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RESUMO

Este trabalho constitui um projeto de pesquisa que visa dar inicio a uma pds gra-
duacdo e tem como objetivo a andlise e comparacao das técnicas como regressao,
modelos autorregressivos e redes neurais artificiais na previsdo da demanda de
energia dos consumidores livres de Minas Gerais com dados de consumo de 2014
a 2022 obtidos no site da CCEE (Camara de Comercializa¢do de Energia Elétrica).
A avalia¢do dos modelos é fundamentada em métricas de desempenho, tais como
MAE, MSE, MAPE e R? ajustado .

Palavras-chave: Previsdo de Demanda; ARIMA ; Redes Neurais Artificiais.


https://www.ccee.org.br/web/guest/dados-e-analises/consumo

ABSTRACT

This work constitutes a research project that aims to start a postgraduate course and
aims to analyze and compare techniques such as regression, autoregressive models
and artificial neural networks in predicting the energy demand of free consumers
in Minas Gerais with data from consumption from 2014 to 2022 obtained from the
CCEE (Electric Energy Trading Chamber) website. Model evaluation is based on
performance metrics, such as MAE, MSE, MAPE and adjusted R?

Keywords: Demand Forecast; ARIMA; Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

A geracdo, transmissdo e distribuicdo de eletricidade sdo processos com-
plexos que exigem coordenacdo e planejamento meticulosos. Para fazer esse pla-
nejamento existe o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) que coordena o
Sistema Interligado Nacional (SIN). O SIN é formado por extensas linhas de trans-
missado de alta tensdo e corresponde a 98% de toda energia elétrica consumida no
Brasil. Com o sistema interligado caso haja um problema envolvendo uma usina
geradora que impeca a injecdo de energia elétrica na rede € possivel utilizar ou-
tras usinas para atender a carga demandada, evitando que ocorra a interrup¢ao no
abastecimento de energia elétrica (BARROS; GEDRA; BORELLI, 2014).

Embora tenha inimeras vantagens, o SIN também apresenta desvantagens
que merecem atencdo. Entre essas desvantagens, inclui-se o risco de apagoes de-
vido a falhas na gerag@o e transmissdo de energia, condigdes climdticas adversas,
falta de manutencdo, aumento rapido da demanda e desastres naturais. Para miti-
gar esses riscos e garantir um fornecimento de energia confidvel, torna-se essencial
a realizacdo de investimentos na modernizacdo da infraestrutura, a diversificacio
da matriz energética e a implementacdo de um planejamento adequado, incluindo
sistemas de previsdo de demanda.

A demanda de energia refere-se a quantidade de energia necessaria para
atender as necessidades dos consumidores em um determinado periodo de tempo
(COSSI, 2008). Ela estd diretamente ligada a fatores como o crescimento po-
pulacional, o desenvolvimento industrial, os avangos tecnolégicos, os padroes de
consumo e os hdbitos de vida das pessoas (BEZERRA, 2016). Entretanto, prever
a demanda energética ndo se limita apenas ao seu volume, mas também em como
diversificar a matriz energética de forma a obter a melhor eficiéncia energética

considerando os aspectos ambientais (BEZERRA, 2016).



1.1 Objetivos

O objetivo deste estudo € analisar e comparar métodos tradicionais e avan-
cados de previsdo de demanda de energia dos consumidores livres de Minas Ge-
rais.

1.1.1 Objetivos especificos

* Prever o consumo por regressao

* Prever o consumo utilizando o método estatisitco autoregressive integrated

moving average (ARIMA)
¢ Prever o consumo com Redes Neurais Artificiais (RNA)

* Avaliar os modelos de previsdo utilizando o Erro Médio Absoluto (MAE), o
Erro Médio Quadratico (MSE), o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

e o coeficiente de determinac@o ajustado R?

Identificar a melhor técnica para prever a demanda

1.2 Justificativa do trabalho

Conforme Martinho (2009), se a demanda exceder a capacidade de gera-
¢do e distribuicdo de energia disponivel, pode haver sobrecarga no sistema elétrico,
levando a apagdes ou interrupgdes no fornecimento de energia, como aconteceu no
dia 15 de agosto de 2023 em que houve a interrup¢cao de 16mil MW de carga em
todo pais afetando pelo menos 29 milhdes de pessoas (GLOBO, 2023).

Para suprir a necessidade adicional, pode ser inevitavel recorrer a fontes
de energia emergenciais, como usinas termelétricas, que geralmente sdo mais caras
do que fontes renovdveis e isso pode resultar no aumento dos custos de geracio
de energia e impacto ambiental (BEZERRA, 2016). Em casos extremos, quando a

demanda excede significativamente a capacidade de geracdo e ndo h4 alternativas



viaveis disponiveis, pode haver racionamento, isto é, a redugdo programada do
fornecimento de energia para diferentes regides ou setores, a fim de equilibrar a
oferta e a demanda (SCHWEITZER, 2003).

Em 2001, o Brasil apresentou deficit entre geragdo e consumo de energia
elétrica resultando no maior racionamento de energia elétrica da histdria do pais
em termos de abrangéncia e reducio de consumo, tendo durag@o de junho de 2001
a fevereiro de 2002 (BARDELIN, 2004).

Com base no que foi apresentado fica claro que a previsao de demanda
energética € crucial para garantir a estabilidade e eficiéncia dos sistemas de ener-
gia. Ela permite que os fornecedores se preparem adequadamente, evitando des-
perdicios, interrupgdes no fornecimento e o aumento no prego devido ao uso de

fontes emergenciais.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 1: Introdugdo. E comentado sobre o sistema elétrico brasileiro e
€ discutido a importancia da previsdao de demanda de energia para a gestao eficiente
dos recursos energéticos.

Capitulo 2: Referencial Teérico. E apresentado o referencial tedrico ne-
cessario para compreender e desenvolver o trabalho. Nele € explorado conceitos
fundamentais relacionados ao sistema elétrico brasileiro e a previsdo de demanda
de energia, como modelos autorregressivos, de regressdo e redes neurais artificiais.
Além disso, é abordado as métricas de desempenho, como o Erro Médio Absoluto,
o Erro Médio Quadritico, o Erro Percentual Absoluto Médio e Coeficiente de De-
terminacdo R?.

Capitulo 3: Materiais e Metodologia. E exposto os materiais utilizados

e a metodologia adotada para desenvolver o sistema de predicdo de demanda de



energia. Também ¢é feito o detalhamento dos conjuntos de dados utilizados, os
critérios de selecdo e o processo de implementacio das técnicas de previsao.

Capitulo 4: Resultados Preliminares. E apresentado as descobertas obtidas
durante a andlise dos dados.

Capitulo 5: Recursos Necessarios. E detalhado os recursos necessérios
para conduzir o estudo, incluindo uma descri¢cdo dos custos associados aos equi-
pamentos, software e aquisicao de dados.

Capitulo 6: Cronograma. E planejado as etapas-chave do projeto e os
prazos associados a cada uma delas. O cronograma fornece uma visdo geral mais
clara do planejamento temporal do estudo, auxiliando na gestdo do tempo e no
acompanhamento do progresso.

Capitulo 7: Equipe. E apresentado os membros da equipe e suas qualifi-
cagoes.

Capitulo 8: Conclusdes. Contém o resumo das principais descobertas
e descreve os proximos passos a serem realizados durante o programa de pods-
graduagdo, com o objetivo de alcangar todos 0s objetivos propostos.

Em sequencia sdo apresentadas as Referéncias Bibliograficas e os Apén-

dices (A, B, etc.) onde sdo fornecidos os cédigos utilizados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo contém a andlise e compreensio da previsdo de demanda
energética. Sendo assim, hd uma breve explica¢do do sistema elétrico brasileiro,
o estudo de modelos de previsdo de séries temporais e métricas estatisticas para

avaliar o desempenho das diferentes formas de prever a demanda energética.

2.1 Sistema elétrico brasileiro

A partir da década de 1980, a eletricidade passou a ser percebida como um
produto que poderia ser negociado e comercializado livremente. Para transforma-
la em uma mercadoria atrativa, os setores do mercado de energia elétrica foram
segmentados em geragdo, transmissdo, distribui¢do e comercializagdo (ABREU,
1999).

A geracdo refere-se o processo que produz eletricidade a partir da transfor-
macao de outras formas de energia, como o calor ou a queda-d’dgua, em energia
elétrica. (OLIVEIRA et al., 2021).

A geracdo de energia elétrica ocorre normalmente afastada dos centros
consumidores. Para que a eletricidade gerada alcance os consumidores, faz-se
necessdrio um complexo sistema de transmissdo e distribui¢do. A transmissido
€ caracterizada pelas extensas redes de linhas (cabos) que interliga as usinas as
regides consumidoras (BARROS; GEDRA; BORELLI, 2014).

ApOs percorrer a extensdo geogréfica existente entre a geragdo e 0s cen-
tros consumidores por meio das linhas de transmissdo, a energia elétrica chega as
Estagdes Transformadoras de Distribuicdo (ETD). As ETD’s sdo compostas por
fios condutores, transformadores e equipamentos diversos de fixacdo, controle e
protecdo dos circuitos que rebaixam os niveis de tensdo utilizados na transmissao,
permitindo, assim, que seja iniciada a etapa de distribuicio (BARROS; GEDRA;
BORELLLI, 2014).



Para coordenar e controlar a operacdo das instalagdes de geracdo e trans-
missdo de energia elétrica existe o0 Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).
Ele controla o Sistema Interligado Nacional (SIN) que € uma grandiosa infraestru-
tura que conecta diversas regides do Brasil, possibilitando que a energia produzida
em uma parte do pais possa ser consumida em outra. Ele integra usinas geradoras
de energia, linhas de transmissao e subestagdes, formando uma complexa rede que
abrange quase todo o territério nacional. Este sistema é dividido em quatro sub-
sistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte. Essa interligacdo permite
que a energia gerada em regides com excedente possa ser enviada para regides com
demanda maior (FERREIRA, 2006).

Ao mesmo tempo em que a interligacdo permite que seja compensada uma
falha, também pode gerar um efeito prejudicial ao sistema na situacdo em que um
desligamento ndo consiga ser compensado, sobrecarregando outras linhas e outras
usinas, que por sua vez também chegam ao seu limite, provocando também seu
desligamento. Assim, em um efeito dominé de sobrecarga e desligamentos vérias
linhas sdo desligadas, causando o desabastecimento em uma grande drea do pais
(BARROS; GEDRA; BORELLI, 2014).

Segundo o Globo (2023) no Brasil ja teve 10 apagdes significativos. Em
1999 cerca de 60% do territério nacional ficou no escuro apés uma descarga elé-
trica atingir uma subestacdo de uma companhia energética importante no estado de
Sao Paulo. Em 2001 uma falha humana na subesta¢do de Cachoeira Paulista (SP)
provocou um blecaute que atingiu o Rio de Janeiro, Espirito Santo e parte de Mi-
nas Gerais. Em 2009 aconteceu um dos maiores apagdes do século, a quantidade
de energia desligada com o apagao foi de 28 GW no Brasil, afetando 18 estados, e
de 980 MW no Paraguai, quase 60 milhdes de pessoas ficaram sem energia elétrica
por até seis horas, devido 2 interrup¢do de trés linhas de alta tensdo provenientes
de Itaipu. Em 2011 47,7 milhdes de pessoas foram afetadas, cerca de 90% do

nordeste ficou sem energia elétrica por causa dos efeitos de uma falha na subes-



tacdo localizada no municipio de Jatoba na divisa entre Bahia e Pernambuco. Em
2012 houve trés apagdes, 3 de outubro teve uma falha no transformador em Itaipu
que afetou cinco Estados (Parand, Rio de Janeiro, Minas Gerais, Acre, Rondo6nia)
e parte do Centro-Oeste. Em 25 de outubro o apagdo cortou a energia em nove
Estados do Nordeste e parte da Regido Norte por quase trés horas e em dezembro
de 2012, um problema na hidrelétrica de Itumbiara, atingiu seis Estados. Em 2014
o Sul, Sudeste, Norte e o Centro-Oeste ficaram sem energia por quase duas horas.
Em 2018 cerca 70 milhdes de pessoas ficaram sem energia elétrica. E no dia 15 de
agosto de 2023, em decorréncia da abertura da interligacdo Norte-Sudeste, houve
interrupcdo 16 mil MW de carga em todo o pais afetando pelo menos 29 milhdes
de pessoas.

Dentro deste contexto, a previsdo de demanda elétrica torna-se fundamen-
tal para garantir a estabilidade e confiabilidade do sistema elétrico. A previsdo
de demanda permite que os operadores do sistema antecipem possiveis picos de
consumo e, assim, planejem a distribui¢do de energia de forma mais eficiente.
Ao prever com precisdo quando e onde a demanda serd maior, é possivel alocar
recursos de geracdo e transmissdo de forma a evitar sobrecargas e consequentes

desligamentos.

2.2 Consumidores livres

A comercializacdo de energia é um processo crucial no setor energético
que envolve a venda e compra de energia elétrica entre geradores, comercializado-
res e consumidores.

Este processo € regulado por 6rgdos governamentais para garantir a segu-
ranca e a eficiéncia do mercado energético e diversas leis e portarias foram estabe-
lecidas para regulamentar e orientar o setor.

Atualmente existem dois ambientes de comercializacdo: o Ambiente de

Contrata¢do Regulada (ACR), onde as distribuidoras compram energia por meio de



leildes para atender aos consumidores cativos, e o Ambiente de Contratagdo Livre
(ACL), que permite a negociacao direta entre fornecedores e consumidores livres
ou especiais (Brasil, 1995). O foco desse trabalho ¢ o Ambiente de Contratacio
Livre, pois esse mercado estd aumentando cada vez mais devido a alteracdes nas

leis.

2.2.1 Lein?9.074 de 1995

A Lein® 9.074/95 (Brasil, 1995) introduziu o conceito do consumidor livre
e estabeleceu as condi¢des para que um consumidor pudesse se tornar livre, bem
como as obrigacdes e direitos que essa categoria possui. Os consumidores livres
sdo agentes que t€ém a liberdade de escolher seu fornecedor de energia, podendo
negociar diretamente as condi¢des de fornecimento, como preco e quantidade.

