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1. INTRODUCAO

As previsdes de carga até 8 (oito) dias a frente constituem informagdes fundamentais para o Modelo de Desp
Hidrotérmico de Curto Prazo (DESSEM), modelo de referéncia para a definicdo do CMO e precos horar
comercializacdo de energia. Asepisdes devensea expressas em MWmeédio e fornecidas em intervalos sem
horarios para os doiprimeiros dias do horizonte de previsdo e agregadas em patamares de carga leve, méc
pesada (MWmédio por patamar) para os demais dias do horizonte de previsao.

A dindmica ecronologia da previsdo ocorre da seguinte forma: o horizonte de previsdo é dindmico e semprt
inicia com a producdo de uma Funcdo de Custo Futuro (FCF) pelo modelo DECOMP para o PMO ou suas |
Assim, toda quintdeira sera produzidama FCF para semana operativa que comecga no sabado e termina n:
sextafeira seguinte. Tratae, portanto, de uma janela de tempo que se fecha até chegar em uma -fgiirsta
onde uma nova FCF serd produzida.

Sabado Domingo ~ Segunda-feira Terca-feira  Quarta-feira  Quinta-feira ~ Sexta-feira Legenda
D1 D D+l D+2 D+3 D+4 D5 D6
D-1 D D+l D+2 D+3 D+4 D5 D-1  diacorrente
D1 D D+l D+2 D+3 D+ D dia da previsdo

404

D1 D D+l D+2 D+3 D dias consecutivos para acoplamento com a FCF
D1 D D+l D+2
D1 D D+l
D-1 D

Figural. Dindmicae Cronologia d Execuc¢éo do PrevcargaDESSEM.

Seguindo a nomenclatura dagural, para2z & RA | & aspréviséGssao Sigponibilizadasm intervalos semi
horarios paracadasubsistema, e para os demais didé a final dasemana operativa as previsdes da carga Sac
apresentadas em patamares (pesada, média e leve), conforme ilustrado pela curva em azul na Figura 2. Ail
Figura 2, a linha em preto representa a previsdo em base-lseraria. Inicialmente o PveargaDESSEMIcula as
previsbes em base horaria e na sequéncia, por meio de interpolacdesplimescibicas (DUBINSKY & ELPERII
1997), geraas previsbes serdnorarias para todo o horizonte de previsao. Por fim, as previsdestumdnias sao
agrupadagor patamarde carga(PESSANHA et al, 2018).

A carga a ser prevista segue o conceito de carga global, que é o mesmo utilizado na Programa Mensal da Oy
Energéticag PMO. Para isso, se faz necessario que as series temporais: de geracdo despalctiada &® usias
Tipo I, Tipo llA e Tipo IIC, segundo a definicdo de modalidade de usina constante no Médulo 26 dos Procedir
de Rede do ONS), de geracdo das usinas ndo supervisionadas (demais modalidades de usinas)
correspondentes intercambicsejam disponillizados para que somadas possam constituir os respectivos histéric
da carga global das areas e subsistemas.

De forma a automatizar o processamenta previsio de carga pelo ONS, o CEPEL desenvolveu o progral
computacional PresargaDESSEMujas func¢desbasicas incluem a leitura de dados (geragdo supervisionad
geragdo ndo supervisionada, temperatura, intercambio, datas de inicio e fim do horério de verdo e list:
feriados/dias especiais), a composi¢éo da carga global verifioacklcuo das previsés da cargee a exportagéo
das previsfes para o0 modelo DESSEM.
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Figura2. Previsé@o de carga com resolucéo sérariae por patamar

Na Figura 3tem-se uma ilustracdo do fluxo de processamento dos dados e obtededoprevisdespelo
PrexcargaDESSEM. Conforme ilustrado na Figura 3, o modelo de previsdo é alimentado com as parcele
compdem a geracdo supervisionada (dados horéarios) e ndo supervisionada (dados horérios e diarios), interc
(dados horarios), alérde dados de tmperatura hordria, datas de inicio e fim do horario de veréo e a lista o
feriados e dias especiais na Tabela 1. A montagem da série histérica da carga global em base horaria é re
internamente pelo PresargaDESSEM (carga global = dg®yagupervisioada - intercambio + geracdo néo
supervisionada). Na sequéncia por meio de modelos baseamicgoritmos deMaquina de Vetor de Suporte
Support Vector MachinfHAMEL, 2009% Redes Neurais Atrtificiais (HAYKIN,92@80 geradas previsfes tiwias

da car@ global. Na sequéncia, as previs6es horarias passam por um processo de interpolagglinpscubicas
(DUBINSKY & ELPERIN, 1997) com a finalidade de obter previsdes em bheeas@ne, por fim, as previsdes sdo
agrupadas nos periodosrespondentesaos patamares de carga indicados na Tabela 2 (PESSANHA et al, 2018

Embora nao exista um consenso acerca da superioridade de um determinado método de previsdo de carg
particular, ressaltse a grande quantidade de publicacdes que rireta aplicagd de métodos de aprendizagem
de maquina na previsao de carga horaria, entre 0os quais se destacam as redes neurais artificiais (ZHANG et &
KODOGIANNIS & ANAGNOSTAKIS, 1999; HIPPERT et al, 2001; PARK et al, 2017), as maquirasup@ntetor
(support vector maching; SVM) CHEN et al, 200&U et al, 2005; NIU & WANG; 2007, WANG et al, 2007; HON
2009; BOZIC & STOJONAVIC, 2011; TURKAY et al, 2011; CEPERIC et al, 2013, BAGHEL et al, 2fiifiy e a
(MASTOROCOSTAS et al, 1089) & TSAOQM; PESSANHA & JUSTINO, 2014).
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Dados de temperatura verificada e prevista
(base horaria)
Dados d do | [
i o 4
(base horaria) Previsor da
carga diaria
Base diaria (Mw) j _
’ I('-'jrewsi_tlz Calculo das
O perri isd
Dados de intercambio ._ x- horéF:-io da - pEi::::;?P'
(base horéaria) 1L carga I;:::;Li]aaf
Base horéri& Previsor do J (MW)
perfil da 1
Dados de geragdo ndo carga (p.u.)
supervisionada U ﬁ Previsbes em base
(base horaria/diaria) semi-horaria até o
- Lista de feriados, dias segundo dia e em
especiais e horario de patamar nos demais
verdo dias
Figura3. Edratégia de previsédo de carga adotadaPm@vcargaDessem.
Tabela 1Codificacdo de feriados e dias especiais
Tipo do dia Cadigo
Feriado Nacional perfil de sabado 1
Feaiado Nacionhperfil de domingo 2
Segunddeira da semana do Carnaval 3
Tercafeira da semana do Carnaval 4
Quartafeira de cinzas 5
Natal e 1° de Janeiro 6
Dia apds Natal ou apés 1° de Janeiro 7
Véspera de Natal ou véspera 1° de Janeiro 8
Vésperade feriado 9
Dia ap0s feriado 10
Dia especial e recesso 11
Blecaute, Jogos da Copa, etc. 12
Tabela 2Definicdo dos patamares de carga (PESSANHA et al, 2018)
o Verdo
Inverno Intermediério Jandro. Fevereiro. Marco
Maio, Junho, Julho e Agosto Abril, Setembro e Outubr ' ' <0,
Patamar Novembro e Dezembro
de carga Sabado, Sabado, Séabado,
22 a 62 feira Domingo e 2% a 62 feira Domingo e 22 a 62 feira Domingo e
Feriado Feriado Feriado
Pesada| 10h00622h00 10h00-20h00 10h00-18h00
.- 07h003-10h00 08h00-10h00 08h00-10h00
Média 9910024h00 18h00-22h00 20h0624h00 18h0022h00 18h0024h00 20h00623h00
00h0018h00 00h00-18h00 00h0G20h00
Leve 00h00G07h00 29h00-24h00 00h00G08h00 25h00:24h00 00h0G08h00 23h00:24h00

O presente relatério técnico tem por objetivo descrevermetodologia de previsdo de carga adotada no

PrevcargaDESSEM e fornecer instrucdes basicas para sua utilizacdo e visualizacao dos resultados.
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2. METODOS DE PREVIS/SADOS NO PREVCARESSEM
2.1 Introducéo

O PrecargaDESSEM bassi@ em algoritmos estatistisoe de apredizaggem de maquinas, entre os quais
destacamse as Redes Neurais ArtificiaBNA eas Maquinas de Vetor de SupoH&VM, mas também inclui em
sua programacadogica fuzzymodelo de regressado quantilica, analise de agrupamentos, estimadNadaraya
Watson, classificador Naive Bayes e modelo de programacéo quadrifiista secdo serdo introduzsl algumas
nocdes basicas dos métodos supracitados.

2.2 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é composto por cerca de 100 bilhdes de célalamsas, coheddas por neurdnios, que se
conectam massivamente umas outras através de ligacdes eletroquimicas, denominadas sinapses, formando
grande rede de processamento. Cada neurdnio recebe estimulos através dos dendritos, 0s processa gm seL
celulare, dependendo do seu estado de ativagdo, gera e transmite um estimulo pelo seu axdnio para que &
outros neurdnios. A estrutura e o funcionamento do neurbnio biolégico podem ser modeladas pelo neurt
artificial ilustrado na Figurd

Xl ~
wl
™
net
x2 -W2 Y, >y
»
X3 - w3 9 net
1
wiN i
-
XN w0 = Viés

Figura4. Neudnio artificial de McCulloch & Pit8OVACS, 1996)

No neurénio artificial o&\ terminais de entrada representam os dendritos e o Unico terminal de saida represent:
axonio. A intensidade das sinapses é representada pelos peso®$ terminais de enéida, cujos valores pdem
ser negativos ou positivos, definindo sinapses inibidorassbimaladorasrespectivamente. De forma analoga ao
gue acontece no cérebro humano, onde as sinapses séo reforcadas ou enfraguecidas, 0s pesos sdo ajl
durante a evalgéodo processo daprendizagem da rede.

