autorregressivos, nos
quais o valor atual da série temporal é regredido em valores passados da mesma série e,
possivelmente, valores passados e presentes de uma ou mais variaveis exogenas (variavel que
é determinada fora do modelo), com diversas aplicacdes na previsdo de valores futuros de
variaveis (ADHIKARI e AGRAWAL, 2013; BOX e JENKINS, 2015; CHATFIELD, 2003).

Um problema encontrado em modelos autorregressivos de previséo, sejam univariados
ou multivariados, esta relacionado a definicdo de o quanto do passado deve ser analisado para
prever o futuro, caracteristicas dbvias ndo lineares, ndo estacionarias e complicadas na série
temporal. Além disso, outra questdo importante nesses modelos esta relacionada a selecdo das
principais variaveis explicativas para fins de previsdo (ABEDINIA et al., 2017; YANG et al.,
2018; LIANG et al., 2019; BAI, et al., 2019).

O capitulo 2 mostra diversas abordagens para melhorar a precisdo dos modelos
autorregressivos de previsdo, por meio da selecdo de varidveis mais relevantes, como 0s
trabalhos de Esfetang e Kazemzadeh (2018), Prasojo et al. (2018), Amjady e Keynia (2009),
Abedinia et al. (2017), Lang et al. (2018), Yang et al. (2019), BAI, et al., 2019 e Liang et al.
(2019).

Também ¢é possivel notar que alguns trabalhos sobre modelos autorregressivos de
previsdao, decompuseram o sinal de entrada, criando diferentes séries temporais para os dados
de entrada antes de realizar a previsao, tais como os trabalhos de Frizzo Stefenon et al. (2020),
Zheng et al. (2018), Pereira et al. (2018) e Liu et al. (2019), Diaconescu (2008).

Outros modelos autorregressivos procuram desenvolver o modelo de previsdo
utilizando o recurso do atraso de tempo nas variaveis de entrada para prever com F passos a
frente, tais como os trabalhos de Diaconescu (2008), Hong (2010), Nengbao et al. (2014),
Lahouar e Slama (2015), Lang et al. (2018) e Pereira et al. (2018).

Existem ainda, modelos autorregressivos que procuram utilizar a técnica wavelet ou um
modelo fuzzy para melhorar a precisdo da previsao sem o recurso da selecdo de variaveis ou do
atraso de tempo nas varidveis de entrada, tais como os trabalhos de Dong et al (2015), Bayram
e Seker (2017), Noori et al. (2017) e Prasojo et al. (2018).

Os métodos de selecdo de variaveis sdo fundamentais, pois podem identificar um
subconjunto de variaveis explicativas que contém as informacgdes mais relevantes no conjunto
de dados completo e, portanto, influenciar a precisdo da previsdo (YANG et al., 2019;
ABEDINIA et al., 2017; LI et al., 2019). Entretanto, percebe-se que apesar da preocupacdo em
selecionar variaveis fundamentais e da preocupacao em utilizar recurso de atraso de tempo nas

variaveis de entrada para 0 modelo autorregressivo de previsao, apenas o trabalho de Lang et
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al. (2018) se concentrou na selecdo do melhor atraso de tempo para cada variavel de entrada
antes de desenvolver o modelo autorregressivo de previsao.

Assim, esta tese de doutorado, construida por meio de artigos cientificos, estuda os
efeitos da selecdo de atributos e determinacéo de atrasos de tempo em modelos autorregressivos
de previséo baseados em Redes Neurais Artificiais com aplicagdes em trés bases de dados no
setor de energia elétrica: carga de energia elétrica (geracdo e distribuicdo de energia) e
concentracdo de gas dissolvido em 6leo de um transformador de poténcia.

Na sequéncia da introducdo, serdo apresentadas as motivagdes, o objetivo geral e

objetivos especificos, as principais contribuicdes e a estrutura da tese.

1.2.  Motivacéo

Com o advento de sensores menores e baratos, dispositivos e aplicativos inteligentes, a
taxa de geragédo de dados aumenta rapidamente, fazendo que exista grande desafio em tomada
decisbes, permitindo oportunidades para analises e prognosticos preditivos aprimorados
visando reduzir custos, aumentar a produtividade e as receitas (KITCHIN, 2014; TANG et al.,
2014; ZHANG 2017; GHAVAMI, 2020).

Um dos desafios associados ao grande volume de dados é a dificuldade em representar
os dados de séries temporais, por causa da sua alta dimensionalidade, e os ruidos, geralmente
causados pela fonte de dados e imperfeicao das tecnologias utilizadas para sua coleta (FU, 2011,
NASEHI e POURGHASSEM, 2011; TANG et al., 2014; AGHABOZORGI et al., 2015). Além
disso, mdltiplas variaveis impactam o desenvolvimento do modelo autorregressivo,
dificultando a previsdo de uma determinada variavel (BAl, et al., 2019).

Sendo assim, em problema de previsdo da série temporal, deve ser considerado a
caracteristica de sequéncia da série temporal, bem como o efeito mdtuo das varidveis
relacionadas (BAI, et al., 2019).

Duas técnicas comumente utilizadas para resolver esse problema sdo a reducdo de
dimensionalidade e a classificacdo ou selecdo de variaveis. Enquanto a reducdo de
dimensionalidade busca remover recursos ruidosos e redundantes (Yen e Leong, 2006; Tang et
al., 2014), as técnicas de selecdo de variaveis sdo utilizadas para reduzir os atributos das
variaveis, obter um subconjunto de recursos relevantes para atingir os objetivos de classificagdo
e agrupamento, além de trazer melhoria do desempenho dos algoritmos de aprendizado de

méaquina em termos de reducdo do tempo para, assim, construir o modelo de previséo e
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aumentar a precisao (KUMAR e MINZ, 2014; TANG et al., 2014; VELMURUGAN e
ANURADHA, 2016; SINGH et al., 2016).

No setor elétrico, por exemplo, as empresas distribuidoras e geradoras de energia
precisam lidar com grande volume de dados coletados por meio de medidores inteligentes que
oferecem oportunidades para as empresas acompanharem o comportamento de consumo de
eletricidade dos clientes por meio de perfil de carga (WANG et al., 2016).

De forma semelhante, a coleta de dados de sensores também permite monitorar o estado
de funcionamento de diferentes equipamentos como, por exemplo, os transformadores de
poténcia, por meio de analise de concentracbes de gases. Também é possivel estudar o
comportamento e a capacidade de carga e descarga de energia elétrica em baterias, estudar o
comportamento do consumo de eletricidade da industria, comércio, residéncia, entre outras
oportunidades (WANG et al., 2016).

Além disso, as informac@es futuras também sdo muito importantes, pois pode orientar
a operacdo antecipada para ajuste de um sistema, adaptacdo ambiental e prevengéo de acidentes.
Portanto, a previsdo confiavel dos dados no dominio do tempo torna-se uma questdo
extremamente urgente (BAI, et al., 2019).

Apesar de haver modelos autorregressivos hibridos cada vez mais inteligentes para
melhorar a precisdo das previsoes, seja em problemas de preco de eletricidade, de carga de
eletricidade, de concentracdo de gas dissolvido em 6leo, ajuste de um sistema, prevencdo de
acidentes, mercado financeiro, entre outras, poucos trabalhos visam selecionar caracteristicas
de entrada ideais para os modelos de previsdo (Yang et al., 2019).

Percebe-se, portanto, que existe uma lacuna na literatura em relacdo a selecdo das
variaveis mais importantes, além da escolha do atraso de tempo ideal para as variaveis de
entrada no modelo autorregressivo de previsao.

Nos diversos trabalhos que se preocupam em melhorar a precisdo das previsdes, €
adotado 0 mesmo valor de atraso de tempo para todas as variaveis envolvidas, o que pode nao
representar adequadamente a relacdo subjacente do processo em estudo, isso significa
determinar o nimero de valores passados da série temporal de interesse e das variaveis
exogenas a serem usadas no modelo de previsdo. Além disso, existe a dificuldade em selecionar
algumas variaveis importantes entre dezenas ou centenas de varidveis disponiveis.

Outra questéo pertinente aos modelos de previsdo desenvolvidos esta relacionada ao uso
de diferentes tipos de wavelet utilizadas nos modelos autorregressivos. Nesse sentido, tanto em
Pereira et al. (2018), Liu et al. (2019) e Zheng et al. (2018), os autores utilizaram diferentes

wavelets para suavizar o sinal de entrada, seja para usar em rede neural autorregressiva ndo
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linear (NAR) (Pereira et al., 2018), seja para ser utilizado em abordagem hibrida, maquina de
vetores de suporte de minimos quadrados (LS-SVM) e um algoritmo de otimizagdo de enxame
de particulas (PSO) (Zheng et al., 2018), seja para ser utilizada em abordagem com LS-SVM e
algoritmo de competicdo imperialista. Contudo, a transformada do tipo wavelet, utilizada
naqueles trabalhos, ndo sdo empregadas com objetivo de criar sinais de entrada com diferentes
atrasos de tempo.

As lacunas expostas nesta secdo e na revisdo da literatura evidenciam a importancia do
estudo na selecdo de atributos e seus efeitos em modelos autorregressivos de previséo, além da
selecdo da definicdo da ordem das variaveis de entrada em um modelo autorregressivo de
previséo.

Assim, a contribuicdo deste trabalho, se da com o desenvolvimento de um novo modelo
autorregressivo de previsdo, sendo que para isso, foi necessario testar diferentes abordagens
para alcancar o objetivo geral desta tese. O desenvolvimento de algumas abordagens, com
intuito de criar e testar abordagens para entender melhor o processo subjacente entre as

variaveis de entrada e saida do modelo, resultaram em publica¢es em revistas internacionais.

1.3.  Objetivo da pesquisa

De forma a delimitar o estudo que se pretendeu realizar sobre uso de modelos

autorregressivos de previsao sdo apresentados a seguir 0s objetivos desta tese.

1.3.1. Objetivo geral

Desenvolver uma abordagem baseada na transformada wavelet e na analise de
componentes principais para selecdo de atributos e determinacdo de atrasos de tempo em

modelos autorregressivos de previsdo fundamentados em redes neurais artificiais.

1.3.2. Objetivos especificos

a) Estudar o efeito de atrasos de tempo na variavel de resposta em um modelo
autorregressivo de previsao.
b) Avaliar o efeito entre atrasos de tempo e taxa de amostragem em modelos

autorregressivos de previsao.
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c) Selecionar e mostrar a taxa de contribuigdo das varidveis de entrada mais relevantes
para um modelo autorregressivo de previsao.

d) Estudar o tipo de wavelet mais adequada para construir aproximacdes com uma versao
esparsa e simplificada dos dados de entrada, e testar em um modelo autorregressivo

de previsao.

1.4.  Principais contribuicdes da tese

A principal contribuicdo deste trabalho é a utilizacdo da wavelet Daubechies para criar
séries temporais com diferentes atrasos de tempo e usé-las como entrada para um modelo
autorregressivo de previsdo. A caracteristica principal desta abordagem é criar séries temporais
com diferentes atrasos de tempo, selecionar e mostrar o nivel de contribuicdo de cada atraso de
tempo para cada variavel de entrada. Essa abordagem é entdo aplicada ao problema de previsao
de concentragdo de gases dissolvidos em 6leo em transformador de poténcia.

Para responder o objetivo geral desta tese, neste caso, desenvolvimento de uma
abordagem baseada na transformada wavelet e na analise de componentes principais para
selecdo de atributos e determinagdo de atrasos de tempo em modelos autorregressivos de
previsdo fundamentados em redes neurais artificiais, foi necessario testar diferentes
abordagens, as quais deram sustentacao para a ideia principal da tese.

Foram testadas abordagens para verificar o efeito de atrasos de tempo na variavel de
resposta de um modelo, avaliar o efeito entre atrasos de tempo e taxa de amostragem, selecdo
de variaveis e aproximacdes mais relevantes para o modelo e, por fim, estudar o tipo de wavelet
mais adequada para construir aproximacdes com objetivo de criar atrasos de tempo para um
modelo autorregressivo de previsao

Por fim, sdo apresentados modelos autorregressivos com dados reais, coletados
mensalmente da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), dados diarios, coletados do
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e um conjunto de dados histéricos diarios de gas
dissolvido em 0leo, coletado de um transformador equipado com sensor da GE Kelman-
Transfix (GE — General Electric, Sdo Paulo, Brasil) e GE Intellix BMT 330 (GE — General
Electric, Sao Paulo, Brasil).

Em todas as aplicacbes, a abordagem demonstrou uma contribuicdo préatica
significativa, apresentando resultados competitivos com o estado da arte, como pode ser
observado no capitulo de resultados, bem como nos artigos cientificos resultantes desta tese.

Destaca-se, no entanto, as contribui¢des tedricas do método proposto. Tradicionalmente, uma
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das etapas do processo de predi¢do de um modelo autorregressivo € a transformacao da série
temporal em uma tabela atributo-valor que consiste em associar d observacgdes do passado
(atributos) para predizer uma observacdo no futuro (valor) para criar um problema de
aprendizado supervisionado (BROWNLEE, 2018).

Se um atraso de tempo igual a trés for adotado, d = 3, por exemplo, o modelo tera trés
valores de entrada e um valor de saida para cada varidvel. Ao aplicar a transformada wavelet
aos dados historicos da variavel, as d entradas sdo reunidas em uma Unica representacéo,
independente do atraso de tempo considerado, resultando em modelo com um ndmero muito
menor de variaveis preditivas. Adicionalmente, ao criar representacdes wavelet do sinal original
para diversos valores de d e selecionar os mais representativos com base na PCA é possivel
determinar o valor ideal de d para cada variavel de entrada de forma individual.

Por fim, as abordagens propostas nesta tese, resultaram na publicacdo de um artigo
cientifico em um congresso e em revistas cientificas internacionais, demonstrando a

importancia de cada abordagem desenvolvida.

1.5. Estrutura da tese

O restante da tese estd organizado da seguinte forma: capitulo 2 apresenta modelos
autorregressivos de previsdo utilizados em problemas do setor elétrico - estado da arte, capitulo
3, mostra a teoria relacionada sobre técnicas de selecdo de atributos e seus efeitos em modelos
autorregressivos. O capitulo 4 descreve os procedimentos metodoldgicos utilizados nesta para
construir os modelos autorregressivos de previsdao. O capitulo 5 mostra os resultados de cada
modelo autorregressivo, bem como a produc¢do académica da tese, composta por cinco artigos
cientificos, publicados, aceitos ou em analise em periodicos internacionais (ver apéndices), 0s
quais evidenciam os respectivos objetivos, métodos de pesquisa, resultados e conclusdes. Por
fim, o capitulo 6 mostra as consideracdes finais da tese, revelando o alcance dos objetivos deste
trabalho por meio da producdo dos artigos cientificos apresentados nos apéndices, além de

apresentar as limitagdes e possiveis pesquisas futuras.
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2. MODELOS AUTORREGRESSIVOS DE PREVISAO UTILIZADOS
EM PROBLEMAS DO SETOR ELETRICO - ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura sobre modelos autorregressivos de
previsdo desenvolvidos e aplicados no setor elétrico de energia.

Os modelos desenvolvidos nesta tese utilizam dados do setor elétrico de energia, tais
como concentracdo de gas dissolvido em 6leo em transformador de poténcia, dados de receita
de fornecimento de energia, nimero de unidades consumidoras, tarifa de fornecimento de
energia e consumo de energia elétrica de uma distribuidora de eletricidade, dados de geragédo
de energia elétrica, como energia armazenada, demanda instantanea, demanda horaria maxima,
afluente natural de energia bruta e armazenavel, carga de energia, troca de energia, volumes
hidrolégicos, nivel de quantidade, fluxo efluente e afluente.

Os modelos autorregressivos desenvolvidos nesta tese refletem os interesses do grupo
de pesquisa e, por esta razao, a revisdo da literatura se concentra nos modelos autorregressivos
de previsdo aplicados no setor elétrico de energia.

No entanto, apesar desta tese mostrar modelos autorregressivos de previsdo com dados

do setor elétrico de energia, as abordagens podem ser aplicadas em qualquer setor de interesse.

2.1.  Modelos de previsado de eletricidade, carga de energia e preco de eletricidade

Em um modelo autorregressivo, uma série temporal € uma maneira de capturar
autocorrelacdo e sazonalidade em uma sequéncia de observacgdes ordenadas ao longo do tempo
(MORETIN e TOLOI, 2004; BRACHER e HELD, 2018).

A analise de série temporal possui basicamente trés objetivos: identificar a natureza do
fendmeno representado, procurando um padrdo de comportamento, como a tendéncia, a
existéncia de variacdo sazonal, valores discrepantes, alteracdes estruturais etc. Também tem
como objetivo usar a variagdo em série para explicar a variacdo em outra série, e, finalmente,
prever a evolugdo da variavel da serie temporal a partir de um modelo matematico que descreva
o comportamento das observacdes (JUNIOR, 2016).

A literatura mostra diversos trabalhos que procuram melhorar a precisdo de modelos
autorregressivos de previsdes aplicados a problemas do setor elétrico, mercado financeiro,
operacdo para ajuste de um sistema, adaptacdo ambiental, prevencédo de acidentes, etc. Muitos

desses trabalhos utilizam técnicas que podem ser categorizadas em dois grupos: 1) abordagens
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estatisticas, como analise de regressdo, analise de série temporal; e 2) técnicas baseadas em
inteligéncia artificial (IA), como: perceptron multicamadas (MLP), rede neural com
aprendizado profundo, I6gica Fuzzy, maquina de vetores de suporte (SVM), maquina de vetores
de suporte de minimos quadrados (LS-SVM), floresta aleatoria, entre outras (HONG, 2010).

Como exemplos, Diaconescu (2008), Amjady e Keynia (2009) e Hong (2010) que
propuseram modelos de previsdo de consumo de eletricidade, preco de eletricidade e carga de
eletricidade no curto prazo, respectivamente.

No trabalho de Diaconescu (2008), foi proposto um modelo multivariado de previséo,
criando séries temporais cadticas utilizando quatro séries temporais: logistica, Mackey-Glass,
fractal Weirstrass e indice BET nas variaveis de entrada (consumo de eletricidade e
temperatura). Os autores testaram as variaveis de entrada no instante de tempo t, t-1 e t-2 em
uma rede neural autorregressiva ndo-linear com varidveis exdgenas (NARX do inglés
Nonlinear autoregressive exogenous model) e observaram que a previsdo de uma série temporal
sera aprimorada analisando simultaneamente as séries temporais relacionadas. Assim, 0
consumo de eletricidade é mais bem previsto quando os Ultimos dias de consumo de eletricidade
e temperatura sdo aplicados simultaneamente como entrada para a rede NARX.

Ja em Amjady e Keynia (2009), os autores propuseram uma nova estratégia de previsdo
de precos nos mercados de eletricidade, na qual a técnica de selecdo de varidveis proposta
possui duas etapas; no primeiro estagio, entradas candidatas irrelevantes sdo removidas por uma
versdo modificada do algoritmo de alivio. Entre o subconjunto escolhido do primeiro estagio,
a analise de correlacdo cruzada filtra os candidatos redundantes no segundo estagio.

As entradas candidatas selecionadas no trabalho de Amjady e Keynia (2009) tém
relevancia maxima com a saida (preco da proxima hora) e redundancia minima. Esse conjunto
eficiente de entradas € usado para o mecanismo de previsao, que € composto por uma cadeia de
previsores baseados em uma rede neural em cascata. Na cadeia, cada previsor é alocado para
prever o preco de 1hora do dia seguinte.

Jaem Hong (2010) foi proposta uma estrutura de previséo integrada utilizando uma rede
neural MLP com trés abordagens: a primeira, utilizando apenas a tendéncia linear e a
temperatura como entradas; a segunda abordagem, utilizando hora, dia da semana, més,
tendéncia linear e a temperatura como entradas e; na terceira abordagem, utilizando hora, dia
da semana, més, tendéncia linear, temperatura, temperaturas das trés horas anteriores,
temperatura ponderada das 24 horas anteriores como entradas para a rede neural.

Em Nengbao et al. (2014), Lahouar e Slama (2015), Wang et al. (2016) e Abedinia et

al. (2017), foram propostos modelos de previsdo de carga de energia.
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Nengbao et al. (2014) propuseram dois modelos autorregressivos, um modelo de série
temporal média movel sazonal autorregressiva integrada com variaveis exogenas (SARIMAX)
e um modelo de rede neural artificial (RNA). Para isso, utilizaram variaveis dummy (variaveis
categoricas): variaveis dummy de hora em hora, hora do dia, dia da semana, més do ano,
Ramad3, feriados e temperatura como varidveis exdgenas, atrasadas em t-1, t-2, t-6, t-12 e t-24.
Um método chamado “pré-clareamento” foi usado para determinar o efeito retardado de
temperatura na carga de eletricidade. Ap0s isso, as temperaturas foram utilizadas como entrada
em uma rede neural MLP com algoritmo backpropagation.

Enquanto em Lahouar e Slama (2015), foi proposto um modelo autorregressivo de
previsdo de carga de energia de um dia a frente com resolucdo de uma hora. Os autores usaram
uma técnica chamada floresta aleatoria de regressao, tendo como entradas: estacdo do ano,
temperatura, tipo de dia, carga horaria e carga do dia, pico de carga de manha e a noite com
atraso em t-1.

No modelo desenvolvido por Wang et al. (2016) a aproximacgdo simbolica agregada
(SAX) ¢é realizada para cada cliente para reduzir a escala do conjunto de dados, enquanto o
modelo de Markov baseado no tempo é aplicado para modelar a dindmica do consumo de
eletricidade, transformando o grande conjunto de dados de curvas de carga em varias matrizes
de transicdo de estado. Posteriormente, é realizado um agrupamento por busca rapida e
descoberta de picos de densidade para obter a dindmica tipica do comportamento de consumo,
com a diferenca entre quaisquer dois padrdes de consumo, e classificar os clientes em varios
clusters.

Abedinia et al. (2017) e Lang et al. (2018) propuseram um modelo de previsdo de carga
e preco dos mercados de eletricidade. No trabalho de Abedinia et al. (2017) é empregado um
novo método de selecdo de variaveis, em que um filtro seleciona um subconjunto minimo dos
recursos mais informativos, considerando a relevancia, redundancia e interacdo das entradas
candidatas (valores de carga e temperatura defasadas) de forma coordenada. Enquanto a parte
do wrapper ajusta as configuragbes do filtro, uma rede neural MLP com algoritmo
backpropagation faz as previsdes de carga e preco dos mercados de eletricidade no curto prazo.

Ja no trabalho de Lang et al. (2018) é proposto um modelo que combina vantagens da
rede neural com pesos aleatorios e méaquina de vetores de suporte, ele pode capturar
caracteristicas mais dindmicas dos dados multivariados da série temporal por meio de amostras
de ponderacdo. A informacdo mutua é usada para determinar os atrasos de tempo, entre x; e
X¢_q com diferentes d (atraso de tempo), em que o primeiro valor minimo local de informacao

mUtua, corresponde ao atraso de tempo para a série temporal.
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Em Yang et al. (2019) e Liang et al. (2019), € um proposto um modelo de previsao de
carga de eletricidade com base na ideia de selecionar recursos de entrada ideais. Yang et al.
(2019) desenvolveram um modelo hibrido que combina funcao de correlacdo automatica (ACF)
e méaquina de vetores de suporte de minimos quadrados (LS-SVM). A ACF é aplicada para
selecionar as variaveis de entrada informativa entre onze varidveis, além da selecdo da janela
de tempo de atraso de oito dias anteriores como entrada. Por fim, LS-SVM é utilizado para
previsdo, e seus parametros sao otimizados por algoritmo de otimizacao de Gray Wolf (GWO)
e validacéo cruzada (CV).

Enguanto em Liang et al. (2018), uma serie de carga original é decomposta em uma
quantidade de funcBes de modo intrinseco (IMFs) e um residuo com frequéncia diferente, de
modo a enfraquecer a volatilidade da série influenciada por fatores complicados. Em seguida,
a selecao de recurso de redundancia minima (MRMR) é empregada para obter a melhor
caracteristica definida através da andlise de correlacdo entre cada IMF e as caracteristicas,
incluindo tipos diurnos, temperatura, condigdes de meteorologia e assim por diante. Finalmente,
um algoritmo de otimizacao fly fruit (FOA) é utilizado para otimizar o fator de suavizacdo em

uma rede neural de regressao geral (GRNN).

2.2. Modelos de previsdéo de concentracdo de gas dissolvido em o6leo em
transformadores de poténcia

Em relacdo ao problema de concentracdo de gas dissolvido em 6leo em transformadores,
existem diversas técnicas que sao utilizadas para previsdo da concentracéo de gas e da relacado
entre gases.

No trabalho de Noori et al. (2017) e Prasojo et al. (2018) foi desenvolvido um modelo
de previsdo de concentracdo de gas dissolvido em 6leo em transformadores de poténcia com
sistema de inferéncia fuzzy (FIS). Enquanto Noori et al. (2017) propuseram um sistema FIS
para detectar a decomposicdo do papel do isolamento de transformadores, na qual utilizaram o
modelo Mamdani como motor de inferéncia fuzzy, funcGes triangulares como as fungdes de
pertinéncia e 0 método Zadeh para a implicacdo (AND) e operagdes de agregacdo (OR), que,
respectivamente, estdo relacionadas as operacdes “Min” e “Max”, e, de acordo com as
diretrizes IEC 60599, 221 regras difusas “/F THEN " foram configuradas para o FIS usando o
operador “AND”.

No modelo de previséo desenvolvido por Prasojo et al. (2018), o grau de polimerizacéo

(DP) do transformador foi previsto usando o modelo de sistema de inferéncia neuro fuzzy
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adaptativo (ANFIS) baseado no uso de caracteristicas dielétricas e gases dissolvidos como
entrada, na qual a melhor combinacéo de variaveis de entrada e funcdo de pertinéncia foi
selecionada para construir o modelo ANFIS ideal, que foi, entdo, comparado e avaliado. Os
parametros das funcbes de pertinéncias foram definidos por treinamento, usando algoritmo
hibrido, que é a combinacéo de backpropagation e minimos quadrados.

J& no trabalho de Lin et al. (2018), um método autorregressivo de previsdo com base na
tendéncia da concentracdo de gas no 6leo do transformador (Hz2, CH4, CoH2, CoHa e C2He) foi
proposto. Para isso, um modelo de memoria longa de curto prazo (LSTM) é estabelecido para
prever a futura concentracdo de gas. Em seguida, a precisdo e os fatores de influéncia do modelo
LSTM sao analisados com exemplos. O modelo de rede de crenca profunda (DBN) € usado
para estabelecer a operacédo do transformador usando as informacGes na biblioteca de casos de
falha do transformador.

Por outro lado, Zheng et al. (2018), Pereira et al. (2018) e Liu et al. (2019) propuseram
um modelo hibrido de previsdo de concentracdo de gas no 6leo do transformador, utilizando
diferentes tipos de wavelet.

Em Pereira et al. (2018), os autores utilizaram as wavelet (Coiflets, Symlets e
Daubechies) e uma rede neural NAR para prever valores futuros de sete tipos de gas dissolvido
em Oleo e as razdes IEC e Rogers (CH4 / Hz, CoH2 / CoHa, CoHa / C2He). Nessa abordagem, a
transformacédo wavelet discreta cria uma verséo esparsa e simplificada com boas propriedades
de aproximacdo dos dados de entrada e a rede neural NAR ¢ treinada e validada de acordo com
uma abordagem de validacdo cruzada k-fold.

Ja em Zheng et al. (2018) e Liu et al. (2019) foi proposta uma abordagem utilizando
wavelet e a maquina de vetor de suporte de minimos quadrados (LS-SVM). No trabalho de
Zheng et al. (2018) os autores testaram a wavelet (Morlet, Marr e DOG) com a méaquina de
vetor de suporte de minimos quadrados (LS-SVM) e um algoritmo de otimizacdo por enxame
de particulas (PSO) com mutacdo para otimizar os parametros de regressao wavelet LS- SVM,
tendo como entrada (Hz2, CH4, C2H2, CoHa, C2Hs). Enquanto Liu et al. (2019) utilizaram LS-
SVM com um algoritmo de competicdo imperialista para otimizar os hiperparametros da

regressdo wavelet LS-SVM.
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2.3.  Outros modelos de previsdo dos setores elétricos

Este subcapitulo mostra outros problemas no setor elétrico, tais como: identificacdo de
descarga parcial, estado de energia de bateria de ions de litio, falhas dentro de um motor elétrico,
geragdo de energia em parques eolicos, carga e descarga de baterias, entre outros.

Descargas parciais (PDs) sdo descargas elétricas que ocorrem dentro ou fora do
isolamento de um sistema de alta tensdo (AT) sob estresse elétrico (KREUGER, 1989;
MAS’UD et al., 2016).

A andlise de falhas de isolamento elétrico revela que esse tipo de falha é a causa raiz de
mais de 60% dos danos a equipamentos de alta tensdo (RAYMOND et al., 2015). Assim, 0
reconhecimento de PD tem sido um topico de interesse para distinguir diferentes fontes de falha
de PD em sistemas de isolamento de aparelhos de energia (MAS'UD et al., 2014; RAYMOND
et al., 2015).

Em Mas’ud et al (2014) por exemplo, foi desenvolvido uma técnica para classificar
padrdes de PD com base no aprendizado de redes neurais por ensemble (ENN). A técnica ENN
é baseada no treinamento de uma série de modelos de redes neurais com parametros estatisticos
de padrdes de descarga parcial e na combinacéo de suas previsdes. Combinando as saidas das
redes neurais constituintes por meio de uma unidade de agregacdo usando a estratégia de média
ponderada dinamicamente, ao qual fornece uma avaliacéo final dos padrdes de descarga parcial
em relacdo a uma gama de tipos de falha de descarga parcial.

O estado de energia em baterias é um outro grande problema do setor elétrico,
principalmente por causa dos carros elétricos. 1sso vem fazendo com que diversos autores
proponham novos métodos de previsdo para o estado de saude das baterias (DONG et al., 2015).

Diante deste problema, um modelo de previsdo baseado em rede neural wavelet com
trés camadas e estimador de filtro de particulas para a estimativa do estado de energia de bateria
de ions de litio foi proposto por Dong et al (2015). O modelo de bateria baseado em rede neural
wavelet é usado para simular todas as caracteristicas elétricas dinamicas das baterias. Enquanto
um estimador de filtro de particulas é aplicado para estimar o estado de energia da célula da
bateria para suprimir os ruidos de medicdo de corrente e tensao.

Em Esfetang e Kazemzadeh (2018) é proposta uma nova técnica hibrida para previséo
de geracdo de energia em parques eolicos. Em que, o nimero efetivo de pardmetros de entrada
é determinado pela anélise de correlacdo de dados. Em seguida, o tipo do nimero efetivo de
parametros é selecionado a partir dos parametros atuais via rede neural. A transformada wavelet

do tipo Daubechie é usada para filtrar e decompor os dados de entrada relacionados a energia
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edlica; enquanto a rede neural com funcdo de base radial é utilizada como um preditor
preliminar.

A previsdo final do trabalho de Esfetang e Kazemzadeh (2018) é combinada com trés
redes neurais MLP com algoritmos de aprendizagem: regularizacdo Bayesiana (BR),
propagacao reversa resiliente (RP) e backpropagation. Por fim, a técnica heuristica com
otimizacdo do enxame de particulas melhoradas com peso (WIPSO) é usada para melhorar a
precisdo das previsdes e escapar do minimo local para aperfeicoar os pesos das redes neurais.

Os estudos de progndstico e diagnostico em motores de inducdo é outro aspecto
importante para proporcionar a continuidade operacional do processo industrial (BAYRAM e
SEKER, 2017; PURUSHOTTAM e RAIJIV, 2019). Assim, Bayram e Seker (2017) e
Purushottam e Rajiv. (2019) propuseram um modelo de previsdo para detectar falhas em um
motor de inducao.

No trabalho de Bayram ¢ Seker (2017) para identificar falhas dentro de um motor
elétrico, os autores coletaram dados de componentes de baixa frequéncia, incluindo harménicos
mais altos de frequéncia rotacional e componentes de alta frequéncia, que indicam operacgdes
defeituosas do motor.

Ap0s detectar todas as frequéncias de falha ocultas nos dados artificiais, a abordagem é
entdo aplicada aos dados experimentais para ver se ela pode ser aceita como uma ferramenta de
deteccdo de falha potencial adequada para motores elétricos saudaveis. Por fim, a operacao de
soma algébrica (ASO), baseada na natureza redundante da transformada wavelet estacionéria
(SWT) ¢ introduzida para deteccdo de falha preditiva.

Ja no trabalho de Purushottam e Rajiv. (2019) uma nova metodologia para detec¢édo de
falhas elétricas e mecanicas em motores de indugcdo é proposta. Para isso, 0s autores
transformam o sinal de entrada do dominio do tempo (vibracdo radial, axial, tangencial e
corrente trifasica) em sinais de frequéncia de tempo usando transformada wavelet continua
(CWT). Em seguida, os recursos apropriados sao selecionados usando o modelo de wrapper.
Esses recursos sdo enviados a SVM para detectar se ocorreu um defeito. A detecgédo de falha é
realizada para velocidade usando varias wavelets.

Frizzo Stefenon et al. (2020) propuseram um método hibrido para previsao de falhas em
isoladores de energia elétrica. Para isso, utilizaram o Coeficiente de Energia Wavelet (WEC)
para extracdo de caracteristicas dos dados, que consiste de um procedimento de decomposicao
wavelet ortogonal, em que os coeficientes de aproximacéo séo divididos para obter um vetor de

coeficientes de aproximac&o e coeficientes de detalhe em uma escala mais grosseira. Apés isso,
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0 novo vetor de coeficientes de aproximacao € dividido e o vetor de coeficientes, também é
decomposto em duas partes como na divisdo do vetor de aproximagao.

Com isso, uma arvore binaria completa € produzida na arvore unidimensional e a melhor
arvore é a funcdo de analise de pacote wavelet, que calcula a subarvore 6tima de uma arvore
inicial para um critério de tipo de entropia. Por fim, um Método de Grupo de Tratamento de
Dados (GMDH) para predicdo de séries temporais é empregado, na qual consideram varios
subconjuntos de componentes da funcdo base, chamados modelos parciais. Os coeficientes

desses modelos sdo estimados pelo método dos minimos quadrados.
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3. APRESENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta modelos de previsdo com técnicas estatisticas, modelos de
previsdo com redes neurais, tais como: rede neural perceptron multicamadas, rede neural
autorregressiva nao linear e rede neural recorrente. Também apresenta técnicas para selecéo de
atributos (selecdo de variaveis mais importantes e selecdo de atraso de tempo mais importante),
tais como: coeficientes da correlacdo de Pearson, Kendall, Spearman, anélise de componentes
principais. Por fim, este capitulo apresenta conceitos sobre a transformada wavelet discreta e
suas aplicacgdes, teste Kaiser-Meyer-OlKkin, Bartlett e os indicadores de desempenho, utilizados

para medir a precisdo das previsoes.

3.1.  Modelos de previsdo com técnicas estatisticas

Série temporal é uma sequéncia de dados distribuidos no tempo, em que uma grande
classe de fendbmenos (naturais, econdmicos, engenharia, etc.), sdo produzidas a partir de
observacdes e, consequentemente, quantificacdo numérica (SOUZA, 1981).

Uma série temporal exibe uma ampla variedade de caracteristicas, e a apreciacdo delas
é essencial para entender suas propriedades e sua evolucdo (ROITMAN, 2001; CHATFIELD,
2003; MORETTIN e TOLOI, 2006; BOX e JENKINS, 2015; MILLS, 2019).

A forma mais simples de demonstrar uma série temporal € aquela que interpreta X;; t =
1, 2,...,N, como sendo um conjunto de observacOes discretas observadas em tempos
equidistantes, apresentando uma dependéncia serial entre as mesmas (SOUZA, 1981).

Por consequéncia, importante uso e objetivo das séries temporais sdo valores nao
observados, previsdo de valores futuros (WEI, 2006, MILLS, 2019). Prever valores de uma
série temporal observada é um problema importante em diversas areas, incluindo economia,
planejamento de producéo, previsdo de vendas, previsao de energia, controle de estoque, entre
outras (CHATFIELD, 2003).

As previsdes sdo declaragbes condicionais sobre o futuro com base em premissas
especificas e, basicamente, existem dois aspectos importantes na previsdo: o fornecimento da
previsdo para um valor futuro da série e o fornecimento de erro relacionado a determinada
previsdo (CHATFIELD, 2003; MILLS, 2019).

No estudo da analise de séries temporais X;, € seja (X;_1, X¢—2, ..., X¢_q), realizacbes

passadas do processo X;, conhecido também como série histérica ou dados, em que d é o
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horizonte de atraso. Existe interesse na determinacdo das relagdes de dependéncia temporal da
série X, através de uma analise estatistica de sua série histérica X;_1, X;_5, ..., X;—q (SOUZA,
1981).

Ap0s determinar as relacdes de dependéncia em X,, é possivel determinar os provaveis
valores que assumirdo as variaveis aleatorias futuras X;.1, X¢42, ..., X¢4p; S€ndo p o horizonte
de previsdo. Para a previsdo de X, ; feita no instante t sera usado a notagdo: X,(j);j=1, 2, ...,

p (SOUZA, 1981).

Existe uma grande variedade de procedimentos de previsdo, contudo, as previsdes néo
sdo generalizadas, e o analista deve estar preparado para modifica-las, conforme necessario, a
qualquer informacdo externa, pois nenhum método pode ser utilizado de forma universal
(CHATFIELD, 2003).

Segundo Roitman (2001), existem varios métodos estatisticos para modelar as séries
temporais com o objetivo de previsao, tais como: Modelos Autorregressivos-Integrados-Médias
Moveis (Sazonal Multiplicativo ou ARIMA, Airline), Modelos de Alisamento Exponencial
(Sazonal e Winters — Aditivo e Multiplicativo), Modelos de Tendéncia Linear (com erros
autorregressivos, com termos sazonais), entre outros.

De acordo com Roitman (2001) e Chatfield (2009), os métodos de previsdo podem ser
classificados em previsdes subjetivas, univariadas e multivariadas. As previsdes subjetivas sdo
feitas usando julgamento, intuicdo, conhecimento comercial e qualquer outra informacéo
relevante.

As previsdes univariadas (Figura 1), chamados de métodos ingénuos ou de projecao,
sdo aquelas previsdes que se baseiam somente na informacédo referente a série temporal em
estudo no estabelecimento do modelo de previsdo, como por exemplo, as previsdes de vendas

futuras de determinado produto sdo baseadas inteiramente em vendas passadas.

Figura 1 — Representacdo de um modelo univariado

Entrada Modelo univariado Saida
Série historica Modelo matematico Previsdes
representativo do
Xe—1,Xt—2, o, Xp_y| fENOMeno em estudo X,

Fonte: Adaptado de Souza (1981)



37

Um simples exemplo de previsdo univariada é o modelo autorregressivo (AR), também
conhecido como processo de Markov, possui fungdes de autocorrelacdo (FAC), que é uma
maneira de medir e explicar a associacdo entre observacfes em uma serie de tempo. Por
exemplo, se 0 modelo é AR(1), o valor atual é baseado no valor anterior, se € AR(2) o valor
atual é baseado nos dois valores anteriores, e assim por diante (MORETTIN E TOLOI, 2006;
ADHIKARI E AGRAWAL, 2013).

Por outro lado, em previsfes multivariadas (Figura 2), utiliza-se modelo de regresséo
linear multipla, a variavel de resposta depende dos valores de uma ou mais séries, denominadas
variaveis preditivas ou explicativas. Por exemplo, as previsdes de vendas, que podem depender
de estoques ou indices econdmicos (ROITMAN, 2001; CHATFIELD, 2009).

Neste caso, o estudo de X, depende de séries historicas, neste exemplo, trés variaveis
historicas e seus respectivos atrasos  de tempo, chamados de Xi; X, € Xz
(X1t—1o X1t=20 wor X1t—a; Xot—1,X2t—2, woor Xot—a; X3t—1X3¢—2, r X30—q).-  ASSIM,  existe
interesse na determinacdo das relagcBes de dependéncia temporal da série X, através de uma
analise estatistica de sua série historica (SOUZA, 1981).

Apds determinar as relacbes de dependéncia em X, € possivel determinar 0s provaveis
valores que assumirdo as variaveis aleatorias futuras X;,1, X1, ..., X¢4p; S€ndo que os valores
futuros sdo determinados por um modelo de funcdo de transferéncia obtido pela analise das
séries de entrada e saida (SOUZA, 1981).

Figura 2 — Representagdo de um modelo multivariado

Entrada Modelo Multivariado Saida
Série historica Modelo matematico Previsdes
representativo do
Xit—1, X15—2 o, X1p_q | fENOMeENO em estudo X;
Xat—1, Xat-20 s Xat—a

X3t—1,X3t-2, 0, X3t—a

Fonte: Adaptado de Souza (1981)

A autorregressdo vetorial (VAR) é técnica utilizada em series temporais multivariadas,
seu modelo utiliza processo estocastico para capturar as interdependéncias lineares entre varias
séries temporais (CHATFIELD, 2003, WEI, 2006, MILLS, 2019).
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O modelo VAR oferece a ideia de regressdo automatica univariada para regressoes
temporais de séries temporais, em que os valores defasados de todas as séries exibidas como
regressivas sdo mostrados como regressores. Neste modelo, existe regressao de um vetor de
variaveis de séries temporais em vetores atrasados dessas variaveis (CHATFIELD, 2003, WEI,
2006, MILLS, 2019).

O uso de técnicas estatisticas tradicionais de séries temporais requer experiéncia e
habilidade consideraveis para selecionar o tipo apropriado de modelo para determinado
conjunto de dados. Um problema nessas abordagens é definir tendéncias e sazonalidades de
forma satisfatdria; aléem disso, é importante garantir o tipo certo de tendéncia (linear ou ndo
linear, local ou global), pois esses modelos exigem a especificacdo do modelo de série temporal
assumido (LEWIS, 2017).

3.2.  Modelos de previsdo com redes neurais

Os modelos que utilizam redes neurais ndo precisam especificar a natureza exata do
relacionamento entre a entrada e a saida, (linear, ndo linear, sazonalidade, tendéncia), ja que as
camadas ocultas podem aproximar fungdes de deciséo extremamente complexas, eliminando a
necessidade de pré- especificacdo da geracdo de dados (HAYKIN, 1999; ROITMAN, 2001;
LEWIS, 2017). Contudo, a rede neural precisa ser dindmica e ter memdria, ou seja, entradas
atrasadas no tempo ou lacos de realimentacdo (recorrentes) (ROITMAN, 2001).

Nos ultimos anos, as redes neurais artificiais (RNAs) foram aplicadas em diversas areas
e constituem ferramenta de inteligéncia artificial (IA) incorporada na modelagem da
inteligéncia humana, que trabalha em paralelo e cujo conhecimento é adquirido pela
aprendizagem, as sinapses ponderadas sdo usadas para o conhecimento e sua principal

caracteristica é armazenar o conhecimento experimental a ser utilizado (HAYKIN, 1999).

3.2.1.1. Rede Neural Perceptron Multicamadas

Um perceptron multicamada é uma rede neural artificial que pode trabalhar com varias
superficies de decisdo ndo lineares, usa varias regras de aprendizado e tem alto grau de
conectividade através dos pesos sinapticos (HAYKIN, 1999). A Figura 3 mostra a estrutura de
uma rede MLP, que consiste em uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada

de saida.
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Neste tipo de rede neural o sinal de entrada se propaga em uma dire¢do Unica, camada
por camada. A camada de entrada receberd dados de entrada da rede, a primeira camada oculta
é alimentada a partir da camada de entrada que, por sua vez, é constituida pelos nos de origem,
as saidas resultantes da primeira camada oculta sdo aplicadas como entrada para a segunda
camada oculta. Por fim, a camada de saida tem, entdo, a funcdo de processar as informacoes
(GUNAY, 2016).