De acordo com o Art. 15 §2° (Brasil, 1995)‘Os consumidores com carga
igual ou superior a 3.000 kW, atendidos em tensdo igual ou superior a 69 kV,
poderdo optar pela compra de energia elétrica a qualquer concessiondrio, permis-

siondrio ou autorizado de energia elétrica do mesmo sistema interligado.’

2.2.2 Portaria n? 514 de 2018.

Em 27 de Dezembro a portaria n® 514 (Subsecretaria de Planejamento,
Acompanhamento e Gestao, 2018) estabeleceu novos limites para entrar no am-

biente livre:

§1° A partir de 1° de julho de 2019, os consumidores com
carga igual ou superior a 2.500 kW, atendidos em qualquer
tensdo, poderdo optar pela compra de energia elétrica a qual-
quer concessiondrio, permissiondrio ou autorizado de energia
elétrica do Sistema Interligado Nacional.

§2° A partir de 1° de janeiro de 2020, os consumidores com
carga igual ou superior a 2.000 kW, atendidos em qualquer
tensdo, poderdo optar pela compra de energia elétrica a qual-
quer concessiondrio, permissiondrio ou autorizado de energia
elétrica do Sistema Interligado Nacional.



§3° A partir de 1° de janeiro de 2021, os consumidores com
carga igual ou superior a 1.500 kW, atendidos em qualquer
tensdo, poderdo optar pela compra de energia elétrica a qual-
quer concessiondrio, permissiondrio ou autorizado de energia
elétrica do Sistema Interligado Nacional.

§4° A partir de 1° de janeiro de 2022, os consumidores com
carga igual ou superior a 1.000 kW, atendidos em qualquer
tensdo, poderdo optar pela compra de energia elétrica a qual-
quer concessiondrio, permissiondrio ou autorizado de energia
elétrica do Sistema Interligado Nacional.

§5°% A partir de 1° de janeiro de 2023, os consumidores com
carga igual ou superior a 500 kW, atendidos em qualquer ten-
sdo, poderdo optar pela compra de energia elétrica a qualquer
concessiondrio, permissiondrio ou autorizado de energia elé-
trica do Sistema Interligado Nacional.

Essa regulamentacdo introduz uma novo desafio na previsdao de demanda
elétrica dos consumidores livres, uma vez que facilita a entrada de consumidores
de pequeno porte no ambiente livre que somados aumentam significativamente o

consumo no ACL.

2.3 Previsao de demanda

A previsdao tem por objetivo antecipar eventos futuros, utilizando dados
histdricos e andlises correntes, sendo essencial para individuos, organizacdes e
agéncias governamentais. E uma ferramenta que auxilia na tomada de decisdes,
ao permitir avaliar antecipadamente as possiveis consequéncias de uma acdo, e,
assim, direcionar escolhas mais assertivas em diversas situagdes, como em inves-
timentos, planejamentos e estratégias de vendas (ARMSTRONG, 2001).

As técnicas de previsdo podem ser classificadas em dois tipos principais:
quantitativas e qualitativas. As técnicas qualitativas sdo subjetivas, por outro lado,
as técnicas quantitativas se baseiam em andlises de dados histdricos, utilizando
métodos como séries temporais e regressoes, procurando padrdes nas informagdes

passadas para antecipar o futuro (SOUZA, 2021).



A escolha do método de previsdo apropriado varia de acordo com a situa-
¢do e a natureza dos dados disponivel, sendo necessario assim a anélise detalhada
dos dados. Essa andlise permite avaliar como diferentes fatores influenciam o
resultado previsto. Segundo Armstrong (2001) para previsdes de longo prazo, mé-
todos econométricos podem ser mais adequados, enquanto as previsdes de curto
prazo normalmente sdo beneficiadas pelos métodos de extrapolacao.

Dada a complexidade e a variabilidade dos problemas que se busca pre-
ver, € essencial a aplicag@o criteriosa de principios de previsdo, que orientem na
escolha e aplicacdo dos métodos mais adequados, evitando préticas deficientes e
contribuindo para decisdes mais acertadas e embasadas (ARMSTRONG, 2001).

Conforme a Fig. 2.1 para realizar a previsdo de algum dado € necessario
seguir 6 etapas:

Figura 2.1 — Etapas da previsdo

Formular o Obter Selecionar Implementar Avaliar Realizar
problema informages métodos métodos métodos previsdo
‘ T
1

Fonte: Adaptado de Armstrong (2001)

Etapa 1 - Formular o problema: Defini¢ao clara do que se deseja alcan-
car com a previsdo (ARMSTRONG, 2001) e (SOUZA, 2021).

Etapa 2 - Obter informacdes: Coleta de dados histdricos relevantes para
previsdo. Neste etapa, considera-se utilizar a série temporal mais longa disponivel
para uma andlise mais aprofundada e precisa (SOUZA, 2021).

Etapa 3 - Selecionar métodos: Com base nos dados coletados e ana-
lisados deve-se selecionar a(s) técnica(s) de previsdo mais adequada no objetivo
definido (ARMSTRONG, 2001) e (SOUZA, 2021).

Etapa 4 - Implementar métodos: Realizar previsdes para curto, médio
ou longo prazo utilizando a(s) técnica(s) selecionada(s) (ARMSTRONG, 2001) e
(SOUZA, 2021).



Etapa 5 - Avaliar métodos: Apds realizar as previsdes, avalia-se as incer-
tezas e precisdo do(s) modelo(s) implementados. Caso a avaliagdo ndo tenha sido
satisfatoria, deve-se selecionar outros métodos ou melhorar os métodos anteriores
(ARMSTRONG, 2001) e (SOUZA, 2021).

Etapa 6 - Realizar previsao: Com o(s) modelo(s) satisfatério(s) gera-se

os resultados (ARMSTRONG, 2001) e (SOUZA, 2021).

2.4 Séries Temporais

Segundo Morettin e Toloi (2018) uma série temporal é qualquer conjunto
de observacdes ordenas no tempo. Formalmente, denota-se uma trajetéria qual-
quer ZU) (t) em que para cada ¢ fixo tem-se os valores de uma varidvel aleatéria
Z(t) que tera certa distribui¢do de probabilidades, sendo assim a série temporal é
uma parte de uma trajetdria, dentre muitas que poderiam ter sido observadas.

O objetivo desse trabalho ao obter a série temporal é fazer previsdes da
série Z(t), com o conhecimento de observacdes da série de entrada X (r) conforme

aEq. 2.1.

Z(t) =Y v(t)X(t—1) 2.1)
=0
onde X () é a série de entrada, Z(r) é a série de saida, v(r) é uma fung¢do de trans-
feréncia e r € tempo (MORETTIN; TOLOI, 2018).

Ao analisar séries temporais, é essencial entender suas caracteristicas e

componentes. A seguir serd explorado esses conceitos.

2.4.1 Estacionariedade

Uma série temporal € considerada estaciondria quando suas propriedades
estatisticas, como média e variancia, permanecem constantes ao longo do tempo.

Em outras palavras, uma série estaciondria se desenvolve aleatoriamente ao redor



de uma média constante, indicando uma forma de equilibrio estdvel (MORETTIN;
TOLOI, 2018).

Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries tem-
porais supde que estas sejam estaciondrias e a maior parte das séries na prética
apresentam alguma forma de nao estacionariedade € necessario transformar os da-
dos originais.

A transformagdo mais comum consiste em tomar diferencas sucessivas da
série original, até se obter uma série estaciondria. A n-ésima diferenca de Z(t) é
dada descrita pela Eq. 2.2 onde A representa o operador de diferenca (MORET-
TIN; TOLOIL 2018).

A"Z(t) = A[A" 1 Z(1)] (2.2)

Para determinar se a série € estaciondria pode ser feito o teste ADF (Aug-

mented Dickey-Fuller). Esse teste consiste no(a):

1. Formulacao da hipotese nula e alternativa: A hipétese nula (HO) € defi-
nida como a situacdo em que a série temporal apresenta uma raiz unitdria,
tornando-a ndo estaciondria. Enquanto isso, a hipétese alternativa (H1)
postula que a série temporal adquire estacionariedade ap6s a aplicagdo de
diferenciacdes apropriadas, ou seja, depois de passar por um processo de

‘d’ diferengas.

2. Calculo da Estatistica do Teste: A estatistica de teste do ADF compara
a variacdo da série original com a variacdo apds a diferenciacdo. Quanto
mais a série for estaciondria, menor serd a variacdo apos a diferenciacio,

levando a uma estatistica de teste mais negativa.

3. Comparacio com Valores Criticos: A estatistica do teste de ADF é com-
parada a valores criticos de acordo com o nivel de significincia escolhido

(geralmente 5% ou 1%). Se a estatistica do teste for menor (mais negativa)



que o valor critico correspondente, a hipdtese nula € rejeitada em favor da

hipétese alternativa, indicando que a série € estaciondria.
4. Interpretacao dos resultados:

(a) Se o valor da estatistica do teste de ADF for menor que os valores
criticos, a série é considerada estaciondria, e nenhuma ou pouca

diferenciacdo € necessaria.

(b) Se o valor da estatistica do teste for maior que os valores criticos,
a série é considerada ndo estaciondria, e a ordem de diferenciagdo

‘d’ deve ser aumentada até que a série se torne estaciondria.

2.4.2 Tendéncia

Tendéncia refere-se a um padrdo de longo prazo em uma série temporal,
sem considerar as flutuacdes sazonais e irregulares. Pode ser linear, curvilinea,

estocdsticas ou deterministica conforme mostra a Fig. 2.1 (BOX et al., 2015).

* Linear: Representada por uma linha reta que pode ter uma inclinagdo posi-

tiva (crescente) ou negativa (decrescente).

* Curvilinea: Caracterizada por uma curva que pode ser concava (se a sé-
rie cresce a uma taxa crescente) ou convexa (se a série cresce a uma taxa

decrescente).

* Estocasticas: Nio tem uma forma definida, ja que ¢ influenciada por mu-

dancas aleatdrias ao longo do tempo.

* Deterministica: Pode assumir uma variedade de formas, dependendo do

padrio subjacente que se repete ao longo do tempo.

Dentro da tendéncia pode haver movimentos ascendentes ou descendentes
que ocorrem de forma ciclica dentro esses movimentos sdo denominados de ciclo.

(SOUSA et al., 2021)



Grifico 2.1 — Tipos de tendéncia
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2.4.3 Sazonalidade

Sazonalidade refere-se a flutuagdes que ocorrem em intervalos regulares,
geralmente devido a fatores externos, como o clima ou feriados. Estas flutuagdes
sdo previsiveis e podem ser repetidas em um periodo especifico (CHATFIELD,

2016).

2.4.4 Residuo

O residuo € a diferenca entre o valor observado e o valor previsto por um
modelo. E utilizado para avaliar a precisdo de um modelo de previsdo (MORET-

TIN; TOLOI, 2018).



O residuo também pode ser chamado de ruido ou irregularidade. Ele € um

erro aleatério presente no modelo de série temporal e como pode ser observado na

Fig. 2.2 tudo que ndo representar uma tendéncia, um ciclo ou uma sazonalidade é

considerado um erro aleatério, ou seja, uma irregularidade (SOUSA et al., 2021).

Gréfico 2.2 — Componentes de uma série temporal
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2.4.5 Modelos de Séries Temporais

Para isolar os componentes sazonalidade (S), tendéncia (T), ciclo (C) e

irregularidade (I), sdo utilizadas técnicas estatisticas. Dentre varios modelos para

isolar os componentes, destaca-se os modelos aditivo e multiplicativo (SOUSA et

al., 2021).

Matematicamente o modelo aditivo € descrito pela Eq. 2.3.

X(t)=T+S+C+I

2.3)



Ja o modelo multiplicativo € descrito pela Eq. 2.4.

X, =TXxXSXCXE 2.4)

Existem outros modelos avangados, como os modelos ARIMA, que com-

binam técnicas de médias méveis e autoregressdo que serdao explorados a seguir.

2.5 Regressao

Regressdao € uma técnica estatistica usada para e modelar a relacdo entre
uma ou mais varidveis independentes (nomeada também de caracteristicas, pre-
ditores ou varidveis explicativas) e uma varidvel dependente (denominadas como
varidvel de resposta ou alvo). O principal objetivo da regressio é entender como
as varidveis independentes influenciam a varidvel dependente e, com base nessa

andlise, fazer previsdes ou estimativas.

2.5.1 Linear

Regressao Linear é uma técnica estatistica que busca estabelecer uma rela-
cdo linear entre uma ou mais variaveis independentes e uma variavel dependente.

Para uma tnica varidvel independente, a equacdo que descreve a regressao
linear é dada pela Eq. 2.5. Nessa equacfo, y € a varidvel dependente que estd
sendo prevista, x; é a varidvel independente, 3y é o intercepto da regressdo (ou
seja, onde a linha de regresséo corta o eixo vertical) e B € o coeficiente da varidvel

independente x;.

y=PBo+Bixi (2.5)

E para multiplas varidveis independentes tem-se a Eq. 2.6.

y=PBo+ Bix +ﬁ2x2+...+[3pxp (2.6)



onde y € a varidvel dependente que deseja-se prever, xi,X2,...,X, sd0 as
varidveis independentes, 3y € o intercepto da regressdo e B, f32,..., B, sdo os coe-
ficientes das varidveis independentes.

Como a regressdo linear assume que a relacio entre as varidveis € estrita-
mente linear e, em alguns casos, as relagdes nao podem ser adequadamente mode-

ladas por uma linha reta faz-se necessdrio o uso da regressdo polinomial.

2.5.2 Polinomial

A regressdo polinomial € uma extensdo da regressdo linear que permite
modelar relacdes ndo lineares entre as varidveis. Em vez de ajustar uma linha reta
aos dados, a regressdo polinomial ajusta um polindmio de grau n aos dados. A

regressao polinomial de grau n € expressa pela Eq. 2.7.

y= ﬁo+ﬁ1x+l32x2+53x3 + . B 2.7

Nessa equacgdo, y € a varidvel dependente que estd sendo prevista, x € a
varidvel independente, e Bo,B1, B2, .., B sdo os coeficientes do polindmio. O
grau do polindmio, representado por n, determina a complexidade da relagdo que
estd sendo modelada. Quanto maior o grau, mais flexivel o modelo se torna, mas
também corre o risco de se ajustar demais aos dados de treinamento (overfitting).