O comportamento do corpo celular é emulado por um mecanismo que faz a soma ponderada dos valores rece
(célculo donet). No modelo mais simples, esta soma ponderada é comparada com umdinNaste modelo, a

funcdo de ativacdo ge relaciona a resposta do neurdnio com a soma ponderada dos valores recebidos é
funcéo degrau: sexw, + X, W, +...+ X W, 2 g0 neurdnio € ativado e produz uma saida igual a 1, caso contrar

0 neurdnio ndo dispara e a saida é zero. Enfio corpo celular éresponsavel pelo mapeamento dos sinais de
entrada em um unico sinal de saida. No lugar da funcdo degraugmdsar funcdes continuas, por exemplo, a
funcdes logistica.

As RNA sédo sistemas paraleltistribuidos, compostos por unidade de processamento imples (neur6nios)
dispostas em uma ou mais camadas que sao interligadas por um grande numero de conexdes geralr
unidirecionais e com pesos para ponderar a entrada recebida por cada neurbnio. Através de uma analogia ¢
cérebro humano, podese afirma que os pesos das conexdes armazenam o conhecimento ou a memoria da r
neural.
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A organizacdo de varios neurdnios artificiais em uma estrutura e a forma de como eles se interligam def
arquitetura de uma RNAA arquitetura mais sual € a redepercepgron de mdltiplas camadas oMultilayer
PerceptronlMLP) com trés camadas, conforme mostra a Fi§ura

camada de camada camada de
entrada escondida saida

Figurab. Rede MLP com trés camadas

A primeira camada da rede é a camada de entrada, sendo a Unica camada exposta aos ginass Estie camada
transmite 0s sinais recebidos para os neurdnios da préxima camada, conhecida como camada escondic
neurbnios das camadas escondidas extraem as caracteristicas relevantes ou padrbes dos sinais de ent
transmitem o resultado para eamala de saida, altima camada da rede. A definicdo da arquitetura envolve :
definicdo dos seguintes parametros: nimero de camadas escondidas, numero de neurdnios em cada cama
tipo de conexao entre 0s neurdnios.

A definicdo do ndmero de camadascesdidas e do numerale neur6nios em cada camada é feita de forma
empirica e depende da distribuicdo dos padrdes de entrada, quantidade de ruido presente nos exemplc
treinamento e da complexidade da fung&o a ser aprendideykiN200).

O ajuste dos @sos sinapticos € rel&gado por meio de um processo iterativo denominaajrendizagem. O
aprendizado pode acontecer, basicamente, de duas formas distintas: supervisionado e ndo supervisiona
primeiro € comum em previsdo de séries temporais, enquantegurdo € utilizado pra realizar andlise de
agrupamentos.

O aprendizado supervisionado consiste em apresentar padrdes de entrada e saida desejada a RNA. Quando
gerada pela rede, a partir dos célculos efetuados com o padrdo de entrada e os pesotespdifere da dda
desejada, 0s pesos séo ajustados de forma a reduzir o erro. Essa dindmica é repetida por todo conjunto de p:
(pares entradas e saidas) inUmeras vezes, até que a taxa de erro esteja dentro de uma faixa consic
satisfatoria.

O méodo de treinam&to mais usado no treinamento supervisionado é a retropropagacdo do errerrou
backpropagation(WERBOS1990), um algoritmo que utiliza pares (entrada, saida desejada) para através de
mecanismo de correcdo de erro ajustar os gedarede.

O ajustedos pesos se dé pela execugdo de um processo de otimizacdo realizado em duas fdees/diabe fase
backward conforme ilustrado na Figu onde os pesos sdo definidos de forma a minimizar a soma dos quadrac
dos erros:
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E=§a Aldr-yry (1)
p

=1

ondep é o numero de padrdes de treinamento (padrées de entrada e saiéa), nimero de neurbnios da camada
de saidad; é a saida desejada paraj-@simo neurénio da camada de saidg;e a saida grada pelo j-€simo
neurdnio da camada de saida.

padréao de ‘ FASE FORWARD calcglo da
entrada saida

pesos < FASE BACKWARD \ erro
ajustados

Figura6. Fase$-orwarde Backwarddo algoritmo de retropropagacao do etro

Na faseforward a rede é apresentada um padrdo de entrada e gera uma saida. Na fasekwarda diferenca
(erro) entre a saida esejadae a saida geradpela rede é utilizada para ajustar os pesos das sinapses. P:
minimizar a soma dos quadrados sderros 0 algoritmo de aprendizagense baseia no métodalo gradiente
descendente, por isso, afim de que esse método seja utilizadongddude atvacdo precisa e continua,
diferenciavel e ndo decrescente, por exemplo, a fungéo logistica. O algdé@okpropagatiorpode ser resumido
nas seguintes operacfesAMKIN20M):

1° Passo- Inicialize aleatoriamente os pesos da rede e facartaxior deépocast) igud a zero.

2° Passo- Apresente uma época de exemplos de treinamento a rede. Uma época indica o numero de vezes q
padrdes de entradax] e o respectivo padrdo de saidé) (padrées do conjunto de treinamentsfio apresentados
a rede. Rra cada exemplde treinamento realizar os passos 3 e 4 a seguir.

3° Passoc Fase forward Propague o padréo de entrad) para frente, camada por camada, até chegar ne
camada de saida. Para cada neurénio calcular a combinacao dos sinadao®dabcenada anterior:

net (t) =8 wi, ()& (1) ?)
i=0
em que yi"l(t) é a saida produzida pelo neurdnida camada anteriok1 e W;Yi (t) € 0 peso sinaptico da conexao
do neurbnioj na camadd com o neurbnid da camada anteriok1.
Parai=0tem-se o viégbias)aplicado ao neurdnipna camada: y(','l(t) =le W;,o(t) =b; (t) .

J

Se 0 neurdio j esta na prineira camada oculta, i.é=51 y’ (t):>§(t).
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Denotando poffja fungcéo de ativagdo do neur6rjico sinal produzido por ele é:
y! (t)= 1, (net t)) @3)
No final calcule o erro, ou seja, a diferenca entre a resposta desejada e a resposta fornecida pela rede:
— 4
e(t)=y] -y, @)

4° Passo¢ Fase backwardPropague o erro calculado no pas3@ara tras, comecando na camada de saida e
terminando na cmada de entrada. Neste processo ajuste 0s pésoseguinte forra:

wi (t+2)=wj; (1) +4 ¢ty () (5)

em queh é a taxa de aprendizagenyi"l(t) € a resposta do neurdniicsituado nacamada anteriot-1 e a’j' (t)é o]
gradiente local do neurbnipda camadd, definido de acordo com a localizagdo do neurdnio na rede.

Se a camadbonde esta o neurbnio é uma camade saida terrse:

20)=e) df;(net (t)) ©
dne}
Porém, se a camadande o neurdnio estiver € uma camada escondida, o seu gradiente local é:
| de (ne'i (t)) n 1 +1 A+
! =_Jy 14 : 7
0= gy B A0 ®

em quem € namero de neurdios da camad#tl, a’fl(t) € o gradiente local do neurbniosituado na camadé+1

e w,"(t) é o peso sinaptico da conexao entre o neurgnia camadad e o neuréniok na camada+1

5° Passog Apés terminar uma época de exetop facat=t+1 e itere para frente e para tras os passos 3. &are
apenas guando o critério de parddar satisfeito.

A construcdo de um modelo baseado em rede neural artificiablgava busca da melhor configuracédo para a rede
i.e., a definicdo do maero adequado deamadas escondidas e a definicdo da quantidade ideal de processado
nestas camadas. A inexisténcia de regras que definam claramente a configuracdo adequada fazsdasten
processo empirico que demanda um longo tempo de processamentauediferentes configuracbes devem ser
avaliadas. Entretanto, dev& sempre empregar o principio da parcimonia, e saber que uma rede com apenas |
camada oculta é capaz de apmoer qualquer tipo de funcdo continugdAYKIN20®), embora em algumas
situacdes espedtfas sejam usadas duas camadas.

Embora ndo existam leis que definam a configuracdo 6tima, existem algumas propriedades que rege
convergéncia do algoritmo de treinami®, bem como a capacidade de generalizacdo das RNA. O conhecime
destas propriedadesrienta o processo de busca da configuragcdo 6tima e permite obter melhores resultados.

1 Usualmente o critério de parada fixa um determinado nlmero de iteracdes ou estabelece uma tolerancia para o erro.
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Em uma rede neural pequena hé dificuldade de armazenar todos os padrées nesesg#i iSSo a convergéncia
do algoritmo de treinamento € mais lentanBuma rede pequea os processadores ficam sobrecarregados e lidar
com muitas restricdes na tentativa de encontrar uma representacdo 6tima. Porémsdetee o cuidado de nao
utilizar processadores demais, pois a rede pode memorizar os padrbes de treittgna@ninvés deextrair as
caracteristicas gerais que permitirdo o reconhecimento de padrdes néo vistos durante o treinamento.

Com relacdo as redes com mais de uma camada esconditi@odtante observar que cada vez que o erro é
propagado para a camadatanior, ele se érna menos Util e preciso. Apenas a camada imediatamente anterior
camada de saida tem uma nocao precisa do erro, todas as camadas escondidas anteriores recebe¢imaitina es
do erro. Por esta razdo a convergéncia dos pesos destas camats lenta.