Figura 3 - Arquitetura da Rede Multicamadas
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Uma propriedade importante das redes neurais é sua capacidade de aprender com o
ambiente e, por meio do treino, melhorar seu desempenho. Para isso, utiliza regra de
aprendizagem supervisionada, que fornece um conjunto de exemplos do comportamento da
rede. Nesse tipo de aprendizagem, hd um professor com conhecimentos sobre o ambiente, que
fornece para a rede neural a resposta desejada (HAYKIN, 2008; HAGAN et al., 2014).

Uma aprendizagem supervisionada que vem sendo muito utilizada em rede MLP é o
algoritmo backpropagation que busca, a cada iteracdo, processar todos os exemplos de treino e
compara o valor predito na saida da rede ao valor real. Esse algoritmo pode trabalhar com vérias
superficies de decisdo ndo lineares e é adequado quando as instancias sdo representadas por
muitos atributos (HAYKIN, 2008 e MITCHELL, 1997).

3.2.1.2.  Rede neural autorregressiva nao linear

Na maioria dos casos, as aplicacdes de séries temporais sao caracterizadas por grandes

variagOes e periodos transitorios, dificultando a modelagem de séries temporais usando um
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modelo linear. Uma rede neural autorregressiva ndo linear (NAR), pode ser sugerida para
resolver este problema de modelagem de séries temporais (RUIZ et al., 2016).

A rede NAR permite a previsdo de valores futuros de uma série temporal, apoiada em
seu historico de valores, utilizando um mecanismo de realimentacédo, no qual um valor previsto
pode servir como entrada para novas previsdes. A rede é criada e treinada em malha aberta,
utilizando os valores reais alvo como feedback, apds o treinamento, a rede é convertida em um
circuito fechado e os valores previstos sdo usados para fornecer novas entradas de feedback
para a rede (PEREIRA et al., 2018).

A topologia de uma rede NAR (Equacéo 1) usada para prever o valor de X;, depende de
atrasos de tempo desta mesma variavel, neste caso, X;_;,X;_5, ..., X;—4, S0 chamados de
atrasos de feedback, f € uma funcdo ndo linear, onde os valores futuros dependem apenas dos
valores anteriores do sinal de saida. Ao usar uma rede NAR, a rede de loop fechado é usada

para executar uma previsao de varias etapas (Equacédo 2) (RUIZ et al., 2016).

Xe=fXem1 + Xep + -+ Xe_g), 1)

Xevp = fXeor + Xeg + -+ X)), )

3.2.1.3. Rede neural recorrente

Uma classe alternativa de modelos para sistemas dinamicos de tempo discretos
controlados ndo lineares deterministicos é a de modelos baseados em redes neurais no espago
de estados, chamadas de recorrentes (TIUMENTSEV E EGORCHEYV, 2019).

A rede neural recorrente assume muitas formas diferentes, cada uma realgcando uma
forma especifica de realimentacdo global. No entanto, todas incorporam um perceptron de
multiplas camadas estatico ou partes dele e exploram a capacidade de mapeamento ndo linear
do perceptron de multiplas camadas (HAYKIN, 1999).

Recentemente, as redes de deep learning surgiram com grande sucesso, usando
abordagem eficaz com a capacidade de aprender grande quantidade de dados de maneira nao
supervisionada e fazer previsdes com maior precisdo. A ideia principal da rede deep learning é
resolver problemas intuitivos, permitindo que os computadores aprendam a experiéncia e,

assim, entendam hierarquias de conceitos mais complexos a partir de conceitos mais simples.
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A experiéncia adquirida por esse tipo de rede significa que ndo ha necessidade de criar
estruturas de dados, mesmo em problemas com alto grau de complexidade (GOODFELLOW
etal., 2016).

A rede neural long short-term memory (LSTM) é considerada um tipo de rede neural
recorrente (RNN), também chamadas de rede neurais empilhadas, e foi desenvolvida por
Hochreiter e Schmidhuber em 1997. Essa rede é capaz de capturar dependéncias de longo prazo
em sequéncia e foram utilizadas com sucesso em muitos problemas, incluindo controle
adaptativo, identificacdo do sistema, no reconhecimento de fala, entre outros. Esse modelo é
organizado em ceélulas dotadas de um estado interno que pode ser passado para outras células
adjacentes, que incluem varias operagdes (NIELSEN, 2017; LEWIS, 2017).

3.3.  Técnicas para selecdo de atributos

Na estatistica, correlacdo € a analise bivariada que mede os pontos fortes da associagao
entre duas variaveis (ZAID, 2015; MIRKIN, 2011; COHEN et al., 2003). Uma correlacdo varia
entre +1 e -1, sendo gque, quando positiva, indica até que ponto essas variaveis aumentam ou
diminuem em paralelo; enquanto a correlagdo negativa indica até que ponto a variavel aumenta,
a medida que a outra diminui (ZAID, 2015; COHEN et al., 2003).

Quando o valor do coeficiente de correlacdo esta em torno de +1, é considerado um
perfeito grau de associacdo entre as duas variaveis. A medida que o valor do coeficiente de
correlacdo for para 0, a relagdo entre as duas variaveis serd mais fraca (ZAID, 2015; COHEN
et al., 2003).

Caso haja relacdo entre as variaveis, ela pode ser usada de varias maneiras, das quais
dois tipos de aplicacdo sdo tipicamente discerniveis, a primeira para previsao de valores de uma
variavel em relacdo as outras, a segunda, adicionando a relagdo com o conhecimento do
dominio, interpretando e explicando-o em termos do conhecimento existente (MIRKIN, 2011).

Em estatistica, geralmente, sdo medidos trés tipos de correlacdes: correlacdo de Pearson,
correlacdo de Kendall e correlacdo de Spearman. No entanto, existem outras técnicas que sao
utilizadas para verificar a relagdo entre duas ou mais variaveis, como: métodos baseados em
filtros, métodos wrapper, métodos incorporados, método de regressdo dos minimos angulos
(LARS), método de shrinkage e selecdo de atributos para modelos de regressdo linear
(LASSO), PCA, Wavelet, LR, MARS, floresta aleatoria, efeito recente, recursos por
especialistas baseado em um conjunto de regras if-then, recursos de informacGes mutuas,

técnicas heuristicas, tais como: algoritmo genético (GA), Simulated annealing (SA),
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Otimizacdo por colonia de formigas (ACO), tabu search (TS) e otimizagdo por enxame de
particulas (PSO), entre outras.

3.3.1. Coeficientes da correlacdo de Pearson, de Kendall, de Spearman

O coeficiente da correlacdo de Pearson foi criado pelo matematico Karl Pearson em
1905. Basicamente, ¢ um indice adimensional com valores situados ente -1 e 1, que reflete a
intensidade de uma relacéo linear entre dois conjuntos de dados. Se o valor se aproxima de +1,
a forca da associacdo entre as duas variaveis aumenta, mostrando que estdo na mesma direg&o.
Por outro lado, se aproxima de -1, as duas varidveis estdo se movendo na direcdo oposta
(PEARSON, 1905; COHEN et al., 2003; GUTTMAN e JAYALATH, 2020).

Coeficiente de correlacdo tau de Kendall foi desenvolvida por Maurice George Kendall
em 1938. E considerado um teste ndo paramétrico que mede a forca da dependéncia entre duas
variaveis que, basicamente, verifica a semelhanca entre as ordens dos dados quando
classificados por cada uma das quantidades.

O coeficiente de correlacdo de postos de Spearman, ou rd de Spearman, foi criado pelo
estatistico Charles Spearman em 1904. Também é um teste ndo paramétrico usado para medir
0 grau de associacao entre duas variaveis, e ndo assume nenhuma suposicao sobre a distribuicdo

dos dados.

3.3.2. Andlise de componentes principais

A analise de componentes principais (PCA) teve sua primeira aparicdo nos Estados
Unidos, como um exercicio de algebra, quando Silvester (1889) considerou o problema da
reducdo de uma matriz quadrada em sua decomposicdo de valor singular. Uma década depois,
nas maos de Pearson (1901), PCA ressurgiu em um contexto bioldgico, quando ele reformulou
a analise de regressao linear em uma nova forma de modo a evitar a relagcdo assimétrica usual
entre variaveis dependentes e independentes em regressdes lineares.

PCA é um método estatistico que usa transformacdo ortogonal para converter um
conjunto de observacgdes de variaveis correlacionadas em um conjunto de valores de variaveis
lineares ndo correlacionadas, ou explicar a matriz de variancia-covariancia de um conjunto de
variaveis m-dimensionais por meio de algumas combinacdes lineares dessas varidveis
(PEARSON, 1901, WEI, 2006).
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Esse método é usado para reduzir a dimensionalidade de grandes conjuntos de dados de
maneira ndo supervisionada, transformando amplo conjunto de variaveis em um modelo menor,
que preserva 0 maximo de informacdes, preservando o maximo de 'variabilidade' (ou seja,
informacOes estatisticas) possivel. 1sso significa que preservar o maximo de variabilidade
possivel, e encontrar novas variaveis que sao fungdes lineares daquelas no conjunto de dados
original, que sucessivamente maximizam a variancia (WEI, 2006; SCHIMIT e PEREIRA,
2018).

Basicamente, PCA segue as seguintes etapas para reducao da dimensdo de um conjunto
de dados e/ou reducdo de variaveis. A primeira etapa € a padronizacdo dos dados, na qual os
dados sdo escalados de tal forma que todas variaveis e seus valores estejam dentro de uma faixa
semelhante. A segunda etapa € a computacdo da matriz de covariancia, que expressa a
correlacdo entre as diferentes variaveis no conjunto de dados (JOLLIFFE, 2002).

A terceira etapa esta relacionada ao calculo dos autovetores da matriz de covariancia
para identificar os principais componentes. Os autovetores da matriz de covariancia séo as
direcdes dos eixos onde ha mais variancia dos dados, também chamados de componentes
principais. J& os autovalores sao simplesmente os coeficientes ligados aos autovetores, que dao
a quantidade de variancia transportada em cada componente principal (JOLLIFFE, 2002).

A quarta etapa esta relacionada a computacdo dos principais componentes, o vetor de
caracteristicas, utilizado para isso, ¢ simplesmente uma matriz que tem como colunas 0s
autovetores dos componentes que decidimos manter. Por fim, a tltima etapa reformula os dados

ao longo dos eixos dos componentes principais (JOLLIFFE, 2002).

3.3.2.1.  Definicao e derivagdo das componentes principais

Sabendo que X é um vetor de p variaveis aleatorias, que as variancias das p variaveis
aleatdrias e a estrutura das covariancias ou correlacGes entre as p variaveis sejam de interesse.
Existe interesse em procurar varidveis derivadas com (< p) que preservem a maioria das
informagdes fornecidas por essas variancias e correlagdes ou covariancias (JOLLIFFE, 2002).

Embora o PCA n&o ignore as covariancias e correlagdes, ele se concentra nas variagoes.
Sendo assim, o primeiro passo é procurar uma funcéo linear a; X (Equacao 3) dos elementos de
X com maxima variancia, onde a; € um vetor de p constantes a;q, s, ..., @1, € ' denota

transposicéo, de modo que:
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p
aiX = af11X1 + af12X2 + -+ alep = Z ale] (3)
j=1

Em seguida, procure uma fungdo linear a;X, ndo correlacionada com a;X tendo
variancia maxima, e assim por diante, de modo que k-ésimo estagio, uma funcéo linear a; X
seja encontrada, de tal forma que tenha variancia maxima sujeita a ndo estar correlacionada
com aiX,aX,...,a,_,X. A k-ésima variavel derivada, a;X, € a k-ésima componente
principal. Até p componentes principais serem encontrados, mas espera-se, em geral, que a
maior parte da variacdo em X seja contabilizada por m componentes principais, em que m < p.

A Figura 4 mostra um gréfico de 50 observagdes em duas variaveis altamente
correlacionadas X, X, e as duas componentes principais Z, e Z,. E possivel analisar que existe
uma variagdo consideravel em ambas as variaveis, embora um pouco mais na direcdo de X, do
que X;. Se transformarmos as componentes principais em Z, e Z,, é possivel verificar que ha
uma variacdo maior na direcdo de Z;, do que em qualquer uma das variaveis originais, mas
pouca variacao na direcdo de Z,.

De forma mais geral, se um conjunto de p(> 2) variaveis tiver correlacdes substanciais
entre elas, os primeiros componentes principais serdo responsaveis pela maior parte da variagdo
nas variaveis originais. Por outro lado, os Ultimos componentes principais identificam direcdes
nas quais ha pouca variacao; isto &, eles identificam relac@es lineares quase constantes entre as

variaveis originais.
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Figura 4 — Grafico com 50 observac@es. a) Duas variaveis X4, X,. b) Duas componentes principais Z4, Z,
das variaveis X, X,

X, h 2
a) GW 2 g

Fonte: Jolliffe, 2002

Com a definicdo das componentes principais & necessario encontra-los. Assim,
considere, um vetor de variaveis aleatorias X tem uma matriz de covariancia conhecida X. Esta
é a matriz cujo (i, j)-ésimo elemento ¢é a covariancia (conhecida) entre os i-ésimo e j-ésimo
elementos de X quando i = j, e a variancia do j-eésimo elemento de X quando i = j. Em um
caso mais realista, onde X' é desconhecido, segue substituindo X' por uma matriz de covariancia
de amostra S. Acontece que para k = 1,2, ..., N, 0 k-ésimo componente principal é dado por
Z, = aiX, onde a; é um autovetor de X correspondendo ao seu k-ésimo maior autovalor Ay.
Além disso, se a; for escolhido para ter comprimento unitario (a;a;, = 1), entdo var(Z;) =
Ak, onde var(Z,,) denota a variancia de Z.

Para derivar a forma das componentes principais, considere primeiro a;X; o vetor a,
maximiza var(ajX) = ajZa,. E claro que, do jeito que estd, o0 maximo ndo sera alcangado
para a, finito, entdo uma restricdo de normalizacdo deve ser imposta. A restricdo usada na
derivacdo é a;a; = 1, ou seja, a soma dos quadrados dos elementos de «, € igual a 1. Outras
restri¢coes, por exemplo Maxj|a1j| = 1, pode ser mais Util em outras circunstancias e pode ser
facilmente substituido. No entanto, o uso de outras restricdes além de aja; = constante na
derivacéo leva a um problema de otimizagdo mais dificil e ird produzir um conjunto de variaveis

derivadas diferentes dos componentes principais.
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Para maximizar a;Xa, sujeito a a;a; = 1, a abordagem padrdo é usar a técnica dos
multiplicadores de Lagrange. Maximizar a; Xa; — A(aja; — 1), em que A é um multiplicador
de Lagrange. A diferenciacdo em relacdo a; é dada por Xa; — Aa; = 0,0u
(2 —Al)a; =0, I, € a matriz identidade (p x p). Assim, A é um autovalor de X' e a; € 0
autovetor correspondente. Para decidir qual dos p autovetores da a; X com variancia maxima,
observe que a quantidade a ser maximizada é a; X, = a;Aa; = Aaja; = A. Entdo, A deve ser
0 maior possivel. Assim, a; € 0 autovetor correspondente ao maior autovalor de X, e
var = a1 X = a;Xa; = A4, 0 maior autovalor.

Em geral, o k-ésimo componente principal de X é a; X e var(a;X) = A, onde A, é k
maior autovalor de X, e a;, é 0 autovetor correspondente.

O segundo componente principal, a,X, maximiza a,Xa, sujeito a ndo ser
correlacionado com a;X, ou equivalentemente sujeito a cov(a;Xa3X) = 0, onde cov(x,y)
denota a covariancia entre as varidveis aleatdrias x e y. Mas cov(aiX, a;X) = a;2a, =
aYa; = asia; = Lasa, = Aqaja,. Assim, qualquer uma das equacgbes ajXa, =0,
a,Xa; =0, aja, = 0 e ajya; = 0 poderia ser usado para especificar correlacdo zero entre a; X
e ayX.

Escolhendo o dltimo deles (de forma arbitraria), e observando que uma restricdo de
normalizagdo é novamente necessaria, a quantidade a ser maximizada é a;2a, = A(aza, —
1) — @aj a4, onde A, @ sdo multiplicadores de Lagrange. A diferenciacdo em relacdo a a, gera
Xa, — da, — @a; = 0 e a multiplicagdo da equacdo anterior por a; gera a;Xa, — Aaja, —
@aja; = 0, na qual os dois primeiros termos sdo zero e aja; = 1, se reduza @ = 0.

Portanto, Za, — Aa, = 0, ou equivalentemente (X — AI,)a, = 0, entdo A é mais uma
vez um autovalor de X, e a, 0 autovetor correspondente. Novamente, A = a;2a,, entdo A deve
ser 0 maior possivel, assumindo que X' ndo tem autovalores repetidos, portanto, A ndo pode ser
igual a 1. Se assim for, @, = a4, violando a restricdo a; @, = 0. Portanto, A é o segundo maior
autovalor de X, e a, é 0 autovetor correspondente.

Também pode ser mostrado que para o terceiro, quarto, ..., Z-esimo componentes
principais, os vetores dos coeficientes as, ay, ..., a, S0 0s autovetores de X correspondentes a
A3, A4, ..., A, O terceiro e o quarto maiores, e 0 menor autovalor, respectivamente. Além disso,
var(a,X = A;) parak = 1,2, ..., N.

Mais informac6es sobre os autovalores e autovetores, bem como outras formas de

representacdo da analise de componentes principais, podem ser encontradas em Jolliffe, 2002.
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3.4.  Introducéo sobre a transformada wavelet

A palavra wavelet, também conhecida como “Ondaleta”, teve origem da palavra
francesa “Ondalette”, que significa onda pequena. A decomposi¢cdo de uma fungdo com o uso
de wavelets é conhecida como transformada wavelet (WT) (ADDISON, 2002; GUTIERREZ,
2002; OLKKONEN, 2011).

Durante a ultima década ou mais, a analise de transformada wavelet emergiu como uma
nova ferramenta, permitindo a decomposicdo de sinais no dominio do tempo-frequéncia para
andlise de dados (ADDISON, 2002; DA SILVEIRA e KOZAKEVICIUS).

A transformada wavelet evoluiu com o tempo, em 1909, por exemplo, Alfred Haar
propbs a andlise escalonada, chamada de base de Haar, que € uma familia de wavelets
ortogonais de suporte compacto. Denis Gabor criou uma familia de wavelets ndo ortogonais de
suporte ilimitado com gaussianas transladadas em 1946.

Em 1984, Jean Morlet e Alex Grossmann propuseram o conceito e uso de wavelets para
modelagem de sinais sismicos. Ao passo que Stéphane Mallat e Yves Meyer, entre 1987 e 1993,
criaram a analise de multiresolucdo baseada em transformada wavelet discreta. Em 1988, Ingrid
Daubechies e Ronald Coifman criaram as familias ortogonais de suporte compacto por métodos
iterativos. Por outro lado, Albert Cohen, Ingrid Daubechies e Jean Feauveau propuseram
wavelets biortogonais em 1992 (DE OLIVEIRA, 2007).

As funcbes da wavelet Y, ,(t), vista na Equacdo 4 sdo obtidas por intermédio de
translacdes, que sdo introduzidas por meio de um parametro b, que indica que a funcéo y(t)
foi transladada no eixo t de uma distancia equivalente a b e dilatacGes, que sao introduzidos por
um fator de escalamento a de uma funcdo chamada wavelet mde y(t) (PEREIRA, 2007,
OLKKONEN, 2011; SUNDARARAJAN, 2015).

OE %a v(=0) @

Em que: b € R é um parametro de translacédo, enquanto a € R* (a # 0) é um parametro
de dilatacio ou escala. O fator a='/? é uma constante de normalizacdo de modo que o valor
fornecido por meio da integrabilidade quadrada de ,;, € a mesma para todas as escalas a.

Nota-se que o parametro de escala a na Equacéo 4 rege as dilatagcdes da variavel independente
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(t — b). Da mesma forma, o fator a='/2 rege a dilatag&o nos valores tomados por  (Figura 5).
(OLKKONEN, 2011).

O termo \/ia é um fator de normalizagdo que garante que a energia de Y, ,(t) seja

independente de a e de b, ou seja, preserva a norma da funcéo no espaco L?(R) (OLKKONEN,
2011)

As funcoes definidas na Equacéo 4 formam uma base para L?(R), fazendo com que uma
fungdo f(t) nesse espago, possa ser aproximada por uma combinacdo das wavelets usando
coeficientes C, , dados pela Equagdo 5 (PEREIRA, 2007).

Ca,b =</, d’a,b >. (%)

Figura 5 — A funcéo wavelet de Haar para varios valores do parametro de escala a e parametro de
translacdo b. Se a < 1, a funcdo wavelet é contraida, e se a > 1, a wavelet é expandida.
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Fonte: Olkkonen, 2011

As wavelets estdo sendo utilizadas em diversas areas, como por exemplo; mecanica de
fluidos, computacdo numérica, analise de imagens, processamento de sinais, séries temporais,
sistemas de controle, fendmenos bioldgicos, medicina, psicologia, entre outras (ADDISON,
2002; PERCIVAL e WALDEN, 2006; GUTIERREZ, 2002).
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Um problema fundamental com os dados na forma de séries temporais, por exemplo, é
como processé-los a fim de extrair informag@es corretas e significativas. Alem disso, muitas
séries temporais, como séries econémicas, financeiras, series relacionadas a eletricidade, entre
outras, exibem comportamentos ndo estacionarios, tais como mudancas nas tendéncias. Assim,
a transformada wavelet surge como uma ferramenta muito Gtil para analisar séries temporais do
tipo ndo estacionaria (GUTIERREZ, 2002; OLKKONEN, 2011).

Além disso, a WT pode ser usada para analise de correlacao e coeréncia entre duas séries
temporais, analise espectral cruzada e wavelets de verificacdo com base no espaco (RHIF et al.,
2019).
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3.4.1. Transformada de wavelet discreta

Uma familia de wavelets discretas é obtida introduzindo parametros de dilatacdo a e
fatores de translacdo b discretos, ou seja, € necessario discretizar os parametros a e b da
Equacéo 6.

Aqui pode-se observado que ¥, (x) (Equagdo 3) é obtido de 1 (x) por uma dilatagéo
binaria 27/ e uma translagdo “diadica” k2/. Sendo que a =2/ e b = k2/, em que j, k €

Z como é usual, as wavelets discretas adquirem a seguinte forma:

Pye(0) = 275p(2x — k). ©

Uma observacao importante é que a translacdo depende do passo de dilatacdo a. 1sso
acontece por que as wavelets permitem uma cobertura do plano tempo-frequéncia com
diferentes resolucdes para baixas e altas frequéncias. Na verdade, a transformada utiliza
wavelets mais comprimidas de curta duracdo na analise em frequéncias mais altas, o que
permite a visualizacdo do sinal analisado em uma escala com melhor resolugdo temporal. J& na
frequéncia mais baixa, o uso de wavelets mais dilatadas permite visualizar caracteristicas
globais (PEREIRA, 2008).

A transformada discreta de wavelet (DWT) é fundamentada na decomposi¢édo do espaco

I}, em subespagos mutuamente ortogonais de acordo com a Equagéo 7.
=V oW oW, &.. ®W Q)

Desta forma, a funcdo u € V;, pode ser ampliada de acordo com a Equacéo 8.

u= Z CnkcPrk (8)

k

Ou neste caso, ainda pode ser usado a Equacéo 9.
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u= Z CLebu + zl 2 dj ¥k ©

k j=n+1 k

Com ¢ (x) = 2_§¢>(2_”x —k) ey comoem j(x) = 2"%1/)(2‘fx — k).

De acordo com a analise em multiresolucdo, a variavel u, como pode ser observado na

Equacdo 10, também pode ser decomposta em V,, e W,, ., da seguinte forma:

= Z(u: ¢n+1,j>¢n+1,j + Z(u' l/}n+1,j>lljn+1,j
k

k (10)

= Z Cn+1,j¢n+1,j + dn+1,jl/)n+1,j
J j

Em que os novos coeficientes ¢, ; € dn1,; S80 obtidos usando a ortogonalidade das
funcbes ¢,1p. Uma observacdo importante € que os coeficientes c,,q; mostram uma
representacdo do sinal u na base gerada por ¢,.qi; para 0 espago V,,;. Assim, esta
representacdo é considerada otima se ||P,yqiu|l < |lu —v||,Vv € V,,4q, sendo P, u =

Zj Cn+1,j¢n+1,j-

Comou € Veu=c,;¢,;tem-se a Equacdo 11.

u— Py u= z Cn,j¢n,j - Cn+1,j¢n+1,j
7 (11)

= Pnu - P-n+1u,

Ecomo V), = V41 @ Wy4q Segue que u — Ppiqu = QpyqU, €M que Q41 € a Projecao
de u sobre W, Assim, a consequéncia imediata € u — P, qu | P,iqu, emque Py u € a
projecéo de u sobre o0 espago V,, ;.

A DWT resultaem um sinal em 1, , representado pelos coeficientes da expansao na base
¢n,;j € decomposto em novos coeficientes que representam esse sinal em V,,; € W1, A

Equacdo 12 mostra os novos coeficientes, em que Il = dim(Vy,41),m = dim(W, ;) el + m =
k = dim (V,).
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u = (Cn1 Cn2s s Cnkc) 12)

= (Cn+1,1: Cn+1,2) > Cntr,l Ane1,0 Anv1,2) o0 Antim )

3.4.2. O banco de filtros da transformada wavelet discreta

O DWT de um sinal X;; t=1, 2,...,N é calculado passando-0 por uma série de filtros.
Primeiro, as amostras sdo passadas por um filtro passa-baixa g e um filtro passa-alta h com
resposta de impulso, resultado em uma convolucdo dos dois, como pode ser observado na

Equacdo 13.

Vil = (X = @lnl = ) X,[klgln — k] (13)

k=—o0

As saidas mostram os coeficientes de detalhes do filtro passa-alta e os coeficientes de
aproximacdo a partir do filtro passa-baixa, como pode ser observado na Figura 6.

Figura 6 — Diagrama em bloco da andlise do filtro

—» g[n] Coeficientes de aproximagdo

X[n] ——{ h[n] —h@—b Coeficientes de detalhe

No entanto, como metade das frequéncias do sinal foram removidas, metade das
amostras podem ser descartadas de acordo com a regra de Nyquist. A saida do filtro passa-baixa
g, no diagrama acima, é entdo subamostrado por 2, e processado novamente, através de um
novo filtro passa-baixa g, e um filtro passa-alta h com metade da frequéncia de corte do

anterior, resultando nas Equacdes 14 e 15.

Y[passa — baixa]l = (X;*g) { 2 (14)

Y[passa — alta] = (X; *h) 1 2 (15)


https://en.wikipedia.org/wiki/High-pass_filter
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Na arvore da Figura 7, conhecida como banco de filtros, esta decomposi¢éo é repetida
para aumentar ainda mais a resolucao de frequéncia, enquanto os coeficientes de aproximacao
decompostos com filtros passa-alta e baixa sdo amostrados. Isso é representado como uma
arvore binaria com “n6s” que representam um subespaco com uma localizacdo de tempo-
frequéncia diferente.

Em cada nivel no diagrama acima, o sinal é decomposto em frequéncias baixas e altas.
Devido ao processo de decomposicao, o sinal de entrada deve ser um multiplo de 2™ onde n é
0 numero de niveis.

A Figura 8 mostra uma representacdo da DWT no dominio da frequéncia. Para um sinal

com 32 amostras, faixa de frequéncia f,, e 3 niveis de decomposicdao, serdo produzidas 4 escalas

de saida.
Figura 7 — Banco de filtro de nivel 3
g[n]
Coeficientes de nivel 3
» g[n] +2 h[n]
» g[n] +J2 »| h[n] —F@—b Coeficientes de nivel 2
X[n] »| h[n] —b@—b Coeficientes de nivel 1
Figura 8 — Representacdo da DWT no dominio da frequéncia
Mivel 3 Mivel 2 Mivel 1
X »
0 f./8 fn/4 .2 f,

Frequéncia

A transformada de wavelet discreta, também pode ser representada matricialmente.
Neste caso, € definido a matriz R, que & pré-multiplicada pelo sinal discreto contendo os
coeficientes dos filtros a serem utilizados. Usando como exemplo filtros de comprimento 4, a

matriz ficard de acordo com a Equacéo 16.
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h, hy hs hy 0 0 0 07
0 0 h, h, hy hy 0 0
0 0 0 0 0 0 0
h, h, 0 0 0 0 h h
Rvew =\g gy g5 g5 0 0 0 0 1)
0 0 g1 92 95 9. 0 O
0 0 0 0 0 0 0

lgs g, 0 0 0 0 g, gl

Sendo N o numero de amostras no sinal, as primeiras N /2 linhas de R sdo formadas
pelos coeficientes dos filtros passa-baixa h e as linhas restantes pelos filtros passa alta g. O
fator de decimacéo, desloca os coeficientes de uma linha para outra como pode ser observado
na Equacdo 13.

As Figuras 9 e 10 ilustram a transformada wavelet discreta por meio dos filtros passa-
baixa e passa-alta. Enquanto a Figura 8 mostra a matriz com os respectivos filtros G e H, a
Figura 10 mostra que para cada nivel i sdo gerados uma aproximacéo 4;,,, € trés classes de

coeficientes de detalhes D}, D?, D;.

Figura 9 — DWT de uma matriz em termos de filtros

Matriz
m R !
= G ‘ H | primeiro
- . estagio
m
5
5 G H G H
gL=

1]
E G H segundo

____________________________________ I_______________gslégia
w .
c
3 G| |H G o
(%] L1
@ 1 1
= G H ‘ terceiro
_____________________________________ L ____J___estago
® |
3 G H G| |H
o
Q
D, D; D} D, D; D, D, D; ‘ D A,

Fonte: Pereira, 2008
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Figura 10 — Representacdo da matriz A = A, na transformada wavelet bidimensional

A

linha

>
coluna

Fonte: Pereira, 2008

3.4.2.1.  Wavelet Daubechies, Coifman e Symmlet

A familia de wavelets biortogonais exibe a propriedade de fase linear, necessaria para a
reconstrucdo do sinal. Essa wavelet tem suporte compacto e é simétrica. Além disso, sdo
definidas como pares de bases mutuamente ortogonais, mais nenhum desses pares € ortogonal.

As wavelets ortogonais de Daubechies da Figura 11, “dbN”, sdo perfeitamente
compactas no dominio do tempo, mas no dominio da frequéncia, tém alto grau de superposicdo
espectral entre as escalas. Apesar de ndo possuirem fase linear, um erro no sinal de entrada ndo
cresce com a transformacéo, e a estabilidade numérica computacional é assegurada. Além disso,
tém a capacidade de aproximar com precisdo funcdes constantes e lineares de forma
relativamente simples (TANG e WU, 2013; GOGOLEWSKI, 2020).

A regularidade das wavelets de Daubechies aumentam linearmente com N, porém a um
custo que aumenta com o comprimento do suporte. O suporte das wavelets ¥(t) = dbN é o
intervalo fechado dado por [1-N, N]. Na Figura 11 é possivel ver as formas de ondas
correspondentes as wavelets de Daubechies doN (MALLAT, 2009; DE OLIVEIRA, 2007).
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Figura 11 — Familia de Wavelet Daubechies
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As wavelets de Daubechies sdo muito assimétricas, para obter uma wavelet simétrica ou
antissimétrica pode ser utilizado as wavelet Symmlets, que sdo mais simétricas, as quais foram
projetadas para garantir momentos nulos tanto na fungéo de escala, como na wavelet-mae.

Por outro lado, as wavelets de Coifman (Figura 12b) sdo semelhantes as wavelet de
Daubechies, pois possuem nimero méaximo de momentos de fuga (vanishing moments), que
limita a capacidade das wavelets de representar comportamento polinomial ou informacgdes em
um sinal, como por exemplo, db2 tem um momento de fuga, db4 tem dois, db6 tem trés, etc.
No entanto, nas wavelets Coifman, os momentos de finalizacdo sdo igualmente distribuidos

entre a funcdo de escala (Figura 12b).



57

Figura 12 — Wavelets: a) Coif e b) Sym
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3.4. Teste Kaiser-Meyer-Olkin e Bartlett

O critério ou teste Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) foi desenvolvido em 1977, € utilizado
para identificar se 0 modelo de anélise fatorial em uso esta adequadamente ajustado aos dados,
testando a consisténcia geral dos dados. O método verifica se a matriz de correlagdo inversa
esta proxima da matriz diagonal, que consiste em comparar os valores dos coeficientes de
correlagéo linear observados com os valores dos coeficientes de correlacdo parciais.

O teste KMO retorna valores entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1 indica que as
amostragens sdo adequadas, geralmente indicam que uma analise fatorial pode ser atil com seus
dados, enquanto mais proximo de 0 indica que ha grandes correlagdes parciais em comparagao
a soma de correlacdes, mostrando correlagdes generalizadas, gerando problemas para a anélise

fatorial e os resultados da analise fatorial provavelmente ndo serdo muito Uteis.
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A Equagdo 17 mostra a medida de adequacdo KMO, onde rj, € o coeficiente de
correlagdo simples entre as variaveis X; e X, e pj; € o coeficiente de correlacdo parcial entre

X; e Xy, dados os outros Xj.

Dk rjzk
XXk rfk XYk sz'k

KMO = (17

J& o teste de esfericidade de Bartlett € uma técnica criada por Maurice Stevenson Bartlett
em 1937, ele indica a for¢a do relacionamento entre variaveis. A técnica testa a hipotese de que
a matriz de correlacdo € matriz de identidade (matriz na qual todos os elementos diagonais sdo
1 e todos os elementos diagonais externos sdo 0, o que indicaria que suas variaveis ndo séo
relacionadas e, portanto, inadequadas para a deteccdo da estrutura. Pequenos valores (abaixo
de 0,05) de significancia indicam que a andlise fatorial pode ser util com seus dados.

As Equacdes 18 e 19 mostram como Maurice Stevenson Bartlett desenvolveu o teste de
esfericidade de Bartlett, onde n = tamanho da amostra, p = nimero de variaveis, |R| é a
determinante da matriz de correlacdo e v é uma distribuicdo qui-quadrado com graus de
liberdade.

2p+5

X? = —[(n—l)— In|R|

(18)

_p(p—1)
py=P¥—

19
> (19)

Os testes KMO e Bartlet foram utilizados com auxilio do software da IBM SPSS
Statistics. Neste caso, ndo foram utilizadas as equacdes 14, 15 e 16 para calcular e testar a
consisténcia geral dos dados, pois o software da IBM SPSS Statistics, calcula KMO e X?,

inserindo os dados. Esta etapa sera explicada no capitulo de Metodologia.

3.5. Indicadores de desempenho

Os indicadores de desempenho sdo utilizados para medir a acuracia de determinada
previsdo, medindo o qudo perto as previsdes estdo dos dados reais. Quanto menor o valor do

erro, mais eficiente é a previsdo, consequentemente, mais proximo a previsao esta do valor real.
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Quanto maior o erro na previsao, maior sera a imprecisdo na previsdo, e mais longe a previsao
estara dos valores reais.

No erro quadratico médio (EQM) é calculada a somatdria da diferenca media quadratica
entre o valor real e a previsdo (resposta) dada pela rede, em que Xt representa o valor real, Yt
representa o valor previsto e n nimero de periodos, conforme pode ser observado na Equacao
20:

n

1
EQM = — Z(Xt —-Y)? (20)

t=1

O erro absoluto médio (MAD) mede o desvio absoluto do ajuste em relacdo a média.
Depende da soma dos desvios entre X; e Y; de n periodos, dividida pelo nimero de periodos,

conforme pode ser observado pela Equagéo 21.

n
1
MAD = = 3 |X, — | @
t=1

O erro percentual absoluto médio (MAPE) depende da diferenca entre valor real X; e
valor previsto Y;, dividido pelo valor real X;, dividido por n periodos, como pode ser visto na

Equacéo 22.

n

1
MAPE = —Z
n

t=1

Xe— 1
Xt

(22)

A raiz do erro quadratico médio (RMSE), vista na Equacdo 23 é um indicador que
interpreta o valor como a medida do desvio médio entre o valor real observado (X,) e o valor

previsto (Y;).

n

1

Jj=1
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4. MODELO PROPOSTO E CONTRIBUICAO DA TESE

Neste capitulo, sdo apresentados os modelos desenvolvidos para construcao desta tese,
passando pela constru¢cdo dos modelos autorregressivos univariados e multivariados de
previsdo, desde a selecdo de varidveis de entrada, até a selecdo de atraso de tempo para cada
variavel de entrada.

Na sequéncia do trabalho, é exposto 0 modelo proposto da tese, constituida por cinco
abordagens, que se transformaram em um modelo autorregressivo de previsao e serviram como
auxilio para construir um modelo que procura selecionar o melhor atraso de tempo para cada
variavel de entrada.

Além disso, este capitulo apresenta o desenvolvimento da producdo bibliografica da
tese, que descreve a publicacdo de um artigo cientifico em um congresso nacional e quatro

artigos cientificos publicados e/ou aceitos em revistas internacionais.

4.4.  Modelo proposto da tese

Para alcancar o objetivo proposto nesta tese, neste caso, desenvolvimento de um modelo
autorregressivo de previsdo, baseado na selecdo de atributos, selecdo da melhor variavel de
entrada, bem como a selecdo do melhor atraso de tempo para cada varidvel de entrada,
utilizando wavelet, PCA e rede neural artificial, foi necessario testar diferentes abordagens, na
qual cada abordagem busca responder os objetivos especificos descritos no subcapitulo 1.3.2,
além de propor o aprofundamento no desenvolvimento dos modelos autorregressivos de
previséo.

A busca pela resposta de cada objetivo especifico, gerou o desenvolvimento de modelos
autorregressivos univariados e multivariados. Por fim, o desenvolvimento desses modelos,
gerou o desenvolvimento de um modelo autorregressivo multivariado capaz de selecionar o

atraso de tempo 6timo para cada variavel de entrada, como pode ser observado na Figura 13.



Figura 13 — Objetivo geral e especifico das abordagens utilizadas na tese
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O desenvolvimento dos modelos autorregressivos teve como objetivo testar atrasos de

tempo nas varidveis de entrada, testar a selecdo e contribuicdo das varidveis, testar uma

representacdo esparsa, simplificada e sem ruidos dos dados de entrada. Com isso, foi percebido

que era possivel desenvolver um novo modelo autorregressivo de previsao, capaz de criar uma

representacdo esparsa, simplificada e com diferentes séries de tempo dos dados originais. A

partir disso, o0 modelo € capaz de selecionar o atraso de tempo 6timo para cada variavel de

entrada.

A seguir sdo descritas as abordagens utilizadas em cada etapa desta tese, mostrando a

construcdo dos modelos autorregressivos de previsao.

4.4.3. Modelo autorregressivo para previsdo de demanda de eletricidade

Para responder os dois primeiros objetivos especificos: estudar o efeito de atrasos de

tempo na variavel de resposta de um modelo autorregressivo de previséo e avaliar o efeito entre

atrasos de tempo e taxa de amostragem em modelos autorregressivos de previsao, foi proposto

duas abordagens.
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Nestas duas abordagens foram coletados dados mensais, de janeiro de 2003 a dezembro
de 2016, de receita de fornecimento de energia, tarifa média de fornecimento de energia e
numero de unidades consumidoras para prever o consumo de eletricidade de cada classe
consumidora de uma distribuidora de energia elétrica.

Para responder a pergunta sobre o efeito de atrasos de tempo na variavel de resposta de
um modelo autorregressivo de previsdo, foi proposta a abordagem da Figura 14, na qual o
trabalho foi desenvolvido com duas abordagens para previsdo de demanda por classe de
consumo, na qual a primeira utiliza técnicas de séries temporais e a segunda rede neural

artificial.

Figura 14 — Abordagem para previsdo de demanda de energia elétrica

l Demanda de energia da Distribuidora l

Soma das previsdes por classe de

Séries temporais consumo Rede Neural Artificial
Técnicas AR, MA, Rede MLP com
ARMA, ARIMA, ARCH, algoritmo
GARCH. Backpropagation
Previsdao de demanda
Software @Risk da por classe de Matlab (treinamento da
Palisade para consumo rede) e Simulink para

previsao simulagdo da previsdo

Na abordagem 1, os dados de cada classe de consumo sdo transformados em
estacionarios pois, assim, a média, a variancia e a autocorrelacdo ndo mudam ao longo do
tempo, retirando a tendéncia dos dados das trés classes de consumo (comércio, industria e
residéncia).

A previsdo da demanda de energia elétrica das trés classes de consumo utilizando
técnicas de séries temporais (AR, MA, ARMA e ARCH) foi desenvolvida de forma univariada,
ou seja, foi utilizado o consumo de eletricidade de cada classe de consumo para prever a mesma
variavel de consumo.

Nessa abordagem, foi utilizado o software @Risk da Palisade que é um plugin do Excel
utilizado para simulacdo, andlise de riscos; trabalha com simulacdo de Monte Carlo, mostra

diversos graficos estatisticos, faz calculos de correlagcbes de variaveis, entre outras. As
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previsdes foram selecionadas pelos Critérios AIC e BIC, que escolhem a melhor técnica de
série temporal.

Ja na abordagem 2, é desenvolvido um modelo autorregressivo multivariado com
auxilio de uma rede MLP com algoritmo backpropagation, tendo dados histéricos de receita de
fornecimento de energia, nimero de unidades consumidoras e tarifa média de fornecimento de
energia com uma camada de entrada, oculta e saida. Nesse caso, a rede neural foi treinada com
a funcéo de ativacao tangente sigmoidal e 70% dos dados foram utilizados para treinamento e
30% para teste.

Com objetivo de prever a demanda de energia elétrica com um més de antecedéncia, as
variaveis de entrada (receita de fornecimento de energia elétrica, nimero de unidades
consumidoras e tarifa média de fornecimento de energia) foram utilizadas no instante t e
atrasadas em t-1 e t-2. A eficiéncia das previsoes é realizada por meio do indice do desempenho
MAPE e 12 meses referente a 2016 s&o deixados para fazer um teste do modelo autorregressivo
de previsao.

Enquanto a primeira abordagem procurou estudar o efeito de atrasos de tempo na
variavel de resposta de um modelo autorregressivo de previsdo, o segundo modelo procurou
avaliar o efeito de atrasos de tempo e taxa de amostragem em modelos autorregressivos de
previsdo. Para isso, foi proposto a mesma abordagem utilizada na abordagem 1 e 2 do primeiro
modelo autorregressivo. No entanto, o interesse agora, € em avaliar o efeito maiores atrasos de
tempo e taxa de amostragem em um modelo autorregressivo de previsao.

As mesmas variaveis de entrada utilizadas no primeiro modelo autorregressivo sdo
atrasadas em t-5, t-10 e t-20. Neste caso, para t-5 sdo utilizadas as variaveis no instante de tempo
t-1, t-2, t-3, t-4 e t-5, e assim por diante para t-10 e t-20. Assim, 0 modelo passa a ter mais
entradas, visto que para trés variaveis de entrada, 0 modelo terd 15 variaveis de entrada com as
variaveis no instante t-5, para t-10, tera 30 variaveis de entrada, para t-20, tera 60 varidveis de
entrada. Por fim, as previsdes sdo feitas para nove classes de consumo de uma distribuidora da
Regido Sudeste do Brasil.

O objetivo principal desta abordagem (Figura 15) é verificar o impacto da regressao das
variaveis de entrada em um modelo autorregressivo de previsao e, consequentemente, oferecer
precisdo nas previsdes, gerando condicOes para a distribuidora de energia diminuir seus

prejuizos com multas por sub ou sobrecontratacdo de energia elétrica.



