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A gualidade da previsdo de carga fornecida porogealmodelo esta fortemente
associada a correta escolha das variaveis exphsatiSe tais variaveis ndo sao
suficientemente representativas do problema a seelado, a capacidade de ajuste e
previsdo do modelo fica comprometida. Nesta tegg@&sentado um método automatico
de selecdo de variaveis relevantes para modelpsegiesdo. A metodologia de selecao
esta baseada na aplicacdo pratica do Teorema dmd$Recdo de Espagco Fase de
Takens em séries de carga a partir da definiciogode duas variaveis: Dimenséo da
Imerséo e Passo de Reconstrucdo. Para o calclordasao da Imerséo sdo utilizadas
duas técnicas originadas no ambito da dinamica lm&ar e da teoria do caos:
Dimenséo da Correlacdo e Falsos Vizinhos Mais Rrosi Ja para a determinagdo do
Passo de Reconstru¢do, a metodologia utilizada hecaa como Método da
Informacg&o Mutua, originaria da Teoria da Inforn@mgdisando aproximar as hipéteses
dos métodos para assim realizar uma correta afbcap Teorema de Takens, é
aplicada a Teoria d#/aveletsnas séries de carga antes do processo de rec@astrug
Com o mesmo objetivo s&o reduzidas as componeatésndéncia e sazonalidade das
séries antes do processo de reconstrucdo. A gdalida processo de reconstrucdo de
Espaco Fase € avaliada usando estatisticas de ajysevisdo em modelos de redes

neurais.
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The quality of load forecasting, delivered by anydal, is strongly related to the
choice of the input variables. If those variables aot a truly representation of the
problem that is going to be modelled, the capaaitynodel’s adjustment and forecast
can be jeopardized. This thesis presents an automathod of selection of the most
relevant variables for forecast models. The saactnethodology is based on the
practical application of the Takens” Embedding &daeconstruction Theorem, in load
series from the previous definition of two variahl&mbedding Dimension and Time
Delay. In order to calculate the Embedding Dimemsie@ can use two techniques that
come from the non-linear dynamic area, and from @maos Theory; Dimension of
Correlation and False Nearest Neighbours. The lzdion of Time Delay is known as
Mutual Information Method, which comes from thedmhation Theory. In order to
obtain a better relation among the aforementionexthads, and to get the right
application of the Takens” Theorem, one use thealé& Theory, in the load series the
series of load before the reconstruction processid®s one discard, we reduce the
components of trend and seasonality of the semdésrd reconstruction process. The
quality of the reconstruction process of the spat@hase is evaluated using some

statistics of adjustment and forecast via neurtl/oeks.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Uma informacdo fundamental para a operacgdanejamento de um sistema
elétrico € a previsdo de carga em seus diferentegohtes. Particularmente as
previsoes de carga de curto prazo aliadas a infgiesade disponibilidade de unidades
geradoras, cenarios de armazenamento e afluéndraddlgicas, orientam o operador a
definir o despacho 6timo de forma a atender a cdwgastema.

A literatura técnica apresenta uma grarateeslade de metodologias que podem
ser empregadas na previsao de curto prazo de consl@menergia elétrica. Esta
variedade de técnicas reflete a busca por métodpazes de gerar previsées mais
precisas, 0 que propicia um melhor uso da capaeidatalada do sistema elétrico,
entre outras acdes. O impacto que a atividade eélespo de carga causa, ndo somente
na operagcdo, mas também no planejamento e na dalizagio de energia, tem
incrementado estudos no sentido de aperfeicoar@sfentas tedricas disponiveis [1].

Além da escolha da metodologia de previsdo, aidpd® dos resultados na
projecdo de carga esta fortemente associada daceseolha das variaveis de entrada.
Se tais variaveis ndo apresentam dependéncia a@maael de carga, a capacidade de
ajuste e previsdo do modelo fica comprometida.

Neste trabalho € modelado o comportamento futurandesistema baseado no
seu desempenho passado, adicionando, eventualmedgtes sinais exogenos de
controle com aplicagdo em séries temporais. O daseno da previsdo depende,
principalmente, da utilizagdo de um vetor de resfiesadequado, que contenha as
variaveis explicativas mais relevantes. Com engrddauficientes o modelo ndo tem
informac&o necessaria, sendo inabilitado para capts perimetros de trabalho do
sistema, resultando assim, em altos erros de apaggio. Por outro lado, um modelo
com entradas ou variaveis explicativas irrelevatgesle a ficar sobre- parametrizado,
0 que usualmente provoca um desempenho fraco do dervista de previsao, além de
aumentar o custo computacional.

Neste trabalho € apresentada uma metodologia decaést de variaveis
relevantes para a previsdo de carga a partir derniaicbes contidas nas séries
temporais. Em particular deseja-se observar “o euedados tém a dizer” sobre a

dindmica geradora da série, sendo o objetivo tinarabalho a utilizacdo das variaveis



extraidas em previsores neurais de carga. A téamécaxtracdo apresentada esta
baseada em métodos originados na fisica particat#amna Teoria de Sistemas nao
Lineares e Teoria do Caos. Além disso € utilizaaea wécnica oriunda da Teoria da
Informacéo. E investigado ainda o impacto do poe@ssamento das séries temporais
no sucesso das técnicas de extracdo de varidleiamees, filtrando-se as componentes
de tendéncia e sazonalidade das séries de cargaacfimalidade de tornar “mais
estacionarias” as series de carga. Também ¢é aplidafleoria de Waveletscom o
objetivo de minimizar as componentes de ruido pasieriormente alimentar técnicas

de extracdo de variaveis relevantes.

1.1  Previsdo de Carga

A previsdo de carga tem sido, recentemente, umaréas com maior pesquisa
em Engenharia Elétrica. Neste esforco a maioriatéasicas tém sido baseadas na
estatistica tradicional ou nas chamadas “técningaligentes” [1]. As ferramentas
estatisticas mais usadas sdo: modelos de regiess@ounivariados ou multivariados,
modelos de alisamento exponencial, modelos basesddidtros de Kalman, modelos
Box Jenkins e suas variacdes (AR, MA, ARMA, ARIMBARIMA), etc [2]. No grupo
das técnicas inteligentes, especial destaque mmerexe Redes Neurais Artificias
(RNA), tema que surge em centenas de artigos tioso8lanos. Outras técnicas, como
sistemasfuzzy e sistemas especialistas, também tém mantido ereg#e dos
pesquisadores. Entretanto, quando o assunto é s@oeviestas outras técnicas
geralmente aparecem como complemento das RNA[1].

A previsdo de carga é comumente classificada esnhivézontes de previsao:
curto, médio e longo prazo. Cada uma destas pewvi$®m importancia para as
empresas elétricas: a previsao de curto prazo daysara determinar o despacho de
carga; a previsdo de médio prazo é necessarigppayeamar a manutencado e diversos
intercambios de carga e a previsao de carga de lorago € util para embasar anélises
financeiras e de planejamento do sistema eléthiquevisdo de carga € uma atividade
complexa que tem um grau notorio de incerteza,se@ o trabalho do analista de
previsdo consiste em selecionar a melhor ferrameat@revisao, coletar os dados
requeridos, processar os dados, construir um madatematico e finalmente gerar e
validar a previsao[3].

A demanda de energia elétrica varia no tempo etadd por diversos fatores,

qguais sejam sociais, econdmicos, metereolbgiaise eutros. Como na previsao de



curto prazo o horizonte é relativamente pequengagdveis sociais e econémicas nao
tém influéncia, adquirindo o fator clima uma mdiaportancia. E importante ressaltar
que o padrdo de carga dos dias Uteis difere desddidinal de semana, como também
o padrdao de carga dos feriados € diferente dos mbasiais. O pico de carga
normalmente coincide com os valores extremos depdeatura, dependendo se a
energia € usada com o objetivo de esfriar ou aqueee. Em paises com estac¢des do
ano bem definidas o consumo mensal de energia tesdguir o perfil da temperatura.
Na Figura 1.1 podem ser observados os dados deetatura e carga média (mensal)
de uma distribuidora do hemisfério Norte. Comoratatde uma regido fria com uma
média anual de temperatura de aproximadamente 8s gcalsius, percebe-se
claramente que a carga tem seus maiores valores peasdos mais frios,
provavelmente devido a aparelhos de calefacaacelgtr
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Figura 1.1 Evolucédo das variaveis carga e tenyraranédia em base mensal jan/97-
jan/99.

Como ja mencionado antes, a previsdo de médio pkamecessaria para o
gerenciamento de combustiveis, manutencdo de wsdadliversos intercambios de
carga. O horizonte de previsdo de médio prazormerdk é definido entre um e cinco
anos, onde sdo previstas as variaveis demandargieen® previsdo do pico de carga
mensal € necesséria para a manutencao de unidades mtercambios, ja a previsdo
de consumo é util para gerenciamento de combustpsaea as empresas que possuem
unidades de geracado ou para as distribuidoras igogsgm definir seuportfolios de

contratos de fornecimento com os geradores.



A previsdo de longo prazo, também conhecida camnigiio anual de demanda
e consumo, é de extrema importancia para o plaegjEntda expansdo da transmissao
e geracao, sendo utilizada para estudos de inexéonrequerimentos de combustiveis
de longo prazo e planejamento tarifario. A defioig@ horizonte de previséao de longo
prazo geralmente varia entre 5 e 25 anos[3].

Neste trabalho, o foco de interesse estd na poeweacarga de curto prazo,

particularmente o horizonte de previsao a ser aoloré de 1-24 horas a frente.

1.2 Redes Neurais

Como anteriormente citado, a popularidade de métodtiernativos a
modelagem estatistica tradicional continua aumeietanAlguns modelos né&o
paramétricos, isto é, que nao utilizam premissdsesas formas paramétricas das
relagBes funcionais entre as variaveis, tém atudknéacil aplicacdo devido aos
avancos na ciéncia da computacao[4]. Uma classedelos conhecido como modelos
de formas funcionais flexiveis oferece uma altévaatmantendo também indefinida a
forma das relagbes funcionais. Embora estes medmatenham parametros, um
grande numero deles ndo sdo globalmente identifigadu usando a terminologia
comum, estimaveis. A identificacdo, quando alcaagaol melhor dos casos, é local.
Além disso, os parametros ndo sao interpretaveimodreqientemente acontece nos
modelos paramétricos. As RNAs sdo um proeminentemplo de tais formas
funcionais flexiveis, com aplicagbes em inUmerasmas [4]. As RNA sdo sistemas
paralelos distribuidos, compostos por unidadesrdeepsamento simples (neurénios)
dispostas em uma ou mais camadas que sao intedigamt um grande namero de
conexdes geralmente uni-direcionais e com pes@suarderar a entrada recebida por
cada neuronio.

O uso de RNA é geralmente motivado pela premissgude sob determinadas
condicbes, uma RNA simples pode aproximar qualduecdo ndo linear com um
determinado nivel de precisdo. Tal aproximador @ontum numero finito de
parametros. Como especificar tal modelo, o seuifgigdo e, como encontrar a
combinacdo ideal de parametros e variaveis constitu dos tépicos centrais na
literatura de RNA [4].



1.3  Previsdo de Carga de Curto Prazo Usando RedesNais

Existe uma ampla literatura sobre previsdo de cdegaurto prazo usando RNA.
Em [1] é realizada uma abrangente analise sobstad@da arte do assunto em questao.
Sao avaliados mais de uma centena de artigos eacadys entre outros tépicos:
arquitetura das redes usadas (numero de neurdniog)es de ativacdo, regras de
parada), entradas utilizadas, nUmero de paramétrosnho das amostras (treinamento
e testes), algoritmos de treinamento, entre outros.

Os trabalhos avaliados utilizam a maioria dos nmaslekistentes com o objetivo
de realizar previsbes de carga a curto prazo. &sd&s estatisticas tradicionais, sejam
elas modelos de regressao lineares, modelos dioanwmeares e néo lineares, modelos
B&J, Holt Winters. etc, sdo testadas e comparadas @ desempenho das RNA, que
apresentam geralmente melhor desempenho. As rediésdas, utilizam em sua grande
maioria variaveis de temperatura, umidade do docigade do vento, carga historica,
além de indicadores de sazonalidade como varideeentrada(dia da semana, més do
ano, etc) [1].

Embora exista uma grande quantidade de arégostos sobre previsao de
demanda a curto prazo usando RNA, é facil verifigae muitos sdo repetitivos,
aplicando as mesmas técnicas, e em geral, relataml® resultados principalmente
guando comparados com técnicas tradicionais [1]p#cipais dificuldades, quando
sdo usadas RNA, passam pela escolha étima daedogaido modelo, pela sele¢éo das
variaveis relevantes, pela filtragem dos dadosnt@a@a, pelos problemas deerfitting
e falta de generalizacdo (problemas de aprendizado)

Nesta tese, o principal interesse encontra-se aterrdinacdo adequada das
variaveis de entrada do modelo neural, de foraanaentar a qualidade de previsédo do
modelo. Esta escolha ndo é trivial e pode ser abarccom algumas ferramentas

disponiveis na literatura.

1.4  Extracdo de Variaveis Relevantes

A extracdo das variaveis de entradas mais relevaltem importante pre-
requisito para aplicacdo bem sucedida de uma RNAeogualquer modelo que tenha
como objetivo realizar previsado de carga. Sua itApora fica evidente quando se tem
em mente que uma RNA é treinada para identifidacdes néo lineares entre pares de
dados de entrada e saida. Se estes ndo séo safieeere representativos do problema

a ser modelado a capacidade de generalizacéo dafiBdNéomprometida. Além disso,



se variaveis ndo representativas do problema fotemsideradas, os tempos de
treinamento podem ser prolongados e resultados udédgde inferior podem ser
obtidos.

Considere um problema de modelagem de séries tamppadrdo: uma
sequéncia de medicdegt) com 1<t<T é coletada. Deseja-se prevgt) utilizando
um conjunto de valores passadg$t—d , cpom d >0. A extracdo das variaveis

relevantes consiste em encontar conjunto dem atrasogd,,d,,d,....d.,) tal que o

vetor de entradax(t) =[y(t—-d,)y(t—d,)....y(t—d, )Yproduza a melhor previsdo de
y(t).

1.4.1 Abordagem Estatistica

Do ponto de vista estatistico, a extracdo dos @draslevantes € um caso
especial da selecdo de caracteristicas, a queuporez, € uma parte de um problema
maior de andlise da estrutura dos dados [6]. O doétestatistico baseia-se na

especificacdo de modelok (paramétricos ou ndo parameétricos) com o0s quaisrda
realizar o mapeamento de entrada e s3idp= f (x(t)). Na selecdo de caracteristicas

convencional, uma importante premissa € a displadaie de todas as variaveis
necessarias. Contanto que os dados sejam amostradetamente, esta premissa é
usualmente satisfeita no caso das séries temp@aisatrasos Sao inteiros positivos

d;>0, 1< j<m, variaveis explicativas ou caracteristicas sdorga passados da serie
temporal y(t—-d;) e entradas sao os vetorg cgntendo esses valores passados.

Encontrar as variaveis relevantes equivale a eraomls entradas que produzem o
desempenho de previsdo 6timo. A sele¢éo de casdittas convencionais baseia-se em
trés diferentes componentes [7]:
1. um método de selecdo de busca através do subtmrje possiveis
variaveis;
um critério de avaliacdo para calcular a qudkdde cada subconjunto;
3. uma condicdo de parada, que decide se foi ohtidosubconjunto
satisfatorio.
Sabe-se que o Unico método 6timo para selecionanedtsores caracteristicas

entre um determinado conjurfo é a realizacdo de uma busca exaustiva através de

27 —1 possiveis subconjunto, de variaveis. Entretarstga enetodologia 6tima ja torna-



se inaplicavel para valores relativamente pequelaok . Além disso, na modelagem
temporal, 0 mdximo atraso, e consequentemente @noutotal de variavei$ , ndo é
conhecido de antemdo, o que pode levar a expeamewdlores de atraso
demasiadamente elevados. Como critério de avaliagéwtono, o algoritmdranch
and boundproporciona uma alternativa eficiente, desafodangente, a habilidade de
previsao nao € um critério monétono [8]. Alternasivsub-6timas realizam uma busca
incrementando ou diminuindo regularmente o numexrccaracteristicas selecionadas
[6]. Alguns exemplos metodolégicos sdo citados em [égtatando-se os abaixo

elencados, a saber:

» Selecdo para frente: comeca com um conjunto vaem (variaveis), adiciona
variaveis de acordo com o critério de avaliagdajageo critério de parada seja
alcancado.
» Eliminagdo para tras: comec¢a com conjunto cheida@as possiveis variaveis),
elimina uma variavel de acordo com critério de iagdlo até que o critério de
parada seja alcancado.
» Stepwise regressiomlternativa entre ambos métodos, por exemploizeeama
eliminacdo apos cada inclusdo ou escolhe entréoadicou eliminar variaveis
de acordo com a evolucdo dos critérios de avaliacao
Observe que nestes casos o0 foco esta no uso de namdirais, quase que
inteiramente através de diversas metodologias da . Todos esses métodos sub-
Otimos estdo fortemente baseados em critérios al@e&o. Opc¢des tipicas incluem por
exemplo, a estatistick [6], extensdes a modelos néo lineares, ou informagétua
[10].
1.4.2 Abordagem Via Generalizac¢do do Erro

No contexto de modelos ndo paramétricos, o objetisbter a melhor previséo.
Assim, o critério de avaliagdo usado precisa semn unedida que quantifigue a

habilidade de realizar uma previsao[7]. Para urardehado modeldf , que mapea um
vetor de entradax(t) =[y(t—d,)y(t—-d,)...y(t—-d, )l uma saiday(t), o risco
/(y, f (X)) mede o custo associado com saida. Assumindo um ruido gaussiano na
saida usualmente opta-se por uma funcdo de risadrafico, /(y, f (x ))=(y - f(X))>.

A generalizacéo do erro (ou risco esperado) assmcieam o modeldf é definido como



o valor esperado do risco sobre a desconhecidagranfixa, distribuicdo de entrada-
saida.

G(f) =I(y— f(x))? p(x, y)dydx (1.1)
Este € conhecido também como erro de previsdo om guadratico integrado.
Idealmente, o critério de avaliagdo para um datbemijunto € a generalizacdo do erro
do modelo usando o dito subconjunto de dados carnada [11]. No entanto, ndo pode
ser usado diretamente devido a distribuicdo coajdetentrada-saida ser desconhecida.

Podendo ser estimada a partir dos dados disponieid),y(t)), com

tOD ={T

min " max}
Em [11] o estimador amostral SSplit-sampl®é € obtido substituindo a

distribuicdo conjuntap(x, y) pelo estimador empirico através do conjunto dedggéo

vioD

Ggs = V% z (y(®) - £ (x(1))* 1.2)

onde [\/| ¢ a cardinalidade d& , e fé o modelo estimado no conjunto de

treinamentoT =D/V . Note queT eV devem ser ndo conjunta visando qﬁgs seja

uma estimativa ndo tendenciosa@gf v . )

Em [7] é proposto um método que se relaciona conidas iterativas de selecdo
de caracteristicas, usados na estatistica tradidéh O método é construido acima de
especificidades do processamento temporal de fanm@oporcionar uma maneira
original de selecdo de variaveis de entrada. Avéeleia do atraso candidato é calculada
diretamente pelo efeito que causa no desempenhred#sdo, o qual € medido em
funcdo de estimadores da generalizacdo do ernmét®do em questdo foi batizado
como ERD Extraction of the Relevant Delgys trata-se de uma evolucao na estimativa

do erro generalizado acima apresentado.

1.4.3 Outras Abordagens

Diferentes métodos para identificacdo de variagdeigntrada de RNA tém sido
utilizados, sendo que a maioria deles conjuga owmrae técnicas de analise de
correlacdo com heuristicas e experiéncia do opefa@p A autocorrelacdo linear é o
mais comum entre os meétodos de extracdo de vasjapermitindo a captura de

informacéo de segunda ordem entre duas variavestécorrelacdo pode ser definida



como a correlacdo entre membros de séries de elgfey ordenadas no tempo (como
em uma seérie temporal) ou no espaco (dados de §bBje Uma outra técnica utilizada,
baseada numa transformacdo linear, € conhecida coétodo das componentes
principais, cujo objetivo basico € a obtencdo depamueno nimero de combinacdes
lineares (componentes principais) de um conjunteadi@veis, que retenham o maximo
possivel da informag&o contida nas variaveis aaiginAssim, um pequeno numero de
componentes é usado em lugar das variaveis omginas analises de regressoes,
analises de agrupamentos etc [14].

Em [15] é realizado um estudo comparativo do deseimp entre duas técnicas
usadas para selecdo de variaveis de entrada demedeais. A primeira delas utiliza a
funcdo de autocorrelacdo na identificacdo das weisale entrada mais relevantes. Ja a
segunda vale-se de uma metodologia néo linear d@seamétodo das coordenadas em
atraso. Os resultados apresentados pelos autaliearinuma superioridade da técnica
de extracdo baseada em autocorrelagéo linear.

Em [12] € apresentado um resumo das diferentes inagies de variaveis de
entradas presentes na literatura e relatada adevasel variedade de opcdes que ja
foram utilizadas por diversos autores. No mesmigaonclui-se que néo existe uma
metodologia consistente para a selecdo das variéelevantes de entrada. Também
em [12] é proposto um método baseado no célculdeflarmacao local integral de
trajetérias no Espaco Fase para descobrir relapéeslineares entre as variaveis
candidatas, com o intuito de selecionar as vasadeientrada mais relevantes.

Em [16] é apresentada uma técnica de selecdo deveiagrpara modelos ndo
lineares, que esta baseada em uma aproximacamipainde modelos nao lineares.
Realizar a selecéo implica em repetir a aplicaghmhimos quadrados de modelos que

tém parametros lineares.

1.5 Extragdo de Variaveis a partir de uma Série Htsrica

Em termos gerais, pode-se dizer que a previsdoed@énfenos futuros esta
presente na maioria das atividades académicas eesaniais. O principal objetivo é
obter capacidade de antecipacdo que forneca embagapara a adogdo de estratégias
corretas, seja no ambito comercial ou no ambitoampenal. Obviamente, a capacidade

de previsdo esta associada a complexidade do ferdgue se deseja estudar.



No mundo real, a maioria dos fendbmenos apresetcteristicas dinamicas,
estocasticas, ndo lineares e principalmente depertle N variaveis, que interagem
entre si, provocando diversas conseqiéncias noiiemd de interesse.

Em geral ndo € possivel obter medi¢cdes de todwaras/eis independentes de
um processo. De fato, na maioria das situacoes, reainica informacgéo direta que se
possui sobre o funcionamento do sistema estudasloa&esposta, isto €, uma série
temporal em um determinado periodo de tempo.

Nesse contexto, torna-se importante a analisestensas dindmicos sem que se
conhecam a “fisica”, ou os fundamentos de sua do#&@ninexistindo portanto um
modelo matematico. Basicamente, deseja-se ver &oogudados tém a dizer sobre a
dindmica geradora da série”.

Nos sistemas elétricos, o fenbmeno que define lugho da carga € dinamico,
nao linear e multivariado. Em termos gerais, alguuhas variaveis que influenciam o
comportamento da carga elétrica sdo:as climat@sgimomo temperatura, precipitacéo,
umidade do ar, velocidade do vento e as variavasad@nicas, como renda, PIB, taxa
de juros, planos econdmicos e sociais. etc. Cadadessas variaveis, tem algum grau
de responsabilidade no resultado final do fenbmBessa forma, procura-se modelar a
relacdo entre as diferentes variaveis que, no dasarga, sdo escolhidas em funcéo do
horizonte de previsdo que se deseja atingir. Nanémt como em qualquer sistema
dindmico multivariado, a Unica informacao direta e tem é uma série temporal de
consumo ou demanda de energia elétrica.

A partir do estudo de sistemas dinamicos multidsi@rais com multiplas
entradas e somente uma saida, similares aos ssstgmeacontrolam o consumo de
energia elétrica, pode ser levantada a seguintestdpie E possivel inferir as
caracteristicas do sistema original através daist das saidas para posteriormente
prever seu comportamento futuro?

Takens [18] afirmou que é possivel recriar um teteguivalente da topologia
do sistema multidimensional usando os valores ghdes de uma Unica variavel de
saida. A idéia basica é que o efeito de todas assoumariaveis ndo observaveis se
refletem na varidvel observavel de saida. As reguasgovernam o comportamento do
sistema original podem ser reconstruidas a patsaidda, isto é, vetores em um novo
espaco, o Espaco de Reconstrucdo ou Espaco dedtmerabedding spage sdo
formados através dos valores em atraso da sémgotal observada. Trata-se de um

enfoque fisico da extracdo de variaveis relevadgesum sistema. No Anexo A é
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apresentado um glossario de termos tendo comoproipal conceitos de dinamica

nao linear e caos.

1.6  Método Fisico de Extracao de Variaveis a partide uma Série Historica

O método fisico depende da definicdo da Dimensatmgasdom das séries
temporais [19]. Isto essencialmente equivale a mn&@oum conjunto “primario” de
atrasos, isto é, atrasos com uma influéncia explidos valores observados. Por
exemplo, para séries temporais geradas p@y=g(x(t— , L)) o Unico atraso
“primario”.

Véarios métodos tem sido propostos para estimamaebsdo da Imersdo e o
Espaco de Imersécerfbedding spagede uma série temporal.Pi & Peterson [20]
introduziram o 0 —test” na literatura de redes neurais. He & Asada [2bppseram o
uso dos “Coeficientes de Lipschitz” para identifieaordem de sistemas de entradas e
saidas ndo lineares. Um método geométrico independ@o entanto similar ao
anterior, foi aplicado na literatura de processamee sinais [22]. Todos estes métodos

partem da premissa qug € continua e razoavelmente amortecida. A exisaéheium
mapeamento continuo entsgt e)y(t) significa que entradas proximagu e)x(v)
terdo 0 mapeamento de suas saiglas e yjv)proximas uma da outra. Por outro lado,

para um espaco de entrada insuficiente (isto dapse algumas variaveis de entrada ou
atrasos), entradas préoximas podem trazer como go@seia saidas arbitrariamente
distantes. A quantificacdo desta ndo proximidadie®er calculada considerando-se a
probabilidade que duas saidas estejam proximas @ga@suas entradas sao proximas
(0 —test) ou calculando a taxa entre as distancias dedengasaida (Coeficientes de
Lipschitz). Uma importante caracteristica das matmglas acima mencionadas reside
no fato de que requerem alto esforco computacipnjpl Estas técnicas sdo nao
paramétricas, e estdo baseadas somente nos dawlds,desnecessario a existéncia de
um modelo, isto €, a analise é realizada exclosdvdie em cima de uma série temporal.
Como mencionado antes, a extracado de variaveiodto e vista fisico, tem
como objetivo a reconstrucdo do espaco de estad@&spaco de Imersdo do sistema

gerador do sinal temporal x(t) que é definido por;

y@) = { (), x(i- 1), X(i — 20), ... , x(i — (1) 7) (1.3)
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Na prética significa a determinacdo de duas vasa@mensdo da Imersauo-
e 0 Passo de reconstrugad@ime delay. Para determinar estas variaveis, existem na
literatura diversos esforcos metodologicos menclosaa seguir e que sao abordados
mais profundamente nos capitulos seguintes.

A Informacédo Mutua defasada no tempo foi sugepiiaFraser e Swinney em
[23] como ferramenta para determinar um atrasowstiay. Diferentemente da funcao
de autocorrelacdo, a Informacdo Mutua considerdodéamcorrelacbes néo lineares. A
Informacdo Mdutua captura informacées de momentgergures diferentemente da
correlagéo linear, que somente captura informaci@esegunda ordem. O conceito
batizado como Falsos Vizinhos Mais Proximos foradtizido por Kennel, Brown e
Abarbanel [24] e visa determinar o valor da Dimengi Imersdon. A idéia
fundamental é procurar pontos no conjunto de dagies sejam vizinhos num
determinado espacgo de imersdo, mas que poderiansaréaizinhos em espagos de
dimensdes superiores, 0 que poderia acarretar wolacéo temporal futura muito
diferente. Em outras palavras o que se procuréa&os vizinhos”.

Outra metodologia para o céalculo da Dimenséao daskioen foi apresentada em
[25] e € conhecida como Dimenséo de Correlacagtitoimdo-se em um dos primeiros
parametros utilizados para descrever atratorescddaente, fornece uma medida da
complexidade do sistema em relacdo ao numero des gie liberdade do mesmo.Em

[25] Grassberg e Procaccia propuseram um métodardefde maneira experimental.

1.7  Motivacao

O motor do desenvolvimento deste trabalho est&orupm de uma metodologia
gue reconstrua a dimensao de um sistema descoahgei@dor de uma série de carga
de energia elétrica. A obtencdo da ordem destensise feita utilizando informacgdes
contidas na prépria série temporal de carga. Aagem desta abordagem é que nao
depende da construgdo de um modelo mateméticogpagalizacdo de previsbes de
carga de energia elétrica. Outra importante madivagsta na utilizacdo de ferramentas
oriundas da teoria de sistemas nao lineares, istatar do problema de identificacédo de
variaveis de entrada “mais” relevantes (que é uablpma com caracteristicas nao
lineares) usando efetivamente ferramentas naaréeea

Embora as ferramentas aplicadas nesta tese ja fqphoadas pela primeira vez
em [12] e posteriormente em [15], ditos trabalh@s asgotaram as possibilidades de

analise, desta forma pode-se considerar esta ®$® am aprofundamento dos
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conceitos apresentados em ditos trabalhos. Umaragdth mais simples esta vinculada
com as dificuldades que o autor teve durante o ndebgamento desta tese,
particularmente em relacdo a oferta de literatotares os assuntos abordados. Como
trata-se de uma tese multidisciplinar, os diverassuntos ndo foram encontrados
vinculados entre sim, sendo assim o autor tentse néscumento unificar diversas
metodologias da forma mais clara possivel, forrdcaeimm documento que facilite o

acesso principalmente aos leitores com formacaergyanharia.

1.8  Objetivos da Tese

O objetivo da tese é investigar processos de g&drde variaveis relevantes
visando aperfeicoar a previsdo de carga de curdaopem sistemas elétricos de
distribuicdo de energia elétrica. O foco € coneeltrna utilizacdo de métodos fisicos
que permitam a extracdo de varidveis relevantesgmr uso em previsédo de carga. Para
isto sdo utilizadas exclusivamente, as informagd@mgidas nas séries temporais de
carga analisadas. Sao estudados, avaliados e @uopardiversos meétodos de
reconstrucéo do Espaco Fase ou Espaco Estado fantaios no Teorema de Takens
(método da Dimenséo de Correlacdo, método dosg-¥igmhos mais Proximos) além
de métodos baseados na Teoria da Informacdo (mé@adoformacdo Mutua). Os
objetivos complementares sao citados a seguir:

* analisar se estes métodos propostos na literatares dos quais tiveram seu
origem na fisica (particularmente na teoria do Jadsncionam para
reconstrucdo de sistemas néo lineares geradorsfride de carga que possuem
natureza estocastica ndo linear e multivariada. r&samo, faz-se necessario
avaliar a qualidade das previsbes quando utilizadasntradas fornecidas pelo
métodos fisicos;

* investigacdo da sensibilidade dos métodos fisiamsextracdo de variaveis
quando aplicadas variacdes na quantidade de dadwstrais (comprimento da
Série).

* investigacdo da sensibilidade em funcdo da quaidbxs dados processados
(exemplo: presenca de ruido);

* investigacdo da sensibilidade dos métodos fisimsextracdo de variaveis
guando sdo diminuidas ou eliminadas as caractaigstido estacionarias da

série de carga,
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* investigacdo da sensibilidade dos métodos fisieosxtracdo de variaveis (do
ponto de vista de previsdo) quando se incremegtawde resolucédo dos dados
amostrais da série (exemplo: dados horéarios, 3Qutosn 15 minutos, 5
minutos),

» analise da influéncia da aplicagdo da TeoriaVeveletsna aplicagdo dos
métodos de extracdo de variaveis relevantes. Neat® as séries Sao
desagregadas nas suas componentes de aproximagdiallees, para posterior
aplicacdo dos métodos de extracdo para cada eSagreégada. Sao avaliados os
impactos em funcdo da qualidade da previsao realjza

e comparacdo dos métodos utilizados nesta tese, gadcalar a Dimensdo da
Imerséao k), de forma a identificar qual fornece melhoresuliados e em que
condicoes;

» analise de sensibilidade do método de Informacddudiem funcdo da
quantidade de dados usados e em funcédo do graetdihed utilizado para
realizar o célculo;

* avaliacdo do impacto da variavel temperatura quandaida no processo de

previsao,

1.9 Contribuicdes da tese

A seguir as principais contribuicfes desta tese:

» apresentacdo dos resultados da investigacdo, aobrgluéncia que a nao
estacionariedade das séries de carga, causam nodos\@e extracdo de
variaveis utilizados;

» apresentacao das consequiéncias que o nivel deg@&salas séries de carga,
causam no desempenho dos métodos de extracdaddsiz

* apresentacdo dos impactos que a metodologiaNdeeletscausa nos
resultados obtidos pelos métodos de reconstru¢@aeps nesta tese;

» apresentacao de resultados sobre a sensibilidadeélmdos de extracao de
variaveis mais relevantes, quando da variacdo dwrtho amostral das

séries de carga;
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1.10 Etapas do trabalho

Esta tese comeca com uma introducdo aos concestassttmas dinamicos e
sistemas caodticos, a qual é apresentada no cadituldo mesmo capitulo sdo
apresentados conceitos como caos, trajetoriasprsadimensado de um atrator, calculo
da dimenséo de um atrator, expoente de Lyapundre entros. Além disso € dada a
definicdo do conceito de Dimensédo da Correlacdobjtivo do capitulo 2 € fornecer
subsidios para uma melhor compreensdo dos conckitosconstrucdo levantados por
Takens e outros autores, muitos deles fisicos emd#icos. Este trabalho continua no
capitulo 3 com a definicdo do conceito de recogatsude Espaco Estado, Espaco Fase
ou Espaco de Imersdo. Cabe ressaltar que essesitoengdo sinbnimos, no entanto
neste trabalho sera adotado quase que exclusivanoetegrmo Espaco de Imersao.
Neste capitulo € apresentado em detalhes o TeaterReconstrucdo de Espaco Fase
de Takens e sédo abordados de forma profunda osglosette extracdo de variaveis
relevantes baseados nas informacgfes contidas nes mporais; método dos Falsos
Vizinhos mais Proximos, método da Dimenséo da Gmé@e e método da Informacao
Mutua. Também séo apresentados alguns exemplastdmas dinamicos conhecidos
visando ressaltar o conceito de reconstrucdo deafalidatica e o impacto da correta
escolha do Passo de Reconstrucdo. No capitulo 4pa@sentadas algumas aplicacdes
do Teorema de Takens em sistemas cujos atratomesdimensdes previamente
conhecidas. O objetivo é avaliar a confiabilidadeaglicacdo teorema e a coeréncia dos
resultados obtidos.