A regressdo polinomial permite capturar padrdes mais complexos do que
uma simples regressdo linear, no entanto, no contexto de séries temporais, € im-
portante considerar também os modelos autorregressivos, pois eles reconhecem a
influéncia dos valores passados sobre os valores futuros, tornando-os essenciais

para a previsao de tendéncias e padrdes em dados com dependéncia temporal.



2.6 Modelo autorregressivo (AR) de média movel (MA)

Modelos Autorregressivos (AR) sdo uma abordagem comum para modelar
e prever séries temporais (CHATFIELD, 2016; BOX et al., 2015). A caracteristica
principal desse modelo é que ele usa observacdes anteriores da prépria série tem-
poral para prever observacdes futuras. Ou seja, a previsdo de um ponto no tempo
depende das observacdes passadas da mesma série temporal. Um modelo AR de

ordem p (denotado como AR(p)) é descrito pela Eq. 2.8.

Xi=c+0Xi 1 +0Xi o+...+0,Xi ), + & (2.8)

onde X; representa o valor da série temporal no tempo ¢, ¢ € uma constante (ou
termo de intercepta¢do), ¢, ¢, ..., sdo os coeficientes associados aos valores
passados da série, p é a ordem da autorregressao, indicando quantos valores pas-
sados estdo sendo considerados e & € o erro aleatério no tempo (t).

Para ajustar um modelo AR aos dados, € necessdrio estimar os coeficien-
tes ¢1,¢2,... ¢, € a constante ¢ com base nos dados observados. Existem vdrias
abordagens para realizar esse ajuste, sendo a mais comum o uso de métodos de

estimacdo, como o Método dos Minimos Quadrados.

2.6.1 Método dos Minimos Quadrados

O Método dos Minimos Quadrados € uma técnica de ajuste de parametros
usada para encontrar os melhores valores dos coeficientes de um modelo, de modo
a minimizar a soma dos quadrados dos erros entre as previsdes do modelo e os

dados observados (Eq. 2.9).

N
L=Y (x,—-%) (2.9)
=1

t
onde L € a funcdo de perda, N € o nimero de observagdes na série temporal, X; é

o valor real da série no tempo ¢ e X; é o valor previsto pelo modelo no tempo .



O objetivo € encontrar os valores dos coeficientes @1, ¢, ..., ¢, que minimizam a
funcdo de perda L. Uma vez que o modelo € ajustado, ele pode ser usado para fazer

previsdes futuras, com as previsdes dependendo dos valores passados da série.

2.6.2 Modelo de média mével (MA)

O modelo de Média Mé6vel (MA) descreve como os valores de uma série
temporal podem ser modelados com base em uma combinagdo linear de valores
passados dos residuos ou erros anteriores. Um modelo MA de ordem ¢ (denotado

como MA(q)) é descrito pela Eq. 2.10.

Xt == 'lJ + 8f + 9181—1 + 928[72 + e + qutfq (210)

onde X; € o valor da série temporal no momento ¢, i é a média da série temporal
(parametro constante), & € o erro no momento #, representando a variagdo ndo
explicada pela média, os pardmetros 0;,6,, ..., 6, sdo coeficientes da média movel
para os g periodos anteriores e g € a ordem da média mével, indicando quantos lags
(atrasos) dos erros passados sao considerados.

Para ajustar um modelo MA aos dados, € necessario determinar a ordem
(¢) do modelo, para isso pode-se utilizar a busca em grade. Esse técnica envolve a
explorag@o de um conjunto predefinido de valores candidatos para encontrar o me-
lhor pardmetro ou combinagdo de pardmetros. Ao testar diversas combinacdes de
valores candidatos, essa abordagem permite identificar a configuragcdo que resulta
no melhor ajuste aos dados observados, com base em métricas de desempenho

definidas. O procedimento da busca em grade segue as etapas:

1. Especificacdo dos possiveis valores: Na primeira etapa, uma faixa de
valores possiveis para o pardmetro é definida, representando as opg¢des a

serem exploradas.



2. Iteracdo Através dos Valores Candidatos: Para cada valor possivel deve

ser feito a iteragdo com os passos subsequentes.

(a) Ajuste do Modelo: O modelo € ajustado e treinado com um dos

valores possiveis.

(b) Avaliacao do Desempenho: O desempenho do modelo é avaliado
utilizando métricas de desempenho, como erro médio quadratico

(MSE).

(c) Selecao do Melhor Valor: O valor que resulta no melhor desem-

penho é selecionado.

2.6.3 Autoregressive Moving Average (ARMA)

O modelo ARMA combina os modelos autorregressivos (AR) e média
moével (MA) com o objetivo de capturar a estrutura de autocorrelagdo e média
movel presente nos dados de séries temporais. Um modelo ARMA de ordem
de autorregressdo p e ordem de média mével ¢ (denotado como ARMA(p,q)) é

descrito pela Eq. 2.11.

Xi=ct+01Xi 1+ 0Xio+...+0,Xip
(2.11)

+&+6015 1 +6& 2+...+ 0,8

onde X; é o valor da série temporal no tempo ¢, ¢ € a constante ou intercepto
na equacdo, representando a componente média da série temporal ao longo do
tempo. Os termos autoregressivos, ¢1X; 1 + ¢ X; >+ ...+ ¢,X;_,, refletem a in-
fluéncia dos valores passados da série temporal, ponderados pelos coeficientes au-
torregressivos ¢;. O termo & € o erro no tempo ¢, representando a componente

nao explicada ou o ruido branco na série temporal. Os termos de médias moveis,



01&_1+ 68 >+ ...+ 6,6, refletem a influéncia dos erros passados, onde 6;
sdo os coeficientes de médias moveis.

O objetivo da modelagem ARMA ¢ estimar os coeficientes autorregressi-
vos, os coeficientes da média mével e a constante, para que o modelo seja capaz
de capturar a estrutura de autocorrelacdo e média mével presente na série tempo-
ral. Com um modelo ARMA bem ajustado, é possivel fazer previsdes futuras e

analisar o comportamento da série temporal ao longo do tempo.

2.6.4 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O modelo ARIMA ¢ uma extensao do modelo ARMA e foi desenvolvido
para lidar com séries temporais ndo estaciondrias. Para atingir esse objetivo, ele
incorpora o conceito de integragdo ao modelo ARMA. A etapa de integragcdo en-
volve a diferenciacdo da série temporal original, a fim de tornd-la estaciondria,
conforme explicado na sess@o 2.4.1. O nimero de diferencas necessdrias para al-
cancar a estacionariedade € denotado por ‘d’. A série diferenciada, representada

como X'z, é obtida por meio da Eq. 2.12.

X't=X—X_q (2.12)
O modelo ARIMA pode ser expresso conforme a Eq. 2.13.
X =c+ 01X, | —0X ,—...—9,X/_,

(2.13)
+&—6016_1—6_o—...— 9q8t_q

2.7 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados
no processamento de informagdes no cérebro humano. Elas pertencem ao campo

de aprendizado de méquina e constroem modelos a partir de dados de entrada e



saida. Haykin (2001) compara RNAs ao cérebro, destacando que ambos adqui-
rem conhecimento através de aprendizagem e usam conexdes neuronais (pesos
sindpticos) para armazenar este conhecimento. (HAYKIN, 2001) ainda cita como

beneficios da redes neurais:

1. Generalizacdo: RNAs processam entradas ndo vistas durante o treina-

mento.
2. Nao-linearidade: Permitem modelagem de relagcdes complexas.

3. Mapeamento de Entrada-Saida: Aprende mapeamentos a partir de exem-

plos rotulados.
4. Adaptabilidade: Ajustam-se a mudangas ambientais.

5. Resposta a Evidéncias: Fornece confiabilidade em decisoes de classifi-

cacao.
6. Informacao Contextual: Tratam informagdes distribuidas na rede.
7. Tolerancia a Falhas: Degradam-se suavemente sob condigdes adversas.

8. Implementacao em VLSI: Adequadas para tecnologias de integracao de

alta escala.

9. Analogia Neurobiolégica: Motivadas pela estrutura e funcionamento do

cérebro, fornecendo insights para a eletrdnica e a tecnologia VLSI.

Sabendo da inspiragdo neurobioldgica, € pertinente fazer uma breve ana-
lise da estrutura e organizagdo do cérebro humano.
2.7.1 Cérebro humano

O sistema nervoso humano pode ser descrito como um conjunto de trés

estagios: Receptores, Rede Neural Nervosa e Atuadores, conforme ilustrado na



Fig. 2.2. No coragdo deste sistema esta o cérebro, que funciona como uma rede
neural. Esta rede estd constantemente recebendo e interpretando informacoes, e
tomando decisdes com base na entrada. Os receptores transformam estimulos do
corpo ou do ambiente externo em impulsos elétricos, que s@o enviados ao cérebro.
Em resposta, os atuadores transformam os impulsos elétricos do cérebro em acdes
visiveis.

Figura 2.2 — Representacdo em diagrama em blocos do sistema nervoso
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Fonte: Haykin (2001)

Os neurdnios vém em uma variedade de formas e tamanhos. Um exem-
plo € a célula piramidal (Fig. 2.3), que é um tipo comum de neurdnio cortical.
Esta célula pode receber muitos contatos sindpticos e se conectar a muitas outras
células.

Os neurdnios comunicam-se através de potenciais de ac¢do, ou impulsos,
que sdo pulsos breves de tensdo. Esta comunicacdo comega quando um neurénio
¢ estimulado e gera um potencial de acdo. Este impulso elétrico viaja pelo axdnio,
uma extensdo longa e fina do neurénio. Ao chegar ao final do axdnio, o impulso
chega a estruturas chamadas terminais sindpticos. Esses terminais estao proximos
dos dendritos de outro neur6nio. Os dendritos sdo extensdes ramificadas que saem
do corpo celular do neurdnio e recebem informagdes de outros neurdnios. Na
juncgdo entre o axonio de um neurdnio e o dendrito de outro substincias quimicas
chamadas neurotransmissores sao liberadas. Estes neurotransmissores atravessam
a sinapse e se ligam a receptores especificos no dendrito do préximo neurdnio.
Isso pode resultar na geracdo de um novo potencial de acdo no neurdnio receptor,

continuando a transmissao da informacao.



Figura 2.3 — A célula piramidal
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Fonte: Haykin (2001)

As sinapses sdo fundamentais para a comunicac¢do neural e podem con-
verter um sinal elétrico pré-sindptico em um sinal quimico e, em seguida, de volta
em um sinal elétrico pds-sindptico. Este processo de comunicacdo e modulacio é
aprimorado pela plasticidade, que refere-se a sua capacidade de mudar e adaptar-
se. Em cérebros adultos, isso envolve a criacdo de novas conexdes sindpticas e a
modificac@o das existentes.

O cérebro opera de forma mais lenta do que os dispositivos eletronicos

modernos, mas compensa essa lentiddo com uma quantidade surpreendente de



neurdnios e sinapses, tornando-o extremamente eficiente. A efici€ncia energética

do cérebro € notavelmente superior a dos melhores computadores da atualidade.

2.7.2 Neuronio Artificial

Um neur6nio € uma unidade de processamento essencial na operacio de
redes neurais. A Fig. 2.4 ilustra o modelo de um neurdnio, que serve como base

para a construgdo de redes neurais artificiais. Esse modelo tem trés componentes

principais:
Figura 2.4 — Modelo ndo-linear de um neurdnio
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1. Sinapses ou elos de conexao: Cada sinapse € caracterizada por um peso.
p p p

Um sinal x; de entrada € multiplicado pelo peso sindptico wy;. Nota-se

que o peso sindptico de um neurdnio artificial pode variar entre valores

positivos e negativos, diferentemente das sinapses bioldgicas.

2. Somador: Ele agrega os sinais de entrada ponderados.



3. Funcao de ativacdo: Limita a amplitude da saida do neurdnio. Geral-

mente, a amplitude € normalizada para o intervalo [0,1] ou [-1,1].

Além disso, o modelo incorpora um bias by, que ajusta a entrada da funcéo
de ativagcdo. Dependendo do valor do bias (positivo ou negativo), a entrada liquida
para a funcdo de ativagdo é aumentada ou diminuida, respectivamente.

Matematicamente, o neurdnio k é representado pelas Eqs. 2.14 e 2.15.

U = Wi jXj (2.14)

m

j=1

Vi = O (ur + i) (2.15)

onde, x1,X2,...,X; S0 os sinais de entrada, wgj, W2, ..., Wiy SA0 OS pesos sindpti-
cos, uy é a saida do somador, by € o bias, ¢(.) é a fungdo de ativagéo, e y; é a saida
do neurdnio. O bias by resulta em uma transformacio afim na saida v, descrita

pela Eq. 2.16.

Vi = ug + by (2.16)

O bias by € um parametro externo. Ele pode ser incorporado nas equagdes

conforme demonstrado nas Eqs. 2.17 e 2.18.

VE= ) WiiXj (2.17)
j=0
ye=0() (2.18)

Nessa formulacio, uma nova sinapse € adicionada com entrada xo = +1 e
peso wyg = by. Assim, o modelo do neur6nio k pode ser alternativamente represen-

tado como na Fig. 2.5, onde o efeito do bias € considerado adicionando um novo



sinal de entrada e um novo peso sindptico igual ao bias by. Embora os modelos
parecam diferentes, eles sdo matematicamente equivalentes.

Figura 2.5 — Um outro modelo nio-linear de um neurdnio
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2.7.3 Tipos de Funcao de Ativacao

A fungio de ativagdo, denotada por ¢ (v), determina a saida de um neur6-
nio com base em seu potencial ativacdo local v. Existem cinco fun¢des de ativacdo

fundamentais: Degrau, Linear e Sigmdide, Tangente Hiperbdlica e ReLU.

2.7.3.1 Funcao Degrau

A funcio degrau € representada na Fig. 2.3, é dada pela Eq. 2.19.