Figura 15 — Estrutura de previsao de eletricidade das classes de consumo
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A Tabela 1 mostra a configuracao rede MLP com algoritmo backpropagation treinada
com diferentes atrasos de tempo t-5, t-10 e t-20, alterando a quantidade de neurénios na camada
oculta. Nesse caso, a selecdo do melhor atraso de tempo é feita por meio do erro MAPE médio
das previsdes feitas de 11/2018 a 10/2019.

Tabela 1 — Arquitetura proposta da rede MLP com algoritmo backpropagation

Atraso das variaveis . .
Quantidade de neur6nios

de entrada
t-5 5 10 20 30 40 50
t-10 5 10 20 30 40 50
t-20 5 10 20 30 40 50

4.4.4. Abordagem para selecdo de atributos (selecéo de variaveis de entrada)

Ao desenvolver dois modelos autorregressivos de previsdo para responder os dois
primeiros objetivos especificos, surgiram dois questionamentos em relagédo a esses modelos, o
primeiro esta relacionado a quantidade de variaveis utilizadas em um modelo autorregressivo
de previséo, o segundo esta relacionado a selecdo do melhor atraso de tempo para cada variavel

de entrada.
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Assim, surgiu a ideia de desenvolver um modelo para selecionar e mostrar o nivel de
contribuicdo de cada varidvel de entrada em um modelo autorregressivo de previsao.

Para isso, foram coletadas 27 variéveis diarias de 01/01/2001 a 31/08/2019 no site do
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), como: energia armazenada (GWh), demanda
instantdnea (MW), demanda horaria méxima (MWHh/h), afluente natural de energia bruta
(MWmed), afluente natural de energia armazendvel (MWmed), energia carga (MWmed), troca
de energia (MWmed) e dados hidrologicos de cinco grandes hidrelétricas que fornecem
eletricidade para o sudeste do Brasil, Itaipu, Ilha Solteira, Marimbondo, Trés Marias e Furnas,
que, em 2016, 2017 e 2018, geraram 43,15%, 39,12% e 37,18% do total da energia hidrelétrica
para a Regido Sudeste (ONS, 2019).

As variaveis utilizadas em relacio as usinas foram vazéo afluente (m®/s), que se refere
ao fluxo que atinge a usina hidrelétrica ou a estrutura hidraulica, vazdo efluente (m%/s), que
representa o fluxo que sai da usina hidrelétrica ou da estrutura hidraulica, nivel de quantidade
(m), que sdo os pontos em direcdo a fonte, na direcdo oposta a corrente, a montante e,
finalmente, o volume liquido em %, que representa o volume do reservatorio entre o valor
méaximo normal de operacao e o nivel operacional minimo normal.

O diagrama para selecionar e mostrar o nivel de contribui¢do de cada variavel de entrada
pode ser observado na Figura 16. Antes de utilizar o PCA para selecionar e mostrar a taxa de
contribuicdo das variaveis de entrada, os dados das 27 variaveis sdao normalizados entre 0 e 1.
Entdo, as técnicas KMO e Bartlett foram utilizadas para verificar adequacao e estrutura dos
dados e, com isso, avaliar a adequacidade da andlise fatorial. Para isso, o software IBM SPSS
Statistics 22 foi utilizado para realizar os testes em uma matriz com 27 variaveis e 6815 dados.

Para selecdo e taxa de contribuicdo das variaveis de entrada, foi utilizado a abordagem
descrita no subcapitulo 3.3.2, chamada de selecdo de recursos pela Analise de componentes
principais e utilizada no trabalho de Schimit e Pereira (2018). Assim, as varidveis sdo
classificadas em ordem crescente por taxa de contribuigao.

Finalmente, uma rede MLP com algoritmo backpropagation e funcdo de ativacdo
tangente sigmoide foi usada para treinar 26 redes no Matlab 2018a, separando 70% dos dados
para treinamento, 15% para validacdo e 15% para testes. A rede foi configurada com uma
camada de entrada, duas camadas ocultas (10 neurdnios), pois, segundo Jurado et al. (2015),
com mais neurdnios, o custo computacional aumenta significativamente e o desempenho nao
melhora.

Inicialmente, a previsao foi realizada com 26 variaveis de entrada, deixando a variavel

de carga energética GWh como saida e, posteriormente, de acordo com a taxa de contribuigédo
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das variaveis, varios testes de previsdo foram realizados, classificando os modelos que possuem

melhores e piores previsdes de acordo com o menor erro MAPE, MAE, RMSE e MAD.

Figura 16 — Diagrama de abordagem proposto

Adequacdo dos dados Abordagem baseada
para deteccdo de estrutura em PCA para selecdo e
b| KMO e teste de Bartlett ¢| nivel de contribuigao
I_ ______ l _______
1
Hlsmr"CO de Varlave,ls _da 1 |Rede MLP com algoritmo Comparacio das
operagdo do setor eletlrlco ] backpropagation para previsdes de
no sudeste do Brasil le previsdo .
1
1

Comecando pela varidvel que
mais contribui, duas variaveis que

Variaveis sem selegéo
e nivel de contribuig¢do

mais contribuem, trés varidaveis
que mais contribuem e assim por
diante.

4.4.5. Uso de wavelet mais adequada para construir aproximacoes suaves aos dados de
entrada

Como dito anteriormente, os trabalhos apresentados na literatura buscam melhorar a
precisdo dos modelos autorregressivos de previsdo. Para desenvolver um modelo
autorregressivo de previsdo com alta precisdo e comparar com a literatura, foi utilizado uma
abordagem com a transformada discreta de wavelet (Daubechies, Symmlets e Coifman),
descritas nos subcapitulos 3.4.1 e uma rede neural NAR. Além disso, as wavelets foram testadas
para verificar qual wavelet apresenta dados de entrada com boas aproximacdes para desenvolver
0 modelo autorregressivo de previséo.

Basicamente, a ideia deste modelo é criar uma versao esparsa e simplificada dos dados
de entrada, testando diferentes niveis de decomposi¢do do sinal de entrada utilizando sym2,
sym3, sym4, dbl, db3, db5, coifl, coif3 e coif5.

A Figura 17 mostra a abordagem utilizando a rede neural NAR e DWT para prever

valores futuros de sete tipos de gas dissolvido em 0leo, as razdes IEC, que determina os niveis
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de concentracdo de gas em transformadores e o método Rogers, que utiliza as seguintes
concentragOes de gases CH4/H2, C2H2/CaHa, C2H4/CoHe.

Figura 17 — Fluxograma do modelo autorregressivo de previsdo ndo-linear proposto (NAR-DWT)
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Os dados de concentracdes de gases de um transformador de poténcia foram coletados
diariamente, por meio de dois sensores, GE Kelman — Transfix e GE Intellix BMT 330. Apos a
coleta, o conjunto de dados € avaliado usando a transformacdo de wavelet discreta Daubechies
(db1, db3 e db5), Symlets (sym3, sym4 e sym5), Coiflets (coifl, coif3 e coif5) para criar uma
versdo esparsa e simplificada com boas propriedades de aproximacao.

O modelo autorregressivo univariado composto por uma rede neural NAR ¢€ treinada
utilizando o valor da propria concentracdo de gas como entrada para fazer a previsao para a
mesma concentracdo de gas.

O modelo foi validado com a abordagem de validacdo cruzada k-fold, na qual os dados
foram divididos em dez subconjuntos e o treinamento repetido dez vezes usando um dos dez
subconjuntos de cada vez para teste e validagcdo, enquanto 0s outros nove subconjuntos
formavam um treinamento conjunto Unico. A estimativa de erro é calculada como média em

todas as dez tentativas.
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4.4.6. Desenvolvimento de um novo modelo autorregressivo de previsdo baseado em
wavelet, PCA e selecdo de atraso de tempo

Com as abordagens criadas anteriormente para cada modelo autorregressivo de
previsdo, foi possivel testar a ideia principal desta tese, e responder o objetivo geral, que é
desenvolver uma abordagem baseada na transformada wavelet e na analise de componentes
principais para selecdo de atributos (selecéo de atraso de tempo) e determinacao de atrasos de
tempo em modelos autorregressivos de previsao fundamentados em redes neurais artificiais.

Na abordagem da Figura 18 é proposto um novo modelo para criar e selecionar
diferentes series temporais com atraso de tempo e, por fim, criar um modelo autorregressivo

multivariado com os melhores atrasos de tempo em uma rede neural.

Figura 18 — Modelo para selecao e taxa de contribui¢do da concentracgéo e previsao de gases
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Utilizando os mesmos dados da abordagem anterior, neste caso, dados de concentragdes
de gases de um transformador de poténcia, os dados de entrada sdo normalizados entre 0 e 1,
em seguida, sdo utilizados os testes KMO e Bartlett para avaliar a adequacidade da analise
fatorial dos dados da mesma forma que foi utilizado na abordagem da Figura 17.

Ap0s isso, a transformada wavelet é empregada de duas formas, primeiro os dados de

cada concentracao de gas sdo decompostos mantendo o nivel de decomposicdo em 1, alterando
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awavelet de db2, db4, ... para db20, a fim de criar aproximagdes suaves e com atrasos de tempo,
neste caso, t-2, t-4 até t-20. A Tabela 2 ilustra a forma como foram inseridos os dados para
verificar qual atraso de tempo tem mais impacto nas cinco concentracdes de gases C2Ha, CoHa,
C2He, H2 € CHa.

Tabela 2 — Representacao do sinal decomposto pela wavelet para cada atraso de tempo nas variaveis de
entrada

Tipo de concentracao de gas

Wavelet decomposta C:H; CoH4 CaHe H, CH,
C2Hz(db2) t-2 t-2 t-2 t-2 t-2
C2H2(db4) t-4 t-4 t-4 t-4 t-4

CaH2(db20) £-20 £-20 20  t20  t-20
C2Ha(db2) t-2 t-2 t-2 t-2 t-2
C2Ha(db4) t-4 t-4 t-4 t-4 t-4
C2H4(db20) t-20 t-20 t-20 t-20 t-20
C2He(db2) t-2 t-2 t-2 t-2 t-2
C2He(db4) t-4 t-4 t-4 t-4 t-4
C2He(db20 t-20 t-20 t-20 t-20 t-20
H2(db2) t-2 t-2 t-2 t-2 t-2
H2(db4) t-4 t-4 t-4 t-4 t-4
H,(db20) t-20 t-20 t-20 t-20 t-20
CHa(db2) -2 £-2 £-2 t2  t2
CHa(db4) t-4 t-4 t-4 t4  t4
CH.(db20) t-20 t-20 t-20 t-20 t-20

Com isso, cada concentracdo de gas, passa a ter dez varidveis de entrada com diferente
comprimento, como pode ser observado na Tabela 3 para a concentracdo de gas CO>. Isso
acontece devido a teoria explicada no subcapitulo 3.4.2.

Além disso, a transformada wavelet é aplicada nas concentracGes de gas em ordem
cronoldgica reversa, de modo que cada amostra da aproximacao seja criada com valores
passados do sinal original para criar séries temporais. A Figura 19 mostra a abordagem utilizada

com a wavelet Daubechies db2 a db20 para criar séries temporais com atrasos de tempo.



Tabela 3 — Representacdo da decomposicédo da concentracdo de gas CO:
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Amostra  Data db2  db4 db6  db8 dbl0 dbl2 dbl4 dbl6 dbl8 db20 CO2
170 4/5/17 0,000 -0,001 -0,001 0,002 0,006 0,006 0,002 -0,004 -0,010 -0,012 0,909
169 3/5/17 0,000 0,000 0,001 0,000 -0,003 -0,003 0,000 0,004 0,007 0,007 0,909
88 22/2/17 0,002 0,003 0,003 0,001 0,000 -0,001 -0,003 -0,003 -0,004 -0,003 0,985
87 21/2/17 0,003 0,001 0,001 0,002 0,003 0,003 0,003 0,002 0,001 0,000 0,989
86 21/2/17 0,000 0,000 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,002 0,003 0,003 0,989
85 20/2/17 -0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,001 0,001 0,000 0,000 0,994
84 20/2/17 - -0,001 -0,001 -0,001 0,000 -0,001 -0,001 0,000 0,000 0,001 0,994
83 19/2/17 - -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 0,986
82 19/2/17 - - -0,001 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,002 -0,001 0,986
81 18/2/17 - - 0,002 0,001 0,000 -0,001 -0,001 -0,001 -0,002 -0,002 0,989
80 18/2/17 - - - 0,002 0,003 0,003 0,003 0,002 0,001 0,000 0,989
79 17/2/17 - - - -0,004 -0,004 -0,002 0,000 0,001 0,002 0,003 0,982
78 16/2/17 - - - - -0,002 -0,003 -0,004 -0,005 -0,004 -0,003 0,964
77 15/2/17 - - - - 0,000 0,000 0,000 0,000 -0,001 -0,003 0,945
76 14/2/17 - - - - - -0,002 -0,001 -0,001 0,000 0,000 0,924
75 13/2/17 - - - - - -0,001 -0,001 -0,002 -0,002 -0,002 0,927
74 12/2/17 - - - - - - 0,000 0,000 0,000 -0,001 0,929
73 11/2/17 - - - - - - 0,000 -0,001 -0,001 -0,001 0,933
72 10/2/17 - - - - - - - 0,000 0,000 0,000 0,939
71 9/2/17 - - - - - - - -0,001 -0,001 -0,001 0,940
70 8/2/17 - - - - - - - - -0,001 -0,001 0,930
69 712117 - - - - - - - - -0,001 -0,001 0,936
68 6/2/17 - - - - - - - - - 0,000 0,928
67 5/2/17 - - - - - - - - - 0,003 0,934
66 4/2/17 - - - - - - - - - - 0932
2 31/10/16 - - - - - - - - - - 0,906
1 30/10/16 - - - - - - - - - - 0,902
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Figura 19 — Abordagem aplicada nas concentracfes de gas em ordem cronoldgica reversa
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Em seguida, o PCA e correlacdo de Pearson sdo aplicados para selecionar quais das
aproximacdes criadas na Tabela 4 mais contribuem para o modelo autorregressivo multivariado
de previsdo. Posteriormente, 0 PCA é aplicado na Tabela 4 de acordo com a abordagem descrita
no subcapitulo 3.3.2 para determinar a taxa de contribuicdo de cada atraso de tempo.

Assim, a selecdo de varidveis, empregada no terceiro modelo autorregressivo (artigo 3),
e a selecdo de atraso de tempo empregada no modelo autorregressivo 5 (artigo 5) utilizaram os
seguintes passos: calculo da matriz de covariancia de um vetor de caracteristicas; construcdo
de uma matriz com os primeiros q principais autovetores; calculo das projecdes de cada ponto
no subespaco PCA,; definicdo da taxa de contribuicdo de cada variavel original na projecédo
como uma soma ponderada do produto interno entre a variavel e cada componente principal.

A correlacdo de Pearson, também é aplicada nos dados da Tabela 4 utilizando o software
IBM SPSS Statistics para determinar a taxa de contribuicdo de cada atraso de tempo.

Com o maior nivel de contribuigéo de cada concentracdo de gas, é empregada uma rede
MLP com algoritmo backpropagation, como pode ser observado na Figura 20, com uma
camada de entrada, uma camada oculta, uma camada de saida. A quantidade de neurdnios na
camada oculta foi utilizada seguindo duas abordagens, a primeira, desenvolvida por Hunter et

al. (2012), e a segunda, desenvolvida por Sheela e Deepa (2013).
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Figura 20 — Arquitetura da rede MLP proposta para previsao de cada concentracao de gas
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O quadro 1 mostra 0 modelo estrutural completo para o desenvolvimento da tese. E
possivel observar a proposta, composta por meio de artigos cientificos, na qual é possivel
observar, a coleta de dados, horizonte de previsdo, normalizacdo dos dados, técnica para
suavizacdo dos dados, técnica para selegdo atributos (selecdo da varidvel de entrada e selecdo
de atraso de tempo), atraso das variaveis de entrada, técnicas para previsao e medida de precisdo

da previsdo para cada abordagem.
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Abordagem 1 - Apéndice A
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Quadro 1 - Modelo estrutural para desenvolvimento da tese

Abordagem 2 — Apéndice B Abordagem 3 — Apéndice C

Abordagem 4 — Apéndice D

Abordagem 5 — Apéndice E

Previs&o para trés classes de
consumo de uma distribuidora
de energia

Taxa de contribuicao das
variaveis para entendimento do
processo que gerou os dados

Previs&o e minimizac&o do
custo da eletricidade de uma
distribuidora

Previs&o de concentracfes de
gas dissolvido em éleo
(transformador de poténcia)

Otimizag&o da ordem de um
modelo autorregressivo

Agéncia Nacional de Energia

Agéncia Nacional de Energia Operador Nacional do Sistema

Dados de DGC - Sensor da
GE Kelman-Transfix e GE

Dados de DGC - Sensor da
GE Kelman-Transfix e GE

Elétrica (ANEEL) Elétrica (ANEEL) Elétrico (ONS) el BMT 330 Intolli BUT 330
| Mensal | | Mensal | | Dirio | | Diario | | Diério |
| Min-Max | | Min-Max | | Min-Max | | Min-Max | | Min-Max |

N&o foi aplicado

Né&o foi aplicado Né&o foi aplicado

Transformada do tipo
Wavelet (sym, db, coif)

Transformada do tipo
Wavelet (db)

N&o foi aplicado

Feita pelo menor erro
MAPE das previsdes
mensais

Abordagem utilizando PCA

N&o foi aplicado

PCA e correlacio de Pearson

Variaveis de entrada
no instante t, -1, -2

Variaveis de entrada no
instante t, t-5, +-10 e t-20

Variaveis de entrada
no instante t

Variaveis de entrada
no instante t-2 a t-10

Wavelet para criar
atrasos de t-2 a t-20

Rede MLP com algoritmo
backpropagation

Rede MLP com algoritmo
backpropagation & técnicas
de séries temporais

Rede Multicamadas com
algoritmo backpropagation

Rede neural autorregressiva
com Entradas exdgenas
(NARX)

Rede Multicamadas com
algoritmo backpropagation

MAPE, RMSE, MSE e
MAD

Erro maximo e
médio (%)




74

5. RESULTADOS DOS MODELOS AUTORREGRESSIVOS DE
PREVISAO

Este capitulo mostra os resultados obtidos de todas abordagens utilizadas nesta tese,
desde o impacto de atrasos de tempo, uso de selecdo de recursos (variaveis mais importantes,
selecdo de atrasos de tempo) e seus impactos em modelos autorregressivos de previsdo. Uso de
wavelet para criar uma versdo esparsa, simplificada com diferentes séries temporais e seus
impactos em modelos autorregressivos de previsdo. Além de mostrar a eficiéncia destas

abordagens, por meio de indice de desempenho MAPE.

5.1. Resultados do primeiro e segundo modelo autorregressivo de previsao

A Tabela 4 e a Figura 21 mostram os resultados das abordagens utilizadas no primeiro
modelo autorregressivo. A Tabela 5 mostra o erro MAPE médio para 12 meses referente a 2016
para as trés classes de consumo, comercial, industrial e residencial, na qual é possivel observar
que 0s menores erros MAPEs sdo 1,04% para a classe comercial, 9,34% para a classe de

consumo industrial e 1,02% para a classe de consumo residencial.

Tabela 4 — Erro MAPE das previsdes do primeiro modelo autorregressivo (artigo 1)

Atrasos de tempo na variavel de entrada
Classes de consumo

Instante t Instante t-1 Instante t-2
Comercial 1,04 2,46 15,66
Industrial 9,34 29,44 45,56
Residencial 1,02 1,9 7,21

A Figura 21 mostra os resultados da previsdo para as classes de consumo comercial,
industrial e residencial com as variaveis de entrada no instante t, t-1 e t-2. Na qual é possivel
observar que a previsdo com as variaveis de entrada no instante t gera previsdes mais assertivas

guando comparado com as variaveis de entrada no instante t-1 e t-2.
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Figura 21 — Previsdo de energia elétrica por classe de consumo a) Comercial, b) Industrial, c) Residencial
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As Tabelas 6, 7 e 8 e a Figura 22 mostram os resultados da abordagem utilizada no
segundo artigo cientifico, na qual apresenta as previsdes mensais de 11/2018 a 10/2019 com as
variaveis de entrada no instante t e com as variaveis atrasadas.

As Tabelas 6, 7 e 8 mostram os resultados das melhores previsdes com as técnicas de
séries temporais, o desempenho das previsbes utilizando a rede neural MLP para cada
configuracdo de neurdnio e as previsdes utilizando o melhor atraso de tempo para cada classe
de consumo.

A Tabela 5 revela o melhor ajuste para selecionar a melhor técnica para realizar as
previsdes com as técnicas de séries temporais, neste caso, a melhor técnica é média movel (MA)
de ordem 1, 2 e a autorregressiva (AR) de ordem 2.
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Tabela 5 — Previsdo com a melhor técnica de série temporal escolhida pelo critério de ajuste por ano

Critério Total
de Classes de consumo A B C D E F G H | por

ajuste classe

Valor 4514 2984 3092 3971 37614 46529 -4198 3842 3112 -

AlIC Técnica selecionada MA1 AR2 MA2 MA1 MAl1 MA2 MAl1 MA2 MAlL -
Eletricidade por ano 9817 38,3 10,3 8653 1194,3 16176 3010,5 3257 1379 31575

Valor 4514 2997 3099 3971 37614 46535 -4198 3853 3112 -

BIC Técnica selecionada MAl1 AR2 MA1 MA1 MA1L MAl1 MAl MAl MAl -

Eletricidade por ano 9817 383 9,8 8653 11943 16235 3010,5 3155 137,9 31624

A Tabela 6 revela os resultados do desempenho da rede neural MLP em funcdo da
alteracdo dos neur6nios na camada oculta. Neste caso, os melhores resultados para cada classe
de consumo sdo 5 neurénios para as classes de consumo comercial, consumo proprio, rural e
tracdo elétrica, 10 neurdnios para as classes de consumo iluminagédo publica, 20 neurdnios para
as classes de consumo poder publico e industrial, 30 neur6nios para a classe de consumo agua,
esgoto e saneamento, 40 neurbnios para a classe de consumo residencial. Ainda é possivel

observar o erro MSE e o tempo de treinamento de cada rede neural.

Tabela 6 — Desempenho das previsdes e erro e tempo de treinamento

Classe / Numero de 05051 10[10[1 20201 30[30|L 4OJAOL  SO[SO[L — crormance
neurdnios MSE Tempo
Comercial 0,16 1,67 55 1,04 3,01 4,67 1,71E-04 1s

Consumo proprio 0,28 1,3 0,87 1,45 2,84 1,52 5,49E-05 2s
Rural 1,45 6,38 3,03 22,88 1415 183,1  1,69E-04 2s
Iluminagéo puablica 0,52 0,31 0,72 0,4 0,53 0,7 1,60E-04 3s
Poder publico 0,67 0,43 0,17 0,37 0,7 1,62 8,76E-07 11s
Residencial 0,48 0,36 0,73 1,08 0,24 2,56 3,41E-04 45s
Industrial 2,33 1,4 1 1,31 1,75 4,63 1,64E-05 11s

Agua, esgoto e saneamento 3,48 2,57 3,33 2,22 3,16 3,05 3,08E-06 14s
Tracdo elétrica 0,48 0,55 1 0,69 1,59 2,5 2,14E-04 2s

Sob a perspectiva da escolha do melhor atraso de tempo para cada classe de consumo,
a Tabela 7 mostra as previsdes para todas classes de consumo em funcdo do melhor atraso de
tempo, revelando que para a classe de consumo, foi utilizado um determinado atraso de tempo.
A classe de consumo C, D e H utilizaram o atraso de tempo t-5, a classe de consumo B e |
utilizaram as variaveis de entrada com atraso em t-10, as classes de consumo A, E, Fe G

utilizaram as variaveis em t-20.



7

Tabela 7 — Previsdo de energia elétrica (GWh) para todas classes de consumo com a selecdo do melhor
atraso de tempo

Classe Atraso Data (Més/Ano)

de de
consumo  tempo 11/18 12/18 01/19 02/19 03/19 04/19 05/19 06/19 07/19 08/19 09/19 10/19

A t-20 840 903 1009 927 923 1023 914 851 791 766 822 828

B t-10 3 4 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Cc t-5 1 1 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
D t-5 56 56 59 65 69 59 56 61 59 57 63 57
E t-20 95 112 103 107 91 109 106 103 102 105 111 121
F t-20 1398 1319 1196 1249 1424 1378 1475 1305 1284 1376 1463 1439
G t-20 287 273 259 271 261 268 265 268 268 265 269 264
H t-5 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
I t-10 12 12 10 7 6 7 12 13 13 11 12 12
Soma - 2721 2708 2670 2658 2805 2875 2860 2634 2549 2611 2771 2753
Real - 2768 2656 2765 2927 2799 2729 2723 2636 2483 2553 2640 2690

A Figura 22 mostra os resultados das previsGes com as variaveis no instante t e t-5, t-10
e t-20. Os menores erros MAPE’s sdo obtidos com as variaveis no instante t. No entanto, com
a escolha do atraso de tempo para classe de consumo, os resultados apresentam um erro MAPE
anual de 3,27%. O que faz com que a distribuidora de energia elétrica esteja sobrecontratada,
ao invés de subcontratada, caso a previsao utilize as variaveis de entrada no instante t. Isso
obrigaria a distribuidora a recontratar energia elétrica e a pagar pelo erro na subcontratacdo de

energia elétrica.

Figura 22 — Previsdo de energia elétrica a) Instante t, b) Variaveis atrasadas em t-5, t-10 e t-20
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A Tabela 8 mostra os resultados referente as previsdes para as nove classes de consumo
da distribuidora de energia elétrica utilizando as técnicas de séries temporais. E possivel notar
que o erro médio MAPE para 12 meses varia entre 2,27% e 19,92%.

Tabela 8 — Erro médio MAPE(%0) utilizando técnicas de séries temporais

Classe de consumo MAPE(%)
Comercial 8,08
Consumo proprio 5,28
Rural 19,92
lluminacdo publica 8,91
Poder publico 7,29
Residencial 2,27
Industrial 5,47
Agua, esgoto e saneamento 7,73
Tracdo elétrica 9,58

5.2. Resultados do terceiro modelo autorregressivo de previsao

A Figura 23 e a Tabela 10 mostram os resultados da abordagem utilizada no terceiro
artigo cientifico. Na Figura 23 € possivel observar os trés melhores resultados com 7, 9 e 11
variaveis de entrada. Com estas varidveis de entrada foi possivel obter erro médio MAPE para
31 dias de 0,001738%, 0,002566% e 0,002320%, respectivamente. As sete variaveis de entrada
representam mais de 89% da taxa de contribui¢do das variaveis no modelo autorregressivo de
previsdo.

Ja a Tabela 9, mostra a codificacdo para cada variavel de entrada, taxa de contribuicao,
quantidade de variaveis utilizadas no modelo autorregressivo de previsdo e o erro MAPE em
funcao das variaveis de entrada no modelo autorregressivo de previsio. E possivel observar que
energia armazenada (GWh), demanda instantanea (MW), demanda horaria maxima (MWh/h),
afluente natural de energia bruta (MWmed), afluente natural de energia armazenavel (MWmed)
sd0 as cinco variaveis mais importantes com as seguintes contribuicdes: 9,21, 4,53, 4,46, 4,23
e 3,83, respectivamente.
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Tabela 9 — Taxa de contribuicéo e erro MAPE das variaveis de entrada

O?Odlfl(fé}(}é? Variaveis de entrada Taxade Qtd. de variaveis utilizadas no modelo de previsio ~ MAPE(%)
as variaveis contribuicéo

A Energia ar.mazen?da (GWh) 9,2165 AB 6.1960
B Demanda instantanea (MW) 4,5369

C Demanda horaria maxima (MWh/h) 4,4680 AB,C 2,5544
D Afluente Natural de Energia Bruta (MWmed) 4,2380 AB,CD 2,1304
E Afluente Natural de Energia Armazenavel (MWmed) 3,8349 AB,CD,E 2,6239
F Carga de energia (MWmed) 3,7813 AB,CD,EF 2,6718
G Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Itaipu 1,3326 AB,C.DEFG 0,0017
H Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m3/s) — Itaipu 1,3314 AB,C,D,EF,.GH 0,0053
| Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m?/s) — Ilha Solteira 0,5742 AB,C,.D,EF,GH,I 0,0026
J Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m?%/s) — Ilha Solteira 0,5687 AB,C,D,E,F,GH,IJ 0,0064
K Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Marimbondo 0,1900 AB,C,D,EF,GH,IJK 0,0023
L Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m®/s) — Marimbondo 0,1858 AB,C,DEFG,H,IJKL 0,0039
M Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Furnas 0,0934 AB,C,DEFG,H,IJKLM 0,0055
- Carga de energia (GWh) 0,0908 - 0,0034
N Dados hidrolégicos / nivel de quantidade (m) — Furnas 0,0890 AB,C,DEFGH,IJKLMN 0,0028
o] Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m®/s) — Furnas 0,0850 AB,C,D,EFG,H,IJKLMN,O 0,0035
P Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Trés Marias 0,0705 AB,CD,E,F,GH,IJK,LMN,OP 0,0073
Q Troca de Energia (MWmed) 0,0696 AB,C,DEF,GH,IJKLMN,OPQ 0,0020
R Dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Trés Marias 0,0658 AB,C,D,EFGH,IJKLMNO,PQR 0,0057
S Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes m%/s — Trés Marias 0,0628 AB,C,D,EFGH,IJKLMNOPQR,S 0,0086
T Dados hidrologicos / nivel da quantidade (m) — Marimbondo 0,0513 AB,C,DEFGH,IJKLMNOPQRST 0,0034
U Dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Ilha Solteira 0,0380 AB,C,D,EF,G,H,IJK,LMN,OPQR,S,TU 0,0039
\% Dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Itaipu 0,0256 AB,C,D,EFGH,IJKLMNO,PQRSTUV 0,0142
W Dados / volumes hidroldgicos — Ilha Solteira 0,0077 AB,C,D,EFGH,IJKLMNO,PQRSTUVW 0,0028
X Dados / volumes hidroldgicos — Furnas 0,0076 AB,CDEFGH,IJIKLMNO,PQRSTUVWX 0,0065
Y Dados / volumes hidrol6gicos — Marimbondo 0,0070 AB,CD,EFGH,IJKLMN,OPQRSTUVWXY 0,0066
Z Dados / volumes hidroldgicos — Trés Marias 0,0067 AB.,CD,EFG,H,IJKLMN,OPQRSTUVWXY,Z 00080
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5.3.  Resultados do quarto e quinto modelo autorregressivo de previsao

A Tabela 10 mostra o desempenho das func¢des wavelet (sym, db e coif) e o efeito desse
fator na precisdao do modelo. Na qual é possivel observar o erro MSE, R, erro médio e erro
maximo para cada funcdo wavelet. Os resultados mostram que a wavelet coif5 obteve menor

erro medio e maximo, alcangando 0,04% e 0,28%, respectivamente.

Tabela 10 — Desempenho das fung¢des da wavelet e o efeito desse fator na precisdo do modelo proposto.

avg_err max_err

Wavelet mse R (%) %)
sym2 4E-07 0,99 0,06 0,34
sym3 1E-06 0,99 0,08 0,50
sym4 7E-07 0,99 0,08 0,52

dbl 7E-07 0,99 0,15 1,02
db3 1E-06 0,99 0,08 0,52
db5 2E-07 0,99 0,03 0,19
coif 1 1E-06 0,99 0,10 0,60
coif 3 4E-07 0,99 0,06 0,35

coif 5 3E-07 0,99 0,04 0,28

A Tabela 11 mostra o erro médio e méaximo da previsao para cada concentracdo de gas.
Na qual é possivel observar que esta abordagem utilizando funcdes wavelet para criar uma
versdo esparsa e simplificada dos dados de entrada, melhora 0 modelo autorregressivo de

previs&o.

Tabela 11 — Erro de previsdo NAR-DWT para concentrages de gés dissolvido em éleo.

Tipo de Gas Erro médio (%0) Erro maximo (%o)

H: 0,460 6,030

CO 0,080 0,790

CO2 0,060 0,340

CH4 0,100 0,890
CoHe 0,290 2,340
CoHy 0,320 3,110
CoH; 0,330 2,370

A Tabela 13 mostra o efeito do parametro de atraso de tempo “d” no desempenho do

processo de treinamento, avaliado usando o erro quadrado médio (MSE) e o coeficiente de
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determinacéo R, que € a medida de qualidade do ajuste para regressao linear entre o0 alvo e as
previsdes. Nesse caso, foi definido “d” de 2 a 10, e o erro foi calculado como média em todas
as 10 tentativas, de acordo com a abordagem de validagdo cruzada. A Tabela 12 mostra os
resultados dessa avaliacdo usando a concentracdo de gas CO2 como exemplo. O modelo NAR-

DWT apresenta um ajuste muito preciso, independentemente do valor de “d”.

Tabela 12 — Efeito do parametro d no desempenho do processo de treinamento para gas COo..

MSE
0,0000007
0,000001
0,0000007
0,0000006
0,0000005
0,0000006
0,0000008
0,0000008
0,0000008

© oo ~No Ul wN|a
e e e Pt

-
o

A Tabela 13 e a Figura 24 ilustram os resultados do quinto modelo autorregressivo de
previsdo. Os resultados mostram a influéncia temporal em cada concentracdo de gas no
transformador de poténcia, bem como o nivel de contribuicdo de cada atraso de tempo nas cinco
concentragOes de gases. Na concentracdo de gas Hz, CHa4 leva 20 unidades de tempo para
impactar em C2H4, enquanto CoHe e C2Ho levam 6 e 2 unidades de tempo para influenciar CoHa.
Ao passo que CH4, C2Ha, Hz e CoHs levam 10, 12, 20 e 6 unidades de tempo respectivamente
para influenciar em C2H,. Na concentracdo de gas CoHs, C2H2, C2Ha, CH4 e H2 levam 20, 20,
20 e 6 unidades de tempo. Na concentragdo de gas CHa, H2, CoHa, CoHe € CoH2 levam 2, 12, 4
e 4 unidades de tempo. Por fim, C2Ha, C2H2, C2He € CH4 levam 8, 6, 6 e 4 unidades de tempo

para impactar em Ho.



Tabela 134 — Nivel de correlagéo de casa atraso de tempo para concentracado de gas
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Concentracao de

. C2H2 C2H6 C2H4 H2 CH4
Gas (atraso)

C2H2(db2) 0,01254 0,00116 0,01904 0,00029 0,00608
C2H2(db4) 0,00449 0,00116 0,01796 0,00109 0,00689
C2H2(db6) 0,00000 0,00032 0,01232 0,00548 0,00490
C2H2(db20) 0,01769 0,00563 0,00000 0,00137 0,00029
CzHe(db4) 0,01103 0,01440 0,03349 0,01061 0,00314
C2He(db6) 0,02190 0,02045 0,04203 0,01232 0,00281
C2Hy(db8) 0,00922 0,00017 0,00073 0,00292 0,00026
C2H4(db10) 0,00865 0,00003 0,00130 0,00044 0,00044
C2Ha(db12) 0,01082 0,00010 0,00240 0,00000 0,00185
C2Ha4(db20) 0,00706 0,00144 0,00130 0,00036 0,00010
Ha(db2) 0,00410 0,00130 0,00410 0,00504 0,00102
H2(db6) 0,00068 0,00348 0,00384 0,00026 0,00109
H2(db8) 0,00130 0,00250 0,00240 0,00048 0,00017
H2(db20) 0,01300 0,00130 0,00608 0,00176 0,00270
CHa(db4) 0,00005 0,00281 0,00036 0,00336 0,00044
CH4(db10) 0,00922 0,00058 0,00032 0,00023 0,00144
CH4(db14) 0,00044 0,00000 0,00006 0,00012 0,00281
CHa(db20) 0,00336 0,00336 0,00212 0,00160 0,00020

Figura 24 — Melhor Influéncia temporal para cada concentracdo de gas
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A Figura 25 mostra dois dias previstos (01/05/2017 e 03/05/2017), comparando 0s
valores reais para as cinco concentracfes de gas. Para a concentracdo de gas C2Ha é possivel
observar que o erro MAPE chegou a 3,36% para o dia 01/05/2017 e 0,30% para o dia
03/05/2017.

Figura 25 — Valores reais e previstos da concentracéo de gas por dois dias
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Ja a Tabela 14, mostra o erro MAPE médio para cada concentracdo de géas utilizando 8
e 15 neur6nios na camada oculta da rede neural MLP. Nota-se que para as cinco concentragdes
de gés, a selecdo do atraso de tempo (SAT), apresenta erro MAPE médio menor, quando

comparado com o uso do mesmo atraso de tempo para todas as variaveis de entrada.
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Tabela 54 — Erro das previsdes para cada concentragédo de gas

. ) Erro MAPE médio (%)
Concentracéo de gas

Atraso de tempo 8 neuronios 15 neurdnios

SAT 58,05 5,76

CoHz t-2 24,32 95,10
t-4 15,42 88,29

SAT 7,65 1,53

CaHe t-2 8,81 12,29
t-4 13,00 8,49

SAT 7,89 1,83

CaHgy t-2 4,31 1,91
t-4 4,64 22,78

SAT 2,87 14,41

CHs t-2 3,32 7,62
t-4 3,86 15,44

SAT 5,07 6,17

H. t-2 8,12 6,21
t-4 8,63 16,15

A Tabela 15 mostra a abordagem, horizonte de previsdo, tipo de previsdo e erro MAPE
de alguns trabalhos, comparando com as abordagens utilizadas nos cinco modelos
autorregressivos de previsao, publicados em revistas cientificas internacionais.

E possivel observar que o menor erro MAPE dos modelos, foi apresentado com a
selecdo das varidveis mais importantes para 0 modelo autorregressivo de previsdo, alcancando
0,00174 de erro, mostrando a importancia da selecéo de variaveis em modelos autorregressivos
de previsao.

Por outro lado, a abordagem utilizando wavelet para criar uma versdo esparsa e
simplificada dos dados, apresentou resultados interessantes, quando comparado com modelos
apresentados na literatura, alcancando um erro MAPE de 0,32.

Os resultados do quinto artigo, também apresentaram resultados interessantes na
previsao de concentracdo de gas dissolvido em 6leo em transformador de poténcia, alcancando
erro MAPE de 1,525, além de oferecer melhor entendimento da relacdo temporal entre as

concentragdes de gases.



Tabela 15 — Comparacao de abordagens utilizadas para previsdao em modelos autorregressivos

Autor Abordagem dHorlzo_nt~e Tipo de previsdo MAPE
e previsao
Raciocinio Indutivo Fuzzy, Previsio de eneraia em
Jurado et al. (2015) Floresta Aleatoria e Redes Hora € Energ 4,490
- edificios
Neurais
Ghadimietal. (2019)  edes neurais ridgelet, Elman o . 0 1,300
e selecdo de recursos
Bantugon e Gallano (2016) Rede neural e Holter Winter Dia 5,640
Lang et al. (2019) Rede neural pc_mdera@a com Dia Previsdo de eletricidade 1,320
pesos aleatorios e nlcleos
Wang e Hong (2016) Efeito recente e Big data Hora 3,390
Lahouar e Slama (2015) Floresta aleatdria e §elfegao de Hora <23
entrada de especialistas
Linetal., 2018 LSTM_DBN Network Dia 0,260
Wavelet Least SVM and
Liuetal., 2019 Imperialist Competition Dia . ) 0,168
Algorithm Concentracéo de gas
dissolvido em 6leo
Zhang et al., 2018 Abordagem usando LSSVM Dia 1,690
Lin etal. (2018) KPCA-FFOA-GRNN Dia 3,270
Previs&o de eletricidad 1489
- revisdo de eletricidade
Artigo 1 Reddeeneiti:::jgﬂnl_()Pt;gaglztavel Més (Comercial, Residencial e 1337
P Industrial) :
7,452
Rede neural MLP — variavel
<0,8
de entrada no tempo t A
L Més
Rede neural MLP — variaveis L .
de entrada atrasada Previsdo de eletricidade <9,2
Artigo 2 ., (todas classes de
Rede neural MLP — variavel consumo de eletricidade) 0.015
de entrada no tempo t Ano '
Rede neural MLP — variaveis 0.750
de entrada atrasada ‘
RNA e PCA para selecdo e
Artigo 3 taxa de contribuicdo das Dia Previsdo de eletricidade  0,00174
variaveis de entrada
Artigo 4 NAR-DWT Dia . ) 0,320
Concentracéo de gas
. . dissolvido em 6leo
Artigo 5 Wavelet e rede neural MLP Dia 1,525
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5.4.  Desenvolvimento da producéo bibliogréfica da tese

A partir da resposta de cada objetivo especifico e geral, foi desenvolvido e testado
diferentes abordagens em modelos autorregressivos de previsdo, na qual cada etapa avalia um
aspecto do modelo. Os resultados destas abordagens resultaram na publicagéo de cinco artigos
cientificos.

A Tabela 16 mostra a contribuicdo de cada abordagem, status e ano da publicac¢éo ou
aceite do artigo cientifico. Dos cinco artigos submetidos, apenas um foi publicado em congresso
nacional (Seminario de Distribuicdo de Energia Elétrica — SENDI, 2018), o artigo 2 foi aceito
na revista Engineering Review, o artigo 3 foi aceito na revista International Journal of Energy
Sector Management, o artigo 4 foi publicado na revista Energies e o artigo 5 foi publicado na
revista Sensors.
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Tabela 16 — Contribuicao e status dos artigos produzidos com a tese

Artigo Titulo Contribuicao Status de publicacéo Ano
Artigo 1: Uma abordagem (_:omputamonal para previsao de Modelo de previsdo com rede MLP para trés classes de Apresentado no seminario nacional de
N~ demanda de energia por classe de consumo para as . . RS s 2018
Apéndice A . o L . consumo de uma distribuidora de energia. distribuicdo de energia elétrica (SENDI)
distribuidoras de energia elétrica no Brasil
Uma abordagem computacional para previsdo e
Artigo 2:  minimizac&o dos custos de eletricidade no mercado Estudo do impacto do atraso das varidveis de entrada para . . . . .
R s - S : Aceito pela revista Engineering Review 2020
Apéndice B de curto prazo dos distribuidores de eletricidade no prever eletricidade no mercado de energia
Brasil
. . Uma abordagem de selecdo e classificacdo de Calcula a taxa de contribuigdo das varidveis de entrada e . . .
Artigo 3: Iy - ~ . Aceito pela revista International
A s variavel baseada em PCA para previsdo de carga fornece uma melhor compreensdo do processo subjacente 2019
Apéndice C S Journal of Energy Sector Management
de energia elétrica que gerou os dados.
. . Modelos de redes neurais autorregressivas ndo Previsdo de alta precisdo com um modelo hibrido rede NAR
Artigo 4: . - ~ . ~ . . . .
T lineares para previsdo de concentracBes de gases e wavelet discreta para prever as concentragdes de gas Publicado pela revista Energies 2018
Apéndice D . . . . . .
dissolvidos em 0leo de transformadores dissolvido em oleo do transformador
Abordagem baseada em wavelet para determinar o atraso
Transformada do tipo wavelet para otimizar a ideal para cada variavel externa e para a variavel de
AEtlgp 5. ordem de_ um modelo de rede~ ”eu@l interesse em um modelo dEi previsdo autorregressiva com o, oo pela revista Sensors 2020
Apéndice E autorregressiva para prever a concentracio de gas variaveis exogenas. Reducdo do numero de variaveis de

dissolvido no 6leo do transformador de poténcia

entrada e ampliagdo do conhecimento da relacdo temporal
entre 0s gases.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracfes finais da tese, constituida pela
concluséo e contribuicGes, que descreve a contribuicdo dos cinco modelos desenvolvidos para
construcdo desta tese. Do mesmo jeito que apresenta as limitacdes dos modelos, bem como

desenvolvimentos futuros.