No métodobackpropagationo peso sinapticodo elemento processadqré atualizado de acordo com a seguinte
regra entre as iteracOdse t+1:

w, (t +1)=w, (t) + Dw, @®)

1

onde

1

Dw. = -h% =- (taxa de aprendizado) x derivado do erro em relac@g a  (9)
i

O backpropagationé inspirado no método do gradiee descendentedado um pontow no espaco dos pesos
sinpticos, a taxa de aprendizagéntontrola o tamanho do passo na dire¢do oposta ao gradiente, a ser dadc
partir deste ponto, visando mininaz o erro. Desta forma, um valor pequeno pareesulta en uma convergéna
lenta, enquanto um valor de maior magnitude pdracelera a convergéncia do treinamento, seja em redes cor
apenas uma camada escondida, ou em redes mais complexas, como amedeascamadas escondidas.

Entretanto, a taxa de aprendigam nao deve semem muito pequena e nem muito grande, pois com uma tax:
pequena podese ficar preso em um minimo local e a rede neural ndo conseguir aprender com a prec
especificada, por outrtado, valores grandes para a taxa de aprendizado torné&mirmamento insavel, com fortes
oscilacbes nos pesos de uma iteracdo para outra e o algoritmo de treinamento pode néo convergir.

Para acelerar o treinamento, porém evitando a instabilidade ndejiss pesos, adiciorse 0 termo momentoq))
no incremenb dos pesos a da iteracao:

Dw, (t+1)=- -2 +aDw, 1) (19

ij

Nas regides em que o gradiente aponta no mesmo sentido, a consideragédo do termo momento reforca o@inal
pelo gradiente e acelera o treinamento, por sua vegs regides em que gradiente muda de direcdo, o termo
momento suprime a oscilacdo nos pesos.

A previsédo de valores futuros de uma série temporal, por meio de uma RERR®S1990, HANGet al, 19B),
iniciase com a montagem do conjunto de treinamengoie depende da efinicdo do tamanho da janela de tempo
para os valores passados das variaveis explicativas e do horizonte de previsao.

O padréo de entrada é formado pelos valores passados das viar&wicativas e a saida desejada é o vddor
observacaala série tempoal no horizonte de previsdo. A Figutdustra como deve ser construido o conjunto de
treinamento no caso da previsdomn a passo a frentbasearse nos quatro dltimos valores passad A construcéo
dos padrdes de treinamento da rede ciste em mover aganelas de entrada e saida ao longo de toda série
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temporal. Cada par de janelas entrada/saida funciona como um padréo de treinamento e deve ser apreser
repetidas vezes até que dgaritmo de aprendizado alcance a convergéncia.

\ tempa

entrada da rede = saida desejada =
nwvalores passados valor da serie k passos a frente
exemplo:n=4 exemplo : k=1
R —— ) - .
janela de entrada janela de saida

Figura7. Montagem doconjunto de treinamento

2.3 Maquinas de vetor de suporte pargegressao

Proposta por Vapnik (1992), o algoritmo denominado Maquinas de Vetor de Su@vidpode ser usado tanto
em problemas de classificagcdo de padrdes quanto em probleteaggressagSMOLA & SCHOLKOPR®B)4) neste
altimo caso denominae Regressao por Vetores de Supoiefport Vector RegressiQisVR)

Considere uma série temporal comobservacdes de carga " i=1n acompanhadas das respectivas variaveis
explicativa representadapelo vetorX " i=1n. A previsdo de carga pode ser efetuada pelo ajuste do seguin
modelo de regresséo:

FIX)=wiX+b (12)

Conforme lustrado na Fjura &, a equacgéo de regressdo ebl) pocke ser tratada como um hiperplano no centro
de um hipertubo ljypertubg de largura 2come>0 que envolve todas as observacgoes.

Y '{+ A
L ®
2¢
[ ,,k"/’
. L £-
-~ .‘/’ ‘
- B i X - X
(a) Hipertubo e hiperplano de regresséo (b) Variaveis de folga

Figura8. Hipertubo, hiperplano de regresséo e variaveis desfolg

A melhor forma de alinhar o hipertubo aos dados consiste em posiclortie maneira que as observacdes figuem
proximas da sua parede. Apesar do alinhamento 6timo do hipertubo aos dados ndetsedefpelo método dos
minimos quadrados ordinarios, o s@osicionamentoé determinado pela solucdo do seguinte problema de
programacéao quadratica:
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Min 1 T
w, b 5 W W
v,— (wiX,+b) <= (12
(WwiX. +b)—y, <=

Contudo, ndo se pode garantir que todos oslam estejam dispostos dentro de um hipertubo de largueaPara
acomodarestas situacdes 0 modelo eh2j deve ser modificado com a adicdo de variaveis de folgdicadas no
modelo em (13 Geometricamente, as variaveis de folga representam os desvios & paredes do hipertubo e
as observaces exteriores aipertubo, coforme indicado na Fidb.

' 1 n
i=1
y;— (w'X, +b) <& += (13
(wiX.+b)— vy, ¢ 4=
&L =0

No problema de otimizacdo eri3) a constante C € positiva e permite controldrame-off entre a maximizacada
margem e a minimizacdo das variaveis de folga, um nisw® de preverio ao sobreajusteoferfitting).
Adicionalmente, a solugdo do problema de otimizacdo &8) fa sua forma dual enl4) & mais simples de ser
alcancada.

1 (] (] (] T
2 =5 Y O = D@ = AIEIX + Y v (O - D) =2 ) (F - 2)
P i=1 j=1 i=1 i=1
Zw i) =0 (14)
s.a. = ' '
0= ALAf=C

em quel denota osmultiplicadores de Lagrange associados com as restrigbpsothlema de dimizagdo emX(3).

As relacdes entre as solugfes dos problemas primall&re(dual em14) séo estabelecidas pelas equacdEs) €
(16) a seguir:

= T _ 3 .
i=1
1 (3}
b ﬂzlw X, - (16)

Substituindo a equacady) em (1) tem-se aseguinteequacéao @ previsio para uma entrad

f(x) :Z[A? _A;]XEX +b 17
i=1

F-CO-005 REV. 2, 04/03/2013 13/37
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Umavantagemdo algoritmo SVIR afacilidade com ge se pode estender o modette regressadinear no modelo
de regressamnéo linear. A transformacdo da eqé@c de previsdo en(l7) e do problema de programacao
matematica em 14) para o caso nao lineaormsiste em substituir o produtﬁf}r}{}- por uma funcéo nucledkérnel
trick) que mapeia o espaco de entrada em um espac¢o de maior dimenséo:

®(X.X%;) = ¢(X)p(X,) (18)

O modelo de regressaesultante € ilustrada seguir emX9). Na sequénei, em R0) tem-se a equacao derevisao
para o caso néo linear:

n n n n
M 1 . e . . 19
e SN G- - F)RETE) + Y G - - Y G - 1) (19
I:=1_i'=1 =1 =1
n
i [Z;ug _i)=o0
oAt <c
i)
FOO =) @ =) @(KIX) + b (20
i=1

Os resultados de uma Maquina de Vetores de Suporte para regressado sdo iseasilefinicdo dos seus
hiperparametos, um conjuntdormado pela constante C, pela largura do tihpela funcdo nucledkérne) e seus
0S parametros.

A definicdo dos valores 6timos para os hiperparametros, em especial a constante C e eleogsite em aplicar
a validacao cruzada ddfold cross véidation (YADAV & SHUKLA, 2016).

A K-fold cross validatiortonsiste em dividir aleatoriamente o conjunto de dados original em um numero K
subconjuntos de mesmo tamanho. Com isso, o treinamento dzeshl K vezes, utilizando a cada rdalaim dos
subcorjuntos para validacdo e todos 0s outros para o treinamento do modelo. Para cada subconjuntc
treinamento sdo calculadas métricas de desempenho para avaliar o erro de generalizagcéo e, ao finak de to
rodadas de treinamento, é calado o valor médi dos erros. Uma vantagem da validacdo cruzada é que
treinamento é realizado em todo o conjunto de dados, esperasglassim uma maior capacidade de generalizaca
do modelo. Arigura9ilustra o proesso de validacéo cruzadgold paraum k=10.

I CONJUNTO ORIGINAL

Conjuntos clie Treinamenta Conjunto de Tfste
trodaa [ [ [ T [ [ [ [ | Il =&
2rdada | | | [ [ [ [ Tl | =5 | b
srodis [T T[T W] =5 104"
0rodace [ | | | ]] [T T ] = E

Figura9. Exemplo de validac&o cruzada para k=10.

F-CO-005 REV. 2, 04/03/2013 14/37
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2.4 Regresséo quantilica

Em um modelo de regresséo linear, a equacgéo de regressao estimada fornece uma estimativa do valor esper:
variavel resposty em funcao da variavel explicativd A em um modelo @ regressdo quantilica, a equagéo de
regressao fornece uma estimativa do quantjpor exemplot=0,5 para a mediana) da varidvel resposta em funca
da variavel explicativa. Assim, o conjunto de eqesqgde regressdo estimadas para difdeswvalores de, permite

caracterizar a distribuicdo de probabilidade da variavel resposta condicionada aos valores das variaveis explic:

De forma distinta do estimador minimos quadrados, na regressdo quanpidira um quantit o estimador dos
coeficientes de egressao busca minimizar a seguinte funcao objetivo em uma amostra paras {;,X) " i=1n:

Min & 7,(y - x7b) (21)
i=1

em quer«(z)=z[t-1(z<0)] el(z<0) & uma funcao indicadora que as®g valor unitaio paraz<0, caso contrario, é
igual a zero.

