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RESUMO

Atualmente, o conhecimento a priori do valor de carga para um determinado
horizonte futuro representa um dos principais desafios durante o planejamento, operacao
e expansdo de um sistema elétrico de poténcia. Dessa forma, o presente problema vem
sendo abordado na literatura durante um longo periodo. Nos ultimos anos com 0 avango
do poder computacional os modelos que utilizam redes neurais artificiais ganharam cada
vez mais atencdo, no entanto, sua utilizacdo ndo se torna trivial uma vez que tais modelos
apresentam diversos parametros que precisam ser ajustados/escolhidos para suas
aplicacBes, como: escolha das varidveis de entrada, escolha do nimero de neurdnios e
escolha do numero de camadas a serem utilizadas. A vista disso, 0 presente trabalho
possui como objetivo o desenvolvimento de um modelo matematico autbnomo para
previsdo automatica de carga horaria e semanal. Para tanto sdo utilizadas técnicas de
Analytics e Machine Learning, como as redes neurais artificiais com treinamento
bayesiano, os modelos de misturas de gaussianas e técnicas de clusterizagdo para
segmentacdo de bases de dados, como os algoritmos de K-médias e X-médias. A escolha
da utilizacdo de diferentes modelos em conjunto (redes neurais artificiais e modelos de
misturas de gaussiana) permite uma melhor representagéo do espago, possibilitando tratar
de forma ndo paramétrica series temporais que apresentam ruidos ndo gaussiano. Além
disso, ao longo do trabalho sera apresentado formas autbnomas de escolha das variaveis
de entrada e controle de complexidade do modelo, possibilitando ainda mais a cria¢do de
um modelo autbnomo conforme o objetivo descrito. Por fim, como forma validagdo do
modelo, 0 mesmo sera aplicado a problemas previsfGes de carga de energia semanais e
horérias, sendo os resultados obtidos avaliados através de métodos apropriados como: a
avaliacdo do erro absoluto médio percentual, erro absoluto, anélise do coeficiente de
assimetria dos residuos, Curtose e avaliagédo dos intervalos de confianca através do indice

de avaliacdo de intervalos de previséo

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas, Analytics, Previsdo de Carga, Redes
Neurais Bayesianas, Operacéo de sistema elétricos.
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ABSTRACT

Nowadays, the knowledge of the future load value represents one of the main
challenges during the planning, operation, and expansion of an electric power system.
Thus, this problem has a lot of works published in the literature for a long time. In recent
years, with the advancement of computational power, models that use artificial neural
networks have gained more and more attention, however, their use is not trivial, because
these models present several parameters that need to be adjust/chosen for their
applications, such as: choosing the input variables, choosing the number of neurons, and
choosing the number of hidden layers. Therefore, the present work aims to develop an
autonomous mathematical model for automatic hourly and weekly load prediction. For
this purpose, techniques of Analytics and Machine Learning are used, such as artificial
neural networks with Bayesian training, Gaussian mixtures model and clustering
techniques for segmentation of databases, such as the algorithms of K-means and X-
means. The choice of using different models (artificial neural networks and Gaussian
mixtures model) allows a better representation of space, making possible to treat temporal
series that present non-Gaussian noises. In addition, throughout the work, autonomous
ways of choosing the input variables and controlling the model's complexity will be
presented, allow to create an autonomous model according to the objective described. As
a form of model validation, it will be applied to weekly and hourly load forecast problems,
with the results obtained being evaluated using appropriate methods such as the
evaluation of the mean percentage absolute error, absolute error, skewness, kurtosis and

assessment of confidence intervals using Prediction Interval Evaluation Indexes.

Keywords: Machine Learning, Analytics, Load Forecasting, Bayesian neural networks,
Transmission System Operators.
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1 INTRODUCAO

O conhecimento a priori do valor da carga que ira se realizar num determinado
horizonte futuro de tempo apresenta vital importancia para o planejamento e operacao
segura dos sistemas elétricos de poténcia. Além disso, devido ao avan¢o do mercado de
energia nos Ultimos anos, com a desestatizacdo de muitas empresas, 0s agentes que
compdem o setor elétrico devem operar no regime de maxima eficiéncia, para que seus
custos operacionais sejam minimizados e consequentemente maximizando a
rentabilidade do empreendimento. Dessa maneira, mais uma vez a previséo de carga
desponta como principal insumo a ser conhecido para a realizacdo de diversas atividades

que fazem parte do dia a dia do setor elétrico.

Na literatura os horizontes de previséo séo divididos, basicamente, de trés formas:
curto, médio e longo prazo. Todavia, as definicdes desses horizontes ndo s&o Unicas,
fazendo com que estudos de curto ou médio prazo para alguns autores sejam definidos

como médio ou longo prazo para outros [1], [2].

Abordando um pouco mais sobre esses horizontes, as previsoes de longo prazo
sdo aquelas que se estendem de alguns meses a frente até anos a frente. Geralmente, tais
previsdes estdo relacionadas ao planejamento técnico e financeiro das empresas, no que
tange a expansao do parque de geracdo, compra futura de energia, planejamento das
manutencdes preventivas anuais e até mesmo para o desenvolvimento de politicas

tarifarias [3].

Previsbes de médio prazo sao aquelas que variam de uma semana a frente até cinco
anos, com medicOes em base diaria, semanal ou mensal. Essas previsdes embasam a
compra de combustiveis para as unidades geradoras, manutencGes de equipamentos,

otimizacdo do despacho de unidades geradoras entre outras atividades [3].

Por fim, as previsdes de curto prazo sdo aquelas que se estendem de alguns
minutos a frente até um més a frente, tais previsdes sao discretizadas em minutos, horas
ou dias. As previsdes de curto prazo servem como insumo para diversos estudos, como
o0s estudos de coordenacdo hidrotérmica e fluxo de poténcia 6timo para uma linha de
transmissdo. Além desses estudos, essas previsdes também estdo diretamente
relacionadas com a operacdo do sistema elétrico de poténcia, uma vez que as medidas

operativas que deverdo ser tomadas na sala de controle, como: ajuste de tap’s dos
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transformadores, desligamento de circuitos, despacho ou desligamento de unidades

geradoras, sdo embasadas por essas previsoes de curto prazo [3].

Dado a importancia que esse tema apresenta para os sistemas elétricos de poténcia,
inimeros trabalhos podem ser encontrados na literatura. Em geral, esses trabalhos podem
ser divididos em dois tipos, basicamente, que sdo: técnicas estatisticas de analise de séries
temporais, dentre elas estdo os métodos de Suavizacdo Exponencial, Modelos
Autorregressivos de média moveis ( do inglés autoregressive moving average — ARMA),
Modelos autorregressivo integrado de medias moveis ( do inglés autoregressive
integrated moving average — ARIMA), Modelos Autorregressivos Generalizados
Orientados por Score ( do inglés Generalized Autoregressive Score - GAS) [4]-[6] e
técnicas de inteligéncia computacional, onde abrangem modelos que utilizam as Redes
Neurais Artificiais (RNA’s), Logica Fuzzy, Deep Learning, Maquinas de Vetor Suporte
[7]-[9]. Além disso, alguns autores propGe técnicas mistas, que interligam um ou mais
tipos de modelos como: NeuroFuzzy, Redes neurais com algoritmo genéticos ou
otimizacdo por enxame de particulas ( do inglés particle swarm optimization — PSO),

entre outros métodos [10]-[12] .

Torna-se valido frisar que, ao longo dos ultimos anos os modelos de inteligéncia
computacional vém se despontado, esse fato pode ser justificado em fungédo do avanco do
poder computacional, o que representava um grande empecilho para sua utilizacéo e pela
sua capacidade de generalizacédo e rapida adaptacdo as mudancas de comportamento do
cenario. Em funcado disso, inUmeros trabalhos podem ser vistos na literatura utilizando

tais modelos, como em [13], [14].
1.1 Previsdes de carga no cendrio brasileiro

No Brasil, 0 Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é o érgao responsavel
pela coordenacéo e controle da operacgdo das instalacfes de transmissao e geragdo do pais.
Além disso, também esta sob sua responsabilidade o planejamento da operacdo dos
sistemas isolados, sob a fiscalizacéo e regulacdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
[15]. Diante disso, uma das funcdes do ONS consiste em estabelecer critérios para a
operacdo do sistema interligado nacional (SIN). Sendo esses critérios apresentados em

seus procedimentos de redes, que sdo documentos de carater normativo elaborados pelo
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ONS, com participacdo dos agentes e crivo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) [16].

O modulo cinco dos procedimentos de rede abrange as atribuicGes e
responsabilidades dos agentes e do proprio ONS, em relacdo aos prazos e sistematicas
envolvidas no processo de consolidacdo de carga. Em funcéo do objetivo do presente
trabalho, os submdédulos dos procedimentos de rede envolvidos sdo: Submddulo 5.4 [17]
e Submddulo 5.6 [18], que fazem referéncia as previsdes de carga diéria para a elaboracéo
da programacdo diaria da operacdo eletroenergética e para a programacao de intervencdes
em instalacdes da rede de operacdo e previsdes de carga semanais e mensais para 0

Programa Mensal da Operagéo (PMO).

As previsGes de carga diaria realizadas pelo operador apresentam discretizacdes
semi-horaria, conforme definido em [17]. Devido a mudanca de paradigma que vem
ocorrendo no setor elétrico brasileiro com a entrada do modelo DESSEM [19], modelo
esse que visa a realizagdo do despacho hidrotérmico horario, tais previsfes sdo realizadas
diariamente inclusive durante os finais de semana. Com isso, torna-se responsabilidade
do analista realizar a previsdo de carga para o proximo dia (d+1), todavia, 0 modelo
DESSEM necessita de previsdes de carga para um horizonte de até sete dias a frente. Isto
posto, previsdes oriundas de modelos séo adicionadas a fim de completar o horizonte de
previsdo necessario. Portanto, o desenvolvimento de modelos que sejam capazes de
originar boas previsdes num horizonte de até sete dias a frente, com discretizacdo horéaria

ou semi-horéria, se torna necessario.

Além das previsOes diarias que foram supracitadas, 0 ONS também necessita de
previsdes em discretizacdo semanal e mensal, devido ao Programa Mensal da Operacéo,
que possui como objetivo elaborar diretrizes eletroenergéticas para uma operacao
otimizada do SIN para o préximo més. Logo, encontra-se definido em procedimentos de
rede que os agentes deverdo encaminhar ao ONS previsOes de carga de energia nas
discretizagOes postas anteriormente. Assim, torna-se de responsabilidade do operador
consistir as informacdes enviadas pelos agentes e realizar as previsOes oficiais para 0s
horizontes em questdo. A Figura 1 expde o horizonte de previsao para o PMO, onde
atualmente sdo solicitadas previsdes em base mensal para dois meses a frente, sendo o

primeiro més desagregado em semanas operativas, torna-se valido ressaltar que as
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semanas operativas se estendem de sabado até sexta. Além disso, destaca-se que essas

previsdes semanais sao revistas todas as semanas.

Periodo de previsdao* (PMO)

m

T [
1 1 1
1 [
1 [
1 1 1
1 [

Figura 1 - Horizonte de Previséo do PMO

F=="""
1

1.2 Pontos de Melhorias

Como visto, 0 tema previsao de carga ainda € muito debatido por diversos autores
na literatura em fungédo da sua complexidade. Diversos modelos séo apresentados e em
sua vasta maioria sdo modelos que podem ser denominados de especialistas, isto é,
modelos que sdo desenvolvidos apenas para uma série temporal especifica, o que
representa a construgdo de modelos poucos generalistas e que para sua utilizagdo em um
outro tipo de série temporal torna-se necessario uma grande interferéncia por parte do
especialista, sendo essa interferéncia vista principalmente durante a modelagem dos
pardmetros apresentados no modelo e a escolha das varidveis relevantes para o problema
[3]. Além disso, outro ponto de melhoria que pode ser apresentado consiste na previsao
de intervalos de confianca associados aos valores médios previstos, uma vez que
atualmente a maioria dos trabalhos vistos na literatura realizam técnicas a posteriori,
como re-amostragem dos erros ou regressdes [20], para a construcédo desses intervalos.

Logo, em funcdo das inumeras limitacbes, como por exemplo as limitagdes
supracitadas, torna-se desejado o desenvolvimento de um modelo generalista e robusto
para que possa ser utilizado em diferentes tipos de séries temporais, com a minima
interferéncia por parte do analista. Além disso, dado a elevada incerteza presente durante
0 processo de previsdo, a associacdo de intervalos de confianga as previsdes se torna
indicado.
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1.3 Objetivos do trabalho

Frente as limitacdo supracitadas, o presente trabalho possui como objetivo o
desenvolvimento de um modelo matemético autbnomo para a previséo de diferentes tipos
de séries temporais. O modelo proposto surgiu com o objetivo da correcdo das previsoes
de precipitacdo, utilizadas pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico, oriundas de
modelos fisicos. As referéncias [1], [3] utilizam uma parte do modelo proposta aplicado
aproblemas de previsdo de carga, contudo nessas referéncias o espaco € modelado atraves
de uma Unica distribuicdo gaussiana somente. No presente trabalho, com a utilizacdo do
modelo de mistura de gaussianas, 0 espaco serd modelado através de diferentes
gaussianas, 0 que permitira o ajuste de qualquer funcéo de densidade probabilidade de
forma ndo paramétrica, maiores detalhes tedricos serdo apresentados no decorrer do
trabalho. Além disso, 0 modelo proposto ird demandar a minima interferéncia do analista
durante o processo de construcdo do modelo, 0 que ira garantir a sua utilizacdo em
diferentes tipos de séries temporais, e intervalos de confianca associados aos valores

médios serdo previstos.

Para esse desenvolvimento serdo utilizadas técnicas de Machine Learning, como
as redes neurais artificiais com treinamento bayesiano e Analytics como os métodos K-
Meédias, X-Médias e GMM, sendo esses métodos detalhados no decorrer do trabalho.
Como forma de validar a robustez e a capacidade de generalizagdo do modelo dois
horizontes de previsdo sdo adotados, o primeiro deles é a previsao de carga semanal com
o horizonte de uma semana a frente, e a segundo é a previsdo de carga diaria (com

discretizacdo horaria) com horizonte de até sete dias a frente, 0 que representa 168 horas.
1.4 Produgdes cientificas oriundas do trabalho

e Barbosa, D.; Ferreira, V.; “Inferéncia Bayesiana Aplicada a MLPs para previsao

probabilistica de carga Semanal”, SBSE 2020, UFABC.

Neste trabalho é abordado a previsao de carga de energia (MWméd) uma semana
a frente utilizando o modelo neural autbnomo sugerido nesta dissertacao. As previsoes se
estenderam ao longo do ano de 2017 e 2018 para os submercado de energia que compdem
o Sistema Interligado Nacional (SIN). As previsdes obtidas foram validadas e comparadas

com métodos sugeridos na literatura, e algumas semanas comparadas com o desempenho
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do proprio ONS. Os resultados obtidos se mostraram satisfatorios em funcéo dos baixos

desvios médios verificados durante o processo.
1.5 Organizacéo do trabalho

O capitulo 2 apresenta a fundamentacéo teorica utilizada para o desenvolvimento
do modelo, onde é visto uma leve introducdo sobre as redes neurais artificiais e em
seguida é apresentado a inferéncia bayesiana aplicada as MLPs. Dando continuidade ao
capitulo é exposto 0 método que garante a escolha de forma automatica das variaveis de

entrada relevantes e por fim sdo apresentados os métodos de agregacao utilizados.

O capitulo 3 apresenta a metodologia proposta de uma forma detalhado, onde é
apresentado como os métodos descritos no capitulo dois sdo “encapsulados” para a
construcdo do modelo proposto. Em seguida sera realizada uma breve explanagéo sobre
os dados utilizados e ao final do capitulo é visto os critérios utilizados para a avaliacdo

dos resultados obtidos durante os testes do modelo desenvolvido.

O capitulo 4 aborda os resultados obtidos ao se utilizar a metodologia proposta,

onde uma analise critica e minuciosa € realizada sobre tais previsdes.

Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes do presente trabalho e os desafios

futuros que sao propostos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Redes Neurais Artificias

As redes neurais artificiais (RNA’s) sd0 modelos matematicos inspirados no
funcionamento do sistema nervoso dos seres humanos, possuindo a capacidade de
aquisicdo, manutencdo e generalizacdo do conhecimento [21]. As RNA’s podem ser
vistas como processadores de sinais paralelamente distribuidos, formadas por unidades

de conhecimento que sdo denominados neurdnios [22].

Os neurdnios obtém conhecimentos via um algoritmo de aprendizado, que sera
apresentado no decorrer do documento. Esses conhecimentos sdo armazenados sob a
forma de pesos sinapticos (w), que interligam os diversos neurdnios como apresentado
na figura 2. Nessa figura é retratado um neurénio cuja sua saida c é dada pela equacgao
2.1[23].

n
c= (D(Z wix; +b) (2.1)
i=1
b
X4
X3 c
Xn

Figura 2 — Estrutura do Neurénio

Naequacdo 2.1, w € R",w = [ wy, w,, w3, ..., W, ] que representa o conjunto de

pesos que ligam as entradas x € R", x = [ x4, x, X3, ..., X, ], @0 neurénio em questéo.
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Essas entradas podem ser oriundas da prépria camada de entrada ou até mesmo de outros
neuronios, b € R representa o bias desse neurdnio e por fim @(.) representa a fungéo de
ativagcdo. Em geral, sdo utilizadas fungdes de ativagdo ndo lineares, o0 que acarreta numa
elevada capacidade de aproximacdo de diversas fungdes, por parte do modelo [24]. A
seguir, serdo apresentadas as fungdes de ativacdo mais utilizadas na literatura, que séo:
sigmoidal ou logistica (equacéo 2.2), tangente hiperbdlica (equacdo 2.3) e linear (equacéo
2.4).

1
fx) = Tt o® (2.2)
X — g%
flx) = T o (2.3)
flx) =x (2.4)

Como supracitado, as RNA’s visam emular o funcionamento do cérebro humano,
para isso 0s neur6nios sao dispostos em camadas e de acordo com esse arranjo as RNA’s
sdo classificadas. Diversas arquiteturas sao apresentadas na literatura, como: feedforward
(padrédo utilizado na rede Perceptron de multiplas camadas), recorrente ou realimentadas
(padréo utilizado nas Redes Recorrentes de Hopfield) e reticulada ( padréo utilizado nas
redes de Kohonen) [21]. Contudo nesse trabalho serdo apresentadas somente as redes
alimentadas adiante, do inglés feedforward. Como seu préprio nome diz, as redes
feedforward s&o aquelas em que seus neurdnios sdo conectados de forma consecutiva e
adjacente e com isso o fluxo da informacdo segue sempre numa Unica direcdo, conforme

apresentado na figura 3.
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Figura 3 - Rede Neural Artificial do tipo Multi Layer Perceptron

As principais vantagens de utilizacdo dos modelos neurais séo [3]:

Né&o-linearidade: para o caso mais comumente utilizado, em que a funcéo
de ativacdo dos neurdnios da camada oculta é ndo-linear, 0 modelo neural
resultante da interconexdo destas unidades mais simples apresenta
consideravel grau de ndo-linearidade. Entretanto, estd vantajosa
caracteristica pode ser prejudicial na presenca de dados ruidosos,

problema que sera abordado ao longo deste capitulo.

Mapeamento entrada-saida: a partir de um conjunto de pares entrada-
saida, as redes neurais realizam um mapeamento destes dados, sem a
necessidade de desenvolvimento de modelos matematicos abordando a

dindmica do processo.

Adaptabilidade: estes modelos apresentam elevada capacidade de
adaptacdo em virtude de mudancas nas condi¢fes do ambiente para o qual
a rede foi treinada para operar. Para tal, basta treinar a rede novamente,
incluindo no conjunto de treinamento os padrfes referentes as novas

condicdes operacionais.
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e Implementacdo simples: ja que os modelos feedforward podem ser vistos
como grafos orientados, a implementacdo destas estruturas €
extremamente simples quando comparada com o grau de complexidade

dos modelos que podem ser gerados

Como dito, as RNA’s sdo modelos capazes de generalizar inimeros tipos de
funcles, para isso o teorema da aproximacao universal [25] garante que redes feedforward
sdo capazes de aproximar com precisdo arbitraria qualquer fungdo continua F(x): R™ —
R. Para tanto, torna-se necessario que a estrutura apresente pelo menos uma camada
oculta com numero suficiente de neurdnios nesta camada e funcéo de ativacao limitada,
continua e ndo constante. Ou seja, redes feedforward podem aproximar com precisdo
arbitraria qualquer funcdo continua, desde que para isso apresente pelo menos uma

camada oculta e um numero suficiente de neurbnios nessa camada.

Embora a capacidade de generalizacgdo dos modelos neurais represente uma
grande motivagao para sua utilizagéo, a existéncia de dados ruidosos pode representar um
grande empecilho para sua aplicagdo. Pois, com o elevado grau de ndo linearidade
presente em tais modelos, torna-se possivel a representacdo de tracos especificos do
conjunto de dados disponivel para treinamento, validacdo e/ou teste do modelo, dando
origem ao problema conhecido como overfitting. Posto que o objetivo durante a
construcdo do modelo é a representacdo de forma satisfatéria do processo de geragdo dos
dados, representando assim uma boa capacidade de generalizacdo do mesmo, o descuido
durante o ajuste dos parametros existentes no modelo pode vir a representar um grande

empecilho para o alcance desse objetivo.

O processo de ajuste dos pardmetros das redes neurais é realizado durante a etapa
de treinamento do modelo. Para isto, inimeras tecnicas sdo propostas na literatura. No
entanto, a grande maioria desses processos visam a minimizacao do erro médio quadratico
entre a resposta do modelo e o valor desejado, ndo garantindo assim um controle de

overfitting associado ao processo.

Além do que foi supracitado, outro fator que representa um grande desafio durante
a utilizacdo desse tipo de estrutura € a escolha do nimero ideal de neurénios na camada
escondida. Para esse fim, na literatura é sugerida a separacdo do conjunto de dados

disponiveis em trés: um para treinamento, outro para validagéo e outro para teste. Dessa
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maneira, inimeros modelos sdo desenvolvidos e aquele que apresentar 0 menor erro para
o0 conjunto de validacdo é o modelo proposto para ser utilizado. Com isso, surge a técnica
de validagdo cruzada (do inglés cross-validation). No entanto, devido a ndo garantia da
escolha do modelo ideal, dado que ao se utilizar diferentes formas de validacéo ( leave-
one-out, K-fold, bootstrap) cada uma delas podera apresentar diferentes resultados [26],
muitos autores ainda se encontram bastante céticos em relacdo a efetividade de tais

técnicas [27].

Outro grande desafio durante a utilizacdo dos modelos neurais consiste na escolha
das variaveis a serem utilizadas como entradas no modelo. A escolha equivocada desse
conjunto de dados, pode ocasionar num aumento do esfor¢co computacional, aumento da
complexidade para visualizagdo e entendimento dos dados e até mesmo ocasionar num
ruim desempenho do modelo. Contudo, muitos autores ainda acreditam que o
conhecimento do analista sobre o problema basta para a escolha desses inputs, ndo
implementando assim qualquer método que garanta a escolha dessas variaveis de forma

ideal.