6.1.  Conclusdes e contribuicdes

Esta pesquisa teve como objetivo principal estudar selecdo de atributos e determinacéo
de atrasos de tempo em modelos autorregressivos de previsdo baseados em redes neurais
artificiais.

Os objetivos da tese foram atingidos por meio do desenvolvimento e encadeamento de
cinco artigos cientificos, sendo que alguns foram publicados, outros aceitos em periddicos de
relevancia internacional. Neles foram discutidos desde a revisdo da literatura até a validacdo
das propostas.

A discussdo apresentada nesta tese mostrou que a literatura mostra diversos trabalhos
que se preocupam em desenvolver modelos para descobrir padrées em dados e realizar
previsdes com alta precisdo. No entanto, pouca aten¢do é dada para a questdo da selecdo de
atributos, selecdo de variaveis de entrada e selecdo do atraso de tempo da série temporal de
interesse.

Na abordagem utilizada para responder o primeiro objetivo especifico (artigo 1 —
apéndice A), por exemplo, apesar dos critérios de selecdo de modelos AIC e BIC selecionarem
0 modelo MA(1) dentre os modelos AR(1), AR(2), ARCH, ARMA e MA(2), as previsoes
realizadas com o modelo MA(1) alcangaram erros MAPEs entre 3,61% a 33,36% para os 12
meses (Tabela 6).

Enquanto o modelo com a rede neural MLP com algoritmo backpropagation utilizando
as variaveis de entrada no instante t, apresenta resultados nas previsdes com erros MAPES
inferiores as técnicas de séries temporais, conforme pode ser observado na Figura 21a, Figura
21b r Figura 21c.

A abordagem computacional utilizada com a rede MLP se mostrou eficiente com as
entradas no instante t, porém, em alguns casos, variaveis de entrada nos instantes t-1, t-2 com

atraso de tempo na demanda ndo foi possivel obter resultados tdo interessantes quanto com as
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variaveis de entrada no instante t. 1sso acontece porque a RNA associa 0s dados das trés
variaveis ao resultado, que nesse caso, é a energia elétrica. Quando h& grandes alteracbes na
energia elétrica ou nas variaveis de entrada, a RNA perde o poder de generalizacdo e, por isso,
ndo consegue aprender o comportamento daqueles dados (MEHDI e BIJARI, 2010).

Por outro lado, na abordagem desenvolvida para responder o segundo objetivo
especifico (artigo 2 — apéndice B), a abordagem utilizada neste trabalho mostrou que o atraso
das variaveis de entrada (receita de fornecimento de energia, nUmero de unidades consumidoras
e tarifa média de fornecimento) no instante de tempo t-5, t-10 e t-20 sdo Uteis para prever o
consumo anual de eletricidade da distribuidora de energia e auxiliar no processo de
comercializacdo de energia elétrica no Brasil. Ou seja, 0 nimero de amostras para cada atraso
de tempo (taxa de amostragem), altera a precisao da previsdo para cada classe de consumo, 0
que obriga a estudar e, consequentemente, treinar uma rede neural MLP para cada classe de
consumo.

Apesar das 12 previsdes mensais feitas com as varidveis atrasadas em t-5, t-10 e t-20
nas variaveis de entrada apresentarem erros maiores que as variaveis de entrada no tempo t, a
soma das 12 previsdes mensais apresentaram melhores resultados no consumo anual, pois,
apesar de a distribuidora de energia estar sobrecontratada, o consumo anual da distribuidora
estaria dentro do limite de 33987,29 GWh (Figura 22 e Tabela 9), 0 que ndo aconteceria com
as variaveis de entrada no instante t.

Uma observacdo importante nessa abordagem é que, quando as variaveis de entrada
estdo atrasadas, serd necessario encontrar o atraso mais adequado para as entradas de cada classe
de consumo, além de treinar e selecionar a melhor configuracdo de neurdnios para a cada classe
de consumo. Ou seja, encontrar a taxa de amostragem adequada para cada classe de consumo,
pois como sdo consumos independentes, possuem caracteristicas distintas de consumo de
eletricidade (Tabela 7 e 8).

Na abordagem utilizada para responder o terceiro objetivo especifico (artigo 3 —
apéndice C) foi proposto um modelo baseado em PCA para definir a taxa de contribuicéo para
cada variavel e, em seguida, selecionar as principais variaveis como entrada para a rede neural
para previsao de carga de energia elétrica na Regido Sudeste do Brasil.

Embora a previsdo de carga de energia seja uma area para a qual bancos de dados com
dezenas ou centenas de variaveis estdo disponiveis, a abordagem pdde selecionar apenas sete
dentre 26 variaveis que contribuem com mais de 89% para o modelo, o que gerou um modelo
autorregressivo com alta precisao, atingindo erros de previsdo MAPE, RMSE, MSE e MAE, de
1,74E-03%, 4,48E-04, 2,01E-07 e 1,39E-02, respectivamente, para os 31 dias de agosto de
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2019. Esses resultados estdo de acordo com o que Chatfield (2009) descreve em seu trabalho,
pois 0 nimero mais sensivel de varidveis explicativas € no maximo seis ou sete.

Além de melhorar a precisdo da previsdo e fornecer um preditor mais rapido, a
abordagem baseada em PCA proposta neste trabalho para calcular a taxa de contribuicéo das
variaveis de entrada, fornece melhor compreenséo do processo subjacente que gerou os dados,
0 que é fundamental para a realidade brasileira devido ao clima acentuado e variacGes
econdmicas.

Na abordagem utilizada para responder o quarto objetivo especifico (artigo 4 — apéndice
D), foi proposto um estudo combinando um modelo de rede neural autorregressiva néo linear
com a transformada de wavelet discreta para prever as concentragdes de gas dissolvido em 6leo
do transformador de poténcia.

O modelo apresentou baixa sensibilidade as variacbes nos dados de entrada para
treinamento da rede NAR, um problema comum em abordagens baseadas em redes neurais
(CHENG e YU, 2018). As funcdes da wavelet criaram versdes simplificadas e esparsas dos
dados originais, e o0 parametro de atraso de tempo d, geraram a robustez necessaria para previsao
de alta precisdao. Além disso, a adocdo da abordagem de validagdo cruzada aumentou a
confiabilidade do modelo, levando a previsdes de qualidade.

Além disso, 0 modelo foi capaz de prever maltiplos valores futuros das concentracoes
de gés, no caso do gas etileno, o erro maximo de previsdo do modelo NAR-DWT foi cerca de
70% menor que os outros modelos testados, o que permite a emissdo de alertas em caso de
possiveis falhas, fornece estimativas de intervalo confiaveis para o tempo médio ocorréncia de
anormalidade. O resultado é coerente com a literatura, que afirma que os modelos de rede
autorregressivas ndo lineares sdo menos sensiveis a dependéncias de longo prazo, além de
apresentar melhores capacidades de generalizacdo e aprendizado (BANOOKH e BARAKATI,
2012).

Por fim, a abordagem utilizada para responder o objetivo geral da tese (artigo 5 —
apéndice E), foi apresentada uma abordagem baseada na transformacao do tipo wavelet, PCA,
correlagédo de Pearson e uma rede neural MLP.

A aplicagéo da wavelet cria aproximacdes esparsas das concentracdes de gases com
diferentes atrasos de tempo e diferentes comprimentos (séries temporais). Entdo, as técnicas
PCA e correlacdo de Pearson sdo utilizadas para determinar o atraso de tempo ideal para cada
variavel de entrada no modelo de regressdo automatica, enquanto os atrasos ideais sdo utilizados

na rede MLP para fazer as previsdes para as concentracoes de gases.
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O modelo de previséo tem alta precisdo (Figura 25 e Tabela 14), pois se concentra na
tendéncia dos sinais de entrada das aproximagfes sem ruido calculadas pela transformacéo
wavelet e considera o atraso de tempo 6timo para cada variavel.

Além de simplesmente avaliar a relacdo de diferentes gases no quinto modelo
autorregressivo, a proposta possibilita identificar a relacdo entre um gas especifico e as
aproximacoes atrasadas de todos os outros gases. Esse resultado é fundamental para os sistemas
de monitoramento, pois indica que variacdes em diferentes gases levam tempos diferentes para
serem refletidas nas concentrac@es de outros gases sob observacdo. Como exemplo, observou-
se que as variagdes de H. e CH4 levam 20 unidades de tempo para impactar em C2Ha, enquanto
C2Hs e CoH2 levam seis e duas unidades de tempo, respectivamente, para influenciar CoHa
(Figura 24).

Na abordagem utilizada para responder o objetivo geral desta tesa, foi possivel observar
que o desenvolvimento de um modelo autorregressivo, criado a partir de wavelets Daubechies
para criar diferentes atrasos de tempo, e de uma abordagem para selecdo do atraso de tempo
utilizando PCA, melhora a precisdo das previsdes e mostra a relacdo temporal entre as variaveis
de entrada.

Assim, a abordagem amplia a discusséao da relacdo temporal entre as variaveis de entrada
(concentracbes de gases) e os modelos autorregressivos, proporcionando expansdo do
conhecimento da relacdo temporal entre os atrasos de tempo em cada variavel, nesse caso, para

0s gases subjacentes ao processo de degradacdo do 6leo isolante e do material isolante sélido.

6.2.  Limitacdes do trabalho

As principais limitacfes desta pesquisa, apresentada no formato de artigos cientificos,
sdo aqui destacadas.

Os modelos desenvolvidos nesta tese foram aplicados apenas em uma base de dados
especifica, por exemplo, para o problema de previsao de energia elétrica para a distribuidora de
eletricidade foi desenvolvido um modelo para o artigo 1 e um modelo para o artigo 2. No
entanto, as abordagens adotadas no artigo 3, 4 e 5, ndo foram testadas na base de dados da
distribuidora de eletricidade e na base de dados da usina geradora de eletricidade.

A abordagem utilizada no artigo 5 poderia ser empregada nos modelos autorregressivos
dos artigos 1, 2, 3 e 4, criando séries temporais com atraso de tempo com auxilio das wavelets
Daubechies e, posteriormente, selecionar as séries temporais com atraso de tempo que mais

contribuem para o modelo.
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Assim, as abordagens utilizadas nesta tese poderiam ser aplicadas em outras bases de
dados, inclusive em base de dados que ndo faz parte do setor elétrico de energia.
Uma outra limitacdo deste trabalho, envolve o uso de diferentes wavelets. No artigo 5,

por exemplo, ndo foi testado diferentes wavelets para criar atrasos de tempo.

6.3. Desenvolvimentos futuros

Como trabalho futuro, existem dois caminhos a serem seguidos, 0 primeiro, esta
relacionado ao uso da wavelet no modelo autorregressivo de previsdo; ao utilizar essa
abordagem, o comprimento do sinal de entrada tem a metade do comprimento do sinal de saida,
0 que dificulta o uso do comprimento total do sinal de saida no modelo de previsao.

O segundo caminho também esta relacionado ao uso de wavelet em modelos
autorregressivos. Na abordagem dos modelos autorregressivos publicados no artigo 4 e 5, foram
utilizadas wavelets de primeira geracédo, que séo translacdes e dilata¢cdes de uma funcgéo Unica.
Ao passo que a transformada wavelet de segunda geracdo é uma alternativa da transformada
wavelet discreta rapida, que usa um esquema de “levantamento” para predi¢cdo espacial linear,
ndo linear e operadores para implementar a transformada wavelet, além de ser
computacionalmente mais rapida do que as wavelets de primeira geracao.

Sera que ao utilizar wavelets de segunda geracdo é possivel construir séries temporais
com atraso de tempo com melhores aproximacdes do que as wavelets de primeira geracdo? Qual
0 impacto das wavelets de segunda geracdo nos modelos autorregressivos de previsdo?

O segundo caminho a ser seguido é uma continuacdo deste trabalho, e a resposta para

esta pergunta, podera ser respondida em um eventual pés-doutorado.
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Resumo: As distribuidoras de energia no Brasil compram eletricidade por meio de leil6es. Caso
haja ineficiéncia na contratacdo, a Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica, que opera
a comercializacdo de energia, aplica penalidades. Assim, este artigo propde uma abordagem
computacional para previsdo de eletricidade utilizando unidades consumidoras, receita e tarifa
média de fornecimento de energia como variaveis de entrada na rede neural artificial com
algoritmo backpropagation. Além disso, técnicas de séries temporais selecionadas pelos
critérios Bayesiano e Akaike sdo empregadas para prever eletricidade, o que é importante, pois
serve de suporte na compra da energia em leildes e no processo de liquidacdo de diferencas no
mercado de curto prazo, bem como para gerenciamento energético, atendimento ao cliente e
faturamento das distribuidoras. Os resultados mostram que a rede multicamada com algoritmo
backpropagation é capaz de aprender o comportamento dos dados que influenciam o consumo
elétrico por classe de consumo. Este trabalho pode ser utilizado para acompanhar a evolucéo
no consumo de eletricidade e, consequentemente, ajudar as distribuidoras no processo de
contratacdo de energia em leildes, pode reduzir as perdas por multas devido a sub e

sobrecontratacdo de energia e reduzir os custos da distribuidora.

Palavras-chave: comercializacdo de energia, rede neural artificial, previsao de eletricidade,

rede multicamadas, séries temporais.

A computational approach to energy demand forecasting for consumer class for electricity

distributors in Brazil
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Abstract: Energy distributors in Brazil buy electricity through auctions. In case of inefficiency
in the contracting, the Electric Energy Trading Chamber, which operates the energy trading,
imposes penalties. Thus, this article proposes a computational approach to electricity
forecasting using number of consumers, revenue and average energy supply tariff as input
variables in an artificial neural network with a backpropagation algorithm. In addition, time
series techniques selected by the Bayesian and Akaike criteria have used to forecast electricity.
This electricity forecast is important, as it supports the purchase of electricity at auctions and
the settlement of differences in the short-term market and also for energy management,
customer service and billing of distributors. The results show that the multilayer network with
backpropagation algorithm is able to learn the behaviour of the data that influence electricity
consumption by consumption class. This work can be used to monitor the evolution in electricity
consumption and, consequently, help distributors in the process of contracting energy in
auctions, can reduce the loss of fines due to under and over-contracting of energy and reduce

the costs of the energy distributor.

Keywords: energy trading, artificial neural network, electricity forecasting, multilayer

network, time series.

1. INTRODUCAO

A evolucdo tecnoldgica e o crescimento populacional dos ultimos anos contribuiram
para que o indice de expansdo do consumo de energia elétrica fosse superior ao Produto Interno
Bruto (PIB), sendo necessario gerar mais energia elétrica (EPE, 2014). Com isso, 0
investimento nessa area é essencial para suprir a demanda dos consumidores, aumentar a oferta
de energia, reduzir o custo da comercializagao e trazer crescimento para o Brasil.

Desde a criagdo do novo modelo de comercializacdo de eletricidade no pais,
estabelecido pelo Decreto N° 5.163 em 2004, as distribuidoras sdo obrigadas a comprar a
energia por meio de leilGes realizados no Ambiente de Contratacdo Regulado (ACR) para
atender seus consumidores (classe de consumo), tais como: comercial, consumo proéprio,
iluminacdo publica, industrial, poder publico, residencial, rural, servi¢co publico (ANEEL,
2016).

Esse novo modelo também obriga as distribuidoras a atender 100% da sua demanda de

tal forma que, caso haja mais consumo do que o contratado de energia, a distribuidora sera
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penalizada. Em contrapartida, ndo é permitido contratar energia acima de 5% de sua demanda
anual, pois, acima desse percentual, a distribuidora também sofrera penalidades aplicadas pela
ANEEL (ANEEL, 2016).

Mesmo com um modelo de comercializacdo diferente do Brasil, a introducdo da
reestruturacdo da industria de energia elétrica na Espanha fez com que a previséo de prego da
eletricidade se tornasse atividade importante para todos os participantes do mercado de
eletricidade (PINDORIYA et al., 2008).

A previsdo de precos no mercado de curto prazo (spot) oferece condicGes para 0s
fornecedores de energia construirem estratégias de licitacdo, apresenta condicGes para 0s
consumidores maximizarem a utilizacdo da energia comprada no mercado pool e ainda pode
oferecer condi¢des para usar a capacidade de autoproducdo para se proteger contra precos
elevados (PINDORIYA et al., 2008).

Com isso, a previsdo de demanda de energia elétrica para as distribuidoras se tornou
fundamental. Além de servir como base para resolver varios problemas de tomada de decis&o,
tais como: planejamento de precos, tarifas, operacdo das redes de distribuicdo, planejamento de
producdo, gerenciamento de carga, atendimento ao cliente e faturamento (YALCINOZ E
EMINOGLU, 2005; BANTUGON E GALLANO, 2016).

Isso faz com que o monitoramento e a previsdo de fornecimento em tempo real sejam
relevantes e vitais para empresas que disponibilizam energia elétrica, pois tém implicaces no
planejamento e otimizacdo de energia. Além disso, pode servir de base para analisar o0 consumo
em relacdo a outras varidveis, como o nimero de consumidores que estdo aumentando ou
diminuindo da classe de consumo comercial, industrial, residencial, entre outras (DEB et al.,
2017).

Diante desse cenario, técnicas de inteligéncia computacional vém sendo utilizadas para
auxiliar as distribuidoras no processo de previsao de demanda e, consequentemente, auxiliar as
distribuidoras na compra de energia elétrica.

Ramos e Susteras (2006) descreveram que 0 uso de técnicas de inteligéncia
computacional pode servir como apoio para as distribuidoras e geradoras desenvolverem suas
estratégias de comercializagdo e auxiliarem no processo de compra e venda de energia elétrica
nos leildes. Para isso, propuseram um modelo de otimizagéo utilizando algoritmo genético que
simula o comportamento das distribuidoras e calcula o prejuizo ou eventuais ganhos
correspondentes a cada individuo da geracao.

Campos (2008) desenvolveu um trabalho de previsdo de demanda utilizando técnicas
de inteligéncia computacional: ARIMA, NARIMA, Rede Neuro-Fuzzy (RNF) e Rede Neural
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Artificial (RNA) para a Inglaterra e a cidade de Minas Gerais no Brasil, em seguida, comparou
a eficiéncia na previsao por meio dos indices de desempenho Mean Percentual Error (MPE),
Mean Absolute Percentual Error (MAPE) e Root Mean Square Error (RMSE) para as classes
de consumo da distribuidora CEMIG-Distribuicdo: residencial, comercial, industrial, rural,
poder publico, iluminagdo publica, servigo publico e consumo proéprio.

Swaroop e Hussein (2012) utilizaram rede neural artificial (RNA) para previsao da carga
de energia elétrica e assim, determinar o planejamento e operacdo do sistema de poténcia da
regido Al Batinah em Oman. No trabalho, foram utilizados os dados mensais historicos de 2007,
2008 e 2009 de carga, temperatura e umidade para preverem a carga elétrica de 2010.

Um sistema hibrido utilizando RNA e ARIMA foi abordado por Khashei e Bijari (2010)
para produzir um modelo mais preciso na previsdo, em que, primeiro, um modelo de média
movel autorregressivo integrado (ARIMA) é usado para gerar os dados necessarios das séries
temporais em estudo, em seguida, a RNA ¢ usada para modelar os dados gerados pelo modelo
ARIMA e utilizado para prever o valor futuro das séries temporais.

O uso de RNA e ARIMA também foi utilizado por Pati e Shukla (2014) para prever o
numero de erros de um aplicativo de software, com intuito de ajudar gerentes de softwares a
tomarem decisdes sobre alocacgdo de recursos e investimentos, na qual os resultados mostraram
eficiéncia na previsdo utilizando modelo hibrido.

No trabalho de Wang e Meng (2012), as técnicas ARIMA e RNA s&o utilizadas para
fazer a previsdo de consumo de energia elétrica da provincia de Hebei na China, onde foram
utilizados dados histéricos de 1980 a 2008, na qual a eficiéncia das previsdes foram comparadas
por meio do erro absoluto médio (MAE), erro quadratico médio da raiz (RMSE) e erro médio
percentual absoluto (MAPE).

Em trabalho mais recente, Zhuang et al. (2016) desenvolveram a previsdo de demanda
de energia elétrica em curto prazo com RNA, Rede Neuro Fuzzy (RNF), Rede Neural Wavelet
(RNW), em que foi considerada demanda por hora durando 28 dias. Os resultados das trés
técnicas foram comparados pelo erro percentual absoluto médio (MAPE), sendo que a técnica
RNW se mostrou mais eficiente.

No trabalho de Deb et al. (2017) foi apresentado estudo sobre a abrangéncia de algumas
técnicas de previsdo de séries temporais, tais como: ARIMA, RNA, Fuzzy, Neurofuzzy,
Wavelet, Algoritmos evolucionarios, algoritmos hibridos, que funcionam com duas ou mais
técnicas para prever o consumo de energia em prédios. Os resultados mostraram que o uso de
abordagens hibridas é mais eficiente, pois, caso uma técnica ndao possa prever com eficiéncia

todos intervalos desejados, outra técnica pode suprir a deficiéncia.
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Bantugon e Gallano (2016) comparam o desempenho do método Holt-Winters e da
RNA na previsdo de demanda de energia elétrica a curto e longo prazo para o estado das
Filipinas, nos Estados Unidos, em que os resultados foram comparados por meio dos
indicadores de desempenho MAPE, erro médio absoluto (MAE) e o (RMSE). Os resultados
mostraram que o método Holt-Winters fizeram previsdes melhores que a RNA, chegando a 9%
para a previsdo de curto prazo e a 3% na previsdo de longo prazo.

Khashei e Bijari (2010) descreveram que o uso de RNAs para reconhecimento de
padrdes, classificacdo, agrupamento e previsdo de séries temporais vém sendo utilizadas com
alto grau de precisdo em diversas aéreas.

Dessa forma, percebe-se que diversas técnicas de inteligéncia computacional sdo usadas
para previsao de demanda de energia elétrica, tendo como varidveis demanda, clima, preco,
entre outras.

Por isso, o presente trabalho propde o uso de inteligéncia computacional (rede MLP
com algoritmo backpropagation) e técnicas de séries temporais para previsdo de demanda por
classe de consumo (residencial, industrial e comercial) para auxiliar as distribuidoras do Brasil
na compra e consequentemente, na diminuicéo dos riscos de penalidades.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a secdo 1 mostra alguns trabalhos
relacionados as técnicas utilizadas na previsdo de demanda de energia elétrica, a se¢do 2
apresenta as regras de comercializacdo de energia elétrica no Brasil, fundamentacgdo tedrica
sobre redes neurais artificiais, séries temporais e critérios para selecdo de modelos, a se¢cdo 3
mostra a metodologia abordada no trabalho, a secdo 4 resultados e, por ultimo, apresenta a

conclusao.



108

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. REGRAS DE COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA

Para comprar energia elétrica no ACR, as distribuidoras sdo obrigadas a participar de
leilBes para trés e cinco anos a frente (A-3 e A-5), denominados leildes de energia nova, em
que os contratos, na modalidade, podem ser feitos com prazo minimo de quinze e maximo de
trinta e cinco anos. Existe a possibilidade de comprar energia nos leildes de energia existentes
para um ano a frente, chamado A-1 e nos leildes de ajuste com entrega imediata, cujos contratos
podem ser, no minimo, trés e, no maximo, quinze anos. (ANEEL, 2016c).

Os procedimentos para regulacéo tarifaria (PRORET) foram aprovados pela Resolucao
Normativa n° 435/2011 e sdo utilizados para regulamentar os processos tarifarios; estdo
organizados em 12 mddulos, subdivididos em submodulos. O submoédulo 4.3 mostra a
sobrecontratacdo de energia e exposi¢do ao mercado de curto prazo, detalhando os mecanismos
envolvidos para verificar a exposicao da distribuidora (ANEEL, 2016).

A contabilizacdo da energia é feita pela Camara de Comercializacao de Energia Elétrica
(CCEE) como forma de liquidar as diferencas entre contratacdo e consumo de energia elétrica,
sendo dependente do balanco energético da distribuidora (BED) que é composto pela diferenca
entre consumo total (TRC) e contratos realizados pelas distribuidoras (PCL), todos em mega-
watt-hora (MWh), como pode ser observado na Equacdo 24 (ANEEL, 2016a).

BED = -TRC + PCL (24)

Nas regras de comercializacdo de energia: consolidacdo de resultados da CCEE, é
descrita a forma como é feita a contabilizacdo do volume de energia negociado no Mercado de
Curto Prazo, que depende do produto do balanco energético BED em MWh pelo preco do PLD
em reais, calculados de forma semanal por patamar de carga para cada submercado (regido do
pais), como pode ser observado na Equacdo 25 (ANEEL, 2016a).

MCP = +BED x PLD (25)

A consolidacdo do resultado total mensal no mercado de curto prazo (TM MCP) ou
exposicdo financeira da distribuidora no MCP, vista na Equacdo 26 e descrita nas regras de
comercializacdo: consolidacao de resultados da CCEE demonstra que o resultado TM MCP que

é calculado mensalmente para cada distribuidora e depende do resultado da somatéria no MCP,
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na qual o resultado TM MCP pode ser positivo, quando a distribuidora tera mais energia
contratada do que consumo, ou negativa, quando h& mais consumo do que contrato de energia.

[R5

Os indices “r”’ e “s” representam patamar de carga e semana respectivamente (ANEEL, 2016a).

TM MCP = + Z(MCP) 16)

A CCEE contabiliza 0 montante de energia elétrica contratada, consumida e vendida no
mercado de curto prazo para cada distribuidora e faz a apuracao da energia vendida e comprada
no MCP (VMCP e CMCP) ¢ feita por més, como forma de obter o excedente de contratacdo da
distribuidora no ano. Quando o volume de energia vendido no MCP (VMCP), for maior que
CMCP (VMCP > CMCP), ha sobrecontratacdo da distribuidora, quando o volume de energia
comprado em contratos for maior do que o volume vendido no MCP (CMCP > VMCP), ha
exposicdo da distribuidora (ANEEL, 2016a).

A energia exigida no ano Eexano pela distribuidora é contabilizada somando a energia
exigida por més e o limite da sobrecontrata¢do no ano LSOBREano €é de 5% da energia anual

exigida, conforme mostra a Equacdo 27 (ANEEL, 2016a).

LSOBREano = 1,05 x Eexano (27)

Quando a energia contratada pela distribuidora for insuficiente para atender seu
mercado, podera ser penalizada pela subcontratacdo, compra de energia no curto prazo e pelo
erro na contratacdo, cujo custo real da energia ndo repassada depende do volume contratado,
PLD e do valor anual de referéncia.

2.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Rede neural é um processador distribuido que trabalha de forma paralela, seu
conhecimento é adquirido pela rede por meio de aprendizagem na qual 0s pesos sindpticos sdo
utilizados para conhecimento; sua principal caracteristica € armazenar conhecimento
experimental para ser utilizado (HAYKIN, 2008).

O perceptron multicamadas (MLP) é um tipo de rede neural artificial que pode trabalhar
com varias superficies de decisdes ndo lineares, utilizando varias regras de aprendizagem e

possui alto grau de conectividade por meio dos pesos sinapticos da rede (HAYKIN, 2008).
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A Figura 26 mostra a estrutura de uma rede MLP com camada de entrada, duas camadas
ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada recebe os dados de entrada da rede, a
primeira camada oculta é alimentada a partir da camada de entrada constituida pelos nos de
origem, as saidas resultantes da primeira camada oculta sdo aplicadas a proxima camada oculta
e a camada de saida tem a funcdo de processar as informagdes. O sinal de entrada da rede MLP
propaga-se em dire¢do Unica, camada por camada. (HAYKIN, 2008).

Figura 26 — Estrutura de uma rede MLP com duas camadas ocultas

Sinal de .
entrada

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
escondida escondida

Fonte: HAYKIN, 2008, p. 124

2.3. TECNICAS DE SERIES TEMPORAIS E CRITERIO PARA SELECAO DE
MODELOS

Uma série temporal consiste em qualquer conjunto de observacbes organizadas no
tempo, em que a caracteristica essencial € que as observacfes proximas sdo dependentes e a
analise da dependéncia requer o uso de algumas técnicas, para isso, ha necessidade de
desenvolver modelos estocasticos e dinamicos para dados de séries temporais (MORETTIN e
TOLOI, 2006; BOX e JENKINS, 2015).

Caracteristica essencial da série temporal é que as observagdes proximas sdo
dependentes e a analise da dependéncia requer uso de algumas técnicas, para isso, ha
necessidade de desenvolver modelos estocéasticos e dindmicos para dados de séries temporais
(BOX e JENKINS, 2015).

Os modelos estocasticos sdo representados por modelos estacionarios e nao
estacionarios; nos modelos estacionarios, € assumido que o processo permanece em equilibrio

estatistico com propriedades probabilisticas que ndo mudam ao longo do tempo, variando sobre



111

um nivel médio constante fixo e com varidncia constante, enquanto nos modelos nédo
estaciondrios, os dados se alteram ao longo do tempo (BOX e JENKINS, 2015).

A previsdo esta relacionada a antecipacdo de algum evento e abrange areas de negocios,
industria, governo, economia, ciéncias ambientais, medicina, ciéncias sociais, politica,
financas, entre outras. Os problemas de previsdes podem ser classificados em curto prazo, em
que envolvem previsdes apenas de alguns periodos de tempo (dias, semanas, meses) no futuro,
previsdes em médio prazo, que se estendem a alguns meses, e previsdes de longo prazo, que
estdo relacionadas a previsdes acima de um ano (MONTGOMERY et al., 2015).

Existem diversos métodos utilizados para fazer previsdes, alguns trabalham com
tendéncia, sazonalidade, funcdo de autocorrelagdo (FAC), que € uma maneira de medir e
explicar a associacdo entre observacGes em uma série de tempo. Existem métodos que procuram
explorar a estrutura de autocorrelacdo dos residuos de previsdo do periodo atual com aqueles
ocorridos em periodos anteriores, entre outras caracteristicas (MONTGOMERY et al., 2015).

As técnicas de séries temporais sdo escolhidas por meio de critérios de selecdo de
modelos que procuram selecionar modelos que estdo mais proximos da realidade.

O Critério de Informacdo Akaike (AIC) foi criado pelo estatistico japonés Hirotugu
Akaike (1973), fundado sobre a teoria da informagdo, funciona minimizando a distancia de
Kullback-Leibler (K-L) que é a medida da distancia entre o0 modelo verdadeiro e 0 modelo
estatistico para selecdo dos modelos. De acordo com Morettin e Toloi (2006), quanto menor o
valor de AIC, melhor sera o ajuste do modelo.

A Equacdo 28 mostra o calculo para determinar o valor de AIC, que depende do

estimador de maxima verossimilhanca G; (compativel com a informacéo disponivel), e do

namero de pardmetros p.

AIC = —2logé; + 2p (28)

Em 1978, Gideon Schwarz desenvolveu o critério de informacédo Bayesiana (BIC), que
maximiza a probabilidade de identificar o verdadeiro modelo dentre os modelos avaliados e
funciona como AIC, quanto menor seu valor, melhor sera o ajuste do modelo. A Equacéo 29
mostra o desenvolvimento desse modelo, em que 67 é o estimador de maxima verossimilhanca,

“p” o numero de parametros a serem estimados, € “m” ¢ o numero de observacdes da amostra:

BIC = —2logéZ + plogm (29)


https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Gideon_E._Schwarz&action=edit&redlink=1
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3. DESENVOLVIMENTO

3.1. ABORDAGEM COMPUTACIONAL PARA PREVISAO DE DEMANDA

Com dados historicos de receita de fornecimento de energia (RFE), nimero de unidades
consumidoras (UC) e tarifa média de fornecimento de energia (TMF) em uma rede MLP com
algoritmo backpropagation sdo feitas previsdes da demanda por classe de consumo (comércio,
indUstria e residéncia). Sendo que a eficiéncia das previsdes com RNA e das técnicas de séries
temporais para as classes de consumo residencial, industrial e comercial sdo feitas por meio do
indice de desempenho MAPE.

Assim, este trabalho segue duas abordagens para previsdo de demanda por classe de
consumo, como pode ser observado na Figura 27, na qual a primeira utiliza técnicas de séries

temporais e a segunda rede neural artificial.

Figura 27 — Abordagem para previsdo de demanda de energia elétrica

l Demanda de energia da Distribuidora l

Rede Neural Artificial

Soma das previsdes por classe de

Séries temporais consumo

Técnicas AR, MA,
ARMA, ARIMA, ARCH,
GARCH.

Rede MLP com
algoritmo
Backpropagation

Previsdo de demanda
por classe de
consumo

Software @Risk da
Palisade para
previsao

Matlab (treinamento da
rede) e Simulink para
simulagdo da previsdo

A abordagem 1 consiste em prever a demanda de energia elétrica das trés classes de
consumo utilizando técnicas de séries temporais (AR, MA, ARMA e ARCH), que por meio do
critério AIC e BIC, escolhem a melhor técnica de série temporal, ja que estas técnicas procuram
por modelos que estdo mais préximos da realidade.

As técnicas de séries temporais aplicadas por meio do software @Risk da Palisade que
é um plugin do Excel, utilizado para simulacdo, analise de riscos, trabalha com simulacéo de
Monte Carlo, mostra diversos gréaficos estatisticos, faz calculos de correlagbes de variaveis,
entre outros.

Dessa forma, antes de fazer a previsdo da demanda de energia para 12 meses, referente
a 2016, para as trés classes de consumo utilizando dados histdricos de janeiro de 2003 a

dezembro de 2015, os dados de cada classe de consumo séo transformados em estacionarios,
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pois, assim, a média, a variancia e a autocorrelagdo ndo mudam ao longo do tempo, retirando a
tendéncia dos dados das trés classes de consumo.

Jana abordagem 2, sdo utilizados dados historicos de receita de fornecimento de energia
elétrica, numero de unidades consumidoras e tarifa média de fornecimento de energia para
prever a demanda por classe de consumo nos instantes t, t-1, t-2.

Nessa abordagem, é aplicada uma rede MLP com algoritmo backpropagation, na qual
foram utilizadas 156 observagdes (meses) de janeiro de 2003 a dezembro de 2015 para
treinamento da rede, deixando 12 meses referentes a 2016 para comparacdo com os valores
reais de demanda, sendo que a eficiéncia na previsdo é realizada por meio do indice do
desempenho MAPE.

A arquitetura da rede proposta no trabalho pode ser observada na Figura 28, na qual é
possivel notar que a rede possui trés camadas. A camada de entrada foi constituida pelas
variaveis de receita de fornecimento de energia, nimero de unidades consumidoras e tarifa
média de fornecimento, ja as camadas ocultas foram constituidas pela primeira camada oculta
que é alimentada pelas varidveis de entrada e possui 32 neur6nios e pela segunda camada oculta
que é alimentada pela saida da primeira camada oculta e possui 22 neurdnios. Por fim, a camada
de saida possui um neurdnio e tem o papel de processar as informag6es de saida da segunda

camada oculta.

Figura 28 — Arquitetura da RNA empregada no modelo
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oculta oculta
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da camada

A fim de facilitar a variacdo das entradas para obter a saida, foi utilizado o Simulink,
que é um ambiente utilizado para construgéo e simulagéo de sistemas dindmicos. Pelo comando
gensim (net,-1), foi criada uma RNA customizada para cada classe de consumo, de tal forma
que com cada RNA treinada para cada classe de consumo foi construido o modelo no Simulink

mostrado na Figura 29.
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E possivel observar que as variaveis de entrada foram inseridas de forma mensal no
modelo e antes de enviar os dados para a RNA foi necessario normalizar os dados de entrada
pela rotina [pn, minp, maxp] = premnmx(p), em que a funcdo premnmx recebe o conjunto
utilizado para o treinamento (p) como parametro e retorna o conjunto treinamento normalizado
(pn), valor minimo, representado pela rotina minp e valor maximo representado por maxp.

Foi necessario desnormalizar os dados e inserir um visor para demonstrar os valores

previstos para as trés classes de consumo.

Figura 29 — Modelo de previsdo da demanda de energia utilizando Simulink
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mensal para
obtencio da
demanda de energia

Multiplexador
utilizado para
receber os dados
das trés varidveis
normalizadas ]
inseri-las na RNA

4. RESULTADOS

E possivel observar que a RNA conseguiu aprender o comportamento dos dados de
entrada no instante t da classe de consumo comercial, obtendo indice de desempenho MAPE
méaximo de 3,62%. Com relacdo ao aprendizado no instante t-1, t-2 com atraso na demanda,
nota-se que, em alguns meses, a previsao teve indice de desempenho MAPE maximo de 10%,
como é o caso do més de janeiro no instante t-1, janeiro, fevereiro, marco, abril, junho, julho,
novembro no instante t-2 e janeiro, abril, outubro no instante t-1 com atraso na demanda como

pode ser verificado na Figura 30.
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Figura 30 — Curvas de demanda para as classes de consumo: Comercial
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As previsdes da classe de consumo industrial no instante t obtiveram bons resultados,
apenas 0s meses de janeiro, outubro, novembro e dezembro obtiveram indice de desempenho
MAPE acima de 10%, chegando no maximo a 25,16%. No instante t-1, os meses de fevereiro,
marco e abril obtiveram indice MAPE de 3,36%, 3,49% e 7,61%. J& no instante t-2 a rede ndo
conseguiu aprender o comportamento dos dados, apenas para 0 més de junho, na qual foi obtido
indice MAPE de 0,10%. Por Gltimo, a previsdo no instante t-1 com atraso na demanda, obteve
indice MAPE de 0,26%, 4,07% e 1,12% para 0s meses de fevereiro, marco e abril como pode

ser verificado na Figura 31.

Figura 31 — Curvas de demanda para as classes de consumo: industrial

Electric Power Demand Curves - Industrial
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A previsdo da classe de consumo residencial utilizando as variaveis de entrada no
instante t, obtiveram indice de desempenho MAPE maximo de 4,97%. Enguanto as previsdes

no instante t-1 obtiveram para os meses de abril e junho, 4,06% e 5,94%, respectivamente, ao
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passo que as previsdes que obtiveram as melhores previsdes foram os meses de janeiro, maio,
julho e agosto, pois obtiveram indice de desempenho MAPE abaixo de 8%. J& as previsfes no
instante t-1, obtiveram apenas duas previsdes abaixo de 7,5% como pode ser observado na

Figura 32.

Figura 32 — Curvas de demanda para as classes de consumo: residencial
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’/‘h.,.

Electricpower

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

A
jan/16 feb/16 mar f16 apr/16 may /16 junf16 julfls aug/16 sepfl6 oct/16 nov/16 dec/16
MonthYear

C—Forecast(t) WM Forecast(t-1) PFZZForecast(t-2) BEAF(-1),D(-1) e——Re

Uma comparagéo entre a previsao e consumo real das trés classes de consumo pode ser
observada na Figura 33, na qual se nota que as técnicas MA(1) e MA(2) obtiveram melhores

previsdes pelo critério de desempenho Akaike.

Figura 33 — Curvas de demanda para as classes de consumo: comercial, industrial e residencial
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Basicamente, os critério de selecdo de modelos AIC e BIC escolheram as técnicas
MA(1) e MA(2) como melhores para previsdao da demanda das trés classes de consumo. As
classes de consumo comercial e industrial tiveram desempenho AIC e BIC iguais para a técnica
MA(1), ja a classe de consumo residencial teve melhor desempenho pelo critério BIC e foi
escolhida a técnica MA(2), como pode ser observado na Tabela 17.
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Tabela 17 — Melhor ajuste através do critério de desempenho AIC

Técnicas/Classes de Residencial Comercial Industrial
consumo AIC BIC AIC BIC AIC BIC
AR1 497,54 488,57 3699,63 3708,60 3673,74 3682,71
AR2 518,88 506,97 3691,69 3703,59 3664,75 3676,65
ARCH 464,69 455,72 13092,05 13101,02 11915,00 11923,97
ARMA 510,19 498,28 3695,40 3707,31 3665,47 3677,38
MA1 518,16 518,16 3682,28 3682,28 3655,93 3655,93
MA2 525,56 513,65 3688,85 3700,75 3662,87 3674,78

A Tabela 18 mostra o indice de desempenho MAPE das previsées com as duas técnicas,
RNA e série temporal, é possivel observar o poder de generalizagéo e previsdo da RNA com as
variaveis no instante t obteve indices de desempenho MAPE melhores que as técnicas MA(1)
e MA(2). Porém, para alguns meses o indice de desempenho MAPE esta abaixo de 4,5% para
a classe de consumo comercial, abaixo de 7,9% para todos os meses da classe de consumo

residencial e abaixo de 8,5% para quatro meses da classe de consumo industrial.

Tabela 18 — Comparacao da eficiéncia na previséo pelo indice de desempenho MAPE

R Comercial Residencial Industrial
Més/Ano
RNA MA(1) RNA MA(2) RNA MA(1)
Jan/16 0,016506 1,52 0,25 3,80 12,98 11,30
Feb/16 0,008606 2,80 0,10 0,94 2,68 6,66
Mar/16 0,056031 10,78 0,09 0,68 3,10 10,76
Apr/16 0,159306 0,38 4,97 7,84 0,99 3,61
Mai/16 0,069837 4,30 0,11 1,14 1,50 8,38
Jun/16 1,012171 12,80 0,04 0,31 0,10 11,06
Jul/16 0,741018 7,84 3,74 5,18 2,11 8,09
Aug/16 3,622724 20,71 0,47 3,28 6,72 12,85
Sep/16 2,318754 15,97 3,26 4,09 2,68 14,12
Oct/16 3,471141 25,68 1,21 1,23 16,28 27,33
Nov/16 3,118378 23,12 0,63 3,58 15,12 21,36
Dec/16 3,273225 29,39 1,17 1,00 25,16 33,36

4, CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem computacional para previsdo de demanda de
energia elétrica em medio prazo por classe de consumo; para isso, foi utilizado RNA e técnicas
de séries temporais, demonstrando a eficiéncia da previsdo por meio do indice de desempenho
MAPE.

Com critérios para selecdo de modelos AIC e BIC, foi possivel observar que ndo houve
muita diferenca entre eles, provavelmente, porque a quantidade de amostras néo foi alterada.

Isso interfere no desempenho do critério de selecdo de modelos, j& que, para quantidade grande
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de amostras, 0 modelo BIC é mais eficiente que o AIC como pode ser observado nos trabalhos
de Emiliano et al. (2010) e Ding et al. (2017).

Com relacdo ao uso da RNA, os resultados apresentados mostraram que utilizando
receita de fornecimento de energia, numero de unidades consumidoras e tarifa média de
fornecimento em uma rede MLP com algoritmo backpropagation, é possivel prever demanda
de energia elétrica por classe de consumo. A abordagem computacional utilizada com a rede
MLP se mostrou eficiente com as entradas no instante t, porém, como apontado por Mehdi e
Bijari (2010) em alguns casos, variaveis de entrada no instante t-1 e t-2 com atraso de tempo na
demanda, ndo foi possivel obter resultados tdo bons quanto as variaveis no instante t. 1sso
acontece porque a RNA associa os dados das trés varidveis ao resultado, que é a demanda de
energia. Quando ha grandes alteracdes na demanda ou nas variaveis de entrada, a RNA perde
0 poder de generalizacdo e, por isso, ndo consegue aprender o comportamento daqueles dados.

Apesar de os resultados mostrarem previsdes com RNA superiores as técnicas de séries
temporais, o ideal € utilizar modelos hibridos, pois apenas um modelo Gnico pode ndo conseguir
gerar resultados satisfatorios, uma vez que modelos hibridos procuram evitar incertezas,
gerando resultados com menor variacao ou erro de generalizacdo, como apontado por Khashei
e Bijari (2010).