Esta tese continua no capitulo 5 com aplicacdeJataia deWavelets Os
aspectos de maior interesse que este capitulo ngiopa estdo relacionados com a
possibilidade de diminuicdo ou eliminacdo do ryidesente na maioria das séries de
consumo de energia elétrica. No capitulo 6 sdcsaptados os resultados da unificagéo
e aplicacdo das ferramentas estudadas nos cap#ulesiores. Sao avaliados o0s
métodos de reconstrucdo de Espaco e Imersdo éacapl do Teorema de Takens em
funcdo da qualidade da previsdo obtida quandazatifis as entradas sugeridas pelos
critérios de selecdo de variaveis de entradas.e®®st de previsdo sdo realizados
utilizando como critério a qualidade na previsdaliada em funcdo de uma série de
estatisticas como MAPE, Erro Maximo, RMSE, etc. ddpitulo 7 sdo apresentadas as
conclusdes obtidas no desenvolvimento desta tépe dé& uma analise dos potencias
caminhos a serem seguidos para o aprofundamentmdositos estudados.
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Nesta tese foram inseridos 0s seguintes anexasdasaesclarecimento ao leitor de

conceitos nédo aprofundados no desenvolvimento @oindento; por ndo ser o foco

principal do trabalho ou néo estimar adequadacarforacdo no texto principal. Os

anexos em questao sao:

Anexo A, com um glossario de termos associadogipaimente a sistemas néao
lineares.

Anexo B, onde séo apresentadas as simulacdesadsadizom o mapa logistico
sistema muito usado em diversas areas principadmamt biologia, e embora
matematicamente simples possui caracteristicas ajuéam a ilustrar os
conceitos sobre dinamica apresentados no trabalho.

Anexo C, onde séo apresentadas as metodologidsregis para a eliminagdo ou
diminuicdo das componentes de tendéncia e sazadaligresentes em series
temporais, algumas destas utilizadas no desenvehtmdeste trabalho,

Anexo D, é apresentada uma introducdo a TeoridVdeelets ferramenta
utiizada no Capitulo 5. Neste Anexo sao apresestads conceitos de
escalamento, defasamento, Transformada Continladelets,Transformada
Discreta de Wavelets e principalmente o conceito de decomposicdo em
aproximacao e detalhes.

Finalmente é apresentada uma completa bibliogcdgfado a literatura utilizada

no desenvolvimento deste trabalho.
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CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS DE SISTEMAS DINAMICOS E CAOS

2.1  Introducéo

Um sistema pode ser definido como um conjunto detad agrupados por
alguma interagéo ou dependéncia, de modo que exisfacoes de causa e efeito nos
fendbmenos que ocorrem com 0s elementos desse tmniio exemplos de sistemas:
0 circuito elétrico de um telescopio, Jupiter essgatélites, o sistema nervoso de um
ser humano, 0 ecossistema de um mangue, 0 sistamgrQduz uma série de
consumo de energia elétrica, etc. Um sistema éridwdquando algumas grandezas
gue caracterizam seus objetos constituintes van@amtempo, nos exemplos anteriores
variam: a tensdo entre as placas de um capacifjposigdo de um dos satélites, a
atividade dos neurbnios do cértex visual, 0 numeeo carangliejos fémeas, a
temperatura [26]. Determinar, teoricamente, a e&dutemporal das grandezas que
caracterizam um sistema pode ser importante nes;8ies citadas a seguir:

» sistemas que ainda nao existem;

» explicagado do comportamento de sistemas existentes;

» previsdo do comportamento de sistemas existentes;

» impossibilidade de realizar testes experimentais.

O objetivo de cada um dos estudos teéricos citadiosa é “prever o futuro” a
partir de um ponto de vista tedrico. Para tantoe@ssario conhecer como as coisas
sdo e compreender as regras que governaram asgagdpre ocorreram no passado.
Os sistemas dinamicos nao-lineares podem ser faasgsis em estocasticos e
deterministicos, sendo 0s estocasticos aquelesapresentam uma saida estocastica
quando aplicada uma entrada estocastica. No entastcsistemas deterministicos
também sdo passiveis de apresentar respostasasadtimdernamente, o caos €
entendido como o0 comportamento estocastico derasteeterministicos.

Este capitulo apresenta uma revisdo sobre as pincicaracteristicas de
sistemas dinamicos e cadticos: sensibilidade adigies iniciais, dimensédo fractal,
inavariantes geomeétricos, que servem para caraatesistemas dinamicos, etc. No
entanto o conceito mais importante a ser apresemtadte capitulo sera o atrator, e

particularmente, a dimensao de um atrator e suaa&sta. A dimensdo de um sistema
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dindmico esta diretamente relacionado com o olgjadiesta tese, que visa a partir de
informacgBes contidas exclusivamente numa série demhple demanda de energia
elétrica, reconstruir o Espaco de Imersdo ou Espage do sistema que gerou dita
série. O objetivo deste capitulo é fornecer alg@uissidios tedricos para os topicos que
serdo levantados no capitulo 3. No Anexo A é idduwim glossario de termos que pode

auxiliar no entendimento dos conceitos aqui aptases.

2.2  Aspectos Histoéricos

Com o estudo de modelos lineares foram criadodjganas que se enraizaram
na tradicdo histérica. O determinismo estrito €éhom exemplo disto e pode ser bem
representado pelo pensamento de Laplabevé-se ver o estado presente do universo
como o efeito do seu estado anterior, e como aaalequele que vird. Uma
inteligéncia que, em qualquer instante dado, coebge todas as forcas pela qual o
mundo natural se move e a posicado de cada uma &k gartes componentes, e que
tivesse também a capacidade de submeter todos d&ties a analise matematica,
poderia encompassar na mesma férmula os movimeahbtgs maiores objetos do
universo e aqueles dos menores atomos; nada se@to para ele, e o futuro, assim
como o passado, estaria presente diante de seas’ ¢itv].

Em fins do século XIX Poincaré, enquanto estudapeoblema da dindmica de
trés corpos, chegou a conclusdo que o0 acaso deser@ntrapor ao determinismo
estrito de Laplace:Uma causa muito diminuta, que nos escapa, determmaefeito
consideravel, que ndo podemos deixar de ver, eoati®mos que este efeito é devido
ao acaso. Se pudéssemos conhecer exatamente afaleigtureza e a situagdo do
universo no instante inicial, seriamos capazes gy exatamente a situacdo deste
mesmo universo no instante seguinte. Mas mesmodquas leis naturais ja nao
tivessem mais segredo para nos, s6 poderiamos oenha situacdo inicial
aproximadamente. Se isto nos permite antecipatuagio futura com o mesmo grau
de aproximagdo, ficamos satisfeitos, dizemos quienémeno foi previsto, que é
governado por leis. Mas nem sempre isto ocorre;epadontecer que diferencas
minimas nas condic¢des iniciais produzam diferemgago grandes no fenédmeno final;
um erro minimo nas condi¢des iniciais produziria @emo enorme no resultado final do

fenbmeno. A previséo torna-se impossivel e tenfi@sémeno do acas¢l7].
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Apesar da clara visdo de Poincaré, foi s6 em 1¢6@ndo Lorenz [27]
desenvolvia estudos sobre problemas atmosféric@sse retomou a idéia do acaso na
analise de sistemas dinamicos. Contando com oi@awé um computador, Lorenz
tratava o modelo de Rayleigh-Bernard para convedgafiuidos e observou que uma
pequena variagdo nas condi¢des iniciais poderiareagn grandes diferencas na
evolugcédo do sistema. Este fendbmeno ficou conheowoo “efeito borboleta”, como
uma alusdo de que se uma borboleta batesse susagmsalgum lugar do planeta,
poderia alterar a resposta de um sistema dinanoiautto lado da Terra. Tratava-se de
um sistema totalmente deterministico cujos resottgmbderiam ser aleatorios.

Gleick [28] coloca que o trabalho de Lorenz troaxassustadora compreensao
de que equacdes matematicas simples podiam servinadlelo para sistemas muito
violentos. Iniciava-se ai 0 moderno estudo do caoms idéias basicas haviam sido
lancadas por Poincaré. O caos € uma das inumesaibijtidades de comportamento de
um sistema néao-linear, podendo-se dizer que, dara@dgorma, se trata da dinamica
libertada da previsibilidade.

A idéia de que a natureza é bem comportada, goendoo senso comum, €
uma consequéncia da exagerada utilizagcdo de mddedases, o que limitou o espectro

de andlise por muitos anos, eliminando uma incriagedade de comportamentos.

2.3  Definicdo de Caos

Caos é definidcomo o comportamento aparentemente estocasticdgdasa
sistemas deterministicos. Cabe estabelecer a gdistientre fenbmenos aleatodrios e
cadticos. Os fendbmenos aleatorios dizem respegistamas ndo-deterministicos. Ao
reverso os fenbmenos cadticos sao deterministkssim, num sistema cadtico, para
uma entrada totalmente conhecida e determinada surga resposta aparentemente
aleatoria.

ApoOs Lorenz, inUmeros pesquisadores passaram &lseicdr sobre o caos,
analisando diferentes sistemas dinamicos assocedosa série de situacdes fisicas.
May [29], por exemplo, tratou um sistema dinamietacionado com o crescimento
populacional de espécies de insetos. Este trabfitoe conhecido como Mapa
Logistico e avalia a populagdo em um ano, a pdoteino anterior. Sem duvida, trata-se
de um sistema simples do ponto de vista matematies, que possui uma dinamica

muito rica. O Mapa Logistico € abordado com maidetalhes no Anexo B.
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Em sistemas dissipativos as trajetérias podem cgimv@ara uma regido
limitada do Espaco Fase ou espaco de estado, chadmdatrator. Um sistema
dindmico, que apresenta comportamento cadtico,upass atrator estranho no seu
Espaco Fase. Ele é estranho porque apresentaedetain escalas infinitesimalmente

pequenas. Tal figura geométrica é chamada de ffracta

2.4  Bifurcagbes

Bifurcagdo refere-se a mudanga qualitativa do teetde fases de um sistema
dindmico quando algum parémetro do sistema passarpovalor critico. A idéia de
bifurcacdo esta intimamente ligada ao conceitostabédidade estrutural. Um sistema
dindmico é estruturalmente estavel se ele é omitapologicamente equivalente a uma
versao perturbada dele mesmo. Se, no entanto, &arise 0 valor do parametro de
controle em torno de um valor critico ocorre umalanga qualitativa no seu retrato de
fases, entdo o sistema é estruturalmente instavelgmuele valor critico do parametro.
Esta mudanca na topologia do retrato de fasesadede bifurcacdo. A Figura 2.1
mostra o diagrama de O6rbitas do mapa logisticoeQabsaltar que no diagrama de
Orbitas de um sistema dindmico sdo representadaense as solucdes atratoras
(assintoticamente estaveis), o que Ihe difereneiard diagrama de bifurcacdo, no qual

aparecem também as solucdes instaveis.

Diagrama de orbitas para o mapa logistico
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r(wariavel de contrale)
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02r

01r

1 1
26 28 3 3.2 3.4 36 3.8 4
¥ assintotico

Figura 2.1. Diagrama de érbitas do mapa logistico

Na tabela 2.1, sdo apresentados os valores daeladi controlgu para os

quais nascem as 6rbitas de periotio 2
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Tabela 2.1. Valores depara 0s quais hascem as orbitas de periddo 2

k U (K) Nasce o periodo2
1 3 2

2 3,449490 4

3 3,544090 8

4 3,564407 16

5 3,568759 32

6 3,569692 64

7 3,569891 128

8 3,569934 256

0 3,569946 2

2.5 Atrator

Simplificadamente, atrator pode ser definido camm figura geométrica que
representa 0 comportamento assintético de um sastén&mico, num espaco formado
pelas variaveis que caracterizam a evolucdo desgsena. Um atrator possui uma bacia
de atracéo que é definida pelo maior conjunto eégsonesse espaco tais que, partindo-
se de um desses pontos, tende-se assintoticanazate ptrator [26].

Um sistema dindmico que apresenta comportamenticegiossui um atrator
estranho no seu Espaco Fase, 0 que significa gisggema possui alta sensibilidade as
condicdes iniciais. A resolucdo de um modelo nretégico bastante simplificado, por
parte de Lorenz [27], realizada através de sindgiagium computador resultaram na
descoberta do primeiro atrator estranho. Na Figu2a € possivel observar o atrator
para o sistema de Lorenz, que representa a tiajetas oOrbitas do sistema dinamico

representado a través do seguinte sistema de expudi¢érenciais:

dx
—_—— = - +
T TORtO%,
[ = =X X + X — X, (2.1)
dt
dx,
= %, -b
at XX, — 0%

(0=10,b=8/3 1 =28
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Trajetoria do sistema de Lorenz no espaco fase (original) x(t), y(t), z(t)

y(t) 4020 x(t)

Figura 2.2. Atrator do Sistema de Lorenz.

Ja na Figura 2.3 (a) € possivel observar o atcetarm conhecido sistema
dindmico. Trata-se do mapa de Hénon, definido petpinte sistema de equacdes:

x(i+1) =1-alx*(@i) + y(i) (2.2)
y(i +1) =bx(i)
a=14eb=03

Atrator do Mapa de Hénon
I Atrator do Mapa de Henon
i

161 09|
1 03|
05k ol
vin) or ' € o8
051 rsE
1 07
151 085

-2 L L L L L L — L L

-2 15 -1 4 a 0s 1 15 2 o o e o

x(n)
(@) (b)

Figura 2.3. Atrator do mapa de Hénon (a) e AtraterHénon amplificado (b)
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2.6  Atrator: Definicdo Formal
Um conjunto de pontos A, no Espaco Fase de umnsistlinamico, € definido
como atrator se:

* A é um conjunto invariante; ou seja, qualquer téaja )‘((t) gue comeca em A,
permanece em A por todo o tempo;

e A atrai um conjunto aberto de condi¢des iniciastp i€, ha um hiper-volume
esférico B, que contém A, tal que para qualquerdigdio inicial )‘((O)
pertencente a B, entdo a distancia entre a trhz',eit(lr) e A tende a zero, quando
t - . O maior conjunto de condi¢des iniciais que satisssa propriedade &
chamado bacia de atracao de A;

* A é minimo; ou seja, ndo ha sub-conjunto de A @tisfaca as duas condi¢des

anteriores.

Num sistema dinamico de tempo continuo, autdbnombidanensional, o
teorema de Poincaré-Bendixson garante que a fawatora pode ser de dois tipos, a
saber:

* 0 ponto de equilibrio, que corresponde a uma solugjo comportamento
dindmico é independente do tempo;

* 0 ciclo limite, que descreve um comportamento ke no tempo, com
amplitude e periodo determinados pela forma daagd®s e pelos valores dos
seus parametros.

Num sistema tridimensional, existem mais duas éig@atratoras, que sao:

* a superficie toroidal, que representa um regimedgieo ou quase-periédico,

com 2 frequéncias fundamentais independentes;

e 0 atrator estranho, que apresenta dependénciaskisicondi¢cdes iniciais.

Um sistema dindmico deterministico, cuja evolucdempgoral leva
assintoticamente para um atrator estranho, apees@mimica caotica. O nome atrator
estranho foi introduzido por D. Ruelle e F. Takesis, 1971, num trabalho sobre o
processo de transicao de fluxo laminar para fluxbulento em fluidos [30].

Ruelle e Takens propuseram que um fluido com wvedml® constante pode
sofrer uma bifurcacdo e passar a ter seu movimeatacterizado por uma Orbita

periodica, de modo que a velocidade do fluido ascom frequiéncia bem definida.
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Segundo esses autores, um atrator estranho pode guando, com essa Orbita,
acontecem (algumas) sucessivas bifurcacoes, coafeenvaria a magnitude de algum
parametro. Em experimentos com fluidos, este parancestuma a ser a diferenca de
temperatura ou diferenca de velocidade entre amplque o confinam. A rota para o
caos sugerida por Ruelle e Takens ocorre via qoesedicidade. Nessa rota, a orbita
periédica sofre uma primeira bifurcacdo, sendo ti#uiida por um toro atrator
caracterizado por duas frequéncias, cuja razao @mero irracional. Freqiéncias com
esta propriedade sdo dita incomensuraveis. Astdrae correspondentes repousam
sobre uma superficie toroidal e jamais se fechascrdvendo um movimento que é
chamado de quase-periédico. Uma segunda bifurqag@loiz um novo toro atrator com
trés frequiéncias incomensuraveis; e uma terceieadaum atrator estranho. Para Ruelle
e Takens, o inicio do comportamento turbulento @dacom a bifurcacdo que gera o
atrator estranho.

Para que possa existir comportamento cadtico enenss continuos
dissipativos, é necessario que ele seja nao-limgmlo menos tridimensional, como o
sistema de Lorenz, apresentado na secdo antemomda&pas dissipativos, ha caos num
sistema unidimensional, desde que ele seja nactivele como o mapa logistico,
também apresentado em detalhes no Anexo B.

Caos advém de uma dependéncia sensivel as condhgdas. Diz-se que um

mapa X;,, = F(X; ) depende sensivelmente das condi¢des iniciais senhalmero
£>0, tal que para qualquer condicéo inicigl e para “qualquer” nimeré > ,@xiste
pelo menos um ponta’, com [X,=X,|<J, tal que‘F‘”(x'O)—F‘”(xo)‘zg. Assim,
nédo importa o valor dex, e nem a vizinhanga dé, pode-se sempre encontrar um
ponto X, nessa vizinhanga cuja Orbita se separa da Gibita, de pelo menos.

Além disso, essa distancéaindepende de, .

Note que essa definicdo de sensibilidade as coesligiiciais ndo exige que a
Orbita dex', afaste-se da Orbita dg em todas as iteracdes. Ela exige somente que o k-
ésimo ponto da Orbita de, esteja afastado do k-ésimo ponto da oOrbita'gigpor uma

distanciac .

Sobre a sensibilidade as condic¢des iniciais Lo@dirmou que opinball esta
para 0 caos assim como o dado esta para a pralaaeil[27]. Diferencas minimas nas
condi¢des iniciais do langcamento da bola podemreteardiferengcas muito grandes
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depois de um certo tempo, inviabilizando certasajag. De maneira analoga, uma
pequena variacdo no impulso de um esquiador n@idie uma pista pode acarretar
grandes diferencas em um determinado ponto da. pfst&igura 2.4 mostra a

sensibilidade do mapa logistico (can¥ 3,99) as condic¢des iniciais para uma pequena
diferenca %=0.3 comparada com x=0.301). Note que, para 0 mesmo sistema
deterministico definido pela equacgédo (2.3), um&gap de 0,001 nas condi¢des iniciais
(x1) provoca trajetérias completamente diferentes.ifidarse que as trajetérias

comecam a se deslocar aproximadamente, a pauticidolO.

x(n+1) = pIx(n) [[1-x(n)] (2.3)

ondep é a variavel de controle do sistema.

Compara condigoes iniciais
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Figura 2.4. Duas series temporais pard.99, x=0.3 comparada com;x0.301
O estudo do caos e da dinamica nado-linear envaive serie de ferramentas

proprias. A definicdo dos invariantes geométricdsnéamental no diagndstico de uma

do calculo de um destes invariantes geométricosxpsentes de Lyapunov.

2.7 Expoente de Lyapunov

Os expoentes de Lyapunov constituem-se em umanfemta que permite
avaliar a sensibilidade as condig¢fes iniciais desistema de dindmica néo linear. Os
expoentes de Lyapunov verificam a divergéncia egpoial no tempo de trajetorias

vizinhas e representam um dos critérios mais inaptes utilizados para definir o caos
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em sistemas dinamicos. O comportamento cadticaractesizado pela existéncia de,
pelo menos, um dos expoentes de Lyapunov positivo.

Os expoentes de Lyapunov descrevem casdrajetériasde um atrator se
movem sob a evolucao da dindmica e é conhecida aomaccaracteristica invariante. O
termo invariante significa que os exponentes depluiyav de um processo caodtico
permanecem inalterados sob modificacdes né&o liseamves do sistema de
coordenadas do processo. O maior expoente de Lyapambém define o horizonte de
previsibilidade de um processo cadtico. Especiferam a previsibilidade de curto
prazo de um processo caético é aproximadamenté agumverso do maior expoente
de Lyapunov [32].

A partir da determinacdo desses expoentes € pbssiadear outros invariantes
do sistema, 0 que mostra a importancia de se ealpuécisamente 0s expoentes de
Lyapunov. Quando o sistema dindmico possui um foadatematico estabelecido que
permite a sua linearizacdo em torno de uma detadairirajetoria, 0os expoentes de
Lyapunovpodem ser calculados com precisao a partir do isdgomproposto em [33]
por Wolf et al. A determinacdo desses expoentetindarde um sinal experimental é
bem mais complicada e, basicamente, existem ddisdo® disponiveis: 0 método das
trajetorias ou método direto ou do espaco realeétodo das perturbacdes ou dos
espacos tangentes ou método da matriz Jacobiana.

Para introduzir a idéia geral da determinacdo dqmentes de Lyapunov,
considere uma trajetoria do sistema dinamico queuewa partir de uma condicao
inicial e uma vizinhanca desta trajetéria, que pede definida por uma esfera de
diametrod,. De cada ponto desta esfera parte uma nova tiajet@ conjunto de todas
as trajetorias possiveis forma, em cada temgsferas deformadas. Deseja-se avaliar
como duas trajetorias, suficientemente proximasgrgem uma da outra na medida em
gue o sistema evolui. Em outras palavras, dese@akar como a esfera inicial se
comporta na medida em que o tempo evolui, vidergigib.
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A o(x,,1)

d,(1)
Y o(x,.1)
B

Figura 2.5. Representacao grafica da avaliacaexipmsentes de Lyapunov.

Y2

A variacdo do diametro desta esfera pode ser &s@ra partir da seguinte

expressaal(t) =d, ", ondeb € uma base de referéncia. Se o expoanfer

negativo ou nulo as trajetdrias ndo divergem. Seoptro lado,A for positivo, indica
gue as trajetdrias divergem, caracterizando o caos.

Algoritmos préprios devem ser considerados pardiaavas expoentes de
Lyapunov [33], [34]. A divergéncia de uma trajetocadtica € localmente exponencial.
Todavia, uma distancid desta trajetoria ndo deve ir para infinito, uma gee ela
representa um sistema fisico. Desta forma, parkaawamédia desta divergéncia das
trajetérias, deve-se tomar uma média do crescimerpmnencial em varios pontos
sobre a trajetdria. Assim, quando a distamta torna-se muito grande, define-se um
novody(t) para reavaliar a divergéncia.

Com isso é possivel identificar uma média capameéir a divergéncia, sendo

0s expoentes de Lyapunov definidos da seguintedor

1o [ de)
g —toé'og"[do(tk_l)j e

n

A partir do espectro de Lyapunov é possivel formulsm procedimento que
avalie a dimenséo do atrator, considerando o espédetLyapunov ordenado de forma
decrescente. A conjectura de Kaplan-Yorke estabalee a dimenséo de Lyapunov é
dada por [33]:
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>
D=j+ ‘i;l (2.5)

j*1

ondej é definido a partir das seguintes condi¢fes:

j+l

Z]:)li >0 e Y A<0 (2.6)
i=1 i=1

Como exemplo considere a Figura 2.6 onde é pdssidgervar como varia o
expoente de Lyapunov para o mapa logistico em tunigh parametrqu. Para esse
mapa, In|/dF(X)/dX = In|¢— 24 . Note que na regidgp < 4, 0357, na qual a solugéo
atratora € ou um ponto fixo ou uma 6rbita de peri@ll, o expoented permanece
negativo, aproximando-se de zero nos pontos dechiféo. Comportamento caotico
ocorre parau < [, pois nessa regido o expoenteapresenta valores positivos. Para
U<, <4, os valores negativos sdo causados pela preseacgarelas de
comportamento periddico.

Ressalte-se que o expoemtedepende da condicédo inicial, escolhida. Esta
dependéncia é minimizada tomandofde- . Como, na pratica, trabalha-se com N
finito, calcula-se o expoenté a partir de varias condic¢des iniciais e para eslate N
suficientemente grandes, de modo a tornar o vatorexpboente A praticamente

independente da condicao inicial. Em geral, costasenaxpressal como um valor

médio, com um desvio padréao associado.

06

ks il

s /\\ /Y“w i

0,4
34 3 38 4

-0,6

2,

M
Figura 2.6: Expoentes de Lyapunov, para 0 mapatiogj em funcéo de.

28



2.8  Dimensdes de um Atrator
A dimensdo de um conjunto de pontos € o niumeramoirde coordenadas

necessarias para localizar cada ponto do conjuRty. exemplo, uma curva é
unidimensional, porque cada ponto € determinado yporunico numero, que € 0
comprimento do arco medido a partir de algum pdeteeferencia fixo nessa curva.

Seja um conjunto de pontos A num Espaco Fasenglendéo n, este conjunto de
pontos pode ser coberto por hiper-cubos iguaisdi@r. Em [35], Kolmogorov definiu
Dimenséo de Contagem de Caixas (“Box-counting d#ioeri) Dy como:

D, = lim —:23(';'/(3 2.7)

N(r) é o numero minimo de hiper-cubos idénticos de ladeoecessario para cobrir

todo o conjunto de pontos. Outro nome pag& Dimensdo de Capacidade.

A modo de exemplo pode-se usar a formula (2.7) palaular a dimenséo de
um segmento de reta de comprimento L. Esse segnienteta € coberto por uma
“caixa” de comprimento L, ou por duas “caixas” denprimento L/2, ou por quatro
“caixas” de comprimento L/4, ou generalizando pbfcaixas” de comprimento L2

como mostra na Figura 2.7. Considerar  eduivale a toman - o, de modo que:

: log2" log2"
o =lim—"——=lim . =
n-=]og(2"/L) nr-=~log(2" —logL)
N(&) £
|
n= 1 |
1 /2
| 2 1 /2
n= I
Ha , , a4 14
n= I I I |
2" L/

Figura 2.7. Célculo de {para um segmento de reta.
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E claro que se obtém o mesmo resultado quandonsédeoa que o segmento de
reta pode ser coberto por uma “caixa” de comprimdnt ou por g “caixas” de
comprimento L/g, ou por’g‘caixas” de comprimento Lfgou, generalizando, por" q

“caixas” de comprimento LfgAgora:

D0 :|imloi =1

n-=log(q" /L)

Um segundo exemplo pode ser a aplicacdo da forifufg para calcular a
dimens&o de um quadrado de aréaHsse quadrado pode ser coberto por uma “caixa”
de um comprimento L, ou pof ¢caixas” de comprimento L/g, ou pof tpaixas” de
comprimento L/§ ou generalizando, por®Y “caixas” de comprimento L'g ou
generalizando, por’f“caixas” de comprimento LlqNesse caso:

2n
) =lim 1299 _
n-=]og(q" /L)
Um terceiro exemplo € a utilizacdo da formul@)para calcular a dimenséo do
conjunto de Cantor. O conjunto imaginado, em 1§88, G. Cantor € construido da

maneira descrita aqui. Tome o intervefy = [Gd]remova seu terco central. Isso

produz o par de intervalos [0,1/3] e [3/3,1], comostrado na Figura 2.8. Remova
agora os tergos centrais dg froduzindo & Repita esse procedimento infinitas vezes.
O conjunto limite S, obtido € chamado conjunto de Cantor, sendo formaato
infinitos pedacos infinitesimais separados pomitdis intervalos de varios tamanhos.
Sua estrutura € auto-similar, pois contém copiasidproprio em todas as escalas,
conforme sugere a ilustracao 2.8:

B logg™ _log2

o =lim 0063
n-«]og@"/L) log3

Assim, o conjunto de Cantor € caracterizado porvatar de I fracionario, ou seja,
nao-inteiro. Esse valor foi obtido, pela primeiezypor F. Hausdorff em 1918.

Outro exemplo classico é o triangulo de Sierpingke é construido a partir de
um tridngulo equilatero, do qual se remove o tudmgom vértices no ponto médio
entre os lados. Repetindo esse processo indefieiot@mncria-se a figura imaginada por

W. Sierpinski, que possud, = (log3)/(log2) I 158
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N(¢) €

L
n= | | 1 L
L/3
, , , 2 L3
n= | | f |
, L4 , , 4 L9
n= | | | f | |
2" L/3
n HH HH HH HH

Figura 2.8: Construcdo do conjunto de Cantor.
Causou espanto a descoberta de que fractais pamgerados pelo
comportamento assintético de um sistema dindmiepresentado no Espacgo Fase
correspondente, ou seja, fractais podem ser amte sistema dinamicos. E estes

atratores podem ser caracterizados, por exemgmypkr de .

ALL S

Figura 2.9: Primeiros passos para se construiangulo de Sierpinski.

De fato, o calculo de é util na caracterizacdo de atratores. A dimeris&o
atratores de processos nao-caoticos, em sistemasng® continuo, € inteira. Por
exemplo, para um sistema tridimensional, tem-seocatratores: o ponto de equilibrio,
que possuiD, = 0o ciclo-limite, comD, = 1 o toro, comD, = 2 Para processos
cadticos, os atratores possuem dimensao fraciom@iaexemplo, o sistema de Lorenz,

paraoc = 10 b=8/3 er = 28 possuiD, 206 assim o atrator que parece uma asa de

borboleta é “uma superficie com uma ‘ligeira’ espea”. O valor de Prevela o
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namero de variaveis necessarias para se descregemportamento assintético do
sistema.
Os algoritmos numéricos usados para o calculogdgdb chamados algoritmos

de contagem de caixas. Eles sédo elaborados doseguodo:

» jtera-se (no caso de um mapa) ou integra-se (rodmequacdes diferenciais) o
sistema “muitas” vezes, despreza-se 0 comportanteisiente e assinalam-se,
no Espago Fase, 0s pontos que pertencem ao atrator;

» divide-se a regido do Espaco Fase ocupada peltoragen N(r ) caixas de
dimenséor ;

e contam-se quantas caixdqr cgntém pelo menos um ponto do atrator;

» refazem-se os calculos para outros valores;de

* Dgcorresponde a inclinacdo média deNgg en) funcao ddog(@/r .)

A dimenséo de contagem de caixas € um caso esgadiiinensao proposta por
Hausdorff. Para o calculo da dimenséo da Hausd@rff, & necessario encontrar o

conjunto de hiper-cubos de lados comt; <r, que cubra o hiper-volume ocupado

pelo atrator, de modo que o numero de hiper-cubilizados seja minimo. E
praticamente impossivel determinar o valor@g para um atrator estranho, pois, de
todas as maneiras possiveis para se cobrir thbigatdeve-se encontrar a solucéo otima.
Claramente,D,, < D,. Tanto D,, quantoD,;, costumam ser chamados de dimensGes
fractais.

Muitos atratores estranhos ndo sdo homogéneose argplica que algumas de
suas regides sdo mais visitadas do que outrass$tgrpara se caracterizar um atrator,
calculam-se outras dimensfes que levam em cont ri@homogeneidades. Essas
dimensdes foram propostas, por J. Belatoni e AyH86]. Tais dimensdes se baseiam

na frequéncia relativéf; com que cada caixa j € visitada. A frequéntjaé definida

simplesmente como:

N,
f, =lim— (2.8)

N-e N
sendo N o numero total de pontos que pertencertraorae N, o numero de pontos na
caixa j.

Dentre as dimensbes generalizadas de Rényi, asrelavantes (além dB,)

séo a dimenséo de informacho:
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N fj log fj

D, =-lim 2.9
! rm;mmun (2.9)
e a dimenséo de correlacéy:
NO(f. )2
D, =lim () (2.10)
r-0 <7 logr

O numerador dé®, € conhecido como a entropia de Shannon.

Para um atrator ndo-homogéneo, as frequénciasreslafo desiguais, o que implica:

D, <D, pois > f log(/ f;)<logN(r)
]

Na verdade, pode-se mostrar que:
D, <D, <D, (2.11)
sendo que a igualdade s6 ocorre para atratoresgén®os.

@) termo(fj)2 gue aparece na férmula (2.10) representa a frewiéelativa
com que dois pontos de um atrator caem na j-ésana e tamanha . Em [25]
Grassberger e Procaccia sugeriram aproxi(rf(?l)2 pela frequéncia relativa com que
dois pontos estdo separados por uma distancia noenigual ar . Sejaq(r ) a fracédo
de dois pontos do atrator que esta dentro de upes-bsfera de raio, centrada enx; .