Com os fatos mencionados anteriormente, torna-se evidente a importancia do
desenvolvimento de métodos que visem garantir o controle de complexidade do modelo,
evitando assim os problemas de overfitting, e métodos que garantam uma boa sele¢do do
namero de neurdnios e do conjunto de entradas. Para isso, 0 presente trabalho utiliza a
inferéncia bayesiana aplicado aos MLPs como forma de treinamento das RNA’s, 0 que
garante um controle de complexidade ao modelo e um método de escolha de forma

automatica das variaveis de entrada.
2.2 Inferéncia Bayesiana aplicada ao desenvolvimento de MLP’s

No topico anterior foi abordado que na literatura existem diversos métodos para o
treinamento das RNA’s, nesse trabalho serd utilizada a inferéncia Bayesiana para esse
objetivo. O primeiro a propor essa forma de treinamento foi David J.C. Mackay em 1992

[28], sendo suas principais vantagens dadas por [3], [25]:

e O algoritmo de retro propagacgéo do erro tradicional pode ser visto como
um caso particular dos resultados obtidos através da aplicacé@o de técnicas

de inferéncia bayesiana.
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e Para problemas de regressdo, intervalos de confianca podem ser gerados

automaticamente.

e Este procedimento permite o desenvolvimento de um algoritmo de
determinacdo automatica de relevancia das entradas, do inglés automatic
relevance determination (ARD), técnica que pode ser utilizada para
selecdo de variaveis de entrada.

e Através do calculo da evidéncia de cada modelo, relacionada com a
probabilidade a posteriori de cada estrutura, esta metodologia permite a
comparacdo entre diferentes modelos utilizando somente os dados

disponiveis para treinamento.

e Técnicas de inferéncia bayesiana permitem afirmar em qual regido do
espaco de entrada devem ser obtidos novos dados com o intuito de
aumentar a informagcao contida no modelo, caracteristica conhecida como

aprendizado ativo.

No presente trabalho foi adotado o treinamento bayesiano para dois tipos de
objetivos, classificacdo e regressdo. Por conseguinte, serdo apresentadas as duas formas
de treinamento dos modelos. Aplicacdes da inferéncia bayesiana as MLP’s podem ser

encontradas nas referéncias [29]-[35].
2.3 Treinamento Bayesiano Aplicado aos MLP’s

Ao contrario dos treinamentos convencionais que possuem como objetivo a
minimizacdo do erro médio quadréatico entre a resposta oriunda do modelo e o conjunto
de saida desejadas, o0 treinamento bayesiano apresenta como objetivo a maximizagéo da
evidéncia, 0 que nada mais € que a maximizacdo da probabilidade a posteriori da
realizacdo do conjunto de pesos da rede neural, dados os padrdes de entrada e saida. No
decorrer do trabalho sera visto que alguns hiperparametros serdo ajustados, além do
conjunto de pesos, e com 0 ajuste desses hiperparametros torna-se possivel o
desenvolvimento de métodos encapsulados para a escolha do conjunto de entradas ideal,
conhecido como Determinacdo Automatica de Relevancia (do inglés Automatic

Relevance Determination - ARD).
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Visto que, nesta dissertacdo serdo utilizadas as redes neurais bayesianas aplicadas
a problemas de classificagdo e de regressdo, os dois tipos de treinamentos seréo
apresentados. Para isso, serd adotado como premissa que a estrutura do modelo ja se
encontra definida previamente. Subentende-se como estrutura do modelo o nimero de
camadas ocultas, o numero de neurdnios e o tipo de fungéo de ativacao utilizada por cada

neuronio.
2.3.1 Regressao

Como supracitado o objetivo do treinamento sobre o ponto de vista bayesiano
consiste em encontrar o conjunto de pesos w que maximize a probabilidade a posteriori
p(m |Y, X), apresentada na equagdo 2.5. Sendo Y o conjunto de saida utilizado para o

treinamento e X o conjunto de entradas utilizadas pelo modelo, essa probabilidade pode
ser obtida:

p(Y |w,X) p(w|X)
p(Y|X)

p(w|v,X) = (2.5)

Na equacdo 2.5, entende-se p(Y|X) como um fator de normalizagdo que nédo sera
influenciado em funcdo dos valores de w. Além disso, posto que ndo sera necessario
modelar a probabilidade de p(x), uma vez que essa probabilidade se encontra associada
aos padrdes de entradas e as MLPs ndo modelam tal variavel, a partir desse momento esse

conjunto sera desconsiderado da notagéo.

Dessa forma, para o célculo da probabilidade a posteriori do vetor w, torna-se
necessario o conhecimento da distribuicéo de probabilidade a priori do conjunto de pesos
p(w), bem como sua funcdo de verossimilhanca p(Y|w), que é relacionada com a

distribuicdo de probabilidade do ruido existente na saida.

Portanto, o primeiro desafio consiste em especificar uma distribui¢éo para p(w)
que reflita a falta de conhecimento existente sobre o processo. Dessa forma, a escolha de

uma distribuicdo gaussiana para p(w) com média nula e matriz de covariancia a™I,1 €

RM X RM igual a matriz identidade, como apresentada na equacéo 2.6, torna-se indicada.

p(w) = Zwl(a) o~ G llwli) 26)
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2t M
Zy(a) = (?)2
Na equacdo 2.6 foi apresentado o hiperparametro @ € R*, que nesse momento sera

pressuposto como constante e conhecido. Entretanto, ao longo do trabalho o calculo desse
hiperpardmetro sera apresentado.

Com a escolha da distribuicdo gaussiana para p(w), surge um algoritmo iterativo
para o célculo de w e algumas simplificacbes podem ser adotadas para as analises
subsequentes. Torna-se valido ressaltar que distribuicdes ndo informativas também
podem ser utilizadas, todavia seu célculo analitico é impraticavel e com isso suas
informacdes sdo levantadas atraves de simulacdes de Markov ou Monte Carlo [36], [37],
que além de computacionalmente custosas, inviabilizam o algoritmo de selecdo de

entradas (ARD) que sera apresentado [3].

Embora a escolha dessa distribuicdo simplifigue a complexidade durante o
desenvolvimento, isso ndo se torna adequado. Uma vez que as entradas podem apresentar
comportamentos distintos, e o conjunto de pesos devera refletir tais diferencas de
comportamento. Ou seja, 0s pesos poderdo apresentar comportamentos distintos entre si
fato que até 0 momento ndo é permitido. A vista disso, surge a necessidade da escolha de
uma distribuicdo p(w) segundo agrupamentos especificos, com isso, o método de
determinacdo automatica da relevancia, supracitado, ird surgir. Visto que o método ARD
sera apresentado posteriormente, para a continuacdo do desenvolvimento teérico do

treinamento bayesiano serd admitido uma Unica distribuicéo.

Conhecida a distribuicdo p(w), torna-se necessario conhecer a funcdo de
verossimilhanga do modelo. Como dito essa fung¢do encontra-se diretamente relacionada
com os ruidos presentes nos dados. Suponha que o modelo seja definido pela equacédo

2.7, sendo ¢ o ruido apresentado pelo modelo:

dk) = F(k) + ¢ 2.7)

Adotando como premissa que o ruido possui uma distribuicdo gaussiana com média nula
e variancia 1, pode-se encontrar a probabilidade de ocorréncia de uma saida especifica
d(k), dado seu conjunto de entradas (Xk) e o vetor de pesos (w), que é apresentado na

equacéo 2.8. Levando em consideracdo que todos os dados pertencentes ao conjunto de
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treinamento foram obtidos de maneira independente, a funcéo de verossimilhanca a ser
utilizada serd um produtoério da probabilidade de ocorréncia de cada saida, conforme
apresentado e desenvolvida na equagéo 2.9.

o~ Bl rCmow)’)

p(die|z w) = — :
[ e—{j[ di = f(xew)] }ddk (2.8)

p(Y|w) = Up(dklzk,m)

1 {Bsn k — f(xew)]® .
P(YM) _ ") e {22k=1[d f(xew)] } (2.9)
2w N
7(p) = ()2

De maneira analoga a realizada na equacdo 2.6, f na equacdo 2.9 é um
hiperpardmetro que serd adotado como conhecido e fixo, sendo seu célculo
posteriormente apresentado.

De posse das equacBes 2.6 e 2.9, pode-se aplicar a regra de Bayes e calcular a
probabilidade a posteriori de w, dado o conjunto de saidas desejadas Y. Dessa forma, o

seguinte resultado é encontrado:

1
Y)=—eSW
p(w|Y) =—-e

N

Z, = fe—S(w) dw
(2.10)

N M
s@) = 5N [~ Fow)l +5 > wp
k=1 j=1

Como mencionado, uma das grandes motivacdes para a utilizacdo do treinamento
bayesiano aplicado as redes neurais é sua capacidade de lidar com o problema de

overffiting, em funcéo do controle de complexidade inerente ao algoritmo de treinamento.
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Esse controle pode ser entendido analisando a equagdo do funcional S(w) onde
encontram-se presentes dois termos: o primeiro termo diz respeito ao ajuste da resposta
do modelo aos dados disponiveis e a segunda parcela diz respeito & inser¢do do
conhecimento prévio através da probabilidade a priori p(w), 0 que garante um controle
de magnitude do conjunto de pesos e mapeamentos suaves COmMO Proposto em sua
formulagdo [25]. Desse modo, com a minimizagdo do funcional S(w) é encontrado um
ponto de equilibrio entre o ajuste do modelo aos dados disponiveis e o controle de
magnitude dos pesos, fazendo com que no modelo ndo seja visualizado o problema de

overffiting e garantindo que mapeamentos suaves possam ser gerados.

Anteriormente foi adotado o conhecimento dos hiperparametros a e . Contudo
tais hiperpardmetros ndo sdo conhecidos e devem ser adicionados ao problema de

maximizacdo. Logo, a probabilidade a posteriori a ser maximizada é:

r(w,ap|Y)=p(Y|wapB)pWw ap) (2.11)

Existem diversas abordagens para o calculo desses hiperparametros. Na presente
dissertacdo foi utilizado o metodo de aproximacao das evidéncias, proposto por Mackay
[28].

Mackay em sua abordagem parte do pressuposto que a probabilidade a posteriori
p(a, B |Y) ird apresentar pouca dispersdo ao redor dos valores mais provaveis para esses
hiperparametros. Dessa forma, a equacdo 2.11 podera ser simplificada dando origem a

seguinte expressao:

p(a,B|Y) =p(Y|a,B) p(a,B) (2.12)

De maneira analoga a que ocorreu para a distribuicdo de probabilidade p(w),
torna-se necessario a insercdo de algum conhecimento prévio sobre a distribuicéo
p(a, B). Contudo, o Unico conhecimento prévio que podera ser incluido nesta distribuicéo
é a falta de conhecimento sobre ela. Logo, deverd ser adotado uma distribuicdo de

probabilidade que seja insensivel aos valores de a e .

Na equacéo 2.12 foi omitido p(Y), uma vez que essa probabilidade € independente
dos hiperparametros em questdo. Logo, a maximizacdo da probabilidade a posteriori
p(a, B |Y) torna-se dependente somente de maximizar a probabilidade dada p(Y|a, B),

gue é conhecida como evidéncia dos hiperparametros [25]. Essa probabilidade podera ser
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obtida através da equacdo 2.13, que sera apresentada somente em sua forma simplificada.
Para a simplificacdo dessa equacgéo foi analisado que o hiperpardmetros o encontra-se
relacionado somente com a probabilidade a priori do vetor de pesos w e o hiperparametro

B encontra-se relacionado com a distribuicdo dos ruidos, com isso a seguinte equacéo €

encontrada:
p(V1a ) = [ o7 1w, 5) p( . a)dw (2.13)
Utilizando as equacgOes 2.6 e 2.9 na equacdo 2.13, pode-se obter a seguinte
expresséo:
Zs(a, B)
Y, f) = 0———

(2.14)

Zy(a,B) = j e5W) dy

Levando em consideragdo que o funcional S(w) segue distribuicdo gaussiana, a
probabilidade a posteriori, p(w|Y), € encontrada através de uma aproximagdo quadratica
da série de Taylor do funcional S(w) em torno do vetor w” (conjunto de pesos que

minimiza o funcional S(w)), logo Zs passa a ser dada por:

1

M
Zy(@,B) = e~*W(2m)Z {det [AW) lw-w-]}2
(2.15)
AW)| _ =pHW)|  +d

w=w w=w

)| ________________________________ Matriz Hessiana do funcional Es(w)

calculada utilizando w”

] € RMXRY oo Matriz ldentidade
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Tomando como base o conjunto a equacdo 2.15 e utilizando-a em conjunto com
as expressoes explicitadas anteriormente para Zw(a) e Zy(p), nas equacgdes 2.6 e 2.9,
pode-se encontrar o logaritmo neperiano da expressdo 2.14 (equagdo 2.16). Logo, sera
necessario obter o valor que maximize esse logaritmo em relagdo a a e 3, para isto basta

derivar tal funcdo em relacdo a esses parametros e as equacdes 2.17 e 2.18 irdo surgir.

M N
Inp(Y |a,B) = —%z gZ[ di — f(zk,m)]z

k=1 (2.16)

_ %m {det [é]} + ?lna +glnﬁ - gln(Zn)

M M
y = aZ(Wj*)Z = M — trace {[é(m)|m=m* l} = z Viji p (2.17)
=

j=1

N
N-y= BZ[dk ~ fxew)]’ (2.18)
k=1

Abordando um pouco melhor sobre a equagdo 2.17, y é o chamado numero efetivo de

pardmetros e v; representa os autovalores da matriz hessiana H (E)

Algumas simplificacdes foram realizadas durante a apresentacdo das equacdes
anteriores. Caso o leitor sinta a necessidade de uma maior conhecimento dessas

simplificacGes as referéncias [3], [23], [38] apresentam maiores detalhes sobre o célculo.

As equagbes 2.17 e 2.18 foram calculadas levando em consideragdo a
aproximacdo quadrética do Funcional S(w) em torno do seu ponto de minimo, métodos
de segunda ordem de treinamento de MLP’s, como o Levenberg-Marquardt, utilizam a
cada iteracdo a aproximacao do funcional do risco empirico ao redor do ponto de operacéo
w(l). Dessa maneira, uma analogia a este método pode ser realizada, gerando um

processo recursivo para a estimativa dos hiperparametros o e f3:

M
-1 i l
y(+1) =M —trace {lé(m)lwz‘/v* l} = Z#-(I-)a(l) (2.19)
w=w ]=1 l

al+)=——""— (2.20)
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N—-y(l+1)

pl+1) =
leg=l[dk - f(&k'ﬂ)]z

(2.21)

Note que a escolha da distribuicdo de probabilidade a priori p(w), apresenta
algumas inconsisténcias em relacao as propriedades de escalonamento dos mapeamentos
a serem realizadas pelas MLP ’s. Quando transformacdes lineares séo aplicadas aos dados,
os funcionais deverdo dar origem a modelos similares aos modelos treinados com os
dados originais. Consequentemente, a escolha de um funcional regularizador para todo
conjunto de pesos w, como apresentado na equacao 2.6, ndo satisfaz essa propriedade,

sendo necessario a escolha de outra distribuicdo a priori.

Além do que foi apresentado, é de conhecimento geral que as entradas podem
apresentar comportamentos distintos dado as suas diferentes origens, ou seja, as entradas
precisam se relacionar de forma explicativa somente com o resultado desejado e ndo com
elas mesmas. A vista disso, intuitivamente pode-se verificar que a escolha de uma
distribuicéo p (w) para todo conjunto de pesos néo se torna razoavel. Em razéo disso, para
a resolucdo do problema apresentado, inimeras distribui¢es gaussianas sdo adotadas,
todas com média nula diferenciando-se somente na matriz de covariancia. Logo, uma

forma mais fidedigna de insercdo do conhecimento prévio € vista.

Tomando como base o que foi supracitado, a probabilidade de ocorréncia de um

vetor w; pode ser descrita conforme a equagdo 2.22, apresentada a seguir.

(@

Seja g 0 nimero de conjuntos nos quais 0s pesos sdo agrupados, e w; € RM, w; 0

1
e 2% lIwill

ik (2.22)

p(wy) =

vetor de pesos do i-ésimo grupo, contendo M; elementos e «i 0 hiperparametro associado

a tal conjunto.

Agora considerando-se a independéncia entre 0s grupos de pesos, a distribui¢do
de probabilidade a priori p(y) passa a ser dada pelo produtorio das distribuicdes de

probabilidade de cada um dos grupos, conforme apresentado na expressao 2.23.
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g

1
p(w) = | |p(m)= - o3 (@ llwil )
()7

i=1 a;

(2.23)

Com a nova distribui¢do de probabilidade a priori de p(w), torna-se necessario
atualizar a expresséo 2.10 para a obtenc¢éo de um novo funcional S(w) a ser minimizado.
Logo, a maximizagdo da probabilidade a posteriori p(w|Y) passa a ser dada pela

minimizacao do novo funcional dado pela equagéo 2.24.

N g M;
2 1
s@)= 5N [~ Fw)l +5 Y (@ wi) (2.24)
k=1 i=1 j=1

Mantendo a uniformidade, torna-se necessario a atualizacdo do logaritmo natural
da evidéncia dado que diferentes a’s serdo utilizados. Isto posto, as seguintes expressoes

sdo encontradas:

M;
Vi = aiZWi*jz = M; — trace{B;} (2.25)
j=1 B
g
Y = Z Yi (2.26)
i=1
-1
B; = |A(w)] I (2.27)
- — w=w* |-

Note que, na expressdo 2.27, I; € R™ X RM é uma matriz com elementos nulos,

porém com elementos iguais a 1 somente para 0s componentes do vetor w pertencentes
a0 i-ésimo grupo de pesos, e yi 0 nimero de pardmetros efetivos associados a este

conjunto.

Mantendo a analogia, as expressdes para o calculo do hiperparametro o séo

atualizadas:

Bi(D) = [gl(m)lwzw (l)_llg (2.28)

Yi(l +1) = M; — trace{B;(1)} (2.29)
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_yil+1)
a(l+1) = TPOIE (2.30)
g
y(+1) = Z v+ 1) (2.31)

Portanto, todo o algoritmo de treinamento bayesiano voltado para regressao
encontra-se apresentado, realizando uma sintese de tudo que foi visto em forma de

fluxograma, tem-se o seguinte [3]:
1. Facal= 0;
2. Inicialize os parametros w(l) e os hiperparametros a(l)e S (1);

3. Utilizando alguma técnica de otimizacdo atualize o vetor de pesos

w(l + 1), através da minimizacéo do funcional S(w);

4. Verifique se o critério de parada foi atendido, caso contrério continue o

algoritmo;

5. Calcule a matriz hessiana ﬂ(m)| ;
- w=w()

6. Atualize os hiperparametros de cada grupo «; e ;
7. Facal =1+ 1 eretorne para o passo 3;

Anteriormente, foi exposto que o treinamento bayesiano apresentava algumas
vantagens frente aos treinamentos convencionais. Uma delas se tornou evidente ao longo
do processo, pois em nem um momento foi apresentado a necessidade de existéncia de
um conjunto de validacdo além dos valores utilizados para treinamento. Isso ocorre pela
estimativa automatica de diversos parametros de regularizacdo, através do calculo dos

hiperparametros a e .

Além disso, através desse processo surge um método capaz de selecionar as
entradas relevantes para o processo, denominado ARD, que sera detalhado a seguir. Outra
possibilidade que surge € a de selecdo de estruturas, subentenda-se, escolha do nimero

de neurénios na camada oculta. No presente trabalho nédo sera apresentado o processo de
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selecdo para as estruturas, caso o leitor deseje conhecer melhor esse processo indica-se a

leitura da referéncia [3].
2.3.2 Classificagdo

Embora o treinamento bayesiano voltado para classificagdo seja muito semelhante
ao treinamento para regressdo, algumas ressalvas precisam ser realizadas sobre o
processo. Dessa maneira, torna-se necessario o desenvolvimento do presente topico, para

que o leitor possa compreender da melhor forma o algoritmo utilizado.

O processo de classificacdo de padrdes consiste basicamente em agrupar 0s
padrdes numa categoria ou classe de acordo com um parametro pré determinado. Logo,
considerando C classes mutualmente exclusivas entre elas, ou seja, um padrdo podera
pertencer somente a uma classe, seja o conjunto D = {X,Y}tal que X = {x4, ..., xy}, x €
R™, represente o conjunto de entradas e Y = {d,,...,dy}, d € [0,1]¢, represente o
conjunto de saida, para os padrdes pertencentes a mesma classe C;, d;; = 1 e d;, = 0,
k=1,..,C, k+#je Y%, dj=1. Essa relagio garante que os padrdes pertencem

somente a uma classe, como informado anteriormente.

Neste contexto, realizando uma analogia com o treinamento bayesiano para
regressdo, 0 mesmo objetivo de maximizar a probabilidade a posteriori do conjunto de
pesos é utilizado. Com isso, o desafio de escolher uma distribuicdo de probabilidade que
reproduza o desconhecimento prévio sobre a solugdo, também se faz necessario. Assim

sera adotada uma distribuicdo gaussiana com média nula e matriz de covariancia a1,

onde @« € R*, como realizado no treinamento previamente apresentado. O calculo do
hiperparametro o também sera apresentado a seguir, sendo nesse momento adotado o seu
conhecimento. Logo, assim como no processo de regressdo a equagdo 2.22 é encontrada,

ndo precisando assim ser reapresentada.

A funcdo de verossimilhanca p(Y |X, w) relaciona-se com a probabilidade de cada
padréo pertencer a cada uma das classes. Nesse ponto € identificada a primeira diferenca
em relagdo ao treinamento voltado para a regressao. Dado que as saidas do modelo néo
possuem interpretacdes estatisticas, ou seja, somente valores numéricos séo apresentados
na saida do modelo, torna-se necessario um pré processamento desses valores de modo a

possibilitar tal interpretacdo estatistica como resposta do processo. Dessa maneira, seja
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v @ k-ésima saida do modelo, representando a probabilidade de um determinado padréo

x; pertencer a classe Cy, conforme mostra a expresséo 2.32:

P (Xi € Ck|£i) = fi(x w) (2.32)

Para uma interpretacdo estatistica da saida, seja as classes mutualmente exclusivas
0<y,<1leXi fi(x;,w) =1 paraum dado ponto x;, de modo que as saidas da rede

serdo obtidas pela expressao 2.33 [25]:

Ok
ik = i» == 2.33
Yik fk(ﬁl m) Z{'(=1 5, ( )
m n
Ok = bsaida Z @ jboculta (2 @ X+ bj) + by (2.34)
j=1 =1

Onde &, representa a saida da funcdo de ativacdo do k-ésimo neurdnio e y;;
representa a probabilidade do padréo x; pertencer a classe C,. Com isso, a estrutura da

rede MLP utilizada para o modulo de classificacdo pode ser apresentada como na figura
4,

Figura 4 - Estrutura do MLP utilizado para classificacdo de padrdes [23], [38]
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Assim sendo, a probabilidade a posteriori de ocorréncia de um vetor d;, dados 0s

padrdes x; e um vetor de parametros w, passa a ser dada por:

c
p(di|x, w) = l_[[fk(&,m)]g"‘ (2.35)
k=1

Adotando a mesma premissa utilizada no problema de regressao, que os padrdes
de saida s@o independentes e identicamente distribuidos, a probabilidade de ocorréncia
da saida Y dado seu conjunto de entradas X e o vetor de pesos w, pode ser descrita da

seguinte forma:

p(Y[X,w) = ﬁ [ [0t wyr™ (2.36)

i=1 k=1

Com o auxilio da regra de Bayes, pode-se inferir a probabilidade a posteriori de

w, p(w X, Y), dado seu conjunto de entradas e saidas. A expressdo 2.37 apresenta tal
funcéo:
1
p(Wlx, Y) = —e[_sc(ﬂ)]
Zs = fe‘SC@)dw
(2.37)
N C 1 ) M
a
Se(w) =YY duetnlfi(ww)] +5 > @ ) wh = E§(w) +5 Ec(w)
i=1 k=1 =1 j=1

Note que assim como no processo de regressdo, o funcional S.(w) é composto
por duas parcelas, sendo a primeira responsavel por garantir o ajuste do modelo aos dados,
evitando assim o problema de overfitting, e a segunda parcela responsavel pela geracéo

de mapeamentos suaves.