Ainda sobre os modelos hibridos, Deb et al. (2017) descrevem que esses modelos podem
aproveitar o melhor que cada técnica oferece, como a técnica ARIMA que determina a
periodicidade e linearidade dos dados e o algoritmo evolutivos que determinam os residuos.

A abordagem empregada neste trabalho se mostrou eficiente e pode ser utilizada pelas
distribuidoras no Brasil para melhorar a eficiéncia na contratacdo de energia e,
consequentemente, diminuir prejuizos com subcontratacdo e sobrecontratacdo de energia, ja
que a diferenca entre contratacdo e consumo tende a diminuir. Assim sendo, a consolidacdo do
resultado total mensal no mercado de curto prazo (TM MCP), realizado pela CCEE
mensalmente para aplicar as multas, também tende a diminuir.

Esta metodologia pode ser empregada para qualquer distribuidora de energia elétrica no
Brasil, desde que a RNA seja treinada com os dados histdricos da receita, nimero de unidades
consumidoras e tarifa média de fornecimento de energia da distribuidora em questdo e pode
auxiliar as distribuidoras no mercado de curto prazo, visto que, caso as distribuidoras usem esta
metodologia para previsdo de todas as classes de consumo em questdo, poderdo saber o

consumo mensal e terdo condicOes de avaliar se precisam comprar ou vender energia elétrica.
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Resumo: No Brasil, as distribuidoras de eletricidade devem comprar energia no mercado por
meio de leilGes para os proximos anos; quando houver ineficiéncia na contratacdo, a cAmara de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) podera aplicar penalidades. Este artigo propde
uma abordagem computacional para a previsao de eletricidade para nove classes de consumo
da empresa de eletricidade no Sudeste do Brasil. Assim, foram treinadas 81 redes perceptron
de multicamadas (MLP) com o algoritmo Levenberg-Marquardt usando dados de receita de
fornecimento de energia (SI), numero consumidores (NC) e tarifa média de fornecimento de
energia (ST). Com isso, 54 redes neurais foram treinadas com variaveis no instante t e 27
treinadas com variaveis atrasadas. Além disso, técnicas de séries temporais selecionadas pelo
critério de informacdo de Akaike (AIC) e critério de informacdo bayesiano (BIC) foram usadas
para selecionar a melhor técnica de série temporal para prever o consumo de eletricidade. Os
resultados mostraram que é necessario encontrar o nimero de neurdnios e o atraso de tempo da
varidvel de entrada ideal para cada classe de consumo, pois cada classe possui uma
caracteristica diferente de consumo de eletricidade. As técnicas de séries temporais e a rede
MLP com variaveis de entrada no instante t mostraram que essa técnica seria subcontratada em
-5,26, -793,67 e -745,39 GWh no ano, gerando penalidade para essa empresa distribuidora de
eletricidade. Por outro lado, as variaveis atrasadas apontariam para a sobrecontratacdo de
+244,70 GWh, o que € permitido pelo mercado brasileiro de eletricidade. Essa abordagem

mostrou-se mais eficaz, com o MAPE menor que 1% ao ano, reduzindo perdas com multas.
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Palavras-chave: empresa distribuidora de eletricidade, comercializacdo de energia elétrica,

previséo de eletricidade, rede neural multicamada.

A computational approach to forecasting and minimizing electricity costs in the short-

term market for electricity distributors in Brazil

Abstract: In Brazil, electricity distributors must buy electric energy at the electricity market in
auctions to years ahead, when there is inefficiency in the contracting of electric energy, the
chamber of Commercialization of Electric Energy (CCEE), can apply penalties. This paper
proposes a computational approach to forecasting electricity to 9 classes of the consumption
of the electricity company in southeast of Brazil. So, we have trained 81 multi-layer perceptron
(MLP) network with Levenberg-Marquardt algorithm using energy supply income data (SI),
number of consumptions (NC) and average energy supply tariff (ST), 54 were trained with
variables at instant t and 27 trained with delayed variables. Also, time series techniques
selected by the Akaike information criterion (AIC) and Bayesian information criterion (BIC)
were used to select the best time-series technique to make prediction of electricity consumption.
The results showed that it's necessary to find the number of neurons and time delay of the ideal
input variable for each consumption class, because each class has a different electricity
consumption characteristic. The time series techniques and the MLP network with input
variables at time t showed this technique would be subcontracted at -5.26, -793.67 and -745.39
GWh in the year, generating a penalty for this electricity distributor company. On the other
hand, the lagging variables would point to an overcontracting of +244.70 GWh, which is
allowed by the Brazilian electricity market. This approach turned out to be more effective, with
MAPE lower than 1% per year, reducing losses with penalties.

Keywords: electricity distributor company, commercialization of electric energy, forecasting

electricity, multilayer neural network.
1. INTRODUCAO
A criagdo do novo modelo comercial de energia eléetrica no Brasil, pelo Decreto n°®5.163,

de 2004, obriga a compra de energia elétrica por cada empresa de distribui¢do (EDC) por leildes

realizados no Ambiente de Contratacdo Regulada (RCE) para atender clientes pertencentes a
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diversos classes de consumo, como comercial, consumo proprio, iluminacéo publica, industria,
autoridades publicas, servico doméstico, rural e servigo publico, entre outras (ANEEL, 2016).

O novo modelo também obriga cada EDC a se comprometer a fornecer eletricidade a
seus consumos e distribuir eletricidade a 100% da carga de eletricidade; se houver mais
consumo do que a eletricidade contratada, a EDC serd penalizado. Por outro lado, ndo é
permitido contratar eletricidade acima de 5% da demanda anual de carga, porque, acima desse
valor, a EDC também sofrerd com as penalidades aplicadas pela agéncia nacional de energia
elétrica (ANEEL, 2016).

Cada pais adota um sistema diferente de comercializacdo de energia elétrica. Na China,
por exemplo, todo o setor elétrico é controlado por empresas estatais: ndo h& concorréncia nos
servigos de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica. O marketing é feito pelo
mercado atacadista. Apenas a EDC pode comprar eletricidade no mercado de curto prazo e
pode realizar contratos mensais ou anuais envolvendo a geracéo (SER, 2016).

O mercado de eletricidade na Alemanha funciona como mercado atacadista que trabalha
em dois ambientes: curto prazo, cuja eletricidade no curto prazo é comercializada para cobrir o
risco de variagdes de precos ou por negociacdo direta entre os agentes do mercado (SER, 2016).

O estado da Califérnia, nos Estados Unidos, trabalha com mercado atacadista de
energia, em que o Operador de Sistema Independente da EDC California (CAISO) administra
sozinho cerca de 80% da rede elétrica, sendo os outros 20% de responsabilidade de empresas
publicas. Grandes quantidades de eletricidade sdo comercializadas no mercado para o dia
seguinte ou para a préxima hora, cujos precos para compra e venda de eletricidade para o dia
seguinte sdo determinados de hora em hora (SER, 2016).

Nesse cenario, a previsdo de eletricidade fornece condi¢bes para a implementacao
eficiente de politicas de energia, aumentando as condi¢cdes de demanda e resolvendo varios
problemas de tomada de decisdo, como: planejamento de precos, tarifas, rede de distribuicéo
operacdes, planejamento de producdo de energia, gerenciamento de tarifas, atendimento ao
cliente e cobrancas (BANTUGON e GALLANO, 2016; KANKAL e UZLU, 2017).

Portanto, a previsédo de eletricidade tornou-se vital para quem trabalha no mercado de
eletricidade, principalmente para a EDC no Brasil, que precisa reportar anualmente o consumo
de eletricidade & Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

A previsdo de precos nos mercados de curto e longo prazo € necessaria porque, pela
previsdo, os envolvidos na geracgdo, distribuicdo e comercializacdo de energia podem definir
suas estratégias de licitacdo, aumentar as receitas e reduzir possiveis perdas de mercado no
curto prazo (CATALAO et al., 2007; SARADA e BAPIRAJU, 2014).
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Como cada pais possui diferentes tipos de usina de geracdo de energia elétrica,
diferentes fatores afetam a demanda por eletricidade. No entanto, € necessario adotar um
método especial de previsdo, pois nenhum método pode ser generalizado para todos os padrdes
de demanda (ALMESHAIEI e SOLTAN, 2011), porque a previsdo de carga de energia é
problema ndo linear e apresenta alto nivel de volatilidade e, por esse motivo, é necessario o uso
inteligente de métodos e ferramentas apropriadas de previsdo (HONG, 2010; LAHOUAR,
2015).

Embora varios estudos apontem para a importancia do preco médio da energia,
demografia, clima, atividades sociais, situacdo econdmica do pais, fatores sazonais e
energéticos para influenciar o consumo de eletricidade (KANKAL e UZLU, 2017,
MOHAMED e BODGER, 2005; ZOR et al., 2017), é complicado prever a eletricidade com
precisdo devido a esses fatores (ZOR et al., 2017). Portanto, previsdes de curto prazo usam
variaveis de calendario, dados climaticos e comportamento do cliente, enquanto previsfes de
longo prazo consideram variagdes populacionais, desenvolvimento econdmico, construgao
industrial e desenvolvimento de tecnologia (FALLAH et al., 2019).

Diante desse problema, algumas técnicas usaram Neural Artificial (BANTUGON e
GALLANO, 2016; ALMESHAIEI e SOLTAN, 2011; CATALAO et al., 2007; SARADA e
BAPIRAJU, 2014; SWAROOP e HUSSEIN, 2012; GUNAY, 2016; HONG, 2010; NENGBAO
etal., 2014), técnicas de séries temporais (BANTUGON e GALLANO, 2016; GHADIMI et al.,
2018; Nengbao et al., 2014), Meta-heuristica (GHADIMI et al., 2018), Induzida Difusa
Raciocinio (JURADO et al., 2015), algoritmo genético (CATALAO et al., 2007), Autoencoders
Stacked Denoising (Wang et al., 2016), Deep Neural Networks Marino et al. (2016) e outros
tém sido usados nos Ultimos anos para prever eletricidade, especialmente redes neurais.

O objetivo deste artigo é prever eletricidade por classe de consumo usando SI, NC e ST
como variaveis de entrada nos instantes de tempo t, t-5, t-10 e t-20 em uma rede MLP com
algoritmo backpropagation.

A eficiéncia da previséo é testada por meio do erro percentual médio absoluto (MAPE)
para todas as classes de consumo de uma distribuidora de energia elétrica no Sudeste do Brasil
e comparada aos resultados de outros estudos com precisdo significativa.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma: subsecdo 1.1, trabalhos
relacionados; subsecdo 1.2, novidade e contribuicdo real deste artigo; secdo 2, regras de
comercializacdo de energia elétrica no Brasil; secdo 3, técnicas empregadas na previsdo; secao
4, metodologia, secdo 5, os resultados; as consideragOes finais e discusséo estdo contidos na

secdo 6.
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1.1 TRABALHO RELACIONADO

Em Swaroop e Hussein (2012), a previsdo de demanda de energia elétrica foi proposta
para determinar o planejamento e operacgdo do sistema de energia da regido da regido de Al
Batinah, em Oma. Eles usaram redes neurais artificiais (RNA), usando dados mensais histéricos
de 2007, 2008 e 2009 para consumo, temperatura e umidade, para prever o consumo para 2010.

Em Almeshaiei e Soltan (2011) foi demonstrado um método para integrar diferentes
modelos de previsdo para analisar o padrdo de consumo elétrico e prever a demanda de carga.
Foram utilizados dados histéricos de trés anos e o consumo do Kuwait foi previsto usando uma
média movel por sete dias, que teve erro médio de 30,55 MW com ASM e previsdes de 0,0384
por 30 dias com erro médio de 174,47 MW.

Em Koubhi et al. (2014), os autores desenvolveram a previsdo de carga para a empresa
de energia PJM e o0 mercado britanico de energia, usando dados histéricos de carga com atraso
de uma hora e um dia em RNA com a selecéo de caracteristicas cadticas inteligentes, baseadas
na reconstrucao teorema do espaco de fase e, portanto, previsao de carga para os seguintes dias
do ano de 2006: 11 a 17 de fevereiro, 8 a 14 de junho, 9 a 15 de agosto e 6 a 12 de novembro.

O trabalho desenvolvido em LAZO et al. (2012) foi baseado na otimizagdo da aquisi¢ao
de energia no Mercado de Curto Prazo (STM) nos leildes de um ano a frente (A-1) e no ajuste,
utilizando algoritmo genético, buscando minimizar o custo relacionados a contratacdo de
energia elétrica, as multas por subcontratacdo e ao preco por diferencas (PDS). A contratacao
ideal foi calculada usando simulagdo de Monte Carlo para gerar varios cenarios de consumo
pelo periodo de cinco anos.

Enquanto em Bantugon e Gallano (2016) comparamos o desenvolvimento do método
Holt-Winters e da RNA na previsdo de curto e longo prazo da demanda de energia elétrica para
0 Estado das Filipinas, nos Estados Unidos, onde os resultados foram comparados pelos
indicadores de desenvolvimento MAPE, erro médio absoluto (AME) e erro médio quadréatico
(RMSE).

Em Wang et al. (2016) as técnicas ARIMA e ANN sdo usadas para prever 0 consumo
de eletricidade da provincia de Hebei, na China, onde foram utilizados dados historicos de 1980
a 2008, nos quais a eficiéncia na previsao foi comparada AME, RMSE e MAPE.

Um estudo sobre o escopo de algumas técnicas de previsdo de séries temporais foi
realizado em Deb et al. (2017), como ARIMA, ANN, fuzzy, neural, wavelet, algoritmos

evolutivos e algoritmos hibridos que funcionam com duas ou mais técnicas para prever o



127

consumo de energia em edificios. Os resultados mostraram que o uso de abordagens hibridas é
mais eficiente porque, se uma técnica ndo fornece tudo de maneira eficiente, outra técnica pode
suprir essa deficiéncia.

Ja em Gunay (2016), foi desenvolvido um método de previsdo de eletricidade para a
Turquia que utilizou dados histéricos 1975-2013: populagéo, Produto Interno Bruto (PIB) per
capita, porcentagem de inflacdo, porcentagem de desemprego, temperatura média no verao e a
temperatura média no inverno usando regressdo linear maltipla e rede multicamada (MLP) e
comparou os resultados de 2007 a 2013 a outros resultados da literatura.

Uma maneira de prever por minuto e hora a carga de uma residéncia foi desenvolvida
em (MARINO et al., 2016). Para isso, eles usaram redes neurais profundas com duas
arquiteturas do algoritmo LSTM (long short-term memory), padrdo LSTM e uma arquitetura
direta de sequéncia a sequéncia (S2S). H4 um conjunto de amostras de dezembro de 2006 a
novembro de 2010 por minuto e hora, em que 0s trés primeiros anos foram usados para treinar
0 modelo e o ultimo ano usado para testar. Os resultados mostraram boas previsdes para as
primeiras 60 horas com rede LSTM padrao, no entanto, para previsao por minuto.

Um modelo de RNA também foi utilizado em Khashei e Bijari (2010) para
reconhecimento de padr@es, classificacdo, agrupamento e previsdo de séries temporais,
produzindo resultados com alto grau de precisdo em diversas areas.

Como se pode ver, existem muitos estudos sobre previséo ou preco da eletricidade e eles
usaram técnicas diferentes para resolver o problema.

Como dito anteriormente, cada pais possui diferentes tipos de usina elétrica, diferentes
fatores afetam a demanda por eletricidade (ALMESHAIEI e SOLTAN, 2011). Como o Brasil
tem uma particularidade, tem enfrentado uma crise econdmica e politica nos Gltimos anos, isso
afetou ou afetar4a o consumo de eletricidade. E necesséario adotar um método especial de
previsdo, pois nenhum método pode ser generalizado para todos os padrGes de demanda
(ALMESHAIEI e SOLTAN, 2011).

O objetivo e a novidade deste artigo € usar a segunda condi¢cdo mencionada por Hong e
Fan (2016) e usar variaveis historicas SI, NC, ST nos instantes de tempo t, t-5, t-10 e t-20 em
uma rede MLP para prever a eletricidade mensal por classe de consumo e auxiliar a EDC no

Brasil diante dos problemas mencionados anteriormente.
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2. REGRAS DE COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA NO BRASIL

Para adquirir energia elétrica no ambiente de contratacdo regulada (ACR), a EDC é
obrigada a participar de leildes nos proximos trés a cinco anos (A-3, A-5), chamados de novos
leilBes de energia, em que 0s contratos dessa categoria podem ser com prazo minimo de quinze
e prazo méximo de trinta e cinco anos. Existe a possibilidade de poder de compra nos leilGes
de energia existentes por um ano, chamado A-1, e nos leildes de ajuste com entrega imediata,
onde os contratos podem ser de no minimo trés e no maximo quinze anos (CEPB(C), 2016).

Os procedimentos de regulamentacdo tarifaria (PRORET) séo utilizados para regular a
tarifa processada, foram aprovados pela Resolu¢cdo Normativa n® 435/2011, estdo organizados
em 12 modulos, subdivididos em submaodulos, onde o submdédulo 4.3 mostra a supercontratacdo
de energia e exposicdo a mercado de curto prazo, detalhando os mecanismos envolvidos na
verificagdo da exposicdo do EDC (ANEEL, 2016).

A contabilizacdo da energia é feita pelo Conselho de Comercializacdo de Energia
Elétrica (CEPB), como forma de extinguir as diferencas entre a contratacdo e o consumo de
energia elétrica. Depende do balanco energético da distribuidora (EBD), que é composto pela
diferenca entre o consumo total (TRC) e os contratos assinados pelas distribuidoras (PCL),
todos em Mega-Watt-Hora (MWHh), conforme observado em Equagédo 30 (CEPB(A), 2016).

EBD = —TRC + PCL (30)

Nas regras de comercializacdo de energia sdo descritas a forma de contabilizagdo do
volume de energia negociado no mercado de curto prazo, que depende do produto do balanco
energético EBD em MWh com o preco do PDS em Real, calculado semanalmente com as
cobrancas padrdo de cada sub mercado (regido do pais), como podemos observar na Equacao
31 (CEPB(A), 2016; CEPB(D), 2016).

STM = +EBD x PDS (31)

A consolidagédo do resultado mensal total no mercado de curto prazo, TM (STM), ou
exposicao financeira do EDC no STM, é mostrada na Equagdo 32 e descrita nas regras de
comercializa¢do: consolidagédo dos resultados do CEPB, mostra que o TM (STM), calculado
mensalmente para cada EDC, depende do resultado da soma no STM, onde o resultado do TM
(STM) pode ser positivo, quando o EDC tiver mais energia contratada do que consumida ou
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negativa, quando houver mais consumo do que contratos de energia. Os indicadores “r” e ‘s

séo padrdes de carga e semanais, respectivamente (CEPB(A), 2016).

TM(STM) = £ Y} (STM) (32)

O CEPB contabiliza a quantidade de energia elétrica contratada, consumida e vendida
no STM para cada EDC, e a apuracao da energia comprada e vendidano STM (VSTM e CSTM)
¢ feita mensalmente, sendo superada na contratacédo energia elétrica da EDC no ano. Quando o
volume de energia vendida no SSTM é maior que o VSTM (SSTM> VSTM), ocorre
contratacdo excessiva do EDC; quando o volume de energia comprado em contratos é maior
que o volume vendido no STM (VSTM> SSTM), existe exposicdo do EDC (CEPB(B), 2016).

A energia demandada no ano pela EDC, ED (ano), € contabilizada pela soma da energia
demandada mensalmente, e o limite acima da contratacdo no ano, LAC (ano), é calculado como
5% da energia demandada anual, como exibido na Equagéo 33 (CEPB(B), 2016).

ECL(ano) = 1,05x ED(ano) (33)

Quando a energia contratada pela EDC ndo € suficiente para atender seu mercado, a
EDC pode ser penalizada pela subcontratacdo, compra de energia no curto prazo e pelo erro na
contratacdo de energia, em que o custo real da energia ndo repassado depende do volume

contratado, do PDS e do valor de referéncia anual.
3. TECNICAS EMPREGADAS NA PREVISAO
3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nos ultimos anos, as redes neurais artificiais (RNAs) foram aplicadas em diversas areas
e constituem uma ferramenta de Inteligéncia Artificial (IA) incorporada a modelagem da
inteligéncia humana, que trabalha em paralelo e cujo conhecimento é adquirido por
aprendizagem, onde sinapses ponderadas sdo usadas para o conhecimento. Sua principal
caracteristica & armazenar o conhecimento experimental a ser utilizado (HAYKIN, 1999).

Um perceptron multicamada (MLP) é uma rede neural artificial que pode trabalhar com
varias superficies de decisdo ndo lineares, usa varias regras de aprendizado e tem alto grau de

conectividade pelos pesos sinapticos (HAYKIN, 1999).
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A Figura 34 mostra a estrutura de uma rede MLP, que consiste em uma camada de
entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada se propaga em dire¢éo
Unica, camada por camada. A camada de entrada recebera dados de entrada da rede, a primeira
camada oculta é alimentada a partir da camada de entrada, que por sua vez € constituida pelos
nos de origem, as saidas resultantes da primeira camada ocultam s&o aplicadas como entrada
para a segunda camada oculta. A camada de saida tem, entdo, a fungdo de processar as
informacdes (GUNAY, 2016).

Figura 34 — Rede MLP com uma estrutura de duas camadas ocultas

. Sinal de

Sinal de . .
saida

entrada

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
escondida escondida

Fonte: Haykin, 2008, p. 124

Uma funcdo logistica é amplamente usada para determinar os valores de mudanca de
cada peso, ela define a saida de um neurénio em termos de v: quando v for maior que ou igual
a 0, o(v) serd igual a 1; se “v” for menor que 0, @(v) serd OST e “v” representa a soma das
entradas mais o limite de ativacdo. O sinal de saida é representado pela soma do produto dos
sinais de entrada, pelo peso sinaptico, mais o Viés.

Para minimizar o erro de treinar a rede, um algoritmo backpropagation pode ser
implementado, ele funciona em duas fases: a fase de feed-forward, na qual os pesos sinapticos
sdo fixos e o sinal de entrada é propagado pela rede, camada por camada, até a saida e a fase
reversa, na qual um sinal de erro é produzido, comparando a saida da rede a resposta desejada.
Isso se propagou de volta pela rede, camada por camada, resultando em ajustes continuos dos
pesos sinapticos (HAYKIN, 1999).
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3.2 TECNICAS DE SERIES TEMPORAIS E CRITERIO PARA SELECAO DE
MODELOS

A série temporal consiste em qualquer conjunto de observacgdes organizadas no tempo.
A caracteristica essencial da série temporal é que as observagdes proximas umas das outras sao
dependentes. A andlise dessa dependéncia requer o uso de técnicas especificas, para isso, é
necessario o desenvolvimento de modelos (MONTGOMERY et al., 2015; MORETTIN e
TOLOI, 2006).

Modelos estocasticos incluem modelos estacionarios e ndo estacionarios. Em modelos
estacionarios, supde-se que 0 processo permaneca em equilibrio estatistico com propriedades
probabilisticas que ndo mudam ao longo do tempo, variando em torno de um nivel médio
constante fixo e com variagdo constante, enquanto em modelos ndo estacionarios essas
caracteristicas dos dados mudam ao longo do tempo (MONTGOMERY et al., 2015).

A previsdo refere-se a antecipacao de algum evento e é usada em areas como negocios,
industria, governo, economia, ciéncias ambientais, medicina, ciéncias sociais, politica e
financas, entre outras. Os problemas de previsdo podem ser classificados em curto prazo, que
envolvem previsfes de apenas alguns periodos de tempo (dias, semanas, meses) no futuro,
previsbes a médio prazo, que se estendem a alguns meses, e previsdes a longo prazo,
relacionados com previsdes ao longo de um ano (MONTGOMERY et al., 2015).

Existem varios métodos usados para fazer previsdes: alguns funcionam com tendéncia,
sazonalidade, bem como a funcdo de autocorrelagdo (ACF), que é uma maneira de medir e
explicar a associacdo entre observacbes na série temporal. Existem métodos que buscam
explorar a estrutura de autocorrelacdo dos residuos de previsdao do periodo atual com 0s
ocorridos em periodos anteriores, entre outras caracteristicas (MONTGOMERY et al., 2015).

As técnicas de séries temporais sao escolhidas pelos critérios de selecdo de modelos que
buscam identificar modelos mais proximos da realidade.

O Critério de Informacao de Akaike (AIC) foi criado pelo estatistico japonés Hirotugu
Akaike em 1973 Akaike (1974), com base na teoria da informacdo. Ele funciona minimizando
a distancia Kullback-Leibler (K-L), que é a medida da distancia entre 0 modelo verdadeiro e
um modelo selecionado. E usado para a selecdo de um modelo. De acordo com Morettin e Toloi
(2006), quanto menor o valor da AIC, melhor o ajuste do modelo.

A Equacdo 34 ilustra o célculo da AIC, que depende do estimador de maxima

verossimilhanga (compativel com as informacdes disponiveis) e p, 0 numero de parametros.
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AIC = —20'2p +2p (34)

Em 1978, foi desenvolvido Schwarz (1978) o critério de informacao bayesiano (BIC),
gue maximiza a probabilidade de identificar o modelo verdadeiro entre os modelos avaliados e
funciona de maneira semelhante a AIC: quanto menor o valor, melhor o ajuste do modelo. A
Equacdo 35 mostra o desenvolvimento desse modelo, usando o estimador de méaxima

verossimilhanga, no qual “p” ¢ o nimero de pardmetros a serem estimados m ¢ o niamero de

pontos da amostra:

BIC = —2logo?, + plog(m) (35)

Os melhores modelos sdo selecionados pelos valores mais baixos da AIC e BIC. Esses
critérios adicionam uma penalidade que aumenta com o numero de regressores. Como a
penalidade é maior para o BIC, esse critério tende a favorecer modelos mais parcimoniosos que
0 AIC. A ideia é usar esses critérios para encontrar um modelo parcimonioso que descreva o
processo dinamico da variavel (VERBEEK, 2009).

4. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a proposta metodologica para as distribuidoras de energia elétrica
diminuirem o impacto com multas aplicadas no mercado brasileiro de eletricidade, conforme
descrito na segéo 2.

A primeira etapa foi coletar os dados historicos de renda do fornecimento de energia
(SI), numero de consumos (NC) e tarifa média de fornecimento de energia (ST) da empresa de
eletricidade do Sudeste do Brasil de janeiro de 2003 a outubro de 2019 na ANEEL como se
pode ver em http://relatorios.aneel.gov.br.

Conforme relatado em Almeshaiel e Soltan (2011), nos paises em desenvolvimento, a
demanda por eletricidade cresce com taxa dindmica e alta. Portanto, cada pais € indiferente a
fatores que afetam a demanda por eletricidade.

Como pdde ser observado na secdo 1, existem alguns artigos que apontam para a
importancia de selecdo de variaveis no modelo de previsdo de eletricidade; no entanto, é dificil
prever com precisdo devido a esses fatores (KANKAL e UZLU, 2017, MOHAMED e
BODGER, 2005; ZOR et al., 2017).
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Por esse motivo, foram utilizadas trés variaveis Sl, NC e ST, para prever nove classes
de consumo de uma distribuidora de energia, tais como: comercial (A), consumo proprio (B),
iluminacdo publica (C), indastria (D), poder publico (E), servico domestico (F), rural (G) e
publico (agua, esgoto e saneamento (H), tracdo elétrica (1)) e cada classe de consumo possuli
202 dados.

As variaveis climaticas ndo foram incorporadas ao modelo, uma vez que séo
incorporadas a demanda por eletricidade (CATALAO et al., 2007; VORONIN et al., 2014) e 0
preco medio da energia estd correlacionado ao consumo de eletricidade (MOHAMED e
BODGER, 2005).

Na estrutura de previséo de eletricidade das classes de consumo (Figura 35), existem
duas abordagens para fazer previsdes para o consumo de eletricidade da EDC. Primeiro, na
abordagem 1, as previsdes foram realizadas usando séries temporais para cada classe de
consumo. Os dados sdo transformados em estacionarios usando o @Risk do software Palisade
e, em seguida, os critérios AIC e BIC mais baixos escolhem as melhores técnicas de séries
temporais (AR, ARMA, ARIMA, ARCH, GARCH), que fardo as previsdes conforme descrito
na secao 3.

A melhor previsdo de cada classe de consumo é resumida nas nove classes de consumo
para formar o consumo mensal de eletricidade da empresa distribuidora (ECDC).

Na abordagem 2, é utilizada uma rede MLP com algoritmo Levenberg-Marquardt e
funcdo de ativacdo tangente sigmoide para treinar 194 dados para cada classe de consumo no
Matlab 2018a, separando 70% dos dados para treinamento, 15% para validacdo, 15% para testes
e 12 meses para testar as previsoes, que foram usadas de duas maneiras. Primeiro, os dados de
janeiro de 2003 a agosto de 2008 para treinar a rede MLP com varidveis na renda média de
fornecimento de energia (SI), nimero de unidades consumidoras (NC), tarifa média de
fornecimento de energia (ST) e d(t), eletricidade consumo por classe de consumo (Equacéo
36).

d(t) = f(SIt, NCt, STt’ ""SItTl’ NCtTl’STtTl) (36)

Este artigo utilizou a mesma arquitetura de rede MLP proposta por Osman et al. (2009),
treinando de seis maneiras, uma camada de entrada (um neurdnio), uma camada de saida (um
neurdnio) e, como ndo existe regra universal para determinar o nimero de neurénios na camada

oculta, a Unica maneira foi verificar o desempenho de diferentes modelos usando diferentes
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nameros de neurdnios (SARADA e BAPIRAJU, 2014; SWAROOP e HUSSEIN, 2012;
OSMAN et al., 2009; NENGBAO et al., 2014). Portanto, escolhemos 5, 10, 20, 30, 40 e 50
neurdnios para experimentos com variaveis de entrada no instante de tempo t e 10 neur6nios
com variaveis de entrada atrasadas.

Foi escolhido o menor erro médio MAPE de 12 previsdes e, em seguida, a melhor
previsdo de cada classe de consumo somada as outras classes de consumo para formar o ECDC
mensal.

A segunda maneira tem as mesmas variaveis de entrada (SI, NC e ST); nesse momento,
foi utilizada a abordagem de previséo de eletricidade desenvolvida por (VORONIN et al.,
2014). Entretanto, em vez de usar um modelo hibrido (ARMA, GARCH e ANN) em t-1 e t-2
para prever o instante de tempo t, foram utilizadas as variaveis SI, UC e TMF para prever
classes de consumo do EDC usando variaveis de entrada no instante de tempo t-5, t-10 e t-20

para oferecer um més de previséo (Equagdes 37, 38 e 39).

d(t) = f(Sly-1, NC;_1,ST¢_1, .., Sly—5, NCy_5, ST _5) (37)
d(t) = f(Sl—, NC;_1, STy 1, ., SIt—10, NCt_10, STt —10) (38)
d(t) = f(Slg-1, NCe_1,STt—1, -, Sl—20, NCt—20, STt—20) (39)

Mantendo a camada oculta com dez neurénios, as variaveis de entrada foram atrasadas
em t-5, t-10 e t-20. Em seguida, foi escolhido o menor erro MAPE médio das 12 previsdes. A
melhor previsdo de cada classe de consumo é somada as outras classes de consumo para formar
0 ECDC mensal.

Observe-se que, antes de enviar os dados paraa RNA, foi necessario padronizar os dados
de entrada para trabalhar com valores entre 0 e 1. Com esses valores normalizados, a rede
treinada recebeu os dados de entrada e generalizou a partir de parametros que foram descritos
anteriormente e finalmente, a desnormalizagéo € necessaria para retornar os valores de demanda

esperados
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Figura 35 — Estrutura de previsao de eletricidade das classes de consumo
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 19 mostra o melhor ajuste dos critérios AIC e BIC, a técnica de séries
temporais selecionada, a previsao mensal de eletricidade por classe de consumo por 12 meses.
Os critérios AIC e BIC ndo mudaram substancialmente na escolha da técnica de séries
temporais. Basicamente, selecionou-se a técnica MA para todas as classes de consumo, exceto
a classe de consumo B.

O nimero de amostras afeta a escolha do melhor modelo técnico e 0 BIC € mais eficiente
gue o AIC quando ha nimero consideravel de amostras (mais de 500) (DING et al., 2018). No
entanto, como ha apenas 202 amostras em cada classe de consumo, provavelmente ndo houve
muita diferenca na selecdo de técnicas de séries temporais.

Embora VORONIN et al. (2014) tenham usado as previsdes dos modelos ARMA e
GARCH como entrada para uma RNA, os resultados mostraram MAPE <10,30%, enquanto
apenas 0 uso de técnicas de séries temporais selecionadas pelos critérios AIC e BIC gerou
MAPEs <7,9%.

O desempenho obtido nas previsdes da rede MLP para cada classe de consumo pode ser
visto na Tabela 20. A classe comercial atingiu 0,16% de erro MAPE, consumo préprio 0,28%,
rural, 1,45%, iluminacgdo publica 0,31%, poder publico 0,17%, residencial 0,24%, industrial

1%, agua, esgoto e saneamento 2,22%, tracdo elétrica 0,48%. Além de mostrar o desempenho
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do treinamento da rede MLP pelo erro MSE e do tempo de treinamento para obter a melhor
previsdo por classe de consumo.

Devido a estrutura de dados de cada classe de consumo, a rede MLP apresentou erros
MAPE com numero diferente de neurdnios, por exemplo, comercial, consumo proprio, rural,
tracdo elétrica apresentaram melhores resultados com cinco neurénios, poder publico e classes
de consumo industrial apresentaram erros menores com 20 neurdnios, iluminacao publica com
10 neur6énios, domestico 40, enquanto a classe de consumo de &gua, esgoto e saneamento
apresentou melhores resultados com 30 neurdnios.

N&o foi possivel obter os menores erros MAPE com 0 mesmo numero de neurdnios para
cada classe de consumo, conforme mostrado na Tabela 20, pois cada classe de consumo tem
série temporal diferente.

As melhores previsdes obtidas com os melhores atrasos de tempo nas varidveis de
entrada para cada classe de consumo podem ser observadas na Tabela 21, na qual as classes A,
E, F, G geraram melhores resultados em t-20, B e | no tempo t-10, C e H no tempo t-5.

Tabela 19 — Melhor ajuste escolhido por critério de ajuste, técnica selecionada e previsao de classe de
consumo (GWh) por ano

Critério Classes de Total
de A B C D E F G H I por
. consumo
ajuste classe

valor  4514,1 2984,2 3092,4 3971,1 3761,4 4652,9 -419,8 38416 31118 -
Tecnica A1 AR2 MA2  MAL  MAL  MA2  MAL  MA2  MA1L ;
AIC selecionada
E'Zt(;':;iide 9816,5 383 10,3 8653 11943 161764 3010,5 3257 137,9 315752
valor 45141 2997 3098,6 3971,1 37614 46535 -419,8 3852,8 31118 -
Técnica

. MA1 AR2 MA1 MA1 MA1 MA1 MA1 MA1 MA1 -
BIC selecionada

Eletricidade

por ano 9816,5 38,3 9,8 865,3 1194,3 16235,3 3010,5 315,5 137,9 31623,5




Tabela 20 — Desempenho das previsdes e erro e tempo de treinamento
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Classe / Numero de neurdnios  05[05/1 10[10]1 20[20]1 30[30|1 40J40[1 50J50[1 —orormance
MSE  Tempo
Comercial 016 167 55 104 30l 467 171E-04 1s
Consumo préprio 028 13 08 145 284 152 549E-05 25
Rural 145 638 303 2283 1415 1831 169E-04 25
lluminaggo publica 052 031 072 04 053 07 160E-04 3s
Autoridades publicas 0,67 0,43 0,17 0,37 0,7 1,62 8,76E-07 11s
Doméstico 048 036 073 108 024 256 341E-04 455
Industrial 233 14 1 131 175 463 164E-05 1ls
Agua, esgoto e saneamento 3,48 2,57 3,33 2,22 3,16 3,05 3,08E-06 14s
Tragéo elétrica 048 055 1 069 159 25 214E-04 25

Tabela 21 — Melhores entradas de previséo e atraso de tempo para cada classe de consumo

Consumo Atraso Dia (Més/Ano)

Classe temepo nov/18 dez/18 jan/19 fev/19 mar/19 abr/19 mai/l19 jun/19 jul/19 ago/19 set/19 out/19
A t-20 840 903 1009 927 923 1023 914 851 791 766 822 828
B t-10 3 4 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3
C t-5 1 1 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
D t-5 56 56 59 65 69 59 56 61 59 57 63 57
E t-20 95 112 103 107 91 109 106 103 102 105 111 121
F t-20 1398 1319 1196 1249 1424 1378 1475 1305 1284 1376 1463 1439
G t-20 287 273 259 271 261 268 265 268 268 265 269 264
H t-5 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
| t-10 12 12 10 7 6 7 12 13 13 11 12 12

Soma - 2721 2708 2670 2658 2805 2875 2860 2634 2549 2611 2771 2753
Real - 2768 2656 2765 2927 2799 2729 2723 2636 2483 2553 2640 2690

A soma das previsdes feitas com a rede MLP e as variaveis de entrada no instante de

tempo t por classe de consumo gera o consumo mensal do EDC, portanto, é possivel calcular o

erro MAPE entre o consumo real e previsto de eletricidade mensal de 12 meses (Figuras 36 e

37).
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Figura 36 — Previsdo de eletricidade com variaveis de entrada no tempo t
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Embora as previsdes mensais com varidveis de entrada no tempo t-5, t-10 e t-20
mostrem erros MAPE maiores do que as variaveis no tempo t (Figuras 36 e 37) as previsoes
com variaveis de entrada no tempo t ndo oferecem condi¢des para determinar o que acontecera
no futuro. Atrasando as variaveis de entrada, é possivel fazer previsdes para 0 proximo més, o
que € mais interessante para os distribuidores de eletricidade.

Outra questdo importante € que o consumo anual é verificado pela CCEE/ANEEL
conforme descrito na se¢édo 2. Se o EDC for subcontratado ou sobrecontratado (5% acima do

consumo anual), sofrera penalidades pela ma gestdo da energia elétrica.
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A partir do consumo mensal real do EDC, temos o consumo anual de eletricidade,
aplicando a Equacéo 38, o EDC tem o limite de eletricidade que pode ser contratado, nesse
caso, 33987 GWh.

A soma das 12 previsGes mensais de eletricidade gera o consumo anual da
concessionaria. Os erros MAPE menores nas previsdes mensais com as variaveis no tempo t
(Figura 22), o EDC estaria subcontratado em -5.2605 GWh. A mesma situagdo ocorreria com
previsdes usando técnicas de séries temporais selecionadas pelos critérios AIC e BIC, -793,67
GWh e -745, GWh, respectivamente (Figura 36). Enquanto nas previsdes com variaveis
atrasadas (Figura 23), apesar de apresentar erros maiores que as variaveis de entrada no tempo
t, apresentam-se melhores resultados no consumo anual, pois, apesar de sobrecontratado, 0o EDC
estaria dentro do limite de 33987,29 GWh (f).

Figura 38 — Nivel de consumo de eletricidade e situacéo do distribuidor de eletricidade no ano
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Embora a literatura mostre varios estudos de previsao de eletricidade e pregos usando o
PIB do pais, preco da eletricidade, carga de pico de energia, produto interno bruto, populacéo,
cargas defasadas, variaveis climaticas, padrées de consumo, varidveis dummy, variavel
exogena, indicadores econdémicos sociais, entre outros (BANTUGON e GALLANO, 2016;
MOHAMED e BODGER, 2005; GHADIMI et al., 2018; OSMAN et al., 2009; JURADO et al.,
2015; NENGBAO et al., 2014; GUNAY, 2016; CATALAO et al., 2007; ALMESHAIEI e
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SOLTAN, 2011), dados histdricos SI, NC e ST de nove classes de consumo foram suficientes
para capturar a distribuicdo de energia do comportamento do consumo de eletricidade, fazendo
boas previsdes com variaveis de entrada em tempo t e t-5, t-10 e t-20 (Figuras 25 e 26, Tabela
8 e Tabela 9).

Por fim, a Tabela 22 mostra alguns trabalhos que utilizaram técnicas para previsao de
carga energia elétrica, comparando com o modelo proposto neste trabalho. E possivel observar
que a abordagem utilizada gerou resultados competitivos, quando comparado com os resultados

de literatura.

Tabela 22 — Técnicas utilizadas e comparacao de previsdes

Horizonte MAPE

Autores Técnica para fazer previsao de previsio (%)
Hong (2010) Rede neural artificial Ano 4,35
Catalan et al. (2008) Rede Levenberg-Marquardt MLP Semana <13,7
Jurado et al. (2015) Raciocinio Indutivo Difuso Hora 4,49
Séries temporais (SARIMAX) Dia <16
Nengbao et al., (2014)
MLP Levenberg-Marquardt Semana <3,6
Wang and Hong (2016) Efeito recente para previsao de carga elétrica Hora 3,39
Bantugon and Gallano (2016) Rede neural e Holter Winter Dia 5,64
Ghadimi et al. (2019) Teécnica de sglegao de_recursos e meta- Semana 13
heuristica aprimorada
Séries temporais (AIC) <78
Séries temporais (BIC) Més <7,6
MLP — variavel de entrada no tempo t <0,8%
. MLP — variaveis de entrada atrasada <9,2%
Esse Artigo L. .
Séries temporais (AIC) 2,45
Séries temporais (BIC) Ano 2,3
MLP — variavel de entrada no tempo t 0,015
MLP — variaveis de entrada atrasada 0,75

6. CONCLUSAO

As variaveis SlI, NC e ST atrasadas em t-5, t-10 e t-20 foram Uteis, tendo em vista a
variagdo do consumo em diferentes classes de consumo, apresentando resultados interessantes,
atingindo o consumo de 32614 GWh no ano, sendo 0,756% acima do consumo anual da
distribuidora, sobrecontratada em +244,70 GWh (Figura 27).

Os resultados mostraram que é necessario encontrar a configuracdo adequada do niUmero
de neurdnios para cada classe de consumo nas experiéncias realizadas com as variaveis no

tempo t. Por outro lado, quando as variaveis de entrada sdo atrasadas, é necessario encontrar o
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atraso mais adequado para cada classe de consumo, pois sdo consumos independentes e,
portanto, possuem caracteristicas distintas de consumo de eletricidade e isso faz com que esta
seja a desvantagem dessa abordagem, pois o EDC tera que treinar redes neurais diferentes para
obter eficiéncia na previsao.

Até o final de 2013, as classes de consumo residencial e comercial de eletricidade se
estabilizaram, enquanto o consumo das industrias sé diminuiu desde 2003. Provavelmente, por
causa da situacdo econdmica nacional, em que os empreendedores ndo investiram no pais.

Como trabalhos futuros, poderiam ser usados quantidade maior de dados para cada
classe de consumo e testar posteriormente, como t-30, t-40, t-50 para verificar se a rede neural
é capaz de capturar o comportamento do consumo de eletricidade de cada classe de consumo
com mais precisao.