Essa fracdo é expressa pela relacéo:
1J .S
mn:ﬁzHu{M—&m (2.12)
k=1

sendo N o numero de pontos no atrator. A funcaoceddd (y) € tal que H=1sg¢> ,0
e H=0 se y<0.

Define-se a funcao de correlac@€¢r cgmo o valor médio dg(r ,)alculado
sobre todos os pontog . Assim:

1 N
C(r)== > q(r) (2.13)

N =G0
na pratica, elege-se, aleatoriamente, N' potogN'<N) e denomina-se o nimero de

pontos que estdo contidos na hiper-esfera derraizesse modo:

cr) 0= >q(r) (2.14)

J=1(j#k)
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O valor de C é proporcional m se os pontos do atrator estdo dispostos sobre

uma reta; proporcional B, se tais pontos estio uniformemente espalhadoptaunm.

No caso de estarem sobre uma estrutura fractadsBeeger e Procaccia alegaram que C

é proporcional @, ou seja:

D, Dnm(nmwj (2.15)
N-«{ 7-0 Jogr

Normalmente, calcula-s®, para variosr e estima-se seu valor a partir da
inclinacéo da parte linear do graficmyC(r ejn funcdo ddogr .

Mas qual é a utilidade préatica de estiniar? A resposta para esta questdo tem
duas partes. A primeira refere-se a dificuldade maacional de se calculab,.
Numericamente D, é calculado usando-se um algoritmo de contagemeadkas. Tal

algoritmo, entretanto, exige um esforco computadiofmemoria e tempo de
processamento) muito maior do que o algoritmo dessherger e Procaccia,

principalmente quand®, > .ZE, ao se estimab, , obtém-se um limite inferior para o
valor de D,, pois a relacdo (2.11) é verdadeira. ObI2y é importante para a

caracterizacdo do atrator, ja que esse numeroareuelntas variaveis sdo necessarias

para descrever o comportamento assintotico darsaste Contudo, a principal razéo
para se estimab, aparece quando se trabalha com séries tempoagss ko capitulo

3 sera definida com maiores detalhes a maneicaldalar a Dimenséo da Correlagéo.

2.9 Conclusodes

Neste capitulo foram apresentados uma série deogpelacionados com
sistemas dinamicos e teoria do caos. Foram definidonceitos como; caos,
bifurcacdes, invariantes geométricos, expoenteya@unov, Dimensdo da Correlacéo,
sensibilidade as condi¢Ges iniciais etc. No entamtaconceito mais importante
apresentado neste capitulo foi o de atrator, ecpktmente, o da dimensdo de um
atrator e sua estimativa. A dimensdo de um debaadhoi sistema dinamico esta
diretamente relacionado com o objetivo desta tgse, visa reconstruir o Espaco de
Imersdo ou Espaco Fase do sistema que gerou ditg aépartir de informacgdes
contidas exclusivamente numa série temporal de dgande energia elétrica.
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No seguinte capitulo é apresentado o conceitoedenstrucdo de Espaco de
Imersdo, que junto com alguns exemplos simples,tramas como € possivel
“operacionalizar” a reconstrucdo de um Espaco dgdéo desconhecido. No Capitulo
3 a seguir, sdo também apresentados os conceitéalsies Vizinhos Mais Proximos e
Método da Informacdo Mutua, que junto com o méta@®imenséo da Correlacdo sédo

a base do processo de reconstrucao utilizado tessta
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CAPITULO 3

RECONSTRUCAO DO ESPACO DE IMERSAO

3.1 Introducéo

Neste capitulo sera apresentado o conceito de seugéo de Espaco Fase ou
Espaco de Imersdo. Particularmente serdo desastasmracteristicas do Teorema de
Takens que é a base de sustentacdo desta tesésauere-criacdo de um retrato de
fases a partir da analise de série temporais deuoomou demanda de energia elétrica.
Serdo apresentados alguns exemplos de como nefaresen vetor de reconstrucdo a
partir de uma série de carga. Serdo descritos ¢athds 0s passos para o calculo da
Dimensédo da Correlacdo apresentada no capituloa2utlidade desta metodologia
como alternativa para a definicdo da Dimensédo agadan. Também com o objetivo de
calcular a Dimenséao da Imers@psera apresentado o método dos Falsos Vizinhas mai
Proximos. Por outro lado e visando o célculo dos®ade Reconstrucde, seré
apresentado o método de Informacdo Muatua que éeprésito para o calculo da

Dimensao da Imerséo..

3.2  Conceito de Reconstrucao
Se as equacg0es diferenciais que governam um sister@mico sdo conhecidas,

pode-se caracterizar o atrator deste sistema eattolas dimenséed,, D,, D, além
dos expoentes de Lyapunov (cabe ressaltar querensibesD,, D,, D, junto com os

expoentes de Lyapunov sdo conhecidas como invasiaggométricos do sistema).
Entretanto, em problemas reais, normalmente temrsa série temporal de dados
experimentais. Nao se sabe, de antemao, quais saviaveis de estado deste sistema e
nem a forma das equacdes diferenciais que goveararalucdo dessas variaveis.

7

Considere o sistema de RoOssler que € compos#s [gelguintes equacodes

diferenciais :

2( = —y— Z

dy ’

dy

—— =X+ay, 3.1
ot y (3.1)
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dz
—=b+(x-0)z,
o (x-c)

sendo a, b, c constantes£  02=04;c=57).

Existe um atrator estranho no Espaco Fase dedwmmsisdinamico (atrator
estranho tem dimensao fracionaria e sensibilidadeoadicdes iniciais). O espaco €,
obviamente, formado pelo eixo-x, pelo eixo-y e peiko-z. Em 1980, N. H. Packard,
J.P. Crutchfield, J.D. Farmer e R.S. Shaw [37] iaaEm 0 comportamento deste
sistema no espaco formado pelo eixo-x, pelo eixdide pelo eixo-tk/df. Foi
mostrado que, neste novo espaco, a figura geoméjie caracteriza o comportamento
assintético do sistema € topologicamente equivalaatatrator estranho original. Essa
figura é chamada de atrator reconstruido. Assiatrator original (no espaco X, y, z) e
o atrator reconstruido (no espaco x, dx/dk/df®) sdo caracterizados pelos mesmos
valores de dimensfes e expoente de Lyapunov.rRoyi@a partir da evolucdo temporal
de uma Unica variavel, x(t) no caso, pode-se d@t@mas caracteristicas do atrator.

Como exemplo considere um sistema dindmico quesupasn ciclo-limite
circular, assintoticamente estavel no seu Espacge, Fdescrito pelas expressoes
X(t) =sinte y(t) =cost. Suponha que seja conhecida apenas a variacdoredne
X(t). Para reconstruir o atrator, a idéia é tragaevolucdo temporal do sistema no
Espaco Fase formado pelo eixo-x e pelo eixo-dxdndo dx/dt aproximado por
[X(t+7)—-x(@)]/7. A Figura (3.7) ilustra o atrator reconstruidoms&mdo-se alguns
valores diferentes de . Nos trés casos, 0 atrator reconstruido € topmdogente
equivalente ao atrator original. Repare que. , obBtem-se o atrator original, pois,

para ele, dx/dt=y.

Figura 3.1. Atrator reconstruido para1,0 (a),7 =0,5 (b) er =0,1 (c).

Este exemplo é bastante artificial ja que em gdmh-se quedx/dt=f(x,y )e

dy/dt=g(x,y).
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A pergunta que surge é: como se sabe de antemdloa glimensdo do Espaco
de Imersdo no qual se far4 a reconstrugcdo do Er&omo se sabe, no exemplo
anterior, que esse espaco deve ser formado apelmagipo-x e pelo eixo-dx/dt? Por
que ndo considerar também o eiX®/d?? Ou seja, como se pode determinar a
dimenséo que € adequada para se fazer a recoosttacdtrator? Além disso, como
descobrir qual o valor do Passo de Reconstracgoe é o mais conveniente?

Na verdade, o método de reconstru¢cdo do atratmpopto por Packard e
colaboradores € ligeiramente diferente daquele fpiedescrito nos paragrafos
anteriores. Sabe-se que dx/dfx/df® ou derivadas de ordem superior podem ser
representadas por equagoes de diferencas comipasgesimal. Assim:

dx T X(t+71)—x(t)
dt T

d?x _ X(t+2) = 2x(t +7) + x(t)
dt? - r?

Uma série temporal real consiste de um conjugte x(t; de yalores obtidos

7 -0 (3.2)

T -0 (33)

nos instantes de tempo, para j =1,...,N. A determinagdo numérica de derivadas a

partir de um conjunto discreto de pontos é bastsatsivel a ruido, 0 que torna seu
calculo muito impreciso. Além disso, o pags@ossui um valor finito, de maneira que
a qualidade da aproximacao de uma derivada poragquacao de diferenca diminui
com o aumento da ordem da derivada.

Em vez de usax(t ,)dx(t)/dt, d®x(t)/dt*, como as variaveis que formaréo o

espaco no qual o atrator sera reconstruido, Paakarolaboradores sugeriram usar,

diretamentex(t ) x(t+7), x(t +2r)... etc.

3.3 Teorema de Reconstrucéao de Takens
Em 1981, F. Takens [1§Jrovou que, no Espaco Fase formado pelo eixo-x(t),

pelo eixo-x(t +),, pelo eixo-x(t + Z)... e pelo eixo-x(t#(+1)7), o atrator
reconstruido é topologicamente equivalente aocatfatal”, sobre o qual conhece-se
apenas a evolucdo em tempo discreto da variavestdelo x. Na sua prova, Takens

assumiu que a serie € formada por infinitos pontose que ndo ha ruido. Se essas

condicbes sdo satisfeitas, as propriedades topal®gilo atrator reconstruido sdo

preservadas, tomando-se :
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m= 2D, +1 (3.4)
sendoD, a dimensé&o de contagem de caixas do atrator ‘real”

Chama-se Espaco de Imersdo o espaco no qual fealizareconstrucao.
Denomina-sem de Dimensao de Imersdorede Passo da Reconstrucdo. Note que
deve ser multiplo do tempo de amostragem do sordirmuo x(t).

Considerando-se como exemplo o caso do Sistemaotenz, como = 10
b=8/3 e r =28 onde a dimensdo de contagem de caixas do atra@ali’ vale
D, 0 206[26]. Assim, segundo Takens, pode-se reconstratrator a partir de X(t),
tomando-sem=2D, + 1nesse casom= (arece ser suficiente. Entretanto, num

problema real, ndo se conhece o atrator originam rseu valorD,, podendo ser

determinado conforme mostrado a seguir.
Pelo método dos atrasos temporais de Takens, airstdate ;i assinala-se o
ponto de coordenadas

X(J) ={x(), x(t; +1),x(t; +27r)... x(t; +(m-17)} (3.5)

onde X & o vetor reconstruido num espaco multidimensional espaco de imersao.
Variando-se j de 1 até N, obtém-se a trajetoriansttuida.

Assumindo-se queX(a Yyepresente a posicdo do ponto no espaco de imeamnsao

instantet,, , tem-se que a trajetéria reconstruida é formatiagegiéncia:

X @ = (x(t,), X(t, +71),....X(t, + (m=-171))
X(2) = (X(t,), x(t, +71),....X(t, + (m=-1D71))

(3.6)
X(a) = (x(t,), X(t; +7),...x(t; +(M=1)7))

coma =1,...,M . As constantes nt,, N, M relacionam-se poN =M +(m-1r .

3.4  Reconstrucdo de Takens Autoregressiva
Dado que o objetivo desta tese é a reconstruc@&spco de imersao a partir de

valores passados de uma Unica série temporal fagesssaria uma pequena adaptacao
da equagéao 3.5 para:

X = x(t), x(t; —7),x(t; —2r)... X(t; —-(m-D7)} (3.7)
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As séries temporais sdo expandidas em espacos sionais superiores, nos
quais toma lugar a dindmica geradora do process$o.d realizado utilizando-se a
técnica de coordenadas em atraso ja descrita agumearecria um retrato da dinamica
do sistema em analise, a partir da série temperahlbres observados.

Como exemplo, considere uma pequena amostra de deeddemanda horaria

de uma distribuidora de energia elétrica:

Tabela 3.1. Amostra de dados de umea dé carga

tempot; | Valor x(t;) tempot; | Valorx(t;)
t, 8029 t, 8592
t, 7785 t, 8975
t; 7900 ty 8500
t, 8417 t, 8340
t, 8452 t, 8623

Como premissa considere=l e m=3, sabe-se também que N=10. Desta forma, é

possivel gerar 8 M =8=N -(m-17 ) coordenadas ou vetores reconstruidos, num

espaco multidimensional=3:
X(1) ={7900, 7785, 8029}
X(2) ={8417, 7900, 7785}
X(3) ={8452, 8417, 7900}
X(4) ={8592, 8452, 8417}
X(5) ={8975, 8592, 8452}
X(6) = {8500, 8975, 8592}
X(7) ={8340, 8500, 8975}
X(8) ={8623, 8340, 8500}
Observe que a partir de vetores reconstruidos @aces superiores pode-se

estimar a Dimensédo de Correlacdd,, calculando-seC(r )segundo definido no

capitulo 2. Mas em um problema real nédo se saberague Dimensao de Imerséoé
conveniente para a reconstrucdo do atrator. Paransentrar o valor den mais

adequado, calcula-98(r para varios valores de, variandom, por exemplo entre 2 e

7; e representam-se estes resultados num grafgg©(1p em funcdo de log(). A
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inclinagéo da parte linear dos graficos fornece estanativa para o valor dB, para
cadam. O valor dem satura a partir de um valor critico. Essa é a Ds@e de Imersao
que permite “desdobrar” o atrator adequadamentenatlo que suas trajetorias néo se
cruzem no Espaco de Imerséo.

E interessante apontar que ¢, € um sinal aleatérioD, ndo satura para

nenhum valor den. Lembre-se que o valor de saturagdddeé uma estimativa para a
dimenséaoD, do atrator “real”.

O trabalho de Takens, no qual se considera un@isénita e sem ruidos, ndo
impde restricdo sobre o Passo de Reconstroc&mtretanto, ao se trabalhar com séries
finitas e ruidosas, a escolha detorna-se critica. Considere, por exemplo um goafic
com m= 2, X(t) vs x(t-7). Ser é muito “pequeno”, entdx(t & x(t-7) séo
praticamente idénticos ficando o atrator comprimagoongo da diagonal principal do
Espaco de Imersdo; se € muito “grande”, entdax(t e Xx(t—7) ndo apresentam

correlacéo alguma.

3.5 Calculando a Dimenséao de Correlacao

A Dimensdo de Correlacdo € uma medida estatistca pvaliar a auto-
similaridade da geometria de um conjunto de ponto&spaco Fase. Esta quantidade
define 0o nimero de variaveis independentes quansemecessarias para descobrir a
dimensao de um sistema, i.e, 0os graus de libemdiadeesmo.

A dimenséo de correlacdm € um dos primeiros parametros utilizados para
descrever atratores. Basicamente, fornece uma mediddomplexidade do sistema em
relacdo ao numero de graus de liberdade do mesomsiderando-se qua converge a
um valor finito no caso de sistemas deterministieague ndo converge no caso de
sistemas estocasticos, pode ser util para avahatuaeza deterministica ou estocastica
de um sistema. Como ja foi citado Grassberg e Bectxgropuseram em [25] um
método para definim de maneira experimental , variacdes deste métimalzordados
também em [28], [29], [38].

Usando uma série tempordy,,i =1,...,N sgo construidos M pontos num

Espaco Fase dm dimensbes (Dimensdo da Imersdo) de acordo comrenteode
Takens [18]
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No Espaco Fase a integral de correlaCg¢r esta definida por:

N -~ -

Cm(r):ﬂﬂiiZO r=% =X (3.8)

2
N i=1 j=1

©(2) é a fungéo Heaviside

0, z<0

o(2) = (3.9)
1, z>0

X~ X, :\/i(xLk = X))’ (3.10)

€ a norma euclideana e d é a dimensé&o do Espaead atrator.

Grassberg e Procaccia demostraram quedde ser obtida através da seguinte equacao:

D, = |im{M} . (3.11)
-0 log(r)

Plotando-se o grafico d89Cn (N ys 109(" o coeficiente angular resultante do

ajuste de uma regressao linear (para valores bairos) produz a dimenséo de

correlagéo. Cn (1) € calculada para cada uma das sucessivas dimexsdes
determinando-se assim, os coeficientes angularasgaala valor den, definido como
d(m). Conforme o valor den aumenta, d{) tende a um valor constante, isto €, a
saturacdo. O valor da Dimensédo da Imersdo que gaosaturacdo da funcaong(é
conhecido como Dimenséao de Correlagédo. Na FigZra@le ser observado o resultado
do célculo da Dimensao da Correlacdo para difesevaores de imersdo do Espaco

Fasem para o mapa logistico. Observe que o valor das@oeém=2.
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Correlation Dimension
=
o
o

2 3 4 &5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Embedding Dimension

Figura 3.2. Calculo da Dimenséao de Correlacéo panapa logistico (m=2)

A seguir é apresentado o procedimento para cattul@,(r) ou C(r):

» construir a matriz (N-1xN-1) das disténc’?,c;—ij H ;

e para um valor predefinido de r, construir a magpera a fungdo Heaviside
Z(r —HYi = X; H) onde Z=0, para valores de —HYi = X; H <0, e Z=1, para
r —Hii = X; H >0;

» definir um valor de imersam inicial;

e calcular o valor de C(r), para diversos valores, de

e calcular log (C(r)) e log(r);

» plotar um gréfico de dispersao;

e ajustar a uma reta. O coeficiente angular definalor da Dimensao de Correlacéo
(D2), para um determinadu;

* repetir para diferentes valores de imensgo

» plotar um gréfico entre a Dimenséo da Imenmséaes a Dimensao de Correlacag D

» 0 valor de imersao apropriado € aquele que prodatumacéo da Dimenséao de

Correlacao B

3.6 Influéncia do Passo de Reconstruc&o na Qualidade da Reconstrucao

Nesta secdo sdo apresentados dois exemplos destrecdn do Espaco de
Imersao em sistemas dinamicos nao lineares deéstedriaveis de estado. Os sistemas

sdo amplamente citados na literatura e sua ulzageste trabalho contribui para o
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aumento do grau de compreensao do conceito de stegoiio. Como neste caso 0
objetivo é pedagdgico os sistemas utilizados saemdos, o que significa que as
dimensdes dos atratores sao também conhecidasidoabpenas avaliar o impacto de
uma correta escolha do Passo de Reconstragdmara o qual é utilizado o “bom e

velho” método de tentativa e erro.

3.6.1 Sistema de Van der Pol

Considere a classica equacao de Van der Pol coesde um oscilador:

d®x 5 dX
——=ufl-x)—+x=0 3.11
e [C )Olt (3.11)

Como se sabe, as equacoes diferenciais de ordeemiaupodem ser reescritas
em termos de um conjunto equivalente de equacderewitiais de primeira ordem.

Para a equacao (3.11), isso € obtido pela defimiedtuas novas variaveis:

Sejam y,=Xey. =2(
1 2 dt
entao
dy;
—= = 3.12
a v (3.12)

d
fwt(l—yf)—yl

Usando um método numérico para resolver (3.12)nois® os resultados
apresentados na Figura 3.3, onde é possivehalbsecomportamento das variaveis x
e y no tempo.

Evolugao temporal das variaveis do sistema de Van der Pol
T T

L L 1 1 L
0 5 10 15 20 25 30
t (segundos)

Figura 3.3. Solucao para o sistema de Van der Pol
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Na Figura 3.4 pode-se observar a dindmica da dragetio sistema no Espaco
Fase original, isto €, com suas duas variaveistale x(t) e y(t). Como ja mencionado,
a Figura 3.4 também é conhecida como atratorsiersa.

Dinamica do sistema de “an der Pol no espago fase x(t) vs y(t)
4 T T T T T T T T T

3_

yit)
] L [=1 — ]

[
T

x(f)

Figura 3.4. Atrator do sistema de Van der Pol nmaEs Fase original (x(t) vs y(t)

3.6.2 Reconstrucao do Sistema de Van der Pol

A premissa adotada a seguir considera a imposkid# de observacao de todas
as variaveis de estado do sistema. De fato neste samente esta disponivel o sinal
X(t), a partir do qual se deseja reconstruir o ¢dabkecido” sistema gerador do sinal. O

sinal x(t) € mostrado na Figura 3.5.

Figura 3.5. Variavel x(t) do sistema de Van der Pol
Na Figura 3.6 sdo apresentadas duas alternativescdestrucao do retrato de

fases: na primeira (a) usando x(t) vs x(t-1); ngusda (b) € facil observar que as
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variaveis utilizadas ( x(t) vs x(t-10) ) representmelhor a trajetdria do atrator original
da Figura 3.4.

Dinamica do sistema de Van del Pol no espaco de fase reconstruido x(t) vs x(t-1) Dinamica do sistema de Van der Pol no espago fase reconstruido x(t) vs x(t-10)
25 T T T T T T T T T 25

2 B 2
151 B 15
1r B 1
x(t-1) 0.5 - 0.5
ol X(t-10) o
0.5+ 0.5
1 1
1.5 1.5
2 2
2.5 L v v L v -25 L L L L L L L L L
-2.5 2 -1.5 1 0.5 0 0.5 1 15 2 25 -2.5 £2 =1L -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25
X(t) X(t)
(@) (b)

Figura 3.6. Trajetoria reconstruida a partir daave! x(t) observada.

3.6.3 Exemplo 4. Sistema de Hénon

O ultimo exemplo deste capitulo refere-se ao s@tem mapa de Hénon, que
possue duas variaveis de estado e também comuweitade na literatura técnica. O
mapa € definido por um sistema néo linear de e@saafgébricas como definido a

sequir:

x(i +1) =1-alx*(i) + y(i) (3.13)
y(i +1) =bx(i)
O atrator do mapa de Hénon do Espaco Fase or@irgdresentado na Figura 3.7

Atrator do Mapa de Hénan

nsf
¥l of

051

-2 1.5 -1 05 ] 05 1 15 2
x(n)

Figura 3.7. Atrator do mapa de Hénon no Espaco éi@g@al (X(t) vs y(t)
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3.6.4 Reconstrucdo do Sistema de Hénon

Nesta secdo pretende-se reconstruir o Espaco Basistdma de Hénon a partir
da observacdo de somente uma de suas variaveis, dsponibilizada a série temporal
da variadvel x(t). Na Figura 3.8 observa-se o comapoento da variavel x(t). Nas
Figuras 3.9(a) e 3.9(b) sdo apresentadas duasitastde reconstrucdo do Espaco Fase
do sistema de Hénon: na primeira (a) é usado ocBdpase {x(t), x(t-24)}e na segunda
(b) é utilizado o Espaco Fase {x(t), x(t-2)} congoal se observa uma leve melhoria na
representacdo, pelo menos quando comparada comgueaR3.10(a). Finalmente, na
Figura 38 € apresentada a terceira tentativa @mseticdo do Espaco Fase do mapa de
Hénon. Nesta Ultima versédo as variaveis utilizadaam {x(t), x(t-1)}, e observa-se
claramente ser esta mais adequada para a reprEsenia retrato de fases do sistema

em questao.

variavel x(t) observada
T T T

L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
1

Figura 3.8. Variavel x(t) do mapa de Hénon

Atrator de hénon reconstruido x(t) vs x(t-24) Atratar de Hénan reconstruida s(t) vs (2]

xit)

(b)

Figura 3.9. Trajetorias reconstruidas a partivatéavel x(t) observada

47



Atrator de Hénon reconstruido x(t) vs x(t-1)

Figura 3.10. Trajetorias reconstruidas a partivataavel x(t) observada

3.7 Determinacdo do Passo de Reconstrucéo

Na secdo anterior foram apresentados alguns daeniplricos onde se
evidencia a importancia de uma escolha correta paxiavel Passo de Reconstrucao
T, nesta etapa do trabalho é detalhada a metodalgianivel para realizar o calculo

desta variavel.

3.7.1 Informacdo Mutua

A informacdo mutua defasada no tempo foi sugerataHpaser e Swinney em
[40] como ferramenta para determinar um atraso wabkr Diferentemente da funcao
de autocorrelagdo, a informacdo mutua considerabé&aminterdependéncia nédo
lineares. A informag¢@o mutua captura informacdemdmentos superiores a diferenca
da correlacdo linear que somente captura inforesagie segundo ordem. Pode-se

defini-la da seguinte forma:

L1} (3.14)

1)

S= —Z p, (7)On

onde para uma particdo de nimeros repi€ a probabilidade de encontrar um valor na
série de tempo no i-esimo intervalo, (7 € & probabilidade condicional que uma

observacao falhe (ndo ocorra) no i-ésimo interealjue a observacao fallte tempo
mais tarde no j-ésimo intervalo. Em teoria estaresghio ndo é sistematicamente
dependente do tamanho da particdo e pode ser éténcalculada. Existem bons

argumentos que dizem que se a informacao mutuaatifaexibe um minimo tendendo

48



a um certo valor deg, entdo este valor € um bom candidato a ser ooas@dsquado
[39], [10], [41]. No entanto, estes argumentos s@mlificados quando a imersao do
espaco € maior que dois. Além disso, ndo sdo tedaaplicacdes que trabalham
otimamente com 0 mesmo atraso [29].

Como exemplo, na Figura 3.11, é apresentado grdéanformacdo mutua para
0 mapa logistico (vide Anexo B). Particularmente utlizado um valor de 3,544090
para a variavel de controle Os calculos foram realizados utilizando o aplicati

VRAA4.7 versao demo [42].

1,254 K .
Primeiro

minimo

1,154

hverage Mutual Information (bits)

0246810131619 22 25 28 31 34 37 40 43 45 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 55 88 41 94 97
Time Lag [units)

Figura 3.11. Calculo da Informag&o Mutua para oarlagistico ¢ = 1.

3.8  Definicdo da Dimenséo da Imersam

Como dito anteriormente, ao se iniciar a analiseude série temporal,
desconhece-se a dimenség d» seu sistema gerador, informagcédo que é formaémen

imprescindivel para definim (m=2D,+1), que juntamente com o Passo de

Reconstrugdo 7 constituem-se nos parametros necessarios paraoasteicdo do
Espaco de Imersdo. O procedimento para a obterggiesdparametros depende muito
da dindmica implicita nos dados e do tipo de amal3 mais importante é que 0s
teoremas de imerséo “garantem” que, para dadossjdst €, livres de ruido, existe
uma dimensaan tal, que os vetores reconstruidos sao equivaleadssvetores do
Espaco Fase original.

E desejavel ter um conhecimento precisoni€aso se pretenda explorar o
determinismo com minimo esforco computacional. Sdirmensdom produz uma
representacao fidedigna do espaco estado, cadastegzio m’ comm’>m também o
fara. A escolha de valores muito grandesndpara dados cadticos € uma redundéancia e
somente prejudica a performance de muitos algositni@s como os usados para
calcular expoentes de Lyapunov. Dada a instab#iddds movimentos caodticos, 0s
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primeiros e ultimos elementos de um vetor defagst®o menos relacionados devido a
sua grande diferenca temporal. Por isto adotar alor yrande den ndo ajuda muito,

pelo contrario, poderia inclusive confundir osogignos de calculo.

3.8.1 Falsos Vizinhos Mais Proximos

Assumindo-se que a dinamica no Espaco Fase € eepaida por um vetor de
fluxo amortecido (dindmica suave), é razoavel agsque os estados vizinhos estardo
sujeitos a mesma evolucdo temporal. Assim, aposuwrto intervalo de tempo futuro,
as duas trajetérias emergentes ainda serdo vizipf@émas mesmo que 0 caos
introduza uma divergéncia exponencial entre as .d&kaz-se referéncia a esta
propriedade com o objetivo de discutir estatistigag algumas vezes ajudam a
identificar se determinadas dimensdes séo sufesgpdra a reconstrucao do Espaco de
Imerséo.

Como ja foi citado o conceito batizado como Faliaihos Mais Proximos foi
introduzido por Kennel, Brown e Abarbanel em [28in [43] e [44] é apresentado o
método com pequenas modificacdes, as quais evilgumsaresultados espurios com
ruido.

A idéia fundamental é procurar pontos no conjutaados que sejam vizinhos
num determinado espaco de imersédo, mas que poded@iarser vizinhos em espacos de
dimensdes superiores, 0 que poderia acarretar wolacéo temporal futura muito
diferente.

De um ponto de vista geométrico, primeiramenteadetcomo premissa que a

imers&o correta para um conjunto de dadws, & posteriormente analisa-se 0 mesmo
conjunto de dados numa imerséo dimensional maisaban<m,. A transicdo desde
m, amé uma projecao, que ocorre eliminando alguns eirasistema de coordenadas.

Os pontos cujas coordenadas foram eliminadas penirdiortemente na sua projecao,
podem ser considerados “falsos vizinhos” no espadamensional.

A estatistica para avaliar os falsos vizinhos pEEtedefinida da seguinte forma:
para cada ponto da série temporal € identificads®ew vizinho mais proximo num
espacomdimensional e calculada a taxa das distancias @sses dois pontos no
espaco dimensionan+ elo espacomdimensional. Se esta taxa € maior que uma
tolerancia R, o vizinho é falso. Esta tolerancigedser grande o suficiente de forma a

permitir divergéncia exponencial na presenca de daterministico [40]. Se o desvio
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padrdo dos dados € definido comoe é usada a norma maxima, a estatistica pode ser
calculada da seguinte forma [44]:

m+1

me mel _
S At -R e[a—\sﬁ“-SL“ j
=S - R N
Xmn(R) = S O (3.15)

n=1

> e[ 28 - <t

J

ondes, é o vetor reconstruido &, € o vizinho mais préximo dg,em mdimensoes,

isto é, k(n) é o indice do elemento k da série tealpdiferente de n para o qual

7

S, —sk‘:min. A primeira fungdo no numerador é unitaria rglea o vizinho mais

préximo é falso, i.e, se a distdncia aumenta nuor vaaior que R quando a dimensao
de imersdo aumenta uma unidade. Além disso a sagundéo suprime todos aqueles
pares cuja distancia inicial seja maior qud R. Os pares cujas distancias sdo maiores
queog /R, por definicdo, ndo podem ser considerados falsoehos, dado que em
média ndo existe espacgo suficiente para afastaw deendo portanto considerados
candidatos invalidos para o método, excluindo-se ntabilizacdo, o que também
reflete na normalizagéo.

Isto significa que num espaco de atrasarfjedimensdes, o atrator reconstruido

€ uma imagem do atrator no Espaco Fase originalicllarmente, as propriedades

topologicas sao preservadas. Na Figura 3.12 padebservado o resultado do calculo

do percentual de falsos vizinhos para diferentésres de imersdo do Espaco Fase m
para o mapa logistico. Observe que o valor da #oetar=2.

2o}
1

Percent Of False Neighbhors
;
2
2

1 2 3 4 5 B 7 B 3 10
Ermbedding Dimension

Figura 3.12. Célculo dos Falsos Vizinhos para oanagistico (n=2)
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Outras varia¢cdes do método dos falsos vizinhosmpabs encontradas em [45],
[46], [47], [48], [49].

3.9 Conclusodes

Neste capitulo foi apresentado em detalhes o dondeireconstrugcédo de Espaco
Fase ou Espaco de Imersdo. Particularmente foresuritds as caracteristicas do
Teorema de Takens que € a base de sustentacadedestque tem como objetivo a re-
criacdo de um retrato de fases a partir da andésimformacdes contidas numa unica
série temporal de consumo ou demanda de energicald-oi dado um exemplo de
formacao de um vetor de reconstrucéo a partir cee sémie de carga. Foi realizada uma
descricdo passo a passo do calculo da Dimensédoodaldtdo e a utilidade desta
metodologia como alternativa para a definicdo daddisdo da Imersdo, que € uma
das variaveis necesséria para a aplicacdo do TeodmmTakens. Também com o
objetivo de calcular a Dimenséao da Imersdofoi apresentado o método dos Falsos
Vizinhos mais Proximos. Visando o calculo do Paso Reconstrucéor, foi
apresentado o meétodo de Informacdo Mutua que éeprésito para o calculo da
Dimenséo da Imersdo. Para ressaltar a importamciealtulo correto da variavet,
foram apresentados dois exemplos teoricos de reagée cuja Dimensao da Imersao
m, era conhecida previamente.

No Capitulo 4 a seguir, serdo apresentados doimpge que usam séries de
tempo originadas por atratores com dimensdgsddhecidas. O objetivo é testar os
resultados do processo de reconstrucdo, aplicasigoétodos apresentados nas secoes

anteriores desta tese.
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CAPITULO 4

APLICACOES DO TEOREMA DE TAKENS

4.1  Introducéo
Como mencionado nos capitulos anteriores, o Teoréen Takens permite a

reconstrucdo do Espaco de Imersdo a partir da ickdinde duas variaveisn
denominada Dimensé&o da Imersdd eonhecida como Passo de Reconstrugdo, sendo
que a analise realizada utiliza exclusivamente slagandos de uma série temporal
gerada por um sistema desconhecido ou atratorpliéagdo destas duas variaveis na
equacéao 3.7 permite a reconstrucao do dito Espatoersao.