1 sev>0
o(v) = (2.19)
0 sev<O

Esta é frequentemente chamada de fun¢do de Heaviside na engenharia. A

saida do neurdnio k que usa esta funcdo € definida pela Eq. 2.20.



Grifico 2.3 — Fung¢édo Degrau
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Fonte: Préprio autor

1 sev>0
Yk = (2.20)
0 sev<O
onde vy, € definido pela Eq. 2.21.
m
ve =Y wijx;j + by (2.21)

j=1
Este neur6nio destaca a propriedade de ‘tudo ou nada’ do modelo, isso
refere-se a resposta bindria de um neurdnio a um estimulo: ou ele dispara um
potencial de agdo em amplitude maxima ou nao dispara nada, sem estados inter-
medidrios. Esta caracteristica garante a transmissdo clara e consistente de infor-

macodes nas redes neurais.



2.7.3.2 Funcao Linear por Partes

A funcio linear por partes € representada na Fig. 2.4 e é descrita pela Eq.
2.22.

Gréfico 2.4 — Func¢ao Linear por partes
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1 sevZ—i—%
P(v)=<v se +% >y > —% (2.22)

1

0 sev<—3

Ela pode ser vista como uma aproximacgao de um amplificador ndo-linear.

Existem duas variacdes notdveis desta fungdo:

* Quando a regido linear opera sem saturagdo, ela se torna um combinador

linear.

* Quando a amplificagdo da regido linear € infinitamente grande, ela se torna

uma fungdo degrau.
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A fungdo de ativac@o linear por partes € simples e flexivel, com uma de-

rivada facil de calcular, tornando-a benéfica para certas implementagdes. No en-

tanto, suas descontinuidades e limitagdes na representacdo de dados complexos,

juntamente com problemas potenciais de saturagcdo, podem apresentar desafios em

redes neurais profundas e algoritmos especificos.

2.7.3.3 Funcao Sigmoide

A funcio sigméide € representada na Fig. 2.5 e € descrita pela Eq. 2.23.

¢(v)

T 1+ exp(—av)

: (2.23)

O parametro a determina a inclinagdo da funcdo. As fungdes sigmdides

com diferentes inclinacdes sdo ilustradas na Fig. 2.5. Nota-se que quando a tende

ao infinito, a funcdo sigmdide converge para uma funcao de limiar (degrau).

Grifico 2.5 — Fung¢ado Sigméide
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Além disso, a funcdo sigmdide é diferencidvel, o que € uma propriedade

crucial na teoria de redes neurais.




2.7.3.4 Funcao Tangente Hiperbolica

A func@o tangente hiperbdlica é representada na Fig. 2.6 e é descrita pela

Eq. 2.24.

¢ (v) = tanh(v) = Z;Z (2.24)

Griéfico 2.6 — Fun¢do Tangente Hiperbdlica
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A fung¢do tangente hiperbdlica mapeia um nimero real v para um valor
no intervalo de -1 a 1, tornando-a uma funcio ttil para normalizar a saida de
neurdnios em redes neurais. Esta funcdo é semelhante & fungdo sigmdide, mas
tem a vantagem de ser centrada em zero, o que pode facilitar o treinamento de
redes neurais. Assim como a funcio sigméide, a funcio tangente hiperbdlica é

diferenciavel.

2.7.3.5 Funcio ReLLU

A funcio ReLU € representada na Fig. 2.7 e € descrita pela Eq. 2.25.

o (v) = max(0,v) (2.25)



Grifico 2.7 — Fungdo ReLU
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A fun¢@o ReLU € zero para valores negativos de v e aumenta linearmente
para valores positivos de v. A simplicidade da fungdo ReLU e a sua capacidade
de introduzir ndo-linearidade nas redes neurais a tornam uma escolha popular em

arquiteturas de redes profundas.

2.7.4 Arquitetura da Rede

As redes neurais artificiais sdo a base de muitos sistemas de aprendizado
de maquina e inteligéncia artificial. Elas sdo compostas por varias camadas in-
terconectadas de neurdnios (ou unidades de processamento), cada uma com seu
proprio conjunto de parametros ajustdveis. Normalmente as camadas sdo classifi-

cadas conforme a Fig. 2.6 em:

* Camada de Entrada: E a primeira camada de uma rede neural e serve
para receber dados brutos ou caracteristicas de entrada. Cada neurdnio nesta
camada corresponde a uma caracteristica ou dimensao dos dados de entrada.

A camada de entrada transmite os valores para as camadas ocultas;



Figura 2.6 — Camadas de uma rede
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 Camadas Intermedisrias ou Ocultas: E a camada que conecta a camada
de entrada a camada de saida e onde a maior parte do processamento ¢ feita.
Nela cada neurénio em uma camada oculta € conectado a todos 0s neurdnios
da camada anterior e da camada seguinte. A presenca de multiplas camadas
ocultas permite que a rede aprenda representacdes mais abstratas e comple-
xas dos dados, tornando-a capaz de realizar tarefas mais sofisticadas, como

classificacdo de imagens ou processamento de linguagem natural.

+ Camada de Saida: E a iltima camada de uma rede neural e produz os
resultados finais ou previsdes com base no processamento dos dados de en-
trada. O ndmero de neurdnios na camada de saida geralmente corresponde
ao nimero de classes ou categorias nas quais a rede deve fazer previsdes. A

saida de cada neurdnio na camada de saida representa a probabilidade da en-



trada pertencer a classe correspondente. A classe com a maior probabilidade

geralmente € escolhida como a previsao final da rede.

A estrutura organizacional da rede, ou seja, o nimero de camadas, o nu-
mero de neuronios em cada camada, as conexdes entre neurénios € como essas
camadas estdo dispostas, podem variar bastante, mas os tipos mais comuns de
arquitetura sdo: Feedforward de uma tunica camada, Feedforward de multiplas

camadas e Redes Neurais Recorrentes.

2.7.4.1 Feedforward de uma tinica camada (Perceptron)

A a arquitetura feedforward de uma tnica camada ¢ uma rede neural sim-
ples com apenas camada de entrada e saida (Fig. 2.7), adequada para tarefas sim-
ples e linearmente separdveis, mas inadequada para tarefas mais complexas que
exigem a capacidade de aprendizado de representacdes ndo lineares.

Neste tipo de rede, todas as unidades de processamento estdo dispostas
em uma Unica camada, e as conexdes fluem em uma tunica direcdo, da entrada
para a saida. Essas redes sao frequentemente usadas para problemas simples de
classificacdo ou regressdo, quando a relacio entre as entradas e as saidas € linear

ou quase linear.

2.7.4.2 Feedforward de miltiplas camadas

Uma rede neural feedforward de multiplas camadas, também conhecida
como MLP (Multilayer Perceptron), ¢ uma arquitetura mais avangada e poderosa
em comparacdo com uma rede neural de camada dnica. Ela é caracterizada por ter
uma ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de saida (Fig.
2.8).

A operagdo dessa arquitetura é baseada em uma série de camadas de neur6-
nios interconectados. Comeca com uma camada de entrada que recebe dados bru-

tos ou caracteristicas de entrada. Esses dados sdo propagados através de uma ou



Figura 2.7 — Arquitetura feedforward de uma tinica camada (Perceptron)
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mais camadas ocultas, onde cada neurdnio aplica transformagdes ndo lineares as
entradas. A presenga de camadas ocultas permite que o MLP aprenda represen-
tagdes complexas e abstratas dos dados, tornando-o adequado para tarefas de alta
complexidade. Finalmente, os resultados sdo produzidos na camada de saida, com
uma fungdo de ativacdo apropriada para a tarefa.

Durante o treinamento, os pesos das conexdes entre neurdnios sdo ajusta-
dos por meio de algoritmos de otimizac¢do, como a retropropagacao (backpropa-
gation), para minimizar uma fun¢do de perda. Esse processo de ajuste iterativo

permite que o MLP aprenda a mapear as entradas para as saidas desejadas.



Figura 2.8 — Arquitetura feedforward de miiltiplas camadas
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2.7.4.3 Redes Neurais Recorrentes

Ao contrario das redes feedforward, as redes recorrentes (RNNs) possuem
conexdes retroativas, o que permite que informagdes passem de uma etapa de
tempo para a proxima conforme pode ser visualizado na Fig. 2.9. Isso torna as
RNNs adequadas para tarefas que envolvem sequéncias de dados, como processa-
mento de linguagem natural, previsao de séries temporais e muito mais. As RNNs
podem lidar com entradas de comprimentos varidveis e manter estados anteriores

em memoria.

2.7.5 Processos de Aprendizagem

Uma das caracteristicas mais essenciais das redes neurais € sua capacidade
de aprender com o ambiente e, assim, aprimorar seu desempenho. Esse processo

ocorre por meio de iteracdes nas quais os pesos da rede sdo ajustados, o que é



Figura 2.9 — Arquitetura da Rede Neural Recorrente
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conhecido como treinamento. O aprendizado € concluido quando a rede neural
atinge uma solugdo geral para uma classe especifica de problemas.

No processo de treinamento é essencial contar com algoritmos de apren-
dizado, que consistem em conjuntos bem definidos de regras para resolver proble-
mas de aprendizado. Existem diversos tipos de algoritmos de aprendizado, cada
um adaptado a modelos particulares de redes neurais, os trés principais sao Super-

visionado, Nao-Supervisionado e o Aprendizado por Reforco

2.7.5.1 Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o modelo € treinado usando um conjunto
de dados que contém exemplos de entrada e saida correspondente (Fig. 2.10). O
objetivo é que o modelo aprenda a mapear corretamente as entradas para as saidas.

Isso € feito ajustando os pardmetros do modelo de acordo com a diferenca entre as



previsdes do modelo e os valores reais do conjunto de treinamento. O aprendizado

supervisionado € comumente usado em tarefas de classificacdo e regressao.

Figura 2.10 — Sistema de aprendizado supervisionado
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Para realizar o aprendizado supervisionado deve-se:

1. Ter o conjunto de dados de treinamento, que contém dados de entrada

juntamente com as saidas desejadas correspondentes.

2. Aplicar o algoritmo de aprendizado ao conjunto de dados de treinamento
para ajustar os pardmetros de um modelo. O objetivo é que o modelo
aprenda a mapear as entradas para as saidas desejadas, de modo que, com

o tempo, possa fazer previsdes precisas para novos exemplos.

3. Avaliar o desempenho do modelo utilizando um conjunto de dados de teste
que ndo foi aplicado durante o treinamento. O objetivo € verificar o quao

bem o modelo generaliza para novos dados ndo vistos.

4. Realizar as previsdes de dados ndo rotulados depois que o modelo apre-

sentar bom desempenho



2.7.5.2 Nao-supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado (Fig. 2.11), o modelo é treinado em
dados que nio possuem rétulos de saida. Em vez disso, o objetivo € descobrir
estruturas, padrdes ou agrupamentos nos dados. Isso inclui técnicas como cluste-
ring (agrupamento), reducdo de dimensionalidade e geracdo de dados sintéticos.
O aprendizado ndo supervisionado é usado em tarefas como segmentacio de mer-

cado, analise de dados e muito mais.

Figura 2.11 — Sistema de aprendizado ndo-supervisionado
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2.7.5.3 Por reforco

O aprendizado por refor¢co envolve um agente que toma acdes em um am-
biente e recebe recompensas ou penalidades com base nessas acdes. O objetivo
do agente € aprender a realizar agdes que maximizem as recompensas ao longo do

tempo.

Figura 2.12 — Sistema de aprendizado recorrente
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Conforme pode ser observado na Fig. 2.12 o sistema de aprendizado re-

corrente é composto por:
* Agente: E a entidade que estd sendo treinada para tomar decisdes.

« Ambiente: E o contexto no qual o agente opera e no qual suas acdes tém

impacto.
* Acoes: O que o agente pode realizar agdes dentro do ambiente.

» Estado: Descreve as condi¢des atuais do ambiente em um determinado mo-

mento. O agente observa o estado para tomar decisdes.

* Recompensa: E um sinal numérico que o agente recebe apds executar uma
acdo em um determinado estado. O objetivo do agente € maximizar a re-

compensa cumulativa ao longo do tempo.

O processo de aprendizado por refor¢o envolve o agente interagindo com
o ambiente em episodios repetidos, tomando acdes e recebendo recompensas. O
agente usa essas interagdes para aprender uma estratégia 6tima, que lhe permite

tomar decisdes que maximizam a recompensa ao longo do tempo.

2.8 Estatistica Descritiva

A estatistica descritiva descreve e sintetiza as principais caracteristicas
observadas em um conjunto de dados por meio de tabelas, graficos e medidas-
resumo, permitindo a compreensao do comportamento dos dados (BELFIORE,
2015).

As informacdes contidas em um conjunto de dados podem ser resumidas
por meio de medidas numéricas adequadas, chamadas medidas-resumo. Essas me-
didas t€ém como objetivo principal a representacdo do comportamento da varidvel
por meio de seus valores centrais e ndo centrais, ¢ suas dispersdes ou formas de

distribuicdo dos seus valores em torno da média (BELFIORE, 2015).



As medidas-resumo que serdo apresentadas a seguir sdo: medidas de po-

sicdo ou localizacdo e medidas de dispersdo ou variabilidade.

2.8.1 Medidas de posicao ou localizacio

As medidas de posi¢do ou localizag¢do fornecem valores que caracterizam
o comportamento de uma série de dados, indicando a posi¢do ou localizacdo dos
dados em relacdo ao eixo dos valores assumidos pela varidvel ou caracteristica em
estudo. Essas medidas sdo subdivididas em medidas de tendéncia central (média,
mediana e moda) e medidas separatrizes (quartis, decis e percentis) (BELFIORE,

2015).

2.8.1.1 Média aritmética simples

A média aritmética simples € a soma do total de valores de uma determi-
nada varidvel dividida pelo nimero total de observagdes (Eq. 2.26).
n

1
X=-) x (2.26)
ni3

2.8.1.2 Média aritmética ponderada

No célculo da média aritmética simples, todas as ocorréncias tém a mesma
importéncia ou peso. Quando se deseja atribuir diferentes pesos (p;) para cada
valor i da varidvel X, utiliza-se a média aritmética ponderada descrita pela Eq.
2.27.

n
Yioi Xipi

X=" (2.27)
i=1Pi

2.8.1.3 Mediana para dados discretos e continuos nio agrupados

A mediana (Md) € uma medida de localizagdo do centro da distribui¢io

de um conjunto de dados ordenados de forma crescente. Seu valor separa a série



em duas partes iguais, de modo que 50% dos elementos sdo menores ou iguais a
mediana e os outros 50% sao maiores ou iguais a mediana. A mediana da varidvel

X pode ser calculada conforme a Eq. 2.28.