A funcéo objetivoq1) pode ser inserida no seguinte problema de programacdo linear (PPL), cuja solucdo forne
estimativas do¥+1 coeficientes de regrego:

Min z"ar'l u +(1- z‘)'arj‘vi

uv.b i=1 i=
s.a
Y- X{b=u-v"i=1n 22)
u20"i=1Ln
v.20"i=14n
bl’ RK+1

Parat = 0,5 (mediana) o PPL en2)2orresponde ao estimaddeast absolute deviationdAD)

2.5 Previsdo combinada

O Prevcargadessemferece 12 possibilidades para a previsdo da demanda média diaria, resultantes da a@mbin:
de 3 métodos de previsdo (RNA, SVM com kernel linear e SVM com kernel radial) vezes 4 modelagens
variavel temperatura(sem temperatira, temperaturamédia, temperatura maxima e temperaturas minima e
maxima). O Prevcargadessem permite que o usugxecute cada uma das 12 modelagens disponévelstenha a
previsdo por cada método (previsdo individual) faga uma execucao em lote daa rhodelos e aoiffial calcule a
média ponderada das previsdes (previsao combinada), com ponderacfes calculadmgmeapelo ONSBates e
Granger (1969) mostram que previsdo combinada é melhor que as previsdes individuais.
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3. MODELAGEM DA PREMIBSDE CARGA N®EVCARGADESSEM

3.1 Introducéo

O modelo PresargaDessem produz previsdes de carga até 192 horasite fcom resolugédo temporal sethoraria
e por patamar. As previsdes de carga sado obtidas por meio de um processo organizadcogtapas:

Etapa 1Tratanento de dados.

Etapa 2:Montagem da série de carga global (em base horéria) a partir da cordbirdas dados de geracéo
supervisionada, intercambio e geracdo ndo supervisionada. A carga global é definida pela seguinte equacao

cargaglobal = geracdo supervisionadatercambio + geracdo ndo supervisionada  23) (
Etapa 3: Previsao do perfil horario da carga global base horaria.
Etapa4: Calculo das previsdes em base sénaria por meio de interpolagicomsplinescubicas.
Etapab: Calculo das previsdes de carga por patamar
Ressaltesse quena Etapa 1todos osdados de geracdo supervisionada e ndo supervisionada, intercambio
temperatura sdo previamente tratados antes de serem utilizados pelasasotiesponsaveipelo ajuste dos

modelos de previsdo. A metodologia de tratamento de dados é descrita na secadNeB.2equéncia,o
PrevcargaDESSEM calcula as previs6es com base na metodologia desagao 3.3.

O PrecargaDESSEM é um pacote desenvolpara o ambier®8 Gwé O w [Thw9 ¢9! aX HAM?
S NBFEATIFIRFE LN YSA20KRSOoF NJjdzk @2 & 'Qeu ziyvuézh Al
GREFEGEF ®FNI YSEé P h LINRIANI YIF LINRBRdA 24 AdzAyiSa NBad:

w Composicao da cargdodal por subsiema/ drea em base horaria.
w Previsfes de carga global em base skanaria/patamar para os subsistead areas listadas n@iabea 3.

w Arquivo com previsdes de carga no formatordodelo DESSEM.

Tabeh 3. Areas e Sudistemas.

Subsistema SE/CO Subsistema SUL Subsistema NORDESTE Subsistema NORTE
RX area RJ RS; area RS NEC; area Centro AM ¢ Amazonas
E &rea ES SCarea & NEL¢ area Leste PA¢ Para

SP- area SP PR¢ area PR NE&; area Sul MA - Maranhéo

MG - area MG S¢ Subsistema SUL | NEQ@, area Oeste TOc Tocantins

MTc¢ area MT NENc area Norte N ¢ Subsistema Norte
DF¢ area DF NESQ area Sudoeste

GOc¢ area GO NE¢ Subsistema Nordeste

MSc area MS

ACc area AC

RO¢ area RO

SE; Subsistema SE/CO
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3.2Metodologiade tratamento de dados

3.2.1 Tratamento dos dados de temperatura

A temperatura € uma das princigavariaveis explicativas da carga e neste sentido € fundamental que os dados
temperatura ndo apresentem valores discrepantestifers e lacunas @ap9, pois a presenca destes erros pode
comprometer o ajuste do modelo de previsdo. Inicialmente verdica presenca de lacunas de dados.

No caso de auséncia de dados de temperatura ao longo de um dia inteiro (uma lacuna com duracaords)24 ho
lacuna épreenchida pelo perfil médio de temperatura resultante da média dos perfis diarios imediatamet
adjacentes ou pelo perfil imediatamente sem lacuna, no caso de um dos perfis adjacentes também ter lacun:
ultimo caso, nos dias sem dadds temperatura,toma-se o perfil médio horério da temperatura ao longo do
mesmo més e ano do dia sem dados ou, asocextremo, a média dos perfis horarios do histérico com dadc
completos.

Na sequéncia, os eventuaisitliers remanescentesédo identificalos e corrigidoxom o auxilio do estimador de
NadarayaWatson, um método de regressdo ndo paramétrica (MARTINEMARTINEZ, 2002). Dada uma série de
temperatura, a respectiva versao suavizada é obtida por meio do seguinte estimador:

em queKé uma funcado nudcleo (gaussianhl)é o numero de observacdese o instante da temperatura veriida
yi € h é um hiperparametro denominado largura de banda.

Como resultado, o estimador de Nadarai@tson produz uma versado suavizadg) da série de temeratura. A
partir do desvio padraoDP dos desvios entre as séries real e suavizada oBtros linites dos intervalos de
confianga para a temperatura em cada hora:

Limite superiorL§t) =Y(t) + 3,5DP (25)
Limite inferior:Lt) =Y(t) - 3,5DP (26)

Os \alores discrepantes situaise fora dos intervalos de confianca definidos acima e sdo substituidos pelos valc
suavizados correspondentes.

3.2.2 Tratamato dos dados daarcela supervisionada da carga

Os dados de carga também sdo susceptiadésunas eoutlierse merecem passar por um tratamento prévio. O
tratamento de dados de carga fornece uma versao tratada da série de carga com resolucéo horaria.

3.2.2.1. Ildentificagdodos perfis diarios tipicos

A metodologia de tratamento de dados de carga irsgacoma identificacdo de lacunas de dados ja durante ¢
leitura de dados horarios da geracdo supervisionada e de intercambio, as lacunas nestas duas série
substituidas pozero.

Os erros grosseiro®l\jtliery no resultado da geracédo supervisionada membsrédmbio séo identificados com o
auxilio de unboxplote os valores discrepantes sédo substituidos por zero.
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Os perfis sem lacunas awtlierssao padonizados pelasespectivas médiadiariase posteriormente classificados
pelo método de Ward (PESSANetAal, 2015), um algoritmo de andlise de agrupamentos, para a identificag
automatica deK perfis tipicos de carga, em que cada perfil correspondecatraide de umclusterde perfis diarios
semelhantes. O algoritmo para agregacado de N perfis didriaaudm enmK clusters(no PrexargaDESSEM o valor
de Kfoi fixado em 40) € descrito a seguir:

1) Inicie comN clusters cada um contendo apenas um pediéirio de cargaom resolucao horaria e construa a
matriz de distancias de ordeMentre os perfis.

2) ldentifigue o menor elemento da matriz de distancias para encontrar o pelugiersmais similares.

3) Relna os doidustersidentificados na etap2 em um Unicalustere atualize a matriz de distancias, retirando as
linhas e colunas relativas aosislclustersidentificados em 2 e incluindo a linha e coluna com as distancias entre
demaisclusterse o novoclusterformado. Note que a ordem da nré de distancia diminui de uma unidade a cada

vez que a etapa 3 é executada.

4) Repita 0os passos 23eaté que restem apenas datusters A cada iteracdo guarde a identificacao dhssters
qgue foram fundidos e também a distancia entre eles.

Nas etajas 1 e 3 do algdmo de Ward as distancias entre os clusters sdo calculadas com base na seguinta: form

Pi Pj 2
dij =———d~“lg,c;j 2
[ $ J) (27)

em quep e p; denotam as quantidadesle objetos nosclustersi e j respectivamente ed(G,g) representa o
guadrado da digincia euclidiana entre os centroides dos agrupamenggs

3.2.2.2. ldentificag&@o do perfil diario para dias sem dados de carga

Ao final do método de Ward, da perfil partitpante da analise de agrupamentos é rotulado com nimero entre 1
K correspondente adusterem que foi alocado. Adicionalmente, para cada um destes perfis sdo conhecidos o
da semana, o0 més, o tipo de dia (normal, feriado ou dia eaf)exio horariolnormal ou verdo). A partir destas
informacdes podem ser calculadas as seguintes fregjaé (probabilidades condicionais):

P(dia da semana i | clusterj) = P(i 1j)=1,7 e j=1,k (28)
P(més m | cluster j) = P(mj))}" m=19e j=1,k (29
P(tipo de dia n | cluster g P(n | )" n=1,9 e j=1,k (30
P(horario h | cluster j) = P(h |]) h=1,2 e j=1,k (31

A probabilida@ P(cluster j) £())" j=1,k é a frequéncia relativa em cadaster As probabilidades acima podem
se combinadas pelo Teorema de Bayes com o intuito de identificar o perfil de carga ¢ipgtel) mais provavel
em um dia qualquer, conhecendg® apenas data (dia daemana e més), o horario (normal ou veréo) e o tipo dc
dia (normal, feriado ou dia espial). Admitindo que as caracteristicas dos dias sejam condicionalmer
independentes, o classificadblaiveBayes (GRUS, 2016) atribui o perfil tipiao dia da semami, no més m, com
tipo n e horario h se a hipétese deadxima a posteriarfor verificada para oclusterj, conforme descrito pela
desigualdade a seguir:

P@*P(mI)*P(n[)*P(h[)*P([) > P(ilw)*P(m|w)*P(nlw)*P(hjw)*P (W) " j, w=1,K (32)
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3.2.2.3. Estimativa da demanda média diaria para os dias sem dados de carga

O perfil tipico atribuido pelo classificadsaive Bayesa um dia com perfil de carga incompleto estad normalizadc
pela média, assim € preciso multipHicdpor uma estimtiva da demanda média diéria para obter o perfil horario
em MW. A estimativa da demda média diaria para um dia D sem dados de carga € fornecida por uma Maquine
Vetor de Suporte em funcéo das seguintes variaveis explicativas:

valorespassados da caagmédia diéria nos diasD D7, D14 e D21

temperatura maxima no dia D

temperaturamédia no dia D

temperatura minima no dia D

més do dia D (11 variaveis indicadoragdlommy, em dezembro todas as variaveis sao nulas)

dia da semana do diD (6 variaveismdicadoras odummy, no sabado todas as variaveis séo nulas)
horario do dia D (0 pa o horario normal e 1 para o horario de verao)

tipo do dia (uma variavel indicadora dummy) que assume valor 1 para os feriados e 0 nos demais dias.