Na Figura 4.1 é apresentado um diagrama esquemdbc@rocesso de
reconstrucdo utilizado nesta tese. Pode ser olikeryge a partir de uma série temporal
é definido o Passo de Reconstrucdo através do métiad Informagdo Mdatua.
Posteriormente é utilizada a mesma série tempaméd jcom a variavel (previamente
definida) para calcular a Dimenséo da Imersdo wsasdlois critérios apresentados nos
capitulos anteriores: método dos Falsos Vizinhas Rwdximos e método da Dimenséao
da Correlagdo. Finalmente séo aplicadas as du@veiam e ! na equacdo 3.7 visando
a reconstrucdo do Espaco de Imersdo. Observe que, @ calculo dan, sempre
existirdo duas alternativas visto que se trabatima dois métodos. A escolha de uma ou
outra opg¢édo sera funcao de alguns critérios enpgiltomentados no desenvolvimento
das préximas secdes deste trabalho.

N&o obstante o processo de reconstrucdo parecgiesimexistem alguns
problemas de origem pratica na hora da sua apticacéblemas que serdo descritos a
seqguir:

1. segundo o capitulo 3, para que a Dimensao desdime seja valida a mesma

tem que cumprir a seguinte restrico> 2D, + (efjuagéo 3.4), ondB,€é a

dimenséo do atrator que gerou a série em anals®réque a Unica informacéo
disponivel encontra-se na série temporal, isto &p rexiste nenhum
conhecimento sobre o0 sistema que gerou a Série obte sas variaveis

explicativas do fenbmeno e, menos ainda, a dimedsadratorD, responsavel

pela geracdo dos dados;
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2. o trabalho de Takens considera uma série iafegem ruidos. Sabemos que no
mundo real ndo existem séries infinitas e que,iqudarmente as séries de

energia elétrica, sdo também constituidas de ruido;

Aplicagao
FNN para
Calculo de
m
y
*Variaveis para
, Aplicagdo do Definicéo da espago de~
L | método de dimenséo da N reconstruggo.
W |.Mitua imersao sAplicacio de
| [ (passo de E_mbedwng Takens
v reconstrugéo ou dimension
time delay
A
Aplicacao
D.C para
Calculo de
m
Definicéo do
passo
n/reconstrucac

Figura 4.1. Processo de reconstrucao do Espagueatedo utilizado

3. como descrito no capitulo 3, o estudo de Takeéwsimpde restricdo sobre o
Passo de Reconstrucamo, entretanto, ao se trabalhar com séries finitas e

ruidosas, a escolha detorna-se critica.

Neste capitulo € testada a aplicacdo do Teorermakkns em alguns sistemas cuja
dimenséo do atratoD, é previamente conhecida. Séo feitas simula¢cogmadas de
informacdes disponiveis nas séries geradas pos siiEEmas e em seguida extraidas
variaveis necessarias para aplicacdo do Teorenfakins. De forma resumida, pode-
se afirmar que o objetivo deste capitulo é avaliatonfiabilidade e viabilidade da

aplicacdo do teorema de reconstrucao.
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4.2  Série Simulada através de Processo Auto-regrass

Para explicar melhor o objetivo deste exemplo tare ger considerados 0s

seguintes aspectos: sabe-se que o objetivo dasteegéo do Espaco de Imersdo nédo é

mais que a obtencao da dimené%‘b do atrator que gerou a série. Como nas séries de
carga de energia elétrica ndo existe nenhuma imfgiosobre dita dimenséo, nunca se
ter4 certeza se o Espacgo de Imersédo apontado melespo de reconstrugdo € correto.
Sendo assim, fica impossivel avaliar a qualidade @sultados apds aplicacdo de
Takens. Para contornar esta situacdo € necesddimarusistemas com dimensao

Do conhecida, por esta razdo utilizamos um modelotajosde ordem 2, o qual

posteriormente sera utilizado para gerar via sigiidauma série de carga. A partir da
série simulada pelo sistema (agora conhecido) denor2, € aplicado o processo de
reconstrucédo do Espaco de Imerséo.

A seguir, na Figura 4.2, sdo apresentados 2952sdddoconhecida série de
carga EUNITE. Nesta secdo pretende-se utilizar acioeada série para ajustar um
modelo auto-regressivo puro de ordem 2, AR(2) d goateriormente sera utilizado
para simular dados de uma série de carga. Ditogsdserao utilizados para realizar a

reconstrucédo do espaco de imersao do sistema gefadantagem de realizar este tipo

de andlise € o conhecimento a priori da dimenséairdmrDO gue gerou a seérie, neste

caso igual a 2.

Série EUNITE (1-2952 horas)
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Figura 4.2. Série de carga EUNITE
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4.2.1 Ajuste de uma Série de Carga Usando um ModeddR(2)

ajuste do modelo pode ser observado na Figurantl® séo apresentadas as estatisticas

de saida junto com os parametros do modelo. A &gudg modelo é apresentada a
sequir:

O passo seguinte é ajustar os dados da Figura dn2 modelo AR(2) para o
qual sera utilizado o programa Forecast Pro fordélivse (FPW 3.0D). O resultado do

Y(t) =10284+ 1190Y(t -1) - 027[Y(t - 2)

A seguir, na Figura 4.4 é apresentada uma simulded@l4 dados utilizando o modelo

definido na equacéao 4.1.

Forecast Model for CurvasdecargaEunite

ARIMA(2,0,0)

Term Coefficient Std. Error t-Statistic
Significance

all] 1.1997 0.0177 67.9445 1.0000
al2] -0.2769 0.0177 -15.6855 1.0000

_CONST 102.839

Within-Sample Statistics

Sample size 2952 Number of
parameters 2

Mean 1332 Standard deviation
1427

Figura 4.3. Saida do programa FPW para modelo AR(2)

4.2.2 Reconstrucao do Espaco de Imersdo Série AR(2)

lineares visando obter as variaveis Passo de Riegoiig7 e Dimensédo da Imerséa

Na tabela 4.1 sdo apresentados os resultados wacdipl dos métodos nao

A tabela 4.1 tem as seguintes caracteristicas:

a primeira coluna representa o intervalo de dadoséde simulada utilizado para o
calculo das variaveis de reconstrucao,
a segunda coluna representa o célculo da varfassdo de Reconstrugapusando

para isto, o método da Informacdo Mutua. Obseneepguia cada intervalo existem

trés diferentes valores de, isto acontece porque foi pesquisada a sensibédida
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apresentada no célculo de quando modificado o grau de detalhes, ou em outras
palavras quando modificado o tamanho da partiiipagla na equacgéo 3.14. Para
realizar este calculo foi utilizado o programa \disiRecurrence Analysis (VRA
4.7).

Série de carga simulada AR(2) 1_744
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Figura 4.4. Simulacdo modelo AR(2)

» da terceira a quinta coluna € apresentado o rdsutta aplicacdo do método dos
Falsos Vizinhos Mais Proximos (FNN). Observe que esdlculo é realizado para
cada valor der calculado na coluna 2. Como observado na secab, 3 &alculo
dos falsos vizinhos depende de uma determinadéitai@ R. Desta forma entre a
segunda e quinta coluna sdo apresentados os desulfaando R varia de menor
(maior precisdo) a maior (menor precisdo). Paralouto de FNN também foi
utilizado o programa VRA 4.7,

* na sexta e ultima coluna sédo apresentados osadgstia utilizacdo do método da
Dimenséo da Correlacdo {Ddefinido nos capitulos 2 e 3. Note que o célaeulo
usando R também foi realizado para cada um dos valores deara o céalculo de
D, também foi utilizado o programa VRA 4.7.
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Tabela 4.1. Variaveis para reconstrucao séripR

Dados da Informacé&o mutua| FNN FNN FNN D,
série 4 (precisaq (preciséq (precisdg m
Max) Med) Min)
m m m
1-744 (7) min= 7 29 13 13 5
(r) med= 6 37 36 31 8
(1) Max= 6 34 31 27 8
1-1440 (7) min= 6 26 29 16 10
(1) med= 8 30 28 23 11
(1) Max= 9 30 30 16 13
1-2160 (7) min= 10 29 25 24 10
(1) med= 12 28 26 18 11
(r) Max= 11 30 20 17 11
1-2952 (7) min= 12 23 23 26 12
(r) med= 8 31 34 8 11
(7) Max= 12 23 23 26 12

4.2.3 Analise dos Resultados da Reconstrucdo SéhR(2)

Ao observar a tabela 4.1 é possivel realizar ogisesg comentarios:

» a Dimenséao da Imerséo calculada pelo FNN apressmi@aioria dos casos, valores
superiores ao célculo realizado para essa mesndwefapelo método £

 em geral, 0 incremento no grau de precisao paralaulo de FNN provoca, um
incremento nos valores da Dimensdo da Imensasto pode ser explicado devido
ao fato de quando incrementa-se o grau de precsé&ariavel R diminui, 0 que
provoca ha equacdo 3.23 uma tendéncia de aumeniguantidade de falsos
vizinhos,

* 0 célculo do Passo de Reconstruchp via Informacdo Mutua, ndo apresenta
grandes variacdes em funcédo do grau de detalhes iiméd, max) para um mesmo
intervalo de dados;

» observa-se que, em geral, quanto maior o inte@ldados, maior o valor do passo
de reconstrucaeo .

Os resultados apresentados nao deixam em evidfunas 0s valoresr e mdevem
ser escolhidos para realizar a reconstrucéo dazespe imersdo. No entanto, podem-se
utilizar alguns os critérios para realizar a esgolh

 Takens apontou que a série deve ser infinita, sétdoimpossivel, deve-se

utilizar a maior quantidade de dados possivers ésb intervalo de 1-2952;
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« para escolher o valor de, entre os trés possiveis, faz sentido utilizardaimo
de detalhes. Assim desta forma o valor escolhida $e=12;

* a escolha da Dimenséo da Imersapé ainda mais complicada, ja que temos
disponiveis quatro alternativas trés fornecidae pattodo FNN (23, 23 e 26) e
uma consequéncia do calculo dg (02). Observando-se os resultados globais,
isto é, todos os intervalos de dados, pode-seaaplim critério de parcimonia,
escolhendo-se pamos fornecidos pelo métoda [Aplicando-se a equacéo 3.4

(m=2D, +1), com [ conhecido e igual a 2, tem-ge> . Gomo o resultado

apontado foim= 12 verifica-se ser ele coerente com a definicdo damta

Takens.

4.2.4 Reconstrucao do Espaco de Imersdo da Série @IREstacionada.

Nesta secdo a semelhanca da sec¢éo 4.2.2, seradaad aplicacdo de métodos
nao lineares visando obter as variaveis Passo @enReucdor e Dimensdo da
Imersdom. No entanto, a série produzida pelo modelo daggud.1 sofrera um pré-
processamento que consiste na eliminagdo, ou meitcoma diminuicdo das variaveis
de tendéncia e sazonalidade claramente presentdsgoea 4.2. O objetivo deste
experimento € avaliar o desempenho dos métodosdquaplicado este tipo de
tratamento na série. A metodologia aplicada nest® & bastante conhecida e
apresentada com detalhes no Anexo C. Particulaenfenam utilizados os critérios
presentes na sec¢do C.2 para tendéncia e C.3 zam@aBdade. A Figura 4.5 apresenta
os resultados para um intervalo de 744 dados. @bspre na aplicacdo dos critérios
foram perdidos 25 dados (1 na tentativa de retitendéncia e 24 na tentativa de retirar

a componente de sazonalidade)

Série de carga simulada AR(2)_ estacionada
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Figura 4.5. Simulacdo modelo AR(2) estacionada
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4.2.5 Analise dos Resultados da Reconstrucao SéhiR(2) Estacionada.

Na tabela 4.2 sdo apresentados os resultados daloccalas variaveis de
reconstrucdo para a série apresentada na Figur&dbbe estes resultados é possivel
realizar os seguintes comentarios:

« diferentemente da tabela 4.1, os resultados dandidiweda imersédo calculada pelo
FNN apresentam na grande maioria dos casos, valofesores ao calculo
realizado para essa mesma variavel, pelo métedo D

 da mesma forma que na tabela 4.1, o calculo doopdssreconstrucaa , via
Informacdo Mutua, ndo apresenta grandes variagidsiecdo do grau de detalhes
(min, méd, max) para um mesmo intervalo de dadés. dbstante os valores de
foram inferiores em todos 0s casos, quando compsiean os resultados da tabela
4.1;

» observa-se uma uniformidade nos valores para @ ghsseconstrucad, variando
entre 2 e 4 em todos os intervalos analisados;

e 0s resultados apresentados pelo calculo da DimedsadCorrelacdo P néo

apresentam grandes variagdes quando comparados tedrela 4.1.

Tabela 4.2. Varidveis para reconstrucdo #dRi€2) estacionada.

FNN FNN FNN
Dados da | Informagdo mutua| (precisédo | (precisédog (precisdgq D,
série 4 Max) Med) Min) m
m m m
1-719 (7) min= 2 1 4 1 8
(r) med= 3 5 7 3 5
(7) Max= 4 1 7 1 8
1-1415 (1) min= 2 5 6 4 11
() med= 2 5 6 4 11
(1) Max= 2 5 6 4 11
1-2135 (7) min= 2 5 6 1 6
(7) med= 2 5 6 1 6
(7) Max= 3 3 6 3 9
1-2927 (7) min= 2 6 6 4 8
(1) med= 3 6 2 3 9
(1) Max= 4 6 7 10 10

Para realizar a escolha das variaveis adequadasapagconstrucdo do espaco de
imersao sao utilizados critérios similares aos osa@d secao 4.2.3:
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Takens apontou que a série tem que ser infinita seamdo isto impossivel
temos que utilizar a maior quantidade de dadosiymissisto €, o intervalo de
1-2927,

para escolher o valor de entre os trés possiveis faz sentido utilizar oiméx

de detalhes. Desta forma, o valor escolhido Jeri4,

embora a Dimenséao da Imers@&oapresenta quatro alternativas disponiveis trés
fornecidas pelo método FNN (6, 7 e 10) e uma caitsezja do calculo de D
(10), as mesmas sao muito mais proximas quandgoa@uas com oS
resultados da tabela 4.1. Aplicando um critérigpaecimoénia o valor escolhido

deve ser o fornecido pelo método FNN cor®,

Da mesma forma que na secéo 4.2.3 é utilizadaacéqu.4 (n= 2D, + }, onde

neste caso §é conhecido e igual a 2. A restricdo a cumprin® e ddomo o resultado
apontado foim= 6 é ele coerente com a definicdo dada por Takests. fiésultado é
importante porque evidencia principalmente uma oredhna capacidade de capturar a
Dimensdo da Imersdo por parte do método FNN quadiboinuida a néo
estacionariedade da série de carga.

Sistema de Lorenz

O segundo exemplo utilizado neste capitulo é emiatde Lorenz que é um dos

mais conhecidos sistemas dindmicos deterministtoms caracteristicas caodticas. O

sistema de Lorenz pode ser definido usando o seegsistema de equacdes diferenciais:

L —L=-gx +

G - IXto%,
dx, _

=X T X (4-2)

dt
dx,
38 = —b

at XX, =X

(0=10,b=8/3r =28

Na Figura 4.6 é exibida a trajetoria dinamica diesna de Lorenz no Espaco

Fase original (que lembra as asas de uma borb@eta)Figura 4.7 € apresentada uma

das variaveis ) que faz parte do Espaco Fase original do sistema.
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Trajetéria do sistema de Lorenz no espaco fase original x1(t), x2(t), x3(t)

x2(t) 40 -20

x1(t)

Figura 4.6. Atrator do sistema oscilador harmémicdEspaco Fase x(t), y(t), z(t)

Evolugao temporal das variavel x,(t) do sistema de
20 — ‘ ‘ :

15 B

104 A

?(1(t ol

10k N

-20

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
t (segundos)

Figura 4.7. Variavel x(t) do sistema de Lorenz

4.3.1 Reconstrucéao do Espaco de Imerséo do Sistedelorenz
Os resultados da aplicacdo das ferramentas paoasteacdo do Espaco de
Imersado sao apresentados a seguir na tabela 4.3.
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Tabela 4.3. Variaveis para reconstrucadersia de Lorenz.

FNN FNN FNN
Dados da | Informacdo mutua| (precisao | (precisao (precisdao D
série 4 Max) Med) Min) m
m m m

1-1000 (7) min= 29 9 10 10 12
(7) med= 8 2 7 7 18

(1) Max= 8 2 7 7 18

1000-2000 (1) min= 15 14 13 14 8
() med= 11 2 2 2 8

(1) Max= 11 2 2 2 8

1-2000 (7) min= 14 2 10 10 12
(f)med= 10 2 3 3 12

(7) Max= 9 2 3 3 12
1-2613 (7) min= 14 2 2 2 12
(r)med= 10 2 2 2 12
(1) Max= 9 2 2 3 10

4.3.2 Analise dos Resultados da Reconstrucao dot8isa de Lorenz.
Para realizar a escolha das variaveis adequadaspaconstrucdo do espaco de
imerséo sao utilizados critérios similares aos osa secao 4.2.5:
» Takens apontou que a série tem que ser infinita. d&tante ser isto possivel
para o sistema de Lorenz, neste caso serdo utifzsmimente dados referentes
ao intervalo de 1-2613;
« para escolher o valor de entre os trés possiveis valores disponiveis, &nte
utilizar o maximo de detalhes, por este motivo lovascolhido serid = 9;
e a Dimensdo da Imersam apresenta quatro alternativas disponiveis trés
fornecidas pelo método FNN (2, 2 e 3) e uma cor&ezjé do céalculo de D
(10);
+ da mesma forma que na segao 4.2.5, € utlizadaiacéq 3.4 h=2D, + )
onde neste caso o valog Para o sistema de Lorenz € conhecido e igual@& 2,0
[26]. A restricAo definida pela equacdo 3.4 indiahia escolha dos valores

calculados via método FNN, j& que os valoresndem que ser= 5]12isto é

Nno minimom=6,
e assim sendo, a Unica possibilidade de escolhma éldornecida pelo método da

Dimenséao da Correlacao que sugerd 0,
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4.4  Conclusbes
Como mencionado nos capitulos anteriores o Teomendakens permite a

reconstrugcdo do Espaco de Imersdo a partir da icBdinde duas varidveian
denominada Dimensé&o da Imersdd eonhecida como Passo de Reconstrugdo, sendo
que a analise realizada utiliza exclusivamente slafundos de uma série temporal
gerada por um desconhecido sistema ou atratorpliéagdo destas duas variaveis na
equagao 3.7 permite a reconstru¢ao do dito Espatoerséo.

Neste capitulo foi apresentado o processo de reagés utilizado nesta tese. A
partir de uma série temporal foi definido o Passdréconstrucdo usando o método da
Informacdo Mdatua. Posteriormente foram realizaddesutos visando obter a Dimensé&o
da Imersdo com os dois critérios apresentados aplutos anteriores: método dos
Falsos Vizinhos mais Préximos e método da Dimemsé&orrelacdo. Também neste
capitulo foram levantados alguns problemas de wrigegatica na hora da aplicacdo do
Teorema de Takens.

A seguir algumas conclusdes gerais:

1. para o processo de reconstrucao, quanto majoartidade de dados utilizados
melhor, ja que o Teorema de Takens esta baseadéram infinitas;

2. para o célculo da Informacdo Mdutua, em todoscasos apresentados, a
influéncia do grau de detalhes foi minimo, ist@léservou-se uma estabilidade
ou coeréncia nos resultados independente do gradetdhes. Apesar disto,
recomenda-se que no calculo da Informacado Mutuéério a ser utilizado seja
considerando o maior grau de detalhes;

3. nos exemplos apresentados, a reconstrucdo dmdsie Imersdo apresentou

resultados coerentes com as restricbes propostdsakens (= 2D, + ),

4. quando utilizada a simulacdo da série de catjdlEE previamente ajustada a
um modelo AR(2), foi verificado que a dimensaoimi@rsao calculada pelo
método FNN apresenta, na maioria dos casos, vakupsriores ao calculo
realizado para essa mesma variavel pelo métgdamretanto, para a série com
pré-processamento de tendéncia e sazonalidadeagit foi inversa, isto €, 0s
valores apresentados pelo método FNN foram memgoees apresentados pelo
método . Para o caso AR(2) com a série pré-processada,vabserque a
variavel Dimensdo da Imersao=6, calculada pelo método FNN, estad muito
mais proxima do valor teérico den, segundo Takensn{= ,52). Sem

processamento, FNN apontava a um valomg@3, o que leva a concluséo de
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gue o processo de pré-processamento da série ghie &€drenéfico do ponto de
vista de reconstrucao, pois permite uma melhomcapto Espaco Fase gerador
do fendbmeno;

5. o0 resultado anterior € importante porque ew@enprincipalmente uma
melhoria na capacidade de capturar a Dimenséao easdim por parte do método
FNN quando diminuida a néo estacionariedade da gértarga;

6. a diferenca nos resultados de cada método pamasgael Dimenséo da Imersao,
deve-se a especificidade da concepcéo de cadales) de

7. os resultados apresentados pelo métodndld mudam consideravelmente com
a aplicacao de pré-processamento nos dados;

8. na hora de escolher o valorrdeecomenda-se aplicar o critério de parcimonia;

9. para o caso do sistema AR(2) com a série preepsada, embora a Dimensao
da Imersdo m apresenta quatro alternativas disponiveis trésefidas pelo
método FNN (6, 7 e 10) e uma consequéncia do catteill} (10) as mesmas
sao muito mais préximas entre si, quando compam@aasos resultados da série
AR(2) sem pré-processamento;

10. no caso do sistema de Lorenz, a Dimensdo desdmem apresenta quatro
alternativas disponiveis: trés fornecidas pelo a@tBNN (2, 2 e 3) e uma
consequéncia do calculo de [10). Segundo Takens a equacédo 3.4 inviabiliza a
escolha dos valores calculados via método FNNuygaas valores dm tem que
ser = 512isto €, no miniman=6. Assim, a Unica sendo a Unica possibilidade
de escolha dm é fornecida pelo método da Dimensao da Correlggésugere
m=10,

No capitulo 5 a seguir, sdo apresentados algues@rs com
aplicacdes da Teoria d&aveletsem sinais de tempo visando expor as utilidades que
dita teoria tem para os objetivos deste trabalha wez que os sinais de energia elétrica
sao freqliientemente compostos de caracteristicdesas, e 0 Teorema de Takens tem
como uma de suas principais premissas, a auséadaiaidb no sinal para sua correta

aplicacao.
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CAPITULO 5

APLICACOES DA TEORIA DE WAVELETS

5.1 Introducéo

Neste capitulo sdo aplicados os concait@sTeoria deWaveletsque estao
detalhados no ANEXO D desta tese. Neste capitdloestaltadas as potencialidades e
vantagens que esta teoria possui quando comparaddras técnicas de analise de
sinais disponiveis na literatura. Merecem destagquesapacidade de deteccdo de
anormalidades, erros e principalmente a possibiéidde identificacdo e extracdo de
ruido no sinal. Neste capitulo serdo apresentadEm@os que ressaltam algumas das
caracteristicas desta técnica.

As potencialidades para tratamento do ruido an@wximnadas, tornam-
se muito atraentes para os objetivos deste tralmplbovisa realizar a reconstrucdo do
Espaco de Imersdo de um sistema gerador descoahapltando o Teorema de
Takens, uma vez que os sinais de energia elétficareqientemente compostos de
caracteristicas ruidosas e o Teorema de Takenscteno uma de suas principais

premissas a auséncia de ruido no sinal para stetaaplicacao.

5.2  Premissas Utilizadas na Aplicacao d&/avelets

O primeiro passo para a aplicacaovdeveletsé o nivel para o qual é feita a
decomposicado. Nos exemplos apresentados nestellcapmit nivel de decomposicéo
utilizado € definido em fungdo do objetivo da aseli desta forma o grau de
decomposicao pode chagar até o nivel 5 em funginetzessidades do exemplo.

Com respeito a escolha daaveletse como é detalhado no ANEXO D, existem
muitas alternativas de escolha, particularmenteeregpitulo sao utilizadagaveletsda
familia Daubachies (dbN). Realmente ndo existe tegea geral que indique a priori
qual deve ser avaveletutilizada e o nivel 6timo de decomposicdo, send® ajguns
fatores que influenciam na escolha podem ser: gpodmmento da série e o tamanho
dos dados. A experiéncia do pesquisador tambémxeacer um papel importante nesta
escolha. Como ja foi mencionado antes, neste ¢aEfio utilizadasvaveletstipo dbN,
mais especificamente do tipo db3 que tem sidozatlias por alguns autores com

sucesso em aplicacdes de séries temporais de[¥dijga
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No referente & aplicacdo da transformada disceeteagielets, se faz necessario
a escolha de algum método para a “extensao dii siNa literatura existem diversos
métodos para resolver este problema sendo quemusnial € preferivel usar esquemas
simples, estendendo o sinal nos contornos do mddmentanto, isto envolve o céalculo
de alguns poucos coeficientes extras em cada estégprocesso de decomposicgéo,
com 0 objetivo de permitir posteriormente uma retwgéo perfeita do sinal [X2].
Neste capitulo todos os exemplos utilizam o méieto-padding que considera que o

sinal é zero fora dos contornos do sinal original.

5.3  Exemplo 1: Andalise de um Sinal Elétrico

O objetivo deste exemplo € fornecer uma descrigéatistica de uma série de
consumo de energia elétrica usando as ferramemadedomposicdo devavelets
apresentadas no ANEXO D, particularmente a analimdtiescalar. Os dados
correspondem a uma série com coleta de dados de 1 minuto. Na Figura 5.1 &
possivel observar 3 dias de amostragem, num tet4Ba0 minutos [50].

Sabe-se que uma curva de consumo de energia létfiermada pelos dados
apurados por inumeros medidores, que além da iafgion de consumo, carregam
consigo caracteristicas ruidosas. Em geral poddisear que na maioria das empresas
elétricas as curvas de consumo sdo constituidaggoximadamente 50% de carga
industrial com participagdo de poucos consumidoogs alto nivel de consumo — e o
restante 50% por numerosos consumidores com baikesis de consumo. As
componentes da curva de carga produzidas pelo mangudustrial apresentam um
perfil regular com mudancas de baixa frequénciasjadlemais consumidores tem um
perfil de consumo altamente irregular, carregandosigo componentes de alta
frequéncia.

A Teoria deWaveletgproporciona a possibilidade de realizar uma amalislti-
escalar de um sinal pela soma de sinais ortogaqnsscorrespondem a diferentes

escalas de temptirfie scalep
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Figura 5.1. Sinal de Energia Elétrica

Observando a Figura 5.2 fica evidente que, pambasrvagdes 2400-3400, as

componentes de ruido sdo particularmente altas. Goobjetivo de observar as

caracteristicas do sinal apresentado acima s&mdp$ os critérios de decomposicéo
apresentados na Figura D.28 (do ANEXO D)
O primeiro nivel de decomposicdo é apresentadoigwa5.2, que mostra o

nivel de aproximacdo Al e o nivel de detalhes Diojicom o sinal original S. O

segundo nivel de decomposicdo € apresentado naaFigB. Os demais niveis de

decomposicao sao apresentados nas trés figuragsenses (5.4, 5.5 e 5.6)
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Figura 5.3. Sinal de Energia Elétrica. Decomposidgaivel 2.
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Figura 5.6. Sinal de Energia Elétrica. Decomposidgaivel 5

Note que na Figura 5.7 sdo apresentadas as s&riegprdximacdo A para cinco
diferentes niveis de decomposicdo. Verifica-se ,qugianto maior o nivel de

decomposicdo, maior o grau de amortecimento ouzagio do sinal de aproximacao.
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diversas analises como as citadas a seguir:

Como exemplo de identificacdo de padrbes reguiassesentada a Figura 5.8, que
contém 100 dados (minutos) entre o intervalo 138801 Nela é possivel observar
mudancas bruscas no comportamento do sinal,
acionamento automatico de aquecedores de aguagmais baixa temperatura) ou de

refrigeracdo climética (paises com altas tempeaajurAs mudancas abruptas acima
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Figura 5.7. Sinal de Energia Elétrica. Sinal Sms&es amortecidas em 5 niveis

A rigueza da informagé&o fornecida por este tipand¢odologia permite realizar
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Sinal Eletrico 5 e detalhes D4, D3, D2, D1
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Figura 5.8. Sinal de Energia Elétrica (1350-1450)

Como exemplo de identificacdo deitliers é apresentada a Figura 5.9, que
contém 100 dados (minutos) entre o intervalo 118801 onde é possivel observar dois
outliers. Os efeitos podem ser vistos mais claramente quandiisados baixos niveis

de detalhes como em D1 e D2, que estdo em sinaromia sinal S.
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Sinal Eletrico 5 e detalhes D4, D3, D2, M1
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Figura 5.9. Sinal de Energia Elétrica (1150-1250)

Como exemplo de falha na medicdo € apresentadguaaFb.10, que contém
600 dados (minutos) entre o intervalo 3000-360Gjeog possivel identificar uma
provavel falha de medica®s efeitos podem ser observados diretamente mess e
detalhes D1, D2 e D3.

Na Figura 5.11 sdo comparados intervalos de daddsngentes a dois dias
sucessivos: um com medi¢cdo normal e um segundoropido por falhas na medicao.
E interessante notar a influéncia do grau de awioremto na eliminacgéo do ruido no

sinal.

73



03

02

o1

A1

300
250
200
150

=20

10

-10

400
200

400 |

200

400

200

400

200

400 ¢

200

Sinal Elétrico 5 e detalhes D3, D2, D1

1 1 | | |
100 200 300 400 a00 BO0

1 1 | | |
100 200 300 400 s00 BO0

Figura 5.10. Sinal de Energia Elétrica (3000-3600).
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Figura 5.11. Sinal de Energia Elétrica (1-4320pm@imacoes.
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5.4  Exemplo 2: Extracdo de Ruido de um Sinal

Neste exemplo busca-se avaliar a habilidade daal deiWaveletspara extrair
ruido de um sinal. Para isto utilizaremos o modd®g§2) originalmente descrito e usado

no capitulo 4, que é repetido a seguir na equagao

Y(t) =10284+ 119[Y(t -1) - 027[Y(t-2) (5.3)

Agora sera adicionado um sinal de ruido gaussiananodelo deterministico
definido acima. O sinal adicionado tem média zedesvio padrao 50. A série simulada
a partir do sistema acima descrito € mostrada guar&i5.12 junto com a simulacao de
um sinal do ruido gaussiano. O resultado da adighouido pode ser observado na
Figura 5.13.

Serie sisterna AR[2)&ruido gaussiano
1800 T T T

1600 B

1400 |

1200 B

1000 - B

Rt

— Serie sistema AR )

800 -
‘ — ruido

500 -
400 - b
200 - b

ittt
-200

| | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
horas

Figura 5.12. Série AR(2) e ruido gaussiano.

Serie Mova=Serie sisterna AR(2) + Ruido gaussiano
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Figura 5.13. Série AR(2) e ruido gaussiano.
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Na Figura 5.14 sao exibidas as duas simula¢cdeso gislema AR(2) descrito no
capitulo 4 junto com sua simulacdo, desta vez comaporagao do ruido.

Setie Mova & Serie sisterna ARZ)
1300 . . .

—— Serie Mova
—— Serie sistema AR(Z)

1700

1600

1500

1400

Rl

1300

1200

1100

1000

a00

800

1 1 1 1 1
1] S00 1000 1500 2000 2500 3000
horas

Figura 5.14. Compara simulacdes série AR(2) coie séva (AR(2)+ ruido).

Como ja mencionado, o objetivo € extrair o ruidosdwl de tal forma que o
sinal original seja recuperado da forma mais fosgivel. Simplificando bastante, o que
se procura é que a diferenca entre os dois simmesentados na Figura 5.15 seja
minimizada. Para isto sdo aplicadas as ferramatfisgnibilizadas pela Teoria de
Waveletgpreviamente apresentadas neste capitulo.

Para comecar, observe a Figura 5.16, onde sdoeapadss o sinal AR(2) mais a
componente de ruido com cinco niveis de aproximaddoaté A5. E evidente que
quanto maior o nivel de aproximacdo, maior o grawamhortecimento do sinal, isto
porque no caso de A5, por exemplo, os detalhest®D% foram extraidos do sinal o
que significa que nem altas frequéncias (D1) nemabdreqiuéncias (D5) fazem mais

parte do sinal. Na Figura 5.17 é exibida estag#a.
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Compara AR(2) e AR(2)+ruido
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Figura 5.15. Comparacao do sinal original AR(2) @sgrie AR(2)+ruido. Primeiros
300 dados.
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Compara AR(2) e A5

1500
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1200 -
w
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horas

—__Série AR(2) —— A5

Figura 5.17. Comparacao do sinal original AR(2) @ginal de aproximacao A5.
Primeiros 300 dados.

No outro extremo da analise, isto €, no primeirehio sinal de aproximagéo Al
(Figura 5.18) € consequéncia da extracdo somentaivkl de detalhes D1, que
representa as maiores freqiéncias na decomposigddendo-se ainda as frequéncias
D2 até D4 no sinal. Vé-se que o resultado é mu#s raderente que o apresentado na
Figura 5.17.

Compara AR(2) e Al
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14004 )y \
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horas
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Figura 5.18. Comparacao do sinal original AR(2) apeinal de aproximagéo Al.
Primeiros 300 dados.
A chave reside em encontrar um equilibrio entrdimireacdo do ruido sem o
comprometimento das informacgfes Uteis contidassimtas de alta frequéncia. Para

decidir qual o nivel de aproximagcdo (entre Al at®) Aue apresenta as maiores
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semelhancas com a série original AR(2) é aplicadatério estatistico MAPEMean
Absolute Percentage Errpgque mede a qualidade do ajuste entre duas sAsesn
sendo, foi calculada dita estatistica para todasies de aproximacgéo, sendo o menor
valor o apresentado pelo sinal A2. Na Figura Sb8em ser observados os 300
primeiros dados da comparacgdo entre o sinal ofigera ruido e a componente A2 do
sinal AR(2) com ruido.