Xy 4 x(n , se n for par
Md(x) = [ @) (2“)} (2.28)

X(ng1), s€ 1 for impar

2

N[—

em que n € o nimero total de observacdes e x| < ... < x,, tal que x; é a menor
observagao ou o valor do primeiro elemento e x, € a maior observagdo ou o valor

do ultimo elemento.

2.8.14 Moda

Considere um conjunto de observagdes xp, xp, ..., X, de uma determinada

varidvel. A moda € o valor que aparece com maior frequéncia.

2.8.2 Medidas separatrizes

A utilizago apenas de medidas de tendéncia central pode nao ser o método
mais adequado para analisar o conjunto de dados, uma vez que estes sao afetados
por valores extremos e assim nao ¢ possivel ter uma ideia clara da dispersdo e da
simetria dos dados. Como alternativa, pode-se utilizar as medidas separatrizes,
como quartis, decis e percentis. O 2° quartil (Q»), 5° decil (Ds) ou 50° percentil

(Pso) correspondem a mediana, sendo, portanto, medidas de tendéncia central.

2.8.2.1 Quartis

Os quartis (Q;, i = 1, 2, 3) sdo medidas de posicdo que dividem um con-
junto de dados, ordenados em forma crescente, em quatro partes com dimensdes
iguais, conforme pode ser visto na Fig. 2.13.

Assim, o 1° Quartil (Q; ou 25° percentil) indica que 25% dos dados sdo

inferiores a Q; ou que 75% dos dados sao superiores a Q1. O 2° Quartil (Q; ou 5°



Figura 2.13 — Quartis

[ [ [ X l
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Fonte: Belfiore (2015)

decil ou 50° percentil) corresponde a mediana, indicando que 50% dos dados sdo
inferiores ou superiores a Q. Ja o 3° Quartil (Q3 ou 75° percentil) indica que 75%

dos dados sdo inferiores a O3 ou que 25% dos dados sdo superiores a Q3.

2.8.2.2 Decis

Os decis (D;, i =1, 2, ..., 9) sao medidas de posicdo que dividem um
conjunto de dados, ordenados em forma crescente, em 10 partes iguais conforme-

demonstrado na Fig. 2.14.

Figura 2.14 — Decis

Mn D, D, Dy Dy Ds Dy D, Dy Dy Max

Fonte: Belfiore (2015)

Dessa forma, o 1° decil (D ou 10° percentil) indica que 10% dos dados
sdo inferiores a D; ou que 90% dos dados sdo superiores a D;. O 2° decil (D,
ou 20° percentil) indica que 20% dos dados sdo inferiores a D, ou que 80% dos
dados sdo superiores a D,. E assim sucessivamente, até o 9° decil (Dg ou 90°
percentil), indicando que 90% dos dados sdo inferiores a Dy ou que 10% dos dados

sdo superiores a Dy.

2.8.2.3 Percentis

Os percentis (P, i=1, 2, ...,99) sdo medidas de posicdo que dividem um

conjunto de dados, ordenados em forma crescente, em 100 partes iguais. Desta



maneira, o 1° percentil (P;) indica que 1% dos dados € inferior a P; ou que 99%
dos dados s@o superiores a P;. O 2° percentil (P,) indica que 2% dos dados sdo
inferiores a P, ou que 98% dos dados sdo superiores a P». E assim, sucessivamente,
até o0 99° percentil (Pyg), indicando que 99% dos dados sdo inferiores a Pog ou que

1% dos dados € superior a Pyg.

2.8.3 Medidas de dispersao ou variabilidade

As medidas de dispersao mais comuns referem-se a amplitude, ao desvio-
médio, a varidncia, ao desvio-padrio, ao erro-padrao e ao coeficiente de variacio

(cv).

2.8.3.1 Amplitude

A medida mais simples de variabilidade € a amplitude total, ou simples-
mente amplitude (A), que representa a diferenca entre o maior e menor valor do

conjunto de observagdes (Eq. 2.29).

A = Xmax — Xmin (2.29)

2.8.3.2 Desvio-médio

O desvio ¢ a diferenca entre cada valor observado e a média da varidvel.
Assim, para dados populacionais, seria representado por (x; — i), e para dados
amostrais por (x; —X). O desvio-médio, ou desvio-médio absoluto, representa a

média aritmética dos desvios absolutos (em maédulo).

2.8.3.3 Variancia

A variancia € uma medida de dispersdo ou variabilidade que avalia quanto
os dados estdo dispersos em relacdo a média aritmética. Assim, quanto maior a

variancia, maior a dispersdo dos dados.



A variancia populacional (62) é calculada a partir de todos os elementos
de uma populacdo, conforme Eq. 2.31. Ela mede a média dos quadrados das
diferencas entre cada valor individual e a média populacional.

i —p)?

2 i=1
o-r=="="’ 2.30
N ( )

onde N é o tamanho da populagio e it é a média populacional.
Por outro lado, a varidncia amostral (S?) é uma estimativa da variancia
populacional, calculada a partir de uma amostra representativa da populacdo, con-

forme a Eq. 2.31.

Y (i —x)?

§? =
n—1

2.31)

onde n é o tamanho da amostra e x é a média amostral.
A relagio entre a variancia amostral (S?) e a varidncia populacional (62)

¢ dada pela Eq. 2.32.

2= g (2.32)

2.8.3.4 Desvio-padrao

Como a variancia considera a média dos desvios quadrados, ele tende a
ser muito grande e de dificil interpretagc@o. Para resolver esse problema, extrai-se
a raiz quadrada da variéincia e essa medida é conhecida como desvio-padrio. E
possivel obter o desvio padrido populacional e amostral conforme as Egs. 2.33 e

2.34.

c=Vo? (2.33)

S=+/s2 (2.34)



2.8.3.5 Erro-padrao

O erro-padrio é o desvio-padrio da média. E obtido dividindo-se o desvio-
padrdo pela raiz quadrada do tamanho da populacido ou amostra conforme as Eqs.

2.35¢e2.36.

(2.35)

(2.36)

Quanto maior o nimero de medicdes, melhor serd a determinacgdo do valor

médio (maior precisdo), devido a compensacao dos erros aleatdrios.

2.8.3.6 Coeficiente de variacao

O coeficiente de variagdo (CV) ¢ uma medida de dispersdo relativa que
fornece a variacido dos dados em relacdo a média. Quanto menor for o seu valor,
mais homogéneos serdo os dados, ou seja, menor serd a dispersdo em torno da

média. Pode ser calculado conforme as Eqgs. 2.37 e 2.38.

-100(%) (2.37)
-100(%) (2.38)

2.8.4 Outliers

Um conjunto de dados pode conter algumas observagdes que apresentam
um grande afastamento das restantes ou sdo inconsistentes. Essas observagdes
sdo designadas outliers, ou ainda por valores atipicos, discrepantes, anormais ou
extremos.

E possivel visualizar os outliers dos dados por meio do boxplot conforme

exemplificado na Fig. 2.15. Para gerar esse grafico primeiro € calculada a ampli-



tude interquartil (A/Q) que corresponde a diferenca entre o terceiro e o primeiro

quartil, confome a Eq. 2.39

Figura 2.15 — Boxplot

* Outlier extremo > Qg + 3 x AIQ
o Outlier moderado > Q5 + 1,5 x AlQ

Maior valor que nao é um outlier

Menor valor que nao & um outlier
° Outlier moderado < @, — 1,5 x AlQ
* Outlier extremo < Q, - 3 x AlQ

Fonte: Belfiore (2015)

AIQ = 03— 0 (2.39)

O valor da AIQ € o comprimento da caixa. Quaisquer valores situados
abaixo de Q) ou acima de Q3 por mais 1,5 x AIQ sdo considerados outliers mo-
derados e serdo representados por circulos, podendo ainda serem aceitos na popu-
lagdo com alguma suspeita. Assim, o valor x° de uma varidvel é considerado um
outlier moderado quando X? < Q1 —1,5-AIQ e X? > Q3 +1,5-AIQ

Ou ainda, quaisquer valores situados abaixo de Q; ou acima de Q3 por
mais 3 x AIQ serdo considerados outliers extremos e serdo representados por as-
teriscos. Assim, o valor x* de uma variavel é considerado um outlier extremo

quando X* < Q1 —3-AlQe X* > Q3+ 3-AlQ



2.9 Avaliacido de desempenho e métricas de previsao de demanda de energia

A avaliacdo de desempenho e o uso de métricas adequadas sao fundamen-
tais na previsdo de demanda de energia para medir a precisdo e a eficdcia dos
modelos utilizados. A seguir serd definido como calcular o erro médio absoluto
(MAE), erro médio quadrético (MSE), raiz do erro médio quadratico (RMSE), erro
percentual absoluto médio (MAPE) e coeficiente de determinagio (R?) conforme
descrito por Chicco, Warrens e Jurman (2021).

Chicco, Warrens e Jurman (2021) define X; como o valor previsto, ¥; como
o valor real, m é a quantidade de amostras, a média dos valores reais (Y) é definida
conforme a Eq. 2.40 e soma total média dos quadrados (MST) é descrita conforme

aEq. 2.41.

m

_ 1
Y = %ZY,- (2.40)

i=1

MST_%;(Y, Y)"(2.41)

2.9.1 Erro médio absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (MAE, do inglés Mean Absolute Error) mede a
diferenca média entre as previsdes e os valores reais da demanda de energia, con-
forme a Eq. 2.42. Esse método fornece uma medida da magnitude média dos erros,
ignorando sua direcao (se € positivo ou negativo). Sendo assim, normalmente, um
valor de MAE mais baixo indica uma melhor precisdo do modelo, pois significa

que as previsdes estdo mais proximas dos valores reais em média.

moX;— Y
MAE =) X~ 1) (2.42)
=1 m

(Melhor valor = 0; Pior valor = +o0)



2.9.2 Erro médio quadratico (MSE)

O Erro Médio Quadrético (MSE, do inglés Mean Square Error) é obtido
somando todos os erros quadrados e dividindo pelo niimero total de observacgodes
(Eq. 2.43) e assim mede o quanto, em média, as previsdes estdo desviando dos
valores reais ao quadrado, entdo quanto menor o valor do MSE, melhor € o desem-

penho do modelo.

(X - )’
m

MSE = (2.43)

i=1

(Melhor valor = 0; Pior valor = +o0)

2.9.3 Erro percentual absoluto médio (MAPE)

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Per-
centage Error) € uma métrica utilizada para avaliar a precisdo de um modelo em
problemas de previsdo ou regressdo. Ela calcula a média dos erros percentuais
absolutos entre as previsdes e os valores reais (Eq. 2.44), dessa forma um valor
de MAPE mais baixo indica uma melhor precisdo do modelo, pois significa que
as previsdes estdo mais proximas dos valores reais, em média, em termos percen-
tuais. No entanto, é importante observar que o MAPE pode ser sensivel a valores
préximos a zero.

1 m
MAPE = — )"

mi=

Yi—X;
Y;

(2.44)

(Melhor valor = 0; Pior valor = +o0)

2.9.4 Coeficiente de determinacio (R?)

O Coeficiente de Determinacio (R?) representa a soma de todas as dife-

rengas percentuais absolutas para todas as amostras (Eq. 2.45). Essa métrica pode



variar entre 0 e 1, sendo que um valor mais préoximo de 1 indica um ajuste melhor

do modelo aos dados observados.

_MSE _ | ¥E, (X; —Y;)?
MST m (7_Yi)2

i=1

R*=1 0<R*<1 (2.45)

(Melhor valor = 1; Pior valor = 0)

2.9.4.1 Coeficiente de determinacio ajustado (R?)

O Coeficiente de Determinacio Ajustado (R? Ajustado) é uma métrica
estatistica utilizada para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo aos dados
observados. Enquanto o R? padrio mede a proporcio da variabilidade da varidvel
dependente explicada pelo modelo, o R? ajustado leva em consideracdo o nimero
de preditores no modelo, penalizando a inclusdo de varidveis irrelevantes. A for-

mula para o cdlculo do R? Ajustado é dada pela Eq. 2.46.

(1-R*)-(n—1)
szustado =1- n—k—1

(2.46)

onde R? é o Coeficiente de Determinagdo padrio, n é o niimero de observagdes e
k € o nimero de preditores no modelo.

(Melhor valor = 1; Pior valor = —co)

2.10 Trabalhos correlacionados

Os estudos de Villamagna (2013), Zeng, Liu e Yu (2019), Divina et al.
(2019), Al-bayaty et al. (2019) e Moon et al. (2019) t€m como foco comum a pre-
visdo de consumo de energia em diferentes contextos, utilizando uma variedade
de abordagens e metodologias. Cada um desses estudos apresenta caracteristicas
distintas e resultados especificos que contribuem para a compreensao e o aprimo-

ramento da previsao de consumo de energia.



No estudo comparativo conduzido por Villamagna (2013), que abordou
a previsdo de consumo de energia elétrica na Universidade Federal de Lavras
(UFLA), mostrou que as Redes Neurais Artificiais demonstraram maior eficécia,
evidenciando sua capacidade de aprender padrdes complexos e lidar com a ndo
linearidade e ndo estacionariedade nas séries temporais em questdo, enquanto a
metodologia Box e Jenkins se mostrou eficaz na representacio da série, capturando
tendéncias e sazonalidades. Portanto, tanto as Redes Neurais Artificiais quanto a
abordagem de Box e Jenkins sao métodos vélidos para prever séries temporais de
consumo e demanda de energia elétrica, podendo ser utilizados em conjunto para
aprimorar a escolha do modelo e, assim, enriquecer ainda mais os trabalhos que
dependem de previsdes para tomadas de decisao.