Em vista do que foi supracitado, o algoritmo de treinamento bayesiano aplicado
as MLP s, voltado para classificacdo, pode ser resumido da seguinte forma:

1. Facal=0.

2. Inicialize o vetor de parametros w(l) e o vetor de hiperparametros «;(1).
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3. Utilizando alguma técnica de otimizacgéo (por exemplo, um algoritmo de
retro propagacéo do erro), atualize o vetor de pardmetros w(l + 1) através
da minimizacao do funcional S(w) dado pela expresséo;

4. Se o critério de parada for atendido, encerre o algoritmo. Do contrario, va
para o passo 5.

5. Atualize os hiperparametros a;(l + 1) utilizando as expressoes;

6. Facal =1+ 1 eretorne ao passo 3.
2.3.3 Determinacdo automatica de relevancia

Com a utilizacdo de funcionais regularizadores durante o treinamento bayesiano,
como apresentado nas segOes anteriores, as estruturas com parametros de pequena
magnitude sdo favorecidas uma vez que produzem mapeamentos suaves. Com isso, é
esperado encontrar o equilibrio entre o ajuste do modelo aos dados e a suavidade do
mapeamento, sendo isto de responsabilidade dos hiperparametros « e f. No presente
topico uma discussdo mais detalhada sobre o hiperpardmetro « sera realizada, uma vez
que se encontra sobre sua responsabilidade o controle de magnitude dos conjuntos de
pesos do modelo, o que o coloca diretamente relacionado com a importancia de

determinada variavel para a obtencdo da resposta desejada.

Ao analisar a equacdo 2.23 sobre ponto de vista de otimizacao, torna-se claro que
quanto maior for o funcional a; menor sera a magnitude dos pesos associados a este
funcional. Analisando do ponto de vista probabilistico, dado que o conjunto de pesos é
regido por uma distribui¢do gaussiana com média nula e matriz de covariancia regida por
a;, um elevado valor desse hiperparametro pode ser interpretado como uma diminuigéo
da incerteza da informacdo prévia e com isso tais dados terdo uma baixa influéncia no
calculo da probabilidade a posteriori p(wlY). Ou seja, quanto maior for a;, menor a

magnitude de w; obtido através da maximizacdo de p(w|Y).

Portanto, a analise do valor de cada elemento «; permitir inferir sobre o impacto
dessa entrada no célculo da saida do modelo e dessa maneira verifica-se a importancia da
variavel em questdo. Este procedimento é conhecido como determinacdo automatica da
relevancia do inglés ARD (automatic relevance determination). Nesse procedimento as
entradas mais relevantes sdo atribuidos pesos com magnitudes elevadas e as entradas

menos relevantes sdo atribuidos conjuntos de pesos com menor magnitude. Assim,
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realizando uma ordenacdo dos hiperparametros «a; é possivel verificar qual variavel de
entrada possui maior relevancia para a saida. Contudo, o grande desafio agora consiste
em estabelecer um limiar de significancia para as varidveis de entradas, uma vez que tal
método informa somente a ordem de relevancia, ndo apresentando de forma direta qual

variavel podera ser desconsiderada.

Para o levantamento desse limiar de significancia, uma variavel de prova é
adicionada ao conjunto de entradas do modelo. Com essa insercdo, torna-se possivel
verificar quais varidveis estdo se correlacionando com a saida e quais poderdo ser
desconsideradas durante o processo. Logo, o treinamento € realizado com esse espaco de
entradas estendido e as varidveis que apresentarem a; maiores que a variavel de prova
(ap), s@o descartadas ao final do processo. Torna-se necessario ressaltar que esse
tratamento devera ser realizado de forma separada para as variaveis discretas e continuas.

Maiores detalhes podem ser encontrados em [1], [3].
2.4 Aprendizado néo supervisionado

Anteriormente, foi apresentada ao leitor as redes neurais artificiais e seu processo
de aprendizado, através da aplicacdo do treinamento bayesiano. Nesse processo torna-se
evidente a necessidade da existéncia de padrbes de entradas e saidas, ou seja, para cada
conjunto de entradas apresentada ao modelo existe um conjunto de saidas associados a
esses valores. Logo, pode-se classificar o processo de treinamento das RNA’s como

algoritmos de aprendizado supervisionados.

Todavia, em alguns processos a definicdo de classes através de atributos
especificos a ela se torna um tanto quanto inviavel, seja pela falta de prévio para
classificacdo dessas informacGes ou até mesmo pelo elevado nimero de amostras
existentes. Com isso, surgem as técnicas de clusterizacdo, que sdo algoritmos de
aprendizado de maquina ndo supervisionados capazes de agrupar informacdes, através de
alguma medida de similaridade, sem que nenhuma suposicao prévia seja realizada sobre
os dados [39]. Ou seja, a tarefa de um algoritmo ndo supervisionado € identificar
instancias de dados que possam ser agrupadas em conjuntos através de medidas de
similaridades, sem que nem uma suposi¢ao a priori seja realizada respeito desses grupos.
Para isto, sdo utilizados critérios de informacéao, que sdo medidas que visam quantificar

as semelhancas ou diferengas presentes no conjunto de dados [40].
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Torna-se necessario frisar que algumas propriedades do processo de clusterizacdo
deverdo ser atendidas, tais como: a ndo superposicao entre os grupos (a), a ndo existéncia
de clusters vazios (b) e a unido de todos os clusters representa o conjunto de dados

apresentados para classificacdo (c). Matematicamente:

a) GNC=0,Vi*j1<i<k1<j<k
by C;#0Q,Vi,1<i<k
c) CtUC,UC3U ..U C, =X

Devido a natureza complexa do problema de agrupamento, diversos trabalhos séo
propostos na literatura. Em geral, alguns pontos importantes sdo destacados durante a

aplicacdo de tais métodos tais como [41]-[44]:

Passo 1 - Escolha dos dados a serem clusterizados de forma que representem

informacdes efetivamente relevantes para o processo de classificagao;

Passo 2 - Selecionar Medidas de similaridade ou dissimilaridade adequadas
ao problema em questdo. Em geral tais medidas s&o distancias entre pares
do conjunto de dados a serem clusterizados, definidas de acordo com o

conhecimento/experiéncia do especialista humano;

Passo 3 - Se possivel, escolher mais de um algoritmo de agrupamento para
realizacdo da tarefa, uma vez que os resultados podem divergir entre 0s
algoritmos. Com isso, fica a carga do especialista a escolha do melhor

método;

Passo 4 - Interpretar, avaliar e validar os resultados do processo de
agrupamento. Ao final do processo 0s grupos gerados deverdo ser

avaliados e validados para ratificar, ou ndo, sua corretude.

Ressalta-se que no presente trabalho ndo serdo apresentadas formas de validacéo
do processo de clusterizacdo. Contudo, caso o leitor sinta a necessidade de maiores

informacdes, as referéncias [45], [46] podem suprir tal necessidade.
2.4.1 Medidas de Similaridade

Como supracitado, o relacionamento entre 0s objetos € descrito através de

medidas de similaridade ou dissimilaridade. Visto que o conjunto de dados pode ser
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interpretado como um conjunto de pontos em um espago k-dimensional, medidas de

similaridade podem ser utilizadas como métricas de distancia entre dois pontos [47].

Seja D uma matriz de dissimilaridade, definida por uma das equagdes que sera

apresentada a seguir, onde cada elemento dessa matriz ira representar uma distancia entre

pares de objetos:

0 d(1,2) d(13) .. d(1,p)

d21) 0 d23) .. d2p)
D=|d31) d3B2) 0 .. d@3.p) (2.38)

lam1) dm2) dm3) .. o |

Quanto menor for a distancia d (i, j) maior sera a similaridade entre os dados. Em

contrapartida, quanto maior for a distancia d (i, j) menor seré essa similaridade.

Posto que a similaridade é informada através da distancia entre dois pontos quando
trabalhado em espacos multidimensionais, para que Seja assegurada a correta
quantificacdo dessa similaridade, torna-se necessaria a normalizacdo dos dados uma vez
que o atributo que variar numa escala superior podera sobrepujar os valores dos demais
atributos [38].

Na literatura sdo apresentadas diversas métricas de similaridades, por exemplo:
Minkowski, Hamming, Euclidiana. As expressdes a seguir irdo apresentar as distancias

citadas anteriormente, respectivamente:

1/q

14
d(i,j) =( | — |q> (2.39)
; l jl
P
aGf) = ) -5 (2.40)
=1

(2.41)

Para a escolha das fungdes de distancias a serem utilizadas, deverdo ser
obedecidas algumas propriedades, que serdo apresentadas nas equagdes a seguir. A
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primeira propriedade equacgdo 2.42 garante que a medic¢do da distancia do mesmo ponto
seja zero, ja a segunda propriedade equacdo 2.43 assegura a simetria da matriz de
similaridade, ou seja, a distancia entre os pontos ndo varia de acordo com o ponto de
partida escolhido e a terceira e Ultima propriedade apresentada, equacéo 2.44, garante que

a menor distancia entre dois pontos é uma linha reta.

D(x,x)=0 (2.42)
D(x,y) = D(y,x) (2.43)
D(x,y) < D(x,z) + D(z,y) (2.44)

2.4.2 K médias (K-means)

A criacdo de técnicas de agrupamento através de medidas de similaridade é uma
tarefa que pode ser realizada trivialmente por qualquer ser humano, porém a criacdo de
um algoritmo confiavel e passivel de ser implementado computacionalmente torna essa
tarefa desafiadora [46] e [48]. MacQueen [49] em 1967 prop6s 0 método denominado K-
medias (K-means), método que seré utilizado nessa dissertacdo e que provavelmente se
tornou um dos métodos mais conhecidos e utilizados para clusterizacdo de dados no
mundo [50].

De forma geral, 0 método K-médias pode ser caracterizado como um algoritmo
particional, uma vez que, dado um conjunto de dados (D), o algoritmo ir& encontrar K
subdivisbes de tal conjunto. Para isto, devera ser definido pelo usuario a quantidade de
particOes que os dados deverdo ser divididos, assim como a medida de similaridade a ser

utilizada para esse agrupamento.

A parti das informagdes definidas pelo usuario, 0 método ira agrupar os dados de
forma a minimizar o somatorio da distancia dos pontos em relacdo ao seu centroide,
equacéo 2.45 [51], [52]. Ao final desse processo, os dados semelhantes estardo reunidos
no mesmo grupo e os centroides desses K grupos poderdo ser interpretados como um
valor central (ou medio) do conjunto de pontos pertencentes ao grupo. Torna-se valido

frisar que o método K-médias € um algoritmo iterativo, sendo encerrado quando a
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distancia entre os centroides e suas instancias ndo variar ou quando o numero maximo de

iteragdes for alcancado.

1 n
d(pi,€) = = d(p;, €’ (2.45)

Como supracitado, o método de K-meédias se torna um dos metodos de
clusterizagdo mais utilizados ao redor do mundo, isto pode ser justificado pela
simplicidade de programac&o e rapida convergéncia do método. Originalmente, o método

é composto por quatro partes, conforme descrito a seguir e ilustrado na figura 5:

1. Primeiramente escolhe-se k-centroides (sementes na figura 5) para que o
processo seja inicializado;

2. Calcula-se as distancias euclidianas de cada agrupamento em relacdo aos
centroides correntes, agrupando o elemento ao grupo que possuir menor
distancia em relacdo ao centroide. Nessa parte do algoritmo é observado o
maior esforco computacional, uma vez que existindo N pontos e K
centroides, séo calculadas N * K distancias;

3. Recalcula-se o0s centroides para 0 novo grupo e repete-se 0 passo 2,
considerando 0s novos centroides;

4. Qs passos 2 e 3 devem ser repetidos até que todos os elementos amostrais
estejam devidamente alocados em seus grupos. De forma pratica, esse
processo ird se encerrar ap6s um numero determinado de iteracdes ou

devido a ndo alteracao dos centroides, o que indica a separacdo dos dados.
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Figura 5 - Fluxograma do Algoritmo do K-médias [45]

Apesar desse método apresentar uma de simples implementacdo e uma répida
convergéncia, como dito, algumas limitacbes podem ser levantadas durante sua
utilizacdo. A primeira delas é a defini¢éo aleatoria do conjunto de centroides iniciais, com
isso, diferentes resultados podem ser encontrados ao se utilizar o0 mesmo conjunto de
dados. Para a resolucdo de tal problema, diversos autores propdem modificagdes no
método original, no presente trabalho ndo seréa tratado esse problema e maiores detalhes
sobre a resolucdo dessa limitacdo podem ser encontradas na referéncia [53]. A segunda
limitacdo do método é a necessidade de definicdo pelo usuario da quantidade de grupos
que os dados serdo divididos. Em alguns casos, nada pode ser inferido previamente sobre
os dados, em funcdo do desconhecimento do especialista. Dessa maneira, torna-se

necessario a realizacdo de diversos testes para a verificacdo da quantidade ideal de
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agrupamentos, tornando imprescindivel a interferéncia por parte do especialista durante
0 processo. Nesta dissertagdo sera utilizado o método X-medias, apresentado na proxima

secdo, para a resolugédo desse problema.
2.4.3 X-Médias

Em funcéo das limitacGes supracitadas do método K-médias, principalmente no
que tange a escolha da quantidade de grupos a serem utilizados para o particionamento
dos dados dado o desconhecimento do analista sobre a melhor forma de agregacéo dos
dados, torna-se valido o desenvolvimento de um método que seja capaz de identificar a
quantidade de particGes com a minima interferéncia por parte do analista. Na literatura
sdo encontradas diferentes metodologias para isto. No presente trabalho sera utilizado o
método chamado X-médias (do inglés X-means), que pode ser entendido como uma

variacdo do K-médias convencional.

Nesta dissertacdo serdo utilizadas duas formas de realizacdo do X-médias, ambas
as metodologias utilizam o mesmo critério de informacdo, o Critério de informacéo
Bayesiano (do inglés BIC-Bayesian Information Criterion), para a definicdo da
quantidade ideal de clusters. Dessa maneira, sera apresentado primeiramente toda a

formulacéo tedrica sobre o BIC, para em seguida 0os métodos serem apresentados.

Em analogia a inferéncia bayesiana aplicada as MLPs, o BIC é uma métrica que
busca equilibrar o ajuste do modelo aos dados com a sua complexidade [54] e por isso foi
escolhido como critério de avaliacdo da clusterizacdo. Para um melhor embasamento do
leitor, serd apresentado inicialmente a nomenclatura utilizada, onde i é o indice do

centroide mais préximo para o i-esimo ponto de dados, u ;) € o centroide associado ao i-

ésimo ponto durante a iteracdo, D representa o conjunto de dados de entrada, D; S D é 0

conjunto de pontos que tem ;) como centroide, R = [D|, R; = |D;|, M é adimenséo e a

matriz de covariancia gaussiana dada por . diag(c?).

Apresentada a nomenclatura utilizada, pode-se expor o calculo do BIC, definido

pela equacdo 2.46.

BIC(M;) = [;(D) — % -logR (2.46)
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Onde:
e M; representa o modelo utilizado;
o ij(D) é a probabilidade de registro dos dados de acordo com o j-ésimo

modelo e tomado no ponto de maxima verossimilhanca;

e p; € 0 nimero de parametros em M; e R € 0 nimero de pontos.

Adotando como premissa que cada clusters representa uma gaussiana esférica
idéntica, pode-se obter a estimativa de maxima verossimilhanca para a variancia,
conforme apresentado na equacdo 2.47. Além disso, as probabilidades pontuais podem
ser obtidas através da equacdo 2.48 e o log da funcdo de verossimilhanca dos registros

pode ser verificada pela equagéo 2.49:

1 2 (2.47)
6% =% i(xi o)

_ Ry 1 2.48

Plxi) = I(?l) .\/27'[01\/1 e 202”x‘ H(‘)” (2.48)

()= 1og ] e = . (in gl s |+ 108 ) 0

Considerando-se apenas 0 conjunto de pontos D,, que pertencem ao centroide n e
associando as equacdes 2.47 e 2.49, encontra-se a equacdo 2.50, que descreve o log da
funcdo de verossimilhanca dos dados de acordo com o j-ésimo modelo.

R,M R,—K
———log(6?) — — + R, logR,, — R,logR (2.:50)

R R,
I(D,) = —Tlog(Zn) —

Dessa forma, pode-se calcular através do somatdrio do log da funcdo de verossimilhanca
a probabilidade de registros dos dados l} Por fim, para o calculo do BIC, torna-se
necessario a definicdo da quantidade de parametros livres p;. Esse valor é calculado

através do somatorio descrito na equagéo 2.51:

pi=K-1)+M=*K)+1 (2.51)
Onde:

e M representa 0 niUmero de dimensdes do conjunto de Dados;

e K representa o numero de clusters utilizado;
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Dessa forma, com a apresentacdo do critério de informacdo utilizado para a
escolha da quantidade ideal de agrupamentos, pode-se expor os métodos utilizados nessa
dissertacdo para a clusterizacdo. Esta exposicao sera realizada de forma simplificada, caso
o leitor sinta a necessidade maiores detalhes podem ser encontrados nas referéncias [54]—
[56].

2.4.3.1 Método proposto por Dan Pelleg e Andrew Moore [56]

A primeira formulacdo do X-medias que seré apresentada foi proposto por Pelleg
e Moore [56], nesse método roda-se o K-médias por K,,,, vezes e calcula-se o valor do
BIC para cada um dos modelos gerados. Ao final do processo, 0 modelo que possuir o
maior valor de BIC, sera apresentado como modelo que melhor representa o conjunto de

dados. Ressalta-se que o valor do K,,,, € definido pelo usuario.

Ao se utilizar essa metodologia, torna-se valido frisar o trade-off existente entre a
melhor representacdo do conjunto de dados e o esforco computacional. Caso seja
escolhido um valor muito elevado de K., 0 esforco computacional sera elevado,
contudo existe a maior probabilidade de melhor representacdo do conjunto de dados.
Porém, caso seja adotado um valor muito pequeno de K,,,, 0 método serd executado
rapidamente, todavia os dados poderdo ser agrupados de forma incorreta. Infelizmente,
ndo foi encontrado na literatura trabalhos que apresentem técnicas para definicdo

automatica do pardmetro K4,
Para a execucdo do método proposto, 0s seguintes passos deverao ser seguidos:

Passo 1 - Definir o ntmero méaximo de centros desejados K, ,x;

Passo 2 - Roda-se 0 método K-médias em loop, variando K de 1 até K4y,
ou seja, K modelos de agrupamentos sao gerados (M;);

Passo 3 - Calcula-se o BIC (M;) para cada um dos modelos M;;

Passo 4 - Ao final do método verifica-se o maior BIC entre os presentes na
lista e com isso sera descoberto o nimero de centros que melhor divide a

base de dados apresentada ao metodo.
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2.4.3.2 Método proposto por Tsunenori Ishioka [41]

Ao contrario do método proposto por Pelleg, Ishioka [41] propdem um método de
X-Médias baseado na competicdo entre pais e filhos, isto é, escolhe-se inicialmente o
valor minimo de grupos para que os dados sejam divididos, em geral K, = 2, e em
seguida, dois agrupamentos filhos sdo gerados a partir desses pais (K = 2). Neste ponto
ocorre a competicao pelo espacgo entre 0 conjunto pai e os conjuntos filhos e para a escolha
do conjunto que melhor representa os dados utiliza-se o BIC. Caso seja verificado que o
agrupamento pai representa melhor o espago, seus filhos sdo descartados. Caso contrario,
os agrupamentos filhos se tornam agrupamentos pais e todo processo € novamente
realizado. Consequentemente, ao final do processo é esperado que os clusters adotados

sejam capazes de representar de forma satisfatoria todo o conjunto de dados.
Para a execucdo do método proposto, 0s seguintes passos deverao ser seguidos:

Passo 1 - Define-se o nimero de clusters iniciais, em geral K, = 2 e aplica-
se 0 método de K-médias;

Passo 2 - Para cada clusters aplica-se novamente o método de K-médias
fazendo K = 2. Nesse momento os filhos sdo gerados;

Passo 3 - Calcula-se o BIC para cada um dos modelos, pai (BIC) e filhos
(BIC’), se BIC< BIC’ os filhos sdo “mortos” e o pai ndo ¢ mais divido,
caso o0 contrario a divisdo continua e os clusters filhos se tornam novos
pais. Este processo serd encerrado somente quando o cluster pai parar de
ser divido.

Passo 4 - Os passos 2 e 3 sdo repetidos até a “convergéncia” do método;

Passo 5- Ap0s a convergéncia do método, o nimero ideal de clusters sera

encontrado.
2.5 Misturas de Gaussianas

O presente topico possui como objetivo realizar uma breve apresentacéo sobre 0s
principais conceitos relacionados ao modelo de misturas de gaussianas (do inglés
Gaussian Mixture Model (GMM)) de acordo com sua relevancia para essa dissertacao.
Para um estudo mais criterioso sobre o assunto, sugere-se a leitura dos trabalhos [57],
[58].
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O modelo de Misturas de Gaussianas pode ser definido como uma familia de
distribuicdo formada pela composicdo de mais de uma distribui¢do basica [59] e [60].
Esta composicdo é formada pela ponderacdo entre as distribuicGes de probabilidades
D,,D,, ..., D, e suas respectivas probabilidades de ocorréncias m,, 7, ..., T,.Ou Seja, um

GMM é definido por uma fungdo de densidade probabilidade f(.), tal que:

K (2.51)
£t 19) = D ¥ Cenliis Z)

k=1
W Gonliti ) = —m—r expl 2005 G0} (252)
212 |2 |2
Sendo m;, a probabilidade a priori de ocorréncia de uma determinada distribuicao,

as seguintes restricdes devem ser atendidas:

T =0 (2.53)
K (2.54)
Z T, = 1
k=1

Sendo K é o numero de componentes da mistura, isto é, K descreve o nimero de
distribuicdes que serdo utilizadas para a modelagem de todo o conjunto de dados. Logo,
Y= {m K ko1, {2351} é o conjunto de pardmetros do modelo [58], que nesse
caso sdo as probabilidades de ocorréncia e os parametros das distribui¢cbes gaussianas

bésicas utilizadas (médias (uy) e matrizes de covariancia (Z)) .

Na equagdo 2.52 foi utilizado diretamente a distribuigdo gaussiana, no entanto,
existe a possibilidade da implementacdo de outras distribuicdes no modelo de mistura.
Todavia, a utilizagdo de gaussianas se torna mais interessante, pois de acordo com o ajuste
dos parametros presentes nos modelos GMM inumeras func¢des de densidades podem ser
aproximadas com precisdo arbitraria. A vista disso, diversas aplicacdes de tais modelos

séo vistas na literatura, como os trabalhos [61]-[64].

De forma analoga as redes neurais, previamente apresentadas, o grande desafio
durante a utilizacdo dos Modelos de Misturas de Gaussianas consiste na estimacdo de
seus parametros . Na literatura séo encontrados diversos métodos para essa estimacao,
um exemplo disso consiste na técnica de Maxima Verossimilhanca apresentado por [58].