Compara AR(2) e A2

1500
1400 -
1300 -
W 1200 |
1100 -
1000 -
900 -
800 T
1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289

horas

—__Série AR(2) —— A2

Figura 5.19. Comparacao do sinal original AR(2) apeinal de aproximagéo A2.
Primeiros 300 dados.

Observa-se que o resultado acima apresentadoisigqiie, para representar de
maneira fiel a série original AR(2) a partir daisémova AR(2) com ruido, se faz
necessario eliminar as componentes de freqtiéncia D2, mantendo as componentes
de frequéncia D3, D4 e D5, vide Figura 5.20. Oltaedo desta analise € o sinal de A2,

gue € o0 que mais se assemelha a série AR(2) alrigin
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Figura 5.20. Série nova (AR(2)+ruido) e decompasdgisegundo nivel.

55 Conclusobes

Neste capitulo sdo realizadas diversascamiles da Teoria déVavelets
ressaltando suas potencialidades e vantagens. Faptrados conceitos apresentados
no ANEXO D, como a Transformada ContinuaVdavelets Transformada Discreta de
Wavelets filtragem, aproximacgéo e detalhes. Também foragssaltadas a capacidade
de deteccdo de anormalidades, erros e principagngepossibilidade de identificacéo e
extracdo de ruido no sinal. Foi explorado um exendel extracdo de ruido a partir de
um sinal deterministico contaminado com um ruidasgeno.Esta potencialidade é
muito importante para o objetivo deste trabalho gisa realizar a reconstrucédo do
Espaco de Imersdo de um sistema gerador descoahapltando o Teorema de
Takens, que possui como premissa a utilizacao dessi&mporais com auséncia de
ruido.

No Capitulo 6 a seguir, sdo apresentados os adssltda aplicacdo de todos os
conceitos introduzidos nesta tese. Sao apresentiviErsos exemplos de reconstrucao
de Espaco de Imersao e sua avaliagao consideresigs tle previsdo de carga de curto

prazo.
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CAPITULO 6

APLICACOES e RESULTADOS

6.1 Introducéo

Como mencionado anteriormente, o objetivo destbaln@ é realizar a
reconstru¢do do Espaco Fase ou Espaco de Imerg@ntirada aplicacdo do Teorema
de Takens em séries de carga de energia elétiaca.ifto, sdo aplicadas as técnicas
exibidas nos capitulos 2 e 3: método dos Falsoslhes mais Proximos, método da
Dimenséo da Correlacdo e método da Informacdo M&&a testados alguns critérios
que podem melhorar o desempenho das técnicas @mstegdo, como sdo a
diminuicdo das componentes de ruido via aplicac@oTdoria deWavelets e a
diminuicdo das componentes de tendéncia e sazadalipresentes nas séries. Também
neste capitulo € avaliado o efeito que a resolulgBodados causa na qualidade dos
métodos de reconstrucgao.

Séo apresentados exemplos utilizando quatro s#giearga, trés delas bastante
utilizadas na literatura de previsdo e uma sérieatiga de uma distribuidora de energia

elétrica nacional.

6.2 Caracteristicas das Redes Utilizadas

O padrao de entrada € formado pelos valores passadovariaveis explicativas
e a saida desejada € o valor a observagdo daeséperal no horizonte de previsdo. A
Figura 6.1 ilustra como for construido o conjunéagtinamento:

serie temporal

P
N/

\ tempo

entrada da rede = saida desejada =
nvalores passados valor da série k passos a frente
exemplo:n=4 exemplo: k=1
—" —"
T T
janela de entrada janela de saida

Figura 6.1. Montagem do conjunto de treinamento
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O treinamento da rede consiste em mover as jadelastrada e saida ao longo de toda

série temporal. Cada par de janelas entrada/saideioha como um padrdo de

treinamento e deve ser apresentado repetidas agzegie o algoritmo de aprendizado

alcance a convergéncia. Neste capitulo é realinata previsdo k=1 passos a frente,

onde as entradas ( n valores passados) a serézad#s sdo fornecidas pelos métodos

de extracdo de variaveis ou reconstrucdo do Espadmersdo. Uma vez treinada a

rede é realizada uma previsao de 1-24 passosta fren

S&0 0s seguintes 0s passos para treinamento @asutdzadas:
0 processo de treinamento visa realizar uma previgidemanda serial de 1-24
passos a frente, utilizando uma amostra (entradajspara treinamento;
0 processo de previsdo € avaliado utilizando umastren pré-definida para testes
com 25% dos dados. Os residuos da previsdo dosa@dsdsdo calculados e
armazenados;
0 processo de treinamento e previsdo se repeterdtdtes (dias), sendo que em
cada uma das iteragdes sao previstos mais 24 dados;
no final de cada iteracdo, a amostra para treinem&emodificada, eliminando-se os
24 dados mais “antigos” da amostra de treinamembca@porando-se os 24 dados
mais “antigos” da amostra para testes, isto é,yzre@ um deslocamento (de 24
passos) das duas amostras;
apos N iteragBes (dias) sédo avaliados os resultielpsevisdmut samplede todo o
periodo, usando as estatisticAAPE, MAD, RMSE, Erro Maximo e Erro
Relativo;
todas as redes usadas neste trabalho possuem aaraegnitetura: 3 camadas,
sendo que a camada oculta esta composta de 3 msuc@m funcdo de ativacao
tipo tangente hiperbdlica e um neurbnio tipo lineer camada de saida. A
quantidade de entradas depende dos resultadosckspo de reconstrucao;
em todos os casos foi definido um critério quedta série de dados disponivel em
duas amostras: uma para treinamento com 75% dass dadima segunda para
testes, com o 25% restante;
em todos os casos o critério de parada € a qudatiia épocas de treinamento que

neste caso foi fixada em 500 épocas;
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O processo descrito acima visa simular uma situagdbem que diariamente é
necessario realizar a previsdo de carga do diardedpréximas 24 horas). Assim todo
dia é treinada uma rede neural, que incorpora ras@ade treinamento os Ultimos 24
dados realizados e elimina os 24 mais antigos, endotsempre constante o tamanho
da amostra de treinamento. Cabe ressaltar quecedinoento descrito acima € idéntico
para outros niveis de resolucdo: 30 minutos, 15utogne 5 minutos, substituindo
somente a quantidade de dados 24 pela de 48, 88 mgpectivamente. Em todos os
casos as redes neurais possuem as mesmas careateds arquitetura, numero de
neurbnios, nimero de camadas, critérios de paatgtajtmo de treinamento, etc.

A utilizacdo de critérios simples para a definigoarquitetura e treinamento das
redes, deve a necessidade de comparar “numa mes®@ads efeitos da reconstrucao
do Espaco de Imersédo sugeridos pelos métodos d@&atde variaveis utilizados. Ao
fixar as caracteristicas das redes o desempenhandasias do ponto de vista de
previsao, pode ser atribuido de forma isolada ddage (ou a deficiéncia) do processo
de reconstrucao utilizado.

E claro que se trata de uma simplificacéo, porquesalucdo de um problema de
previsdo de carga via rede neural é altamente dep@nda arquitetura da rede, e que
esta pode fazer a diferenca quando se avalia algdalda previsdo. No entanto, desde
0 ponto de vista pratico, seria impossivel test@rehtes arquiteturas em combinacéo
com diferentes variaveis de entrada oriundas doegsm de reconstrucéao. No final ndo
seria possivel saber se o0s resultados séo atribudvearquitetura, ao processo de
treinamento ou a qualidade da escolha das entdadasie.

O uso de uma rede padrédo de trés camadas cometr&nios na camada oculta e
um neurdnio na camada de saida responde a prechisspie, sob determinadas
condicbes, uma RNA simples pode aproximar qualduecdo ndo linear com um

determinado nivel de preciséo[4].

6.3  Estatisticas Utilizadas
A seguir sdo descritas as estatisticas utilizadaa pvaliar a qualidade da

previsao.
1. RMSE (“Root Mean Square Error”). Raiz Quadraddikdia dos Residuos.

(6.1)
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6.4

Onde n: tamanho da amostra
R é o residuo no instante i

MAD (“Mean Absolute Deviation”). Média dos Médd dos Residuos

2R
MAD :1T (6.2)

MAPE (“Mean Absolute Percentage Error”). MédiasdMdédulos dos Erros
Percentuais.

Onde Xi: Dados da série historica

MAPE (6.3)

Erro M&ximo Percentual (EMAX)

~ Mad IR
EMAX—Ma{ Ai N (6.4)

Erro Relativo (ER)

S (R/X,)
ER="2——— (6.5)

Diminuigéo das Componentes de Tendéncia e Saabdade

Utiliza-se um procedimento para eliminar a tend@mcsazonalidade das séries

de carga antes da aplicacdo dos métodos de raggitstio Espaco de Imersao, cujos

detalhes sdo fornecidos no ANEXO C. Em geral ndstbalho é utilizado o

procedimento descrito a seguir:

Sejaz, =T, +S +4a (6.6)
onde Z, : uma série de consumo de energia elétrica

T, : componente de tendéncia da série de carga

S : componente de sazonalidade da série de carga

a,: componente de ruido da série de carga

Para extracdo da componente de tendéncia é aphbcseluinte expressao:
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Xe=24,-2Z, (6.7)
Ja para extrair a componente de sazonalidade &g@iasseguinte expressao:

Yt = Xt - X (68)

t-lag
onde X,: é a série sem componente de tendéncia

lag é a defasagem.
Ressalta-se que a varidlafy varia em fungdo da resolugdo da série utilizadsina
neste trabalho ela toma os seguintes valores:
lag: 24, para séries com resolucéo de 1 hora;
lag: 48, para séries com resolucédo de 30 minutos;
lag: 96, para séries com resolu¢édo de 15 minutos;
lag: 288, para séries com resolugédo de 05 minutos;

6.5 Minimizacdo do Ruido Usand®Vavelets

Como ja foi mencionado no Capitulo 5, o primeiregquapara a aplicacdo de
waveletse o nivel para o qual é feita a decomposicédo.aemplos apresentados neste
capitulo, o nivel de decomposicéao utilizado é nivel

Com respeito a escolha daaveletse como é detalhado no ANEXO D, existem
muitas alternativas de escolha, neste capitulg@al ue no capitulo anterior também
sao utilizadasvaveletsda familia Daubachies (dbN), especificamente po tib3 que
tem sido utilizadas por alguns autores com sudecqo

No referente a aplicacdo da transformada disceeteasielets, se faz necessario
a escolha de algum método para a “extensdo di§ sMeste capitulo e ao igual que no
Capitulo 5, todos os exemplos utilizam o métd@@no-padding que considera que o

sinal é zero fora dos contornos do sinal original.

6.6  Procedimentos Utilizados para Reconstru¢éo doshaco de Imerséo

Nesta secdo sdo apresentados os procedimentosatestracdo do Espaco de
Imerséo testados nesta tese, cuja explicacdoréadBbbcom um diagrama.
A. Procedimento 1.E realizada a reconstrucdo do Espaco Fase a partima
série de carga, sendo que a qualidade da recdstéugvaliada em funcéo do resultado
das estatisticas de previsdo fornecidas por um Ilmodeural. Os detalhes de
treinamento e testes da RNA foram fornecidos na&icseg.2. Na Figura 6.2 é

apresentado um diagrama do processo.
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M ‘N“\ Reconst Avaliacéo
W W Espago RNA
i Vi /” f | Fase / / Resultados
V / \ \r
\J WV

Figura 6.2. Diagrama do Procedimento 1
B. Procedimento 2 E realizada a reconstru¢do do Espaco Fase a partima
série de carga, sendo que a qualidade da recaistéugvaliada em funcéo do resultado
das estatisticas de previsdo fornecidas por um lmaueural. A diferenca com o
Procedimento 1 esta no processamento da sérigoardereconstrucdo, objetivando a
eliminacdo das componentes de tendéncia e sazatali®s detalhes de treinamento e
testes da RNA foram fornecidos na secao 6.2. Nar#&ig.3 € apresentado um diagrama

do processo.

- [ "M Elim. Reconst Avaliaggo
30 ML W Tend Espago RNA

ol AT AN Result Fase Resultados
o ‘»J _‘/

Figura 6.3. Diagrama do Procedimento 2
C. Procedimento 3 E realizada a reconstru¢ido do Espaco Fase a partima
série de carga, sendo que a qualidade da recaistéugvaliada em funcéo do resultado
das estatisticas de previsdo fornecidas por um lmaueural. A diferenca com o
Procedimento 1 esta no fato que anterior a reagy@&irdo Espaco Fase € realizada uma
decomposicdo dos sinais (aproximagédo e detalhes)dasleoria de WaveletsOs
detalhes de treinamento e testes da RNA foram datog na se¢éo 6.2. Na Figura 6.4 é

apresentado um diagrama do processo.

T E N/ | Reconst Avaliagdo
R \\‘” Espaco RNA
ANV g
\ g
]

Y, ] | Fase / /| Resultados

Aplicacéo
Wavelets
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Figura 6.4. Diagrama do Procedimento 3
D. Procedimento 4 E realizada a reconstru¢do do Espaco Fase a partima
série de carga, sendo que a qualidade da recdstéugvaliada em funcéo do resultado
das estatisticas de previsdo fornecidas por um lmadriral. Antes do processo de
reconstrucédo de Espaco Fase sdo aplicados doisdorantos em série: decomposicao
dos sinais (aproximacéo e detalhes) usando Teeri&aleletse processamento para
eliminacdo de tendéncia e sazonalidade. Os detdind@seinamento e testes da RNA

foram fornecidos na secéo 6.2. Na Figura 6.5 éaptado um diagrama do processo.

| “: MR Vs

Result V Fase V V Resultados

i e e

s

Aplicacéo
Wavelets

\ h‘\ﬁ ) SRR VLS Elim. h Reconst h h Avaliagdo
W | = -
A vy o : Tend Espaco RNA

Figura 6.5. Diagrama do Procedimento 4

E. Procedimento de Reconstrugédo do Espaco Fask reconstrucdo do Espaco
Fase ou Espaco de Imerséo aplicada neste trabatistste primeiramente na aplicacéo
do método da Informacdo Mutua para definicho dosdade Reconstrucéo.

Posteriormente, para a definicdo da Dimensédo daséue sdo utilizadas duas
alternativas - método dos Falsos Vizinhos maixiRras e Dimenséo da Correlacao.
As duas variaveis séo aplicadas no Teorema de Regoéo de Takens. Na Figura 6.6

€ apresentado um diagrama do processo descrita.acim

Aplicagdo
FNN para
Calculo de
m

*Variaveis para

Aplicacéo do Definigao da espaco de~
\ método de dimensao da :> reconstrug&o.
N . Mitua imersdo *Aplicago de
VoW (passo de Embedding Takens
L reconstrucdo ou dimension
time delay

Aplicagdo
D.C para
Calculo de

m

Definicéo do
passo
n/reconstrucac




Figura 6.6. Diagrama do Procedimento de reconsiruca

6.7 Exemplo utilizando a série de carga EUNITE

Neste exemplo é realizada a aplicacadé@@ascas de reconstrucdo néo lineares,
definidas no capitulo 3, em uma série de carga Radteriormente sdo testados os

Espacos de Imerséo sugeridos, usando estes coradamném modelos neurais.

6.7.1 Série de carga EUNITE

Os dados aqui utilizados correspondem a observalgearga e temperatura de
uma distribuidora de energia elétrica européia fquem utilizados numa competicao
promovida em 2001 pel&uropean Network on Intelligent Technologies foraBm

Adaptive Systemmais conhecida como EUNITE{p://neuron.tuke.sk/competitipn

Nas tabelas 6.1 e 6.2 abaixo sdo apresentadosimeale dados disponiveis de carga e
temperatura respectivamente. Embora os dados aisdgioram apurados em intervalos
de 30 minutos, para a realizagdo do exemplo elengasta secdo da tese, sao utilizadas

informac0des horéarias de carga. Desta forma a gqlaatgide dados utilizada é de 17.520.

Tabela 6.1. Dados de carga.

Periodo Intervalo de apuracédo Quantidade de dados
01/01/1997 até 31/01/1999 30m 35.040

Tabela 6.2. Dados de temperatura.

Periodo Intervalo de apuracédo Quantidade de dados
01/01/1997 até 31/12/1998 diario 761
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6.7.2 Analise dos dados

Na Figura 6.7 sao apresentados os dados de consamsal e temperatura
meédia mensal para todo o periodo de dados disgodiseerva-se claramente que na
area de concesséao da referida distribuidora exidt@mperiodos bem definidos: um de
temperaturas baixas, algumas negativas e um pectddemperaturas na faixa dos 20
graus Celsius, sendo que o pico de consumo acontet®/erno. Para reforcar a idéia
de dois periodos durante 0 ano pode-se observaguaaFs.8 que mostra os valores
diarios de temperatura do ano 1997. Como o objeleste trabalho é realizar previsédo
de curto prazo, é conveniente trabalhar com anwstparadas, uma para o inverno e
outra para o verdo. Assim para os testes destéulapsdo considerados dados do
periodo de 01/10/97 ao 31/03/1998 que fazem parfeeriodo mais frio do ano.

Consumo vs Temperatura
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Figura 6.7. Consumo mensal e Temperatura (médiaaten

Temperaturas diarias ano 1997

Graus Celcius

~
>
3
a
Q
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Figura 6.8. Evolucdo da temperatura diaria ano 1997
A amostra utilizada possui 4.368 dados de cargarios e 182 dias de
temperatura maxima. Na Figura 6.9 é apresentadsiea de carga EUNITE para este

periodo de observacdes e na Figura 6.10 tem-sesmansérie, mas desta vez, com
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dados processados aplicando os critérios defimdosnexo D, que visam a diminuicao
ou eliminagdo das componentes de tendéncia (Taanabkdade (S). Cabe ressaltar que
0 processamento para eliminacdo da tendéncia enaalarle da Figura 6.10 foi
realizado com 2.952 dados, isto €, considerandgeras o periodo entre 0 01/10/97 e

31/01/98. Estes dados, ao serem processados, revave-se em 2.902 observagoes.

Série de carga horéria Eunite 01/10/57 até 31,0398
1700 T T T T T T

1600
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0 00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
horas

Figura 6.9. Série de carga EUNITE - periodo frio.

Serie de carga apos da extragdo da tendéncia e sazonalidade
dados utilizados 01/10/37 ate 31/01/98
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Figura 6.10. Série de carga EUNITE apdés eliminaigfd e S.

6.7.3 Reconstrucdo do Espaco Fase Série EUNITE
A primeira tentativa de reconstrucdo € realizadmds as observagfes 1-2952.
Séo aplicados os métodos de andlise nao lineagrir@BUNITE para a totalidade dos

dados, sejam estes processados ou ndo. Os resugtamexibidos nos graficos a seguir.
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Na Figura 6.11 pode-se observar que o método aenmiaf;do Mutua, para a
série processada, aponta para um valor de defasdgem=3, que corresponde ao

primeiro minimo.

%) o I
1 1

o
1

— o
L 1

Average Mutual Inforgation (gits)
= 5 - i
i

E 7 8 3 10 11 12 13 14 1§
Time Lag (units)

=
ra
[y
I
2o}

Figura 6.11. Calculo da Informacdo Mutua com aeggérocessada =3.
O célculo da Dimensédo da Correlacdo para a peweessada € mostrado
na Figura 6.12 e denota uma certa dificuldade rimici®o de qual o valor de
mpara o0 qual a curva satura. De fato, visualmenwerwhm-se dois niveis de

saturacao: o primeiro (entre=5 em=7) e 0 segundo emm=14.

17.69

16
14,49
12,84
11,24

Correlation Dimension
(=}
[=2]

2 3 4 5 6§ 7 8 4 10 1 12 13 14 15 16 17 18 13 20
Embedding Dimension

Figura 6.12. Calculo da Dimensao da Correlacdo @c#rie processada.
A Figura 6.13 mostra os resultados ap6s a aplicaigd Método dos Falsos

Vizinhos mais Proximos na série processada, quetapo claramente para um valor de

m=7.
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Figura 6.13. Calculo dos Falsos Vizinhos com eeg@ocesssada.

O mesmo tratamento é dado para a série temporal pgeoessamento de
tendéncia e sazonalidade, ou seja, sao aplicado8sométodos de analise ndo linear de
séries temporais. Na Figura 6.14 €& possivel obseovacalculo do Passo de
Reconstru¢céo, que apresenta um incremento consideravel quamehparado com a
série processada. Ja no caso das Figuras 6.15 en6stra-se o calculo do percentual
de falsos vizinhos e da dimensao da correlagdotendem a sinalizar uma dimenséo

da imersdaan=7.
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Figura 6.14. Calculo da Informacdo Mutua com aesédio processada €10).
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Figura 6.15. Calculo da Dimenséao da Correlagdo @cérie ndo processada.
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Figura 6.16. Célculo dos Falsos Vizinhos com aes@dio processsada.

6.7.4 Previsdo de Carga usando RNA

Com o objetivo de avaliar a qualidade do processcselecdo de variaveis
efetuam-se testes de previsao utilizando redesiseatificiais. Como definido em 6.2,
em todos o0s casos as redes neurais possuem as sremaeeristicas de arquitetura,
namero de neurdnios, numero de camadas, critérmsparada, algoritmo de

treinamento, etc.

6.7.5 Reconstrucdo Espaco de Imersao Série EUNITIE2952

Os casos rodados com esta amostra de 2.952 ob®esvfacam o seguintes:
A. Rodando com os dados EUNITE usando a variaveCaeya: amostra de dados
utilizada foi de 182 (01/10/97-31/03/98) dias, s€ld@3 para treinamento (01/10/97-
31/01//98) comdelays fornecidos pelo Método dos Falsos Vizinhos maiéxiatos
(m=7) e pelo Método de Informacdo Mutua=10), reconstruindo-se o espaco fase
com os delays (10, 20, 30, 40, 50, 60), 500 itera¢cBN=[3 1]. Os dados para os testes
foram os de 01/02/98 a 31/03/98 (N=51). Ndo howrghom tipo de pré-processamento
nos dados antes da aplicacdo das técnicas de treg@ios(Procedimento 1).
B. Rodando com os dados EUNITE usando a variavelatga: a amostra de dados
utilizada foi de 182 (01/10/97-31/03/98) dias, serd@3 para treinamento (01/10/97-
31/01//98) comdelays fornecidos pelo método dos Falsos Vizinhos maisiRros
(m=7) e pelo Método de Informagdo Mutua=3), reconstruindo-se o espaco fase
usando oglelays(3, 6, 9, 12, 15, 18), 500 itera¢cdes, RN=[3 1].daslos para testes
utilizados foram (01/02/98-31/03/98) (N=51). A ddaca com o Caso A reside no pré-
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processamento da série antes da aplicacdo dosiosritde selecdo de variaveis

relevantes. E claro que no treinamento da redeadssdtambém foram processados
(Procedimento 2).

C. Rodando com os dados EUNITE usando a variav€lalga e temperatura com 0s
mesmodags definidos para a carga (3, 6, 9, 12, 15, 18): ea$® é idéntico ao caso B

com a Unica diferengca causada pela incorporac&ardtavel temperatura.

Tabela 6.3. Resultados casos A, Be C

Caso | MAPE RMSE |ERRO ERRO MAD |Nome do Arquivo
(%) MAX. RELAT.
(%) (%)
A 4,2047 71,316 22,786 0,72786  55,G&gde_carga_ext_N_process_1_2952.
B 2,4161 41,071 16,579 -0,2020L  31,20Fe_carga_ext_process_1_2952.m
C 2,2124 37,256 11,122 0,48331 29,2Rgle_carga_Temp_1_2952.m

A seguir alguns comentarios sobre os resultaddsded na Tabela 6.3:

* as redes treinadas com a série temporal de casgjacienada” apresentam um
melhor desempenho do ponto de vista das estasigliegorevisdo. Isto pode ser
observado quando se compara o Caso A com o Caami#s treinados com 0s
mesmos critérios (arquitetura, algoritmo de treieatn, numero de iteracdes,
critérios de parada, etc) ;

e ainclusdo da variavel temperatura causa uma malharperformance de previsédo
das redes, como exemplo pode-se confrontar ogadesldo Caso B com o Caso C,
ambos treinados com 0s mesmos critérios (arquitelgoritmo de treinamento,
namero de iteracdes, critérios de parada, etc)messnas entradas de carga, sendo
que no caso C também se utilizou dos mesnegs para a variavel
temperatura.Deve ser ressaltado que neste casé néoessario possuir previsdes
de temperatura, porque sdo utilizados dados hisgdesta variavel.

Nas simulacdes a seguir o0 objetivo é mostrar alibdade dos métodos de extracdo de

variaveis em funcdo da amostra escolhida. No exenealizam-se diversas simulacdes

usando a série de carga EUNITE, que foi divididaO8nintervalos diferentes. Primeiro
serd realizada a reconstrugcdo de diversos segmetdaossérie EUNITE sem
processamento. Posteriormente efetua-se a recg@stpara 0os mesmos segmentos
anteriores, desta vez aplicando-se os critériosritles na secdo 6.4. Finalmente sdo
treinados 16 redes neurais, 8 para 0s segmentesrigaprocessada e 8 para a série
original. Os resultados sao comparados por segnfpraocessado com nao processado),
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0 que permite novamente a possibilidade de seiamafesensibilidade do métodos de

reconstrugéo ao processamento de tendéncia e §dadea

6.7.6 Reconstrucdo por Segmentos da Série EUNITEm Processamento

Os resultados obtidos com os métodos de analisdimgar da série EUNITE
sem processamento podem ser utilizados para regonstEspaco de Imersédo. As
diversas possibilidades de reconstrucao dos sistgeradores da série sdo exibidos na
Tabela 6.4. Vale ressaltar que foram aplicados ehd@odos para calcular a dimensao
da imerséo 1n), sendo necessério, no entanto, escolher o rdeutta um deles para
efeito de reconstrucdo. O critério utilizado nes&balho é o de parciménia, isto €,
sempre é escolhido o método que fornece o menor daim.

Tabela 6.4. Espacos de fases reconstruido paeaES@NITE sem processamento.

CASO | Dadosdal 7 | m Espaco de Imersédo reconstruido
serie
1 1-500 6 6 | Y(t)={x(t), x(t-6), x(t-12), x(t-18),%4), x(t-30)}
2 1-1000 7 6 | Y()={x(t), x(t-7), x(t-14), x(t-21)(%28), x(t-35)}
3 1-1500 8 6| Y(t)={x(t), x(t-8), x(t-16), x(t-24)(%32), x(t-40)}
4 1-2000 9 6| Y(t)={x(t), x(t-9), x(t-18), x(t-27)(%36), x(t-45)}
5 1-2500 7 91 Y([®)={x(t), x(t-7), x(t-14), x(t-21)(28), x(t-35), x(t-42),

X(t-49), x(t-56)}

»

1-3000 | 11| 10 Y(®)={x(), x(t-11), x(t-22), X(t-3X(t-44), X(t-55), X(t-
66), X(t-77), X(t-88), X(t-99)}

7 | 2000-2500 11 | 8 | Y(O)={x(1), x(t-11), x(t-22), x(t-33),x(t-44%(t-55), X(t-
66), X(t-77)}

8 2000-3000 8 | 10 | Y()={x(t), x(t-8), x(t-16), x(t-24),x(t-32)x(t-40), x(t-48),
X(t-56), x(t-64), x(t-72)}

Em geral observa-se na Tabela 6.4 que quanto mamervalo de dados, maior o valor

de 7 em.

6.7.7 Reconstrucdo de Segmentos da Série EUNITEm®rocessamento.

Na Tabela 14 sdo mostrados os resultados de reepfstpara os intervalos
definidos com a série EUNITE, mas desta vez agsddram processadas visando
diminuir as componentes de tendéncia e sazonalidadiéerenca do exemplo anterior,
os valores da defasagemvariam menos (entre 1 e 2), sendo que 7 entres8sca
apresentam como resultade-2.

Seguindo a mesma logica do exemplo anterior, sslteglos obtidos com os
métodos de andlise ndo linear de séries tempavdesnp ser utilizados para reconstruir

o Espaco de Imerséo. As diversas possibilidadesabmstrucao dos sistemas geradores
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da série sdo exibidos na Tabela 6.5, onde fotagdi um critério de parcimdnia para a

defini¢cdo do valor den utilizado.

Tabela 6.5. Espacos de fases reconstruido paeaE8@NITE processada.

CASO | Dados da série 1

Espaco de Imersao reconstruido

m

1 1-500 2 6 | Y(®)={x(t), x(t-2), x(t-4), x(t-6),x(8), x(t-10)}

2 1-1000 2 8 | Y(O)={x(t), x(t-2), x(t-4), X(t-6),%(®), x(t-10),x(t-
12), x(t-14)}

3 1-1500 1 9 | Y(@®)={x(), x(t-1), x(t-2), x(t-3),x@), x(t-5), x(t-
6), X(t-7) ,x(t-8)}
4 1-2000 2 7 | Y(O)={x(t), x(t-2), x(t-4), x(t-6),x@®), x(t-

10) , x(t-12)}

5 1-2500 2 2 | Y(@®)={x(t), x(t-2)}

6 1-3000 2 7 | Y(O)={x(1), x(t-2), x(t-4), x(t-6),%®), x(t-10) ,
x(t-12)}

7 2000-2500 2 7 Y(O)={X(), x(t-2), x(t-4), x(t-6t-8), x(t-10) ,
x(t-12)}

8 2000-3000 | 2 6 | YO)={X(), x(t-2), X(t-4), x(--6Xt-8), X(t-10)}

6.7.8 Qualidade da Reconstrucdo para Série EUNITE

Na Tabela 6.4 e 6.5 foram apresentadas as divposasbilidades de reconstrucao

do Espaco de Imersédo e, em consonancia com owubgiste trabalho que é previséo,

faz-se necessario testar quais alternativas reveéamais adequadas. A metodologia

utilizada para testar as alternativas séo:

usar redes neurais como metodologia de previséstaDerma para cada caso das
tabelas 6.4 e 6.5, existirda uma rede neural;

todas as redes usadas devem possuir a mesma targuitasar oS mesmos

algoritmos de treinamento, os mesmos critériosatada, a mesma quantidade de
épocas para o treinamento, etc;

as entradas utilizadas sé@o as fornecidas pelosdogie reconstrucdo do espaco
fase das tabelas 6.4 e 6.5;

as observagOes utilizadas como dados de treinantentespondem aos mesmos
dados do processamento utilizados pelos métodosxlacdo de variaveis mais

relevantes;

como em geral cada intervalo de dados tem qualgiddiferentes de observacdes e

como o objetivo é comparar capacidade de previsdocendicdes semelhantes,
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procurou se fixar a relacdo de dados de treinamerte testes em aproximadamente
75% e 25% respectivamente;

As estatisticas de previsdo sao apresentadas Ipaelaste6.6 e 6.7. Pretende-se
comparar os resultados da qualidade da reconstregiduncdo da qualidade da
previsao, particularmente os resultados para eaglaento da série ndo processada com
0 mesmo segmento desta vez processado, assimgroplexdeve-se comparar o caso 1
da Tabela 6.6 com o caso 1 da Tabela 6.7.

Os resultados mostram uma melhoria em praticantedss as estatisticas quando
existe processamento dos dados utilizados.

Tabela 6.6. Tabela com as estatistmaissamplesérie EUNITE sem processamento.

CASOS Dados da MAPE (%)| RMSE ERRO MAX. ERRO |MAD
série (%) RELAT.
(%)
1 1-500 3,7680 64,158 15,004 -0,81044 51,35
4
2 1-1000 3,5534 62,162 12,502 -0,63962 49,84
5
3 1-1500 3,5544 62,724 16,021 -0,12449 48,86
1
4 1-2000 3,8844 66,028 17,936 -0,40116 51,04
7
5 1-2500 3,5737 64,054 17,784 -0,40207 50,24
9
6 1-3000 3,9859 66,583 18,378 0,58571 52,90
0
7 2000-2500 3,8176 63,124 11,001 -0,89985 53|31
8
8 2000-3000 2,8947 49,274 14,719 1,4993 38|59
2

Tabela 6.7. Tabela com as estatistmaissamplesérie EUNITE processada.

CASOS | Dados da |MAPE (%)| RMSE ERRO MAX. ERRO | MAD
série (%) RELAT.
(%)
1 1-500 3,0653 50,637 11,383 -0,061511 41,02
5
2 1-1000 2,3737 41,862 12,306 0,2226P90 32,59
7
3 1-1500 2,3024 40,080 8,9444 0,115550 31,82
2
4 1-2000 2,1012 36,015 13,971 -0,045519 2Y,39
7
5 1-2500 2,0744 37,723 11,527 0,029062 28,94
5
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6 1-3000 2,4020 41,405 13,178 0,056006 31,69
6

7 2000-2500 2,4385 44,808 17,828 0,121590 33,29
7

8 2000-3000 2,4855 44,40% 12,831 0,094521 33,51
4

As figuras 6.17 e 6.18 exibem duas das estatis(M&$’E e Erro Maximo)
comparando cada caso com e sem processamentos@miedencia a importancia do
processamento das séries antes da aplicacdo dodasméte reconstrucdo de Espaco de
Imersdo, como forma de melhorar a capacidade despoedos modelos neurais. Nos
resultados apresentados na Figura 6.18 deve-spaixear 0 Caso 7, onde existe um

Erro Maximo atipico completamente fora do padréo.