Outra questdo interessante é usar a variavel de saida (consumo de eletricidade) como

variavel de entrada atrasada e verificar se 0 modelo melhora ou piora.
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APENDICE C (Artigo 3) — Uma abordagem baseada em PCA para selecdo e taxa de
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Resumo: Este artigo propde uma abordagem baseada na Analise de Componentes Principais
(PCA) para definir uma taxa de contribuicdo para cada variavel e, em seguida, selecionar as
principais variaveis como entrada para uma rede neural visando previséo de carga de energia
na regido sudeste do Brasil. Projeto, metodologia, abordagem — A abordagem proposta define
uma taxa de contribuicdo de cada variavel como a soma ponderada do produto interno entre a
variavel e cada componente principal. Portanto, a taxa de contribuicdo é usada para selecionar
0S recursos mais importantes de 27 varidveis e 6815 dados de eletricidade para um modelo de
previsdo com rede MLP com algoritmo backpropagation. Varios testes, comecando pela
variavel mais significativa como entrada e adicionando a proxima variavel mais significativa e
assim por diante, sdo realizados para prever a carga de energia (GWh). Os testes de esfericidade
KMO e Bartlett foram utilizados para verificar a consisténcia geral dos dados para analise
fatorial. Conclusdes — Embora a previsao de carga de energia seja area para a qual bancos de
dados com dezenas ou centenas de variaveis estdo disponiveis, a abordagem péde selecionar
apenas seis variaveis que contribuem com mais de 85% para 0 modelo. Embora as taxas de
contribuicdo das variaveis das usinas, mais a troca de energia adicionada, tenham apenas
14,14% de contribuicéo, a variavel energia armazenada tem a taxa de contribui¢éo de 26,31%,
sendo fundamental para a precisdo da previsdo. Originalidade, valor — Além de melhorar a
precisdo da previsdo e fornecer um modelo preditor mais rapido, a abordagem baseada em PCA,

proposta para calcular a taxa de contribuicdo das varidveis de entrada fornece melhor
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entendimento do processo subjacente que gerou os dados, fundamental para a realidade

brasileira devido as acentuadas varia¢fes climéaticas e econdmicas.

Palavras-chave: previsdo de carga de energia, PCA, selecdo de variaveis, classificacdo

variavel.

A PCA-based variable ranking and selection approach for electric energy load forecasting

Abstract: This paper proposes an approach based upon the Principal Components Analysis
(PCA) to define a contribution rate for each variable and then select the main variables as
input to a neural network for energy load forecasting in the region south-eastern Brazil.
Design/methodology/approach — The proposed approach defines a contribution rate of each
variable as a weighted sum of the inner product between the variable and each principal
component. So, the contribution rate is used for selecting the most important features of 27
variables and 6815 electricity data for a MLP network backpropagation prediction model.
Several tests, starting from the most significant variable as input, and adding the next most
significant variable and so on, are accomplished to predict energy load (GWh). The KMO and
Bartlett sphericity test were used to verify the overall consistency of the data for factor analysis.
Findings — Although energy load forecasting is an area for which databases with tens or
hundreds of variables are available, the approach could select only 6 variables that contribute
more than 85% for the model. While the contribution rates of the variables of the plants, plus
energy exchange added, have only 14.14% of contribution, the variable the stored energy has
a contribution rate of 26.31% being fundamental for the prediction accuracy. Originality/value
— Besides improving the forecasting accuracy and providing a faster predictor, the proposed
PCA-based approach for calculating the contribution rate of input variables providing a better
understanding of the underlying process that generated the data, which is fundamental to the

Brazilian reality due to the accentuated climatic and economic variations.

Keywords: energy load forecasting, PCA, features selection, variable ranking.

1. INTRODUCAO

O setor elétrico esta prestes a sofrer um processo de colapso tecnoldgico, em que uns

dos vetores mais altos dessa ruptura é o potencial de expansdo de distribuicdo dos recursos
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energéticos, impondo a tendéncia a descentralizacdo e acelerando a difuséo de distribuicdo de
sistemas de micro e minigeracdo. Paralelamente, as politicas de resposta & demanda estdo se
tornando cada vez mais relevantes, permitindo que a demanda por energia se torne mais flexivel
(ANEEL, 2016).

Cerca de 5,6 bilhdes de pessoas consomem eletricidade no mundo. Assim, a geragéo,
distribuicdo e o consumo de energia desempenham papel critico na sustenta¢do do planeta e o
principal desafio esta na integracéo inteligente das acdes de todos os usuarios conectados a rede
(JURADO et al., 2015; TAO HONG, 2014).

Segundo Keles et al. (2016), as trocas de eletricidade foram cada vez mais estabelecidas
nos paises europeus. O volume de energia do mercado spot de cdmbio de energia na Europa
cresceu de 311 TWh em 2011 para 346 TWh em 2013 nas trés areas da Alemanha/Austria,
Suica e Franca.

No Brasil, as escolhas e realizagdes da politica energética se comparam a alguns dos
desafios energéticos mais urgentes do mundo, onde quase 45% da demanda de energia primaria
¢ atendida por energia renovavel, tornando o setor de energia do Brasil um dos menos
responsaveis por emissdes de carbono do mundo. A demanda total de energia primaria dobrou
no Brasil desde 1990, liderada por forte crescimento no consumo de eletricidade e no aumento
da demanda por combustiveis para transporte, apoiada pelo crescimento econémico e pelo
crescimento da classe média (IEA, 2019). Por exemplo, em 2003, o pais consumiu 267,09 TWh
de energia, enquanto o consumo foi de 345,38 TWh, 341,98 TWh, 330,11 TWh, 313,65 TWh
e 312,57 TWh de energia elétrica em 2014, 2015, 2016, 2017 e 2018, respectivamente, aumento
de quase 30% de 2003 a 2014 (AIE, 2019).

Diante desse cenério, para a operacdo eficaz dos sistemas de energia é essencial a
previsdo precisa da carga de energia para diferentes horizontes temporais. Existem quatro
horizontes: 1) curtissimo prazo — previsdo de algumas horas; 2) curto prazo — previsfes de um
dia a semanas; 3) médio prazo — previsbes de até um ano e 4) longo prazo — previsdes acima de
um ano (LAHOUAR e SLAMA, 2015; GHADIMI et al., 2018; HONG e FAN, 2016). Seguindo
esse raciocinio, tem-se dois problemas tipicos de previsdo: a curto prazo, no qual é necessario
prever as cargas de tempo para 0s proximos dias; e a longo prazo: no qual € necessario prever
0S picos sazonais para 0s proximos anos (TAO HONG, 2014). No entanto, nos ultimos anos, a
previséo de curto prazo tem sido a mais pesquisada (HONG e FAN, 2016; YANG et al., 2019).

Como a previsdo de carga de energia é problema ndo linear e tem alto nivel de
volatilidade, é necessario usar métodos inteligentes e ferramentas de previsdo apropriadas
(GHADIMI et al., 2018; LAHOUAR et al., 2015). Muitas técnicas tém sido usadas para prever



148

a carga nos ultimos anos, sendo as mais populares as redes neurais, analise de regressao e
andlise de séries temporais (NOWOTARSKI et al., 2016).

No entanto, apesar dos bons resultados apresentados pelos métodos de previsdo de carga
de energia na literatura académica, essas técnicas sofrem com a falta de eficiéncia nas técnicas
de selecdo de caracteristicas para modelar as ndo linearidades e as variaveis de interacdo dos
processos de previsdo. Assim, um passo essencial para muitas técnicas é determinar quais
variaveis explicativas usar. Alem disso, ha pouca pesquisa sobre a selecé@o de recursos ideais de
entrada (selecdo de recurso) quando um modelo de previsdo é estabelecido (HONG, 2010;
ABEDINIA etal., 2017; YANG et al. 2019; SPEISER et al. 2019).

Diante desse cenério, este trabalho propde uma nova abordagem para calcular a taxa de
contribuicdo para as variaveis de entrada na previsdo de carga de energia a curto prazo. O artigo
estad organizado da seguinte forma: a secdo 1 discute o problema e a importancia da previsdo de
carga de energia a curto prazo. A se¢éo 2 fornece uma revisdo da literatura e a se¢éo 3 apresenta
a base tedrica. O método usado neste trabalho € abordado na secéo 4 e os resultados estdo na

secdo 5. Finalmente, a secdo 6 apresenta nossas conclusoes.

2. TRABALHO RELACIONADO

Recentemente, varias técnicas foram propostas para resolver o problema de previsao de
carga de energia. Apesar dos modelos hibridos cada vez mais inteligentes projetados para essa
tarefa, ainda sdo escassas as abordagens para selecionar as principais variaveis explicativas para
fins de previsdo (ABEDINIA et al., 2017; YANG et al. 2019). Os métodos de selecdo de
variaveis sdo fundamentais porque podem identificar um subconjunto de variaveis explicativas
que contém as informacgdes mais relevantes no conjunto de dados completo e, portanto, podem
influenciar a precisdo da previsdo (YANG et al., 2019; PERES e FOGLIATTO, 2018;
ABEDINIA et al., 2017; SHAFI et al., 2019; LI et al., 2019).

Pefia e Poncela (2006) compararam modelos para reducdo de dimensdo em series
temporais e testes de dimenséo de estrutura dindmica. Eles consideraram séries temporais
estacionarias e ndo estaciondrias e discutiram os principais componentes, analises canénicas,
modelos de componentes escalares, modelos de classificacdo reduzida e modelos de fatores.
Eles concluiram que a anélise de correlacdo candnica entre os valores atuais e passados das
séries temporais seja ferramenta muito poderosa para a reducdo de dimensao. Além disso, essa
abordagem permite a visdo unificada de muitos procedimentos propostos para reducdo de

tamanho, como a inclusdo de componentes principais, a analise canénica de Box e Tiao (1977),



149

0s modelos de classificacdo reduzida de Reinsel et al. (1998) e os modelos de componentes
escalares de Tiao e Tsay (1989).

Analisando esse problema, algumas técnicas foram propostas para selecionar as
variaveis que mais influenciam o modelo de previsdao. Ghosh et al. (2014) propuseram um
método baseado na otimizacdo estocastica para identificar o subconjunto ideal de varidveis
medidas para monitoramento de processos, uma vez que a incorporacao de variaveis medidas,
que ndo fornecem informacdes adicionais sobre falhas, prejudica o monitoramento de
desempenho de processos estatisticos.

Lahouar e Slama (2015) propuseram um plano para prever a carga de curto prazo no
qual uma técnica especializada de selecdo de recursos foi usada com base em um conjunto de
regras if-then. Os valores de carga dos dois dias anteriores no mesmo horario, 0s picos da manha
e da noite do dia anterior, 0 nimero do més, o tipo de dia e a temperatura maxima e minima do
dia foram utilizados como entradas. A ideia era prever as proximas 24 horas de carga usando o
aprendizado de méaquina (floresta aleatoria), caracterizado por imunidade das variagdes de
parametros e validacao interna cruzada.

Ghadimi et al. (2018) desenvolveram estudo sobre previsdo de carga de curto prazo com
uma hora e um dia de antecedéncia usando variaveis historicas de carga, temperatura e umidade
com estratégia de previsdo hibrida, incluindo a técnica de selecdo em que o sinal de carga foi
filtrado pela técnica de selecdo de recursos para selecionar candidatos apropriados como
entradas para 0 mecanismo de previsdo e, em seguida, 0 mecanismo de previsdo, em dois
estagios, foi implementado com base nas redes neurais Ridgelet e EIman. Uma rede perceptron
multicamada (MLP) com o algoritmo Levenberg-Marquardt foi implementada com e sem
selecdo de recursos e, com isso, foi possivel atingir menor erro médio percentual absoluto
(MAPE) com a técnica de selecdo de recursos.

Bannor Boateng e Acheampong (2019) desenvolveram trabalhos de previsdo de
demanda de energia evidenciados internacionalmente na Australia, China, Franca, india e EUA,
nos quais foram utilizados oito parametros de entrada para modelar a demanda de energia,
desenvolvimento financeiro, crescimento econémico, industrializacdo, populacdo, abertura
comercial, urbanizacdo, preco da energia e investimento estrangeiro direto. Um MLP com
algoritmo backpropagation foi utilizado para o treinamento dos dados e uma analise de
sensibilidade foi realizada para determinar as variaveis mais influentes no sistema.

Hong (2010) prop6s um mecanismo de sele¢éo de varidveis acoplado a regressao linear

aplicada, redes neurais artificiais (RNA) ou regressdo nebulosa para previséo de curto prazo.
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Os resultados mostraram que, para cada uma das trés técnicas, 0 mecanismo proposto foi capaz
de reduzir os erros de previs&o.

Speiser et al. (2019) compararam métodos de selecdo random forest para modelagem
de previsdo de classificacdo. Eles usaram 311 conjuntos de dados de classificacdo disponiveis
on-line gratuitamente e avaliaram as taxas de erro de previsdo, o nimero de varidveis, o tempo
computacional e a area sob a curva de operacdo do receptor para muitos métodos de selecéo
random forest.

Wang et al. (2016) adotaram uma abordagem de big data para selecdo de varidveis, em
que o algoritmo permite a sele¢do de muitas varidveis de temperatura defasadas e médias para
aumentar a preciséo da previséo.

Li (2016) e Li (2019) propuseram um agrupamento multivariado de séries temporais
com base na andlise de componentes principais padrao, inspirados no principio k-means. Assim,
sdo incluidos dois estagios principais, construindo o espago de coordenacdo da projecdo para
um cluster e reatribuindo membros de séries temporais multivariadas para cada cluster. Nessa
abordagem, sdo definidos dois parametros, o numero (K) de clusters e a menor dimensao
reduzida (p). Em experimentos multivariados de conjuntos de dados de séries temporais, 0
namero K de clusters foi definido de maneira uniforme para o nimero correspondente de
classes, enquanto a dimensdo foi reduzida pela criacdo de autovetores retidos da matriz de
covariancia padréo para cada cluster.

Lietal. (2019) propuseram uma representacao de recursos e mensuracao de similaridade
com base na sequéncia de covariancia para séries temporais multivariadas, na qual a covariancia
entre duas varidveis foi aplicada para analisar a extragdo de caracteristicas para cada série
temporal multivariada. Assim, uma sequéncia de covariancia pode ser construida para
representar a caracteristica multivariada de séries temporais. Além disso, a andlise de
componentes principais (PCA) foi usada para extrair as caracteristicas da sequéncia de
covariancia derivadas de um conjunto de dados de séries temporais multivariadas.

Liang et al. (2019) propuseram um modelo hibrido que combina decomposi¢do do modo
empirico (EMD), regressdo minima e maxima de redundancia (MRMR) e uma rede neural de
regressdo geral (GRNN) com algoritmo de otimizacéo fly fruit (FOA) para previsao de carga.
Liang et al. (2019) decompuseram uma série de carga original em varias funcdes intrinsecas
(FMTI) e um residuo com frequéncias diferentes reduziu a volatilidade da série influenciada por
fatores complicados. O mRMR foi entdo empregado para obter o melhor conjunto de recursos
pela anélise de correlagdo entre cada FMI e os recursos, incluindo tipos de dias, temperatura e

condigdes climéticas. Finalmente, FOA foi aplicado para otimizar o fator de suavizagdo no
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GRNN, onde a carga méaxima esperada foi obtida pela soma dos resultados esperados para todos
0s FMIs.

Chinnathambi et al. (2018) investigaram trés tipos de técnicas de selecdo, como
importancia relativa, usando regresséo linear (LR), splines de regressdo adaptativa multivariada
(MARS) e floresta aleatdria (RF) para reduzir o erro de previsdo do pre¢o a vista por hora na
eletricidade ibérica mercados. Essas técnicas foram investigadas por varios periodos, como uma
semana, duas semanas, trés semanas e um més, 45 dias, 60 dias, 75 dias e 90 dias. Além disso,
eles também foram testados para um conjunto de dados de dias da semana e fins de semana,
com duracdo de um més, dois meses, trés meses e seis meses. Finalmente, um modelo ARIMA
de dois estagios foi testado para um conjunto de dados com e sem varidveis explicativas para
entender a influéncia da previsdo residual. Os resultados mostraram que a técnica ARIMA com
a maquina de vetores de suporte obteve melhores resultados para um conjunto de dados menor.

Lang et al. (2018) abordam o problema de previsdo de séries temporais multivariadas,
no qual a carga elétrica e os dados de temperatura correspondentes foram analisadas como séries
temporais correlativas e reconstruidos para o espaco de fase multivariado. Informacdes mutuas
foram usadas para escolher o atraso temporal para cada série temporal escalar, enquanto redes
neurais e maquinas de vetores de suporte foram usadas para previsao.

Keles et al. (2016) propuseram uma metodologia de previsao estendida para 0s precos
spot da eletricidade no dia seguinte. Eles aplicaram redes neurais artificiais, feitas usando
diferentes algoritmos de cluster, focadas na selecdo e preparacdo dos principais dados de
entrada que tém impacto perceptivel nos precos da eletricidade. Seu trabalho analisou as
caracteristicas dos precos, removeu 0s componentes sazonais e de tendéncia, normalizou 0s
dados, determinou o atraso de tempo nas variaveis de entrada usando o método de informacao
mutua, determinou a abordagem para a previsdo multiperiodica, selecionou um subconjunto de
dados de entrada disponiveis usando um algoritmo nearest-neighbour e otimizou a rede neural.

Platon et al. (2015) propuseram um estudo para prever o consumo horério de eletricidade
de um edificio institucional. Usando dados de medi¢do de uma instalacdo institucional
canadense e informagdes climaticas preliminares, o PCA foi usado para reduzir o nimero de
entradas sem diminuir a precisdo do modelo, identificando variaveis significativas que contém
a maior parte da variabilidade geral presente no conjunto de dados e, para previsdo horéria,
foram utilizados técnicas de inteligéncia, RNA e raciocinio baseado em casos (RBC).

Por ultimo, mas ndo menos importante, Jahangoshai Rezaee et al. (2019) propuseram
um trabalho de previsdo de energia a curto prazo para uma usina em Isfahan Providence, no

centro do Ird. Para esse fim, eles coletaram dados horérios de 2014 a 2015, atingindo 2.374
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amostras nas quais foram usadas como entrada temperatura, umidade, pressao do ar, velocidade
do vento, dire¢do do vento em um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptavel (ANFIS) com
algoritmos meta heuristicos (PSO, GA, DE, ACO). Embora os autores nao utilizassem técnicas
de selecéo variavel obtiveram resultados interessantes, RMSE de 1,5706%, média de 0,015456,
DST de 1,5724 e R2 de 0,96572.

Como vimos, h&d uma lacuna nessa area de selecdo de recursos. Para preenché-la,
algumas técnicas foram propostas, como sequéncia de covariancia e PCA para séries temporais
multivariadas, usadas por Li et al. (2019); Regressdao de redundancia minima e méaxima
(mRMR), usada por Liang et al. (2019); regresséo linear (RL), splines de regressdo adaptativa
multivariada (MARS) e floresta aleatoria (FR), testadas por Chinnathambi et al. (2018);
informacdo mutua, usada por Lang et al. (2018) e Keles et al. (2016); e t-SNE, usado por Shafi
et al. (2019) e Kim e Cho (2019). Assim, algumas técnicas foram propostas para determinar as
variaveis de entrada mais importantes para melhorar a precisdo da técnica de previsao.

No entanto, como ndo h& unanimidade no uso de determinada técnica para selecdo de
recurso ou variavel e taxa de contribuicdo, a literatura mostra que ha alguma preocupacéo em
selecionar as varidveis que serdo usadas no modelo de previsdo. Sendo assim, este trabalho
propde uma nova abordagem usando o PCA para selecdo e taxa de contribuicdo das variaveis
de entrada em um modelo de previsao de carga de energia de curto prazo na Regido Sudeste do
Brasil.

3. QUADRO TEORICO
3.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Nos ultimos anos, as redes neurais artificiais (RNAs) constituem ferramenta de
inteligéncia artificial (1A) incorporada na modelagem de inteligéncia humana, que trabalha em
paralelo e cujo conhecimento é adquirido pela aprendizagem, onde sinapses ponderadas sdo
usadas para o0 conhecimento. Sua principal caracteristica € armazenar conhecimento
experimental para uso (HAYKIN, 2008).

A MLP é rede neural artificial que pode trabalhar com varias superficies de decisdo nao
lineares, usa varias regras de aprendizado e possui alto grau de conectividade pelos pesos
sinapticos (HAYKIN, 2008).

A Figura 39 mostra a estrutura de uma rede MLP, que consiste em uma camada de
entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada se propaga em direcdo

unica, camada por camada. A camada de entrada recebera dados de entrada da rede e a primeira
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camada oculta é alimentada a partir da camada de entrada, que, por sua vez, é constituida pelos
nos de origem; as saidas resultantes da primeira camada oculta sdo aplicadas & camada oculta.

A camada de saida tem entdo a funcéo de processar as informacées (HAYKIN, 2008).

Figura 39 — Uma rede MLP com duas camadas ocultas

. Sinal de
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saida

entrada
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escondida escondida

Fonte: Haykin, 2008, p. 124

Uma funcdo amplamente usada para determinar os valores de mudanca para cada peso
é a funcdo logistica, que define a saida de um neurdnio em termos de “v”. Quando “v” é maior
ou igual a 0, @(v) serd igual a 1; se “v” for menor que 0, @(v) serd 0. O “v” representa a soma
das entradas mais o limite de ativacdo. O sinal de saida é representado pela soma dos produtos
dos sinais de entrada e 0 peso das sinapses mais 0 Viés.

Para minimizar erros no treinamento da rede, um algoritmo de Levenberg-Marquardt
pode ser implementado, ele funciona em duas fases. A fase de avanco, na qual 0s pesos
sinapticos sao fixos e o sinal de entrada é propagado pela rede, camada por camada, até a saida
e, a fase de retorno na qual um sinal de erro é produzido pela comparagdo de uma saida de rede
com a resposta desejada. O sinal é propagado de volta pela rede, camada por camada, resultando

em ajustes continuos dos pesos sinapticos (HAYKIN, 2008).

3.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

O PCA foi inventado em 1901 por Karl Pearson. E um método estatistico que usa
transformacdo ortogonal para converter um conjunto de observacdes de varidveis
correlacionadas em um conjunto de valores de variaveis lineares nao correlacionadas, chamadas

componentes principais (PEARSON, 1901). Esse método é usado para reduzir a
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dimensionalidade de grandes conjuntos de dados de maneira ndo supervisionada,
transformando um amplo conjunto de varidveis em outro menor que preserva 0 maximo de
informacdes possivel.

Considere “k” variaveis aleatorias e medi¢des (Y) de “n” amostras, o PCA encontra
alguns componentes que descrevem a maior parte da variagdo nos dados usando “k” das
variaveis aleatérias Y1, Yo, ..., Yk para produzir os componentes Z;, Z,,..., Z,que ndo estdo
correlacionados. Os componentes podem ser pedidos com base na quantidade de variacao
explicada por cada componente, var(Z,) > var(Z,) >... > var(Z,). Portanto, o primeiro
componente significativo, Z1, explica a quantidade méxima de variagdo, o segundo componente
significativo, Z», explica a segunda maior quantidade de variacao, que € menor que a quantidade
explicada por Z1, e assim por diante para outros componentes (ALKARKHI, 2019).

Algebricamente, 0s principais componentes sdo representados por uma combinacgéo
linear de todas as varidveis Y1, Y2, ..., Yk e 0s coeficientes dos componentes principais ajj,
como pode ser observado na Equacéo 40:

Zl = a11Y1 + a12Y2 + a13Y3 + -+ alkYk
Zz = alzyl + a22Y2 + a23Y3 + -+ a2kYk
(40)

Z3 = ak1Y1 + ak2Y2 + ak3Y3 + -+ akkYk.

Como Z; ndo esta correlacionado a Z», temos cov(Z,, Z,) = 0.

Para calcular os componentes principais, é necessario calcular a matriz de covariancia,
na qual os valores diagonais representam a variacdo, enquanto os valores fora da diagonal
representam a covariancia das variaveis, entre diferentes variaveis. Em seguida, é necessario
calcular os autovalores, Ai, da matriz de covariancia, nos quais o nimero de autovalores é igual
ao namero de variaveis e pode ser organizado na ordem A1 > A2>... > A> 0. Os valores proprios
representam as variacfes dos componentes principais, Zi, o que significa o valor proprio A1
representa a variacdo dos primeiros componentes significativos Z1, A representa a variagao do
segundo componente significativo Z, e assim por diante (ALKARKHI, 2019).

Apbs o calculo dos autovalores, 0s autovetores associados a cada autovalor devem ser
calculados. Se os autovalores forem distintos, os autovetores correspondentes serdo ortogonais.
Por fim, € necessario selecionar os primeiros componentes que representam a maior parte da

variacgao para representar os dados.
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A soma de todos os valores préprios é igual & soma dos elementos diagonais da matriz
de covariéncia, que € igual a soma das variagdes das variaveis originais (Equacédo 41). Portanto,
Sii representa a variancia das variaveis, que é apresentada na diagonal da matriz de covariancia,
e os coeficientes do componente principal ajj, medem a importancia da variavel para o
componente principal, independentemente das demais variéveis.

k
S;=A+4,+ .. +4
; ii 1 2 k (41)

3.3 TESTE DE KAISER-MEYER-OLKIN E BARTLETT

O critério ou teste KMO (1977) é para identificar se 0 modelo de analise fatorial em uso
estd adequadamente ajustado aos dados, testando a consisténcia geral dos dados. O método
verifica se a matriz de correlagdo inversa esta proxima a matriz diagonal, que consiste em
comparar os valores dos coeficientes de correlacdo linear observados aos valores dos
coeficientes de correlacdo parciais. A Equacao 42 mostra a medida de adequacdo, onde ri é 0
coeficiente de correlacdo simples entre as variaveis Xj, Xk € pjx é o coeficiente de correlacdo
parcial entre X e X, dados 0s outros Xs.

XXk T]?k

KMO = 42
S ek T2 2 Y ek P (42)

O teste KMO retorna valores entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1 indica que as
amostragens sao adequadas, geralmente indicam que a andlise fatorial pode ser Util para
trabalhar com dados, quanto mais préximo de 0 indica que ha grandes correlacdes parciais em
comparagdo com a soma de correlacdes, existem correlacdes generalizadas, gerando problemas

para a andlise fatorial e os resultados da anélise fatorial provavelmente ndo serdo muito Uteis.

3.3.1 Teste de Bartlett

O teste de esfericidade de Bartlett, criado por Maurice Stevenson Bartlett em 1937,
indica a forca do relacionamento entre variaveis. A técnica testa a hipotese de que a matriz de

correlacéo é matriz de identidade (matriz na qual todos os elementos diagonais séo 1 e todos 0s
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elementos diagonais externos séo 0, 0 que indicaria que suas variaveis ndo sdo relacionadas e,
portanto, inadequadas para a detec¢do da estrutura. pequenos valores (abaixo de 0,05) do nivel
de significancia indicam que a analise fatorial pode ser Gtil com seus dados.

As Equacdes 43 e 44 mostram como Maurice Stevenson Bartlett desenvolveu o teste de
esfericidade de Bartlett, onde: n = tamanho da amostra, p = numero de variaveis, |R| =
determinante da matriz de correlagdo ey é uma distribuicdo qui-quadrado com graus de
liberdade.

X2=—|m-1)- 2p6+ 5] In|R]
(43)

_plp—1)
Ve (44)

4. METODOLOGIA

A Figura 40 mostra a abordagem proposta para a taxa de selecdo e contribuicdo das
varidveis para a previsdo da carga de energia em GWh. Consiste na coleta de dados, deteccdo
de estrutura para verificacdo e adequacdo dos dados usando KMO e Bartlett, uso de PCA para
selecdo e taxa de contribuicdo de variaveis no modelo, uso de rede MLP com algoritmo
backpropagation para fazer previsdes com as variaveis que possuem a maior e menor taxa de
contribuicdo, comparacdo de previses para verificar as varidveis de entrada que geram o0s

menores erros.
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Figura 40 — Diagrama de abordagem proposto
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4.1 COLETA DE DADOS, KMO E TESTE DE BARTLETT

O bloco a mostra como as variveis foram coletadas para a previséo de carga de energia
GWh na Regido Sudeste do Brasil. Atualmente, foram coletadas 27 variaveis, tais como:
energia armazenada (GWh), demanda instantanea (MW), demanda horaria maxima (MWh/h),
afluente natural de energia bruta (MWmed), afluente natural de energia armazenavel
(MWmed), energia carga (MWmed), troca de energia (MWmed) e dados hidroldgicos de cinco
grandes hidrelétricas que fornecem eletricidade para o Sudeste do Brasil, Itaipu, llha Solteira,
Marimbondo, Trés Marias e Furnas, que em 2016, 2017 e 2018 geraram 43,15%, 39,12% e
37,18% do total da energia hidrelétrica para a regido sudeste do Brasil (ONS, 2019).

As variaveis utilizadas em relacio as usinas foram vazéo afluente (m?/s), que se refere
ao fluxo que atinge uma usina hidrelétrica ou a uma estrutura hidraulica, vazéo efluente (m%/s),
que representa o fluxo que sai da usina hidrelétrica ou da estrutura hidraulica, nivel de
quantidade (m), que s@o os pontos em direcao a fonte, na direcdo oposta a corrente, a montante
e, finalmente, o volume liquido em porcentagem, que representa o volume do reservatorio entre
o valor méximo normal de operacdo e o nivel operacional minimo normal.

As variaveis foram coletadas no site do governo do Operador Nacional do Sistema
(disponivel em http://ons.org.br/paginas/resultados-da-operacao/historico-da-operacao). Com
as informacdes coletadas diariamente de 01/01/2001 a 31/08/2019.
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Vérios trabalhos, como: Lahouar e Slama (2015), Ghadimi et al. (2018), Jahangoshai
Rezaee et al. (2019), Dudek (2016), Yang et al. (2019), Jurado e col. (2015), Wang et al. (2016),
Nowotarski et al. (2016), Liang et al. (2019), Lang et al. (2018), Lahouar (2015), entre outros,
utilizam a carga de energia elétrica como variavel de resposta e, como no mercado elétrico, o
consumo de energia dos clientes é varidvel muito importante, pois varia a todo instante,
portanto, essa varidvel foi escolhida como resposta (saida para o modelo de previsdo para testar
a contribuicao de variaveis como entrada para a rede neural).

O bloco b refere-se ao uso das técnicas KMO e Bartlett, pois, como mencionado
anteriormente, esses testes indicam a adequacéo dos dados para a detecgdo da estrutura. Para
isso, 0 software IBM SPSS Statistics 22 foi utilizado para realizar os dois testes aplicados em
uma matriz com 27 variaveis e 6815 dados para cada variavel.

A andlise dos resultados mostra os valores gerados pelas técnicas KMO e Bartlett. A
Tabela 23 mostra que o KMO atingiu 0,844, indicando que a taxa de variacdo de variaveis pode
ser causada por fatores subjacentes, mostrando que a analise fatorial é Gtil para os dados
(CERNY e KAISER, 1977), enquanto o teste de esfericidade de Bartlett mostrou significancia

zero, indicando que a anélise fatorial é Gtil com os dados.

Tabela 23 — Resultados do teste KMO e Bartlett

Técnica Teste Valor

Medida de adequagdo da

Kaiser-Meyer-Olkin 0,844
amostra
Approx. Qui-square 423456,3
Teste de esfericidade de
Bartlett Df 31
Sig. 0

4.2 CALCULANDO UMA TAXA DE CONTRIBUICAO E SELECIONANDO AS
PRINCIPAIS VARIAVEIS DE ENTRADA USANDO O PCA

O PCA uma analise multivariada simples baseada na decomposicédo de autovalores da
matriz de covariancia de dados e o objetivo é configurar uma imagem de menor dimensdo dos
dados para revelar a estrutura interna que melhor explica a variancia (SCHIMIT e PEREIRA,
2018). Essa técnica é frequentemente usada quando o sistema possui muitas variaveis de entrada

e é necessario encontrar as mais influentes para a saida (JOLLIFFE, 2002).
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O uso do PCA neste estudo segue 0s mesmos parametros adotados no estudo de Schimit
e Pereira (2018), mas os autores utilizaram o PCA para analisar quais parametros topolégicos
sdo mais relevantes para o sucesso ou insucesso de uma doenca.

Como esse problema possui 26 variaveis de entrada para uma saida, o PCA prova ser
técnica interessante para resolver parte do problema. A Figura 29 do bloco ¢ mostra como foi
desenvolvida a abordagem para a taxa de sele¢éo e contribuicdo de variaveis usando PCA no
Matlab 2018a.

O procedimento proposto possui as seguintes etapas:

1) computa uma matriz S com coeficientes de regressdo padronizados para cada varidvel de
entrada;

2) executa 0 PCA sobre o conjunto de dados S;

3) classifica os componentes principais em ordem crescente por valor proprio. Nesse caso,
foram selecionados 4 componentes principais que representam mais de 99% dos dados;

4) cria a matriz de projecgéo P;

5) calcula a matriz S’ como a representagdo de S no espaco do componente principal,

representado por S’ = SyxaPaxp;

6) calcula uma taxa de contribuicdo C de cada variavel de entrada X;,j = 1,2, ..., d: Cg) =

Yo X (PiXAs; e
7) classifica as varidveis de entrada em ordem crescente por indice de contribuic&o.

Apbs a aplicacdo do PCA, a Tabela 24 mostra a variabilidade dos dados explicada por
componentes (%) e o valor acumulado, demonstrando que o primeiro, segundo terceiro e quarto
componente, que explicam 57,91%, 33,94%, 5, 98% e 1,31% dos dados, enquanto a Tabela 25
mostra 0s quatro componentes principais que representam mais de 99% da variabilidade dos

dados das 27 variaveis, enquanto 23 componentes explicam menos de 1% dos dados.
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Tabela 24 - Variabilidade dos dados explicada pelos principais componentes (%6).

Componente Por Cumulativo Componente Por Cumulativo
componente componente
1 57,91 57,91 14 0,00 99,99
2 33,94 91,85 15 0,00 100,00
3 5,98 97,83 16 0,00 100,00
4 1,31 99,14 17 0,00 100,00
5 0,36 99,49 18 0,00 100,00
6 0,20 99,70 19 0,00 100,00
7 0,13 99,83 20 0,00 100,00
8 0,06 99,89 21 0,00 100,00
9 0,04 99,93 22 0,00 100,00
10 0,02 99,95 23 0,00 100,00
11 0,02 99,97 24 0,00 100,00
12 0,01 99,98 25 0,00 100,00
13 0,01 99,98 26 0,00 100,00
14 0,00 99,99 27 0,00 100,00
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Tabela 25 — Coeficientes variaveis nos quatro primeiros componentes principais

Variaveis Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4
Energia armazenada (GWh) 0,9407 -0,3324 0,0339 0,0349
Demanda instantanea (MW) -0,0002 0,0359 0,5776 0,0463
Demanda horaria maxima (MWh / h) -0,0020 0,0407 0,5803 0,0452
Afluente Natural de Energia Bruta (MWmed) 0,2658 0,7215 -0,0625 -0,3311
Afluente Natural de Energia Armazenével (MWmed) 0,1933 0,5935 -0,0487 0,5255
Carga de energia (MWmed) -0,0125 0,0646 0,5614 0,0113
Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Itaipu 0,0392 0,0646 0,0384 -0,5209
Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m3/s) — Itaipu 0,0380 0,0592 0,0602 -0,5154
Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m?/s) — Ilha Solteira 0,0354 0,0182 -0,0079 -0,1366
Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m?%/s) — Ilha Solteira 0,0331 0,0119 0,0027 -0,1425
Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Marimbondo 0,0161 0,0173 -0,0074 -0,0303
Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m®/s) — Marimbondo 0,0147 0,0057 0,0031 -0,0488
Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Furnas 0,0092 0,0196 -0,0152 0,0022
Carga de energia (GWh) 0,0001 -0,0001 -0,0001 0,0000
Dados hidrolégicos / nivel de quantidade (m) — Furnas 0,0057 -0,0016 0,0046 -0,0213
Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m®/s) — Furnas 0,0086 0,0192 -0,0189 0,0161
Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Trés Marias 0,0275 0,0184 -0,0295 0,1692
Troca de Energia (MWmed) 0,0002 -0,0001 0,0000 0,0002
Dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Trés Marias 0,0059 0,0015 -0,0086 -0,0103
Dados hidrolégicos / fluxo de desfluentes m3/s — Trés Marias 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
Dados hidrologicos / nivel da quantidade (m) — Marimbondo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001
Dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Ilha Solteira 0,0000 0,0000 0,0000 -0,0001

Dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Itaipu 0,0006 -0,0001 -0,0001 0,0010
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4.3 TREINAMENTO E TESTE DA REDE MLP

Uma rede MLP com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e funcdo de
ativacdo tangente sigmoide foi usada para treinar as 26 redes no Matlab 2018a, separando 70%
dos dados para treinamento, 15% para validacéo e 15% para testes. A rede foi configurada com
uma camada de entrada, duas camadas ocultas (10 neurénios), pois, segundo Jurado e col.
(2015), com mais neurbnios, o custo computacional aumenta significativamente e o
desempenho ndao melhora, além de uma camada de saida (um neurdnio).

Essa rede foi escolhida porque tal tipo de rede neural ndo precisa especificar a forma
funcional entre a entrada e uma variavel de saida, pois a rede tenta aprender os padrdes dos
dados historicos para mapear as variaveis para determinar a saida (KUSTER et al., 2017,
HONG e FAN, 2016).

Inicialmente, a previsao foi realizada com 26 variaveis de entrada, deixando a variavel
de carga energética GWh como saida e, posteriormente, de acordo com a taxa de contribuicao
das varidveis, varios testes de previsdo foram realizados. No entanto, como declarado
anteriormente na secdo 2, é essencial selecionar recursos de entrada ideais removendo dados
irrelevantes para facilitar analises futuras e melhorar a precisao da previsdo de carga de energia
(SHAFI et al., 2019; ABEDINIA et al., 2017; YANG et al., 2019).

4.4 RESULTADOS E IMPACTO DAS PRINCIPAIS VARIAVEIS NAS PREVISOES

No bloco f, sdo feitas previsdes com 27 variaveis que apresentam os niveis e previsdes
de maior e menor contribuicdo. Previsdo com a variavel que mais contribui, nesse caso, energia
armazenada (GWh), depois previsdo com energia armazenada (GWh) e demanda instantanea
(MW), energia armazenada (GWh), demanda Instantanea (MW) e demanda horaria maxima
(MWh/h), energia armazenada (GWh), demanda instantanea (MW), demanda horaria méaxima
(MWh/h) e afluente natural de energia bruta (MWmed), ou seja, adicionando a taxa de
contribuicdo de cada variavel como entrada a rede neural. Isso permite que se veja quais
variaveis geram os menores erros MAPE, RMSE, MSE e MAD nos 31 dias de agosto de 2019.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 26 mostra o resultado obtido com a nova abordagem utilizada com o PCA para
selecdo e taxa de contribuicio das variaveis. E possivel observar que as seis primeiras variaveis
representam mais de 85% da importancia dos dados.

A energia armazenada (GWh) provou ser a variavel mais importante no modelo, pois
representa 26,31% de importancia e, embora existam varias tecnologias de armazenamento de
energia, como armazenamento de energia da bateria, ar comprimido, bateria de fluxo, energia
do volante, energia do hidrogénio. A capacidade de armazenamento de energia instalada na
Europa e na Alemanha € quase inteiramente responsavel por usinas hidrelétricas bombeadas
(PUNYS et al., 2013; STENZEL e LINSSEN, 2016; MELIKOGLU, 2017).

Esse tipo de energia é tdo importante que a Alemanha estuda, além de usinas
hidrelétricas bombeadas convencionais, usando diferencas de altura devido a topografia natural,
outras abordagens para usinas hidrelétricas bombeadas ndo convencionais, denominadas
hidrelétricas bombeadas subterraneas. (PICKARD, 2012; STENZEL e LINSSEN, 2016).

Mais de 75% da eletricidade no Brasil é gerada por usinas hidrelétricas e a Regido
Sudeste do Brasil consome 83,4% da energia gerada por essas usinas (ONS, 2019). As usinas
hidrelétricas podem armazenar energia suficiente por longos periodos e, nos mercados ndo
regulamentados de eletricidade, as unidades de armazenamento de energia podem ser
consideradas como ativos do sistema usados pelo operador do sistema para ajudar a manter a
seguranca energética ou reduzir os custos operacionais (MELIKOGLU, 2017). Provavelmente,
por esse motivo, essa variavel é a mais importante nesse modelo.

Em relacdo a segunda variavel mais importante (demanda instantanea) e a terceira
variavel mais importante (demanda horaria maxima) selecionada, Hong e Fan (2016)
descrevem que elas fazem parte de um dos cinco novos problemas apontados por Hong e Fan
(2016) para previsdo de eletricidade. Isso pode justificar o motivo pelo qual essas variaveis sao
importantes.

Além disso, pode-se notar que as variaveis das cinco usinas apresentam menor taxa de
contribuicéo, representando 14,14%. No entanto, observe-se que a data hidrolégica (afluente e

efluente) tem taxa de contribuicdo superior a quantidade e volumes de 4gua para cada usina.
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Tabela 26 — Resultados da taxa de contribuicéo das variaveis

Taxa
Ordem Nome Variavel contribuicéo
(normalizada)

1 Energia armazenada (GWh) 9,2165
2 Demanda instantanea (MW) 4,5369
3 Demanda horaria maxima (MWh/h) 4,4680
4 Afluente Natural de Energia Bruta (MWmed) 4,2380
5 Afluente Natural de Energia Armazenavel (MWmed) 3,8349
6 Carga de energia (MWmed) 3,7813
7 Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m?/s) — Itaipu 1,3326
8 Dados hidrolégicos / fluxo de efluentes (m3/s) — Itaipu 1,3314
9 Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m?/s) — Ilha Solteira 0,5742
10 Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Ilha Solteira 0,5687
11 Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m®/s) — Marimbondo 0,1900
12 Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m®/s) — Marimbondo 0,1858
13 Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m®/s) — Furnas 0,0934
14 Carga de energia (GWh) 0,0908
15 dados hidrolégicos / nivel de quantidade (m) — Furnas 0,0890
16 Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes (m®/s) — Furnas 0,0850
17 Dados hidroldgicos / fluxo afluente (m3/s) — Trés Marias 0,0705
18 Troca de Energia (MWmed) 0,0696
19 dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — Trés Marias 0,0658
20 Dados hidroldgicos / fluxo de efluentes m3/s — Trés Marias 0,0628
21 dados hidroldgicos / nivel da quantidade (m) — Marimbondo 0,0513
22 dados hidrolégicos / nivel da quantidade (m) — llha Solteira 0,0380
23 dados hidroldgicos / nivel da quantidade (m) — Itaipu 0,0256
24 Dados / volumes hidrolégicos — llha Solteira 0,0077
25 Dados / volumes hidrolégicos — Furnas 0,0076
26 Dados / volumes hidrolégicos — Marimbondo 0,0070
27 Dados / volumes hidroldgicos — Trés Marias 0,0067

Total 35,0224

A Tabela 27 mostra a medida de desempenho MAPE, RMSE, MSE e MAD das 31
previsdes para agosto de 2019 por taxa de contribuicio das variaveis. E possivel observar que
a linha marcada em negrito e italico mostra que, com sete variaveis, seis entradas e uma saida
(carga de energia GWh) geram-se melhores resultados quando comparada aos outros casos.
Isso significa que apenas energia armazenada (GWh), demanda instantanea (MW), demanda
horaria maxima (MWh/h), afluente natural de energia bruta (MWmed), afluente natural de
energia armazenavel (MWmed) e carga de energia (MWmed) sdo suficientes para prever

energia de carga (GWh).
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Com apenas uma variavel como entrada (energia armazenada (GWh), o erro de previsao
atinge 6,2% do MAPE, enquanto com 26 variaveis como entrada, o erro atinge 8,04E-03 do
MAPE, o que foi apontado por Platon et al. (2015), que afirmam que poucas variaveis no
modelo ndo conseguem explicar a saida satisfatoriamente, enquanto muitas variaveis ou
variaveis que nao contribuem significativamente podem causar problemas de convergéncia,
baixa preciséo e maior esforco computacional do modelo.

A questdo de reduzir o nimero de variaveis no modelo ndo é importante apenas porque
é possivel usar uma técnica para reduzir variaveis, mas também para 0s requisitos de memoria
para armazenamento dos dados e para a possibilidade de melhor compreensdo dos dados
(SIQUEIRA et al., 2018). Como observamos nas Tabelas 26 e 27, nem todas as variaveis
ajudam a melhorar o modelo.