Contudo, tal metodologia ndo sera apresentada nesse trabalho, uma vez que os parametros
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utilizados nesse modelo (nimero de componentes da mistura, probabilidade de ocorréncia
de cada um dos componentes, média e covariancia) serdo estimados com o auxilio dos
métodos previamente apresentados (Redes Neurais, K-Médias e X-Médias). Tal
utilizacdo sera apresentada com detalhes no préximo capitulo, que contempla a descricao

completa da metodologia desenvolvida neste trabalho
2.6 Resumo e Discussoes

No presente capitulo foi apresentada toda a fundamentacéo tedrica dos métodos
utilizados para a construcdo do modelo proposto. Na primeira parte foi levantado
informacdes pertinentes as redes neurais artificiais, realizando um leve embasamento
sobre as RNA’s e em seguida sobre sua forma de treinamento utilizado nesse trabalho.
Destaca-se como grande vantagem da utilizacdo do treinamento bayesiano aplicado aos
MLP’s a possibilidade de construcao de intervalos de confianca associados aos valores
médios previstos quando aplicados a problemas de regressdo e quando associados a
problemas de classificacdo a resposta probabilistica obtida ao final do processo. Além
disso, torna-se valido ressaltar o surgimento da técnica de determinacdo automatica da

relevancia que sera capaz de “escolher” quais variaveis de entradas deverdo ser utilizadas.

Em seguida, foi apresentado sobre os métodos de aprendizado de méaquina néao
supervisionado que possuem como objetivo realizar a agregacdo dos dados utilizando
medidas de similaridade, medidas estas que também foram apresentadas. Nesta parte,
destaca-se a utilizacdo do método X-médias que garante a escolha da quantidade ideal de
grupos (clusters). Para essa escolha, o método utiliza o BIC como forma de mensurar a
quantidade de grupos ideal para a segmentacdo da base de dados. Apesar de inUmeros
trabalhos utilizarem o metodo K-medias como forma de agregacdo, dado o
desconhecimento do analista a respeito da reparticdo dos dados e o objetivo desse
trabalho, que é a construcdo de um modelo matematico autbnomo, torna-se mais indicado

a utilizagdo do método X-medias dado sua maior independéncia.

Por fim, foi apresentado 0 modelo de misturas de gaussianas, a utilizacdo desse
modelo garante a representacdo do espaco por inimeras gaussianas. Dessa forma, series
temporais que ndo seguem um distribuicdo gaussiana, poderéo ser aproximadas de forma

ndo parameétrica.
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3 MATERIAIS E METODOS

No segundo capitulo foi apresentada a formulacdo tedrica dos métodos de
Machine Learning (Redes Neurais com treinamento Bayesiano) e Analytics (K-Médias,
X-Médias e GMM) utilizados nesse trabalho. Contudo, existe a necessidade da exposicéo
de como essas técnicas serdo utilizadas em conjunto para a construcdo do modelo
proposto nesse trabalho. Em virtude dessa necessidade, o presente capitulo ird expor ao
leitor como tais métodos serdo encapsulados durante a construgdo do modelo, além disso
também sera apresentado nesse capitulo o conjunto de dados utilizado para o
desenvolvimento e validacdo do modelo construido, assim como os critérios de analise

utilizados para verificacdo dos resultados obtidos.

Para a construcdo do modelo sugerido nessa dissertagdo, foram utilizados os
ambientes de programacdo MATLAB e R. A utilizagdo da linguagem R em conjunto com
0 MATLAB se fez necessaria uma vez que 0s pacotes estatisticos dessa linguagem tém

crescido exacerbadamente ao longo do tempo e inUmeras fun¢des foram construidas [65].

A seguir serd apresentado o macrofluxo do modelo construido, para elucidar sobre
como os métodos apresentados serdo “encapsulados”. Esse macrofluxo sera debatido de

uma forma mais detalhado no decorrer desse capitulo.
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Figura 6 - Floxograma de organizacao do modelo construido

De acordo com o macrofluxo apresentado, a seguir sera descrito e detalhado cada

umas das partes:

Passo 1 - Leitura dos dados de entrada;
Nesse momento é realizada a leitura de todos os dados utilizados, carga e
temperatura, para o desenvolvimento e testes do modelo desenvolvido.
Passo 2 - Filtragem dos dados:
Devido a possibilidade da existéncia de valores nulos na base de dados,
nessa etapa é realizada uma rapida verificacdo, sendo os valores nulos
substituidos pela média aritmética entre as amostras da hora anterior e da
hora posterior;
Passo 3 - Montagem dos Decks que serdo apresentados as RNA’s:
Nessa parte é realizada a montagem dos padrdes de entradas e saida que
serdo utilizados nos modelos de Redes Neurais. Esses padrfes sao
divididos em dois grupos: um para treinamento e outro para previsdo (teste
do modelo desenvolvido).
a. Deck de treinamento;
b. Deck de previséo:
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Passo 4 - Clusterizacao dos dados de entrada:
Nessa etapa os dados de treinamento séo separados em classes utilizando
0s métodos X-médias para comparag&o.
a. Utilizacdo dos métodos X-médias:
i. Paraa previsao de carga semanal de energia foi utilizado o
método proposto por Pelleg [56];
ii. Para previsdo de carga horaria foi utilizado o método
proposto por Ishioka [41];
Passo 5 - Verificacdo da quantidade de clusters escolhidos para definicdo de
qual modelo seré utilizado:
a. GMM;
b. Modelo Unico;
Passo 6 - Treinamento dos modelos:
Nesse ponto os modelos de redes neurais serdo treinados, ou seja, todos 0s
parametros utilizados nesse modelo serdo ajustados, utilizando a
metodologia do treinamento bayesiano apresentado no capitulo anterior.
Como ja descrito, dois mddulos baseados em redes neurais sdo
desenvolvidos o primeiro com o intuito de apresentar a probabilidade de
ocorréncia um determinado grupo (Modelo Classificador) e o segundo
modelo com o objetivo de realizar uma regressdo onde sera previsto um
valor médio e uma variancia para cada cluster (Modelo Regressor).
a. Treinamento do modelo de classificagdo — caso necessario;
b. Treinamento do modelo de regressao;
Passo 7 - Etapa de previsao
Nesse estagio sdo realizadas as previsdes que serdo utilizadas para a
avaliagdo da metodologia proposta. As duas formas de modelagem
utilizadas nessa dissertacdo seréo utilizadas nesse momento, a primeira
sendo as RNA’s que irdo apresentar como respostas os valores que seréo
utilizados nos modelos GMM.
a. Execucédo das RNA’s como classificador — caso necessario;
b. Execucgédo das RNA’s como regressor;
c. Calculo do valor médio final de previsao utilizando o modelo
GMM;
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Passo 8 - Calculo dos intervalos de confianca em funcdo do tipo de modelo
utilizado.
a. Modelo GMM;

b. Modelo Unico
3.1 Metodologia proposta

De forma geral, a metodologia proposta consiste na integracao entre técnicas de
Machine Learning e Analytics para a construcdo de um modelo autbnomo para previsao
de séries temporais. No presente trabalho o modelo desenvolvido sera aplicado a
problemas de previsdo de carga, no entanto, devido a sua flexibilidade, este modelo
podera ser aplicado a uma vasta gama de problemas. Com a leitura do capitulo anterior,
torna-se claro que diversos desafios sdo encontrados durante a utilizacdo dos métodos
propostos, visto suas peculiaridades. Logo, a presente secdo possui como objetivo
elucidar ao leitor cada um desses desafios, assim como as solucBGes propostas para a
resolucéo deles. Dessa forma, também se tornaré claro como os métodos foram agregados
para a construcdo do modelo

O primeiro desafio consiste na estimacao da quantidade de distribuicdes a serem
utilizadas no modelo GMM, uma vez que se torna arriscado assumir que todo conjunto de
dados pode ser descrito por uma gaussiana somente. De fato, a capacidade do GMM
modelar funcbes de densidade de probabilidade genéricas a partir somente dos dados,
constitui o principal motivador para a utilizacdo deste tipo de modelo, viabilizando a
abordagem auténoma de desafios de modelagem onde a variavel de saida ndo segue uma
distribuicdo gaussiana. Assim, o modelo GMM serd utilizado para modelar
automaticamente e de forma ndo-paramétrica a funcdo densidade de probabilidade da

variavel de saida (série temporal de carga).

Como supracitado, na literatura muitos trabalhos prop6em a maximizacdo da
verossimilhanca para estimacdo de todos os parametros dos modelos GMM, sendo um
desses parametros a quantidade de agrupamentos. As referéncias [60], [66] informam que
a estimacdo dessa quantidade pode-se resumir no algoritmo K-médias, porém para sua
utilizacdo torna-se necessario a definicdo do nimero de conjuntos (K) que os dados
deverdo ser agrupados. Logo, dado o desconhecimento sobre essa quantidade, no presente

trabalho foi utilizado 0 método X-médias que garante a separacdo automatica da base de
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dados sem que exista a necessidade de interferéncia do especialista durante a escolha do
ndmero de agrupamentos. Foram utilizadas duas formulagGes do método de X-médias
propostos na literatura e previamente descritos, no método proposto por Pelleg e Moore
[56] utilizou-se 0 numero maximos de centros igual a 30. Ressalta-se se tornou necessario
a que a utilizacdo de dois tipos de algoritmos de clusterizacdo diferentes devido a
limitac&o vista no método proposto por Ishioka, pois nesse método o nimero minimo de
cluster parte de dois e em alguns casos isso ndo se torna realidade. Estes algoritmos de
clusterizacdo sdo aplicados a série temporal de saida visando identificar o nimero de
agrupamentos a ser utilizado no modelo GMM para a estimativa da funcéo densidade de

probabilidade desta variavel.

O segundo desafio durante a utilizagcdo dos modelos GMM consiste na estimacgéo
das probabilidades a priori () para cada uma das distribuicdes, além das médias e
variancias (u; e £ ) utilizados por elas no caso univariado. Para tal fim, utilizou-se as
redes neurais artificiais (RNAs) utilizando o treinamento bayesiano, as quais possuem a
capacidade de prever o valor esperado e a variancia de uma dada variavel gaussiana, como

também a probabilidade de um dado padrédo pertencer a uma dada classe.

Para cumprir esse objetivo, os padrdes entrada/saida, utilizados para construcao
dos modelos de previsédo de carga nos diversos horizontes, seréo aplicados a dois modelos,
um de classificacdo e um de regressdo. Mantidos os padrfes de entrada, 0 modelo de
classificacdo tera como saida a probabilidade deste valor pertencer a cada um dos clusters
identificados pelo modelo X-médias. Exemplificando, supondo que o X-médias
identificou a presenca de trés clusters, o modelo de classificacdo possuira 3 saidas, cada
uma delas representando a probabilidade da carga pertencer a cada um dos clusters. Uma
vez treinado, esse modelo tem a capacidade de estimar a probabilidade do referido padréo
de entrada estar associado a cada um dos 3 clusters identificados, provendo assim uma
estimativa para as probabilidades a priori (m;) das distribuicdes basicas utilizadas pelo
modelo GMM.

Paralelamente a etapa de classificacdo, sdo desenvolvidos modelos de regresséo
individuais para cada cluster utilizando novamente as RNAs com inferéncia bayesiana.
O motivo para tal uso esté relacionado com a capacidade destes modelos em estimar tanto
o valor esperado ( u;) quanto a variancia (£;) de uma variavel de saida com funcgéo

densidade de probabilidade gaussiana. Utilizando o exemplo apresentado para 0 modulo
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de classificacdo (3 clusters), os padrbes de entrada e de saida (neste caso o valor da carga)
sdo separados para cada cluster, sendo construidos 3 modelos de regressao independentes
para cada um dos clusters. Concluido o treinamento, na etapa de previsdo o0 mesmo padrao
de entrada é apresentado a cada modelo, sendo fornecidas as estimativas para as médias

e variancias ( u e Z; ) necessarias para uso do modelo GMM.

As RNAs utilizadas sdo do tipo Multi Layer Perceptron, contendo apenas uma
camada escondida e cinco neurdnios em tal camada. Para seu treinamento foi utilizado a
inferéncia bayesiana aplicada as MLP’s previamente explicitada. Torna-se valido frisar
que, em funcdo da modelagem utilizada durante o desenvolvimento dos modelos neurais,
é possivel a escolha de um numero fixo de neurénios na camada escondida, pois caso esse
namero de neurdnios seja superestimado o modelo serd capaz de atribuir valores

insignificantes de pesos para 0s neurénios desnecessarios.

Por fim, com o auxilio dos resultados obtidos anteriormente, pode-se utilizar a
teoria definida nos modelos GMM para a estimativa do valor esperado para a carga no
instante de tempo de interesse. Aplicando o operador valor esperado em ambos os lados
da equacéo 2.52, obtém-se:

Cméd = Cprevisto ‘ Pprevisto (3.1)

Onde: C,,¢4 representa o valor esperado da carga previsto pelo modelo ao final do

processo, Cprevisto O VELOr com os valores esperados previstos para a carga considerando
0 modelo de regresséo construido para cada um dos clusters e Py;.cy;st, @ probabilidade

do ponto a ser previsto pertencer a cada um dos clusters construidos, estimada utilizando

0 modelo de classificagéo.

Para um melhor entendimento do leitor, serd apresentado um exemplo da
utilizacdo da equacéo 3.1. Considerando que apds o processo de clusterizacdo (X-médias)
a série de carga a ser prevista tenha sido separada em trés grupos, sendo desenvolvido um
modelo classificador para previsdo da probabilidade do padrdo de entrada pertencer a
cada um dos clusters e trés modelos de regressao independentes para previsao de carga
interna a cada cluster. Concluido o processo de treinamento, um dado padréo de entrada
é apresentado ao mddulo classificador produzindo as seguintes estimativas para a

probabilidade do respectivo padrdo pertencer a cada um dos trés clusters:
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Pprevisto b= [0'5 0,3 0'2]' (32)

O mesmo padrdo de entrada é apresentado aos trés modelos de regressao
desenvolvidos (um para cada cluster) fornecendo as seguintes previsdes para os valores

esperados da carga:

Cprevisto - = [100 200 300]. (3.3)

Assim, o valor esperado da carga calculado pelo método GMM, como ja
apresentado, serd a ponderacdo entre os valores médios previstos e a probabilidade do
padrdo a ser previsto pertencer a cada um dos clusters, ou seja,

Cmea = 0,5 100 + 0,3 * 200 + 0,2 * 300 = 170. (3.4)

Por fim, podem ser calculados os intervalos de confianca associados a tais
previsdes. Esse calculo é realizado utilizando a equacdo (2.51) e a funcdo inversa da
distribuicdo gaussiana a partir dos valores previstos de carga média e variancia para cada
clusters, como também para as probabilidades a priori estimadas pelo moédulo de
classificacdo. A partir da definicdo do usuério acerca da forma desejada para construgédo
dos intervalos de confianca (quartis, percentis), os valores sao para cada divisdo (quartil
ou percentil) sdo obtidos via simulagdo da equacéo (2.51) considerando as estimativas
supracitadas. Maiores detalhes sobre a construgdo dos intervalos de confianca, ao se

utilizar os modelos GMM, sédo apresentados no apéndice A.

Torna-se necessario frisar que caso o processo de agrupamento da base de dados
indique somente um grupo (cluster), é utilizado o chamado modelo Unico e ndo mais o
GMM. Nesse caso ndo existe a necessidade da execugdo das RNA’s com o objetivo de
classificacdo, uma vez que a probabilidade do padrdo pertencer ao grupo serd de 100%.
Além disso, o célculo dos intervalos de confianca se torna mais simples, por exemplo,
considerando um nivel de confianca de 99,73% para o célculo desse intervalo, basta
somente atribuir trés desvios padrdes ao valor medio previsto, como apresentado na

equacéo (3.5).

I =p+3% (3.5
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3.2 Dados utilizados

Para o desenvolvimento do presente trabalho foram utilizados os dados de carga
dos quatros subsistemas que compdem o SIN (Sistema interligado Nacional), conforme
apresentado na figura 6. Além disso, dada a relacdo da carga com a temperatura, também
foram utilizados os dados de temperaturas coletados nos aeroportos de tais regides como
apresentado na tabela 1, caso o leitor sinta a necessidade de conhecer os estados de cada
um dos aeroportos a referéncia [67] poderd auxiliar. Todos os dados utilizados nesse
trabalho sdo dados reais disponibilizados pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS).

e

% Norte
B Nordeste
Bl Sudeste/Centro-oeste
Il Sul

~ Nao conectado ao SIN

Figura 7 - Submercado de Energia [68]
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Tabela 1 - Aeroportos utilizados e seus respectivos subsistemas [67]

Aeroportos Subsistema
SBEG N
SBMQ N
SBSL N
SBBE N
SBCT S
SBLO S
SBPA S
SBFL S
SBMO NE
SBSV NE
SBFZ NE
SBJP NE
SBRF NE
SBTE NE
SBNT NE
SBVT SE
SBGO SE
SBBH SE
SBGL SE
SBDN SE
SBRP SE

O periodo de dados disponiveis para desenvolvimento dos modelos se estende do
dia 26/12/2009 que é o primeiro dia da primeira semana operativa de 2010 até o dia
03/01/2020 que é o ultimo dia da ultima semana operativa do ano de 2019. Contudo,
devido a mudan¢a no comportamento da série de carga, esse horizonte de dados nédo sera

utilizado em sua totalidade.
3.3 Critério de Analise

Visto a necessidade de averiguacdo da eficacia do modelo proposto, a seguir serdo

apresentados os métodos utilizados para tal avaliagéo.
3.3.1 Erro Médio Percentual (MAPE)

O erro médio percentual calcula a relagdo entra a diferenca do valor verificado z,

e o valor previsto z, em funcéo do valor verificado z; de acordo com a equacgao 3.6
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N
1 Zr, — Zyp.
=

3.3.2Erro absoluto

O erro absoluto verifica a diferenca entre o valor verificado e o valor previsto,

como apresentado na equagéo 3.7

E, = zs, — zp, (3.7)

3.3.3 Coeficiente de assimetria e Curtose

Durante a modelagem do treinamento bayesiano foi assumido como premissa que
os residuos podem ser modelados atraves de distribuicdes normais, dessa forma torna-se
indicado avaliar o comportamento desses residuos. Para isto serd utilizado o coeficiente
de assimetria e Curtose [69]-[73], nesta analise podera ser visualizado se 0 modelo
apresenta algum tipo de viés, seja ele negativo ou positivo, e se 0s residuos seguem uma

distribuicdo normal como adotado nas premissas.

O coeficiente de assimetria informa a respeito da distribuicdo do residuo em

relacdo a sua média. Esse coeficiente pode ser calculado através da equacéo 3.8:

S

IO (X —X
Assimetria = — [(lS—)]3

- (3.8)

i=1

Jé& a Curtose visa indicar a respeito do grau de achatamento de uma distribuicéo
de frequéncia. Dessa forma, de acordo com o valor da curtose pode-se inferir a respeito

da forma da distribui¢do. Existem, basicamente, trés classificacfes que sao:

Mesocurtica — quando apresenta uma medida de curtose igual & da distribuicdo

normal, curtose proxima a trés.

Platicurtica — quando apresenta uma medida de curtose menor a da distribuicao

normal, curtose inferior a trés.

Leptocurtica — quando apresenta uma medida de curtose igual a da distribuicdo

normal, curtose maior do que trés.
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Sendo a Curtose definida através da equacédo 3.9

S

1 X, —X
[(5‘—)]4

Curtose = — (3.9

n

=1

Onde:
s = desvio padrao
n = Numero de amostras

X; =i — ésimo residuo da amostra

X = média dos residuos

3.3.4 Avaliacdo dos intervalos de confianca

Na literatura sdo encontrados diversos métodos para verificacdo do intervalo de
confianca gerado, no presente trabalho sera adotado somente o PICP — Prediction Interval
Evaluation Indexes. Esse indice possui como objetivo verificar o percentual médio de

casos que o valor verificado encontra-se dentro do intervalo de confianga [74]-[76].

N

1
PICP = —Z @, (3.10)
N £
=1
Onde:
o {1, se o valor verificado estiver dentro do intervalo de confianca
$i = 0, caso o contrario

N = Namero de amostras
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4 RESULTADOS

O presente capitulo possui como objetivo apresentar os resultados obtidos durante
a aplicacdo da metodologia proposta no capitulo anterior. Como benchmark das previsdes
sera utilizado o método Naive (ingénuo) como proposto em [35], esse método propdem a
repeticdo do ultimo valor verificado como previsdo, a escolha desse método de
comparagdo se torna adequada uma vez que no “dia a dia” de previsdao essa forma ¢
utilizada quando as premissas utilizadas encontram-se semelhantes a alguma semana ou
dia do histérico. Além disso, também serd utilizado como benchmark os indicadores de
desempenho do ONS [77], onde previsdes com desvios superiores a 3% séo consideradas
como inadequadas. Torna-se valido ressaltar que este indicador diz respeito as previsoes
mensais de energia para o sistema interligado nacional, porém o mesmo limiar de 3% sera

aplicado as previsoes geradas nesta dissertacéo.
4.1 Resultados Semanais

Antes da apresentacdo dos resultados sera mostrado como o modelo foi
estruturado no que diz a respeito as variaveis de entradas escolhidas e os feriados
considerados. Torna-se importante ressaltar que devido ao controle de complexidade
presente na formulacdo do processo de treinamento do modelo, sera utilizado um nimero

fixo de neuronios na camada oculta, fato esse mencionado anteriormente.

Os dados utilizados como entrada para 0 modelo foram: carga e temperaturas
(méximas, médias e minimas) das ultimas 4 semanas, temperaturas (maximas, médias e
minimas) previstas para a semana-alvo (semana a ser prevista) e por fim uma variavel
binéria de sete posi¢des para representacdo de feriados de acordo com seu dia da semana.
Foram considerados os 11 feriados nacionais, apresentados na tabela 2, que encontram-

se definidos na portaria de n°468 [78].



Tabela 2 - Lista de feriados considerados

Feriado Data
CONFRAT. UNIVERSAL 01/01/2018
CARNAVAL 13/02/2018
PAIXAO 30/03/2018
TIRADENTES 21/04/2018
DIA DO TRABALHO 01/05/2018
CORPUS CHRISTI 31/05/2018
INDEPENDENCIA DO BRASIL 07/09/2018
NOSSA SRA APARECIDA 12/10/2018
FINADOS 02/11/2018
PROCLAMACAO DA REPUBLICA 15/11/2018
NATAL 25/12/2018
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Para o desenvolvimento do modelo proposto, foi utilizado o periodo
compreendido entre primeira semana operativa do ano de 2014 (28/12/2013 e
03/01/2014) até a pendltima semana operativa do ano de 2016 (24/12/2016 até
30/12/2016) para treinamento do modelo. Devido ao controle de complexidade existente
no processo de treinamento, ndo existe a necessidade de separacdo de uma parte do
conjunto de dados para validacdo. Em funcéo disso, foi utilizado todo conjunto de dados
disponiveis durante o treinamento. Por fim, para teste do modelo foi utilizado o periodo
compreendido entre a primeira semana operativa de 2017 (31/12/2016 até 06/01/2017)
até a Ultima semana operativa do ano de 2018 (29/12/2018 até 04/01/2019), representando

assim um total de 105 semanas previstas.

Abordando sobre os resultados obtidos durante a utilizacdo do modelo para o
periodo de teste, a tabela 3 apresenta os desvios médios (MAPES) por subsistema. Para o
SIN, que é a composicdo da carga dos quatro subsistemas apresentados, o desvio médio
obtido pelo modelo foi de 1,87%.