=4 =4 -8 -4 -8 _a_°a_2

O perfil estimad para um dia sem dados de carga (lacuna de 24 horas) é determinado pelo produta ent
previsdo da demanda média diaria fornecida pelo modelo SVM e o perfil (em p.u. da demanda média) atrik
pelo Naive Bayes.

3.2.2.4. Correcao de valores disgpantes

Ao final os eventuaioutliersremanescentesidentificados peldboxplotda série de cargade substituidos pelo
valores medianos na mesma hora e mesmo dia semana em uma janela de 744 horas. Na sequéns@a @plic
estimador de Nadaray#/atson MARTINEZ & MARIEZ, 200Ppara suavizar a série de carga:

em queK é uma fincdo nicleo (gaussiandy,€ o numero de observaclesg o instante da carga verificagiee h é
um hiperparadmetro denominado largura de banda.

Como esultado, o esthador de Nadaray&lVatson produz uma versao suavizady da série de carga. A partio
desvio padréo@P dos desvios entre as séries de carga e sua versao suavizadasgbt&srimites dos intervalos
de confianca para a carga em cadaghor

Limite superiorL$t) =Y(t) + 3,5DP (34
Limite inferior:Lt) =Y(t) - 3,5DP (35)

Os valores discrepantes situas®a bra dos intervals de confianca definidos acima e séo substituidos pelos valor
suavizados correspoedtes.

3.2.2.5. Tratamento dos dados da geracdo nao supervisionada

Os dados de geracdo ndo supervisionada séo fornecidos em base horéaria e base diaria. Addadadas sao
substituidas por zero durante a leitura de dados. Assim, o tratamento de dadosseioien a montagem de uma
série temporal da média diaria da geracdo néo supervisionasi@al@res negativos séo substituidos por zero e ne
sequéncia pela médigeométrica dowvalores imediatamente adjacentes. Ao final, apBeauma regresséo néo
paramétricaLOESSVMARTINEZ & MARTINEZ, 20€6@m o objetivo de obter uma versdo suavizada da série col
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valores diarios da geragcéo ndo supervisionada. A partir dadaesdrédo DP dos desvios entre as séries diaria e
sua versao suavizada obtém os limites dos intealos de confianca para a geragdo ndo supervisionada em ca
dia:

Limite superiorL$t) =Y(t) +3,0DP (36)
Limite inferior:LKt) =Y(t) - 3,0DP (37)

Os valores discrepantes situasa fora dos intervalos de confianca definidos acima e sé@o substituidos pelos valc
suavizads corresponderds.

3.3 Modele de previsao de carga

Para aprevisdo do perfil de carga em udia Do PrexargaDessenemprega modelos especificos para os dias
normais e dias especiais/feriados.

3.3.1 Modelo de previsdo para dias normais

Se odia D da pevisdoé um dianormal o PrevcargaDESSEM treina modelos SVM ou RNA para a previsa
demanda médiadiaria em MW e na sequéncia treina 24 SVM, um para cada hora do dia, para previsac
respectivo perfil de carga em p.u. da demanda média diaria. A peewigéiria é obtila pelo produto entre a
previsdo da demanda média diaria (MW) e a previsado do peririo (em p.u.).

Para a previsdo da demanda média diaria (em MW), em um dia D ngmeeddido de dias normais em1le D7,

o programa oferecdrés métodos: RNAcomdois neurbnios em uma camada escondjdgy Mcom kernellinear e
SVM conkernelradial. Nas trés opgdes disponiveis as variaveis explicativas incluem as demandas médias dos
D-1 e D7 e a temperatura, sendo que para asitima variavel o programa oferece quatro especificacoessp@is:
sem temperatura, média da temperatura diaria, axima temperatura diaria e valores minimo e maximo da
temperatura diaria. Portanto, o PrevcargaDESSEM oferece 12 modelagens possiveis para a previsao da de
média diarizem um dia D norral.

No caso deum dia Dnormal, precedido por dias normais emllBe D7, em um més Mo conjunto de treinamento
envolve ospadrdes entrada/saida em todos os dias do histérico no mesmo més M e nos meses imediatam
anterior e posterior ao més M, portamt uma janelaV de 3 meses ao redor do més (figura 10) Por exemlo,
para a previsdo de um dia D em junho, o conjunto de treinamento é formado por padrdes dos meses de |
junho e julho coletados ao longo de todo o histéribaturalmente, os limitesaljanela devemaspeitar o periodo
do horario de verdo ou horarinormal dependendo do més em que a previsao € realizRdt estratégia para
selecdo dos padrbes entrada/saida é utilizada no treinamento dos modelos de previsdo da demanda média
(apenas se dia normaprecedido de dias normai® do perfil de carg&m base horarigpara os dias normais
Ressaltesse que as observacdes relativas aos dias marcados com feriado tipo 12 ndo fazem parte do conjun
treinamento.

DiaDnomésM
M-1 M M+1 M-1 M M+1 M-1 M M+1 més M-1 %

ANOA-3 ANOA-2 ANOA-1 ANO A
Figura 10. Janela trimestraara formacaalo conjunto de treinamento.

Para a previsdo da deanda média diaria, ®padrbes de saida correspondes valores da demanda média diaria
em todos os diama janelaW, mas apenas nos diase W que ocorremno mesmo dia da semana do diad®
previsdo Ja ospadrfes de entrada incluem as demandas médiasdias d1 e d7, bem como @emperatura
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verificada no dia d (médianaximaou minima & méaximaconforme selecionado pelo usudyicaso a variavel
temperatura tenha sido incluida entre agMaeis explicavas.

Ainda na previsdo da demanda média, casraperatura maxima prevista para o dia D+1 siteeabaixo do
primeiro quartil ou acima do terceiro quartil da distribuicdo das temperaturas maximas no conjunto
treinamento, a previsdo ddemanda média idria € fornecida por um modelo de regressao qilars, ajustado
para o quantil da temperatura maxima prevista com as seguintes variaveis explicativas:

valores da demanda média diéria nos dias ®D7

temperatura, segundo uma das quatespecificacdegpossiveis: ndo considera temperatura, média da
temperatura diaria no dia D, maxima temperatura diaria no dia D e valores minimo e maximo
temperatura diaria no dia D.

1
1

Ja a previséo do perfil horario de carga pamadia Dnormal em p.u.da demanda médi, conta com 24 SVM, um
para cada hord " h=1,24.Para a previsdo da demanda horéaria na hora h, os padrées de saida corresponden
valores da demanda da hora h em todos os dias na jalietaas apenas nos dide Wque ocorrem no mesmdia

da semana dalia D da previséo. Ja os padrdes de entrada@nclas demands horarias na hora h nos dias/2
D-14, bem como a temperatura verificada na hora h dojiaaso a varidvel temperatura tenha sido incluida entre
as variaveis explicativas.

Caso o dia D g@normal, porém, os dias-Dou D7 ndo sejam nanais a previsao da demanda média diddaa o
dia D, em um dia da semana s (s=1 se dia D é domingo, s=2 se dia D é-fsgurdassim sucessivamente até s=7
se dia D é sabad@)realizad por RNAcom das neurdniosna camada escondidall SVM porém om as seguintes
variaveis explicativas:

9 valores da demanda média diaria nos dias ®DB7

i tipo do feriado no dia D, 10 variaveis indicadom@snmy), conforme indicado na Tabeda As observacdes
relativas aos dias marcados cosriddo tipo 12 @o fazemparte do conjunto de treinamento. Nos dias
normais todas as variaveis indicadoras sao nulas.

9 variavel indicadora que assume valor 1 se dia D pertence ao periodo do horario de verdo e 0 caso cont
i temperatura, segundo uma dasgtro especificades posiveis:semtemperatura, média da temperatura
diaria no dia D, maxima temperatura diaria no dia D e valores minimo e maximo da temperatura diéri;
dia D.
Tabela 4. Variaveis indicadoressdipos de feriados.
Dummy Tipodo feriado
1 2 3/4 5 6 7 8 9 10 11
1 1
2 1
3 1
4 1
5 1
6 1
7 1
8 1
9 1
10 1
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Ressaltese que neste Ultimo caso a previsdo do perfil horario de carga.ens@gue a mesaestratégia desaa
acima para os dias normais precedidos por dias normais, i.e., envolve o ajuste de 24 SVM.