Compara MAPE

4,50

4,00 1

3,50 4 : 55 57

1 2 3 4 5 6 7 8
Casos

[—+—MAPE S/PROC —=— MAPE C/PROC |

Figura 6.17. Compara a estatistica MAPE .
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Compara Erro Maximo

20,00

18,00

16,00

14,72
14,00

12,83
12,00

& 10,00 4

8,00 -

6,00 -

4,00 -

2,00 A
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Casos

[— ERRO MAX — ERRO MAX C/PROC |

Figura 6.18. Compara a estatistica de Erro Maximo.

6.8 Exemplo Usando Série Tedrica com Resolucao deninuto

Neste exemplo é utilizada a série de carga congradieacdo de 1 minuto ja
introduzida no capitulo 5, lembrando que a mesnsaypat320 dados equivalentes a 72
horas ou 3 dias. Aqui o objetivo deste exemplo dliav a eventual melhoria,
consequéncia da aplicacaowdaveletano processo de reconstrucéo do Espaco Fase.

Na Figura 6.19 é tem-se a série de carga ja meadtdorCabe observar que a
mesma tem um intervalo de dados com forte presdagaiido, 0 que a torna muito
interessante para o teste proposto.

Curva de carga de 3 dias integralizagao de 1 minuto
580 T T T T T

100
1)

I I I I | | | I
500 1000 1600 2000 2500 3000 3500 4000 4500
minutos
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Figura 6.19. Série de carga com dados de 1 enmdtoni

Na Figura 6.20 é possivel observar a aplicacdcederdposicdo para o primeiro
nivel, o que significa que a série original S (selgu terminologia devavelet} é
decomposta em duas componentes, uma conhecida apmaimacdo Al e uma
segunda conhecida como detalhe D1. Nota-se quesemga de ruido evidencia-se

guando analisada a componente D1.

6.8.1 Reconstrucao do Espaco de Imersao

Neste exemplo é realizada a reconstrucéo daséries: a principal S e suas
componentes Al e D1. Os resultados sé&o apresemtadicabela 6.8.

A Tabela 6.8 revela a semelhanca entre as vari@eigeconstrugdo para as
séries S e Al, 0 que era ja esperado, uma vez gJmeeamas sdo muito parecidas.
Observe também que a Dimenséo da Imens&oconsideravelmente superior no caso

da reconstrucao de D1.
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Figura 6.20. Série de carga. Decomposicédo de pamével.

Tabela 6.8. Reconstrucdo do Espaco de Imerséo

Série 4 m Espaco de Imerséo reconstruido

S 48 5 | Y()={x(t), x(t-48), x(t-96), x(t-144),x(t92)}

Al 47 4 | Y(O)={x(1), x(t-47), x(t-94), x(t-141)}

D1 5 9 | Y(O)={x(t), X(t-5), x(t-10), x(t-15),x(t-2Q)x(t-25),
X(t-30), x(t-35) ,x(t-40)}

6.8.2 Avaliacdo da Reconstrucdo via Previsao
No treinamento da rede foram usados 75% da amalradados para
treinamento (54 horas) e 16 horas para testeser@bsue na Figura 6.21 a amostra
para teste contém um alto nivel de ruido nos proe€i30 minutos de previsao (duas
primeiras horas), fato que sem duvida aumentawdgalificuldade na previsao.
Abaixo descreve-se a metodologia adotada pararsieplo:
A. treinamento de uma rede neural utilizando a nsttacdo sugerida para a série
original S na Tabela 6.8;
B. treinamento de uma rede neural utilizando ansitocdo sugerida para Al na
Tabela 6.8;
C. treinamento de uma rede neural utilizando ansicocdo sugerida para D1 na
Tabela 6.8, 0 que implica numa realizacdo de umtatiea de modelar o ruido;
D. comparar os valores previstos pelo modelo ol#itloA com os valores realizados.
Calcular as estatisticas de previsao;
E. somar os valores previstos em B e C e confrooban os valores realizados.

Calcular as estatisticas de previsao.
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residuo previsao de 16 horas (D1 treino e teste)
20 T T T T T T

ikl o -

MY

| I | I I I I I
100 200 300 400 500 B00 700 800 500 1000
minutos

Figura 6.21. Ultimas 16 horas da série. Compongftte

Na tabela 6.9 sdo apresentados os resultadostdéistess de previsdo dos itens D
e E acima listados. Observa-se que utilizar a toagho de Al e D1 de maneira
independente, para posteriormente somar 0s ressltdd previsdo, aparentemente
produz melhores resultados. Na Figura 6.22 tembsergam as trés curvas: as duas
previsdes junto com os valores realizados par#iasas 16 horas.

N&o obstante o anterior, foi realizado um ultimstegeonde foram comparados os
valores previstos pelo modelo obtido em A com ogorea realizados. Este
procedimento é o mesmo utilizado em E, porém senioadr os resultados previstos
para D1. Ao calcular as estatisticas de previsabattela 6.10 restou constatado que as
mesmas Sao superiores em termos de qualidade disdmeas da Tabela 6.9 (caso
Al1+D1), o que leva a concluséo de que adicionaatmes previstos para D1 de forma
independente ndo contribui para um incremento s@rdpenho de previsdo, podendo
ao contrario prejudica-lo. Em outras palavras, ep@mente ndo faz sentido tentar

“modelar” a componente de alta frequiéncia D1.

Tabela 6.9. Tabela com as estatistmaissamplesérie de 1 minuto.
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Caso MAPE | RMSE | ERRO ERRO MAD Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT. (%)
(%0)
Al1+D1 | 3,4411| 13,322 20,027 0,74365 9,08Pp1 Estatistica_S_Din Al.
Série S | 12,443 | 39,223 30,622 7,4932 32,468 Série_1 M _reconsf S.m
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200

150
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I
700
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900

Figura 6.15. Comparacao de resultados de previsédo

Figura 6.22. Comparacao de previsoes.

Tabela 6.10. Tabela com as estatistmatssamplesérie A1

Caso MAPE |RMSE | ERRO ERRO MAD Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT. (%)
(%)
Série A1} 2,0997 | 7,497 20,625% 0,78225 5,34f6 Série_1_M_reécAns
_1.m
6.9 Exemplo Usando Série PUGET

Os dados aqui utilizados correspondem a observalgearga e temperatura da

Puget Sound Power and Light Compadigtribuidora de energia elétrica da cidade de

Seattle,

EUA que

neste

trabalho

é

denominada samaete

PUGET

(http://www.ee.washington.edu/classs/559/200).dNas tabelas abaixo é apresentado o

volume de dados disponiveis de carga e temperatura.
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Tabela 6.11. Total de dados disponiveis.

Variavel Periodo Intervalo apuracdo  Quantidadeatdios
Carga 01/01/85-10/12/92 horario 68.204
Temperatura 01/01/85-10/12/92 horario 68.204

Neste capitulo, nos exemplos relacionados coma@BBIGET serdo utilizados dados
historicos dos janeiros entre os anos 1989 e 1#9quais sao apresentados na Tabela
6.12.

Tabela 6.12. Dados més de Janeiro entre 1989-1992

Variavel Periodo Intervalo apuracdg  Quantidadeatios|
Carga Janeiros 89-92 horario 2.976
Temperatura Janeiros 89-92 horario 2.976

6.9.1 PUGET: Exemplo 1

Neste primeiro Exemplo é realizada uma comparacao qdalidade da
reconstrucao utilizando os procedimentos 1 e 2rilesaa secao 6.6. Lembre-se que a
Unica diferenca entre estes procedimentos € o gsacento da série para tendéncia e
sazonalidade utilizado no procedimento 2. As tabéla3 e 6.14 exibem os resultados
para as variaveis de reconstrucdo para duas s#isiagérie sem processamento e com
processamento. Observe que os valoras den escolhidos para reconstruir o Espaco

de Imersao estao destacados em azul.

TABELA 6.13.Reconstrucao espaco estado usandoRBEGET

Dados da Informac&o mutua| FNN FNN FNN D,
série 4 (precisaq (preciséq (precisdg m
Max) Med) Min)
m m m
PUGET (7) min= 5 4 5 9 9
(7) med= 5 4 5 9 9
(1) Max= 5 4 5 9 9

TABELA 6.14.Reconstrucao espaco estado usandoRBEGET pré-processada

Dados da série  Informacdo mutua FNN FNN FNN D,
4 (precisaq (preciséq (precisdg m
Max) Med) Min)
m m m
PUGET_PRO(} (7) min= 2 9 9 9 13
(r)med= 6 10 10 3 12
(1) Max= 6 10 10 3 12
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Os resultados de previsdo obtidos pelas RNA comn&radas sugeridas pelas
tabelas 6.13 e 6.14 estdo disponiveis na Tabel. ®bvamente indicam que é
recomendavel utilizar séries de carga com pré-psageento de tendéncia e

sazonalidade. Os critérios utilizados para tremaestar as redes sdo os descritos na

secao 6.2.
TABELA 6.15.Resultados de previsdo Exemplo 1.
h Série MAPE (%) ERRO ERRO MAD Nome do
MAX. RELAT. Arquivo
(%) (%)
S 4,758 29,33 0,25 123,468 COMPARA2.XLS
Sestac] 1,674 19,05 0,033 44,697 COMPARA2.XL$

(*) série S=PUGET original

6.9.2 PUGET: Exemplo 2

Neste segundo Exemplo compara-se a qualidade dasteecdo utilizando os

procedimentos 1 e 3 descritos na se¢do 6.6. Naste a Unica diferenga entre estes

procedimentos é a aplicagdo da decomposicdavakelets antes da reconstrucédo

utilizada no procedimento 3. A tabelas 6.16 mossaresultados da previsdo para

ambas situacdes. Cabe ressaltar que segundo adbrygid dewavelets S é a série

original, neste caso PUGET, e Al é a componentgoeimacao para o primeiro nivel

de decomposicdo da série. Neste caso é reconstautelgpaco Fase apenas para Al e

desconsiderado o “ruido” original (ou componentelti freqiiéncia) D1. As series ndo

foram pré-processadas antes da aplicacdo dos msétldoeconstrucdo. Os resultado

indicam que ao se eliminar o ruido D1 e realizae@nstrucdo somente com Al, a

qualidade da reconstrucado melhora refletindo nedltiaelos da previsao.

TABELA 6.16.Resultados de previsdo Exemplo 2.

Série| MAPE (%) ERRO ERRO MAD Nome do
MAX. RELAT. Arquivo
(%) (%)
S 4,660 29,33 0,154 120,27 COMPARA1.XLS
Al 4,614 20,99 0,555 116,91 COMPARA1.XLS

6.9.3 PUGET: Exemplo 3

Neste terceiro Exemplo € realizada uma comparacdo qadalidade da

reconstrugédo utilizando todos os procedimentos rilescna secdo 6.6. Sobre os

resultados apresentados na Tabela 6.17 podentglrs®s seguintes comentarios:
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a utilizacéo do procedimento 1 apresenta os presegtados;

a aplicacdo do procedimento Wayvelets) na série provoca uma leve

melhoria nos resultados;

a aplicacéo

procedimento

consideravelmente os resultados;

2

(processamento)

maelho

a aplicacdo do procedimento wWalveletsprocessamento), neste caso,

nao supera os resultados do procedimento 2.

TABELA 6.17.Resultados de previsao Exemplo 2.

Procedime MAP | ERRO ERRO MAD Nome do
E MAX. RELAT. Arquivo
(%) (%) (%)
PROC 1 4,75 29,33 0,248 123,49 COMPARA4.XLS
PROC 2 1,68 19,05 0,036 44,775 COMPARA4.XLS
PROC 3 4,74 20,99 0,735 120,464 COMPARA4.XLS
PROC 4 1,70 14,37 -0,038 44,797 COMPARA4.XLS

6.9.4 PUGET: Exemplo 4 - Influéncia da Temperatura

Neste quarto e ultimo Exemplo usando a série PU&BValiada a influéncia da
variavel temperatura no desempenho da previsde. iBar sdo testadas as seguintes
alternativas ou casos:
Caso A Corresponde ao caso base, ou seja, a aplicacgwodedimento 1, cujos
resultados j& foram expostos na primeira linhaalaela 6.15, ou seja, neste caso néo ha
presenca da varidvel temperatura.
Caso B Corresponde ao caso base, incluindo-se aquiiaveartemperatura com 0s
mesmoslags definidos para a carga ap0s a reconstrucdo doc&gpa Imersdo. Em
outras palavras, sao incluidas tantas variaveiged®eraturas quanto variaveis de
carga. Ressalte-se que as variaveis de tempefanaa parte do histérico, isto é, ndo é
necessario ter a disposicdo uma previsao de tetapera
Caso C. Semelhante ao Caso A, diferindo apenas pela #elde uma variavel de
temperatura ntargetda RNA. Na pratica isto significa a necessidaddigigor de uma
previsao de temperatura horaria confiavel.
Caso D Semelhante ao Caso B, agora com a utilizacdoadaveis de temperatura

defasadas em funcédo dizgs definidos para a carga e inclusdo de uma variadeel d
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temperatura ntargetda RNA. Igualmente ao Caso C, ha necessidade perdis uma

previsao de temperatura confiavel.

Os resultados apresentados na Tabela 6.18 mostramagpiora no resultado de
Caso A para o Caso B, o que evidencia que nem sempgnclusdo da variavel
temperatura pode ser um fator benéfico ou talvee quinclusdo, da variavel
temperatura defasada em funcdo dos medayssdefinidos para a carga, ndo seja a
melhor opcéo.

A melhoria exposta no Caso C é “timida” e tem cqramnissa uma previséo de
temperatura horaria perfeita, o0 que a converteanatternativa pouco plausivel. A

mesma analise realizado para o Caso C serve [izaa®mD.

TABELA 6.18.Resultados de previsao Exemplo 4.

MAPE (%) ERRO ERRO | MAD | Nome do Arquivo
Caso MAX. RELAT.
(%) (%)
A 4,758 29,33 0,25 123,46 COMPARA2.XLS
8

B 4,7948 22,961 -0,52398 125,fRede Puget serie S temp.m

C 3,9932 22,077 -1,4304 104,YRede_Puget_serie_S_temp_2
.m

D 3,9786 22,936 -0,8010[L 104,8Rede Puget serie S temp 3
.m

6.10 Exemplo Usando Série de Carga Nacional com R&s;do Horéria

A seguir séo realizados diversos Exemplos de réam@® e previsdo utilizando
uma série de carga de uma distribuidora de energi@onal. A série em questao
corresponde a um grupo de alimentadores da regegtoopolitana de Recife, que
corresponde a aproximadamente 21% do mercado ai@idido pela CELPE-
Companhia Energética de Pernambuco. Em termos dmandk, significa
aproximadamente 200 MWmeédios. Os dados originaariantegralizados de 5 em 5
minutos, desta forma existe a possibilidade deisarahs séries com diversos niveis de
resolucao: 5 minutos, 15 minutos, 30 minutos erd.nBabe ressaltar que independente
da resolucédo dos dados da série, 0 objetivo &eaeglrevisdo de demanda horéria. Isto
significa que, por exemplo, quando utilizados ada$ de 5 minutos sdo realizadas 12

previsdes para cada intervalo de 1 hora, no enfareoavaliar a qualidade da previséo,
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é utilizado somente o ultimo valor entre os 12 i@tes. Analogamente, no caso de
dados de 15 minutos, sao realizadas 4 previsb@gerwalo de 1 hora, no entanto para
avaliar a qualidade da previséo, € utilizado soeentltimo valor entre os 4 previstos.
O mesmo critério se aplica aos dados de 30 minotu$e sdo previstos dois valores

para cada hora.

6.10.1 Influéncia do Processamento da Série na Restrucao

Nesta secédo é avaliada a influéncia isolada queaegsamento da série CELPE
(para tendéncia e sazonalidade) causa no processmeodnstrucdo.A seguir s&o
realizados 04 Exemplos de reconstrucdo e previsdimando uma série de carga
CELPE com diferentes niveis de resolucao.

1. Caso Série 01 hora:

Neste caso € utilizada a série de carga horarigosecessamento prévio, isto é,
sem aplicacdo dos procedimentos para diminuicdocdagponentes de tendéncia e
sazonalidade. Os resultados do processo de reegéstrde Espaco Fase sao
apresentados na tabela abaixo. Observe que o®vascolhidos estdo destacados em
azul.

TABELA 6.19.Varidveis para reconstru¢ao espacanbrsao usando série horaria

Dados da série  Informacdo mutua FNN FNN FNN D,
4 (precisaq (preciséq (precisdg m
Max) Med) Min)
m m m
®»Série S1hoia (7) min= 8 7 4 7 13
(tr)med= 7 6 6 6 13
(7) Max= 7 6 6 6 13

(*) Série S: neste caso corresponde a série CELPE

Os resultados do processo de reconstrucdo de EBjpaeopara a série horéaria
com processamento prévio, isto €, aplicando osegioentos para diminuicdo das
componentes de tendéncia e sazonalidade, sdo@xiedTabela 6.20.

TABELA 6.20.Variaveis para reconstrucdo espaco rdersdo usando série horaria

processada.
Dados da série  Informacdo mutua FNN FNN FNN D,
4 (precisaq (precisaaq (precisaa m
Max) Med) Min)
m m M
SérieS 1 (7) min= 1 10 4 10 10
hora_Proc (r)med= 6 10 10 10 18
(1) Max= 6 10 10 10 18
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TABELA 6.21. Espaco de reconstrucao.

Espaco de Imerséo

Série usada Passo de Dimensé&o
Reconstrucap da Imersao
T m
Serie S_1h 7 6 Y()={ x(t-7),x(t-14),........ X(t-35
}
Serie S_1h_prg 6 10 Y(t)={ x(t-6),x(t-12),........ X(t-54)
}

TABELA 6.22.Resultados de previsao usando daddsabala 6.21

Série usa MAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. RELAT.
(%) (%)
Serie S _1h 8,328 51,241 1,067 131,99 Rede_1h serie_S_comple
ta.m
Serie S 1h g 3,290 30,480 0,107 55,19 Rede 1h serie_ S prpc.m

2. Caso Série 30 minutos:
Neste caso é utilizada a série de carga CELPEresniucdo de 30 minutos

com e sem aplicacdo dos procedimentos para dindioulas componentes de tendéncia
e sazonalidade. Os resultados do processo de teqmits de Espaco Fase sao
apresentados na Tabela 6.23, jA na Tabela 6.24@&@sentados os resultados de

previsao para cada um das séries utilizadas.

TABELA 6.23. Espaco de reconstrucao.

Série usada Passo de Dimenséo Espaco de Imersao
Reconstrucap da Imersao
T m
Serie S_30m 13 10 Yt)={ x(t-13),x(t-26),........ X(t-
117) }
Serie S_30m_p 7 13 Y(t)={ x(t-7),x(t-14),........ X(t-84)
}

TABELA 6.24.Resultados de previsao usando daddsabala 6.23

Série usadaMAPE

ERRO
RELAT.

ERRO
MAX.

(%)

MAD

Nome do Arquivo
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(%) (%)

SerieS_ 30m | 6,351 | 72,255 1,0721 103,68 Rede 30 serie_S cample
ta.m

Serie S_30m_f 2,558 | 23,73 0,056 44,25 RESUMO_RESULTADO
S CASO10.xIs

3. Caso Série 15 minutos:

Neste caso é utilizada a série de carga CELPEresoiucédo de 15 minutos
com e sem aplicacdo dos procedimentos para dindioulas componentes de tendéncia
e sazonalidade. Os resultados do processo de teqmits de Espaco Fase sao
apresentados na Tabela 6.25, jA na Tabela 6.2G@&@sentados os resultados de

previsao para cada um das séries utilizadas.

TABELA 6.25. Espaco de reconstrucao.

Série usada Passo de Dimenséo Espaco de Imersao
Reconstrucap da Imersao
T m
Serie S_15m 25 10 Yt)={ x(t-25),x(t-50),........ X(t-
225) }
Serie S _15m p 4 17 Y (t)={ x(t-4),x(t-8),........ X(t-64) }

TABELA 6.26.Resultados de previsao usando daddsabala 6.25

Série usadaMAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) | MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S_15m |6,8775| 69,516 1,2135 109,76 Rede_ 15 serie_S comple
ta.m
Serie S 15m p 2,063 | 45,58 0,060 35,14 RESULTADOS CASQ 8

4. Caso Série 05 minutos:

Neste caso é utilizada a série de carga CELPEresniucdo de 05 minutos
com e sem aplicacdo dos procedimentos para dindioulas componentes de tendéncia
e sazonalidade. Os resultados do processo de teqmdts de Espaco Fase sao
apresentados na Tabela 6.27, jA na Tabela 6.28@&sentados os resultados de

previsao para cada um das séries utilizadas.
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TABELA 6.27. Espaco de reconstrucao.

Série usada Passo de Dimensé&o Espaco de Imerséo
Reconstrucap da Imersao
T m
Serie S_05m 67 10 Y()={ x(t-67),x(t-134),........ X(
603) }
Serie S 05m_p 2 9 Y (t)={ x(t-2),x(t-4),........ X(t-16) }

TABELA 6.28.Resultados de previsao usando daddsabala 6.27.

pleta

Série usadaMAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. RELAT.
(%) (%)
Serie S_05m 6,65 | 149,81 1,2757 107,3| Rede 5 serie_ S com
.m
Serie S_ 05m_p 1,50 7,54 -0,005 25,64| RESUMO_RESULTAL
S CASO010.xls

DO

6.10.2 Influéncia da Resolucéo da Série na Reconsgtéo do Espaco de Imersao

No exemplo apresentado nesta secao, € testadoagtonigolado que ocasiona

reconstruir o Espaco de Imerséao usando diferertessrde resolucao da série de carga

CELPE. Cabe ressaltar que independente da resoflogidados da série, o objetivo &

realizar previsdo de demanda horéria para um mesemwalo de tal forma a viabilizar

a comparacgao.

Na Tabela 6.29 sdo apresentados os resultadosesisgmr onde em geral é

possivel observar que quanto maior o grau de rg&olutilizado melhores os resultados

obtidos. E interessante observar que no caso @ac#n resolucido de 30 minutos os

resultados foram melhores que para 15 e 05 mintgssltado que de alguma forma se

configura como uma surpresa.

TABELA 6.29.Comparacao de resultados previsao usdifdrente nivel de resolucéo.

MAPE | ERRO ERRO MAD Nome do Arquivo
(%) MAX. RELAT.
(%) (%)
Serie S_1h| 7,888 61 0,897 127,46 RESUMO_RESULTADQ
Serie S 30| 6,218 72 1,069 101,46 S CASO1
Serie S 15| 6,851 69 1,217 110,01
Serie S 5m 6,761 59 1,111 109,26
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6.10.3 Influéncia da Aplicacédo d&Vavelets na Reconstrucdo do Espaco de Imersao

Nesta secdo é avaliada a influéncia isolada que@egsamento via Teoria de
Waveletsda série CELPE produz no processo de reconstrédcdeguir sdo realizados
04 Exemplos de reconstrucdo e previsdo utilizanda série de carga CELPE com
diferentes niveis de resolucdo. Cabe ressaltarequetodos os casos foi utilizado
somente o primeiro nivel de decomposicdo, senduireddo a componente de alta
frequéncia D1. Desta forma a reconstrugdo foi zadb utilizando apenas a

componente de aproximacao Al.

5. Caso Seérie 01 hora:Aplicacdo deavelets
Neste caso é utilizada a série de carga CELPEresatucdo de 1 hora com e
sem aplicacdo da decomposicao wivelets Os resultados de previsdo para cada um

das séries utilizadas séo apresentados na TaBéla 6.

TABELA 6.30.Resultados de previsdo Caso série 04 ho

Série uy MAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. RELAT.
(%) (%)
Serie S _1h| 8,144 61,42 1,481 129,30 RESUMO_RESULTADQ
Serie A1 1| 7,861 73,94 1,312 119,60 S CASO2.XLS

6. Caso Série 30 minutos:Aplicacdo deavelets

Aqui é utilizada a série de carga CELPE com resauwle 30 minutos com e

sem aplicacdo da decomposicao wivelets Os resultados de previsdo para cada um

das séries utilizadas séo apresentados na TaBéla 6.

TABELA 6.31.Resultados de previsdo Caso série 3utos.

Série uy MAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S 30| 6,351 72,25 2,461 103,67 RESULTADOS
Serie A1 3| 6,174 51,07 3,348 101,07 CASO3.xls

7. Caso Série 15 minutos:Aplicacdo deavelets
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Neste caso é utilizada a série de carga CELPEresniucdo de 15 minutos
com e sem aplicacdo da decomposicaavagelets Os resultados de previsao para cada

um das séries utilizadas séo apresentados na TaBgla

TABELA 6.32.Resultados de previsdo Caso série utos.

Série uy MAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S 15| 6,857 69,48 1,226 110,24 RESULTADOS CASO4
Serie A1 1| 6,572 74,08 0,350 107,22

8. Caso Série 05 minutos:Aplicacdo deavelets

Finalmente € utilizada a série de carga CELPE pesulucdo de 05 minutos

com e sem aplicacdo da decomposicaavagelets Os resultados de previsao para cada

um das séries utilizadas sdo apresentados na TaB8la

TABELA 6.33.Resultados de previsdo Caso série Gfutos.

Série uy MAPE | ERRO ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S 05| 6,651 149,79 1,276 107,29 RESULTADOS
Serie A1_0| 5,990 107,18 0,458 97,89 CASOS5.xls

6.10.4 Influéncia do Processamento del, e S na seérie + Wavelets na
Reconstrucéo do Espaco de Imerséo
Nesta secdo é avaliada a influéncia que o procesgande tendéncial() e
sazonalidade §) aliado a decomposi¢do via Teoria Wéaveletscausam na série

CELPE e no seu processo de reconstrucdo. Em quditagras esta sendo testado o
Procedimento 4 descrito na Figura 6.4. A seguir s&dizados 04 Exemplos de
reconstrucdo e previsdo utilizando uma série dgac@ELPE com diferentes niveis de

resolucéo.
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9. Caso Série 01 hora:Aplicacdo do processamento @lee § + wavelets

E utilizada a série de carga CELPE com resolugi Hora. Observe que as

duas séries estdo processadasTerm S

Tabela 6.34 foi aplicada a decomposicaavdeelets.

TABELA 6.34.Resultados de previsao.

com a diferenca que na segunda linha da

Série usadaMAPE | ERRO | ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S Proc 1 3,290 | 30,48 0,107 55,19 RESULTADOS
Serie A1 Proc| 2,523 | 25,60 -0,100 42,472 CASOG6.xls

10. Caso Série 30 minutos: Aplicacéo do processantemle T, e S + wavelets

E utilizada a série de carga CELPE com resolugd®0dminutos. Observe que

as duas séries estéo processadad.eenS

Tabela 6.35 foi aplicada a decomposicaavdeelets.

TABELA 6.35.Resultados de previséao.

com a diferenca que na segunda linha da

Série usadaMAPE | ERRO | ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S Proc 3 2,735| 31,28 0,047 45,90 RESULTADOS CASO7
Serie A1 Proc| 1,914 | 18,36 0,041 31,73

11. Caso Série 15 minutos: Aplicacdo do processantemle T, e S + wavelets

E utilizada a série de carga CELPE com resolugabsdminutos. Observe que

as duas séries estéo processadad.eenS

Tabela 6.36 foi aplicada a decomposicaavdeelets.
TABELA 6.36.Resultados de previsao.

com a diferenca que na segunda linha da

Série usadaMAPE | ERRO | ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S Proc 1 2,063 | 45,58 0,060 35,14 RESULTADOS CASO 8
Serie A1 Proc| 1,229 | 17,22 0,045 20,65

114



12. Caso Série 05 minutos: Aplicacdo do processantemle T, e S + wavelets

E utilizada a série de carga CELPE com resolugi@sdminutos. Observe que
as duas séries estéo processada3.eenS com a diferenga que na segunda linha da

Tabela 6.37 foi aplicada a decomposicaavdeelets.

TABELA 6.37.Resultados de previsao.

Série usadaMAPE | ERRO | ERRO MAD | Nome do Arquivo
(%) MAX. | RELAT.
(%) (%)
Serie S Proc ( 1,498 | 139,89 0,023 25,34 RESULTADOS CASO
Serie A1 Proc| 0,847 | 81,00 0,024 14,29 9.xls

6.11 Comparacado Resultados Competicdo EUNITE 2001

Nesta secdo é apresentada uma comparacao de desul@ previsdo entre a
técnica apresentada em [64] e a aplicada no ddséneoto desta tese. Os dados
utilizados sdo os ja apresentados na se¢do 6.3tk dapitulo. O objetivo desta
competicéo foi a realizacdo de previsfes de demardddma diaria durante o més de
janeiro de 1999. Para isto foram fornecidos dade#dritos de carga do periodo
01/01/1997 até 31/12/1998 e dados de temperatudiand® mesmo periodo. Cabe
ressaltar que os autores de [64] foram 0s venced@aréita competicéao.

Da mesma forma que os autores em [64] nesta tesenfdefinidas duas
amostras de dados diferentes, a saber: Amostmavdenb (W), que considera os meses
de Janeiro-Marc¢o além dos dados de Outubro-Dezeenbrdmostra Janeiro-Fevereiro
(JF) que considera somente os meses de Janeireeesife. Em nenhum dos testes
apresentados foram utilizados os dados de tempar#&seguir serdo apresentados 0s

resultados obtidos.

6.11.1 Resultados Utilizando Amostra de Inverno (W)

Como foi mencionado antes a amostra utilizada pata primeiro teste esta
constituida de dados de carga de 30 minutos degesmde Janeiro-Marco além dos
dados de Outubro-Dezembro dos anos 1997 e 19980 @msido rotina nesta tese, as
séries sao analisadas com ou sem processamentordasnentes de tendéncia (T) e

sazonalidade (S).
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6.11.1.1 Série Amostra de Inverno (W) sem processanto T e S

A seguir sdo apresentados os resultados usan@oieacsiginal, isto é, sem
nenhum tipo de processamento de T e S. Na Tab@&Baémostrada a aplicacdo dos
métodos de reconstrugdo utilizados nesta tese.r@bspie como de costume séo
calculados dois valores diferentes para a varidiveénsdo da imersam), uma usando
FNN e uma segunda utilizando,.DNa Tabela 6.39 é exibido o Espaco de Imerséo
reconstruido, isto €, as entradas que serdo dilizaa rede neural visando realizar a

previsdo de demanda méaxima diaria.

TABELA 6.38. Resultados dasaxeis de reconstrucéo

Dados da série  Informac&o mutua FNN D,
T (precisaa m
Max)
m

Série w_s/prot
() med=28 23 8

TABELA 6.39. Resultados do Espaco de reconstrucao.

Série usada Passo de Dimenséo Espaco de Imersao
Reconstrucap da Imersao
T m
Série w_s/proc 28 8 Y (t)={ x(t-28),x(t-56),........ X(t-196) }
Série w_s/proc 28 23 Y (t)={ x(t-28) x(t-56),........ X(t-616) ]

Os resultados da Tabela 6.40 indicam um melhomaeseho ao utilizar, junto
com o Passo de Reconstrucéo 28, a Dimenséao daalm&3sfornecida pelo método dos
falsos vizinhos FNN. Nas figuras 6.23 e 6.24 é sgmtada a variacdo entre a demanda
realizada e a prevista pelas RNA utilizadas.

TABELA 6.40. Resultados das estatisticas de previsa

MAPE Erro Técnica Dimenséao da Imersao
Maximo

3,715% 13,197% p

2,918% 8,535% FNN
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6.11.1.2

Frevisdo Demanda Maxima diaria jan-1953

Serie sem processamento e FNM
T T T

— Previsto
—— Realizado

30

35

Previsto x Realizado usando Sériépns (FNN

Série Amostra de Inverno (W) com processamto T e S

Agora séo apresentados os resultados utilizand@rie original com pré-

processamento de T e S. Na Tabela 6.41 é mostrafdicacdo dos meétodos de

reconstrugcado utilizados nesta tese. Observe quiguab que na secdo anterior, S&o

calculados dois valores diferentes para a varidiveénsdo da imersam), uma usando

FNN e uma segunda utilizandg.INa Tabela 6.42 sdo exibidos os Espacos de Imersao
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reconstruidos, isto €, as entradas que serdoadtiizna rede neural visando realizar a

previsdo de demanda maxima diaria.

TABELA 6.41. Resultados dasdeis de reconstrucao

Dados da série  Informac&o mutua FNN D,
T (precisaag m
Max)
m

Série w_Cl/pro
(r) med=2 36 12

TABELA 6.42. Resultados do Espaco de reconstrucao.

Série usada Passo de Dimenséo Espaco de Imersao
Reconstrucap da Imersao
T m
Série w_C/prog 2 12 Y (t)={ x(t-2),x(t-4),........ X(t-22) }
Série w_C/proc 2 36 Y (t)={ x(t-2),x(t-4),........ X(t-70) }

Os resultados da Tabela 6.43 indicam um melhomaeseho ao utilizar, junto
com o Passo de Reconstrucdo 2, a Dimensao da briggstbrnecida pelo método dos
falsos vizinhos FNN. Nas figuras 6.25 e 6.26 € sgmtada a variacdo entre a demanda

realizada e a prevista pelas RNA utilizadas.

TABELA 6.43. Resultados das estatisticas de previsa

MAPE Erro Técnica Dimenséao da Imersao
Maximo

1,616% 4,523% 3)

0,835% 3,327% FNN

118



Observe que ao comparar as Tabelas 6.40 com aaTél fica evidente o
beneficio de realizar o pré-processamento dasssélgecarga antes da aplicacdo das
técnicas de reconstrucdo do Espaco de Imerséoo @attr interessante € o melhor
desempenho dos valores fornecidos pelo método FjN nas duas tabelas

mencionadas apresentou valores mais adequados.