Tabela 3 - Erro médio por subsistema (previsGes semanais)

Subsistema Erro (%)
SE/CO 2,00
SUL 3,59
NORDESTE 1,93
NORTE 1,72
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As figuras 8, 9, 10, 11 e 12 apresentam as previsdes médias em MWméd para as
semanas, assim como 0 MAPE associado a cada uma das previsdes. Através dessas figuras
pode-se observar o comportamento das previsoes e dos intervalos de confiang¢a em relagédo
ao valor verificado. Ressalta-se 0 comportamento das previsdes quando existem quedas
e/ou acréscimos de energia, pois 0 modelo consegue reproduzir esse comportamento,
mesmo que em niveis diferentes conforme destacado, através de setas nas figuras a seguir.
Além disso, torna-se valido frisar a assertividade do intervalo de confianca previsto, dado
que a maior parte dos valores verificados se encontram dentro desse intervalo de
confianca. Nessas figuras os intervalos de confianca foram construidos utilizando 3
desvios padrdes, uma melhor anélise em relacdo aos intervalos de confianca seré realizada

no préximo topico, com a utilizacdo do método de avaliagdo PICP.
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Figura 12- Verificado x Previsto Norte + Erro

Outra andlise realizada nessa dissertacdo diz respeito as distribuicdes dos erros
obtidos. Essa anélise se faz necesséria para a verificagdo do comportamento do erro em
relacdo a sua média, ou seja, através dessa avaliacdo pode-se verificar se 0 modelo
apresenta desvios semelhantes ao desvio médio obtido ou se 0 modelo apresenta uma
elevada dispersdo dos desvios em relacdo ao erro médio. As figuras 13, 14, 15, 16 e 17

apresentam tal consideracédo, destaca-se que a maioria dos erros se encontram inferiores
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a 3% (vide figura 13 e 14 para verificacdo do SIN e Sudeste/Centro-Oeste,
respectivamente). Torna-se valido frisar que o “X” apresentado em tais figuras representa

a variagao percentual do erro cometido.
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Figura 13 — Erro semanal acumulado (SIN)
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Figura 14 - Erro semanal acumulado (SE/CO)
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Figura 17 - Erro semanal acumulado (Norte)
4.1.1 Anélise de Curtose e do Coeficiente de assimetria

Como supracitado a analise de curtose e do coeficiente de assimetria visa
averiguar o comportamento dos residuos ao se aplicar o modelo proposto nos dados de
teste. As figuras 18, 19, 20, 21 e 22 apresentam 0 histograma dos residuos. Estes

histogramas irdo auxiliar no entendimento da Curtose e do coeficiente de assimetria.

Ao se aplicar a equacao 3.8, foram obtidos os seguintes coeficientes de assimetria,
-1.6, -1.3, -1.4, -0.5 e -0.1 para o SIN, Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte,
respectivamente. Dessa forma, pode-se verificar que exceto nos subsistemas Nordeste e
Norte, onde o modelo apresentou um coeficiente de -0.5 e -0.1 o que indica 0 modelo nao
apresenta nem um viés, para todos 0s outros subsistemas 0 modelo apresentou um viés

positivo. O viés apresentado pelo modelo pode ser visualizado nos histogramas a seguir.

Ao se analisar os indices de curtose obtidos, que foram de: 6.4 para o SIN, 5.7
para o subsistema Sudeste/Centro-Oeste, 6.4 para o subsistema Sul, 4.2 para o subsistema
Nordeste e 3.0 para o subsistema Norte. Pode-se inferir que os residuos de todos 0s

subsistemas, exceto o subsistema Norte, ndo seguem uma distribui¢édo normal.
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Figura 22- Histograma dos residuos semanais do subsistema Norte
4.1.2 Andlise do Intervalo de Confianca

Como supracitado a utilizacdo do método PICP, como forma de avaliar o intervalo
de confianca previsto, possui como objetivo verificar o nimero médio de valores

verificados que estdo no interior do intervalo de confianca.

No caso das previsdes semanais, 0 processo de clusterizagdo indicou a presenga
de somente um cluster, dessa forma o modelo utilizado foi o denominado “Modelo
Unico”, nesse tipo de modelo os intervalos de confianca sdo construidos utilizando
basicamente o valor da variancia (desvio padrdo = raiz quadrada da variancia) prevista,

como descrito no capitulo anterior.

E de conhecimento geral que quanto maior for o multiplo de desvio padréo (DP)
utilizado, maior a probabilidade do intervalo de confianca abranger o valor verificado (1
DP = 68,26%, 2 DP = 95,44%, 3 DP = 99,73%). Dessa forma, serdo realizadas 3 analises

variando o nimero de desvios padrdes utilizados em cada uma delas.
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Tabela 4 - Analise PICP para previsdo semanal considerando 3 DP

INTERVALOS (3DP)
SUBSISTEMA | N DENTRO |PERCENTUAL
SE 103 98%

S 99 94%
NE 102 97%
N 104 99%

SIN 103 98%
Tabela 5 - Analise PICP para previsdo semanal considerando 2 DP
INTERVALOS (2DP)
SUBSISTEMA | N DENTRO | PERCENTUAL
SE 96 91%
S 87 83%
NE 87 83%
N 95 90%
SIN 100 95%

Tabela 6 - Analise PICP para previsdo semanal considerando 1 DP

INTERVALOS (1DP)

SUBSISTEMA | N DENTRO | PERCENTUAL
SE 68 65%
S 50 48%
NE 59 56%
N 62 59%
SIN 68 65%

Ao verificar os valores obtidos nas tabelas 4, 5 e 6, pode-se concluir que, embora
os resultados alcancados estejam divergindo dos valores tedricos esperados e destacados
no paragrafo anterior, ainda assim sao visualizados excelentes resultados principalmente

ao se utilizar trés e dois desvios padrdes para a construcdo desses intervalos.

Além disso, torna-se valido a realizacdo de analises em relacdo a amplitude do
intervalo de confianga previsto, pois caso esse intervalo apresente uma elevada amplitude,
de nada ird ajudar o especialista no momento de sua decisdo. Dessa maneira, a tabela 7
apresenta a amplitude média dos intervalos de confianca previstos, para os diferentes

numeros de desvio padréo utilizados.
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Tabela 7 - Intervalo de confianca medio

Intervalo de Confian¢a Médio
(MW médios)
SUBSISTEMA 3DP | 2DP | 1DP
SE 4575 | 3112 | 1527
S 2039 | 1348 672
NE 1043 705 353
N 597 404 200
SIN 8253 | 5569 | 2752

Com o auxilio da tabela 7, verifica-se que a amplitude dos intervalos de confianca
previstos apresenta variacdes aceitaveis em relacdo ao valor médio, principalmente ao se

utilizar 1 ou 2 desvios padroes.

Por fim, ressalta-se que durante as analises dos intervalos de confianca construidos
utilizando trés desvios padrdes, as semanas que apresentaram valores de carga fora dos
intervalos de confianca, foram semanas atipicas devido a existéncia de feriados em seu

periodo.

Caso exista a necessidade de uma verificacdo em relacdo aos intervalos de

confianca construidos, maiores detalhes podem ser encontrados no apéndice B.
4.1.3 Benchmark

Abordando um pouco sobre as formas de benchmark utilizadas, temos como
primeira forma o método denominado Naive (ingénuo). Neste método as previsdes
adotadas sdo iguais aos valores verificados na Gltima semana. Logo, ao se utilizar o
método Naive como forma de previsdo obtém-se um desvio médio de 2,27% para o SIN,
valor este que se encontra superior ao desvio médio observado ao se utilizar a
metodologia proposta (1,87%). Além disso, como mencionado anteriormente, modelos
estatisticos apresentam dificuldades de realizar previsfes assertivas quando existem
mudangas abruptas de cendrio, ao contrario do que € esperado ao se utilizar um modelo
neural. 1sso se torna visivel na semana operativa que se encerra no dia 08/06/2018 onde
é observado uma variacdo no comportamento da carga, impulsionada principalmente
pelos efeitos decorrentes das variagdes de temperatura. Para a semana em questdo o
método Naive apresentou um erro médio de 10%, enquanto a metodologia proposta

apresentou um desvio de aproximadamente 2,6%.
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A segunda forma de benchmark seria utilizando os indicadores de desempenho do
ONS. Estes indicadores penalizam previsoes, para o SIN, com desvios superiores a 3,0%.
Embora essa metodologia seja utilizada fazendo referéncia a carga mensal, a mesma
premissa foi adotada para a carga semanal, a vista disso, conclui-se que o modelo

desenvolvido estaria atendendo a meta especificada.

Maiores detalhes sobre os resultados obtidos na previsdo podem ser vistos no
apéndice C.

4.2 Resultados Diarios

De forma semelhante a realizada para as previsdes semanais, sera apresentado
primeiramente a estruturacdo do modelo e em seguida os resultados alcancados. Durante
as analises dos resultados obtidos serdo expostos os desvios médios verificado, os dias
que apresentaram as melhores e as piores previsdes para cada tipo de horizonte estudado
e a distribuicdo dos erros obtidos. Ressalta-se que dois horizontes de previsdo serdo
analisados: o primeiro intitulado como 48 passos diz respeito as previsdes para o primeiro
dia a frente. O segundo horizonte analisado intitulado como 168 passos diz a respeito as
previsdes até sete dias a frente. Destaca-se que foram realizadas previsdes somente para
0 subsistema Sudeste/Centro-Oeste, pois diversos resultados serdo apresentados e
analisados. Com isso, caso fossem apresentados os resultados para os quatros subsistemas
ndo existiram ganhos para o leitor, além de tornar o documento cansativo para uma boa

leitura e entendimento.

Para o desenvolvimento do modelo horario foram utilizados como entrada os
valores de temperatura prevista para as 168 horas a frente, valores verificados de carga
horaria com os respectivos atrasos:1, 24, 168, 336, 672, 8712, 8736, 8760, 8784, 8308,
esses atrasos foram escolhidos em fungéo da sazonalidade presente na curva de carga
horaria, onde em geral os valor de carga apresentam uma elevada relagdo com o valor
verificado da ultima hora, o valor do dia anterior, o valor da semana anterior e o valor do
ano anterior. Além disso, também sdo apresentados trés tipos de variaveis binarias: uma
para informar o tipo de dia da semana para a qual a previsao ¢ realizada (segunda, terca,
..., domingo — sete binérias para representacdo 1 de n), a segunda com o objetivo de
qualificar se o periodo de previsdo encontra-se ou ndo dentro do horario de verdo (uma

variavel — com ou sem efeito) e por fim o Gltimo tipo possui como objetivo caracterizar
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se o dia em questdo € feriado ou ndo (uma variavel —com ou sem efeito). Para treinamento
do modelo foi utilizado o periodo que se estende do dia 01/01/2015 até o dia 31/12/2017
e para teste foi utilizado todo o0 ano de 2018.

Devido ao pequeno tratamento realizado para os feriados, somente a insercéo de
uma variavel binaria como entrada no modelo, duas analises serdo realizadas. A primeira
delas irda considerar os feriados presentes durante o ano de 2018, feriados esses
apresentados na tabela 2. J& a segunda andlise ir4 expurgar todas as previsdes que

possuem feriados em seus horizontes.

Destaca-se que para as previsdes horarias foram geradas utilizando-se 0 modelo
GMM, uma vez que durante o processo de clusterizacdo os dados foram divididos em
mais de um grupo, conforme detalhado no apéndice D. Em funcéo disso, os intervalos de
confianca foram construidos utilizando a funcédo inversa da gaussiana, conforme descrito

no capitulo 3.
4.2.1 Analise diaria com feriado

Inicialmente, seré apresentado através da tabela 8 os erros médios obtidos, para o
subsistema Sudeste/Centro-Oeste, ao aplicar o modelo proposto no ano de 2018. Ressalta-
se que nesse ano existiram diversos dias atipicos em funcdo da ocorréncia da Copa do
Mundo no Rio de Janeiro. Contudo, 0 modelo ainda obteve um erro médio de 3,79%, para

as previsdes 7 dias a frente e 3,50% para as previsoes 2 dias a frente.

Tabela 8 - Erros diarios médios por subsistema

Subsistema Mape 168 (%0) Mape 48 (%)
SE/CO 3,79 % 3,50 %

A tabela 9, apresenta os erros médios obtidos por més. Nota-se que durante 0s
meses de julho e agosto 0 modelo proposto apresenta um menor erro médio. O menor
valor de erro médio verificados nos meses em questdo, pode estar diretamente relacionado

com o fato da ndo existéncia de feriados nesse horizonte.
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Tabela 9 - MAPE Mensal

Meses Mape 168 (%) Mape 48 (%)
Janeiro 3,9% 4,0%
Fevereiro 4,5% 4,1%
Marco 3,8% 3,7%
Abril 4,2% 3,4%
Maio 4,9% 4,5%
Junho 3,1% 2,9%
Julho 2,9% 2,4%
Agosto 2,7% 2,4%
Setembro 3,0% 2,5%
Outubro 3,4% 3,5%
Novembro 3,2% 3,3%
Dezembro 6,0% 5,3%

Torna-se valido verificar também o comportamento do modelo sugerido em
relacdo aos dias da semana, esse comportamento pode ser visualizado com auxilio da
tabela 10. Ressalta-se que quarta-feira e quinta-feira sdo os dias da semana em que 0

modelo apresenta 0s menores erros médios.

Tabela 10 - MAPE diario

Dias Mape 168 (%) Mape 48 (%)
Domingo 3,9% 3,5%
Segunda 4,1% 4,6%
Terca 3,9% 4,0%
Quarta 3,6% 3,0%
Quinta 3,5% 2,9%
Sexta 3,7% 3,4%
Sébado 3,7% 3,1%

A seguir, serdo apresentadas nas figuras 23, 24 as distribuicbes dos erros
percentuais alcancados por subsistema. Destaca-se que para as previsdes 48 passos, 0s

erros, em sua grande maioria, encontram-se inferiores a 3% (vide Figura 24).
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Realizada a apresentacdo dos erros acumulados, as proximas figuras possuem

como objetivo expor os dias que tiveram 0s maiores e menores desvios para cada

horizonte de previsdo. Com auxilio das figuras 25 e 26, observa-se que os dias que

apresentaram maiores desvios sdo feriados, representando assim mais uma motivagédo

para a realizacdo de uma anéalise dos resultados expurgando-se tais dias.
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SE/CO Desvio Maximo 7 Dias a frente (Mape = 13,9%, PICP = 15,5%)
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Figura 25 - Desvio Diario Maximo 168 (SE/CO)
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Figura 26 - Desvio Diario Maximo 48 (SE/CO)

SE/CO Desvio Minimo 7 Dias a frente (Mape = 1,69%, PICP = 81,5%)
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Figura 27 - Desvio Diario Minimo 168 (SE/CO)
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SE/CO Desvio Minimo 2 Dias a frente (Mape = 0,95%, PICP =100%)
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Figura 28 - Desvio Diario Minimo 48 (SE/CO)

4.2.2 Andlise diaria sem feriado

Como visto nas figuras anteriores, os dias que apresentaram maiores desvios,

foram aqueles que apresentam feriado em seu horizonte de previsdo. Logo, torna-se

necessario a verificacdo do desempenho do modelo expurgando-se tais dias.

De maneira semelhante as andlises realizadas no topico anterior, serdo

apresentadas as distribuicGes dos desvios por subsistema (vide figuras 29 e 30), os dias

com maiores desvios em seus respectivos horizontes de previsao (vide figuras 31 e 32),

bem como os erros médios obtidos para o Subsistema Sudeste/Centro-Oeste (vide tabela

11). Nesse topico serdo desconsideradas as analises em relagdo aos dias que tiverem os

menores desvios, visto que esses dias sdo os mesmos que foram apresentados

anteriormente.

Tabela 11 - Erros médios diarios sem feriado

Subsistema Mape 168 (%0) Mape 48 (%)

SE/CO

3,42 % 3,12 %

Com auxilio da tabela 12, pode-se verificar o comportamento mensal do modelo,

destaca-se 0s meses de julho, agosto e setembro, onde o modelo apresentou 0 menores

MAPEs.

Além disso, com o auxilio da tabela 13 verifica-se 0 comportamento do modelo

em relagdo aos dias da semana, nesse caso destaca-se que quarta-feira, quinta-feira e

sabado foram os dias em que o modelo apresentou 0s menores erros médios.
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Tabela 12 - MAPE Mensal (sem feriados)

Meses Mape 168 (%) Mape 48 (%)
Janeiro 3,9% 4,0%
Fevereiro 3,9% 3,6%
Marco 3,4% 3,0%
Abril 3,5% 3,0%
Maio 4,4% 3,4%
Junho 3,1% 2,9%
Julho 2,9% 2,4%
Agosto 2,7% 2,4%
Setembro 2,8% 2,4%
Outubro 3,3% 3,6%
Novembro 2,9% 3,0%
Dezembro 4,6% 4,1%

Tabela 13 - MAPE diario (sem feriados)

Dias Mape 168 (%) Mape 48 (%)
Domingo 3,6% 3,3%
Segunda 3,5% 4,1%
Terca 3,5% 3,3%
Quarta 3,5% 2,8%
Quinta 3,3% 2,7%
Sexta 3,4% 2,9%
Sébado 3,3% 2,7%

Ao se realizar comparagdes entre a distribuicdo dos erros observados com feriados
e sem feriados, é verificado que o MAPE médio diminui, bem como um aumento no

percentual de erro acumulado até 3%.
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Figura 30 - Erros diarios 48 passos sem feriado (SE/CO)

A seguir serdo visualizados os dias que apresentaram 0s maiores desvios em

relacdo ao verificado, observa-se que embora esses valores de erro ainda continuem

exacerbados, quando comparados aos valores verificados anteriormente (durante as

analises sem expurgar os feriados), existe um ganho nas qualidades das previsdes

realizadas, conforme esperado.
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SE/CO Desvio Maximo 2 Dias a frente (Mape = 20,1%, PICP =20,8%)
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Figura 32 - Desvio Diario Maximo 48 s/feriado (SE/CO)

4.2.3 Anadlise de Curtose e do Coeficiente de Assimetria

Assim como realizado para as previsdes semanais, serdo apresentados 0s

resultados obtidos no que tange ao Coeficiente de Assimetria e Curtose. Torna-se valido

ressaltar que ndo sera realizado uma analise expurgando os feriados, uma vez que 0s

resultados obtidos foram semelhantes.

Os coeficientes de assimetria alcancados para 0s casos horarios ndo indicam a

presenca de nem um Viés no resultado do modelo, uma vez que os coeficientes foram de

-0.3 para as previsdes 168 e 48 horas a frente. Contudo, no que tange em relagdo a curtose

foram obtidos valores de 8.2 e 12.9 para as previsdes 168 horas a

frente e 48 horas a

frente, respectivamente. Dessa forma, pode-se inferir que os residuos do modelo nédo

seguem o perfil de uma distribuicdo normal, uma vez que as curtoses obtidas encontram-

se superiores ao valor que modela uma distribui¢do normal.

Através das figuras 33 e 34 pode-se interpretar de uma forma visual os resultados

apresentados anteriormente, uma vez que a distribuicdo dos residuos se encontra

simétricas e com o maior percentual de desvio proximo a zero. E em relagdo aos

resultados da curtose, verifica-se que a distribuicdo dos residuos se encontra mais

alongada em sua parte superior que a distribuicdo normal.



Erro 168h horas

o
o
O —
Ts)
o~
o
o 2.
o P
=)
o
9 —
L
o
o
o
o - | 1
| | | | | | |
-15000 -5000 O 5000 15000
Erro (MW)
Figura 33 - Histograma dos residuos para a previsao 168 horas
Erro 48h Previsao
O
o
L
I
@
L]
§ S -
o L
ot
L (]
o
O
e —] —
I I I I I |
-15000 -5000 0 2000 10000
Erro (MW)

Figura 34- Histograma dos residuos das previsdes 48 horas

83



84

4.2.4 Avaliacdo dos intervalos de Confianca PICP

Assim como realizado para as previsoes semanais de energia, torna-se interessante
verificar a acurdcia do modelo em relag&o aos intervalos de confianca previstos. Para isto,

sera utilizado novamente o método PICP.

Tabela 14 - Anélise PICP (com e sem feriados)

PICP
Com 7 dias a frente 64,3%
Feriado 2 dias a frente 67,5%
Sem 7 dias a frente 65,3%
Feriados 2 dias a frente 68,8%

Através da tabela 14 verifica-se que os intervalos de confianca construidos, em
ambos os horizontes de previsdo, apresentaram resultados satisfatérios, visto que
encontram-se superiores a 50% de assertividade. Ressalta-se que embora os desvios
médios apresentaram ganhos ao se expurgar os feriados, 0 mesmo ganho ndo é
visualizado em relacdo aos intervalos de confianga, uma vez que o0s resultados se
encontram marginalmente proximos. Torna-se valido ressaltar que os intervalos de
confianca foram construidos utilizando os percentis 1 e 99, o que teoricamente garantiria
98% de seguranca dos valores verificados estarem no interior desse intervalo. Contudo,
analisando a tabela anterior esse resultado ndo é visto, podendo isto ser um dos pontos de
melhoria do modelo desenvolvido.

Por fim, torna-se valido informar que os intervalos de confianca previstos
apresentaram cerca de 3.284 MW como amplitude média. Dessa forma, ao se analisar tal
resultado em conjunto com o PICP, pode-se inferir que os intervalos de confianga

garantiriam uma maior seguranca para o especialista no momento de sua deciséo.
4.2.5 Benchmark

Por fim, sera apresentado o Benchmark realizado a fim de verificar a qualidade
das previsdes. A primeira forma de Benchmark que sera realizada sera utilizando o
método Naive(ingénuo). Ao se aplicar esse método obtém-se desvios médios horarios de

6,5%, para o subsistema SE/CO. Ao comparar com o0 MAPE obtido pelo modelo
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desenvolvido, observa-se um ganho de assertividade ao se utilizar a metodologia

proposta.

Assim como realizado para as previsdes semanais, estendendo-se o raciocinio dos
indicadores de confianca do ONS, onde previsdes com desvios superiores a 3% Sao
penalizadas, verifica-se que embora as previsdes realizadas pelo modelo apresentem um
erro medio levemente superior a 3%, este erro se encontra muito proximo do valor

desejado.

Maiores detalhes sobre os resultados obtidos, ao se utilizar a metodologia proposta

para as previsoes horarias, € apresentado no apéndice D.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo
matematico autdbnomo através da interagéo de técnicas de Machine Learning e Analytics.
Tais modelos foram desenvolvidos visando a melhoria continua dos modelos tradicionais
de previsdo, quais sejam, modelos estatisticos ou modelos baseados em inteligéncia
artificial que ndo apresentam intervalos de confianca em seus resultados e exigem grande

interferéncia por parte do analista durante o seu desenvolvimento.

Os resultados obtidos, de forma geral, se mostraram muito promissores quando
avaliado em relacdo as previsdes médias. Destaca-se que o0 MAPE levemente superior a
3,0% obtido nas previsdes horarios, pode ser justificado pela ocorréncia da Copa do
Mundo de Futebol, no ano de 2018, fato esse ndo apresentado sobre nem uma forma ao
modelo.