O estudo de Zeng, Liu e Yu (2019) realiza uma comparacio de quatro
métodos de previsdo de consumo de energia em edificios, abrangendo desde mo-
delos matematicos até técnicas de aprendizado de maquina. O estudo conclui que,
em cendrios de uso de energia complexos, métodos como Support Vector Machine
(SVM) e Multivariate Linear Regression (MLR) geralmente superam as previsdes
com RNAs e Gaussian Process Regression (GPR), fornecendo resultados mais
precisos e adequados.

Por sua vez, Divina et al. (2019) concentra-se na previsdo de carga ho-
raria de energia elétrica em edificios, comparando uma variedade de abordagens,
incluindo modelos tradicionais e baseados em aprendizado de maquina. Os resul-
tados indicam que métodos de aprendizado de maquina, como Random Forests,
Generalized Boosted Regression Model e Extreme Gradient Boosting, tendem a
apresentar bom desempenho na previsio de carga hordria.

No estudo de Al-bayaty et al. (2019), os autores exploram algoritmos de
aprendizado de maquina para prever a demanda de energia de curto prazo em uma
cidade especifica. Eles concluem que entre os quatro modelos considerados, dois

algoritmos preditivos, a Rede Neural Artificial (RNA) e as Arvores de Decisdo



(DTs), demonstraram as melhores capacidades preditivas, alcangando taxas de erro
mais baixas.

Por fim, Moon et al. (2019) concentra-se na comparacdo de modelos de
redes neurais artificiais com diferentes funcdes de ativacido e nimeros de camadas
ocultas para prever o consumo de energia em edificios. O estudo destaca a impor-
tancia dos hiperparametros nas redes neurais, com o modelo baseado em SELU e
cinco camadas ocultas demonstrando um desempenho superior.

Em termos de comparacio, todos os estudos compartilham o objetivo de
aprimorar a previsdo de consumo de energia, mas diferem em relacdo as abor-
dagens e énfases. Eles destacam a relevincia de escolher os métodos certos, a
influéncia dos hiperparametros nas redes neurais e a necessidade de modelos efi-

cazes em cendrios especificos.



67
3 METODOLOGIA

A metodologia adotada foi baseada nas etapas definidas no Capitulo 2,

sessao 2.3.

3.1 Conjunto de dados

Os dados foram coletados do site! da CCEE (Camara de Comercializacio
de Energia Elétrica), uma entidade responsdvel por viabilizar e supervisionar as

transacdes de compra e venda de energia elétrica no Brasil.

3.1.1 Estrutura dos Dados

Os dados baixados sao individuais e apresentam os resultados puiblicos de
cada agente. Eles possuem uma visao mensal do consumo de energia elétrica, com
registros datados de 2014 a 2022. O arquivo fornecido no formato Excel (.xlsx)
possui diversas abas (Veja Ap. A), sendo a tabela “Total de consumo por parcela de
carga - MWh’ da aba ‘003 Consumo’ a tabela de interesse. As principais colunas

desta aba incluem:

* Més: Representa a data de referéncia do consumo.

* Sigla do Perfil e Nome Empresarial: Informacdes que identificam a distri-

buidora de energia.
» Carga: Nome ou designacgao da carga.

* Submercado: Indica a regido do submercado onde o consumo foi regis-

trado.

* Ramo de Atividade: Especifica o setor ou industria ao qual pertence o

consumao.

I <https://www.ccee.org.br/web/guest/dados-e-analises/consumo>, Acesso em 23 de ou-

tubro de 2023.
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https://www.ccee.org.br/web/guest/dados-e-analises/consumo
https://www.ccee.org.br/web/guest/dados-e-analises/consumo

» Estado: Designa o estado em que o consumo ocorreu.

* Consumo no Ambiente Livre da parcela de carga: Representa o consumo

de energia no ambiente livre, medido em MWh.

* Consumo de energia ajustado da parcela cativa da carga: Reflete o con-

sumo de energia ajustado para cargas cativas, também em MWh.

¢ Consumo de energia ajustado de uma parcela de carga: Indica o con-

sumo de energia ajustado total, medido em MWh.

Ap6s baixar a planilha e extrair os dados da aba de interesse realizou-se
uma inspecdo para garantir a integridade e completude dos dados. Nessa etapa foi
realizado a exclus@o das linhas com dados faltantes na coluna ‘Ramo de Atividade’
e ‘Consumo no Ambiente Livre da parcela de carga’ e foi feito a selecdo dos dados
de consumo apenas para o estado de Minas Gerais . Em seguidas os dados foram

salvos no formato csv.

3.2 Recursos Computacionais

A linguagem de programacio escolhida foi o Python 2, pois é um ferra-
menta gratuita e versatil amplamente utilizada em tarefas de aprendizado de ma-
quina e andlise de dados.

Optou-se por realizar as implementacOes e andlises no Google Colab,
aproveitando os beneficios da computagdo em nuvem para colaboragdo e execu-
cdo eficiente de c6digo. Além disso, para andlise dos dados e implementacio das

técnicas de previsdo foram selecionadas as seguintes bibliotecas:

« NumPy 3: é amplamente utilizado para operacdes numéricas e manipulagio

de arrays. No cédigo, € usado para trabalhar com dados numéricos, realizar

2 <https://www.python.org/>Acesso em 22 de novembro de 2023.
3 <https://numpy.org/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.


https://www.python.org/
https://numpy.org/

manipula¢des matriciais e calculos necessarios, principalmente para ajuste

de modelos lineares e manipulacio de dados temporais.

e Pandas *: desempenha um papel central na manipulacio e analise de dados
tabulares, ele possibilita a organizacio eficiente dos conjuntos de dados de
demanda de energia, facilitando operagdes como filtragem, agregacdo e lim-
peza dos dados. No cédigo, € utilizado para criar e manipular DataFrames,

estruturas de dados essenciais para organizar e analisar séries temporais.

* Seaborn >: é utilizada para criar visualizagdes estatisticas atraentes e infor-
mativas. No cdédigo, destaca-se na criagdo de gréficos que revelam corre-
lagdes entre varidveis e heatmaps que proporcionam uma andlise visual de

padrdes nos dados.

* Matplotlib °: também é uma biblioteca para criacio de graficos. No cédigo,
& usado para gerar visualizacdes das séries temporais e graficos de compa-

racdo entre valores reais e previstos.

* TensorFlow : é uma biblioteca de c6digo aberto para aprendizado de ma-
quina. No cédigo, € usado para construir, treinar e fazer previsdes com

modelos de redes neurais artificiais.

o Scikit-learn 8

: € empregado para a implementacdo de algoritmos de apren-
dizado de miquina. No cédigo, destaca-se no treinamento de modelos de
regressao linear, no célculo de métricas de erro e na divisdo dos dados em

conjuntos de treino e teste.

[~ IS B N TN

<https://pandas.pydata.org/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
<https://seaborn.pydata.org/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
<https://matplotlib.org/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
<https://www.tensorflow.org/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
<https://scikit-learn.org/stable/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
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Statsmodels °: é utilizado para modelagem estatistica. No cédigo, é usado

para ajustar modelos ARIMA e SARIMAX.

s SciPy ': ¢ uma biblioteca que se integra ao NumPy e fornece funcionali-
dades adicionais para otimizacao, estatistica e dlgebra linear. No c6digo, é

utilizado para otimizar parametros em modelos ARIMA e SARIMAX.

o Itertools'': é uma biblioteca que fornece ferramentas para criar e manipular
iteradores. No cédigo, € empregado para criar iteradores para gerar combi-
nagdes de parametros durante a busca em grade. Sua utilizagdo simplifica a

implementacio de estratégias de otimizacao.

* Holidays '*: é uma biblioteca para lidar com feriados. No cédigo, é utili-
zado para obter feriados brasileiros para consideracdo na andlise de séries

temporais.

* Calendar'3: é essencial para operacdes relacionadas ao calendério, sendo
usada no cédigo para obter o dltimo dia do més para uma data especifica,

facilitando manipulacdes temporais.

Para acessar ao Google Colab, utilizou-se um notebook Dell Inc. Inspiron
15 equipado com 16GB de RAM, 4 niicleos de processamento, uma capacidade to-
tal de armazenamento de 512GB e executando o sistema operacional Linux Ubuntu

23.04.

3.3 Analise dos dados

Ap6s a coleta, uma andlise inicial foi realizada para compreender a estru-

tura e caracteristicas dos dados. Dado que cada ramo de atividade possui um perfil

9 <https://www.statsmodels.org/stable/index.html>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
10 <https://www.scipy.org/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.

T <https://docs.python.org/3/library/itertools.html>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
12 <https://pypi.org/project/holidays/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.

13 <https://docs.python.org/3/library/calendar.html>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
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de consumo distinto, para simplificar as comparagdes subsequentes, decidiu-se fo-
car em um Unico ramo. Assim, selecionou-se o ramo de atividade: ‘Metalurgia e
Produtos de Metal’, pois ele é o ramo que apresentou o maior consumo total em
todos os anos. Além disso, optou-se por analisar os dados referentes ao estado de
Minas Gerais (MG), uma vez que as informagdes de precipitacdo e temperatura

que seriam utilizadas nas andlises subsequentes pertencem a esse estado.

3.3.1 Analise Exploratéria dos Dados (EDA)

Utilizando a linguagem de programacio Python” e as bibliotecas descritas
na sessio 3.2, realizou-se uma andlise exploratéria aprofundada dos dados. As

principais andlises incluiram:

Perfil de consumo por ramo de atividade

* Decomposicao da série em tendéncia, sazonalidade e residuo

Evolucdo do consumo médio e total ao longo dos anos

Correlagdo do consumo com a precipitacdo, temperatura, preco e variaveis

sazonais

Essas andlises forneceram insights importantes sobre as tendéncias e fato-

res que influenciam o consumo de energia.

3.4 Modelagem e Previsao

Inicialmente serdo empregadas as técnicas de Regressdo, ARIMA e RNA
para prever o consumo total em GWh do ano de 2022. Todas as previsdes serdo
realizadas com a linguagem de programacgio Python?, utilizando as bibliotecas

(descritas em sessdo 3.2) com parametros e métodos especificos de cada técnica.



3.4.1 Regressao Linear

Para realizar a previsdo por regressao linear serd utilizada o LinearRegres-
sion da biblioteca scikit-learn® (sklearn). Esta técnica é utilizada para realizar
regressoes lineares simples (Eq. 2.5) e maltiplas (Eq. 2.6) em anélise de dados e
aprendizado de méquina.

O método LinearRegression modela a relacdo linear entre uma ou mais
varidveis independentes, também chamadas de caracteristicas (por exemplo, tem-
peratura, precipitagcdo, varidveis sazonais entre outros) e uma varidvel dependente
(consumo). A regressdo linear assume que essa relacdo pode ser representada por
uma combinacdo linear das caracteristicas, onde o objetivo é encontrar os coefici-
entes que minimizam o erro quadritico médio entre as previsdes do modelo e os

valores reais.

3.4.1.1 Parametros

Os principais pardmetros LinearRegression() sao:

* fit_intercept (booleano, padrao=7True): Este parimetro indica se o modelo
deve calcular o valor do intercepto (coeficiente independente) durante o trei-
namento. Se for definido como True, o modelo calculard o intercepto. Se

for definido como False, o modelo assumird que o intercepto € zero.

* normalize (booleano, padrao=False): Quando definido como True, o mo-
delo normalizard as varidveis independentes antes de realizar a regressao.
Isso significa que as varidveis serdo dimensionadas para ter média zero e
desvio padrao igual a um. Normalizar as varidveis pode ser 1til quando as

caracteristicas estdo em escalas diferentes.

* copy_X (booleano, padrao=True): Este parimetro controla se uma cé-
pia das varidveis independentes deve ser feita antes de realizar a regressao.

Quando definido como True, os dados originais ndo sao modificados. No



entanto, em situagdes de grande volume de dados, definir isso como False
pode economizar memoéria, desde que os dados ndo sejam mais utilizados

apds o treinamento.

* n_jobs (inteiro ou None, padrao=None): Especifica o nimero de niicleos
da CPU a serem usados durante o cdlculo dos coeficientes. Se definido
como None, serd usado um dnico nicleo. Isso pode acelerar o processo de

treinamento em maquinas com varios ndcleos disponiveis.

3.4.1.2 Meétodos

Os principais métodos do LinearRegression() sdo:

* fit(X, y): Este método é usado para treinar o modelo de regressdo linear. X
representa as varidveis independentes (ou caracteristicas) e y representa a

variavel dependente (ou alvo).

e predict(X): Uma vez que o modelo é treinado, pode-se usar este método para
fazer previsdes com base em novos dados. X € o conjunto de caracteristicas

dos novos dados e o método retornard as previsdes correspondentes.

* score(X, y): Este método calcula o coeficiente de determinacdo (R?) do
modelo, que é uma medida da qualidade do ajuste do modelo aos dados de

treinamento. Quanto mais préoximo de 1, melhor o ajuste.

3.4.2 Média Mével Integrada Autoregressiva (ARIMA)

Para realizar a previsdao pela média mdvel integrada autoregressiva serd
utilizado o comando ARIMA para prever o consumo sem influéncia de varidveis
externa e para prever o consumo com as varidveis independentes SARIMAX. Am-

bos comandos s3o da biblioteca statsmodels®.



34.2.1 ARIMA

O comando ARIMA € uma ferramenta na andlise de séries temporais e
previsdo que combina as trés componentes da técnica ARIMA descrita na sessio

2.64.

3.4.2.1.1 Parametros

Os principais pardmetros do comando ARIMA() séo:

* endog (obrigatério): Representa a série temporal que deseja-se modelar. E

uma sequéncia ou array-like contendo os dados da série temporal.
* order (obrigatério): Uma tupla contendo trés valores: (p, d, q), onde:
— p (ordem do componente AR - Autoregressive): Especifica quantos

lags dos préprios valores da série temporal estdo incluidos no modelo.

— d (ordem de diferenciacado - Integrated): Indica quantas vezes a série

temporal deve ser diferenciada para torné-la estaciondria.

— ( (ordem do componente MA - Moving Average): Especifica quantos

lags dos erros anteriores estdo incluidos no modelo.