3.3.2 Modelo de previséo para feriados e dias especiais

Se o dia D da previsao for um feriado/dia especial o PrevcargaDESSENafprevisdoqr similaridade,.k., busca
nos historicos de carga e temperatura um perfil de carga com caracteristicas semelhantes as verificad:
momento da previsao.

Para ilustrar adeia central daprevisdo por similaridadadotada no PrevcargaBSEMconsidere aprevisdodo
perfil de carga para o Natdtlia D da previsdo), dado uma previsdo do perfil de temperatura para o dia 25
dezembro (temperatura no dia D) e que o perfil de carga do dia 24 de dezembro é conhecido (cargal)o dia D

Assim buscase no hstérico todos os erfis de carga corespondentes ao mesmo feriado do dia D, neste cast
Natal. Cada perfil identificado forma o consequente de uma regrassociacdo do tipo "Se Antecedente Entac
Consequente”

Por sua vez, o antecedentie cada regra @ormado pelo perfide temperatura prevista para o dia D e o perfil de
carga no dia E1.

Para um histdrico com trés anos de dados ha apenas trés regraso Natal, cujos antecedentes (temperatura em
D e carga em D) e consequentes (cg& em D) sdo apsentados graficaemte na Figurd 1.

Antecedente | Consequente

o~

o ..A; :\ } Regral

gl 11 \ Regra 2
8 f'u: 1

AN, f Regra 3
ed | | egra
RERIT W
sdsl ¥

Figura 11. Regras de associacdo para o Natal.

Conforme ilustrado na Figurk2, para o dia D da previsdmm-se apenasos elementos que correspondem |0
antecedente da regra, i.e.,a carga do dia anter (D-1), em aul, e a prevido de temperatura para o dia D, em
vermelha
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o T
Lo ! [
—

1.10
|

1.00
|

T T T T T :I - T T
Figura 12. Antecedentes das regras para previsao do.Natal

A previsdo obtida por similaridade é a média dos consequentes das trés rperis (1, C2 e C3) ilustrados na
Figua 11, ponderadospelos respective graus de similaridade (w) entre o antecedente do digpdfi( X) e os
antecedentes das regrapdrfisAl, A2 e A3).

w,C,+ w,C, + wsCy

Wi+ W, + W3 (38)

O grau de similaridade entre o @eedente do didD e o antecedemt de uma regra (Al, A2 A3) é calculado da
mesma forma que o grau de pertinéncia no algoritfuzzy @leans(CANNON et al, 1986um algoritmo para
analise de agrupamentos:

1
w; = — Fi=1,3
(B, LAy
=X = Al

(39)

Na equacad39) m é a constante de fuzzyficacdo e no PrevcargaDESSEM foi fixada em 1,25.

S Antecedente Consequente

o fwarflall 1

1M Wi = 2
2 V| \ ( 3 ||X—A1||)m
" b k=1 [IX = Ay

Wy . i ¥
o 4 b b 4 ey )
8 4 Y 5 _
— | 2 ,:‘1"" A2 CZF w, = !

o Sod (4] o] w2 ! II, I‘I 2 = L
8 - L el | X — Ay ||\
TemperaturaD by ” I ( 3 )

° 4 I? T T T | | e laf \/\/ k=1||1X — Al
Antecedentedia D - Jppa— : :
Wy : 1
. 1
= [ A3 }\‘I c3 ws = .
21 .'i I‘ f\‘, ( 3 "X - 143")m
o k=1 X = Al

Figura 13Antecedentes das regras para previsdo do Natal
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Portanto a previsdo do dia D é dada pelédia ponderadam (38) Conforme ilustrado na FigutB, pam o dia D
da previsdo temse apenas 0s elementos que correspondem aos antecedentes das regras, i.e., a carga d
anterior (B1), em azul, e a previsédo de temperatura para o dia D, em vermelho.

Vale destacar que no exemplo ilustrativo o antecedentecdda regra d asociacdo € formado pelo perfil da
temperatura prevista para o dia D e pelo perfil de carga para o-diafDmesma especificacdo é usada na previsa
dos feriados tipos 1, 2 e 6. Nos demais tipos de feriados e dias especiais 0 antecefitentadd peloperfil da
temperatura prevista para o dia D e pelo perfil de carga para o ¢iaExceto para os feriados tipo 6, 7 e 8
(relativos ao periodo do Natal e 1° de janeiro), para os demais feriados a formacdo do conjunto de regre
associacao me abrangeferiados em uma janela de trés meses centrada no més do dia da previsao.

A ideia central do previsor por similaridade pode ser implementada de diferentes formas e no PrevcargaDE
sdo avaliadas duas maneiras distintas e o préprio prograseollee a medor delas. Inicialmente, o
PrevcargaDESSEM aplica a ideia do previsor por similaridade nos perfis padronizados pela média e a p
resultante é multiplicada pela previsdo da demanda média oriuredand modelo (RNA ou SVERscrito na se¢éo
3.3.2.1 Nasequéncia o PrevcargaDESSEM aplica a mesma ideia do previsor por similaridade diretamente aos
em MW, portanto, sem normalizZé@s. Assim, ao final teree duas previsdes e por se tratarem de previsdes par
feriados, o programa escala previsdoque gresentar o perfil de carga em MW ais proximo do ultimo sabado
(no caso de feriado tipo 1) ou do ultimo domingo (demais feriados)

3.3.2.1 Modelo para previsdo da demanda média diaria para feriados e dias especiais

A demanda média diaria parferiados e @hs especiais conta com duas modelagens distintas: uma modelage
simplificada para os tipos de feriados 1 e 2 e outra para os demais ferRal@sambos 0s casos 0 usuério pode
escolher uma RNE&om dois neurdnios na cama escondidg)um SVM conkernellinear ou um SVM corkernel
radial.

Para osdriados tipo 1 e 2 o PrevcargaDESSEM ti@imanodelo especifico para a previsdo da demanda média nc
feriados com perfis de sabado e domingo. O conjunto de treinamento desse modelo é formado apenas por |
de feriados tipo 1 e 2 presees no historicoNeste caso, a previsdo da demanda média @jgaia o dia D € funcéo
das seguintes variaveis explicativas:

valores da demanda média diéria nos diat ®D7

tipo do feriadono dia D uma variavel indicadorammy) que assume valor 1 parferiado com pdil de
sabado e 0 para feriado com perfil de dominga. observacdes relativas aos dias marcados com feriac
tipo 12 ndo fazem parte do conjunto de treinamento.

variavel imicadora que assume valor 1dia D é&eriadoemdia util e Ocaso contrario

variavel indicdora que assume valorsk dia D pertence ao pedo do horario de verdo e 0 caso contrario
temperatura, segundo uma das quatro especificagbes possiveis: ndo considera temperatura, meédi
temperatura diaria no dia D, maxima temperaturadda no dia D evalores minimo e maximo da
temperatura diaria no dia D.

1
1

E R

Ja no casoabk demais tipos de feriados a previsdao da demanda médibtida por um outro modelajustado
separadamente para cada dia da semaNaste caso, a previsdo da demanda raétiaria para alia D em um dia
da semana s (s=1 se dia D é domingo, s=2 se dia D é sdgiiada assim sucessivamente até s=7 se dia D
sabado) ¢ funcdo das seguintes variaveis explicativas:

9 valores da demandmédia diaria nos dias-De D7
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9 tipo do feriado no diaD, 10 variaveis indicadorasimmy), conforme indicado na TabelAs observactes
relativas aos dias marcados com feriado tipo 12 ndo fazem parte do conjunto de treinarNestalias
normais todas asariaveis indicadoras séo nulas.

9 variadvelindicadora queassume valor 1 se dia D pertence ao periodo do horario de verédo e 0 caso contra
1 temperatura, segundo uma das quatro especificacdes possiveis: ndo considera temperatura, médi
temperatura diariano dia D, maxima temperatura diaria rdia D e valoreaminimo e maximo da

temperatura diéria no dia D.

Tabela 5. Variaveis indicadoressdipos de feriados.

Dummy Tipos de feriado
1 2 3/4 5 6 7 8 9 10 11
1 1
2 1
3 1
4 1
5 1
6 1
7 1
8 1
9 1
10 1

3.3.3 Avaliacéo a posteriori

As previsbes dos perfis de carga passam por uma avaliacdo a posteriori com 0 objetivo de avaliar
razoabilidadeA avaliacdoansiste na aplicagdo de um conjunto de Hesticas.

3.3.31 Avaliagéo a posteriori das previsdes para feriados e dias especiais

As previsfes dos perfis de carga para os feriados e dias especiais passam por uma avaliacdo a Pastedatia

D seja unferiado ou dia especial bussg no histéico todos os dis com o nesmo tipo de feriado do dia D para
formar um conjunto de padres, os padrées selecionados podem pertencer a qualquer ano do histérico, n
devem ser do mesmo més, ou meses imediatamentaamijtes ao mesmo més do dia D de previdsequéncia
ajustase um modelo de regresséo linear simples em que a média da carga no dia do feriado é funcdo da mé
carga no didmediatamenteanterior ouna semana anterior. A partir da equacdo de regiessstimada podee
obter um intervalo deprevisdo de 90% uma nova estimativpara a demanda média diaria no dia D da previsao
De forma resumida,esa demanda média previsiaicialmentepara o dia Dprevisdo calculada na secao 3.3.2)
estiver forados limites do intervalo de confianca, uma r@oprevisdo da deanda média para o dia D é definida
pelo limite do intervalo de previsao que estiver mais proximo da previsao ific&lisao calculada na secéo 3.3.2)
caso contrario a nova previsdo damandamédiapara o dia D& definida pela médiamre a previsdanicial e a
estimativa gerada pelo modelo de regressao.