No que tange os resultados obtidos em relacdo ao coeficiente de assimetria e
curtose, verifica-se que os residuos obtidos na maioria dos casos, exceto nas previsdes
semanais para o subsistema norte, ndo podem ser modelados por uma Unica distribuicéo
normal, uma vez que a curtose apresentada pelo modelo ndo segue um resultado tipico
para uma distribuicdo normal. Contudo, torna-se importante ressaltar que o resultado
alcancado ndo inviabiliza a utilizacdo do modelo proposto, uma vez que ao se utilizar o
modelo GMM, pode-se aproximar de forma ndo paramétricas séries temporais com
residuos ndo gaussianos. Abordando sobre os coeficientes de assimetria alcancados,
verifica-se que nas previses horarias 0 modelo construido ndo apresenta nem um viés
em seus resultados, todavia em relacdo as previsbes semanais 0 modelo construido
apresentou um Vviés positivo na maioria dos subsistemas. Em fungdo disso, maiores

analises deverdo ser realizadas para a mitigacdo do viés apresentado.

Em relacdo aos intervalos de confianca previstos pelos modelos, no que diz a
respeito das previsbes semanais, tais intervalos demonstraram ser extremamente
plausiveis de serem utilizados, uma vez que apresentarem bons resultados na andlise
PICP, assim como uma pequena dispersdo em relacdo ao valor médio previsto. No que
tange em relacdo as previsdes horarias, os intervalos de confianga apresentaram uma

assertividade superior a 60%, ratificando assim a possibilidade de sua utilizagdo. Dessa
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forma, ao se agregar os intervalos de confianca durante 0 momento de tomada de decisdo,

isto representard uma maior seguranca para os especialistas.

Torna-se valido destacar que a série de carga horaria e semanal apresentam
comportamentos distintos, além disso cada um dos subsistemas apresentam um
comportamento diferente também. Dessa forma, ao se utilizar o mesmo modelo para
ambas as series e no caso semanal 0 mesmo modelo para todos o0s subsistemas, torna-se
claro a automacgdo obtida no processo, uma vez que ndo foi preciso 0 nem uma

interferéncia externa no modelo desenvolvido.

Alguns trabalhos futuros podem dar continuidade as conclusbes apresentadas
nessa dissertagdo. O primeiro deles se da no &mbito do X-médias, onde foram utilizadas
duas formulagdes, porém ambas com o mesmo critério de avaliacdo para a escolha da
quantidade de agrupamentos. Outros critérios de informacdo poderiam ser testados e
verificados para essa escolha como por exemplo o Akaike — AIC [79]. Além disso, a
forma proposta por Ishioka sugere a separagdo inicial em dois clusters, contudo ao
analisar o processo de divisdo e concorréncia proposto pelo método, ndo existiria
problemas do processo partir com apenas um cluster. O segundo trabalho futuro seria a
criacdo de um modelo voltado para a previsdo de dias “especiais”, como feriados e dias
enforcados, uma vez que durante as analises das previsdes horarios foi demostrado tal
necessidade. Além desses trabalhos citados, torna-se valido verificar a aderéncia do
modelo ao ser desenvolvido utilizando os GMM versus 0 modelo Unico, dessa forma sera
ratificado ou ndo se as premissas utilizadas para justificar o uso dos modelos GMM

encontra-se correta.

Por fim, ao se falar de carga torna-se claro a correlagdo que essa série possui com
a temperatura, contudo existe uma elevada incerteza associada ao processo de previsao
de temperaturas, principalmente com o aumento do horizonte. Dessa forma,
primeiramente torna-se indicado avaliar o desempenho do modelo frente aos erros de
previséo de temperatura. E dado a necessidade de previsdo no PMO de mdaltiplas semanas
a frente, até seis semanas, a inser¢do de cenarios de temperaturas se torna indicado. Com
a criacdo desses cenarios associados aos intervalos de confianga previstos, pode-se

analisar o nivel de incerteza das previsfes em fungéo das variagdes meteorologicas.
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Realizando uma sintese de tudo que foi apresentado, o desenvolvimento de um
modelo autbnomo encontra-se cada vez mais proximo, contudo, a interferéncia por parte
do especialista em algumas situagdes, como a escolha das variaveis a serem informadas
para 0 modelo, ainda se torna necessario. A inferéncia bayesiana aplicada as MLP ’s torna
0 processo de previsdo mais robusto, essencialmente pelos intervalos de confianga que
podem ser gerados a partir desse método, todavia algumas limitacbes podem ser
verificadas durante o uso do modelo, principalmente no que tange a construcdo desses
intervalos de confianca uma vez que, embora o resultado represente um ganho para o
especialista, em alguns casos o resultado encontra-se divergindo do que se é esperado
teoricamente. Logo, o presente trabalho apresentou um modelo matematico autbnomo,
onde a minima interferéncia por parte do especialista é vista. Além disso, ao se aplicar o
modelo a problemas de previsdo de carga, bons resultados podem ser visualizados e ao

mesmo tempo uma enorme gama de possibilidade para trabalhos futuros.
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APENDICES

A. Construcdo dos intervalos de confianca em modelos GMM

A seguir sera detalhado sobre a forma de construcéo dos intervalos de confianca
ao se utilizar os modelos GMM. Supondo que o processo de X-médias indique a presenca
de 3 clusters, serdo trainados 1 modelo de classificagdo e 3 modelos de regressao, como
0 objetivo de realizar as previsdes das probabilidades do padréo de entrada pertencer a
cada um dos clusters dos valores médios e das variancias associadas aquele padrao, sendo

tais previsdes detalhadas na tabela 15.

Tabela 15 - Previsdo didria exemplo

Clusters 1 2 3
Saidas estimadas 33.800 31.900 33.300
Variancia 8.18E+06 1,33E+05 2 15E+05
estimadas

Probabilidade 0,25 0,05 0.70

Apos esse processo, 0 valor médio previsto € obtido aplicando-se a equacdo 3.1.
Observa-se que o cluster 3 possui a maior probabilidade de ocorréncia, logo, o valor
médio previsto (33.355 MW) sera mais proximo da saida estimada desse cluster. Durante
a construcdo dos intervalos de confiangca, 0 mesmo raciocinio se torna valido, uma vez
que as probabilidades testes serdo ponderadas pela probabilidade de ocorréncia do

respectivo cluster.

Em seguida, seré calculado os valores de cada um dos percentis (1 até 99) com o
objetivo de construir os intervalos de confianca. Nesse momento utiliza-se a fungéo
inversa da gaussiana para determinar o valor de “x_teste”” em que sua probabilidade seja
igual ao percentil desejado. Ressalta-se que o modelo GMM representa 0 espaco através
de “N” distribui¢des gaussianas, e, em funcdo disso o calculo para encontrar o valor de
“x_teste” leva em consideragdo essas distribuicbes modeladas (média e varidncia prevista

para cada um dos clusters), assim como suas respectivas probabilidades de ocorréncia.

Dado que inimeras distribui¢des séo utilizadas para modelar o espago, encontrar

o valor de “x_teste” que apresente probabilidade igual a do percentil desejado, néo se
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torna uma tarefa simples. Com isso, o célculo para encontrar o valor de “x_teste” desejado

sera iterativo, conforme apresentado no pseudo cédigo a seguir:

Passo 1 - Define-se x1 e x2 iguais aos limites de busca de x_teste (no
presente trabalho esses limites foram definidos de acordo com os limites
de normalizacédo da variavel prevista).

Passo 2 - As probabilidades para as variaveis x1 e x2 sdo calculadas.
Destaca-se que as probabilidades de finais serdo a ponderacdo entre as
probabilidades das gaussianas modeladas e as probabilidades de
ocorréncia de cada um dos clusters.

Passo 3 - Compara-se prob(x1) e prob(x2) com o percentil desejado, dif(x) =
prob(x) - percentil, caso o valor absoluto de uma dessas diferengas(dif(x1)
ou dif(x2)) esteja dentro da tolerancia, o processo é encerrado e X_teste €
ajustado igual a varidvel da respectiva probabilidade em que gerou a
diferenca dentro da tolerdncia. Caso contrario, x1 e x2 sdo atualizados.

Passo 4 - Atualizacdo de x1 e x2: Existem trés possiveis formas de
atualizacdo dessas variaveis, essas atualizacdes irdo ocorrer da seguinte
forma:

a. Caso dif(x1) <0 e dif(x2) > 0:

. xX2=(x1+x2)/2
b. Caso dif(x1) < 0 e dif(x2) < 0:

i. x1=x2 e x2= limite superior
c. Caso dif(x1) >0edif(x2) >0

I. x2=x1ex1 = limite inferior

Passo 5 - Retorne ao passo 1.

Esse processo é repetido para todos os percentis sendo o intervalo de confianga construido
ao final do processo. Nessa dissertagdo foram utilizados como intervalo de confianca os

percentis 1 e 99.



B. INTERVALOS DE CONFIANCA SEMANAIS

31/12/2016
07/01/2017
14/01/2017
21/01/2017
28/01/2017
04/02/2017
11/02/2017
18/02/2017
25/02/2017
04/03/2017
11/03/2017
18/03/2017
25/03/2017
01/04/2017
08/04/2017
15/04/2017
22/04/2017
29/04/2017
06/05/2017
13/05/2017
20/05/2017
27/05/2017
03/06/2017
10/06/2017
17/06/2017
24/06/2017
01/07/2017
08/07/2017
15/07/2017
22/07/2017
29/07/2017
05/08/2017
12/08/2017
19/08/2017
26/08/2017
02/09/2017
09/09/2017
16/09/2017
23/09/2017

Tabela 16 - Intervalo de Confianca Semanal SE/CO

38478
36972
36197
36478
37093
37501
39235
38967
35557
37444
37640
34558
35071
35478
34076
32857
32696
31660
32027
32169
32051
32028
32423
29048
30984
31635
30846
31071
31139
31460
31472
31233
31080
31258
31877
30480
33630
33932
34149

43006
41208
40728
40675
41641
41817
43385
43477
40502
41810
42145
39380
39732
39653
38890
37756
37086
39136
36267
36079
36197
36105
36591
34493
35332
35771
35228
35868
35309
35369
35623
35303
35424
35146
35947
35222
37941
38229
38100

39233
37678
36952
37178
37851
38221
39926
39718
36381
38172
38390
35362
35847
36174
34878
33673
33427
32906
32734
32821
32742
32708
33117
29955
31709
32324
31576
31871
31834
32112
32164
31911
31804
31906
32555
31270
34348
34648
34808

42251
40502
39973
39976
40883
41098
42693
42725
39678
41082
41394
38576
38955
38957
38088
36939
36354
37890
35560
35427
35506
35425
35897
33586
34607
35082
34498
35069
34614
34718
34931
34625
34700
34498
35269
34432
37222
37513
37442

39988
38384
37707
37877
38609
38940
40618
40470
37205
38899
39141
36165
36624
36870
35681
34490
34159
34152
33440
33473
33433
33387
33812
30863
32433
33014
32307
32670
32529
32763
32856
32589
32528
32554
33233
32061
35067
35364
35466

41497
39796
39218
39276
40125
40379
42001
41973
38854
40355
40643
37773
38178
38261
37285
36123
35623
36644
34854
34776
34815
34746
35202
32678
33883
34393
33767
34269
33919
34066
34239
33946
33976
33850
34590
33641
36504
36797
36783
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30/09/2017
07/10/2017
14/10/2017
21/10/2017
28/10/2017
04/11/2017
11/11/2017
18/11/2017
25/11/2017
02/12/2017
09/12/2017
16/12/2017
23/12/2017
30/12/2017
06/01/2018
13/01/2018
20/01/2018
27/01/2018
03/02/2018
10/02/2018
17/02/2018
24/02/2018
03/03/2018
10/03/2018
17/03/2018
24/03/2018
31/03/2018
07/04/2018
14/04/2018
21/04/2018
28/04/2018
05/05/2018
12/05/2018
19/05/2018
26/05/2018
02/06/2018
09/06/2018
16/06/2018
23/06/2018
30/06/2018
07/07/2018
14/07/2018
21/07/2018
28/07/2018
04/08/2018

34105
30830
34836
34263
32687
33717
31446
34282
34266
34375
34653
35884
35272
33363
34692
36597
37887
36268
35845
34731
36789
37038
37020
38089
37979
35823
36991
36843
34546
34324
32621
34084
34238
32410
30893
30310
31250
30521
31898
31789
31329
32409
32661
32152
31689

38262
44581
38930
38255
37033
37814
41892
38291
38205
38353
38595
39922
39675
44542
38637
40806
41976
40393
39914
39337
40728
40990
40878
42380
42036
40802
41058
40782
38854
39171
40275
37715
37994
36509
35413
34521
35710
34959
36224
36114
35550
36448
36869
36117
35793

34798
33122
35518
34928
33412
34400
33187
34950
34922
35038
35310
36557
36006
35226
35349
37299
38569
36956
36523
35499
37445
37697
37663
38804
38656
36653
37669
37500
35264
35132
33896
34689
34864
33093
31647
31012
31993
31261
32619
32510
32032
33082
33362
32813
32373

37569
42289
38248
37590
36309
37131
40151
37623
37549
37690
37938
39249
38941
42679
37979
40104
41295
39705
39236
38570
40072
40331
40235
41665
41360
39972
40380
40126
38136
38363
39000
37110
37368
35826
34660
33819
34967
34219
35503
35393
34846
35775
36168
35456
35109

35491
35413
36201
35593
34136
35083
34928
35618
35579
35701
35967
37230
36740
37089
36007
38000
39250
37643
37201
36267
38102
38355
38306
39519
39332
37482
38347
38156
35982
35940
35172
35294
35490
33776
32400
31714
32737
32000
33340
33231
32736
33755
34064
33473
33057

36876
39997
37565
36924
35585
36448
38410
36954
36892
37027
37281
38576
38207
40816
37322
39403
40613
39018
38558
37802
39415
39672
39592
40950
40684
39142
39702
39469
37418
37556
37724
36504
36742
35142
33906
33117
34224
33479
34782
34672
34143
35102
35466
34795
34425
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11/08/2018
18/08/2018
25/08/2018
01/09/2018
08/09/2018
15/09/2018
22/09/2018
29/09/2018
06/10/2018
13/10/2018
20/10/2018
27/10/2018
03/11/2018
10/11/2018
17/11/2018
24/11/2018
01/12/2018
08/12/2018
15/12/2018
22/12/2018
29/12/2018

31/12/2016
07/01/2017
14/01/2017
21/01/2017
28/01/2017
04/02/2017
11/02/2017
18/02/2017
25/02/2017
04/03/2017
11/03/2017
18/03/2017
25/03/2017
01/04/2017
08/04/2017
15/04/2017
22/04/2017
29/04/2017

31816
32819
32591
29864
32159
33145
34278
34946
32077
34278
33627
32280
32971
33318
34401
34905
34826
35498
38858
35327
31223

35732
36946
36439
35179
36117
37183
38305
38939
38798
38308
37697
38280
37036
39538
38441
38858
38808
39688
43077
39641
42036

32469
33507
33232
30749
32819
33818
34949
35612
33197
34950
34305
33280
33648
34354
35074
35564
35490
36196
39561
36046
33025

35080
36258
35798
34293
35458
36510
37634
38274
37677
37636
37018
37280
36358
38501
37767
38199
38144
38989
42374
38922
40234

33122
34195
33874
31635
33479
34491
35620
36277
34317
35621
34983
34280
34326
35391
35747
36223
36153
36895
40264
36765
34828

Tabela 17 - Intervalo de Confianca Semanal Sul

10951
10927
11099
10906
10736
11116
11326
11718
10878
11120
10694
10191
10101
10119
9177

8329

8916

7214

12664
12678
12782
12625
12451
12894
13033
13530
13000
12887
12503
11996
11813
11818
10842
10988
10771
12627

11236
11219
11379
11193
11021
11412
11611
12020
11231
11414
10996
10491
10386
10402
9454

8772

9225

8117

12378
12386
12501
12339
12165
12598
12748
13228
12646
12592
12201
11695
11528
11535
10564
10545
10462
11725

11522
11511
11660
11479
11307
11709
11895
12322
11585
11709
11297
10792
10672
10685
9732

9216

9535

9019

34427
35570
35156
33407
34798
35837
36962
37608
36557
36965
36340
36280
35681
37465
37094
37540
37481
38291
41671
38203
38432

12093
12094
12221
12052
11879
12301
12464
12926
12293
12298
11900
11394
11242
11251
10287
10102
10153
10823
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06/05/2017
13/05/2017
20/05/2017
27/05/2017
03/06/2017
10/06/2017
17/06/2017
24/06/2017
01/07/2017
08/07/2017
15/07/2017
22/07/2017
29/07/2017
05/08/2017
12/08/2017
19/08/2017
26/08/2017
02/09/2017
09/09/2017
16/09/2017
23/09/2017
30/09/2017
07/10/2017
14/10/2017
21/10/2017
28/10/2017
04/11/2017
11/11/2017
18/11/2017
25/11/2017
02/12/2017
09/12/2017
16/12/2017
23/12/2017
30/12/2017
06/01/2018
13/01/2018
20/01/2018
27/01/2018
03/02/2018
10/02/2018
17/02/2018
24/02/2018
03/03/2018
10/03/2018

9185
9250
9295
9090
9144
8285
9208
9345
9430
9407
9393
9611
9353
9376
9286
9249
9751
8510
9612
9810
9554
9779
8184
9704
9581
8535
9250
8926
9817
9713
10107
10564
10874
9603
8214
9607
10797
11036
10506
10803
9820
10110
10927
10976
11517

10902
10869
10930
10815
10821
10473
10943
11072
11133
11111
11144
11372
11064
11041
11023
10989
11403
10439
11390
11566
11265
11482
10987
11355
11280
10526
10994
14132
11527
11429
11802
12337
12644
12292
12957
11456
12646
12789
12387
12657
12203
12580
12807
12858
13417

9471
9520
9568
9377
9423
8649
9497
9633
9713
9691
9685
9904
9638
9654
9575
9539
10026
8831
9908
10103
9839
10063
8652
9979
9864
8867
9540
9794
10102
9999
10389
10860
11169
10051
9004
9915
11105
11328
10820
11112
10217
10522
11240
11290
11833

10615
10599
10658
10528
10542
10108
10654
10785
10849
10827
10852
11079
10778
10764
10733
10699
11127
10117
11094
11274
10980
11198
10520
11080
10997
10194
10704
13264
11242
11143
11519
12042
12349
11844
12167
11148
12338
12497
12074
12348
11806
12169
12494
12545
13100

9757
9789
9840
9665
9703
9014
9787
9921
9997
9975
9977
10198
9923
9931
9865
9829
10301
9153
10205
10396
10124
10346
9119
10254
10147
9199
9831
10661
10387
10285
10672
11155
11464
10499
9795
10223
11413
11620
11133
11421
10614
10933
11554
11604
12150

10329
10329
10385
10240
10262
9743
10365
10497
10565
10543
10560
10785
10493
10486
10444
10409
10852
9796
10797
10981
10695
10914
10053
10805
10714
9862
10413
12397
10957
10857
11237
11746
12054
11396
11376
10840
12030
12205
11760
12039
11409
11757
12180
12231
12783
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17/03/2018
24/03/2018
31/03/2018
07/04/2018
14/04/2018
21/04/2018
28/04/2018
05/05/2018
12/05/2018
19/05/2018
26/05/2018
02/06/2018
09/06/2018
16/06/2018
23/06/2018
30/06/2018
07/07/2018
14/07/2018
21/07/2018
28/07/2018
04/08/2018
11/08/2018
18/08/2018
25/08/2018
01/09/2018
08/09/2018
15/09/2018
22/09/2018
29/09/2018
06/10/2018
13/10/2018
20/10/2018
27/10/2018
03/11/2018
10/11/2018
17/11/2018
24/11/2018
01/12/2018
08/12/2018
15/12/2018
22/12/2018
29/12/2018

11027
9415
9947

10905

10305

10997

10107

10076
9919
9270
9059
8213
9304
9292
9279
9092
9505

10248
9816
9712
9648
9794
9848
9730
8354
9301
9451
9711
9525
8681
9606
9722
8837
9684
9769

10034

10388

10278

11356

11652

10532

10502

12936
12111
11888
12750
12294
14557
12665
11961
11803
11672
11274
11288
11404
11297
11220
10989
11360
11513
11776
11661
11609
11759
11598
11577
11176
11144
11220
11604
11314
10730
11459
11484
11034
11439
13268
11929
12214
12086
13284
13568
12670
13045

11345
9864
10271
11213
10636
11591
10533
10390
10233
9670
9429
8725
9654
9626
9602
9408
9814
10458
10143
10037
9975
10122
10139
10037
8825
9608
9745
10027
9823
9023
9914
10016
9203
9976
10352
10350
10692
10579
11677
11971
10888
10926

12618
11662
11564
12443
11963
13964
12239
11647
11489
11271
10905
10775
11054
10962
10896
10673
11050
11302
11450
11337
11282
11432
11306
11269
10706
10837
10925
11289
11016
10389
11150
11190
10668
11146
12685
11613
11910
11785
12962
13249
12314
12621

11664
10314
10594
11520
10968
12184
10960
10704
10547
10070
9798

9238

10004
9960

9926

9724

10123
10669
10470
10362
10302
10449
10431
10345
9295

9915

10040
10342
10121
9364

10223
10309
9569

10269
10936
10665
10996
10880
11998
12291
11245
11349

100

12300
11213
11241
12135
11631
13371
11812
11333
11175
10871
10536
10263
10704
10628
10573
10356
10741
11091
11123
11012
10956
11104
11014
10961
10235
10529
10630
10973
10718
10047
10841
10897
10302
10854
12102
11297
11605
11483
12641
12929
11957
12197
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Tabela 18 - Intervalo de Confianca Semanal Nordeste

31/12/2016 9689 10683 9855 10517 10021 10352
07/01/2017 9728 10638 9879 10486 10031 10335
14/01/2017 9742 10709 9903 10548 10064 10386
21/01/2017 9830 10747 9983 10594 10136 10442
28/01/2017 9847 10778 10002 10623 10157 10468
04/02/2017 9922 10958 10094 10786 10267 10613
11/02/2017 9870 10925 10046 10749 10221 10573
18/02/2017 9973 10907 10129 10752 10285 10596
25/02/2017 9239 10378 9429 10188 9619 9999
04/03/2017 9802 10786 9966 10622 10130 10458
11/03/2017 9929 10869 10086 10712 10242 10556
18/03/2017 10282 11227 10440 11069 10597 10912
25/03/2017 10298 11360 10475 11183 10652 11006
01/04/2017 10196 11134 10352 10978 10509 10822
08/04/2017 9659 10766 9844 10582 10028 10397
15/04/2017 9278 10490 9480 10288 9682 10086
22/04/2017 9956 10916 10116 10756 10276 10596
29/04/2017 9783 11269 10031 11022 10279 10774
06/05/2017 9520 10470 9678 10311 9837 10153
13/05/2017 9788 10732 9945 10575 10103 10417
20/05/2017 9702 10740 9875 10567 10048 10394
27/05/2017 9519 10627 9704 10442 9888 10258
03/06/2017 9571 10593 9742 10423 9912 10253
10/06/2017 8839 10087 9047 9879 9255 9671
17/06/2017 9295 10390 9478 10207 9660 10025
24/06/2017 9097 10223 9285 10035 9472 9848
01/07/2017 8738 9781 8912 9607 9086 9433
08/07/2017 8884 9894 9052 9726 9221 9557
15/07/2017 8748 9731 8912 9567 9076 9404
22/07/2017 8456 9823 8684 9595 8911 9367
29/07/2017 8629 9748 8816 9561 9002 9375
05/08/2017 8927 9951 9098 9780 9268 9610
12/08/2017 9216 10233 9386 10063 9555 9894
19/08/2017 9276 10366 9458 10184 9639 10003
26/08/2017 9241 10222 9405 10058 9568 9895
02/09/2017 8496 9832 8718 9609 8941 9387
09/09/2017 9197 10147 9356 9989 9514 9831
16/09/2017 9161 10100 9317 9944 9474 9787
23/09/2017 9208 10106 9358 9956 9507 9807
30/09/2017 9419 10436 9588 10266 9758 10097