* textit (opcional): Permite incluir varidveis exdgenas no modelo, o que pode

ser ttil em alguns casos.

e trend (opcional): Permite especificar o componente de tendéncia do mo-
delo ARIMA. Pode-se escolher entre "c"(constante), "t"(tendéncia linear),

u "ct"(constante e tendéncia linear).

* seasonal: Permite lidar com componentes sazonais na série temporal. De-

fine a presencga ou auséncia de componentes sazonais no modelo.



e start_params: Esse parametro € usado para definir os valores iniciais dos
parametros do modelo. Pode ser ttil para auxiliar na convergéncia do algo-

ritmo de otimizacao durante o ajuste do modelo.

3.4.2.2 Meétodos

Os principais métodos do comando ARIMA() sdo:

» fit(): E usado para ajustar o modelo ARIMA aos dados da série temporal
especificados no objeto endog. O resultado do método fir() ¢ um objeto
que contém informagdes sobre o modelo ajustado, incluindo os pardmetros

estimados.

* forecast(steps): E usado para fazer previsdes futuras com base no modelo
ARIMA ajustado. O argumento steps especifica o nimero de etapas de

tempo no futuro para prever. O método retorna as previsoes.

* predict(start, end): Este método permite fazer previsdes dentro de um inter-
valo especifico de tempo. Pode-se especificar os indices de inicio (start) e

fim (end) para as previsdes desejadas.

o summary(): Este método fornece um resumo estatistico do modelo ARIMA
ajustado, incluindo informacdes sobre os pardmetros estimados, estatisticas

de ajuste, erros-padrio, entre outros.

* get_prediction(start,end,dynamic): Este método € usado para obter pre-
visdes com intervalos de confianga para um intervalo especifico de tempo.
Pode-se especificar os indices de inicio (start) e fim (end) e também usar o

argumento dynamic para controlar como as previsdes sao feitas.

e forecast(steps, alpha): Este método é semelhante ao método forecast(), mas
permite especificar um nivel de significancia (alpha) para calcular intervalos

de confianga em torno das previsdes.



3.4.2.3 SARIMAX

O SARIMAX ¢ uma extensdo do modelo ARIMA que incorpora compo-
nentes sazonais em sua estrutura, o que significa que esse modelo pode acomodar
ndo apenas a autocorrelacdo e a diferenciagdo, mas também varidveis exdgenas

que podem influenciar a série temporal.

3.4.2.3.1 Parametros

Os principais pardmetros do comando SARIMAX() sdo:

* endog (obrigatério): Este é o parimetro obrigatério e representa a série

temporal que deseja-se modelar.

* order (p, d, q): Estes pardmetros sdo usados para especificar as ordens ndo

sazonais do modelo SARIMA.

— p: Ordem do componente auto-regressivo (AR) ndo sazonal.
— d: Ordem de diferenciagdo ndo sazonal.

— q: Ordem do componente de média mével (MA) ndo sazonal.

* seasonal_order (P, D, Q, S): Estes parametros sdo usados para especificar

as ordens sazonais do modelo SARIMA.

P: Ordem do componente auto-regressivo sazonal (SAR).

D: Ordem de diferenciag¢do sazonal.

Q: Ordem do componente de média mdvel sazonal (SMA).

S: Periodo sazonal, indicando o nimero de observagdes em um ciclo

sazonal

e trend: Este parAmetro permite especificar o componente de tendéncia na

série temporal. As opcdes incluem:



n: Nenhum componente de tendéncia.

c: Tendéncia constante.

t: Tendéncia linear.

ct: Tendéncia constante mais tendéncia linear.

* exog: Este pardmetro permite incluir varidveis exdgenas, que sio fatores ex-
ternos que podem influenciar a série temporal. E uma matriz ou DataFrame

que contém as varidveis exdgenas.

* measurement_error: Um booleano que indica se ha um erro de medicdo na

série temporal.

* time_varying_regression: Um booleano que indica se os coeficientes das

varidveis exdgenas sdo permitidos para variar com o tempo.

* mle_regression: Um booleano que indica se a regressdo € ajustada pelo

método de maxima verossimilhanga.

» simple_differencing: Um booleano que controla se a diferenciacdo sazonal

deve ser aplicada apds a diferenciacdo nao sazonal.

* enforce_invertibility: Um booleano que impde a invertibilidade do modelo

durante o ajuste.

* enforce_stationarity: Um booleano que impde a estacionariedade do mo-

delo durante o ajuste.
3.4.2.4 Métodos
Os principais métodos do comando SARIMAX() sdo:

e fit(): Ajusta o modelo SARIMAX a série temporal fornecida. Ele estima os

pardmetros do modelo com base nos dados de entrada.



e forecast(): Este método € usado para fazer previsdes futuras com base no
modelo SARIMAX ajustado. Permite especificar o niimero de periodos de

previsdo desejados.

e predict(): E usado para fazer previsdes futuras, mas pode fornecer mais

informagdes, como intervalos de confianca para as previsoes.

* get_prediction(): Permite obter previsdes e intervalos de confianga para um
intervalo de datas especifico na série temporal. Ele fornece uma maneira

mais flexivel de fazer previsdes para periodos especificos.

« get_forecast(): E usado para obter previsdes e intervalos de confianga, mas

geralmente é focado em previsdes de longo prazo.

e summary(): Este método fornece um resumo das estatisticas do modelo
SARIMAX ajustado, incluindo informacdes sobre os pardmetros estimados,

erros padrdo, estatisticas de ajuste e testes diagndsticos.

« plot_diagnostics(): E titil para visualizar os diagnésticos do modelo, como
gréificos de residuos, histograma de residuos, autocorrelacio de residuos e
outros graficos que ajudam a avaliar a qualidade do modelo ajustado.

3.4.3 Redes Neurais

Para realizar a previsio do consumo com RNA serd utilizado Keras'* da
biblioteca TensorFlow’ .
3.4.3.1 Parametros

Os principais pardmetros do keras.Sequential() sao:

14 <https://keras.io/>, Acesso em 22 de novembro de 2023.
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¢ layers (opcional): Uma lista de camadas a serem adicionadas ao modelo
sequencial. Isso permite criar o modelo com todas as camadas desejadas no

momento da criacao.

* name (opcional): Um nome opcional para o modelo. Isso pode ser ttil para
identificar o modelo quando se trabalha com varios modelos diferentes em

um projeto.

3.4.3.2 Meétodos

Os principais métodos do keras.Sequential() sdo:

* add (layer): Adiciona uma camada ao modelo sequencial. Este método pode

ser usado para construir o modelo camada por camada.

* compile(optimizer, loss, metrics): Define as configuracdes de treinamento
do modelo. Sao fornecidos o otimizador, a fun¢do de perda e as métricas a

serem usadas para treinar e avaliar o modelo.
— optimizer: O otimizador a ser usado para ajustar os pesos da rede du-
rante o treinamento.

— loss: A funcdo de perda a ser otimizada durante o treinamento, que é

especifica para a tarefa.
— metrics: Uma lista de métricas usadas para avaliar o desempenho do

modelo durante o treinamento.

* fit(x, y, epochs, batch_size, validation_data): Treina o modelo usando os

dados de treinamento.

— x: Refere-se aos dados de entrada que sdo utilizados para treinar o

modelo.



— y: Este € o segundo parametro e refere-se aos rétulos de saida associa-
dos aos dados de entrada x. Os rétulos sdo as respostas ou valores-alvo

que o modelo tentard prever durante o treinamento.

— epochs: Este parAmetro define o nimero de épocas de treinamento.

Uma época é uma passagem completa pelos dados de treinamento.

— batch_size: Refere-se ao nimero de exemplos de treinamento usados
em cada etapa de atualizacido dos pesos do modelo. Usar um tamanho
de lote maior pode acelerar o treinamento, mas também requer mais
memoéria. O tamanho do lote influencia a estabilidade do treinamento

e a convergéncia do modelo.

— validation_data (opcional): Refere-se ao conjunto de dados de vali-
dacdo, que € usado para avaliar o desempenho do modelo durante o
treinamento. O conjunto de validagdo € 1til para monitorar o over-
fitting (ajuste excessivo) e garantir que o modelo estd generalizando
bem. Ele € usado para calcular métricas de validag¢do, como a funcio

de perda e métricas definidas anteriormente no método compile.

e predict(x): Faz previses usando o modelo treinado. Deve-se fornecer os

dados de entrada x, e 0 método retorna as previsdes correspondentes.

* summary(): Exibe um resumo da arquitetura do modelo, incluindo o nu-

mero de pardmetros em cada camada e o ndmero total de parametros.

3.5 Comparacao Estatistica dos Métodos

Apo6s prever o consumo com as técnicas de regressdo, ARIMA e RNA
serd realizada uma comparagao estatistica entre o valor real e o valor previsto para
determinar qual técnica apresentou melhor desempenho na previsdo do consumo
de energia. Métricas como MAE, MSE, MAPE e R?a justado serdo utilizadas para

avaliar e comparar o desempenho de cada modelo. Na plataforma da linguagem



Python® seré utilizado o médulo metrics da biblioteca Scikit-Learn® para obter

essas métricas para cada modelo.

3.5.1 Erro Médio Absoluto

Para calcular o MAE serd utilizado o comando mean_absolute_error

que retorna o resultado da Eq. 2.42 que recebe como parametros y_true (Array ou
lista contendo os valores verdadeiros) e y_pred (Array ou lista contendo os valores

previstos pelo modelo).

3.5.2 Erro Médio Quadratico

Para calcular o MSE serd utilizado o comando mean_squared_error'®. O
calculo é feito conforme a Eq. 2.43 e possui como pardmetros y_true (valores

verdadeiros) e y_pred (valores previstos pelo modelo).

3.5.3 Erro Percentual Absoluto Médio

Para calcular o MAPE conforme a Eq. 2.44 serd utilizado o comando
mean_absolute_percentage_error'’ que recebe como pardmetros y_true (valores

verdadeiros) e y_pred (valores previstos pelo modelo).

3.5.4 Coeficiente de Determinacio Ajustado (R?)

Para calcular o R?ajustado sera utilizado o comando r2_score'®. O cal-
culo € feito conforme a Eq. 2.46 e possui como pardmetros y_true (valores verda-

deiros) e y_pred (valores previstos pelo modelo).

I3 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.mean_absolute_
error.html>

16 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn. metrics.mean_squared_
error.html>

17 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.mean_absolute_
percentage_error.html#sklearn.metrics.mean_absolute_percentage_error>

18 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.r2_score.html#
sklearn.metrics.r2_score>
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83
4 RESULTADOS PRELIMINARES

Nessa se¢do contém a andlise dos dados de consumo. O objetivo é com-
preender a dindmica do consumo ao longo do tempo e identificar se ha tendéncia,
sazonalidade, ou se tem alguma varidvel que influencia na demanda de energia.

Os dados analisados abrangem os anos de 2014 a 2022 e incluem informa-
¢des sobre o consumo, precipitagdo, temperatura e preco de 15 ramos de atividade
do estado de Minas Gerais.

Inicialmente realizou-se a andlise do boxplot conforme pode ser visto nas
Figs. 4.1 e 4.2, esses graficos revelam padrdes distintos de consumo entre os
setores. Nota-se, que o setor de ‘Metalurgia e Produtos de Metal’ possui consumo

na ordem de 140GWh, enquanto muitos outros setores ndo ultrapassam 20GWh.

Grifico 4.1 — Boxplot do consumo energético (GWh) de 2014
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Grifico 4.2 — Boxplot do consumo energético (GWh) de 2022
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Ao comparar o boxplot de 2014 (Fig.4.1) com o de 2022 (Fig.4.2) percebe-
se que a quantidade de outliers aumentou e que mesmo dentro do mesmo ramo
houve uma variacido no perfil de consumo. Para entender melhor essa variacido
tem-se as Tabs. 4.1 e 4.2 as Figs. 4.5 e 4.6.

A tabela do consumo médio dos consumidores livres por ramo de atividade
(4.1) juntamente com os graficos 4.3 e 4.4 mostram que para todos os ramos de

atividade o consumo médio diminuiu de 2014 para 2022.

Tabela 4.1 — Consumo médio dos consumidores livres por ramo de atividade (2014-2022)

Ramo de Atividade 2014 (MWh) 2015 (MWh) 2016 (MWh) 2017 (MWh) 2018 (MWh) 2019 (MWh) 2020 (MWh) 2021 (MWh) 2022 (MWh)
ALIMENTICIOS 1.590,72 1.571,64 1.275,82 987,29 901,31 843,62 731,80 622,61 552,12
BEBIDAS 1.787,07 1.644,98 1.332,68 1.037,57 1.018,56 1.014,96 922,83 879,72 860,65
COMERCIO 261,10 245,55 211,14 186,49 172,61 154,64 128,23 115,85 106,49
MINERAIS METALICOS 17.012,72 19.310.46 15.684,21 13.467,58 12.968,87 10.779,39 9.219,24 9.640,37 9.283,28
MADEIRA 4.857,66 4.790,52 3.825,31 2.876,05 2.722,02 2.341,43 2.003,48 1.934,63 1.977,30
MANUFATURADOS DIV. 1.427,08 1.330,91 1.011,14 773,52 720,80 655,07 555,75 538,09 495,92
METALURGIA 12.634,07 11.161,80 9.739,72 7.099.85 6.903,63 5.710,32 4.893,21 4.695,70 4.236,88
MINERAIS NAO-MET. 4.506,62 4.151,39 3.070,13 2.025,83 1.874,14 1.686,42 1.385,35 1.263,03 1.096,41
QUIMICOS 6.232,75 6.164,20 5.144,01 3.592,98 3.810,88 3.247,91 2.855,37 2.729,16 2.502,65
SANEAMENTO 4.331,01 3.820,72 2.456,59 1.503,79 1.372,32 1.094,13 789,08 502,12 406,22
SERVICOS 871,88 851,76 747,55 557,20 467,76 410,78 298,41 259,59 322,08
TELECOMUNICACOES 376,87 379,14 358,70 324,38 304,99 280,73 254,28 220,73 201,50
TRANSPORTE 4.119,03 4.058,51 3.734,57 2.783,81 2.290,69 1.934,32 1.324,14 1.056,67 915,65
TEXTEIS 1.778,25 1.635,33 1.349,48 1.089,05 1.036,35 1.000,56 833,21 892,06 791,23
VEICULOS 2.18391 1.861,62 1.575,98 1.431,27 1.383,02 1.341,69 998,25 1.060,86 1.031,11

Gréfico 4.3 — Comparativo do consumo energético médio (GWh) de cada ramo de ativi-
dade no ano de 2014
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Gréfico 4.4 — Comparativo do consumo energético médio (GWh) de cada ramo de ativi-
dade no ano de 2022
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Entretanto ao analisar a tabela do consumo total dos consumidores livres
por ramo de atividade (4.2) e comparar os graficos 4.5 e 4.6 tem-se que 0 consumo
total aumentou. Isso pode ser explicado pelas alteracdes na lei conforme descrito
na sec¢io 2.2. Como o consumo exigido para ser um consumidor livre estd dimi-
nuindo, a quantidade de consumidores de pequeno porte estd aumentando fazendo

com que a média caia, mas o total aumente.