Previsao demanda maxima diaria jan-1999 serie W com processamento e D2
840 T T T T T T
— Previsto
—— Realizado ||

820
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740+
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Figura 6.25. Previsto x Realizado usando SérieoWv/ proc (D)
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Figura 6.26. Previsto x Realizado usando SérieoWv/ proc (FNN)
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6.11.2 Resultados Utilizando Amostra de Janeiro-Feveiro (JF)

Nesta secao sao utilizados de dados de carga mé8@s dos meses de Janeiro
e Fevereiro dos anos 1997 e 1998. Em particularapéesentados os resultados obtidos
ao trabalhar com a série processada nas suas cemgsnde tendéncia (T) e
sazonalidade (S).

Tabela 6.44 é mostrada a aplicacdo dos métodascdastrucao utilizados nesta
tese. Observe que ao igual que nas secdes armm®risao calculados dois valores
diferentes para a variavel dimensao da imergsdpyma usando FNN e uma segunda
utilizando B. Na Tabela 6.45 s&o exibidos os Espacos de Imegsaastruidos, isto é,
as entradas que serdo utilizadas na rede neusaldagealizar a previsdo de demanda

maxima diaria.

TABELA 6.44. Resultados dasdeis de reconstrucao

Dados da série  Informac&o mutua FNN D,
4 (preciség  m
Max)
m
Série_JF
_Clproc (r) med=4 39 19

TABELA 6.45. Resultados do Espaco de reconstrucao.

Série usada Passo de Dimenséo Espaco de Imersao
Reconstrucap da Imersao
T m
Série JF _Clpr 4 39 Y (t)={ x(t-4),x(t-8),........ X(t-152) }
Série _JF_Clpr 4 19 Y (t)={ x(t-4),x(t-8),........ X(t-72) }

Os resultados da Tabela 6.46 indicam um melhomaeseho ao utilizar, junto
com o Passo de Reconstrucdo 4, a Dimensao da tmg@sfdrnecida pelo método dos
falsos vizinhos FNN. Nas figuras 6.27 e 6.28 é sgmtada a variacdo entre a demanda
realizada e a prevista pelas RNA utilizadas, cosultados bastantes satisfatérios em

ambos 0s casos.

120



TABELA 6.46. Resultados das estatisticas de previsa

MAPE Erro Técnica Dimenséo da Imersao
Maximo
1,058% 3,228% 3)
0,905% 3,200% FNN
Previsao demanda maxima diaria jan-1999 serie JF com processamento e D2
820 T T T T T T
800 R
780 - R
760 R
2 70t -
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Figura 6.27. Previsto x Realizado usando Sériendi/ proc e (B
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Figura 6.28. Previsto x Realizado usando Sériendi/ proc e (FNN)
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6.11.3 Comparacédo de Resultados

A seguir sdo apresentadas duas tabelas com osdesubbtidos nesta tese e sua
comparacdo com o0s apresentados pelos autores e N&4 Tabela 6.47, sao
apresentados os resultados obtidos ao utilizarastam\W, onde € possivel observar a
superioridade das RNA gque foram treinadas com @adréornecidas pelos métodos de
reconstrucdo, prévio processamento em T e S. A mafifmmacado pode ser realizada ao
observar os resultados da Tabela 6.48, ressaltanelandependente do método para
calculo da Dimensdo da Imersdo escolhido, os esdt foram superiores aos

apresentados em [64]

Tabela 6.47. Resultados usando amostra de invérno (

Amostra p/treinamento e Método para MAPE
reconstrucao Dimensao da Imersgo
m
Resultado para série W no artigo ~ -------------- 1,950%
[64]
Série W sem processamento 2 D 3,715%
Série W sem processamento FNN 2,918%
Série W com processamento 2 D 1,616%
Série W com processamento FNN 0,835%

Tabela 6.48. Resultados usando amostra de jardH@v (

Amostra p/treinamento Método para MAPE
Dimenséao da Imersdo
m
Resultado para série JF no artigo ~ -------------- 2,540%
[64]
Série JF com processamentg 2 D 1,058%
Série JF com processamentg FNN 0,905%

As RNA utilizadas nesta se¢ao seguem o padrao esng@finido na se¢ao 6.2,
isto é, redes com trés neurbnios (tangente higed)6ha camada escondida, um
neurénio linear na camada de saida e treinadastdus@0 épocas. A previsao realizada
foi de um passo a frente para um periodo de 1488sdde 30 minutos, isto €, um més.
Neste exemplo ndo foram utlizados os dados de dmtyra, no entanto pelos
resultados apresentados em [64], os mesmos nadbodram para a melhoria nos

resultados, muito pelo contrario, foram os queréinepior desempenho.
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6.12 Conclusdes

Neste capitulo objetivou-se a aplicacdo do Teordma akens em séries de
carga de energia elétrica. Para isto, foram apEad técnicas exibidas nos capitulos 2
e 3: método dos Falsos Vizinhos mais Proximos, deetta Dimenséo da Correlacéo e
método da Informagdo Mutua. Foi testado o efeitodasempenho das técnicas de
reconstrucdo, procedimentos que permitem a din@iouitas componentes de ruido via
aplicacdo da Teoria d&/avelets e a diminuicdo das componentes de tendéncia e
sazonalidade presente nas séries. Também nestaladpi avaliado o efeito que a
resolucdo dos dados causa na qualidade dos resultlad métodos de reconstrucao.
Foram apresentados diversos exemplos utilizanddraqsgries de carga, trés delas
bastante utilizadas na literatura de previsdo e sina de carga de uma distribuidora
nacional. Sobre os resultados dos exemplos poddarseos seguintes comentarios:

* 0s resultados dos métodos de reconstrucdo varianfuagdo da amostra
utilizada. O que significa que deve-se ter espeti@lado na escolha da amostra
utilizada no processo de reconstrucdo, porque emdmdados sé&o oriundos de
um Unico “sistema gerador’, o mesmo pode apresedi@micas muito
diferentes ao longo do tempo;

* em todos os exemplos apresentados neste capitgtoom@e a conveniéncia de

utilizar uma série de carga processada Eme S, antes do processo de

reconstrucdo. Neste caso estima-se que a ndooestdaedade das séries de
carga de alguma forma “mascaram” a verdadeira dozamios dados, desta
forma se faz necessario “purificar” os dados visample os métodos de
reconstrucdo sejam capazes de enxergar a verdddgraica presente na série
temporal;

* no exemplo 6.8 mostrou-se que a decomposicdeasteletst benéfica do ponto
de vista de reconstrucdo, ja que ajuda a eliminarido presente na série de
carga. Este fato mostra coeréncia com as premisgaas levantadas por
Takens para a aplicacéo de seu teorema;

* no entanto no exemplo 6.9 mostrou-se que o critdeiatilizacdo da variavel
temperatura com 0s mesmiags usados para carga, ndo sempre produz bons
resultados, no exemplo apresentado na secéo 6iABrificado que a incluséo

da variavel de temperatura, usando os meslags definidos para a carga,
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proporcionou melhoria nos resultados de previs8tesEfatos talvez um pouco
contraditérios levam a concluséo que o tratameatoadiavel temperatura deve
observar cuidados e metodologias especiais. A &elaptre as variaveis de
carga e temperatura possui caracteristicas naardimddastante complexas que
devem ser abordadas de maneira multivariada e endepte;

foi verificado no exemplo 6.10 que o nivel de ragab fornece maior grau de
informacgéo para os métodos de reconstrucéo, barefic seu desempenho;

o exemplo 6.9 também mostrou melhorias quando adiccritérios de

processamento dE e S e decomposi¢do deaveletdde maneira conjunta;

o exemplo 6.10 permitiu a avaliagdo isolada dositosfede wavelets
processamento dE e § e nivel de resolucdo da série;

numa serie de carga sem processamentd, de S, em geral, quanto maior o

intervalo de dados da amostra, maior o valor ded”ds reconstrucao;

o valor do Passo de reconstrugdo diminui bastaméadp a série de carga é
processada em, e §;

ainda que utilizando uma arquitetura e um critéeotreinamento simples, no

exemplo 6.11 a técnica aplicada nesta tese mose&r@uperior a aplicada pelos

autores em [64], 0 que mostra o potencial da méigado
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

O objetivo da tese aqui apresentada foi a invegimale processos de extragdo de
variaveis relevantes objetivando o aperfeicoamdatprevisdo de carga de curto prazo
em sistemas elétricos. O foco foi concentrado nl&zagédo de métodos fisicos que
permitam a extracdo de variaveis relevantes paraseem previsdo de carga. Para isto
foram utilizadas exclusivamente, as informacdedidas nas séries temporais de carga
analisadas. Foram estudados, avaliados e compaaigloss métodos de reconstrucdo
do Espaco Fase ou Espaco Estado baseados no Tedeerfiakens (método da
Dimenséo de Correlacdo, método dos Falsos Vizintas Proximos) além de métodos
baseados na Teoria da Informagdo (método da Inf@onadidtua). Os métodos
estudados tiveram seu origem na fisica, particidaten no estudo de sistemas
deterministicos com caracteristicas caoticas, tememneste trabalho os mesmos foram
aplicados em sistemas néo lineares geradores igs gércarga que possuem natureza
estocastica ndo linear e multivariada.

Em relagdo a influéncia que a néo estacionariedadeséries de carga causam nos
métodos de extracdo de variaveis, ficou evidenteepmtidas ocasides, que eliminar ou
diminuir a presenca da nado estacionariedade, ajadsideravelmente aos resultados
fornecidos pelos métodos de reconstrucdo. O métigae, a ndo estacionariedade das
séries de carga de alguma forma “mascaram” a veirdadinamica dos dados, assim se
faz necessario “purificar” os dados visando quemetodos de reconstrucdo, sejam
capazes de enxergar a verdadeira dindmica prasestrie temporal,

No referente as conseqiiéncias que o nivel de ggapllas séries de carga causam
no desempenho dos métodos de extracao, foi mosf@elam nivel de resolucdo alto
nos dados da série, fornece maior grau de infornpgéa os métodos de reconstrucao,
beneficiando assim seu desempenho.

Visando realizar um tratamento na presenca de roao séries de carga, foi
aplicada a Teoria dé&/aveletsa qual permitiu, em todos os casos testados, usitzoma
nos resultados de reconstrucdo do Espaco de Imefsdno esta técnica permite a
decomposicdo em varios niveis e consequentemenibseavacio de diversos padroes

de ruido, é necessario tomar cuidado para naoirex&naaveis de alta frequéncia que
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contenham informacg@es Uteis para a reconstrucgwatesso. Respeitar esse ponto de
equilibrio € chave para o uso correto das vantagests metodologia.

Foi investigada a sensibilidade dos métodos figieoextracdo de variaveis, quando
aplicadas variacbes na quantidade de dados ansogt@nprimento da série). Os
resultados indicam que os métodos de reconstrugdanv em funcdo da amostra
utilizada, o que significa que deve-se ter espetialado na escolha da amostra usada
no processo de reconstrucdo, porque embora os daao®oriundos de um Unico
“sistema gerador”, 0 mesmo pode apresentar diveisamicas ao longo do tempo. Por
exemplo, a dindmica na estacdo de inverno é diferéa dindmica do verdo, assim
como os janeiros sdo diferentes dos fevereirosmAdésso, dentro de uma amostra
contendo, por exemplo, somente janeiros € posswebntrar varias dinamicas
diferentes. A escolha deve estar associada aconteizle previsdo que se deseja atingir
e e experiéncia do pesquisador.

O critério simplista de utilizacéo da variavel teargiura histérica com 0s mesmos
lags usados para carga, em alguns casos produz badtades, no entanto em outros
fracassa, inclusive produzindo resultados pioresrgdes que, nem sequer consideram
a presenca desta variavel.

Quando incluida na RNA a variavel temperatura gtayios resultados sédo sempre
superiores que quando comparado com redes queraitdmham com esta variavel
climatologica. No entanto a grande dificuldade éeteler de uma previsdo de
temperatura confiavel, o que ndo um problema sisngdeser resolvido.

Estes fatos levam a conclusdo que o tratamentadavel temperatura devem-se
observar cuidados especiais e metodologias apdasti® relacdo entre as variaveis de
carga e temperatura apresenta caracteristicas im@ards bastante complexas que
devem ser abordadas de maneira multivariada e eéndiepte;

O Teorema de Takens tem como premissa a reconstdacBspaco Estado a partir
de um sinal unidimensional. No entanto Takens @alammo condi¢do a existéncia de
séries infinitas e sem ruido. A primeira condicdmpossivel de ser cumprida quando
se trabalha com séries de carga reais, desta ficenavidente que para aproximar 0s
métodos das hipoteses, deve se utilizar a maiontigaagle de dados disponivel. A
presenca de ruido, também é freqiiente em sériemrda, assim novamente se faz
necessaria a aplicacdo de técnicas de reducaoidie mo sinal. Neste trabalho foi

utilizada a teoria dé@vaveletscom resultados satisfatorios.
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Os métodos para calcular a variavel Dimensdo dasBoeforam criados acima de
métodos deterministicos com caracteristicas cajtiva entanto sabe-se que as séries
de carga ndo tem caracteristicas totalmente detistioas, mas também ndo sao
completamente aleatorias, de fato estas sériesiggusem pouco de cada uma destas
caracteristicas. Este fato tedrico é importantegye se nao tratado o ruido, o
desempenho dos métodos pode ficar comprometidooGamencionado antes, neste
trabalho foi utilizada a teoria dgaveletcom resultados satisfatorios.

Foi mostrado que em geral, para o célculo do Pds$econstru¢cédn o método de
Informacé&o Mutua tende a apresentar valores maineesedida que é incrementado o
tamanho da amostra. Por outro lado, este métode maoito sensivel ao aumento no
grau de detalhes, isto €, a diminuigcdo da particao.

No calculo da Dimenséo da Imersdo m, foi obsernvga® o método dos Falsos
Vizinhos € menos sensivel ao tamanho da amosttae @ diminuicdo da variavel de
tolerancia R pode em alguns casos atrasar o pmdessonvergéncia. Ja o método da
Dimensé&o da Correlagéo, apresenta valores de neqdem a crescer com o tamanho
amostral. Em geral, os métodos utilizados paral@ultada Dimenséo da Imersédo nao
apresentam resultados semelhantes entre se, deefstto tese recomenda-se que para
escolher os resultados da variavel Dimensédo das@meentre os dois métodos
disponiveis seja aplicado um critério de parcimdnia

A Dimenséo da Correlagdo é uma forma aproximadzaltelar a dimenséo de uma
atrator e pode também fornecer informacdes solgraw de aleatoriedade de um sinal,
de fato este método ndo converge quando existerm@&sle componentes aleatorias.
Isto ajuda a justificar a aplicacdo de técnicas paducdo de ruido antes da aplicacéo
desta técnica.

Embora ndo aplicado nesta tese, uma utilidade itaupi@r do calculo dos invariantes
geomeétricos, como por exemplo dos expoentes deubysp € verificar o grau de
determinismo ou néo presente num sinal. Isto acentle fato, quando existe pelo
mMenos um expoente positivo, a partir de ai podafismar que trata-se de um sistema
cadtico.

Esta tese apresentou as potencialidades de utilimartécnica de reconstrucao de
Espaco de Imersdo baseada em informacfes contiddgsigamente numa série
temporal univariada. Foram aplicadas técnicas ing@arkes de extracdo de variaveis de
entrada visando reconstruir o Espaco de Estadardsistema desconhecido. Embora

ainda € necessario aprofundar em varios dos aspegiesentados nesta tese, a

127



metodologia mostra-se Util e aplicavel a selecédwvaliéveis de entradas para previsdo

de carga de curto prazo.

7.1 Trabalhos futuros

A seguir alguns dos aspectos que devem ser pedqgsisan trabalhos futuros:

O teorema de Takens que € a base de sustenta¢ddetes estd baseado em
sistemas cadticos deterministicos. As aplicacOstriese, foram realizadas em
séries de carga finitas com caracteristicas edicass Assim, € necessario
investigar exaustivamente quais os limites “no xamaento” das premissas

deterministicas realizadas neste trabalho.

Avaliacdo do grau de violacdo das hipdteses uspadm isto séries sintéticas.
Ditas séries podem ser geradas a partir de modetosregressivos.

Utilizar outras metodologias para remocao da sdirtaie diferentes das

propostas por Box e Jenkins.

Investigar uma metodologia de extragdo de varianede/antes que permita o

tratamento simultaneo de carga, temperatura e wslemnte de outras variaveis

explicativas.
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ANEXO A

GLOSSARIO DE TERMOS

Atrator: regido no Espaco Fase dos sistemas dissipati¢os gual convergem as
trajetorias duma determinada regido chamada de lukciatracdo. Os atratores mais
simples sdo o ponto e o ciclo limite, que corresleom a movimentos periédicos e que,

por tanto sdo curvas fechadas.

Atrator de Lorenz: atrator estranho com forma de borboleta. Originagbartir de um
modelo meteorologico desenvolvido por Edward LordPassui trés equacdes e trés

variaveis. Foi um dos primeiros atratores estramistisdados.

Auto similaridade: descreve a geometria de objetos nos quais umeepagarte

guando expandido mostra-se como um todo.

Atrator Estranho: atrator de N pontos com N igual a infinito. Gerahte (talvez

sempre) com auto similaridade.

Bacia de Atracao regido do Espaco Fase associado com um deteronatsator. A

bacia de atragdo de um atrator € o conjunto (ihid&pontos que converge ao atrator.

Bifurcacdo: mudanca qualitativa no comportamento da dindmdeaum sistema

(atrator) associada a mudancas no parametro delkeont

Caos comportamento de um sistema dindmico que terurf@numero de atratores

muito grande (possivelmente infinito) e b) sensagetondic¢des iniciais.

Condicao Inicial: ponto de partida de um sistema dinamico.

Ciclo Limite: atrator que € perioddico no tempo. Sistemas qresaptam oscilagcdes
auto sustentadas mesmo na auséncia de um forcapegitidico externo.
Diagrama de Bifurcacdo representacdo visual dos sucessivos periodososiupl

produzidos por mudangas no parametro de controle.
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Dimensao vide dimensdo da imersdo, dimensdo de box-cayntthmensédo da

correlacédo, dimensao da informacao, dimenséo deistema.

Dimens@es de um Sistema&onjunto de varidveis de um sistema dinamico.

Dimenséo da Imerséo: Vide Espaco Fase.

Dimensédo Fractal medida de um objeto geométrico que pode ter ealfracionais.
Tem como sinbnimo a dimensao de Hausdorff. A diferigactal € geralmente usada
para medir a velocidade com que uma distancia,, @eavolume aumentam ou

diminuem.

Dimenséo de Hausdorff medida de um objeto geométrico que pode posslines

fracionarios (vide dimenséo fractal).

Espaco Fase é o espaco de definicdo das variaveis dependepiesdescrevem o

sistema. Por exemplo, no sistema dinamice f(x , X  um ponto no Espaco Fase
cuja evolucao temporal esta definida pelo veftque define a derivada temporal de x.

Dito de outra maneira € 0 espaco constituido pelaaveis do sistema dinamico. Cada
ponto do Espaco Fase representa um possivel edtasistema. A evolu¢cdo no tempo
do sistema representa-se como uma trajetoria nacEsgase.

Expoente de Lyapunov é uma quantidade que serve para caracterizaveagéncia

das trajetérias no tempo num processo caético.

Equacéo de Diferenciasfuncéo que define a mudanca de uma variavel deanto a

outro no dominio do tempo.

Equacdo Diferencial equagdo que especifica a taxa de mudanca emveigria
continuas devido a mudancgas em outras variaveisgamplo no dominio do tempo)
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Espaco Fase (espaco estadoum espaco abstrato usado para representar o
comportamento de um sistema. Suas dimensdes s&ui@geis do sistema. Entdo um

ponto no Espaco Fase define o potencial estadzors.

Fluxo: as solucdes de um sistema de equagdes difeiepodem ser conhecidas como
uma funcdo que para um determinado terhmo para um determinado pontono
Espaco Fase, 1M, produz um unico ponta(t) no Espaco Fase. Formalmente, o fluxo
F é definido como a funcao continua:

F:MxO - M comF(xt) =x(t) paratodox UM et

ondex pode ser reconhecida como a condicédo iniciat@ ex(t) é a evolugédo temporal

desta condicdo apds de um tempo

Fractais: sdo conjuntos de pontos ou curvas que mostramestnatura cada vez mais
detalhada na medida que s&o observadas com mapdifieegdo. Muitos fractais s&o
autosimilares, isto €, a figura tem aspecto sinelar cada passo de amplificacdo em

distintas escalas. A dimensdo geométrica de urtafrpode ndo ser inteira.

Fractal: forma irregular que possui autosimilaridade. Tiafinitos detalhes que néao

podem ser diferenciados.

Iterac&o: aplicagdo repetida de uma fungéo, usando asssidass como entradas para

as proximas aplicagoes.

Mapa de retorno: grafico dos valores n vs. n+1 de uma série teaipor
Numero de Lyapunov. valor de um expoente, coeficiente de tempo, gflete a taxa
de partida de orbitas dindmicas. Mede a sensid#ids condi¢des iniciais.

Orbita (trajetoria): uma seqiiéncia de posicdes (caminhos) de um sistemseu
Espaco Fase. O caminho vai desde o ponto inicaldicdes iniciais) até dentro do

atrator.

Parametro de Controle parametro das equacfes de um sistema dinam®so,segam
permitidas mudancas no parametro de controle amit@ddo mesmo sera alterada

mudara. Mudancas que ultrapassem determinadogsglodem provocar bifurcacdes.
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Periodo Dupla mudancas na dindmica na qual um atrator de Nepansubstituido

por um atrator de 2N pontos.

Retrato de Fasescolecdo de todas as trajetorias a partir de todgmssiveis pontos

de partida no Espaco Fase de um sistema dinamico.

Sistema Dinamico conjunto de equacdes que definem a forma comerrdetadas
variaveis mudam no tempo. As equacdes especifieano calcular os novos valores
em funcdo de seus varidveis e seus parametros mteoleo As funcdes quando
explicitas, sdo equacdes diferenciais ou equa@ekferencas. Os sistemas dinamicos
podem ser estocasticos ou deterministicos. Nuranséstestocastico, os novos valores
sdo oriundos de uma distribuicdo de probabilid&tlen sistema deterministico, um

novo valor esta associado com os valores das eisido sistema.

Sensibilidade as Condi¢cbes Iniciaisé uma propriedade de sistemas caoticos. Um
sistema dindmico tem sensibilidade as condi¢cdesaiai quando muito pequenas
diferengas nos valores iniciais resultam em conapeehtos muito diferentes. Se as

orbitas de pontos vizinhos divergem, o sistemanéigel as condic¢des iniciais.

Torus: um atrator com N oscilagdes independentes. RiatadEspaco Fase, um torus
de 2-oscilagdes lembra whonut

Vetor: dois valores medidos e associados com o Espagdeéaum sistema dinamico.
O primeiro indica a dire¢cdo do sistema a partiude ponto e o segundo indica a

velocidade.
Vetor de Fluxo: conjunto de todos os vetores no Espago Fase destema dinamico.

Para um dado sistema continuo, o vetor de fluxgpeaficado por um conjunto de

equac0es diferenciais.
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ANEXO B

MAPA LOGISTICO

B.1 Introducgéo

Neste anexo sdo apresentadas as sireslaealizadas com o mapa logistico
[28]. Este sistema é muito usado em diversas gvdaasipalmente em biologia, e
embora matematicamente simples possui caractadstitie ajudam a ilustrar os

conceitos apresentados no capitulo 2.
x(n+1) = r (- x(n)] (B.1)

B.2 Para valores de r<1

Mapa Logistico
0.2 T T

— 0.25

1.25
016 E

0.14 E

012 E

H(n+1)

01 - E

005 E

0.06 E

1 2 3 4 5 53 7 g &l 10
Mumero de lteragoes

Figura B.1. Comportamento do Mapa Logistico para0r25 , 0.50 , e 0.75. Em todos
os casos x(1) = 0.5.

Quanto mais distante de 1 o valor de r, mais répicanvergéncia para o valor

de x = 0. A situacao anterior representa um atggarm ponto.
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B.3 Comportamentoparal<r<3

Agora independentemente do valor inicial de x, teomo atrator de um ponto
com valor diferente de zero.

Mapa Logistico
0.7 T T

088 \N\/v\
0Bt .

— 125

27

Mumero de lteragoes

Figura B.2. Comportamento do mapa logistico paia25, 2.00, e 2.75. Em todos os

casos x(1)=0.5.

B.4 Quando r é maior que 3

Mapa Logistico
0s r r

08¢
0.7+

06}

Hin+1)

05k

0.4F

03t

02 1 1 1 1
0 & 10 18 20 25

Mumera de lteragoes

Figura B.3. Comportamento do mapa logistico paa& 2.
Quando r e maior que 3, o sistema se alterna éoigepontos. Desta forma
pode-se concluir que neste caso existem um atlatdois pontos. Se configura assim,

uma bifurcacéo ou periodo duplo,
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hapa Logistico

0ar E
08 b

0.7 b

#(n+1)

06|

051 1

04F .

0.3
0

1 1
10 15 20 25
Mumero de lteragoes

-

Figura B.4. Comportamento do mapa logistico para54. Atrator de 4 pontos.

B.5 Atrator de N pontos

Mapa Logistica
1 T T T T

— =3.99

1 1 1
a 50 100 150 200 2680 300
Mumera de lteragoes

Figura B.5. Comportamento caético do mapa logistic®.99

B.6  Diagrama de Bifurcacéo

Uma bifurcacdo e um periodo-duplo, um cambio de atrator de N pontos a

um atrator de 2N pontos de atratores, o qual ogueedo o parametro de controle e
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mudado. Um diagrama de bifurcacdo e um resumo Ivikuaucessdo de um periodo

duplo causado por incrementos de r.

Diagrama de orbitas para o mapa logistico

0.9+

0.8+

0.7 r

06+

05+

0.4r

r (wariavel de controle)

03r

0.2

0.1 ¢

D 1 1
26 28 3 3.2 34 36 38 4
¥ assintotico

Figura B.6. Diagrama de bifurcacéao entre O e 4

Pode-se observar que para r menor que 1 todoslo®valotados sédo zero.
Para r menor que 1, o ponto de atracao e zerorRatee 1 e 3, ainda existe um atrator,
porem o valor atraido de x aumenta com o incremeéatq ate que r=3. As bifurcacdes
ocorrem para r=3, r=3.45, 3.54, 3.564, 3.569 (apragamente), etc., ate que r
ultrapassa o valor de 3.57, onde o sistema e ca®ix entanto, o sistema nédo e cadtico
para todos os valores superiores a 3,57.

B.7  Sensibilidade as condic¢des Iniciais

E uma outra importante caracteristica que emergeurda regido caotica.
Observe que As duas series permanecem juntasinasrps 10 iteracdes. Porem apés
deste periodo, ndo e possivel afirmar o mesmo.eljairste figura as duas series sao
inicializadas com valores menos distantes que 130 eaterior. Neste segundo caso
x1=0.3 e comparada com x1=0.3000001
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Compara condigoes iniciais
T T T
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Figura B.7. Duas series temporais para r=3.99, dlefmparada com x1=0.301

Compara condigoes Iniciais
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Figura B.8. Duas series temporais para r=3.99, dle@mparada com x1=0. 3000001

Desta vez as series permanecem juntas durantemypo t®@aior, porem apés das
primeiras 24 iteracdes as series se distanciam. RBaber quéo independente as duas
series sdo, a seguir € mostrado um grafico derd@pgara as duas series, antes e apos
das primeiras 24 iteracoes.
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Ciclos 1-24

09t E
08t E

07k * 4

05} £+ B

1=0,3000001
*

X(1)=
=
N

1

03 * 4

02 E

01t E

D * 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 01 02 03 04 05 0B 07 08 08 1
¥(1)=0 3

Figura B.9. Gréfico de disperséo de series comecand0 .3 vs. series comeg¢ando em
0 .3000001. Primeiros 24 ciclos

Ciclo 25-45

08F . . 4

08F B

0.7 B

{,300001

0&sF 1

X1}

0.4, -
03F B

02k - -

D 1 1 1 1 1 * 1 1 1 1 *
0 0.1 02z 03 04 05 068 07 08 08 1

%(1)=03

Figura B.10. Gréfico de dispersao de series contecam 0 .3 vs. series comecando
em 0.3000001. Ultimos 24 ciclos

A correlagdo apés das primeiras 24 iteracdes e x@mpadamente zero.
llustramos aqui um dos sintomas do caos. Um sasteadtico é aquele para o qual a
distancia entre duas trajetorias vizinhas no espegtado divergem no tempo. A

magnitude da divergéncia aumenta exponencialmemtesistema cadtico.
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Significa que um sistema cadtico, definido por unegra simples é em
principio imprevisivel. Temos entdo aqui um exemplm que uma diferencia de

0,1*10-6, produz como resultado falhas na prevésf@artir da vigésima quarta iteracao.

139



ANEXO C

TENDENCIA e SAZONALIDADE: Conceitos Basicos

C.1 Introdugao

O objetivo deste anexo é apresentar de forma sualgumas das técnicas
utilizadas neste trabalho para eliminacdo ou dim@das componentes de tendéncia e

sazonalidade presentes em séries de carga.

Considere as observacdfg,t =1,...,N} de uma série temporal. Assumindo-se
que um modelo de decomposicdo consiste em esci&veomo uma soma de trés
componentes ndo-observaveis,

Z =T +S +a (C.1)
onde T e S representam a tendéncia e sazonalidade, respeetit@, enquant@, €
uma componente aleatéria, de média zero e varigoaistanted?. Se{a, } for um ruido
branco, entddE(a,a,) = 0s#t; mas pode-se, eventualmente, relaxar esta suppsica
tomando-sda, } como um processo estacionario. Segue-se{fiesera uma série néo-
estacionaria.

O interesse principal em considerar um modeloigto (C.1) serd o de estimar

O
S e construir a série livre de sazonalidade ou sdawmnte ajustada. Isto é, Se for

uma estimativa d&§,

O
SA _
Z"=Z -S (C.2)
sera a série sazonalmente ajustada. Ha variassrpade considerar este procedimento
de ajustamento sazonal. As componefites § sao, em geral, bastante relacionadas e

a influéncia da tendéncia sobre a componente shpoda ser muito forte, por dois

motivos [56]:

(a) métodos de estimacdo & podem ser bastante afetados se nédo levarmos em

conta tendéncia;

(b) a especificacdo d§ depende da especificagdoTe
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Por isso, ndo poderemos isolar uma das componsategentar isolar a outra.

Estimando-sel, e S e subtraindo deZ, obteremos uma estimativa da componente

aleatoriaa, .

C.2 Tendéncias
Inicialmente considere-se vamos supor que a coamtersazonal nao esteja

presente, o modelo sera:
Z =T +a, (C.3)

ondea, € ruido branco, com varianciz .

Ha varios métodos para estimar sendo os mais utilizados em:

(1) ajustar uma funcdo do tempo, como um polindbnima exponencial ou
outra funcéo suave de t;

(i) suavizar (ou filtrar) os valores da série adar de um ponto, para estimar a
tendéncia naquele ponto;

(iii)  suavizar os valores da série atraves de SiMeS ajustes de retas de minimos

quadrados ponderaddewess.

Estimando-se a tendéncia através 'If;le pode-se obter a série ajustada para

tendéncia ou livre tendéncia,
Y, =2, _-I:t
Um procedimento que € também utilizado para eamintendéncia de uma série
€ aquele de tomar diferencas. Normalmente, parasséconémicas, por exemplo, a
primeira diferenca
AZ =2 -2,

ja é estacionaria.

C.2.1 Tendéncia polinomial
Um procedimento muitas vezes utilizado € ajustasa wcurva aos valores

observados da série para estifiare fazer previsdes. Tradicionalmente séo utilizados

varios tipos de funcdes, como a exponencial eiatiog, mas aqui limita-se a descrever
brevemente o ajuste de um polindbmio. O problemas reéiio que se encontra ao se
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estimarT, através de um polinbmio € que, embora ele posstaajse bem ao conjunto

de valores observados, extrapolacdes futuras psdetrastante ruins.

Supondo-se, entdo que
T =Bt B+t Bt (C.4)
onde o graumdo polinémio € bem menor que o nimero de obsergdgdPara estimar

os parametrog; utiliza-se o método dos minimos quadrados, oy sgfamiza-se

(BornBr) =22~ o~ Bt B c5)

obtendo-se os estimadores de minimos quadradossugyas,,....5,,. Este € um

assunto conhecido (ver, por exemplo, Draper e SfBil) e ndo sera discutido neste

trabalho. Assim, como no problema usual de regoessimbém aqui € possivel
transformar as “variaveis independentekt,t®,...t" em “variaveis independentes

ortogonais”. Detalhes podem ser obtidos em [58].

C.2.2 Suavizagéo

Quando se supbe que a tendéncia possa ser répdzs@or um polinbmio de
baixo grau, isto implica em usar todas as obsees), t=1...,N para estimar o
polindmio, que representafi@a sobre todo o intervalo de tempo considerado.

A idéia de aplicar algum tipo de suavizacdo éajtendéncia num instartsera
estimada a partir das observac@gs coms ao redor d¢. Por exemplo, utilizam-se as
observagbe, .,Z,_ .- Z,,, Para estimar, .