Na sequénciacom os mesmos dados selecionados no historico e usados na regressao descrizakcilase g,
i.e.,a média da razdo da deanda média diéria entre dois dias conséeos e 0 respedto intervalo com 95% de
confianca. Se a razéo entre a previsao inicial da demanda média do (gi@\isao calculada na secao 3.38)a
demanda média do dia-D estiver fora de limites dointervalo de confiangaa nova previsdo da demda média
diariapara o dia B¢ igual aqg vezes a demanda média do diglD
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3.3.3.2Correc¢éao de degrau entre as previsdes de dois dias consecutivos

Eventualmente a previsédo para a primeira hora do dpp@e sugrar a previsdo para a ultima hora do did D.e.,

h& um degrau indevido entre as previsbes. A correcdo deste problema pode ser efetuada pelo modelc
programagédo quadrética en39), cujo objetivo consiste em encontrar uma previga¢' h=1,24)muito proximado
perfil de carga previstpn (" h=1,29 para o dia Dimas que nao apresente um degrau em relacao ao dia D

Mi 24

in N2

XpVh = 1,242("’1 Pn)
h=1

X
ay < x—“ < Bn Vh=124 (40)

h-1

24
_ 1 _
0,985 < ﬁhzlxh < 1.02p

Em B9) os limites da4 restricbes para a razaa/xn1 (" h=1,24)séo definidos com base na previséo inipil

(" h=1,24)e em X, i.e.,a cargado ultimo intervalo horarialo dia anterionD-1). Estas restricdegsam garantir que

o perfil de cargaresultante da otimizagdonX" h=1,24) tenha variagbes horarias proximas das encontradas I
previsdo inicial. Por fim, a dltima res&; visa garantir que a demanda média previdgacurva resulinte da
otimizacao seja proximae p-barra, i.e.,a demanda médiaicialmente prevista para o dia D
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4. PROGRAMA PREVCARGZEHEM

4.1 Instalacéo

Para instalar o PreargalESSEM copie o arquivo prevcargadessem.zipgbguwan diretorio.Na sequéncia, acesse 0
R e use a opc¢édo do menu "Pacotes/Instalar pacote(s) a partir de arquivos zip locais..."1d&igana instalar o
pacote prevcargadessem disponibilizado no arquivorgmegadessem.tagz. Adicionalmente, os pacotes1071,
neuralnd, quantreg e quadprog devem ser previamente instalados.

Arquive Editar  Visualizar Misc | Pacotes | Janelas  Ajuda

|E":||£‘E||n| |||g||0| E Carregar pacote...
Escolher espelho CRAN...

Selecionar repositornios...

—

R R Console

Instalar pacote(s)...

Atualizar pacotes...

Install package(s) from local files...

Figural4.Menu Pacotes e opcdastall packages(s) from local files

4.2 Arquivos de dados

Os arquivos com oglados de entrada para PrevcargaDESSEM s&o disponibilizados n@lPsintegre doONS
(sintegre.ons.org.br), 9 arquivos para cada carga, conforme ilustrado na Talmtadiie XX denota o acrénimo
identificador da carga e AAMAM-DD a data do arquivo no formato ano/més/dia.

Tabela 6 Arquivos de entrada do PrevcargaDERS

Nome do arqgivo Conteudo
XX_AAAMM-DD_CARGAST.CSV Dados histéricosalcarga globatm base horaria
XX_AAAMM-DD_COMBIAN.CSV Pesos das previsdes no célculo da previsdo combinada
XX_AAAMM-DD_FERIADSCSYV Datas de feriados nacionais e estaduais
XX_AAAMM-DD_H®RAVERAO.CSV Datas de inicio e fim do horéario de verao
XX_AAAMM-DD_HORIZOTE.CSV Informacgdes sobre o horizonte de previsdo
XX_AAAMM-DD_PATAMRES.CSV Patamares de carga
XX_AAAMM-DD_SEPARO®R.CSV Separador decimal
XX_AAAMM-DD_TEMPIST.CSV Dados hétdricos de temperatura equivalente em base horaria
XX_AAAMM-DD_TEMPHR/.CSV Previsdes de temperatura equivalente em base horaria

4.2 .1 Historico da carga globam base horéria

Os dados deargaséao disponibilizadosm bases horarias organizadosm arquivos ".csv" com colunas separadas
por ponto e virgula. Cada méda horariada carga deve ser acompanhado da respectiva data de ocorrénc
(ano/més/dia’/hora/minutg), conforme ilustrado n&igurals.
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A B e D E F

1 Ano Mes Dia Hora Mimn Carga

2 2014 1 1 2 0  4880,6
3 2014 1 1 3 1] 43294
= 2014 1 1 4 0 48245
5 2014 1 1 5 0 48119
& 2014 1 1 6 0 47584
7 2014 1 1 7 0 46812
8 2014 1 1 8 1] 44744
9 2014 1 1 9 0 44251
10 2014 1 1 10 0 43973
11 2014 1 1 11 0 43656
12 2014 1 1 12 0 43684
13 2014 1 1 13 0 43861
14 2014 1 1 14 1] 4379,3
15 2014 1 1 15 0 44255
16 2014 1 1 16 0 45004
17 2014 1 1 17 0 45386
18 2014 1 1 18 0 45073
19 2014 1 1 19 1] a478,7
20 2014 1 1 20 0 47347
21 2014 1 1 21 0 51621
22 2014 1 1 22 0 52849
23 2014 1 1 23 0 53149
24 2014 1 2 0 1] 53219

Figura 5. Exemplo de arquivkX_AAAMM-DD_CARGAHST.CSV

4.2.2 Pesos das previsdes no calculo da previsdo combinada

Os pesosatribuidos as previsdes obtidas pelos diferentes modelos disponibilizadd@rex@aargaDESSEM séo
organizados em arquivdscsv" com coluas separadas por virgula, conforme ilustradd-rgural6.

A B 2 D

1 Temperatura Kernel Modelo Coeficientes

2 |NA NA (Intercept) 167,0733007
3 3 1 Linear.TmpMaxMin 0,109184477
4 1 1 Linear.TmpMaxima -0,75349304
5 2 1 Linear.TmpMedia 1,320650741
6 ] 1 Linear.Univariado 0,372927521
7 1 0 Radial. TmpMaxima 0,664559545
8 2 0 Radial.TmpMedia -1,329916001
9 o 0 Radial.Univariado 0,193426246
10 1 2 RedeNeural. TmpMaxima = 0,229924509
11 2 2 RedeNeural.TmpMedia 0,093888001
12 o 2 RedeNeural.Univariado 0,086768775

Figura 6. Exemplo de arquivkX_AAAAMM-DD_COMBIA.CSV

4.2.3 Lista de feriados e dias e=mpais

A tabela com informacgdes de feriadoslias especiaideve conter a data de cada feriado (no formato ano/més/dia)
ao longo do periodo do histérico de carga e o tipo do feriado/dia especial, cuja codificacdo deve seg
nomenclatura indicada naFigura 17a. Na Figura 17b temse um exemplo do arquivaXX_AAAAMM-
DD_FERIADOS.G%Yh dados de feriados e dias especiais.
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Tipo do dia Cédigo A B C D
Feriado Nacional perfil de sdbado 1 1 Ano Mes Dia Tipo
Feriado Nacional perfil de domingo 3 2014 1 1 6
Segunda-feira da semana do Carnaval 3
Terga-feira da semana do Carnaval 4 3 2014 1 2 7
Quarta-feira de cinzas 5 4 2014 2 28 3
Natal e 12 de Janeiro 6 5 2014 3 3 3
Dia ap6s Natal ou apés 1° de Janeiro 7 6 2014 3 A A
Véspera de Natal ou véspera 1° de Janeiro 8 7 2014 3 5 5
Véspera de feriado 9
Dia apos feriado 10 8 2014 4 17 3
Dia especial e recesso 11 5 2014 4 18 2
Blecaute, Jogos da Copa, etc. 12 10 2014 4 20 2
a) Codifiagcdo de feriados e dias especiais b) ArquivoXX_AAAMM-DD_FRIADOS.CSV

Figural?7. ArquivoXX_AAAMM-DD_FERIADS.CS¥om datas de feriados e dias especiais.

4.2.4 Horario de verao

As datas de inicio e fim do horéario de verdoeha ser informadas no aniyo XX_AAAMM-DD_HDRAVERAO.CSV
cujo formato ano/més/dia para cada edicdo do horario de verdo ao longo do periodo do historico de carga ¢
seguir o padrao indicado réguia 18.

fil B
1 |Data.inicial Data.final
2 | 20/10/2013 16/02/2014
3 | 19/10/2014 22/02/2015
4 | 18/10/2015 21/02/2016
5 | 16/10/2016 19/02/2017
6 | 15/10/2017 18/02/2018

7 | 04/11/2018 17/02/2019
Figua 18. Exemplo do ajuivoXX_AAAAIM-DD_HORAVERAO.CSV

4.2.5 Dados do horizonte de previsédo

As informagdes sobre o horizonte de previsdo séo disponibilizadas no a¥¢UivoAAMM-DD_HORIZWTE.CS¥
incluem as datas dos instantasdial e final do horizonte de previsdo narfmto ano/més/dia/hora/minuto e as
datas dos feriados no periodo de previsdo no formato ano/més/dia, acompanhadas da indicagéo do tipo do fer
NaFigurd9tem-se umexemplo do arquiviKX_AAAMM-DD_HORIZOTE.CGV

A B C D E F ]

1 Variavel Ano Mes Dia Hara Minute  Feriado/Dia Especial

2 Instante inicial da previséo 2017 4 1 o 0

3 Data final da previsdo 2017 [ 1 1 o]

4 Inicio do horario de verdo 2016 10 16 0 0

5 Fim do horario de verdo 2017 2 19 ] o]

& feriado 2017 4 14 o 0 0
7 feriado 2017 4 16 ] o] 4]
2 feriado 2017 4 21 o 0 0
9 feriado 2017 4 23 o] 4] |

Figural9. Exemplo do arquivXX_AAAMM-DD_HORIZITE.CSV
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4.2.6 Patamares de carga

O arquivoXX_AAAAIM-DD_PATAMRES.CSdkve conter a associacdo das horas do dia aos patamarearda,
conforme ilustrado naigura 20, cujos valores 1, 2, e 3 denotam o0s patamares de carga pesada, média e |
respectivamente, conforme indicado na Tabela 2.