Apesar de fazer boas previsGes sem taxa de contribuicdo das variaveis que mais
contribuem no sistema, € possivel observar na Figura 41 que o erro é menor na previsdo com
as variaveis que contribuem com mais de 85%, nesse caso, as seis primeiras variaveis que mais
contribuem para o modelo de previsdo. O erro médio MAPE e RMSE para as previsoes de 31
dias de agosto é de 8,04E-03% e 2,17E-03 sem selecdo de variavel, enquanto as previsdes com

as variaveis mais contribuintes atingidas sdo 1,74E-03% e 4,48E-04.

Figura 41 — Previsdo de carga de energia sem selecédo de variaveis e com 6 variaveis que mais contribuem
no sistema
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Tabela 27 — Comparacdo das medidas de desempenho

Ndmero de Desvio
variaveis de MAPE RMSE MSE MAD Média Min Max ~ Variancia
Padrao
entrada

Real (GWh) - - - - 820,39 676,00 882,00 55,42 3071,11
1 6,20E+00 1,60E+00 2,55E+00 4,95E+01 807,29 782,09 850,83 26,12 682,12
2 2,55E+00 6,41E-01 4,11E-01 1,99E+01 831,00 733,67 879,07 40,16 1612,90
3 2,13E+00 5,37E-01 2,88E-01 1,66E+01 826,04 731,99 874,17 39,04 1524,00
4 2,62E+00 6,59E-01 4,34E-01 2,04E+01 839,31 726,50 883,91 41,63 1733,09
5 2,67E+00 6,72E-01 4,51E-01 2,08E+01 836,84 729,08 888,48 40,56 1645,42
6 1,74E-03 4 48E-04 2,01E-07 1,39E-02 820,37 676,44 881,94 55,40 3069,39
7 5,34E-03 1,44E-03 2,08E-06 4,47E-02 820,35 676,40 881,84 55,37 3066,07
8 2,57E-03 6,66E-04 4,44E-07 2,07E-02 820,38 676,48 881,89 55,39 3068,39
9 6,38E-03 1,68E-03 2,84E-06 5,22E-02 820,33 676,45 881,94 55,39 3068,03
10 2,32E-03 6,22E-04 3,87E-07 1,93E-02 820,38 676,43 881,88 55,39 3067,52
11 3,89E-03 9,89E-04 9,79E-07 3,07E-02 820,41 676,50 881,96 55,38 3066,64
12 5,53E-03 1,45E-03 2,11E-06 4,50E-02 820,34 676,44 881,93 55,40 3068,85
13 3,41E-03 8,85E-04 7,83E-07 2,74E-02 820,36 676,41 881,88 55,40 3069,03
14 2,85E-03 7,37E-04 5,43E-07 2,28E-02 820,38 676,45 881,89 55,40 3069,57
15 3,53E-03 8,97E-04 8,05E-07 2,78E-02 820,37 676,40 881,88 55,41 3070,00
16 7,27E-03 1,84E-03 3,38E-06 5,70E-02 820,37 676,21 881,91 55,39 3067,60
17 1,98E-03 5,20E-04 2,70E-07 1,61E-02 820,38 676,43 881,94 55,39 3068,52
18 5,74E-03 1,52E-03 2,31E-06 4,71E-02 820,34 676,44 881,85 55,39 3067,81
19 8,56E-03 2,29E-03 5,23E-06 7,09E-02 820,31 676,38 881,89 55,38 3066,87
20 3,42E-03 8,72E-04 7,60E-07 2,70E-02 820,38 676,39 881,92 55,41 3070,68
21 3,86E-03 9,81E-04 9,62E-07 3,04E-02 820,37 676,41 881,91 55,42 3070,86
22 1,42E-02 3,81E-03 1,45E-05 1,18E-01 820,28 676,45 881,93 55,33 3061,89
23 2,83E-03 7,44E-04 5,53E-07 2,31E-02 820,37 676,48 881,87 55,39 3067,84
24 6,52E-03 1,69E-03 2,84E-06 5,23E-02 820,39 676,39 881,97 55,44 3074,06
25 6,62E-03 1,73E-03 2,99E-06 5,36E-02 820,36 676,48 881,98 55,40 3069,68
26 8,04E-03 2,17E-03 4, 73E-06 6,74E-02 820,32 676,44 881,84 55,36 3064,29
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A Tabela 28 compara alguns estudos a abordagem utilizada neste trabalho. Em Yang et
al. (2019) por exemplo, é utilizada a selecdo de recursos de autocorrelacdo e 0s minimos
quadrados suportam os parametros de otimizacdo da maquina vetorial pelo algoritmo do lobo
cinza e pela validacéo cruzada alcancada na qual obteve 0,77% do MAPE. O trabalho de Liang
et al. (2019), usando redundancia minima relevancia maxima em que tinha um horizonte de
previsdo por hora, obteve erro MAPE de 0,8093.

Enquanto o artigo de Keles et al. (2016), utilizando o Método de Informacdo Mdutua,
alcancou 4,52 do RMSE. No entanto, o uso do PCA para taxa de selecdo e contribuicdo e uma
rede MLP simples com algoritmo backpropagation para previsdo de carga de energia
alcancaram 1,74E-03% MAPE e 4,48E-04 RMSE.

Tabela 28 — Técnica para sele¢do de variaveis e previsdo

o x o Horizontede = MAPE
Autores Técnica para selecdo de variaveis rizor N RMSE
previsédo (%)
Raciocinio baseado em casos, redes neurais Hora
Platon et al (2015) artificiais e analise de componentes - <7,3
principais
Hong (2010) Rede neural artificial Ano 4.35 -
Jurado et al. (2015) Raciocinio Indutivo Difuso Hora 4.49 -
Keles et al. (2015) Método de informagdo matua Més - 4.52
Dia
Lang et al. (2019) Rede neural pondera(,ja com pesos aleatorios 1.3 12.85
e nucleos
Wang e Hong (2016) Efeito recente para previsao de carga elétrica Hora 3.39 -
Nowotarski et al. (2016) Previsdes de carga irma Hora 2.14 -
Liang et al. (2019) Redundancia minima relevancia maxima Hora 0.8093 9.58
Lahouar e Slama (2015) Floresta aleatdria Hora <23 -
A selecdo de recursos de autocorrelagdo e 0s Os dados de
minimos quadrados suportam os parametros carregamento
Yang et al. (2019) o L . 580 amostrados 0.77 -
de otimizacdo da maquina vetorial pelo .
. . S a cada meia
algoritmo de lobo cinza e validagdo cruzada hora
Bantugon e Gallano (2016) Rede neural e Holter Winter Dia 5.64 2209.8
o Técnica de selegdo de recursos e Semana
Ghadimi et al. (2019) o 1.3 -
meta-heuristica melhorada
) PCA para taxa de selegdo e contribuicéo Dia 1.74E-03  4.48E-04
Este artigo
Sem taxa de selecéo 8.04E-03  2.17E-03

Além da selecdo de variéveis e taxa de contribuicéo, este estudo também treinou dados
com apenas as variaveis consideradas mais importantes. Isso poderia ter sido aplicado no
trabalho Bannor Boateng e Acheampong (2019), pois a selecdo de varidveis pode identificar

um subconjunto das informagdes mais relevantes no sistema e, portanto, influenciar a precisao
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da previsdo de energia (YANG et al., 2019; PERES e FOGLIATTO, 2018; ABEDINIA et al.,
2017; SHAFI et al., 2019; LI et al., 2019).

6. OBSERVACOES FINAIS

Este artigo propde uma abordagem baseada na Analise de Componentes Principais
(PCA) para definir uma taxa de contribui¢do para cada variavel e, em seguida, selecionar as
principais variaveis como entrada para uma rede neural para previsdo de carga de energia na
Regido Sudeste do Brasil. A previsdo da carga de energia foi feita a partir de variaveis com
maior taxa de contribuicdo, atingindo os erros de previsdio MAPE, RMSE, MSE e MDE, de
1,74E-03%, 4,48E-04, 2,01E-07 e 1,39E-02, respectivamente, para os 31 dias de agosto de
2019.

Devido a essa precisdo de previsdo, essa abordagem pode ser usada para mercados de
eletricidade desregulados, uma vez que a quantidade de energia que a concessionaria tem para
comprar ou vender no mercado em tempo real a precos desfavoraveis depende do erro de
previsdo e ajuda as usinas como contratos para compra e venda de eletricidade (DUDEK, 2016;
ALAM, 2019). Além disso, a abordagem pode ser util para usinas hidrelétricas, pois elas
precisam ajustar contratos de compra e venda de eletricidade para melhorar a maximizacao do
lucro (DUDEK, 2016; ALAM, 2019).

Além de melhorar a precisdo da previsdo e fornecer um preditor mais rapido, a
abordagem baseada em PCA proposta para calcular a taxa de contribuicdo das varidveis de
entrada fornece melhor compreensdo do processo subjacente que gerou os dados, o que €
fundamental para a realidade brasileira, devido ao clima acentuado e variacdes econémicas.

Embora a previsdo de carga de energia seja uma area para a qual bancos de dados com
dezenas ou centenas de variaveis estdo disponiveis, a abordagem pode selecionar apenas seis
variaveis que contribuem com mais de 85% para 0 modelo. Embora as taxas de contribuicdo
das variaveis das usinas, mais a troca de energia adicionada, tenham apenas 14,14% de
contribuicdo, a variavel energia armazenada tem taxa de contribuicdo de 26,31%, sendo
fundamental para a precisdo da previsdo. Assim, as usinas podem prestar mais atencao a essa
variavel, uma vez que é importante nas hidrelétricas, como apontado por Punys et al. (2013) e
Stenzel e Linssen (2016).

Como trabalho futuro, essa metodologia pode ser usada em diferentes tipos de dados
para comparar 0 numero de variaveis, tempo e area sob a curva operacional do receptor, como

em Speiser et al. (2019). Outra ideia sdo as variaveis de entrada de atraso, de acordo com o
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trabalho de Alam (2019), mas usando as seis variaveis selecionadas com essa abordagem para
ver quais atrasos geram menos erros e fornecem as usinas e distribuidores de energia taxa de

confianca mais alta para gerar e distribuir eletricidade.
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Resumo: Os transformadores s&o uma das partes mais importantes no sistema de energia,
especialmente em instalaces-chave, em que devem ser monitorados de perto e continuamente.
Nesse contexto, métodos baseados nas razes de gas dissolvido permitem associar valores de
concentracdes de gas a ocorréncia de algumas falhas, como descargas parciais e falhas térmicas.
Portanto, a previsdo acurada das concentracGes de gas dissolvido em 6leo é ferramenta valiosa
para monitorar a condi¢do do transformador e desenvolver o sistema de diagndstico de falhas.
Este estudo propde um modelo de rede neural autorregressiva ndo linear com a transformada
wavelet discreta para prever as concentracdes de gas dissolvido em éleo do transformador. O
ajuste de dados e a capacidade de previsdo acurada do modelo proposto sdo avaliados em
exemplo do mundo real, mostrando resultados melhores em relagcdo aos modelos de previsao

atuais e as técnicas comuns de séries temporais.

Palavras-chave: gas dissolvido em éleo; rede neural autorregressiva ndo linear; sistema de

diagnostico de falhas.
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Abstract: Transformers are one of the most important part in a power system and, especially
in key-facilities, they should be closely and continuously monitored. In this context, methods
based on the dissolved gas ratios allow to associate values of gas concentrations with the
occurrence of some faults, such as partial discharges and thermal faults. So, an accurate
prediction of oil-dissolved gas concentrations is a valuable tool to monitor the transformer
condition and to develop a fault diagnosis system. This study proposes a nonlinear
autoregressive neural network model coupled with the discrete wavelet transform for predicting
transformer oil-dissolved gas concentrations. The data fitting and accurate prediction ability
of the proposed model is evaluated in a real-world example, showing better results in relation

to current prediction models and common time series techniques.

Keywords: oil-dissolved gas; nonlinear autoregressive neural network; fault diagnose system.

1. INTRODUCAO

Como o transformador é uma das unidades mais importantes do sistema elétrico, é
natural que sejam feitos esforgos para preservar sua integridade e aumentar sua disponibilidade
(GODINA et al., 2015). Para esses fins, as politicas e procedimentos de manutencdo sdo
planejadas e aplicadas visando garantir a menor interrupcéao de tais equipamentos (GODINA et
al., 2015; PENG et al., 2018). De fato, qualquer falha nesse equipamento pode afetar toda a
rede, comprometer outros elementos dela e gerar impactos econdmicos significativos
(GODINA et al., 2015; WANG et al., 2018).

Especialmente no caso de transformadores a 6leo, as operacdes de manutengdo devem
ser realizadas com cuidado adicional, para minimizar o potencial problema de inflamabilidade
do material de isolamento térmico (CHENG e YU, 2018). Devido a sua complexidade e
importancia, os problemas do grau de envelhecimento do isolamento do papel tém sido objeto
de estudo em muitos trabalhos recentes (WANG et al., 2018; CHENG e YU, 2018). Varios
outros testes de itens de isolamento tém sido parte importante dos sistemas de diagndstico de
falhas dos transformadores, com énfase na andlise cromatogréafica de gas dissolvido em 6leo,
ou seja, analise de gas dissolvido (DGA) (CHENG e YU, 2018; FAIZ e SOLEIMANI, 2017).

Nesse contexto, métodos baseados nas razGes de gas dissolvido permitem que valores
de concentragGes de gas sejam associados a ocorréncia de algumas falhas, como descargas

parciais e falhas térmicas. As falhas dos transformadores de energia, geralmente, levam a
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degradacdo dos materiais isolantes, o que resulta na liberacdo de certos gases que séo
dissolvidos no 6leo.

A partir de certo nivel de concentracdo, esses gases atuam como isolantes térmicos,
provocando superaquecimento do equipamento e, simultaneamente, diminuindo o vigor
dielétrico do oOleo, o que pode causar falha no isolamento elétrico. Por outro lado, o
superaquecimento do dleo aumenta os niveis de alguns gases como metano e etileno, por
exemplo. Portanto, a previsdao acurada das concentracdes de gas dissolvido em oOleo é
ferramenta valiosa para monitorar a condi¢do do transformador e desenvolver um sistema de
diagndstico de falhas (LIN et al., 2018).

Nos ultimos anos, a analise de gases dissolvidos no 6leo dos transformadores, com base
nas diretrizes da Comissdo Eletrotécnica Internacional (IEC) IEC 60599 (1978) e do Instituto
de Engenheiros Elétricos e Eletrénicos (IEEE) IEEE (1991), tornou-se pratica generalizada
seguida por todas empresas que trabalham com energia elétrica. Nesse contexto, merece
destaque o uso de técnicas de inteligéncia artificial combinadas a analise cromatogréfica de
gases dissolvidos em oleo (DGA). Em geral, abordagens inteligentes foram propostas para
contornar as limitacGes de métodos puramente tradicionais baseados em DGA, com énfase em
abordagens de redes neurais artificiais, incluindo rede neural de regressao generalizada (LIN et
al. 2018), maquina de vetores de suporte (SVM) (BACHA et al., 2012; YONGBO e JUAN,
2017; ZHANG et al., 2017), sistemas especialistas (EPS) (WANG et al. 2000) e sistemas
difusos (ISLAM et al., 2000).

Uma pesquisa recente de Cheng e Yu (2018) mostra que o uso dessas técnicas produziu
resultados promissores no desenvolvimento de sistemas de diagndstico de falhas de alta
precisdo. No entanto, resultados igualmente recentes indicam que essas técnicas ainda
apresentam limitacBes na previsdo de gases dissolvidos em 6leo, deixando espaco para
melhorias adicionais.

Em relacdo aos sistemas especialistas, por exemplo, uma simulacdo precisa da
experiéncia, habilidade e processo de raciocinio dos especialistas depende fortemente da
qualidade da base de conhecimento estabelecida, que ¢ uma das principais limitaces dessa
abordagem na maioria dos casos. Em geral, a base de conhecimento dificilmente considera
todos os casos possiveis, 0 que leva a erros na identificacdo de sintomas de falhas ndo presentes
no banco de dados (CHENG e YU, 2018; CHEN et al., 2012).

Em relacdo as redes neurais, a ideia basica € mapear uma relacdo de entrada e saida
altamente ndo linear e, a partir dessa relacdo, produzir a conclusdo de diagnostico sobre a falha

(CHENG e YU, 2018). Apesar dos resultados satisfatorios, essa abordagem tradicional néo é
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capaz de prever valores de véarios passos a frente e, principalmente, o desempenho é
influenciado pelos dados de entrada e é limitado por amostras e parametros de treinamento.

Em Lin etal. (2018), por exemplo, 0s autores propdem o uso da anélise de componentes
principais (PCA) para melhorar a precisdo da previsdo, selecionando as entradas mais
representativas para o treinamento em rede. De fato, o uso de PCA nesse contexto é
generalizado (LIN et al., 2018; DIAS e PEREIRA, 2018; SCHIMIT e PEREIRA, 2018). Além
disso, a aplicacdo usual de modelos ndo recorrentes, como a Rede Neural de Regressao
Generalizada (GRNN), realiza apenas mapeamento ndo linear entre entradas e saidas e nédo é
apropriada para estimativas futuras de valores de gas dissolvido em éleo.

Outra dificuldade importante nas abordagens de redes neurais € o ajuste dos parametros
de treinamento. Os modelos GRNN, por exemplo, sdo fortemente dependentes de parametros
suavizados. Lin et al. (2018) superaram essa limitacdo aplicando um método de otimizacéo
apenas para selecionar um valor adequado do fator suavizado. Essa abordagem tem a limitagéo
de precisar recalcular o fator suave sempre que os dados sdo atualizados. Esses autores também
aplicam a analise de componentes principais para reduzir a influéncia dos dados de entrada no
modelo.

Apesar de produzir resultados relativamente precisos, com boa capacidade de
generalizacdo e pouco ajuste excessivo, 0 SVM em problemas de regressdo também é
fortemente influenciado pela qualidade dos vetores de entrada (ZHANG et al., 2017).

Por outro lado, apesar de abordar algumas questdes relacionadas a incerteza de dados,
0 uso da logica nebulosa aumenta a dependéncia do conhecimento especializado para criar um
conjunto de regras nebulosas, que descrevem os relacionamentos entre varidveis de entrada e
saida. Muitos autores propdem a criacdo de um conjunto de regras baseadas em normas (IEC
599, IEEE), que claramente ndo é eficiente, uma vez que combinacdes de diferentes proporcoes
de gases contempladas pela norma podem ndo ocorrer na pratica, levando a sério problema de
indecisdo ou ndo decisdo no diagnostico.

Considerando essa situacdo, propomos aqui a combinacdo do modelo de rede neural
autorregressivo ndo linear a transformada de wavelet discreta, para prever concentracfes de gas
dissolvido e razdo de concentracdo de gas no Oleo do transformador. O objetivo dessa
abordagem é criar um modelo que seja invariavel em relacdo ao parametro de atraso de tempo
e permita a previsdo menos sensivel as dependéncias de longo prazo, além de apresentar
melhores capacidades de generalizacdo e aprendizado, resultando em previsao de alta preciséo

com varias etapas a frente das concentragdes de gas no o6leo.
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A transformagéo wavelet localiza recursos nos dados de entrada e concentra seus
recursos em alguns coeficientes de wavelet sem afetar a qualidade dos dados (JENSEN e LA
COUR-HARBO, 2001). Como resultado, temos um conjunto de dados de entrada de
complexidade simplificada que leva a previsdo de alta precisdo, sem nenhuma intervencao
humana. Portanto, a hipdtese é que o uso de fungdes de wavelets para criar versdes esparsas dos
dados iniciais pode aumentar a precisdo da previsdo do modelo, aumentando a confianca nas
previsdes com varias etapas a frente e reduzindo o efeito do parametro de atraso em diagndstico
de falha de alta precisdo.

Como o modelo proposto pode prever valores futuros das concentracdes de gas
dissolvido em Oleo, ele é aplicado em um sistema de monitoramento de condicdo do
transformador, em conjunto a técnicas de confiabilidade, para fornecer diagndstico precoce de
possiveis falhas e estimar a vida util restante do transformador em dados historicos e eventos
acumulados durante determinado periodo.

Deve-se notar que o modelo proposto ndo se destina a produzir concluséo sobre o
diagnostico de falha do transformador, mas previsdo de alta precisdo de concentracfes e
proporcdes de gas em momentos futuros, permitindo ao operador antecipar possiveis falhas e
prosseguir com as medidas de protecdo recomendadas. Assim, as principais contribui¢des do
artigo séo as seguintes.

O desenvolvimento de um modelo de previsdo de gases baseado na combinagédo de
funcBes wavelet com uma rede autorregressiva ndo linear, insensivel ao parametro de atraso e
ao tipo de funcdo wavelet; previsdes de alta precisao de valores futuros das concentracdes e da
proporcdo de gases dissolvidos em 6leo, contribuindo para aumentar a confiabilidade do
sistema de monitoramento para antecipar possiveis falhas.

Um sistema de alerta que monitora valores futuros de concentracdes de gases e permite
antecipar situacdes anormais e executar medidas de protecdo apropriadas.

O ajuste de dados e a capacidade de previsdo precisa do modelo proposto sdo avaliados
em um exemplo do mundo real, mostrando melhores resultados em relagéo a varios modelos

de previsao atuais e técnicas comuns de séries temporais.
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2. TEORIA RELACIONADA

2.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL

A Rede Neural Artificial (RNA) é método matematico que visa simular o cérebro
humano no processo de aquisicdo de conhecimento, com aplicagdes bem-sucedidas no
mapeamento ndo linear entre variaveis de entrada e saida, reconhecimento e classificacdo de
padrdes, otimizacdo, apenas para citar alguns (HAYKIN, 1999; BANOOKH e BARAKATI,
2012).

Como uma espécie de modelo de biologia do cérebro humano, a RNA configura alguns
componentes que definem propriedades essenciais do neurénio biologico, como sinapses, pesos
neurais e funcdes de transferéncia (HAYKIN, 1999).

Os neuronios artificiais sdo 0s elementos de processamento, organizados em sucessivas
camadas interconectadas que recebem as informacdes (varidveis de entrada) e as propagam em
direcdo a camada de saida. A informacao recebida é ponderada por um peso sinaptico que
determina se o proximo neurénio sera ativado pela funcdo de ativacdo, geralmente a fungédo
sigmoidal em problemas n&o lineares.

O aprendizado em rede ocorre quando 0s pesos sao ajustados ao longo das camadas, de
acordo com a relacdo entre as entradas e as saidas desejadas. Um dos modelos mais basicos € o
Percetron Multicamadas (MLP), amplamente utilizado na aproximacao de fun¢des ndo lineares
que descrevem relacionamentos complexos entre variaveis independentes e dependentes em

muitas aplicagoes.

2.1. Rede neural autorregressiva ndo linear

A rede neural autorregressiva nao linear € um tipo de RNA apropriada para estimar
valores futuros da variavel de entrada. A rede NAR permite a previsdo de valores futuros de
uma série temporal, apoiada em seu histérico, por meio de mecanismo de realimentagdo, no
qual um valor previsto pode servir como entrada para novas previsdes em momentos mais
avancados (ISLAM e MORIMOTO, 2017; CASWELL, 2014).

A rede é criada e treinada em circuito aberto, usando os valores-alvo reais como
feedback e, assim, garantindo maior precisdo no treinamento. Apés o treinamento, a rede é
convertida em circuito fechado e os valores previstos séo usados para fornecer novas entradas

de feedback a rede. A arquitetura do loop aberto e fechado € ilustrada na Figura 42.
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Figura 42 — Arquitetura do circuito aberto (a) e ciclo fechado (b) da rede neural autorregressiva ndo-

linear
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Matematicamente, 0 modelo prevé valores futuros da série temporal y(t), com base em
seus valores historicos y;_1, Y¢—2, -, Ye—a, (Modelo NAR) utilizando adicionalmente uma série
temporal externa x;_q, X;—5, ..., X;—q (modelo NARX), em que “d” é o parametro de atraso de
tempo.

O treinamento em rede é realizado, geralmente, pelo algoritmo backpropagation e
utiliza o método de descida mais ingreme para minimizar o erro ao quadrado entre os valores

reais e 0s previstos.

2.2. TRANSFORMADA DISCRETA DE WAVELET

A transformada wavelet é uma técnica de processamento de sinal, amplamente aplicada
e desenvolvida em muitas areas diferentes (PEREIRA et al., 2015; WANG et al., 2018). Devido
a seu sucesso em muitas aplicac@es, varios trabalhos tentam motivar e explicar as ideias basicas
por trds das wavelets (SWELDENS, 1994). Nesse contexto, destacamos a técnica de
levantamento que busca explorar correlacbes nos dados para construir uma aproximagao
esparsa no dominio espacial, o que o torna mais eficiente do que as abordagens baseadas no
dominio da frequéncia (SWELDENS, 1994).

Matematicamente, a abordagem de elevacdo recebe um sinal ndo aleatorio Sj, de
comprimento 2j, como ilustrado na Equacdo 45, e constréi a aproximacdo desse sinal

escrevendo cada amostra impar como a média de duas amostras adjacentes. A precisdo da
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aproximacdo é definida por um conjunto de coeficientes de detalhes que sdo calculados como
a diferenca entre uma amostra impar e sua aproximagdo computada, conforme expresso na

Equac0es 45 e 46.

S/ = {sf,sg,sé ...,sjj} (45)

dijc_l = {Szjk+1 - (Szjk + Szjk+z)/2 (46)

Uma operacéo adicional, chamada atualizacdo, é realizada para preservar o valor médio

do sinal original, de acordo com Equagéo 47.
sl ={s) +(d 1 +di /4 (7)

3. 0 MODELO DE PREVISAO PROPOSTO

A presenca de pequena concentracao de gases dissolvidos em éleo no transformador é
consequéncia natural da operacdo normal do equipamento, devido ao campo elétrico, umidade
e oxidagéo (LIN etal., 2018). No entanto, 0 aumento na concentragdo desses gases, que incluem
hidrogénio (H2), monéxido de carbono (CO), diéxido de carbono (CO2), metano (CHba),
acetileno (CzH>), etileno (C2Hs) e etano (C2He), pode estar relacionado a ocorréncia de falhas e
anormalidades. A elevagéo nas concentracdes de metano e etileno, por exemplo, pode indicar a
ocorréncia de alguma falha térmica no transformador, enquanto variages no hidrogénio e
acetileno sdo indicacdes de falhas elétricas (IEEE, 1991).

Assim sendo, a variacdo das concentracdes de gas ao longo do tempo é questdo critica
na andlise de diagndstico de falhas do transformador. Além disso, como alguns desses gases
tém forte correlacdo em situacdo de falha, muitas taxas de concentracdo de gases também
devem ser consideradas.

Portanto, o0 modelo de previsao proposto (NAR-DWT) é aplicado para prever valores
futuros dos sete tipos de géas dissolvido em 6leo e as razes IEC e Rogers (CHa/H2, CoH2/CoHa,
C2H4/C3He), de acordo com 0s seguintes passos:

Etapa 1: um conjunto de dados historicos de gas dissolvido em o6leo é coletado de um
transformador equipado com um GE Kelman-Transfix (GE — General Electric, Sdo Paulo,
Brasil) e GE Intellix BMT 330 (GE — General Electric, S&o Paulo, Brasil).
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Etapa 2: o conjunto de dados coletados € avaliado usando a transformag&o de wavelet discreta
para criar uma versdo esparsa e simplificada com boas propriedades de aproximacao.

Etapa 3: os modelos de redes neurais autorregressivas ndo lineares séo treinados e validados de
acordo com a abordagem de validagéo cruzada k-fold.

Etapa 4: um modelo de rede neural é criado para prever as concentracdes e proporc¢des de gases
dissolvidos em 6leo.

Um fluxograma do modelo de previsdo proposto é apresentado na Figura 43.

Figura 43 — Fluxograma do modelo de previsdo autorregressiva ndo-linear proposto (NAR-DWT)
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3.1.  Previsdo de concentracges de gas no 6leo

O modelo autorregressivo ndo linear foi aplicado e a acuracia da previsao é avaliada
usando o desempenho do erro quadratico médio entre o valor-alvo e os valores previstos.

Uma fungéo de treinamento foi aplicada com base na regularizacdo bayesiana, diviséo
de dados aleatdérios com 80% para treinamento e 20% para testes. Também aplicamos validacao
cruzada k-fold, na qual os dados foram divididos em 10 subconjuntos e o treinamento repetido

10 vezes, usando um dos 10 subconjuntos de cada vez para teste e validacdo, enquanto os outros
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9 subconjuntos formavam um treinamento conjunto Gnico. A estimativa de erro € calculada
como média em todas as 10 tentativas.

As wavelets Symlets e Daubechies sdo aplicadas para criar uma versdo esparsa e
simplificada para os dados de concentracdes e proporcdes de gases, respectivamente.

Para permitir uma comparacao em relacdo a preciséo e validade da previsdo, adotamos
0s mesmos critérios de avaliacdo de (GODINA et al., 2015):

a) o erro percentual relativo entre os valores alvo e preditos (avg_err), Equagéo 48;

N

_1 z |’Ei - xi| 100 (49)
avg_err = N Xi X

i=1

b) o erro relativo maximo (max_err), Equacéo 49;

fi —Xi‘

max_err = max | (49)

X

Em que N é o nimero de amostras de dados, x; e X sdao o destino e o valor previsto,

respectivamente.

O modelo proposto € avaliado no exemplo do mundo real, usando um conjunto de dados
de concentracdo de gas dissolvido em 6leo de um transformador em uma subestacdo de 13,8-
230 kV, 190 MVA localizada no Brasil. O dispositivo foi equipado com um GE Kelman-
Transfix, que é equipado com tecnologia de deteccdo fotoacUstica para medir as concentracdes
de géas. O conjunto de dados é composto por sete meses de observacdes diarias, realizadas no
periodo de novembro de 2016 a maio de 2017, correspondentes a 176 amostras dos gases Ho,
CO, COy, CHg4, CaHz, CoH4 e CoHe.

4. RESULTADOS NUMERICOS

Primeiramente, avaliamos o efeito do parametro de atraso de tempo “d” no desempenho
do processo de treinamento, avaliado usando o erro quadrado médio (MSE) e o coeficiente de
determinacdo R, que é a medida de qualidade do ajuste para regressdo linear entre o alvo e as

previsdes. Nesse caso, definimos “d” de 2 a 10, com a etapa 1, e o erro foi calculado como
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média em todas as 10 tentativas, de acordo com a abordagem de validacdo cruzada descrita
acima.

A Tabela 29 ilustra os resultados dessa avaliacdo usando a concentracdo de CO, como
exemplo. O modelo NAR-DWT apresenta um ajuste muito preciso e pequeno valor,

independentemente do valor de “d”. Os resultados para os outros gases sao semelhantes.

Tabela 29 — Efeito do parametro d no desempenho do processo de treinamento para gas CO:s.
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Também testamos o desempenho das funcGes da wavelet e o efeito desse fator na
precisdo do modelo proposto. Para isso, selecionamos algumas fungdes usuais de trés familias
tradicionais de wavelets Daubechies (db), Symlets (sym) e Coiflets (coif), e avaliamos 0s
resultados referentes a MSE, R, max_err e avg_err. Os resultados correspondentes estdo
destacados na Tabela 32.

Os resultados da previsdo das concentrac@es de gas dissolvido em 6leo e as razGes de
gés sdo apresentados nas Tabela 30 e Tabela 31, respectivamente. E possivel ver que o modelo
proposto possui grande precisdo em relagdo ao max_err e avg_err. Além disso, é apresentada
na Figura 24 a ilustracdo da plotagem e erro de saida e de destino do gas H», corroborando o
bom grau de ajuste do modelo NAR-DWT.

A partir da Figura 44, € possivel verificar a alta precisdo na previsdo do modelo
proposto. O grafico de saida e destino ilustra claramente que o modelo pode reproduzir com
precisdo o comportamento oscilatorio dos dados de entrada, apresentando erro de destino de
saida inferior a 0,01. Mesmo nos pontos em que a variacdo de gas € maior, como nos instantes
de 40s e 128s, 0 modelo pode acompanhar a varia¢do apesar de produzir erro médio um pouco

maior nesse caso.
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Tabela 30 — Desempenho das func¢des da wavelet e o efeito desse fator na precisdo do modelo proposto.

avg_err max_err

Wavelet mse R (%) %)
sym2 4,E-07 0,99 0,06 0,34
sym3 1,E-06 0,99 0,08 0,50
sym4 7,E-07 0,99 0,08 0,52
dbl 7,E-07 0,99 0,15 1,02
db3 1,E-06 0,99 0,08 0,52
db5 2,E-07 0,99 0,03 0,19
coif 1 1,E-06 0,99 0,10 0,60
coif 3 4E-07 0,99 0,06 0,35
coif 5 3E-07 0,99 0,04 0,28

Tabela 31 — Erro de previsdo NAR-DWT para concentracfes de gés dissolvido em éleo.

Tipo de Gas avg_err (%) max_err (%)

H: 0,460 6,030
CO 0,080 0,790
CO2 0,060 0,340
CH4 0,100 0,890
CoHe 0,290 2,340
CoHy 0,320 3,110
CoH; 0,330 2,370

Os resultados gerados pelo método proposto foram comparados a importantes métodos
atuais de previséo da literatura: KPCA-FFOA-GRNN, FFOA-GRNN, KPCA-GRNN, GRNN,
BPNN de Lin et al. (2018) e SVM de Yongbo e Juan (2017).

Algumas técnicas de séries temporais também foram usadas para comparar os resultados
dos valores de previsdo das concentracGes de gases dissolvidos no 6leo e suas proporcdes.
Foram utilizados os seguintes modelos estatisticos: modelo de média movel autorregressiva
(ARMA), modelos de média movel integrada autorregressiva (ARIMA), modelo de média
movel integrada autorregressiva (SARIMA) sazonal, modelo autorregressivo para
heterocedasticidade condicional (ARCH) e heteroscedasticidade condicional autorregressiva
generalizada (GARCH).
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Tabela 32 — Erro de previsdo NAR — DWT para razdes de concentracao de gases.

Tipo de Gés avg_err (%) max_err (%)
CHa/H; 0,58 3,35

CoH./CyH4 2,02 10,48

C2Ha/CoHs 0,66 9,82

A selecdo do modelo de previsdo mais adequado entre todas as opc¢oes testadas foi
realizada utilizando os critérios de informacdo de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), que
indicaram o modelo mais ajustado aos dados por andlise de qualidade relativa dos modelos
estatisticos.

Essa comparacdo € ilustrada na Tabela 33 para a previsdo da concentracdo de gas

etileno. Para este teste, usamos 141 amostras para treinamento e 35 amostras para teste.

Figura 44 — Previsdo versus valores-alvo da concentragdo de hidrogénio no 6leo
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Tabela 33 — Erro de previsdo para o gas etileno por diferentes modelos.

Modelo de Previsdo avg_err (%) max_err (%)
NAR-DWT 0,32 3,11
KPCA-FFOA-GRNN 3,27 11,34
FFOA-GRNN 5,04 12,81
KPCA-GRNN 7,09 15,14
GRNN 7,93 14,06
BPNN 8,72 19,52
SVM 421 10,65
GM 6,69 15,77
AlC 9,15 22,33
BIC 18,4 40,87

O modelo NAR-DWT foi aplicado a um sistema de monitoramento de transformadores,
com base na avaliacdo das condi¢des do equipamento a partir da analise dos gases dissolvidos
em 6leo. O modelo foi usado para prever a concentracao de cada gas por um horizonte de tempo
de 50 dias a frente, como mostra a Figura 45. Os resultados de cada previsao foram avaliados
em relacdo aos valores-limite definidos pelas diretrizes de normas adotadas no Brasil,

relacionadas as ideias estatisticas de controle de qualidade, conforme destacado na Figura 34.

Figura 45 — Previsdo em vérias etapas da concentracdo de gas de monoxido de carbono
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5. DISCUSSAO

Esta secdo apresenta a discusséo sobre a aplicagdo do modelo proposto em exemplo do
mundo real, em relacdo a precisdo do ajuste de dados para prever concentracdes de gas
dissolvido em 6leo no transformador.

Em relacdo a avaliacdo do desempenho das funcbes da wavelet e do parametro de atraso
de tempo “d” no processo de treinamento, e o efeito desses fatores na precisdo do modelo
proposto, a robustez do modelo é clara. A combinacao de rede neural autorregressiva ndo linear
e transformacdo de wavelet permite produzir previsdes de alta precisdo de concentracfes e
proporcdes de gases dissolvidos em 6leo.

A baixa influéncia da funcdo wavelet na precisdo da previsdo indica que o modelo
proposto é menos sensivel a variages nos dados de entrada para treinamento, problema que é
comum em abordagens baseadas em redes neurais (CHENG e YU, 2018). Além disso, a adogéo
da abordagem de validacdo cruzada aumenta a confiabilidade do modelo e leva a melhores
previsdes de qualidade.

Os resultados do exemplo real mostraram que o modelo proposto apresentou boas e
acuradas previsdes, superiores as obtidas pelos métodos testados atualmente, como Rede Neural
de Regressdao Generalizada (GRNN), Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Rede Neural de
Propagacdo Reversa (BPNN) e técnicas usuais de séries temporais. Especificamente, em
relacdo ao gas etileno, o erro maximo de previsdo do modelo NAR-DWT foi cerca de 70%
menor que o0s outros modelos testados. O desempenho superior apresentado foi independente
do parametro de atraso, “d”, utilizado no modelo.

Esse resultado é coerente com a literatura que afirma que os modelos de rede
autorregressivas nao-lineares sdo menos sensiveis a dependéncias de longo prazo, além de
apresentar melhores capacidades de generalizacdo e aprendizado (BANOOKH e BARAKATI,
2012). Além disso, o0 aumento adicional no desempenho é devido a aplicacdo da transformada
de wavelet discreta para criar versdes simplificadas e esparsas dos dados originais.

A capacidade de prever com acuracia os valores futuros das concentracdes de gases
permite aumentar a confiabilidade do sistema de monitoramento e antecipar possiveis falhas no
sistema. Nesse sentido, a previsdo de aumento na concentracdo de gas acima do valor limite
emite alerta indicando a necessidade de verificacdo imediata do status de operacdo do
transformador. Além disso, vérias previsfes de concentracdo de gas sdo usadas para estimar o

tempo médio, em dias, para a condicdo de alerta, bem como os limites inferior e superior do
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intervalo de confianca de 95% para essa média. Essas informagfes sdo usadas para calcular a
vida util restante do equipamento.

6. CONCLUSOES

Este estudo propde a combinacdo do modelo de rede neural autorregressiva nédo linear
com a transformada de wavelet discreta para prever as concentracdes de gas dissolvido em 6leo
do transformador de poténcia.

O modelo apresenta baixa sensibilidade em relacdo aos parametros de treinamento, as
funcBes da wavelet e ao parametro de atraso de tempo “d”, que confere robustez necessaria para
a previsdo de alta precisdo das concentracfes de gas dissolvido em éleo e suas proporcdes.
Como o modelo é capaz de prever multiplos valores futuros das concentracdes de gas, ele foi
aplicado no contexto do sistema de analise de diagndstico de falhas do transformador,
permitindo a emissdo de alertas em caso de possiveis falhas e fornecendo estimativas de
intervalo confidveis em relacdo ao tempo médio para ocorréncia de anormalidade.

Uma desvantagem do modelo é a necessidade de reciclagem, a medida que novas
medidas sdo incorporadas ao banco de dados, como € comum em todos 0s modelos baseados
em redes neurais artificiais. Trabalhos futuros podem incluir a investigacdo do desempenho de
tal abordagem para prever as causas de fenbmeno de falha a partir de banco de dados de
ocorréncias que pode ser executado de maneira confiavel apenas quando o banco de dados de

falhas contém nimero suficiente de casos.

Contribuicdes dos autores: F.H.P. projetou o algoritmo, depurou o cédigo, testou o exemplo
e escreveu 0 manuscrito. S.J. projetou o algoritmo. F.E.B. realizou os testes com modelos
estatisticos. J.S., I1.C. e S.I.N. avaliou o c6digo e revisou 0 manuscrito. G.F.M.d.S. fez a
aplicacdo do modelo na anélise de diagnostico de falhas do transformador.

Recursos: Esta pesquisa foi financiada pela EDP Energias do Brasil, no ambito do Programa
de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnoldgico da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), numero de concessdo PD-0673-0050 / 2013.

Conflitos de interesse: Os autores declaram ndo haver conflito de interesse.

Nomenclatura

DGA Analise de gas dissolvido



ANN
EPS
IA
SVM
MLP
BP

Rede neural artificial
Sistema especialista
Inteligéncia artificial
Maquina de vetor de suporte
Perceptron multicamada

Backpropagation

BPNN Rede neural de regresséo generalizada

GRNN
IEC
IEEE
D

H2

CO
CO2
CH4
C2H2
C2H4
C2H6
NAR
NARX
DWT
MSE

KPCA
FFOA
Db

Sym

Coif
ARMA
ARIMA
SARIMA
ARCH
GARCH

Aprendizado de maquina ML

Comisséo Eletrotecnica Internacional

Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos
Parametro de atraso de tempo

Gas hidrogénio

Gés monoxido de carbono

Didxido de carbono

Gas metano

Gas acetileno

Gés etileno

Gés etano

Rede neural autorregressiva ndo linear

Rede neural autorregressiva nao linear com uma série temporal externa
Transformada de wavelet discreta

Erro quadratico médio

Coeficiente de determinagéo

Analise de Componentes Principais do Kernel

Algoritmo de otimizacéo fruit fly

Daubechies wavelets

Symlets wavelets

Coiflets

Modelo de média mével autorregressiva

Modelo de média movel autorregressiva integrada
Modelo de média movel integrada autorregressiva sazonal
Modelo autorregressivo para heterocedasticidade condicional

Heterocedasticidade condicional autorregressiva generalizada
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Resumo: A Andlise de Gas Dissolvido (DGA) € um dos métodos mais importantes para analisar
falhas em transformadores de poténcia. Em geral, DGA € aplicada em sistemas de
monitoramento baseados no modelo autorregressivo, o valor atual da série temporal é regredido
em valores anteriores da mesma série e nos valores presente e passado de algumas variaveis
exogenas. A principal dificuldade é decidir a ordem do modelo autorregressivo; o que significa
determinar o numero de valores precedentes a serem usados. Este estudo propde uma
transformacao tipo Wavelet para otimizar a ordem das variaveis em rede neural autorregressiva
ndo linear para prever a concentracdo de gases (DGC). Wavelets Daubechies de diferentes
comprimentos sdo usadas para criar representacbes com diferentes atrasos de tempo de dez
DGC, que sdo submetidas a procedimento baseado na Analise de Componentes Principais
(PCA) e na correlacdo de Pearson para descobrir a ordem do DGC. As representacfes com
atrasos ideais para cada DGC s&o aplicadas como entrada em rede Multi-Layer Perceptron
(MLP) com algoritmo backpropagation para prever cada concentragdo de gas. Essa abordagem
produz melhores resultados que escolher 0 mesmo atraso de tempo para todas as entradas. As
previsdes atingiram erro MAPE médio de 5,763% para CoH2, 1,525%, 1,831%, 2,869%,
5,069% para CoHs, C2H4, CHa, Ho, respectivamente.
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Wavelet, modelo autorregressivo.