Existem varios métodos de suavizacao dos quais sgresentados trés.

c221 Médias Moveis

Neste método utiliza-se um filtro linear, ou sejma operacao que transforma a
sérieZ, na sérieZ; :
Dado o modelo (C.3), transformando-o atraveB,dutém-se
Z, =T +a;, (C.6)
ondeT, =F[T,], & =F[a]. Deseja-se quE seja tal quel, =T, e E(af):O, de modo

que, suavizando-se as observagbgaa)btenha-sé:[zt] =Z =T,.
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Dadas as observagogs,...,Z,,, o filtro F comumente utilizado é da forma

Zt* = ZCjZHj ' t=n+l---,N_n, (C7)

j=-n
ondez _.C; = 1 Note-se que ha perda d@bservagdes no inicioreno final da série

original. Z; serd uma estimativa da tendéncia no instaptelendo-se dizer que (C.7) é
um filtro de médias mévei© caso mais simples € aquele em gue 1/(2n +1), para

todoj, de modo que

R R
Z = 2n+1zzt+i (C.8)

j=-n

De (C.7), tem-se

Zt* = ZCJZHJ - ZC [ t+] +at+J] _ T”l * cha”j '
j=-n =

j=-n j=-n

ou seja,

n

Z Wit (C.9)

onde

=Yca,,. (C.10)

i=n

ComoE(a;)=0, pois E(a )= 0, para todd, segue-se que

ez )=, icht=Tt=E(Zt), (C.11)

j=-n j=-n
dado queT,,; =T, supondo-se a tendéncia “suave”. Assim, a sergnal e a serie

suavizada tém praticamente a mesma meédia, pard Ewaoutro lado,

Var( ) ZZCJ, (C.12)

j=-n

dado quevar(a,)= o2, constante. Comvar(z,)= o2 e Var(a, )=Var(a, ), segue-se de
(C.12) que a série suavizada tera uma varianciamrnmflZ?—ncj2 <1 0. Mas o

filtro (C.7) introduz uma correlacdo nos residuos. fato, a suposicdo inicial era que

E(a,a)=0, s#t. E facil ver que
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. o2¥"=_.,.cc_, h=0L..2n
Elaa,,)=4 271 —immi C.13
e { 0, h:2n+J,..} (€13)

A série livre de tendéncia serd -Z, e E(Zt—Zt*) representa o viés de

estimacéo, dado por

o(t)=T(t)- icﬁm , (C.14)

j=-n
e como ja vistoy(t) = 0, ja queE(z; )= E(Z,).

O erro quadratico médio do estimador é

E(T, -z f =var(z )+v*(t) = 07 Zn:cf +02(t). (C.15)
j=—n

A idéia é escolhen (dado ques? é conhecido) de modo que (C.15) seja 0 menor

possivel; todavia, o vicio(t) e a varianciaz, variam de modo oposto em relagéo. a

Desta maneira, cabe ao usuario selecionar o veloratlequado; para dados mensais
usualmente tomamos médias moveis de 12 observagdessivas.

Segundo Anderson [58] ha trés desvantagens priacipaste processo de

suavizagao:
(1) inferéncias estatisticas derivadas do métodoligditadas, dado que ele
nao € baseado em nenhum modelo probabilistico;
(i) ndo podemos obter as estimativas nos instantesl...,.n e
t=N-n+1...,N;
(i) nao fornece um meio de fazer previsoes.

C.3 Sazonalidade

Nesta se¢cdo o objetivo sera o estudo de umasaea componente sazonal, ou

seja, estimal§ e subtrair a série estimada dgeno modelo (C.1),
Z =T, +S +a, t=12..N.
Desta maneira, um procedimento de ajustamentmabzmnsiste em:
(a) obter estimativaé de §;
(b) calcular

z*=7,-5. (C.16)
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Se o0 modelo for multiplicativo, da forma
Z =TSa,, (C.17)
a série sazonalmente ajustada sera
S$*=2715. (C.18)

Como ja salientado, o modelo (C.17) é muitas veaesquado para séries
econdmicas, que apresentam um crescimento expaheicdmando-se logaritmos,
obtemos o modelo aditivo (C.1) para os logaritmos.

Ao se estimal§ comete-se em geral, um erro de ajustamento saztsthl por

0 =8-§.

Dize-se que um procedimento de ajustamento sazZordimo se minimizar
E(o?).

A importancia de se considerar procedimentos dsetapento sazonal pode
melhor ser ilustrada pelo seguinte trecho, extrd&®ierce [59]:

“tem havido no passado um interesse em se tersddponiveis sobre
fendbmenos importantes, sociais e econémicos, parguais a variacdo sazonal foi
removida. As razdes relacionam-se, geralmente,a@hdia que a nossa habilidade em
reconhecer, interpretar ou reagir a movimentos ftaptes ndo-sazonais numa seérie
(tais como pontos de mudanca e outros eventosadg¢clinovos padrdes emergentes,
ocorréncias ndo esperadas para as quais caus@g®sao procuradas) € perturbada
pela presenca dos movimentos sazonais”.

Além disso, é dificil definir, tanto do ponto dista conceitual como estatistico,
0 que seja sazonalidade.

Empiricamente, considera-se como sazonais 0S femdsn que ocorrem
regularmente de ano para ano, como um aumento rilayale passagens aéreas no
verdo, aumento da producdo de leite no Brasil nesesnde novembro, dezembro e
janeiro, aumento de vendas no comércio na épobiati etc [60].

Tomando-se como exemplo a Séde: temperatura na Cananéia. Observa-se

que a série tem um comportamento aproximadamenitejw®, havendo semelhanga a
cadas =12 meses. Denomina-sele periodo, mesmo que o padrdo ndo seja exatamente
peridédico. Aqui, pode-se formar uma tabela ®(@12) colunas, uma para cada més, e

p linhas, send@ o nimero de anos. Ha dois intervalos de tempos§aamportantes,

més e ano. O que se constata em séries sazonméarrem relacdes:
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(a) entre observagdes para meses sucessivos emoypardicular;
(b) entre as observacfes para 0 mesmo més emuBsSis0S.

Assim, a observacad, correspondente a janeiro de 1980 é relacionadaosom

demais meses de 1980, bem como com os demais deefaeeiro de 1979, 1981 etc.

Note-se a semelhanca com Andlise de Variancia, esesn representando
“tratamentos” e os anos representando as “réplicassim, Z, € relacionada com
Z.,,Z,,., mas também conZ _,,Z_,, ,.Isto implica que séries sazonais s&o
caracterizadas por apresentarem correlacédo altagsisazonais, isto dags que séo
multiplos do periodcs. Um procedimento de ajustamento sazonal serauelegta
correlacdo sera destruida (ou pelo menos remowidgrande parte).

Sem perda de generalidade, consideraremos o cagemos dados mensais e 0
namero total de observacdds, € um multiplo de 12, isto &=12p, p = numero de
anos, de modo que os dados podem ser representadosha Tabela C.1.

A notacdo da tabela C.1 é padrédo, com

= 1 .
Zi :1—221;]. . i=1..,p, (C.19)
]:
= 1 .
z_,-=BZzij, ji=1..12 (C.20)
i=1
1 p 12 1 N

z=—"23%27,=-%2 (C.21)

12p == N =

Vé-se, pois, que é conveniente reescrever o mg¢@eld na forma
Z; =T, +S;+a;, i=L..,p, j=L..12, (C.22)
No modelo (C.22) tem-se que o padréo sazonal aéa muito de ano para ano,

e pode ser representado por doze constantes .

No caso de sazonalidade ndo-constante, o modaliefi
Z; =T; +S; +q;, i=1..,p, j=L..]12 (C.23)
Existem varios procedimentos para se estifiasendo que 0s mais usuais sao:

(a) método de regressao e (b) método de médiasisnove

Um outro enfoque € incorporar a variacdo sazomatesndéncia em um modelo

ARIMA, ou a um modelos de espaco de estados.
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Tabela C.1: Observac¢des mensais de uma série tehgpanp anos.

Meses
Anos | jan fev.  mar dez| Médias
1 2 3 12
1 Z, Z, Zy ... Zg| zZ.
2 Zy 2y, Zyy ... Zyy| Z,
p Zy Z,, Z,; Z,1s 73
Médias 7z, Z, Zs ... Zu Va

C.3.1 Sazonalidade Deterministica — Método de Regs80

Os métodos de regressdo sao 6timos para sérieapgesentam sazonalidade
deterministica, ou seja, que podem ser previstafeifggnente a partir de meses
anteriores.

Entdo, no modelo (C.1), temos que

E=imﬂ; (C.24)
S :_lzzajdjt ; (C.25)

onde{d, ) sdo variaveis periddicas (senos, cosenos, ouvesigazonaislummie} e
a, € ruido branco, com média zero e varianzia

Supondo-se sazonalidade constantenao depende dge podendo-se ter como

exemplo,
1 se o period® correspondente ao mgsj =1,...,.12,
d, = (C.26)
0, caso contrario
Neste caso,

dy +d, +..+d, =1 t=1..,N, (C.27)

de forma que a matriz de regressédo nao € postolemnmas de postm+ 1@bserve

que existemm+ 1Barametrosa,,....01,, By, Bise-Fr)-
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Impondo-se-se a restricdo adicional

12
> a, =0, (C.28)
j=1

obtém-se um modelo de posto completo

m oo
Z,=) B+ a,D; +a,, (C.29)
i=0 j=1

onde agora
1, se o periodbcorresponde ao més

D, =1-1 se o periodocorresponde ao més 12, (C.30)

0, caso contrarioj =1,...11 .
Deste modo pode-se utilizar a teoria usual demdsiquadrados e obter os

estimadores de; e f3;, ou seja, para uma amos#g...,Z, , chega-se ao modelo

Z=Cp+Da+a, (C.31)
onde
11 1
Z, o
. 1 2 2
Zya =| ¢ | Crmiy =1 Sk
2 : :
N 1 N N™
IBO Dll D21 ce Dll,l
D D D
Bpa=| |, Dusr=| 2 07 AF (C.32)
,Bm DlN D2N Dl:LN
a, Ch
a a
allxl = :2 ’ aN)CL = :
all a'N
A equacéo (C.31) pode ser escrita na forma
Z=Xy+a, (C.33)
onde
B
X:[C:D]ey: e |
a
de modo que
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y=[X'x]*x'z (C.34)

séo os estimadores usuais de minimos quadrados.

C.3.2 Sazonalidade Estocastica — Método de Médiaveis
Na secdo C.2.2 estimamou-Eeno modelo
Zt :Tt +a‘[
por meio de um filtro linear, ou seja,
T.=>¢Z,, , t=n+.N-n. (C.35)

i=n

~

A sérieZ, —T, estimara, entéo, a série residagl
Agora, aléem deT,, temos a component&, que pretende-se estimar. O
procedimento a ser utilizado € semelhante: dadodeto (C.1), estima-s& através de
(C.35) e considera-se
Y, =7 -T,. (C.36)
Esta série fornecera meios para estigar

O método de médias moveis é apropriado quanderseutna série temporal
cuja componente sazonal varia com o tempo, ou paja, Séries cuja sazonalidade é
estocastica.

Todavia, este procedimento é aplicado usualmeetamno para padrdo sazonal
constante. Pode-se demonstrar [59] que este proeath € 6timo para classe dos
modelos ARIMA e como ja salientado, embora esteqimento seja mais apropriado
para o caso em que ha um padrdo sazonal constante.

Dado que a tendéncia é estimada por (C.35), apaoentes sazonais supostas
constantes, sdo estimadas num segundo estagio.

A partir de (C.36), toma-se as médias dos meassirp, fevereiro etc.:

S .
Y,.=le“vij, j=1..12, (C.37)
j 1=

usando a notacao referente a Tabela C.1.
Como a soma do¥; em geral ndo € zero, toma-se como estimativas das

constantes sazonais

»
1

iy
|

<]

(C.38)
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onde
1 &
Y=2>Y,. (C.39)
O modelo pode ser escrito como
Z, =T, +S +a, (C.40)
comt=12+j,i=0L...p-1 j=1..12, havendop anos. Entdo, (C.37) pode ser

escrita como

=]

= 1 & .
Y; pr—p Yiaej s J=1....6,

1
i

18 .
Zp—_lelzu,- ,i=7,...12. (C.41)
i=0

A série livre de sazonalidade é

A

z3*=27Z -5. (C.42)

E possivel demonstrar que, para o modelo aditiéio, ¢ necessario estimgr
para obter oséj. Ou seja, € possivel obter as médias men‘ggisiiretamente dos
desvios das médias mensais original em relacdodéargéral da série, mais um termo
de correcdo dependendo somente do primeiro e @tidoze termos da série, ver
Durbin [62].

Se o0 modelo for multiplicativo, obté-&=Z, /'I:t : Yi , Y como antes e estima-
se S, por

S=Y.IY. (C.43)

Também,

zZ3=27.15. (C.44)
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ANEXO D

INTRODUCAO A TEORIA DE WAVELETS

D.1  Introducéo

7

Neste Anexo é realizada uma introducdoearid deWaveletsressaltando as
potencialidades e vantagens quando comparada asdagtnicas de andlise de sinais
disponiveis na literatura. Sao ressaltadas pritmigrate a capacidade de deteccdo de
anormalidades, erros e principalmente a possibiéidde identificacdo e extracdo de

ruido no sinal.

D.2 Anélise de Fourier

A andlise de sinais sempre teve a disfosigma ampla gama de
ferramentas, dentro das quais a analise de Faaimepre foi a mais conhecida. Fourier
desagrega um sinal temporal qualquer em sinaisdanéom diferentes frequéncias.
Uma outra forma de entender Fourier € como umaddgcenatematica que transforma
um ponto de vista temporal em outro ponto de \nsgeado na freqiéncia. Em muitos
tipos de sinais, Fourier se configura como umai¢écmuito util porque a informacgéo
no espectro de freqiiéncias proporciona importamfesmacdes[50]. Assim sendo,
surge a seguinte pergunta: por que sao necessatias técnicas?

Uma das razbes é que Fourier possui um sério pnablao levar o sinal para o
dominio da frequéncia, todas as informac¢des no miontéemporal sdo perdidas[50].
Quando se observa a transformada de Fourier dénamésmpossivel saber quando um
determinado evento aconteceu. Se as propriedadesndbndo mudam muito num
determinado espaco de tempo, isto é, se o sirshéiendrio, esta limitacdo passa a nédo
ser tdo importante. No entanto, a maioria dos sidaiinteresse possuem caracteristicas
nado estaciondrias ou transitorias, que correspordepartes mais importantes do sinal,

que fogem a deteccéo da analise de Fourier.

D.2.1 Analise de Fourier de Curta Duragéo

Num esfor¢co de corrigir estas deficiéncias, Galeon, 1946 [51], adaptou a
transformada de Fourier para a analise de somemepequena seccao, definida como
“janelas de tempo” do sinal. A adaptacdo de GabbFTS(Short Time Fourier

Transfornm) mapeia o sinal numa funcéo de duas dimensdepdtenfreqiéncia).
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STFT
Transformacéao
de Fourier d
curta duracéo

amplitude
amplitude

tempo tempo

Figura D.1. Representacdo esquematica da STFT

O STFT representa uma visdo do sinal considerancha @spécie de
compromisso entre tempo e frequéncia, provendanrdgdes de quando e com que
freqiéncia um determinado evento ocorre. No entaatg@recisdo da informacéo
depende do tamanho da janela de tempo utilizagmollema € que uma vez escolhida
uma determinada janela de tempo, o tamanho da medeuweaser utilizada para toda
freqUéncia. Muitos sinais precisam de uma metod®ldg analise mais flexivel onde a

janela de tempo possa ser modificada em funcanetzssidades.

D.3 Analise deWavdets

Andlise dewaveletsé o passo natural na evolucdo da metodologia derGa
uma técnica que usa janelas de tamanho variaveretédologia devaveletspermite a
utilizacdo de grandes intervalos de tempo quanapee maior precisdo na informacao
de baixa freqiiéncia e curtos intervalos quandesejd informacéo de alta frequiéncia.

WAVELET
Transformada
de wavelets

amplitude
escala

tempo tempo

Figura D.2. Representacdo esquematica da trandardevavelets

A seguir, na Figura D.3, é possivel analisar e @apa analise deaveletsde
um sinal com a analise no dominio do tempo apradargor Shannon [52], no dominio
da frequéncia (Fourier), e usando a transformadaat®r. Percebe-se que a analise de

waveletando utiliza uma regiao tempo-frequéncia e sim uegé&o tempo-escala.
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Amplitude
Frequéncia

tempo Amplitude
(a) Dominio temporal de Shannon (b) Dominio da frequéncia de Fourier

amplitude
escala

tempo tempo
(c) STFT de Gabor (d) Andlise de wavelets

Figura D.3. Comparacéao das técnicas disponiveigreilise de sinais

D.3.1 O que é possivel realizar comvavel ets?
Uma das maiores vantagens que a analisewdeelets proporciona é a
possibilidade de realizar analises locais num gilealonga duracdo. Considere como

exemplo um sinal senoidal com uma descontinuidade mostrado na Figura D.4 .

¢ l" ' ' .l-r '\.
foon A
D5 \ fooh ]
ol h H". Sendide com uma pequena
| ! descontinuidade
-0S Y s ,f-
b 7 N

Figura D.4. Sinal senoidal com descontinuidade
Tal descontinuidade pode ter sido gerada por umag@ de poténcia ou pelo
ruido causado por uma manobra num sistema elé@igpéafico de Fourier ndo mostra
nada particularmente interessante: um comportaniltittom dois picos representando
uma unica frequéncia. Por outro lado, o grafico closficientes devaveletsmostra a

exata localizagdo temporal das descontinuidadeandlise dewaveletsé capaz de
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revelar caracteristicas que outros tipos de aniglis®am, tais como: tendéncias, pontos
de quebra, descontinuidades em derivadas superautessimilaridade.

50
40
30+
20
10 1
N —

0 20 40 &0 B0

Coeficientes de Fourier Coeficientes de Wavelets

Figura D.5. (a) Analise de Fourier, (b) analisevdeelets
Além de oferecer um novo ponto de vista do compuetdo de um sinal,
waveletsé capaz de realizar a compressdo de um sinaletimimacao do ruido de um

sinal sem provocar sua excessiva degradacao.

D.3.2 Definicdo dewavelets

A rigor, umawaveletpode ser definida como uma forma de onda com dara¢
limitada que tem uma média com valor zero. Ao caampaaveletscom sendides (base
do andlise de Fourier) observa-se que estas Ulsammfinitas. Além disso, as funcdes
seno sao “comportadas” e previsiveis, javemveletstendem a ser irregulares e

assimétricas .

@) (D)
Figura D.6. (a) sinal senoidal, (waveletde Daubechies (db10)
Como ja anteriormente mencionado, a analise dedraronsiste em desagregar
um sinal em varios sinais senoidais de diferentegiEncias. De forma similar, a
analise dewavelets consiste na desagregacdo de um sinal temporal ensbes

defasadas e “escaladas”waveletoriginal ouwaveletméae. Por este motivo justifica-se

154



que sinais com mudangas bruscas sejam melhor atedisisando uma onda irregular

(wavele} que uma suave senoidal [53].

D.4 A Transformada Continua deWavelets (CWT)

Matematicamente o processo da transformada de dfofirrepresentado pela

seguinte expressao:
F(w) = j f (t) (& "™t

(D.1)
que é o somatoério de todos os intervalos de tempacsidal, multiplicado pelo
exponencial complexo. Ressaltando que o0 exponenoiaplexo pode ser separado
numa componente senoidal imaginaria e em outrh rea

Os resultados da transformada séo os coeficiergeBSodrier F(w), os quais
guando multiplicado por uma frequéncia senoidal produzem o0s componentes
senoidais do sinal original. Graficamente o procé&sapresentado na Figura D.7

i M A ™
f'\l ! I I
|\ Transformada | | fo
"

&;_—f—\:.——b-—L'T—;—"-.———————————

I

|
[

U Fourier Vo \"-. /
Sinal Componentes senoidais com diferentes frequéncias
Figura D.7 Sinal temporal e seus componentes saisoid
Similarmente, a transformada develetscontinua (CWT) é definida como a soma no

tempo do sinal, multiplicada pelas versbes escaladiefasadas da fung@aveletsy :
C(escala posicag = I f (t) [y (escala posicaqt)dt

(D.2)

O resultado de CWT sdo muitos coeficientesvelets(C) em funcdo da escala e
posicdo. Multiplicando cada coeficiente pela apemfawaveletsescalada e defasada é
produzida awaveletscomponente do sinal original. A seguir na Figurs8 Dma

representacao grafica do processo:
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"‘-I I“‘I Transformada
l"ll.l\‘ . l"l.l‘l Fourier _’_\4/\/"— _+

Sinal Componentes wavelets com diferentes escalas e pssi¢o

%

Figura D.8 Sinal temporal e seus componewigelets.

D.4.1 Escalamento

Temos aludido ao fato que a analisewveletsfornece uma visdo do sinal
numa base escala-tempo, mas qual o significadsadaeneste contexto?. Escalamento
de umawaveletsignifica simplesmente esticar ou comprimir wvevelet Para ir além
de uma descricdo coloquial como “esticamento” psleefinir umfator de escalaa.
Se tomarmos como exemplo sendides, o fator deaedcaluito facil de ser observado
(vide Figura D.9)

L
f(t) =senf); a=1
1 R
) f(t) =sengt); a=1/2
o f(t) =sen@t); a=1/4

Figura D.9 Conceito de fator de escala.

O fator de escala trabalha da mesma formawawvelets Quanto menor o fator de

escala, maior o grau de compressawaeelet(vide Figura D.10).
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Figura D.10 Exemplo usando fator de escala.

Pode-se observar claramente na Figura D.10 quea,ypaa sendide sen(wt), o
fator de escala é inversamente relacionado com a frequéncia eranmasl Da mesma

forma, na andlise deavelet a escala é relacionada com freqiiéncia do sinal.

D.4.2 Defasagem
Defasagem, na analise deavelets, significa atrasar ou adiantar uma
determinadawavelet Matematicamente, atrasar uma funcao f(t) em kepesdr

representada por f(t-k):

N 1

Funcéo wavelet Funcgéo wavelet defasada
Wit Wit &)

Figura D.11 Exemplo de defasagem numaaelet

D.4.3 Procedimento para Transformacéao d&Vavelets Continua

A transformada continua deaveleté o somatorio de todos os valores do sinal,
multiplicado pelas versdes escaladas e defasadasadelet Este processo produz
coeficientesvaveleteem funcédo da escala e posicéo.

Este processo é realmente muito simples, podemdeal&ado em cinco passos:

1. Escolha umavavelete compare sua sec¢édo com o inicio do sinal ofligina
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2. calcule o numero C, que representa o grau delagéio que existe entre a
wavelete a se¢do do sinal. Quanto maior o valor de domma grau de
similaridade. Mais precisamente, se a energia dea@nergia daaveleté igual
a uma unidade, C pode ser interpretado como uniceadk de correlacéo.

Obviamente os resultados desta etapa dependenrrda te onda davavelet

escolhida.

Sinal

wavelet
C=0.0102

Figura D.12 Exemplo de calculo de C nuwevelet

3. deslocar avaveletpara direita e repetir os passos 1 e 2 até alcanfinal do

sinal;

Figura D.13 Exemplo de calculo de C nuwevelet Deslocamento daavelet

4. realizar o escalamento (esticamento) da waealepetir os passos 1,2 e 3

Sinal

wavelet

C=0.2247

Figura D.14 Exemplo de calculo de C numa wavelgticBmento da wavelet

5. repetir os passos 1 até 4 para todas as escalas
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Realizado o processo, serdo produzidos coeficiemtdgferentes escalas usando
diferentes secgbes do sinal. Os coeficientes ¢oasti os resultados de uma regressao

do sinal original baseado na utilizacdo de waselet

D.4.4 Escala e Frequéncia
Pode-se observar na Figura D.15 que escalas siggeraorrespondem a
waveletsmais esticadas. A analise dewveletrevela que existe uma correspondéncia

entre escala de umeavelete frequéncia:

» [Escala baixa - waveletcomprimida—>detalhes mudando rapidamenrgealta
frequénciaw.

* Escala altaa > waveletesticada> mudancas lenta® baixa frequUénciav.

wavelet wavelet

baixa escala

Figura D.15. Comparagao deaveletsegundo a escala.

D.4.5 O que é continuo na Transformada Continua d@&/avelet CWT ?

Qualquer processamento de um sinal real realizastoumm computador é
realizado usando dados discretos do sinal, isttadps obtidos em tempo discreto.
Entdo, o que é exatamente “continuo” no CWT?

As caracteristicas “continuas” do CWT, e que airdjsem da Transformada
Discreta daVaveletdDWT) sdo o conjunto de escalas e posi¢cdes noapeah.

Diferentemente da DWT, a CWT pode operar em diteseascalas, que variam
do sinal original até uma escala maxima definida psuério em fungéo da necessidade
de detalhes e da disponibilidade computacional WVATC € também continua do ponto
de vista da defasagem: durante o calculaegeletescolhida € deslocada sobre todo o

dominio da funcdo analisada.
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sinal

Figura D.16. processo de deslocamento dewaneelet

D.5 A Transformada Discreta deWavelet - DWT

Calcular os coeficientes deaveletspara cada uma das escalas possiveis é uma
tarefa consideravel que gera uma enorme quantidadiéados. O que acontece se ao
invés de usar todas as possibilidades, fossemhédaslsomente algumas escalas e
posicdes para realizar o calculo?

Foi demostrado em [54] que quando escolhidasa&seaposicOes baseados em
poténcia de dois, conhecidas codyadic a analise tende a ser muito mais eficiente e
precisa. Esta analise é possivel de ser realizadndo Transformada Discreta de
Wavelet(DWT).

Uma eficiente forma de implementar esta metodoltmidesenvolvida em [55]
por Mallat. O algoritmo de Mallat é conhecido nancmidade de processamento de
sinais como “codigo de sub-bandas com dois candiste pratico algoritmo de
filtragem produz uma transformada rapidande/elef que € uma caixa na qual um sinal

entra e ao sair, emergem rapidamente os coefisiertgavelets

D.5.1 Filtragem de um Estégio: Aproximacéao e Detaks

Para muitos sinais 0 contetdo de baixa frequéneig&te mais importante, ja
que fornece a identidade do sinal. O conteudotddralgtiéncia, por outro lado, fornece
0 matiz ou nuange do sinal. Considere como exemmoz humana, se eliminadas as
componentes de alta frequiéncia, 0 som da voz nm@sainda € possivel compreender
0 que esta sendo dito. No entanto, se removidesmponentes de baixa freqiéncia ja
nao é possivel entender o que esta sendo transmitid

Na analise dewvavelet sdo definidos dois conceitos novos: aproximacao e

detalhe. Aproximacao corresponde a altas escalasooyponentes de baixa frequéncia
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enquanto que detalhe esta relacionado com bab@das ou componentes de alta
freqUéncia. Como pode ser observado na Figura D.&ihal original S passa através de

dois filtros complementéarios e emerge como doigisin

S

| -~ Lo

Passa baixo Passa alto

Figura D.17. Processo de filtragem de um sinalofipnacao e detalhes.

Desafortunadamente, esta operacdo duplica a qadatike dados. Assim, se no
exemplo anterior o sinal S possuia 1000 dados ma flo processamento tera 2000

dados.

~1000 amostras
> — D D —

Passa alto

1000 amostras
S —

> —\_ ~1000 amostras
L = A —

Passa baixq

Figura D.18. Processo de filtragem de um sinalofipnacao e detalhes.

No entanto, existe uma forma mais sutil de decom@osusandavavelets que
consiste em manter apenas um em cada dois dadamastragem completa. Este

conceito é conhecido conttmwnsamplingg produz duas seqiiéncias de dados cA e cD.,
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onde A esta relacionada com aproximacdo e D coralh#dst Este processo esta
representado na Figura D.19 e no final do mesnussiyel obter os coeficientes DWT.

i H@—' cD | ~500 coeficientes

<
Passa alto

h 4

1000 amostras
S —

h 4

E 4’@-’ CA ~500 coeficientes

<
Passa baixq

Figura D.19. Processo que produz os coeficiente§ DW

Visando ganhar uma melhor compreensdo do processoritw acima, €
apresentado na Figura D.20 um exemplo de um proceds DWT de um estagio

usando um sinal senoidal ao qual foi adicionadowinio de alta frequéncia

alta frequéncia

ﬁ'LC@—WWW

s ~500 coeficientes DWT
W «—
000 dados cA baixa frequéncia

SO

—500 coeficientes DWT

Figura D.20. Processo que produz os coeficiented Dademplo usando sinal senoidal

E possivel observar que os coeficientes Detalhesadpequenos e consistem
principalmente de um ruido de alta frequéncia, antju que o0s coeficientes
Aproximacao cA contém uma quantidade de ruido minfierior ao sinal original. Na
pratica tem sido observado que o comprimento dtwseg coeficientes (Aproximacéao e
Detalhes) tem uma quantidade de dados levementer mae a metade de dados do

sinal original. Este fato é atribuido ao processdilfragem, o qual € implementado
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aplicando convolugcdo usando um filtro. A convolu¢@eancha” o sinal original,
introduzindo véarias amostras extras no resultado.
D.5.2 Decomposicéo de varios niveis

O processo de decomposicdo pode ser iterativo, ajmoximacdes sucessivas
tal como apresentado na Figura D.21, onde o siabe&0o em varios componentes com
resolucao inferior. Este processo € conhecido caimvare de decomposicéo davelet

S

cAl cD1

CA2 cD2

cA3 cD3

Figura D.21. Arvore de decomposicaovdavelet

D.5.3 Reconstrucao devavelets

Até agora foi mostrado como utilizar a DWT paralisaa ou decompor sinais.
Este processo € denominado decomposicdo ou andlismitra parte da historia
relaciona-se com a forma de recomposicao do siigahal, sem perda de informacéao, a
partir destes componentes. Este processo é coohemido reconstru¢éo, sendo que a
manipulagdo matemética do processo é conhecida dowersa da Transformada
Discreta déWavelet(IDWT). Na Figura D.22 é apresentado um diagramagmbcesso

de reconstrucéo a partir dos coeficienteselets
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—] +
—D

P

» &

—%H_\_

[\
L
Figura D.22. Reconstrucéo a partir dos coeficiewsagelets

Da mesma forma que o processo de decomposic@avetenvolve filtragem
e downsamplingo processo de reconstrucdo segue um caminhcadonjue envolve
além da filtragem um processo conhecido capsampling Como pode ser observado
na Figura D.23, o processo dpsamplingconsiste em incrementar os componentes de

um sinal inserindo zeros entre cada valor amostral.

45

4,5

3,51 ] 3,5

251 25
21 2
15 | 1s
14 1

oM gl

[

2

Figura D.23. Processo d@sampling

D.5.4 Reconstrucao de Filtros

A etapa de filtragem no processo de reconstrucérece alguma discusséo
devido principalmente a escolha do filtro, elemetniacial para alcancar uma perfeita
reconstrucdo do sinal original. O processald@nsamplingdos componentes do sinal
realizado durante a etapa de decomposicdo intracwe distorcdo conhecida como
aliasing Uma correta escolha dos filtros nas etapas denggasicdo e reconstrucao
pode cancelar o efeito citado. A decomposicao c¢lrad passa alto e passa baixos (H e

L) em conjunto com os filtros associados ao praceds reconstrucdo (H e L)
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mostrados na Figura D.24, formam um sistema codbemmmo espelho de quadratura
de filtros.

Decomposicéo ] Reconstrucao
H b
—O - @j
S S
A
— —( )—»CA —40A :>—> O\
L L

Figura D.24. Espelho de quadratura de filtros

D.5.5 Reconstrucdo de Aproximacéao e Detalhes
Nas secdes anteriores demostrou-se ser possiwlistagr o sinal original a
partir dos coeficientes de aproximacao e detatfeap também foi visto que é possivel

reconstruir as aproximacoes e detalhes a partieds vetores coeficientes.

H

—(O- gj
~500 coeficientes

S 1000 dados

'}

y

CA: _\_

~500 coeficientes L’
<—

Figura D.25. Reconstrucéo do sinal original
Como exemplo considere a reconstrucao do priméue rde aproximacao Al a partir
do vetor de coeficientes cAl. Sera realizado 0 mgsrmcesso usado para reconstrucao
do sinal original, apresentado na Figura D.25, m@ardo ao invés de combinar com o
primeiro nivel de detalhes cD1, € combinado comvator de zeros, como apresentado

na Figura D.26.
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H

O W

0

~500 zeros 4

Al 1000 dados
4—
cAl
-

~500 coeficientes L’
4—

Figura D.26. Reconstrucéo do primeiro nivel de @pmacéo Al

Similarmente pode ser reconstruido o primeiro nigeldetalhes D1 utilizando-

se processo analogo tal como apresentado na FgRira

H

~500 coeficientes v

D1 1000 dados
-

~500 zeros L
<—

Figura D.27. Reconstrucéo do primeiro nivel deldetaD1

Os detalhes e aproximacdes reconstruidos sdo cemiesnverdadeiros do sinal
original. De fato, ao serem combinadas obtém-segaiste equacdo: Al1+D1=S.
Observa-se que os vetores coeficientes cAl e cbDdtggem sido produzidos por
downsamplingtem somente a metade do comprimento do sinalnatighdo sendo
possivel combina-los eles diretamente para obtainal original. Desta forma, €&
necessario reconstruir as aproximagodes e detatibes de reconstruir o sinal.

Expandindo esta técnica aos componentes numa earddisvarios niveis se
encontram relacdes similares para todos os compemedn sinal reconstruido. Por este

motivo pode-se afirmar que existem, tal como represlo Figura D.28.
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A2

A3

A4

A5

Al D1 S=Al1+D1
D2 S=A2+D2+D1
D3 S= A3+D3+D2+D1

D4

D5

S= A4+D4+D3+D2+D1

S= A5+D5+D4+D3+D2+D1

Figura D.28. Componentes do sinal reconstruido
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