A B C D E F G
1 Hora dia util inverno  fds inverno dia util intermediario  fds intermediario  dia util verao fds verao
2 00:00 3 3 3 3 3 3
3 01:00 3 3 3 3 3 3
4 02:00 3 3 3 3 3 3
5 03:00 3 3 3 3 3 3
6 04:00 3 3 3 3 3 3
7 05:00 3 3 3 3 3 3
8 06:00 3 3 3 3 3 3
9 07:00 2 3 3 3 3 3
10 08:00 2 3 2 3 2 3
11 09:00 2 3 2 3 2 3
12 10:00 1 3 1 3 1 3
13 11:00 1 3 1 3 1 3
14 12:00 1 3 1 3 1 3
15 13:00 1 3 1 3 1 3
16 14:00 1 3 1 3 1 3
17 15:00 1 3 1 3 1 3
18 16:00 1 3 1 3 1 3
19 17:00 1 3 1 3 1 3
20 18:00 1 2 1 2 2 3
21 19:00 1 2 1 2 2 3
22 20:00 1 2 2 2 2 2
23 21:00 1 2 2 2 2 2
24 22:00 2 3 2 3 2 2
25 23:00 2 3 2 3 2 3

Figura 20ArquivoXX_AAAMM-DD_PATAMRES.CSV

4.2.7 Separador decimal

O arquivoXX_AAAAIM-DD_SEPARADOS8MWevecontero tipo de separador decimal usado nos dagdesnforme
indicado naFigura 21

2,
Figura 21. ArquivkX_AAAMM-DD_SEPARXOR.CSV

4.2.8 Historico das temperaturas horarias

O arquivo com daab historicos de temperatura deve conter adores medios déemperatura equivalente (°C) em
base horéria. Adicionalmente, cada valor médio deve ser acompanhado da respectiva data de ocorré
especificada em termos de ano/més/dia/hora/minytmonformeilustrado na Figur@2.
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A B C D E F
1 |Ano Més Dia Hora Min Temperatura
2 2015 3 27 1 0 22
3 2015 3 27 2 0 23
4 2015 3 27 3 0 22
5 2015 3 27 4 0 23
6 2015 3 27 5 0 25

Figura22. Exemplado arquivoXX_AAAMM-DD_TEMPKST.CSV

4.2.9 Historico das temperaturas horarias

O arquivo com previsdes de temperatura deve conter os valores médios da temperatura equivalente (°C) em
horéria ao longo do griodo de previsdo. Cada linha drquivodeve conter umaprevisdo ch média horaria de
temperatura equivalente e sua respectiva data especificada como ano/més/dia/hora/mioatdorme ilustrado
na Figura 23

A B C D E F
1 Ano Més Dia Hora Min Temperatura
2 2017 4 1 1 0 22
3 2017 4 1 2 0 23
4 2017 4 1 3 0 22
5 2017 4 1 4 0 23
] 2017 4 1 3 0 25

Figura23. Exemplo do arquivkX_AAAMM-DD_EMPPREV.C8%m previsdes de temperatura eqaiente.
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5. EXECUGAO EM AMBIENRE

O programa PrevcargaDESSEM é disponibilizado como um pacote para execucdo em ambiente R. Apoés in
pacote PrevcargaDESSEM no R, digite library(pressgam) e pressione a tedaterpara carregap pacote. Na
sequénda digte o comando abaixo e pressiokater.

resultados = previsordessercdgminho=diretério dados",caminhosaidazdiretorio
resultados"tipoinput=c1 tipotemp=c2 horizonteprevisaos3 diasprevisaosemihoras4 tipokernel x5,
tipocombinada=c6,prefixo="XX AAAAMM-DD")

em que

"diret6rio dados" é o diret6rio onde estdo localizados os arquivos de dados em formatgpas exemplo,
"c:/prevcargadessefdados"” (atengdo para as barras) ou o nome algeto data.frame com todos os dados
necessaris.

"diretorio resultados” €o diretério onde serdo gravados os arquivos com os resultados gerados pelo previsor, [
ser idéntico ao informado em "local dos dados" (atencéo para as barras) ou o home doddigframe com 0s
resultados gerados pelo prisor.

cl (chawe 1): 1 paraleitura de dados no formato data.frame e 0 para leitura de dados no formato csv.

c2 (chave?): especificagdo da variavel temperatura na previsdo da demanda média diéria, abrposgiilidades:
0 para ignorar os dados de t@mratura, 1 paraonsderar apenas temperatura maxima diaria, 2 para consideral
apenasa temperatura média e 3 para considerar as temperaturas minima e maxima.

c3 (chave3): 1 para horizonte de previsdo damidias O para horizonte de previsdo variawsh funcdo do diala
previsdoe 2 para horizonte até a data informada no aquivo HORIZONTE.csv

c4 (chaved): Numero de dias do horizonte de previsdo com resolucao-keréria, entre 1 e 8.

c5 (chaveb): Tipoda funcdo naclen0 paraSVMcomkernelradial 1 paraSVM conkerrel linear e 2 para RNAeed
forward com dois neurbnios na camada intermediaria

c6 (chave®6): Previsdo combinadad para execucdodo modelo de previsdo correspondente & configuracdo da
chaves c2 e c® 1 paraexecucdo de todos os 1l®odelos e pondecdo das pevisbes com base em pesos
fornecidos no arquivXX_AAAMM-DD_COMBIA.CSV

prefixo:informe a area XX, o ano AAAA, més MM e dia da previsdo DD, conforme o XXd/@aAMM-DD, por
exemplo,"NE_201909-20".

As opcles apresentias executam oarquivos dedados para o PrevcargaDESSEM disponibilizados na pagina
Sintegre ONShftps://sintegre.ons.org.br]. Para mais op¢fes de execucdo digite help(previsordessermiomopt
do R.A sayuir, temse a saida apresentada no ambientduRante a execuépo doprograma.
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PPPP RRRR EEEEEV V CCCC AAA RRRR GGGG AAA DDDD EEEEE SSSSS SSSSS EEEEEM M

P PR RE V VC A AR RG A AD DE S S E MM MM
PPPP RRRR EEEEEV VC A ARRRR G GGA AD DEEEEE SSSSS SSSSS EEEEEM M M

P RRE VVC AAAAAR R G GAAAAAD DE S SE M M

P R REEEEE V CCCCA AR R GGGGA ADDDD EEEEE SSSSS SSSSSEEEEEM M
[1] "VERSAO 1.22"

[1] "Opcoes de execucao"

[1] "Treina modelos"

[1] "Dados em arquivos CSV"

[1] "Temperaturas maxima e minima no modelo de previsao da temperatura media diaria"

[1]"re  des neurais artificiais para previsao da demand a media diaria"

[1]" previsa o dos perfis dos dias especiais por semelhanca"

[1] "Nome da serie: NE_2019 -09-20_"

[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO PARAMETROS.CSV"

[1] "Mensagem: Horizonte de previsao informado 2019- 09- 27"

[1] "Mensagem: Horizonte de previsa o alterado para 2019- 09- 27"

[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c:/sintegre/NE_2019 - 09- 20_HORIZONTE.csv"
[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c:/sintegre/NE_2019 - 09- 20_CARGAHIST.csv"
[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUI VO c:/sintegre/NE_2019 - 09- 20_FERIADOS.csv"
[1] "CONCLUIDA LEITU RA DO ARQUNO c:/sintegre/NE_2019 - 09- 20_HORAVERAO.csv"
[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c:/sintegre/NE_2019 - 09- 20_TEMPHIST.csv"
[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO c:/sintegre/NE_2019 - 09- 20_TEMFPREV.csv"

[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO COM  HORARIOS DOS PAAMARES DE C ARGA"
[1] "CONCLUIDA LEITURA DO ARQUIVO DOS PESOS PARA A RODADA COMBINADA"

[1] "MONTAGEM DA SERIE DE CARGA GLOBAL"

[1] "TRATAMENTO DE DADOS"

[1] "TREINA MODELOS E EXECUTA PREVISAO"

[1] "Previsao para o dia 2019 - 09- 20"
[1] "Previsao para o dia 2019 -09- 21"
[ 1] "Previsao para o dia 2019 -09- 22"
[1] "Previsao para o dia 2019 -09- 23"
[1] "Previsao para o dia 2019 -09- 24"
[1] "Previsao para o dia 2019 -09- 25"
[1] "Previsao para o dia 2019 - 09- 26"
[1] "Previsao para o dia 2019 -09-27"

[1] "CALCUL A PREVISAO SEMIH ORARIA"

[1] "AGREGA PREVISOES EM PATAMARES"

[1] "GRAVANDO ARQUIVOS DE SAIDA"

[1] "GRAVA ARQUIVO COM PREVISOES NO FORMATO DESSEM"
[1] "EXECUCAO CONCLUIDA COM SUCESSO"

F-CO-005 REV. 2, 04/03/2013 33/37