07/10/2017 9226 10573 9451 10349 9675 10124



14/10/2017
21/10/2017
28/10/2017
04/11/2017
11/11/2017
18/11/2017
25/11/2017
02/12/2017
09/12/2017
16/12/2017
23/12/2017
30/12/2017
06/01/2018
13/01/2018
20/01/2018
27/01/2018
03/02/2018
10/02/2018
17/02/2018
24/02/2018
03/03/2018
10/03/2018
17/03/2018
24/03/2018
31/03/2018
07/04/2018
14/04/2018
21/04/2018
28/04/2018
05/05/2018
12/05/2018
19/05/2018
26/05/2018
02/06/2018
09/06/2018
16/06/2018
23/06/2018
30/06/2018
07/07/2018
14/07/2018
21/07/2018
28/07/2018
04/08/2018
11/08/2018
18/08/2018

9602
9662
9380
9944
9898
9974
10012
10293
10276
9969
9571
9558
9924
10206
9751
9886
10109
9117
9667
9783
10336
10262
10181
9388
9695
9761
9975
9677
9210
9674
9886
9904
9543
9257
9408
9476
9271
9069
8954
9189
9245
9069
9250
9535
9657

10683
10651
10459
10973
11362
10916
10938
11326
11195
11007
10679
11376
10900
11096
10770
10856
11067
10322
10601
10757
11396
11461
11379
10508
10788
10832
11008
10879
10637
10657
10884
10845
10550
10291
10338
10522
10242
10054
9899

10204
10229
10028
10196
10544
10659

9782
9827
9560
10116
10142
10131
10166
10465
10429
10142
9756
9861
10087
10354
9920
10048
10269
9318
9823
9945
10513
10462
10380
9575
9878
9939
10147
9878
9448
9838
10052
10061
9710
9430
9563
9650
9433
9233
9111
9358
9409
9228
9407
9703
9824

10503
10486
10279
10802
11118
10759
10784
11154
11041
10834
10495
11073
10738
10948
10600
10694
10907
10121
10445
10595
11220
11262
11179
10321
10606
10653
10836
10679
10399
10493
10718
10688
10382
10119
10183
10348
10080
9890

9741

10035
10065
9868

10038
10376
10492

9962
9992
9740
10287
10386
10288
10320
10637
10582
10315
9941
10164
10249
10503
10090
10210
10429
9519
9978
10108
10690
10662
10580
9762
10060
10118
10319
10078
9686
10002
10219
10217
9878
9602
9718
9825
9595
9397
9269
9527
9573
9388
9565
9871
9991

102

10323
10322
10099
10630
10874
10602
10629
10982
10888
10661
10310
10770
10575
10799
10430
10533
10748
9920

10290
10432
11043
11062
10979
10135
10424
10475
10664
10479
10161
10329
10551
10531
10214
9947

10028
10173
9918

9726

9584

9866

9901

9708

9881

10208
10325



25/08/2018
01/09/2018
08/09/2018
15/09/2018
22/09/2018
29/09/2018
06/10/2018
13/10/2018
20/10/2018
27/10/2018
03/11/2018
10/11/2018
17/11/2018
24/11/2018
01/12/2018
08/12/2018
15/12/2018
22/12/2018
29/12/2018

31/12/2016
07/01/2017
14/01/2017
21/01/2017
28/01/2017
04/02/2017
11/02/2017
18/02/2017
25/02/2017
04/03/2017
11/03/2017
18/03/2017
25/03/2017
01/04/2017
08/04/2017
15/04/2017
22/04/2017
29/04/2017
06/05/2017
13/05/2017

9520
9257
9493
9876
9900
9871
9987
10128
10278
10051
10343
9312
10329
10122
10168
10206
10174
9539
9668

10501
10402
10455
10899
10883
10866
11320
11121
11219
11254
11376
11029
11478
11217
11310
11251
11172
10629
10790

9683
9448
9654
10047
10064
10037
10209
10293
10435
10251
10515
9598
10520
10305
10358
10380
10340
9721
9855

10338
10212
10295
10728
10719
10700
11098
10955
11062
11053
11204
10743
11287
11035
11120
11077
11006
10447
10603

9847

9639

9814

10217
10228
10203
10431
10459
10592
10452
10687
9884

10712
10487
10549
10554
10507
9902

10042

Tabela 19 - Intervalo de Confianca Semanal Norte

4868
4826
4803
4872
4801
4940
4908
4962
4761
4802
4887
5103
5144
5194
4896
4909
5051
4911
5083
5152

5478
5381
5337
5424
5372
5473
5463
5530
5396
5564
5498
5699
5825
5793
5540
5496
5590
5538
5610
5722

4970
4919
4892
4964
4896
5029
5001
5056
4867
4929
4988
5202
5258
5294
5003
5007
5141
5016
5171
5247

5376
5289
5248
5332
5277
5384
5370
5435
5290
5437
5396
5599
5712
5693
5433
5398
5500
5434
5522
5627

5071
5011
4981
5056
4991
5118
5093
5151
4973
5056
5090
5302
5371
5394
5111
5105
5231
5120
5258
5342

103

10174
10021
10134
10558
10556
10534
10876
10790
10906
10853
11032
10457
11095
10852
10929
10903
10839
10266
10416

5275
5196
5159
5240
5181
5295
5278
5340
5184
5310
5294
5500
5598
5593
5325
5300
5410
5329
5434
5532



20/05/2017
27/05/2017
03/06/2017
10/06/2017
17/06/2017
24/06/2017
01/07/2017
08/07/2017
15/07/2017
22/07/2017
29/07/2017
05/08/2017
12/08/2017
19/08/2017
26/08/2017
02/09/2017
09/09/2017
16/09/2017
23/09/2017
30/09/2017
07/10/2017
14/10/2017
21/10/2017
28/10/2017
04/11/2017
11/11/2017
18/11/2017
25/11/2017
02/12/2017
09/12/2017
16/12/2017
23/12/2017
30/12/2017
06/01/2018
13/01/2018
20/01/2018
27/01/2018
03/02/2018
10/02/2018
17/02/2018
24/02/2018
03/03/2018
10/03/2018
17/03/2018
24/03/2018

5270
5188
5220
5059
5120
5108
5089
5053
5092
5230
5165
5101
5155
5357
5373
5199
5324
5137
5154
5356
5166
5204
5238
5247
5354
4863
5215
5290
5421
5182
4978
4842
4964
4833
4934
4938
4960
5004
4828
4957
5122
5233
5247
5371
4998

5978
5830
5849
5750
5718
5675
5643
5588
5656
5792
5734
5644
5726
5870
5866
5822
5860
5734
5752
5949
5805
5803
5815
5834
5915
5702
5799
5815
5946
5721
5555
5469
5565
5426
5494
5484
5506
5597
5457
5543
5696
5866
5842
6001
5726

5388
5295
5325
5174
5220
5203
5181
5142
5186
5324
5260
5191
5250
5443
5455
5303
5414
5237
5254
5455
5272
5304
5334
5345
5447
5003
5313
5378
5509
5272
5074
4947
5064
4932
5028
5029
5051
5103
4933
5054
5218
5339
5346
5476
5120

5860
5723
5744
5635
5618
5580
5550
5499
5562
5698
5640
5553
5631
5785
5784
5718
5771
5634
5653
5850
5699
5703
5719
5736
5821
5562
5702
5728
5859
5631
5459
5364
5465
5327
5401
5393
5415
5498
5353
5445
5601
5761
5743
5896
5605

5506
5402
5430
5290
5320
5297
5273
5231
5280
5417
5355
5282
5345
5528
5538
5407
5503
5336
5353
5554
5379
5404
5431
5443
5541
5143
5410
5465
5596
5361
5170
5051
5164
5031
5121
5120
5142
5202
5038
5152
5314
5444
5445
5581
5241

5742
5616
5639
5520
5519
5486
5458
5410
5468
5605
5545
5463
5536
5699
5702
5614
5681
5535
5553
5751
5592
5603
5623
5638
5728
5422
5605
5640
5771
5541
5362
5260
5365
5229
5307
5302
5324
5399
5248
5348
5505
5655
5644
5791
5483

104



31/03/2018
07/04/2018
14/04/2018
21/04/2018
28/04/2018
05/05/2018
12/05/2018
19/05/2018
26/05/2018
02/06/2018
09/06/2018
16/06/2018
23/06/2018
30/06/2018
07/07/2018
14/07/2018
21/07/2018
28/07/2018
04/08/2018
11/08/2018
18/08/2018
25/08/2018
01/09/2018
08/09/2018
15/09/2018
22/09/2018
29/09/2018
06/10/2018
13/10/2018
20/10/2018
27/10/2018
03/11/2018
10/11/2018
17/11/2018
24/11/2018
01/12/2018
08/12/2018
15/12/2018
22/12/2018
29/12/2018

5093
5018
5233
5168
4836
4980
5065
5100
4879
4897
5015
4943
4983
4943
4934
4903
4906
4855
4895
4971
4963
4995
4906
4933
5136
5149
5297
5113
5140
5211
5005
5070
5018
5068
4889
4615
4771
4839
4776
4815

5680
5629
5824
5794
5494
5574
5661
5684
5522
5512
5623
5536
5578
5545
5512
5496
5488
5434
5475
5546
5527
5563
5537
5513
5714
5727
5872
5778
5718
5795
5640
5688
5669
5664
5488
5249
5442
5464
5426
5533

5191
5120
5331
5272
4946
5079
5164
5197
4986
5000
5117
5042
5082
5043
5030
5002
5003
4951
4992
5067
5057
5089
5011
5029
5232
5245
5393
5224
5236
5309
5110
5173
5126
5168
4989
4721
4883
4943
4884
4934

5582
5527
5725
5690
5385
5475
5562
5587
5415
5410
5521
5437
5479
5444
5416
5397
5391
5338
5378
5451
5433
5468
5432
5416
5618
5631
5777
5667
5622
5697
5534
5585
5560
5564
5388
5143
5330
5360
5317
5413

5288
5222
5430
5377
5056
5178
5264
5295
5093
5102
5218
5141
5182
5143
5127
5101
5100
5048
5089
5163
5151
5184
5116
5126
5329
5342
5489
5335
5333
5406
5216
5276
5235
5267
5089
4826
4994
5047
4992
5054

5484
5426
5627
5585
5275
5376
5462
5490
5308
5307
5420
5338
5380
5344
5319
5299
5294
5241
5282
5355
5339
5373
5327
5319
5521
5534
5681
5556
5525
5600
5428
5482
5452
5465
5288
5038
5218
5255
5209
5293
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31/12/2016
07/01/2017
14/01/2017
21/01/2017
28/01/2017
04/02/2017
11/02/2017
18/02/2017
25/02/2017
04/03/2017
11/03/2017
18/03/2017
25/03/2017
01/04/2017
08/04/2017
15/04/2017
22/04/2017
29/04/2017
06/05/2017
13/05/2017
20/05/2017
27/05/2017
03/06/2017
10/06/2017
17/06/2017
24/06/2017
01/07/2017
08/07/2017
15/07/2017
22/07/2017
29/07/2017
05/08/2017
12/08/2017
19/08/2017
26/08/2017
02/09/2017
09/09/2017
16/09/2017
23/09/2017
30/09/2017
07/10/2017

63986
62454
61841
62086
62476
63479
65339
65619
60435
63168
63149
60134
60614
60986
57808
55373
56620
53569
55815
56359
56318
55825
56358
51230
54608
55185
54102
54415
54373
54757
54619
54637
54736
55141
56241
52685
57763
58041
58065
58659
53407

71831
69904
69556
69472
70242
71143
72805
73444
69277
71046
71014
68301
68730
68398
66038
64730
64362
68570
63248
63402
63846
63378
63855
60804
62383
62741
61785
62461
61840
62356
62169
61939
62406
62371
63438
61315
65338
65629
65223
66128
71947

65294
63695
63127
63317
63771
64756
66583
66923
61908
64481
64460
61495
61966
62222
59180
56932
57910
56069
57054
57532
57573
57084
57608
52826
55904
56445
55382
55756
55618
56023
55878
55854
56015
56346
57441
54123
59026
59305
59258
59904
56497

70523
68662
68270
68241
68948
69866
71561
72140
67803
69733
69703
66940
67377
67163
64667
63171
63072
66070
62009
62228
62591
62119
62605
59208
61087
61482
60505
61120
60595
61090
60910
60722
61127
61166
62238
59876
64076
64365
64030
64883
68857

66601
64937
64413
64548
65065
66034
67828
68228
63382
65794
65771
62856
63319
63457
60552
58492
59201
58569
58293
58706
58827
58342
58857
54421
57200
57704
56663
57097
56862
57290
57136
57071
57293
57551
58640
55561
60288
60570
60451
61149
59587

69216
67421
66984
67010
67654
68588
70316
70836
66329
68420
68393
65579
66024
65928
63295
61611
61781
63570
60770
61054
61336
60860
61356
57612
59791
60223
59224
59779
59351
59823
59652
59505
59849
59961
61039
58438
62813
63100
62837
63638
65767



14/10/2017
21/10/2017
28/10/2017
04/11/2017
11/11/2017
18/11/2017
25/11/2017
02/12/2017
09/12/2017
16/12/2017
23/12/2017
30/12/2017
06/01/2018
13/01/2018
20/01/2018
27/01/2018
03/02/2018
10/02/2018
17/02/2018
24/02/2018
03/03/2018
10/03/2018
17/03/2018
24/03/2018
31/03/2018
07/04/2018
14/04/2018
21/04/2018
28/04/2018
05/05/2018
12/05/2018
19/05/2018
26/05/2018
02/06/2018
09/06/2018
16/06/2018
23/06/2018
30/06/2018
07/07/2018
14/07/2018
21/07/2018
28/07/2018
04/08/2018
11/08/2018
18/08/2018

59346
58744
55850
58265
55134
59288
59281
60197
60675
61704
59289
56099
59055
62534
63612
61621
61761
58497
61523
62870
63566
65115
64558
59624
61726
62527
60058
60166
56774
58814
59108
56683
54375
52677
54977
54232
55431
54892
54721
56749
56628
55788
55482
56117
57287

66771
66002
63852
65696
73088
66533
66387
67426
67849
69128
68115
74440
66419
70042
71019
69142
69234
67319
69452
70250
71000
73100
72352
69147
69414
69993
67981
70402
69071
65907
66341
64710
62759
61612
63075
62313
63264
62702
62320
63661
64362
63241
63073
63582
64730

60584
59953
57184
59503
58126
60495
60465
61402
61870
62941
60760
59156
60283
63786
64847
62874
63007
59967
62844
64100
64805
66446
65857
61211
63008
63771
61378
61872
58824
59996
60313
58021
55772
54166
56326
55579
56737
56194
55988
57901
57917
57030
56747
57361
58527

65534
64792
62519
64458
70095
65325
65203
66221
66653
67891
66644
71383
65192
68791
69785
67888
67989
65849
68131
69020
69761
71769
71053
67560
68133
68749
66660
68696
67022
64725
65136
63372
61362
60123
61725
60966
61959
61400
61054
62509
63073
61999
61808
62338
63489

61821
61163
58517
60742
61118
61703
61649
62607
63066
64179
62231
62213
61510
65037
66081
64128
64252
61438
64166
65330
66044
67776
67156
62798
64289
65016
62699
63578
60873
61179
61519
59359
57169
55655
57676
56926
58042
57496
57254
59053
59206
58272
58012
58605
59768

107

64296
63583
61185
63219
67103
64118
64018
65017
65457
66653
65173
68326
63965
67539
68550
66635
66743
64379
66809
67790
68522
70438
69754
65973
66851
67505
65340
66990
64972
63543
63930
62034
59964
58634
60375
59619
60653
60099
59787
61357
61784
60756
60542
61094
62249



25/08/2018
01/09/2018
08/09/2018
15/09/2018
22/09/2018
29/09/2018
06/10/2018
13/10/2018
20/10/2018
27/10/2018
03/11/2018
10/11/2018
17/11/2018
24/11/2018
01/12/2018
08/12/2018
15/12/2018
22/12/2018
29/12/2018

56835
52381
55886
57608
59038
59639
55857
59152
58839
56173
58067
57417
59831
60304
59887
61830
65522
60174
56207

64081
62294
63229
65016
66519
66992
66626
66606
66194
66208
65539
69503
67512
67777
67453
69664
73281
68365
71404

58042
54033
57110
58842
60285
60864
57652
60394
60065
57846
59313
59432
61111
61550
61148
63136
66815
61540
58740

62873
60642
62005
63781
65273
65767
64831
65363
64969
64536
64294
67489
66232
66532
66192
68359
71988
67000
68871

59250
55685
58334
60077
61532
62090
59447
61636
61291
59518
60558
61446
62391
62795
62409
64442
68109
62905
61273

108

61665
58990
60781
62547
64026
64541
63036
64121
63743
62863
63049
65475
64952
65286
64931
67053
70695
65635
66339
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C. TABELA DE ERROS SEMANAIS

Tabela 21 - Tabela de Erros Semanais

M Mape SECO MMM

31/12/2016 6,43 10,30 2,82 0,08 0,49
07/01/2017 9,82 9,12 16,70 7,75 5,92
14/01/2017 512 7,04 0,91 5,84 0,46
21/01/2017 5,91 6,81 9,37 0,44 2,62
28/01/2017 3,48 4,90 3,72 1,12 3,38
04/02/2017 5,01 4,89 14,48 0,51 1,85
11/02/2017 3,48 4,75 0,29 2,99 2,95
18/02/2017 3,59 4,62 3,18 2,05 0,66
25/02/2017 4,51 4,57 6,10 4,93 0,47
04/03/2017 4,60 4,46 10,07 1,00 1,99
11/03/2017 3,03 3,75 4,16 1,50 3,92
18/03/2017 3,05 3,59 3,29 0,69 3,31
25/03/2017 2,80 3,39 3,44 1,23 0,61
01/04/2017 2,77 3,34 0,37 1,94 5,68
08/04/2017 2,42 3,33 3,92 0,98 1,19
15/04/2017 2,47 3,25 0,20 3,39 0,44
22/04/2017 1,24 3,16 2,38 1,74 0,11
29/04/2017 1,17 3,07 2,26 0,95 0,35
06/05/2017 3,43 3,03 2,88 4,62 5,27
13/05/2017 2,05 2,85 1,85 3,06 2,20
20/05/2017 2,28 2,82 1,74 2,48 0,71
27/05/2017 2,11 2,81 5,42 1,39 2,78
03/06/2017 2,56 2,75 2,29 1,87 3,17
10/06/2017 1,60 2,63 2,00 2,22 1,33
17/06/2017 1,39 2,52 2,59 3,37 0,52
24/06/2017 2,89 2,50 6,46 3,84 3,45
01/07/2017 1,60 2,49 2,98 1,00 1,94
08/07/2017 1,13 2,35 1,18 2,52 0,11
15/07/2017 1,99 2,31 2,16 0,04 3,19
22/07/2017 1,90 2,31 1,74 1,34 0,62
29/07/2017 2,67 2,29 1,95 5,52 1,25
05/08/2017 1,86 2,14 6,83 1,82 2,52
12/08/2017 0,52 2,10 2,98 0,80 0,10
19/08/2017 2,21 2,06 4,36 1,11 0,18
26/08/2017 2,07 2,03 0,00 4,92 1,01
02/09/2017 3,13 2,02 8,91 0,79 2,44
09/09/2017 0,10 1,99 3,15 2,67 0,18
16/09/2017 0,79 1,97 0,19 1,45 0,64

23/09/2017 3,53 1,97 9,19 5,22 0,65



30/09/2017
07/10/2017
14/10/2017
21/10/2017
28/10/2017
04/11/2017
11/11/2017
18/11/2017
25/11/2017
02/12/2017
09/12/2017
16/12/2017
23/12/2017
30/12/2017
06/01/2018
13/01/2018
20/01/2018
27/01/2018
03/02/2018
10/02/2018
17/02/2018
24/02/2018
03/03/2018
10/03/2018
17/03/2018
24/03/2018
31/03/2018
07/04/2018
14/04/2018
21/04/2018
28/04/2018
05/05/2018
12/05/2018
19/05/2018
26/05/2018
02/06/2018
09/06/2018
16/06/2018
23/06/2018
30/06/2018
07/07/2018
14/07/2018
21/07/2018
28/07/2018
04/08/2018

1,88
0,07
2,98
1,57
2,08
2,33
2,64
2,49
2,34
2,16
1,57
0,14
1,58
1,26
0,60
0,01
1,55
1,37
1,60
2,90
0,62
0,59
1,37
0,20
1,24
0,81
0,88
1,37
0,51
0,38
2,35
1,67
1,57
1,17
0,01
1,95
2,54
2,02
1,33
2,03
0,62
0,19
0,79
1,23
1,74

1,97
1,95
1,95
1,92
1,89
1,87
1,85
1,83
1,82
1,79
1,77
1,75
1,69
1,66
1,65
1,65
1,54
1,53
1,52
1,52
1,49
1,46
1,42
1,40
1,35
1,32
1,27
1,27
1,25
1,25
1,16
1,13
1,10
1,07
1,06
1,05
1,05
1,04
0,98
0,98
0,93
0,79
0,76
0,74
0,74

3,48
6,56
5,43
2,50
3,69
1,31
5,22
5,77
7,25
4,86
2,37
4,06
3,25
0,24
1,94
1,59
1,78
1,98
2,14
9,66
2,53
1,36
4,99
2,47
3,69
1,50
1,42
0,86
1,71
0,15
4,19
3,27
0,67
3,05
0,98
6,42
6,47
6,13
3,44
7,03
0,58
3,36
0,97
0,60
3,81

0,47
1,14
3,69
0,26
1,22
3,57
2,06
1,29
0,37
2,56
0,19
2,86
0,04
0,77
1,49
3,82
0,78
1,56
0,28
1,06
1,28
0,36
0,51
0,34
1,17
0,49
1,52
1,38
0,34
3,20
3,47
1,69
4,28
0,22
1,55
0,71
5,07
1,75
0,50
0,24
0,41
0,67
2,04
3,20
2,95

2,14
0,41
3,67
0,43
2,03
4,60
3,69
2,37
0,15
1,48
1,33
0,99
0,72
1,56
2,95
0,96
2,61
1,32
4,17
1,36
0,23
1,02
3,11
1,21
0,04
2,71
1,44
2,92
1,65
2,38
4,23
2,14
1,39
0,03
2,81
1,16
0,03
1,15
0,93
1,36
0,67
0,94
1,71
4,71
1,71
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11/08/2018
18/08/2018
25/08/2018
01/09/2018
08/09/2018
15/09/2018
22/09/2018
29/09/2018
06/10/2018
13/10/2018
20/10/2018
27/10/2018
03/11/2018
10/11/2018
17/11/2018
24/11/2018
01/12/2018
08/12/2018
15/12/2018
22/12/2018
29/12/2018
Média

0,62
1,64
1,48
0,43
1,84
1,64
0,30
1,74
0,83
0,52
1,51
0,35
1,21
1,01
0,42
2,05
0,77
0,06
0,35
0,68
1,38
1,87

0,72
0,72
0,70
0,60
0,59
0,54
0,50
0,47
0,47
0,43
0,35
0,33
0,31
0,29
0,28
0,25
0,20
0,12
0,09
0,06
0,03
2,00