Wavelet-like transform to optimize the order of an autoregressive neural network model

to predict the dissolved gas concentration in power transformer oil from sensor data

Abstract: Dissolved Gas Analysis (DGA) is one of the most important methods to analyse fault
in power transformers. In general, DGA is applied in monitoring systems based upon
autoregressive model, the current value of a time series is regressed on past values of the same
series and, present and past values of some exogenous variables. The main difficulty is to decide
the order of the autoregressive model; it means determining the number of past values to be
used. This study proposes a wavelet-like transform to optimize the order of the variables in a
nonlinear autoregressive neural network to predict the gas concentration (DGC) from sensor
data. Daubechies wavelets of different lengths are used to create representations with different
time delays of ten DGC, which are then subjected to a procedure based on Principal
Components Analysis (PCA) and Pearson’s correlation to find out the order of DGC. The
representations with optimal time delays for each DGC are applied as input in Multi-Layer
Perceptron (MLP) network with backpropagation algorithm to predict the gas at the present
time. This approach produces better results than choosing the same time delay for all inputs,
as usual. The forecasts reached an average MAPE error of 5.763% for C2H», 1.525%, 1.831%,
2.869%, 5.069% for C2Hs, C2Ha, CHa, H2 respectively.

Keywords: dissolved gas analysis; power transformers, wavelet-like transform, autoregressive

model.

1. INTRODUCAO

O transformador é um dos dispositivos mais importantes no processo de distribuicéo de
eletricidade e a distribuicdo confidvel de energia depende, em grande parte, da operacdo sem
falhas desse equipamento. A falha do transformador durante a operacdo pode trazer perda
significativa de receita para a concessionaria, possiveis danos ambientais, riscos de exploséo e
incéndio e custos caros de reparo ou substituicdo (TANG e WU, 2013; CHAKRAVORTI et al.,

2013). Caso esses dispositivos falhem, a expectativa de vida operacional e a confiabilidade
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podem mudar ao longo dos anos e a eletricidade para os consumidores pode ser interrompida.
Portanto, a anélise da condi¢do e manutencdo do transformador € extremamente importante
para garantir confiabilidade confidvel da eletricidade. (TANG e WU, 2013; DONG et al., 2019;
FARIA JUNIOR et al., 2015; RAHMAN et al., 2018).

Quando o transformador estad em operacdo normal, o 6leo isolante e 0 material isolante
solido deterioram-se gradualmente e pequena quantidade de gas serd decomposta, incluindo
principalmente hidrogénio (H2), metano (CHa), acetileno (C2H.), etileno (C2H4), etano (C2Hs),
monodxido de carbono (CO) e didxido de carbono (COz). Na condicdo de falha interna do
transformador, a velocidade de emergéncia desses gases ¢ acelerada (JUN et al., 2018).

Uma das ferramentas mais importantes para o monitoramento da condicdo do
transformador de poténcia e o diagndéstico de falhas internas é o teste de cromatografia em fase
gasosa do 6leo do transformador, conhecido como analise de gas dissolvido (DGA) (CHENG
e YU, 2018; EL-HOSHY et al., 2019; L1 et al., 2016; NOORI et al., 2017).

Vaérios estudos abordaram a criacdo de sistemas de monitoramento de condicdo de
transformadores de poténcia baseados em DGA. Assim, muitas técnicas para prever a
concentracdo de gases foram propostas, como Wavelet Least Squares, Maquina de vetores de
suporte, Rede Neural, Deep Learning, Monocamada WSe2 dopada por PT-PT baseada no
método dos primeiros principios, modelo difuso, rede neural Long short-term memory (LSTM),
apenas para citar alguns. Em geral, técnicas de inteligéncia artificial tm sido amplamente
utilizadas para desenvolver ferramentas de diagndstico mais precisas com base nos dados da
DGA (BACHA et al., 2012; LI et al., 2016; LIN et al., 2011; LIU et al., 2019; NOORI et al.,
2017; RAHMAN et al., 2018; PEREIRA et al., 2018).

Liu et al. (2019), por exemplo, criaram abordagem para diagnosticar falhas de
transformadores com base na taxa de gas e na maquina de vetores de suporte (SVM). Primeiro,
com base no banco de dados IEC TC 10, as taxas ideais de gas dissolvido sdo obtidas pelo
algoritmo genético projetado para selecdo simultanea da taxa DGA e otimizacdo dos pardmetros
SVM. Naquele trabalho, trés métodos tradicionais sdo usados: SVM DGA, DGA da rede neural
com algoritmo backpropagation (BPNN), critérios IEC e propor¢des de gas IEC de trés chaves
com SVM e rede neural de propagacéo traseira sdo empregadas para comparar a precisao. A
técnica SVM também serviu de base para as abordagens em Zheng et al. (2018) e Liu et al.
(2019).

Liu et al. (2019) utilizaram a maquina de vetores de suporte de minimos quadrados (LS-
SVM) para previsao de gases dissolvidos (Hz, CHs, C2H2, C2Hs e C2He) e para avaliar falhas

incipientes do isolamento de polimeros de transformadores. Enquanto, em Zheng et al. (2018),
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foi proposta uma nova abordagem para combinar a regressdo técnica de wavelet com o LS-
SVM para previsdo de gases dissolvidos em transformadores de poténcia imersos em 6leo.

No trabalho de Noori et al. (2017), os autores usaram um sistema de inferéncia difusa
(FIS) para determinar concentracdes absolutas de 6leo dissolvidos do transformador, gases
combustiveis totais dissolvidos, gases combustiveis totais, proporc¢Ges de alguns gases entre si
e taxas de gas crescentes para detectar a decomposicdo de papéis de isolamento de
transformadores.

Uma abordagem semelhante foi proposta em Rahman et al. (2018), na qual um sistema
de inferéncia neuro difusa adaptativa (ANFIS) foi empregado para estimar a taxa de degradacao
do isolamento do transformador com as variaveis de entrada H> (hidrogénio), CHs (metano),
N2 (nitrogénio), Oz (oxigénio), CO (mondxido de carbono), CO (didxido de carbono), CoHs
(etano), C2H4 (etileno), CoH: (acetileno) e TDCG (gas combustivel total dissolvido).

Em geral, esses numerosos estudos tém utilizado técnicas de inteligéncia artificial como
regressdo para prever a concentracdo de gas ou falhas no transformador de poténcia. Mais
especificamente, 0 uso de modelos de previsdo em conexdao com a transformada wavelet foi
abordado em alguns trabalhos recentes para melhorar a previsdo (ZHENG et al., 2018; LIU et
al., 2019; PEREIRA et al., 2018). Apesar dos resultados satisfatorios, essas abordagens podem
ndo ser as mais eficientes na previsdo de valores futuros da variavel de interesse, especialmente
para previsao em varias etapas a frente.

Vaérios estudos empiricos mostram que o aprendizado de dependéncias temporais de
longo prazo pode ser dificil para algoritmos de descida de gradiente, que sdo mais eficazes,
convergem mais rapidamente e generalizam melhor em modelos de redes neurais
autorregressivas nao lineares do que em outras redes neurais (PEREIRA et al., 2018;
DIACONESCU, 2008; LIN et al., 1996; GAO e MENG, 2005; LIN et al., 1997,
SIEGELMANN et al., 1997).

Modelos autorregressivos baseados em redes neurais especificam que a variavel de saida
depende, de maneira ndo linear, de seus proprios valores passados e de um termo estocastico
imperfeitamente previsivel. Assim, a previsao de valores futuros da variavel de saida pode ser
realizada a partir de seus valores passados e presentes. Além disso, o0 modelo de previsdo
também pode considerar valores presentes e passados de uma ou mais variaveis externas
auxiliares, resultando em modelo autorregressivo ndo linear com variaveis exogenas.

Por outro lado, Pereira et al. (2018) propuseram um combinagéo de um modelo de rede
neural autorregressiva ndo linear com a transformada wavelet discreta, resultando em previséo

de alta precisdo com varias etapas a frente de concentracdes de gas no oOleo. Os autores
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investigaram o uso de diferentes fungdes da wavelet e diferentes atrasos no modelo de regresséo
automatica, mas ndo avaliaram como diferentes atrasos nas séries externas podem influenciar
os valores das séries de interesse.

De fato, a defini¢do dos atrasos ideais de entrada e saida é uma das principais limitagdes
do modelo autorregressivo. Em geral, em modelos multidimensionais com “n” varidveis
externas, adiamentos de variaveis iguais sdo adotados. Isso significa que a previsao do valor de
saida no tempo t+1, y(t+1) é realizada usando as saidas passadas y(t), y(t-1),..., y(z-dy) e as
observagdes passadas ui(t), ui(t-1), ..., ui(t-dy) das variaveis externas ui como entradas, i=1, ...,n.
Além disso, a adocdo de muitas entradas pode aumentar a complexidade do modelo de previsao
e reduzir sua precisdo. Assim, persistem algumas dificuldades e limitagdes, apesar dos avancos,
motivando pesquisas para novos modelos a serem conduzidos.

A investigacdo do uso de diferentes atrasos em séries externas que influenciam a saida
ndo parece ter recebido a atencdo necesséria, principalmente considerando que existe forte
correlagdo entre as concentracOes de diferentes gases e falhas nos transformadores. Este
trabalho busca contribuir para superar essa limitacdo, propondo uma transformacéo do tipo
wavelet para otimizar a ordem dos fatores em modelo de rede neural autorregressivo, com
algumas variaveis exdgenas, para prever a concentracdo de gas dissolvido no éleo do
transformador de poténcia.

O principal objetivo deste trabalho é determinar o atraso ideal para cada entrada e saida,
para criar um modelo autorregressivo com numero reduzido de entradas e com precisao
competitiva em relacdo a literatura. A hipotese é que as aproximacdes do tipo wavelet das
variaveis externas e da varidvel de saida incorporam a memoria temporal do modelo
autorregressivo. Além disso, a selecdo da melhor aproximacédo para cada variavel determina o
atraso ideal para cada entrada e reduz o tamanho do modelo, pois cada amostra da aproximacéo
é calculada considerando uma janela de tempo da série.

Consequentemente, as contribuicdes da abordagem proposta podem ser declaradas da
seguinte forma:

1. desenvolvimento de abordagem baseada em transformacdo do tipo wavelet que
determine o atraso ideal para cada variavel externa e para a variavel de interesse em modelo de
previsdo autorregressivo com variaveis exogenas;

2. um modelo de previsdo com alta precisdo, pois se concentra na tendéncia dos sinais
de entrada a partir das aproximag6es sem ruido calculadas pela transformacéo de wavelet;

3. ampliacdo do conhecimento da relagédo temporal entre os gases subjacentes ao

processo de degradacéo do 6leo isolante e do material isolante sélido;
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4. reducdo do numero de varidveis de entrada no modelo de regressdo automatica ao
usar as aproximacOes resultantes de transformacOes do tipo wavelets de diferentes
comprimentos, que ja consideram o atraso de tempo determinado para cada variavel.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: teoria relacionada na secéo
2, andlise de gés dissolvido em dleo na se¢do 2.1, transformacéo do tipo wavelet discreta na
secdo 2.2 e modelo exdgeno autorregressivo nao linear na secdo 2.3. Na secdo 3 serdo
apresentados materiais e métodos, resultados na secao 4, discussdo na secao 5 e, finalmente, a

concluséo na secéo 6.

2. TEORIA RELACIONADA

2.1 Anélise de gés dissolvido em 6leo

Os transformadores de poténcia sdo dos dispositivos mais importantes para o sistema
elétrico, e mais de 90% dos transformadores sdo imersos em 6leo (CHEN et al., 2019). O géas
dissolvido em oleo (DGO) é parametro simples usado para monitorar transformadores de
poténcia energizados e avaliar a condicdo dos transformadores de poténcia (PTE) (CIGRE,
2011; BUSTAMANTE et al., 2019; ABU BAKAR et al., 2014).

Devido as tensdes térmicas e elétricas sofridas pelo isolamento dos transformadores em
operacdo, ocorre a decomposicdo do papel e do 6leo, gerando gases que se dissolvem no 6leo
e reduzem sua resisténcia dielétrica. Assim, concentracdes de varios gases se dissolveram no
6leo do transformador devido a decomposicéo do isolamento de 6leo e papel (ABU BAKAR et
al., 2014).

Dependendo da composicdo e da concentracdo de gés, o transformador de poténcia pode
falhar. Normalmente, os gases presentes dissolvidos no 6leo isolante nos transformadores sdo
hidrogénio (H.), metano (CHa), etano (C2He), etileno (C2Ha), acetileno (CzH2), didxido de
carbono (COz), monoxido de carbono (CO), oxigénio (O2) e nitrogénio (N2) (CHAKRAVORTI
etal., 2013).

Existem alguns métodos interpretativos baseados em DGA para detectar a falha do
transformador de poténcia, que usam a relacdo entre dois gases para determinar possivel
problema. Os metodos sdo chave de gas; indices IEC; a representacdo grafica, IEC 60599,
Duval; Doernenburg, Rogers, entre outros (FARIA JUNIOR et al., 2015; BACHA et al., 2012;
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CHEN et al., 2019). Como exemplo, a seguir, serdo mostrados trés desses métodos e suas
respectivas concentragdes de gas.

A Tabela 34 mostra a descricdo da falha para concentracdo de gas, descricdo do
problema, valores normais e anormais para cada concentracdo de gas. Na Tabela 35, temos o
diagndstico de falhas pelo método da razdo de Dornenburg (R1, R2, R3, R4) e tipo de falha,
enquanto a Tabela 36 mostra a classificacdo de falhas usando codigos de razdo IEC (C2H2/CoHa,
CHa/H2, C2H4/C2Hs) e falha tipo (CHAKRAVORTI et al., 2013; BUSTAMANTE et al., 2019).

Tabela 34 — Descri¢do da falha para concentracdo de gas

Formula Quimica Normal Alterado Descrigdo do Problema
Descarga elétrica (efeito corona, baixa descarga

H: (hidrogenio) <150 ppm  >1000 ppm parcial)

Indicador secundério de um arco ou
CHg (metano) <25 ppm >80 ppm superaquecimento grave
N2 (nitrogenio) 1-10% NA -
03 (oxigenio) 0.03 % >0.5 % Falha na vedac&o do transformador
CO (monoxido de
carbono) <500 ppm  >1000 ppm Decomposicgdo de celulose
CO; (dioxido de <10000 >15
carbono) ppm 000ppm Decomposicao de celulose
C2Hs (etano) <10 ppm >35 ppm Indicador secundario de falha térmica
CoHs (etileno) <20 ppm >100 ppm Falha térmica (superaquecimento local)
CoH> (acetileno) <15 ppm >70 ppm Falha elétrica (arco, faisca)

Tabela 35 — Diagnéstico de falhas pelo método da razdo de Dornenburg

Razdo R1 Razdo R2 Razdo R3 Razdo R4

(CH4/H2) (C2H2/C2H4) (C2H2/CH.) (C2He/C2H2) Tipo de Falha
>1 <0.75 <03 >0.4 Decomposicao termal
<0.1 Insignificante <0.3 >0.4 Corona

>01&<1 >0.75 >0.3 <04 Arco
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Tabela 36 — Classificacédo de falhas usando codigos de razéo IEC

C2H2/C2H4 CHa/H: C2He/C2H: Tipo de Falha

0 0 0 Envelhecimento normal, sem falhas

Insignificante 1 0 Descarga parcial de baixa densidade

energética

1 1 0 descarga parcial de alta densidade energética
1 0 1 Descargas de baixa energia
1 0 2 Descargas de alta energia
0 0 1 Falha térmica <150 ° C
0 2 0 Falha térmica de >150° C ¢ <300 ° C
0 2 1 Falha térmica de> 300 ° C e <700 ° C
0 2 2 Falha térmica de> 700 ° C

2.2 Transformagéo discreta de wavelet

A transformacdo wavelet (WT) é a técnica de processamento de sinal generalizada. Nas
ltimas décadas, varios algoritmos de wavelet com suporte compacto foram criados por
comunidades de analise matematica e processamento de sinais. De fato, varios trabalhos tentam
motivar e explicar as ideias basicas dos Wavelets, o que as torna tdo bem-sucedidas em muitas
aplicacbes em diferentes areas, quanto em algumas limitacGes (DAUBECHIES, 1988;
DAUBECHIES e SWELDENS, 1998; JENSEN e LA COUR-HARBO, 2001; GOGOLEWSKI,
2020).

Principalmente, o WT é usado para analise de tendéncias, correlacdo e coeréncia entre
duas séries temporais, analise espectral cruzada e Wavelets de verificacdo com base no espaco,
enguanto ha aplicacGes limitadas relacionadas a previsdo (RHIF et al., 2019).

Transformacdo de wavelet discreta (DWT) é aquela para a qual as wavelets sdo
discretamente amostradas, o que significa que este € um conjunto discreto de escalas e traducdes
de wavelets (RHIF et al., 2019). A ideia basica dessa técnica € explorar a correlagcdo presente
na maioria dos sinais da vida real para criar aproximacédo esparsa (PEREIRA et al., 2018).
Portanto, o DWT possui muitas propriedades favoraveis que sdo Gteis para pesquisadores no
campo de mineracdo de dados de séries temporais (TANG e WU, 2013).

A dependéncia de transformar uma wavelet unidimensional discreta é apresentada na
Equacdes 50, 51 e 52.
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()= Z Amk®p,, O+ Z Z Dj k(O (50)
T E"
H(w)=Y h,eimo

;Z (51)
G — -in®

(©) ;gne -

Em que H(w) ¢ a funcao de transferéncia do filtro passa-alta, G(w) ¢ a fungdo de
transferéncia do filtro passa-baixa e eles filtram os sinais de baixa e alta frequéncia, mantendo
informacdes importantes do sinal original, hn, gn Sd0 0s coeficientes dependendo da wavelet
mae, Am, k € um perfil aproximado, D¢, k) € o perfil detalhado, “5”, “m” ¢ o nivel de
decomposicgéo da transformada wavelet, g, k) (t) € mée wavelet e om, k)(t) € a funcéo de escala.

As wavelets Daubechies (DW), dbN oferecem uma familia de transformacoes
ortogonais, em que N se refere ao nimero de momentos de fuga que geralmente variam de db2
a db22 e tém a capacidade de aproximar com precisdo fungdes constantes e lineares, além de
forma relativamente simples (TANG e WU, 2013; GOGOLEWSKI, 2020).

2.3 MODELO EXOGENO AUTOREGRESSIVO NAO LINEAR

Uma série temporal € qualquer conjunto de observacbes organizadas no tempo;
geralmente, as medi¢des sdo feitas em tempos espagados de maneira uniforme, “p”. valores
diarios de poluicéo, valores mensais de temperatura, valores diarios de consumo de eletricidade,
indices diarios de bolsa de valores, entre outros (BOX e JENKINS, 2015).

Um modelo autorregressivo ndo linear exdgeno (NARX) na modelagem de séries
temporais é aquele que possui entradas exdgenas, nas quais 0 modelo relaciona valores passados
da mesma série e valores atuais e passados da série acionadora (exdgena), ou seja, Séries
determinadas externamente que influenciam as séries de interesse, conforme definido na

Equacéo 53 para [ variaveis exdgenas.

yt:F(yt_Ja yl-_za-'-ayt_dye-"a Ul UL t-150- -5 ul,t—dul""’ Up g UL 1505 ul,t—du1)+8 (53)
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Na qual y é a varidvel de saida, ui, i=1, ..., [ sdo varidveis determinadas externamente,
dui € a ordem da variavel ui, € ¢ o termo do erro e F € uma funcdo n&o linear, como a polinomial
por exemplo.

H& tendéncia para a adocdo de técnicas computacionais e muitas tentativas eficazes
foram desenvolvidas, tais como: Pereira et al. (2018), que usaram o NARX para prever a
concentracdo de gas no 6leo do transformador de poténcia. Enquanto, Rahman et al. (2018) e
NOORI et al. (2017) criaram um modelo autorregressivo usando modelos ANFIS para detectar,
isolar e estimar a expectativa de vida util de papel de transformador.

Como Li et al. (2016), que utilizaram o SVM para verificar o diagnostico de falha do
transformador de poténcia, na qual utilizaram SVM e algoritmo genético e Liu et al. (2019)
usaram wavelet least squares SVM e algoritmo de competicdo imperialista para verificar falhas
do transformador. Finalmente, Li et al. (2016) utilizaram o LSTM para fazer previsoes para o
estado de execucéo do transformador de poténcia.

Como pode ser visto, existem alguns modelos autorregressivos que foram utilizados
para auxiliar na previsdo de DGA e o estado de saude do transformador de poténcia (CIGRE,
2011). No entanto, em todos os trabalhos pesquisados, a ordem dos fatores é sempre a mesma,

ou seja, dy = du1 = --- = dy na Equagéo 53.

3. MATERIAIS E METODOS

A abordagem proposta se baseia na transformacao do tipo wavelet para otimizar a ordem
do fator (concentracbes de gases) em modelo autorregressivo ndo linear com variaveis
exogenas. Significa definir a ordem ideal dy, dus, -+, du para cada concentracdo de gas.

Assim, a abordagem proposta possui as seguintes etapas: etapa 1, aquisicdo da
concentracdo de gas e normalizacdo dos dados; passo 2, teste KMO e Bartlett; etapa 3,
decomposicdo do tipo wavelet da concentracdo de gas; etapa 4, correlacdo de Pearson; etapa 5,
coeficientes de regressdo padronizados; etapa 6, um modelo usando PCA para selecionar o
componente principal; etapa 7, célculo da taxa de contribui¢do para cada nivel de decomposigéo
da wavelet e, finalmente; etapa 8, previsao usando o melhor atraso de tempo como entrada em
uma rede MLP. Todas essas etapas estao ilustradas na Figura 46 e sdo descritas em detalhes da

seguinte maneira.
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Figura 46 — Modelo para selecdo e taxa de contribuicao da concentracao e previsédo de gases
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Etapa 1: geralmente, técnicas de interpretacdo como o tridangulo Duval sdo aplicadas as
informac@es sobre a concentracdo de gases no 6leo do transformador, que séo coletadas usando
um equipamento como Morgan Calisto, Luman Sense Smart DGA, GE Transfix, Qualitrol DGA
150 ou outros. (EL-HOSHY et al., 2019).

Inicialmente, este trabalho coletou um conjunto de 190 dados historicos de gas
dissolvido em éleo de um transformador equipado com um GE Kelman-Transfix (GE — General
Electric, Sdo Paulo, Brasil) e GE Intellix BMT 330 (GE — General Electric, S&o Paulo, Brasil).
Nessa etapa, as varidveis apontadas por Bacha et al. (2012); Lin et al. (2011); Liu et al. (2019);
Noori et al. (2017) sdo CzH2, C2H4, CoHe, CO, CO2, CH4, O2, Hz2. No entanto, as concentragdes
de H20 e gas combinado foram adicionadas como entrada, resultando em dez variaveis. Antes
da préxima etapa, todos os dados foram normalizados entre 0 e 1.

Etapa 2: o teste KMO ¢ aplicado para verificar a amostragem de adequacgdo da medida
para cada variavel no modelo Cerny e Kaiser (1977) e o teste de Bartlett para testar a hipotese
de que a matriz de correlagdo seja matriz de identidade, o que indicaria que as variaveis ndo sao
relacionadas e, portanto, inadequadas para a estrutura detec¢do (BARTLETT, 1937).

O KMO (1977) é critério para identificar se 0 modelo de analise fatorial em uso esta
adequadamente ajustado aos dados, testando a consisténcia geral dos dados (CERNY e
KAISER, 1977). Enquanto o teste de esfericidade de Bartlett, técnica criada por Maurice

Stevenson Bartlett em 1937, indica a for¢a do relacionamento entre variaveis.
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Etapa 3: nessa fase, 0 DWT é usado de duas formas. No primeiro, cada concentragdo de
gés é decomposta mantendo o nivel de decomposi¢do em 1 e alterando a wavelet de dv2, dbs,...
para dn2o, a fim de criar aproximag@es suaves da concentragdo original de gas usando os filtros
de baixa frequéncia. Além disso, a transformacao do tipo wavelet é aplicada nas concentracdes
de gas em ordem cronoldgica reversa, de modo que cada amostra da aproximacao seja criada
com valores passados do sinal original.

Considerando “m” amostras de uma série temporal em ordem cronoldgica reversa, que
s&0 as amostras mais recentes no inicio, S = (St, S -1), ***, Stk), ***» S (tm +k) *** St-m +2), S (t-m + 1))
e um filtro Wavelet passagem baixa “H” de comprimento “k”, H = (ho, hy, :*-, h x-1)), k&&m, na
qual a Equacdo 54 define a aplicacdo da transformacao ao sinal S para criar uma aproximacao

Sabk = (StrSt—1, """, St—(m/2)+1) COM atraso de tempo k — 1, conforme proposto neste trabalho.

'

St-j: 25'210 hiseijer J=0, ..., % -1 (54)

As aproximagoes Sy, k=2, 4, ..., 20, com metade do comprimento do sinal original,
“m/2”, para cada Wavelets de Daubechies de dh2 a dbo, Sd0 criados resultando em 10
aproximacodes para cada série temporal “S”. Aqui, temos 190 amostras de cada concentracao de
gés.

Etapa 4: ao contrario de Wang et al. (2015), que utilizaram o coeficiente de correlacéo
de Pearson entre 0 parametro de caracteristica constante e o candidato dos parametros de
caracteristica variavel para verificar a concentracdo de gas que apresenta a melhor correlacao
com falhas elétricas, este trabalho usa a correlacdo de Pearson para calcular a relacdo entre as
varias aproximacOes criadas para concentracdes de gases com diferentes atrasos no tempo
(wavelets diferentes comprimentos). Assim, essa etapa resulta em uma matriz X com 110
colunas e 190 linhas, de modo que as 110 colunas representem o tempo “t”, t-2 a t-20 de cada
concentracédo de gas, o que gera 110 variaveis de entrada.

Etapas 5 e 6: nessas etapas, aplicamos o PCA na matriz “A” criada a partir da relacao
entre as entradas Xj (concentracGes de gas atrasadas no tempo t-2 a t-20 de acordo com a
transformacéo tipo wavelet e a saida) Yi (uma concentracdo de gas em tempo instante t).
Portanto, os valores de “A” sdo calculados como coeficientes de regressdo padronizados ajj
(Equacédo 55) para cada entrada e saida, descrevendo a relacdo entre a concentracdo de um
determinado gas e as aproximacdes criadas para todos 0s outros gases em diferentes atrasos

gerados pela transformacéo do tipo wavelet. Portanto, é criada uma matriz quadrada para cada
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concentracdo de gas, na qual o PCA ¢é aplicado para selecionar os principais componentes que
representam pelo menos 99% da variagéo dos dados originais, gerando um PCA supervisionado
(SPCA) (LIU et al., 2019; SCHIMIT e PEREIRA, 2018).

(55)
XTY;

Etapa 7: a contribuicdo de cada atraso de tempo é calculada da seguinte forma:

C(MH=%" I(A]-T A})A,-, em que “A” representa os dados de entrada, A valores proprios
correspondentes, A' ¢ a representacdo de “A” no espaco do componente principal e “p” € 0
componente principal mais importante (SCHIMIT e PEREIRA, 2018).

Etapa 8: uma rede neural MLP é treinada com o algoritmo backpropagation com 100
épocas, uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Os neur6nios na
camada oculta foram utilizados seguindo duas abordagens, a primeira desenvolvida por Hunter

et al. (2012), que propdem um método usando N,=2"-1, e a segunda, proposta no trabalho de
Sheela e Deepa (2013), que usam Nh=(4n2+3)/(n2-8), em que Nn corresponde aos melhores
numeros de neurdnios e, numeros de parametros de entrada.

Ao contrario de Dong et al. (2019), que normalizaram os dados de entrada entre -1 e 1
para aplicar um algoritmo meta-heuristico de base populacional para otimizar a estrutura da
rede neural MLP com algoritmo de propagacdo reversa. Foram empregados atrasos ideais feitos
com a wavelet como entrada em um MLP com algoritmo backpropagation.

Para testar a relacdo temporal entre os gases subjacentes ao processo de degradacdo do
6leo isolante e do material isolante solido, foram escolhidas cinco concentracdes de gases, como
os principais métodos de relagdes IEC, relacbes de Rogers e Dornenburg, basicamente, usando
C2H2, CoHa, CoHe, CHa, H2 a identificar possiveis falhas do transformador de poténcia.

A Figura 47 mostra um exemplo da arquitetura de rede neural para prever a concentragao
de gas C2Ha4, em que o tempo ideal atrasa C2Hz, C2Hs, CH4 € Oz, selecionado de acordo com a
correlagéo de Pearson e 0 PCA.

Em relacéo a saida, foram selecionadas 95 amostras relacionadas a dias impares para
criar a matriz “A”, além de treinar e testar o modelo de previsao, pois € necessario colocar os

dados de entrada e saida com 0 mesmo comprimento.
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Figura 47 — Concentracéo de gas C2Hs decomposta pelo wavelet db2 a db20

Camadas Camadas Camadas Saida
de entrada oculta de saida concentragdo de gas
C2H2 dissolvido em dleo

C2H4
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Sheela and Deepa (2013)

T
Ndmero de neurdnios

Experimentos semelhantes foram realizados para os outros gases: quando a saida é
C2Ha, a entrada é a aproximag&o de C2Ha, C2Hs, CH4 e O2 com seus respectivos atrasos 6timos

definidos pela abordagem proposta, quando a saida é C2He, a entrada é a aproximacédo de

wavelet dos gases C2Hz, C2Hs, CH4 e Oz e assim por diante.
6. RESULTADOS

Primeiramente, avaliamos os resultados do teste KMO e Bartlett. Na Tabela 37, o teste
KMO indicou 0,743, a0 mesmo tempo que o teste de Bartlett indicou 0 e, por esse motivo, esses
dados séo adequados para a deteccdo da estrutura de dados, enquanto o teste de Bartlett indica
que a analise fatorial pode ser Gtil para seus dados.

Tabela 37 — Teste de esfericidade KMO e Bartlett

Teste KMO e Bartlett

Medida de adequacéo e amostragem KMO 0,743
Aprox. Square-Qui 418,644
Teste de esfericidade de al 45

Bartlett .
Sig. 0

A prdéxima etapa mostra o resultado da taxa de selecdo e contribuicdo da decomposicao
de cada variavel. A Tabela 38 mostra a taxa de contribuicdo por concentracdo de gases

(normalizada).
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Cada variavel apresenta uma taxa de importéncia diferente e, na primeira ordem, C2Hs
possui wavelet db20, significa que toda a concentracdo de gas deve atrasar no instante t-20.

Enquanto o db8 tem mais impacto no CH4, db18 no O e assim por diante (Tabela 38).

Tabela 38 — Ordem de importancia, taxa de cada ordem de wavelet para concentracdo de gas

Ordem ordem da Gas Taxa de Ordem ordem de Gés Taxa de
Importancia Wavelet Importancia Importancia Wavelet Importancia
1 db20 C2H6 1,000 11 db4 GC 0,636
2 db8 CH4 0,858 12 db20 H2 0,581
3 db18 02 0,848 13 db8 C2H6 0,575
4 db20 CH4 0,803 14 db8 H2 0,572
5 db16 02 0,793 15 db20 C2H4 0,568
6 db12 COo2 0,791 16 db20 H20 0,539
7 db10 C02 0,779 17 db16 GC 0,53
8 db6 CH4 0,776 18 db18 GC 0,529
9 db14 02 0,692 19 db14 H2 0,507
10 db2 GC 0,644 20 db20 CO 0,495

A correlacdo dos atrasos de tempo para cada concentracao de gas pode ser observada na
Tabela 39, em que os valores marcados em negrito e italico sdo os atrasos de tempo que tém

maior correlacdo com C2Hz, CoHg, CoHa, Hz € CHa.

Tabela 39 — Atraso no nivel de correlacéo

Concentracao de

. C2H2 C2H6 C2H4 H2 CH4
Gas (atraso)

CzH2(db2) 0,01254 0,00116 0,01904 0,00029 0,00608
C2Hz(db4) 0,00449 0,00116 0,01796 0,00109 0,00689
C2H2(db6) 0,00000 0,00032 0,01232 0,00548 0,00490
C2H2(db20) 0,01769 0,00563 0,00000 0,00137 0,00029
CzHe(db4) 0,01103 0,01440 0,03349 0,01061 0,00314
C2Hs(db6) 0,02190 0,02045 0,04203 0,01232 0,00281
C2H4(db8) 0,00922 0,00017 0,00073 0,00292 0,00026
C2H4(db10) 0,00865 0,00003 0,00130 0,00044 0,00044
C2Ha(db12) 0,01082 0,00010 0,00240 0,00000 0,00185
C,Ha4(db20) 0,00706 0,00144 0,00130 0,00036 0,00010
Ha(db2) 0,00410 0,00130 0,00410 0,00504 0,00102
H2(db6) 0,00068 0,00348 0,00384 0,00026 0,00109
H2(db8) 0,00130 0,00250 0,00240 0,00048 0,00017
H2(db20) 0,01300 0,00130 0,00608 0,00176 0,00270
CHa(db4) 0,00005 0,00281 0,00036 0,00336 0,00044
CH4(db10) 0,00922 0,00058 0,00032 0,00023 0,00144
CH4(db14) 0,00044 0,00000 0,00006 0,00012 0,00281
CHa(db20) 0,00336 0,00336 0,00212 0,00160 0,00020

A seguir, sdo apresentados os resultados da previsao da rede neural para concentracfes

de dois gases usando oito e 15 neurdnios na camada oculta, uma vez que 0s métodos razbes
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DGA IEC, razdes Rogers e Dornenburg, usam basicamente os seguintes gases CHs, Hz, CoHo,
C2Hs e CoHg para analisar os problemas em potencial nos transformadores de poténcia.

Os resultados apresentados na Tabela 28 mostram um MAPE médio para dois dias de
1,525% para C2Hs e 1,831% para CoHs. A Figura 48 compara os valores previstos com 0s
valores reais para as cinco concentracdes de gas. Como pode ser visto, a sele¢do do atraso de
tempo ideal na concentracdo de gas pode melhorar a precisdo da previsdo, a0 comparar as

previsdes com as variaveis de entrada ao mesmo tempo t-2 e t-4 (Tabela 40).

Tabela 40 — Valores previstos com e sem a selecdo do melhor tempo de atraso

Concentracéo do gas CzHs Concentracéo do gas CzH4
] 0] (0)
Nimerode o oqapata 05012017  05/032017 VMAPEY 0510110017 0510312017 MAPEY
neurdnios médio médio
Real 1 0,864 - 0,791 0,779 -

. Selegdo do 0,972 0,756 7,645 0,789 0,657 7,891

@ atraso de tempo

[y

% t-2 0,842 0,849 8,811 0,749 0,753 4,308

[y

© t-4 0,769 0,889 13 0,786 0,847 4,64

w” Selegdo do 0,974 0,86 1,525 0,817 0,781 1,831

8 atraso de tempo

[y

«©

5 t-2 0,818 0,919 12,294 0,794 0,805 1,909

[

© t-4 0,83 0,864 8,492 0,65 0,095 22,777

Figura 48 — Valores reais e previstos da concentracgéo de gés por dois dias
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7. DISCUSSAO

Este estudo teve como objetivo estudar o atraso 6timo de cada concentracao de gas que
afeta os gases Hz, CHa, CoH», CoHs e CoHg (Tabela 38 e Tabela 39), nos quais posteriormente
pode ser utilizada uma técnica DGA para detectar o defeito na poténcia transformador.

A abordagem usando transformacdo do tipo wavelet e SPCA mostra a taxa de
contribuicdo com diferentes atrasos de tempo de cada concentracdo de gas, o que difere da
proposta de trabalhos recentes (LIU et al., 2019; PEREIRA et al., 2018). Em Pereira et al.
(2018), por exemplo, apesar de testar diferentes fungdes da wavelet e diferentes atrasos, todos
0s modelos adotaram 0 mesmo atraso de tempo para variaveis externas. Essa abordagem mostra
a taxa e a ordem de importancia e a ordem de Wavelet para dez concentracdes de gases (Tabela
38), indicando que o db20 (t-20), db8 (t-8) e db18 (t-18) sdo o0s trés mais atrasos importantes
para as concentraces de gas CoHs, CHs e O2, respectivamente. Esse resultado mostra que o
efeito que determinado géas sofre com outros gases varia ao longo do tempo de maneira diferente
para cada gas.

A correlacdo de Pearson foi utilizada para considerar o impacto de cada atraso de tempo,
usando diferentes atrasos de tempo t-2 a t-20 em cada concentragdo de gas, mostrando que, por
exemplo, para prever as concentrages de C2Hz, os melhores atrasos das concentragdes dos
gases sdo: t-12 para CoHg4, t-6 para C2Hs, t-10 para CHs e t-8 para H.

E importante destacar que o modelo autorregressivo tradicional que adota 0 mesmo
atraso para todas as variaveis ndo teria identificado essa relagcdo. Além disso, este resultado é
muito importante para a calibracdo dos sistemas de monitoramento, pois indica que qualquer
variacdo no CyHa, por exemplo, levara cerca de 12 unidades de tempo para refletir sobre a
concentracdo de C2H». Analise semelhante se aplica a outros gases.

Um tipo semelhante de relacdo de diferentes gases foi estudado em Lu et al. (2019) e
Wang et al. (2015). Em Lu et al. (2019), os autores estudaram a correlagdo entre as cinco
concentragOes de gas, aplicando o valor do grau relacional cinza para revelar as relacfes entre
as caracteristicas do gas. Esses autores mostraram que a anélise da relagdo cinza é eficiente na
selecdo e remocéo de recursos redundantes do conjunto de variaveis de entrada. No entanto, os
autores ndo consideram nenhum atraso na amostragem das séries de entrada de concentracoes
de gases. Por outro lado, Wang et al. (2015) utilizaram coeficientes de correlagédo da
concentracdo de gas CO como pardmetro caracteristico constante para a correlacdo das anélises
de séries temporais e Hz, CH4, CoH2, C2H4 e CoHs como pardmetros caracteristicos variaveis a

serem utilizados para distinguir falhas elétricas de falhas térmicas.
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Entretanto, abordagens baseadas em modelos autorregressivos aplicam a mesma ordem
para todas as variaveis de entrada e ndo levam em consideracdo a relagdo de atraso de tempo
entre as concentracdes de gas. Nao obstante, vimos que a selecéo ideal do atraso de tempo para
cada concentracdo de gas afeta a saida.

Em relacdo a acurécia da previsao, essa abordagem mostra algumas previsdes melhores
do que Liu et al. (2018), Lu et al. (2019) e Wang et al. (2015) (Tabela 41).

Tabela 41 — Comparacao das concentracdes previstas de gas

MAPE médio (%)

Autores Tipo de técnicas CHz CoHs  CoHs  CHq H:
Wang et al., 2015 Correlacgdo de séries temporais 38,900 42,100 22,200 42,100 11,100
Linetal., 2018 LSTM_DBN Network 2450 1,450 2,100 0,260 1,890

ANN, SVM, LSSVM and

Lu et al., 2018 . . 6,433 7,375 5,913 5500 6,313
Gaussian process regression
RBFNN 4310 5,670 5520 3,940 4,640
Zhang et al., 2018
LSSVM(RBF) 3,960 5420 2,330 1,690 3,130
Pereira et al., 2018 NAR-DWT 0,330 0,320 0,290 0,100 0,460
Wavelet Least SVM and
Liu et al., 2019 Imperialist Competition 4168 0.1684 1,993 0.9675 1,854
Algorithm

Transformagéo tipo wavelet

Esse trabalho
MLP neural network

5763 1831 1525 2,869 5,069

E importante destacar o baixo custo computacional do modelo proposto, pois 0 modelo
usado neste artigo leva alguns segundos para ser executado. No exemplo acima, com relacédo a
previsdo da concentracdo de CzH, as variaveis de entrada C2Hs4, CoHs, CHse H2 tém 12, 6, 10
e 8 variaveis de entrada, ja que o atraso ideal para prever a concentracdo de gas CoH. é t-12, t-
6, t-10 e t-8, respectivamente, conforme definido na Equacdo 52, foi utilizado simplesmente
nas quatro aproximacoes correspondentes criadas pela transformacéo tipo wavelet para cada

gas exageno.
8. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada na transformacéo do tipo wavelet para
determinar o atraso de tempo ideal para cada concentracdo de gas e usa-lo como modelo de
regressdo em rede MLP.
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A aplicacdo da transformacdo do tipo wavelet cria aproximagdes esparsas das
concentragcdes de gases com diferentes atrasos de tempo e permite definir um modelo de
previsdo preciso e computacionalmente eficiente. O modelo de previsao tem alta precisao, pois
se concentra na tendéncia dos sinais de entrada das aproximacdes sem ruido calculadas pela
transformacdo wavelet. Além disso, reduz o nimero de variaveis de entrada no modelo de
regressdo automatica ao usar as aproximacdes resultantes de transformacgdes do tipo wavelet
com diferentes comprimentos, ja que consideram o atraso de tempo determinado para cada
variavel.

Além de simplesmente avaliar a relacdo de diferentes gases, a proposta possibilita
identificar a relagdo entre um gas especifico e as aproximacdes atrasadas de todos 0s outros
gases. Esse resultado é fundamental para os sistemas de monitoramento, pois indica que as
variacdes em diferentes gases levam tempos diferentes para serem refletidas nas concentragdes
de outros gases sob observacdo. Como exemplo, observou-se que as variagdes no etano afetam
as concentracdes de acetileno mais rapidamente do que as variagcdes no etileno. Assim, a
abordagem amplia a discussdao da relacdo temporal entre as concentracdes de gases,
proporcionando expansdo do conhecimento da relacdo temporal entre os gases subjacentes ao

processo de degradacdo do 6leo isolante e do material isolante sélido.

Contribuicdes dos autores: F.E.B. e F.H.P., conceitualizacdo, metodologia, validacao, analise
formal, investigacdo, criacdo e escrita de dados - preparacdo do rascunho original; F.H.P.,
F.AZ.G., SIN. e GF.M.S., supervisdo e redacdo - revisdo e edi¢cdo, F.H.P e S.L.N.
Administragéo de projetos; validacdo, redacéo de I.E.C, J.C.S e S.N.J. reviséo e edi¢do. Todos

0s autores leram e concordaram com a versao publicada do manuscrito.
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Nomenclatura:

ANFIS - Inferéncia Neuro Difusa Adaptavel

BPNN - Rede Neural com algoritmo backpropagation
C2H:> - Gas acetileno

C2H4 - Gas etileno

C2Hs - Gas etano

CHjs - Gas metano

CO - Gas monoxido de carbono



CO:z2 - Gés dioxido de carbono

Db - Daubechies wavelets

DGA - Analise de Géas Dissolvido

DGC - Concentragéo de gas dissolvido

DWT - Transformacdo de wavelet discreta

FIS - Sistema de Inferéncia Fuzzy

GE - General Electric

H> - Géas hidrogénio

IEC - Comisséo Eletrotécnica Internacional

KMO - Kaiser-Meyer-Olkin

LS-SVM - Suporte para minimos quadrados da maquina vetorial
LSTM - Memodria de curto prazo

MAPE - Erro médio percentual absoluto

MLP - Perceptron de multiplas camadas

NARX - N&o-linear autorregressivo exdgeno

PCA - Anélise de Componentes Principais

PTE - Transformadores de poténcia

SPCA - Analise de componentes principais esparsos da
SVM - Maquina de vetores de suporte

TDCG - Gas Combustivel Total Dissolvido

W-LSSVR - Os minimos quadrados da maquina vetorial suportam regressdo Wavelet

WT — Transformacao do tipo wavelet

Yk (t) - Wavelet mde

®m 1 (t) - Funcéo de escala

H(w) - Fung&o de transferéncia do filtro passa-alta
G(w) - Funcéo de transferéncia do filtro passa-baixa
h,, - Coeficientes passa-alta

Jn - Coeficientes passa-baixa

A,k - Perfil aproximado

D; x - Detalhe do perfil

j,m - Nivel de decomposicao da transformada wavelet.
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