3,42
6,22
4,82
0,66
5,20
3,69
0,04
7,42
1,97
0,89
4,51
3,27
3,71
3,62
1,37
6,53
2,87
0,27
4,43
2,26
4,52
3,99

4,34
2,53
0,26
1,02
2,54
3,44
0,75
0,52
1,33
2,85
1,06
0,89
3,59
3,16
0,10
4,12
2,81
0,11
1,68
1,74
3,77
1,93

3,83
3,47
2,04
1,61
1,75
55
1,33
0,43
0,00
0,68
3,91
1,38
1,84
0,11
0,13
1,27
1,08
0,83
0,82
0,60
1,18
1,72
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112

D. TABELA DE ERROS E AMPLITUDE DOS INTERVALOS DE CONFIANCA

DIARIOS

Tabela 22 - Erros Diarios

Ndmero de Intervalo de
Mape 168 SE Mape 48 SE  PICP 168 SE | PICP 48 SE Clusters conf’iapga

médio
01/01/2018 3,2 2,9 76% 96% 9 4370
02/01/2018 4,2 2,1 63% 96% 8 6696
03/01/2018 2,6 1,4 82% 96% 10 4037
04/01/2018 2,5 2,3 79% 71% 9 3779
05/01/2018 3,8 2,6 64% 67% 11 2812
06/01/2018 3,2 4,0 71% 58% 12 3012
07/01/2018 5,7 20,1 66% 21% 10 2854
08/01/2018 2,2 1,2 84% 100% 8 4323
09/01/2018 2,1 2,6 82% 71% 9 3771
10/01/2018 2,3 2,4 80% 79% 11 4029
11/01/2018 3,1 3,2 75% 67% 11 3657
12/01/2018 2,0 1,6 88% 96% 11 3798
13/01/2018 2,8 2,4 69% 79% 10 3712
14/01/2018 3,2 2,6 64% 88% 9 4463
15/01/2018 4,1 2,3 49% 92% 10 3071

16/01/2018 4,0 2,4 46% 71% 11 3486



17/01/2018

18/01/2018

19/01/2018

20/01/2018

21/01/2018

22/01/2018

23/01/2018

24/01/2018

25/01/2018

26/01/2018

27/01/2018

28/01/2018

29/01/2018

30/01/2018

31/01/2018

01/02/2018

02/02/2018

03/02/2018

04/02/2018

05/02/2018

5,5

6,3

4,7

4,1

4,6

4,4

3,6

4,1

5,3

4,7

6,1

3,8

4,7

4,7

4,1

3,3

3,3

3,2

3,8

3,7

3,8

5,3

5,0

3,6

7,5

6,9

2,2

1,7

3,0

4,1

6,2

1,6

4,3

8,6

4,5

2,4

2,5

2,9

4,9

3,5

45%

33%

38%

51%

49%

51%

66%

67%

46%

47%

46%

64%

52%

52%

57%

72%

68%

71%

60%

60%

38%

33%

38%

83%

25%

25%

71%

100%

79%

42%

50%

100%

46%

0%

54%

88%

71%

79%

58%

71%

12

10

11

10

10

10

10

11

10

10

3653

3225

3172

3875

3304

4784

2902

2620

2583

4258

3611

3818

2977

3570

3460

4244

3325

2992

3385

3255
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06/02/2018

07/02/2018

08/02/2018

09/02/2018

10/02/2018

11/02/2018

12/02/2018

13/02/2018

14/02/2018

15/02/2018

16/02/2018

17/02/2018

18/02/2018

19/02/2018

20/02/2018

21/02/2018

22/02/2018

23/02/2018

24/02/2018

25/02/2018

4,4

4,4

5,2

6,4

8,4

7,4

6,2

5,3

4,4

4,8

3,9

4,2

4,3

2,9

3,2

4,4

3,7

4,8

4,2

3,5

1,6

2,0

3,9

3,0

4,2

13,9

10,1

1,9

2,1

1,8

2,7

4,0

8,0

3,0

1,4

2,4

2,2

4,7

4,4

4,3

67%

67%

58%

45%

38%

51%

39%

59%

61%

62%

64%

63%

57%

71%

71%

54%

67%

60%

53%

68%

96%

83%

54%

50%

54%

13%

8%

75%

88%

100%

75%

58%

29%

71%

88%

71%

92%

88%

38%

79%

10

12

10

10

10

11

10

11

11

12

11

10

2906

4187

3303

4377

4785

3524

3607

7991

4470

3336

3524

4348

3912

4075

2961

2817

3528

3783

2902

3056
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26/02/2018

27/02/2018

28/02/2018

01/03/2018

02/03/2018

03/03/2018

04/03/2018

05/03/2018

06/03/2018

07/03/2018

08/03/2018

09/03/2018

10/03/2018

11/03/2018

12/03/2018

13/03/2018

14/03/2018

15/03/2018

16/03/2018

17/03/2018

4,5

5,0

3,1

3,2

4,5

4,6

3,2

3,3

3,8

2,8

3,5

4,7

2,8

2,5

3,6

3,5

3,3

3,6

2,4

3,8

6,7

5,4

4,3

1,9

3,4

2,5

2,7

3,7

1,7

2,0

2,3

2,1

1,8

2,9

4,1

4,1

1,7

2,2

2,6

2,9

53%

44%

65%

72%

56%

52%

67%

60%

63%

73%

64%

56%

74%

77%

64%

64%

64%

71%

79%

63%

38%

25%

21%

83%

54%

88%

75%

54%

83%

83%

79%

79%

96%

83%

58%

42%

83%

67%

83%

71%

11

10

10

12

10

10

10

10

11

11

10

3157

3191

3175

2942

2654

2901

5066

3154

3143

3563

2854

2373

4643

2616

2856

3647

3384

5388

5738

3269
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18/03/2018

19/03/2018

20/03/2018

21/03/2018

22/03/2018

23/03/2018

24/03/2018

25/03/2018

26/03/2018

27/03/2018

28/03/2018

29/03/2018

30/03/2018

31/03/2018

01/04/2018

02/04/2018

03/04/2018

04/04/2018

05/04/2018

06/04/2018

3,6

4,1

3,4

3,4

3,0

2,8

4,0

4,2

5,3

5,0

5,3

7,8

4,0

3,2

3,3

2,5

2,9

3,2

2,8

2,0

9,1

3,8

3,0

4,4

2,1

2,3

3,7

2,7

4,3

2,5

1,6

23,3

4,0

3,7

1,5

2,6

2,3

3,4

3,8

1,8

69%

61%

65%

67%

76%

77%

71%

67%

58%

67%

57%

43%

64%

70%

61%

79%

77%

59%

72%

86%

33%

58%

58%

29%

79%

79%

63%

88%

42%

71%

92%

8%

63%

83%

96%

71%

75%

46%

54%

83%

10

12

12

10

10

10

13

10

10

10

10

2998

3513

3571

3216

6921

3489

2411

3213

3073

2981

4770

4088

2877

3240

3229

2379

5492

3148

2757

3087
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07/04/2018

08/04/2018

09/04/2018

10/04/2018

11/04/2018

12/04/2018

13/04/2018

14/04/2018

15/04/2018

16/04/2018

17/04/2018

18/04/2018

19/04/2018

20/04/2018

21/04/2018

22/04/2018

23/04/2018

24/04/2018

25/04/2018

26/04/2018

2,5

3,4

4,2

4,5

4,2

4,2

5,0

5,4

6,1

4,4

5,6

5,5

5,0

3,8

3,2

3,5

2,9

3,2

4,7

4,1

2,0

1,3

3,3

2,6

2,1

2,7

2,6

10,5

8,2

4,0

4,8

3,0

2,5

3,2

3,9

4,6

2,2

2,1

2,3

1,5

74%

76%

63%

60%

73%

58%

57%

51%

61%

67%

43%

59%

58%

67%

83%

54%

71%

69%

83%

77%

71%

96%

50%

71%

92%

83%

88%

21%

67%

75%

17%

67%

88%

100%

46%

33%

96%

79%

83%

100%

11

10

10

11

10

10

10

10

11

10

11

11

12

12

13

2952

3146

4355

3606

4107

3082

3964

2483

3144

2823

2904

3622

3200

2347

2476

4532

2906

2694

3488

3629
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27/04/2018

28/04/2018

29/04/2018

30/04/2018

01/05/2018

02/05/2018

03/05/2018

04/05/2018

05/05/2018

06/05/2018

07/05/2018

08/05/2018

09/05/2018

10/05/2018

11/05/2018

12/05/2018

13/05/2018

14/05/2018

15/05/2018

16/05/2018

4,8

5,2

6,5

6,8

5,6

5,6

2,7

1,8

2,3

2,9

2,1

2,2

2,0

2,8

2,1

2,2

2,3

2,8

4,0

3,5

3,4

2,6

5,0

4,7

6,6

10,4

3,0

1,2

1,3

2,0

1,6

1,8

1,4

2,0

2,7

3,1

1,1

1,8

1,6

1,3

73%

57%

50%

50%

51%

60%

85%

93%

83%

79%

83%

82%

88%

79%

90%

84%

79%

74%

75%

68%

83%

75%

63%

79%

38%

21%

79%

100%

96%

92%

96%

79%

100%

83%

88%

79%

92%

88%

96%

100%

10

11

12

12

13

10

13

10

10

11

10

10

2923

7392

4258

2789

3955

5276

2803

7468

2980

2423

3790

3703

2750

5005

2845

2842

3675

3806

4223

3507

118



17/05/2018

18/05/2018

19/05/2018

20/05/2018

21/05/2018

22/05/2018

23/05/2018

24/05/2018

25/05/2018

26/05/2018

27/05/2018

28/05/2018

29/05/2018

30/05/2018

31/05/2018

01/06/2018

02/06/2018

03/06/2018

04/06/2018

05/06/2018

4,2

5,2

7,1

9,0

10,1

8,2

7,4

8,5

9,3

8,6

9,7

6,1

3,7

3,9

5,0

3,4

3,4

2,5

3,1

4,3

1,6

2,8

5,0

5,9

9,0

6,3

3,6

7,7

11,4

7,2

8,0

9,1

6,5

6,3

6,6

3,9

3,4

2,8

2,7

4,0

65%

60%

32%

29%

20%

25%

24%

21%

25%

24%

33%

60%

74%

76%

61%

67%

69%

86%

76%

65%

92%

96%

38%

63%

67%

38%

46%

4%

4%

17%

29%

50%

21%

79%

58%

79%

63%

71%

83%

58%

11

10

10

11

10

11

10

10

3179

2803

3479

3232

2835

4957

2802

2743

3338

4157

3730

3656

3259

2788

3096

2910

2610

2733

3494

2828
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06/06/2018

07/06/2018

08/06/2018

09/06/2018

10/06/2018

11/06/2018

12/06/2018

13/06/2018

14/06/2018

15/06/2018

16/06/2018

17/06/2018

18/06/2018

19/06/2018

20/06/2018

21/06/2018

22/06/2018

23/06/2018

24/06/2018

25/06/2018

3,1

2,7

4,0

3,6

3,3

4,7

3,5

3,1

2,6

2,7

2,3

2,9

2,9

3,2

4,0

3,8

3,0

4,5

3,3

2,6

4,2

2,2

2,9

2,6

1,9

2,5

2,4

4,2

3,8

3,2

2,1

1,6

1,7

1,0

2,9

3,0

3,8

4,2

4,2

3,9

77%

78%

70%

80%

76%

59%

61%

73%

77%

74%

80%

73%

81%

66%

55%

60%

64%

43%

63%

77%

79%

92%

100%

88%

92%

92%

88%

54%

63%

71%

88%

100%

96%

96%

63%

92%

67%

67%

33%

58%

10

10

10

10

10

10

11

11

10

11

3041

3739

3606

3273

5969

2994

2905

2847

2596

3116

5297

3719

3152

3434

3399

3242

3833

2660

2552

3113
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26/06/2018

27/06/2018

28/06/2018

29/06/2018

30/06/2018

01/07/2018

02/07/2018

03/07/2018

04/07/2018

05/07/2018

06/07/2018

07/07/2018

08/07/2018

09/07/2018

10/07/2018

11/07/2018

12/07/2018

13/07/2018

14/07/2018

15/07/2018

2,1

2,4

2,4

2,2

2,4

2,5

1,8

2,4

2,5

2,7

2,7

3,2

3,5

3,2

4,2

3,6

3,4

3,8

4,6

4,5

3,1

1,9

3,0

3,1

2,3

1,7

2,5

1,5

1,0

1,2

1,0

1,1

7,5

2,5

3,1

1,9

2,6

1,7

1,9

3,4

88%

80%

81%

83%

78%

71%

85%

88%

82%

76%

75%

71%

70%

66%

45%

67%

57%

49%

43%

36%

50%

83%

75%

71%

88%

92%

71%

92%

100%

100%

100%

96%

17%

83%

46%

92%

79%

92%

71%

42%

11

13

12

12

10

11

12

10

12

12

10

13

11

12

10

2536

3560

4884

3826

2834

2827

3080

3740

6383

4437

3742

3159

5304

2934

4315

3201

2582

3103

3418

3084
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16/07/2018

17/07/2018

18/07/2018

19/07/2018

20/07/2018

21/07/2018

22/07/2018

23/07/2018

24/07/2018

25/07/2018

26/07/2018

27/07/2018

28/07/2018

29/07/2018

30/07/2018

31/07/2018

01/08/2018

02/08/2018

03/08/2018

04/08/2018

4,4

2,3

2,5

2,9

2,3

2,2

2,3

1,9

2,7

2,9

3,2

3,4

2,3

2,2

3,1

1,8

2,3

2,4

2,1

2,6

3,0

2,7

2,6

3,5

1,9

1,6

1,6

1,6

2,7

2,0

1,3

2,8

2,7

4,3

3,0

1,7

1,0

2,4

1,9

1,7

34%

67%

67%

64%

70%

73%

65%

79%

65%

57%

61%

55%

72%

65%

51%

83%

74%

70%

71%

67%

71%

42%

50%

33%

75%

88%

92%

92%

63%

71%

83%

88%

63%

29%

46%

88%

100%

71%

67%

79%

12

12

11

11

12

12

10

14

10

10

10

10

5383

3117

2718

2978

3622

2661

3652

2945

3664

3129

3401

2944

2872

4469

2838

3321

3740

3305

6790

4085
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05/08/2018

06/08/2018

07/08/2018

08/08/2018

09/08/2018

10/08/2018

11/08/2018

12/08/2018

13/08/2018

14/08/2018

15/08/2018

16/08/2018

17/08/2018

18/08/2018

19/08/2018

20/08/2018

21/08/2018

22/08/2018

23/08/2018

24/08/2018

2,8

3,2

2,6

2,2

2,7

3,1

2,6

3,0

3,1

2,7

2,7

2,5

2,4

4,2

4,3

4,4

2,8

2,4

2,8

2,0

2,9

3,6

3,0

1,2

3,0

3,5

3,3

2,5

3,7

2,3

1,7

2,1

1,3

2,4

3,0

3,7

2,3

2,5

4,3

2,4

67%

60%

65%

75%

70%

71%

67%

67%

54%

66%

78%

70%

70%

48%

45%

44%

66%

67%

60%

73%

83%

46%

42%

92%

67%

71%

71%

75%

50%

54%

83%

79%

88%

71%

42%

54%

58%

50%

38%

71%

12

10

10

13

12

11

10

12

11

10

11

11

11

12

12

10

2627

3851

3519

2488

4322

4390

3167

2952

3167

2426

3714

4119

2889

2895

3006

2636

2782

5336

3657

3551
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25/08/2018

26/08/2018

27/08/2018

28/08/2018

29/08/2018

30/08/2018

31/08/2018

01/09/2018

02/09/2018

03/09/2018

04/09/2018

05/09/2018

06/09/2018

07/09/2018

08/09/2018

09/09/2018

10/09/2018

11/09/2018

12/09/2018

13/09/2018

3,2

2,1

1,8

1,7

1,7

2,1

2,3

2,8

3,0

4,3

3,3

2,9

2,8

4,6

2,4

2,2

2,6

2,3

2,0

2,4

4,2

1,8

1,3

1,2

1,2

1,5

2,5

2,2

2,4

2,5

1,8

2,5

4,9

4,3

3,9

1,9

2,6

1,5

1,7

2,7

59%

76%

79%

87%

82%

78%

73%

68%

73%

55%

65%

80%

71%

59%

69%

79%

72%

83%

83%

79%

54%

83%

100%

92%

88%

83%

79%

71%

71%

67%

75%

75%

50%

46%

58%

83%

75%

100%

75%

88%

12

10

12

11

11

12

12

12

12

11

12

11

12

12

12

13

12

3349

3206

4087

4438

3530

2723

2752

2744

2479

5720

3337

3268

2998

2802

3589

2934

2943

2848

3194

2758
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14/09/2018

15/09/2018

16/09/2018

17/09/2018

18/09/2018

19/09/2018

20/09/2018

21/09/2018

22/09/2018

23/09/2018

24/09/2018

25/09/2018

26/09/2018

27/09/2018

28/09/2018

29/09/2018

30/09/2018

01/10/2018

02/10/2018

03/10/2018

2,6

2,3

2,0

2,3

3,2

4,0

3,5

4,5

4,3

4,6

4,2

2,6

1,8

2,0

2,4

3,1

2,1

2,7

3,0

3,2

1,3

11

2,0

1,9

3,7

2,3

1,4

3,0

1,2

6,3

5,2

2,8

1,8

2,2

1,3

1,5

2,1

4,3

2,0

3,4

73%

79%

76%

70%

55%

55%

48%

46%

52%

45%

39%

70%

83%

81%

74%

65%

79%

64%

65%

63%

100%

96%

83%

75%

38%

71%

71%

54%

83%

46%

33%

54%

75%

100%

100%

88%

67%

29%

63%

50%

10

11

12

12

11

10

10

11

11

12

13

2682

3145

4544

3014

2768

3268

2772

2871

4934

5115

2732

2658

2538

3169

4893

6155

3558

3688

2424

2821
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04/10/2018

05/10/2018

06/10/2018

07/10/2018

08/10/2018

09/10/2018

10/10/2018

11/10/2018

12/10/2018

13/10/2018

14/10/2018

15/10/2018

16/10/2018

17/10/2018

18/10/2018

19/10/2018

20/10/2018

21/10/2018

22/10/2018

23/10/2018

2,6

2,9

3,7

2,3

3,5

3,5

3,4

4,4

4,7

4,9

5,8

4,2

3,6

2,9

3,7

3,8

3,3

3,0

2,5

3,0

4,9

2,4

6,8

1,3

3,5

2,2

3,0

4,2

4,4

3,9

6,5

4,2

3,3

3,3

2,1

4,6

5,3

3,1

2,9

3,8

70%

68%

70%

77%

61%

63%

66%

63%

47%

48%

39%

46%

54%

61%

65%

61%

64%

64%

75%

67%

29%

83%

67%

100%

33%

67%

63%

96%

58%

46%

33%

38%

33%

50%

96%

33%

33%

75%

63%

46%

11

11

10

10

10

10

10

11

12

12

10

12

10

12

10

126

5269

4780

3045

2624

3856

2588

6602

13041

2907

2822

2832

3398

5750

8701

3482

3323

3514

2964

3300

5500



24/10/2018

25/10/2018

26/10/2018

27/10/2018

28/10/2018

29/10/2018

30/10/2018

31/10/2018

01/11/2018

02/11/2018

03/11/2018

04/11/2018

05/11/2018

06/11/2018

07/11/2018

08/11/2018

09/11/2018

10/11/2018

11/11/2018

12/11/2018

2,6

3,2

2,5

2,9

3,6

2,7

2,8

3,5

2,9

2,9

2,6

2,4

2,9

2,5

2,6

3,6

3,9

3,9

4,9

4,2

3,4

3,0

2,0

3,2

1,9

1,9

3,3

3,7

3,3

2,9

3,0

3,2

2,5

1,3

2,3

2,0

3,0

4,1

3,9

4,2

77%

63%

76%

74%

78%

77%

74%

64%

79%

77%

70%

76%

73%

72%

70%

58%

55%

52%

45%

52%

54%

71%

79%

54%

92%

88%

63%

46%

79%

75%

54%

54%

75%

88%

75%

79%

71%

33%

38%

29%

10

11

10

13

11

10

11

10

12

11

11

10

10

3492

3069

2732

2183

3043

8535

3643

4388

4107

4487

2673

4353

3641

2976

3050

3279

3336

4413

4246

3013

127



13/11/2018

14/11/2018

15/11/2018

16/11/2018

17/11/2018

18/11/2018

19/11/2018

20/11/2018

21/11/2018

22/11/2018

23/11/2018

24/11/2018

25/11/2018

26/11/2018

27/11/2018

28/11/2018

29/11/2018

30/11/2018

01/12/2018

02/12/2018

4,1

4,4

3,6

3,3

3,6

3,5

3,7

3,7

2,7

2,4

2,6

3,0

2,6

2,5

2,0

2,5

2,6

2,4

2,1

2,0

3,3

8,3

2,1

3,5

3,7

4,4

4,1

4,6

3,2

3,1

3,7

2,3

2,7

1,8

1,3

2,6

5,5

2,6

1,5

2,2

64%

65%

73%

64%

61%

66%

56%

55%

69%

77%

77%

63%

73%

80%

82%

77%

73%

82%

86%

89%

33%

63%

83%

54%

71%

42%

42%

46%

54%

71%

58%

71%

75%

83%

100%

71%

25%

67%

100%

100%

10

12

10

11

12

11

10

13

12

15

11

11

3955

5602

3241

4258

3072

3227

3125

2556

3857

5116

3247

3345

3215

2909

2583

4491

3206

3083

3672

3786
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03/12/2018

04/12/2018

05/12/2018

06/12/2018

07/12/2018

08/12/2018

09/12/2018

10/12/2018

11/12/2018

12/12/2018

13/12/2018

14/12/2018

15/12/2018

16/12/2018

17/12/2018

18/12/2018

19/12/2018

20/12/2018

21/12/2018

22/12/2018

2,1

2,4

2,6

2,9

3,0

3,6

4,1

4,7

6,9

5,5

6,6

6,4

7,8

7.9

5,8

7,2

7,6

11,0

10,1

9,6

3,1

2,0

2,9

2,5

2,0

3,5

2,2

1,9

3,7

4,0

5,0

4,9

9,5

13,7

5,8

3,5

1,3

2,2

3,8

7,0

86%

76%

80%

64%

63%

59%

54%

50%

39%

33%

35%

32%

14%

28%

42%

46%

65%

52%

48%

50%

79%

75%

71%

71%

75%

75%

79%

92%

38%

38%

25%

42%

0%

17%

33%

54%

100%

83%

96%

42%

13

11

12

10

11

13

10

10

10

11

11

11

10

10

10

3210

4148

3963

3488

3544

3629

5283

5123

4016

3002

3789

3534

3918

3386

3112

3368

3724

2974

7587

2704
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23/12/2018

24/12/2018

25/12/2018

26/12/2018

27/12/2018

28/12/2018

29/12/2018

30/12/2018

31/12/2018

13,9

11,5

4,6

5,2

4,1

6,2

6,0

5,9

6,1

15,9

24,9

4,3

5,4

3,2

7,6

51

4,1

4,9

15%

32%

69%

80%

78%

64%

59%

55%

60%

13%

42%

63%

83%

71%

83%

75%

83%

92%

11

11

10

12

10

11

11

4343

2792

2868

3562

2759

5185

3894

2904

3557
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