Tabela 4.2 — Consumo total dos consumidores livres por ramo de atividade (2014-2022)

Ramo de Atividade 2014 (MWh) 2015 (MWh) 2016 (MWh) 2017 (MWh) 2018 (MWh) 2019 (MWh) 2020 (MWh) 2021 (MWh) 2022 (MWh)
ALIMENTICIOS 7.177.309,72  7.121.121,34  9.131.064,80 13.841.859,72 14.850.950,38 16.525.681,48 18.238.618,91 20.149.501,88 21.654.333,70
BEBIDAS 1.274.177,86 1.187.676,67 1.399.316,20 1.725.487,03 1.999.437,61 2.290.76544  2.413.210,60  2.547.670,75  2.732.554,26
COMERCIO 2.340.786,32  2.381.305,78  3.497.476,07  6.401.866,52  7.545.312,13  8.245.944,07 9.491.51545 11.626.64437 12.983.321,74
MINERAIS METALICOS ~ 11.840.850,21  13.440.081,44 11.574.943,66 12.120.817,64 12.644.651,62 12.008.239,36 11.791.414,12 13.101.268,36 13.367.918,77
MADEIRA 8.481.470,37  8.191.788,54  9.372.003,30 10.606.857,79 10.983.358,47 11.142.852,49 11.255.539,60 12.538.365,07 14.139.684,04
MANUFATURADOS DIV.  7.753.350,70  7.240.154,50  8.698.874,50 12.079.319,98 12.904.553,25 13.777.392,94 14.531.744.80 16.551.226,56 17.308.659,25
METALURGIA 40.744.874,82  36.353.982,25 39.231.604.96 40.547.237.98 43.520.505,39 42.610.425,83 43.838.268,19 48.811.813,95 49.846.835,65
MINERAIS NAO-MET. 13.920.957,25 13.649.768,72 14.260.768,05 15.305.156,42 15.742.768,33 16.747.854,26 17.805.848,42 19.992.427,59 19.939.368,64
QUIMICOS 15.002.233,02  15.096.127,28 15.766.384,22  16.042.634,11  18.955.302,90 17.389.330,99 17.694.729,50 19.603.562,89 20.163.834,84
SANEAMENTO 1.091.413.47 962.822,50  1.193.904,71  1.849.664,21  1.899.288,86  2.390.683,66  3.107.395,06  4.096.759,47  4.622.012,24
SERVICOS 4.743.010,52  4.801.35529  6.470.078,07  9.811.688,71 10.475.081.40 11.315.708,55 11.036.906,67 13.207.251,19 19.867.341,60
TELECOMUNICACOES 846.072,02 855.347,85  1.006.160,37  1.591.715,09  1.748.188,63  1.901.959,55  1.971.178,21  2.160.731,95  2.250.977,80
TRANSPORTE 1.779.42124  1.753.27538  1.721.636,32  1.789.988,59  1.850.881,50  2.259.283,27 = 2.093.46821  2.211.619.21  2.309.257,43
TEXTEIS 4.221.560,98  3.856.105,61  4.242.779,18  5.077.156,09  5.250.159,62  5.374.029.31  5.083.412,35  6.083.827,47  5.852.748,78

VEICULOS 5.191.160,61  4.462.309.97  4.813.031.94  6.115.799,51  6.529.230,36  7.172.689,13  6.216.087,80  7.356.027,65  7.517.830,73
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Gréfico 4.5 — Comparativo do consumo energético total (GWh) de cada ramo de atividade

no ano de 2014
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Griéfico 4.6 — Comparativo do consumo energético total (GWh) de cada ramo de atividade
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no ano de 2022

CONSUMO DE 2022 DE CADA RAMO DE ATIVIDADE
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1: ALIMENTICIOS
2: BEBIDAS
3: COMERCIO
4: EXTRACAO DE MINERAIS METALICOS
5: MADEIRA, PAPEL E CELULOSE
6: MANUFATURADOS DIVERSOS
7: METALURGIA E PRODUTOS DE METAL
8: MINERAIS NAO-METALICOS
9: QUIMICOS
10: SANEAMENTO
11: SERVICOS
12: TELECOMUNICACOES
13: TRANSPORTE
14: TEXTEIS
15: VEICULOS

Dado que cada ramo de atividade apresenta um perfil de consumo distinto,

recomenda-se realizar previsdes individualizadas para cada um. Para isso serd



utilizado os dados do consumo total, uma vez que, conforme observado, a média
estd em declinio e o interesse ¢ em entender a demanda real de consumo.

De acordo com a tabela 4.3 os ramos de atividade ‘Metalurgia e Produtos
de Metal’, ‘Quimicos’ e ‘Extracdo de minerais metdlicos’ representam mais de
50% do consumo total em todos os anos desde 2014 até 2022. Sendo o ramo
‘Metalurgia e Produtos de Metal’ maior que ‘Quimicos’ e ‘Extracdo de minerais
metdlicos’ juntos, entdo, para fins de simplificag@o, esse trabalho concentrard no

ramo ‘Metalurgia e Produtos de Metal’.

Tabela 4.3 — Porcentagem do consumo total de cada ramo de atividade (2014-2022)

2014 (%) 2015 (%) 2016 (%) 2017 (%) 2018 (%) 2019 (%) 2020 (%) 2021 (%) 2022 (%)

METALURGIA 322 30,0 29,6 26,2 26,1 249 248 244 232
QUIMICOS 11,9 12,4 11,9 10,4 11,4 10,2 10,0 9.8 9.4
MINERAIS NAO-MET. 11,0 11,2 10,8 9,9 9,4 9,8 10,1 10,0 9.3
MINERAIS MET. 9.4 11,1 8,7 78 7,6 7.0 6,7 6,5 6,2
MADEIRA 6,7 6,8 7,1 6,8 6,6 6,5 6,4 6,3 6,6
MANUFATURADOS 6.1 6,0 6,6 7.8 7,7 8,0 8,2 83 8.1

ALIMENTICIOS 5,7 59 6,9 89 89 9,7 10,3 10,1 10,1
VEICULOS 4,1 3,7 3,6 39 3,9 42 35 3,7 35
SERVICOS 38 4,0 4,9 6,3 6,3 6,6 6,3 6,6 9.3
TEXTEIS 33 32 32 33 3,1 3,1 29 3,0 2,7
COMERCIO 1,9 2,0 2,6 4.1 45 4.8 54 58 6,1

TRANSPORTE 1.4 1.4 1,3 1,2 1,1 1,3 1,2 1,1 1,1

BEBIDAS 1,0 1.0 L1 1.1 1.2 1,3 1.4 1,3 1.3
SANEAMENTO 0,9 0,8 0,9 1,2 1,1 1.4 1,8 2,0 2,2
TELECOMUNICACOES 0,7 0,7 0,8 L0 1.0 1.1 1.1 1.1 1.0

4.1 Metalurgia e Produtos de Metal

Ao observar o grifico 4.7, é evidente que o nimero de outliers vem cres-
cendo ao longo dos anos e como dito anteriormente, esse fendmeno pode ser atri-
buido ao aumento de consumidores de pequeno porte.

Dado que outliers podem distorcer a andlise, uma estratégia eficaz para
compreender o padrdo de consumo deste setor é considerar, na base de dados,
apenas os consumidores classificados como livres desde 2014. A Fig. 4.8 mostra
o boxplot do consumo total do ramo de atividade ‘Metalurgia e Produtos de Metal’

depois da filtragem e como esperado a quantidade de outliers diminuiu.
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Gréfico 4.7 — Boxplot do consumo energético (GWh) do ramo de atividade: ‘Metalurgia e
Produtos de Metal’ entre 2014 e 2022

METALURGIA E PRODUTOS DE METAL - SEM OUTLIERS

(R
[

4
¢

P 23

40

e o oo oo

@
S

CONSUMO (GWh)
N
8

;iilll L1 la Lo

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Griéfico 4.8 — Boxplot do consumo energético (GWh) dos consumidores fixos entre 2014
e 2022 do ramo de atividade: ‘Metalurgia e Produtos de Metal’
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4.1.1 Decomposicao

A série do consumo total (GWh) para o ramo de atividade ‘Metalurgia
e Produtos de Metal’ foi decomposta em tendéncia, sazonalidade e residuo pelo

método multiplicativo conforme pode ser observado na Fig. 4.9.




Gréfico 4.9 — Decomposi¢@o do consumo total (GWh) do ramo de atividade: ‘Metalurgia
e Produtos de Metal’
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4.1.1.1 Tendéncia

A tendéncia € uma componente de uma série temporal que indica um pa-
drdo geral ou direcdo ao longo do tempo. A andlise revelou uma tendéncia cres-

cente no consumo (Veja Fig. 4.10). A Eq. 4.1 descreve a tendéncia.

y(t) = 822115,51 +91,52¢ @.1)

onde y(t) é o consumo no tempo ¢.
Essa equacdo indica que hd um aumento de aproximadamente 0,091 GWh

no consumo a cada més, partindo de um valor base de 822,115 GWh. Anali-



Griéfico 4.10 — Comparagédo da tendéncia real do consumo total (GWh) com da equagdo
que representa essa tendéncia
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sando a inclinacdo da reta tem-se que o consumo total tem um aumento médio de
aproximadamente 0,00959% por més, ou 0,11506% por ano, porém, ao analisar
a segunda derivada da série de tendéncia tem-se que hd vérios pontos de inflexdo
(mudanca de sinal, de positivo para negativo ou vice-versa), ou seja, hd locais onde

taxa de crescimento pode ter diferente da calculada.

Griéfico 4.11 — Pontos de inflexdo da tendéncia do consumo total (GWh)
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Sazonalidade

4.1.1.2 Sazonalidade

Sazonalidade refere-se a flutuacdes regulares e previsiveis que ocorrem
em um periodo fixo. No contexto deste conjunto de dados, identificou-se uma

sazonalidade senoidal. A Eq. 4.1 descreve a sazonalidade.

y(t) = 1,00013 +0,00972sin (1,06265¢ + 1,43129)

—0,01820co0s (1,06265¢) 4.2)

onde y(r) representa o componente sazonal do consumo no tempo ¢.

Ao observar a Fig. 4.12 nota-se que os meses de marco e maio apresentam
os valores sazonais mais altos, mar¢co com um consumo cerca de 4,57% acima da
média e maio com e 2,20% acima. Por outro lado, fevereiro e dezembro revelam
niveis de consumo mais baixos. Em fevereiro, o consumo € cerca de 4,0% infe-
rior a2 média, enquanto dezembro apresenta uma diminui¢do de cerca de 3,2% no
consumo.

Gréfico 4.12 — Comparagéo da sazonalidade real do consumo total (GWh) com da equagio
que representa essa sazonalidade
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4.1.2 Correlacoes

A Fig. 4.13 expde a matriz de correlagdo de Pearson das varidveis: con-
sumo, precipitagdo, temperatura e prego.
Griéfico 4.13 — Matriz de correlacdes entre consumo, precipitacdo, temperatura e preco
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O coeficiente de correlacdo de Pearson entre "Consumo'e "Temperatura"é
aproximadamente -0,09. O sinal negativo indica uma correlag@o negativa, ou seja,
a medida que a temperatura aumenta, o consumo diminui, e vice-versa. O valor
absoluto de 0,09 € relativamente baixo, o que sugere uma correlagdo fraca entre as
duas varidveis.

Para uma analise mais detalhada das correlagdes tem-se as Figs. 4.14,4.15
e 4.16, esses graficos sdo compostos pelos pontos de dispersdo que representam o
conjunto de dados, pela linha de regressio que indica uma relagdo positiva entre as
variaveis se a inclinagdo da reta dor positiva, relacdo negativa se a inclinag¢do for

negativa e nao ha correlacio se a reta estiver na horizontal. Esse tipo de grafico é



composto também por uma faixa que mostra a incerteza associada a estimativa da
linha de regressdo, quanto mais larga essa faixa, maior € a incerteza.

Examinando o gréfico de dispersdo entre "Consumo"e "Temperatura"(Fig.4.14)
tem-se a comprovacao de que hd uma leve tendéncia descendente, porém a corre-

lacdo entre essas varidveis nao € forte.

Gréfico 4.14 — Correlagdo entre o consumo total (GWh) do ramo de atividade ‘Metalurgia
e Produtos de Metal’ e a temperatura média no estado de MG
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O coeficiente entre "Consumo'e "Precipitagdo”é -0,00065, esse valor é
extremamente proximo de 0, o que sugere que ndo hd uma correlacdo linear signi-
ficativa entre essas varidveis. O grafico 4.15 corrobora com essa andlise.

Ja a correlagdo entre "Consumo"e "Preco"é moderada e apresenta um coe-
ficiente de -0,32. Isso indica que a medida que o pre¢o aumenta, o consumo tende

a diminuir (e vice-versa). Essa fato pode ser averiguado no gréfico 4.16.



Gréfico 4.15 — Correlagdo entre o consumo total (GWh) do ramo de atividade ‘Metalurgia
e Produtos de Metal’ e a precipitagdo média no estado de MG
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Griéfico 4.16 — Correlagdo entre o consumo total (GWh) do ramo de atividade ‘Metalurgia
e Produtos de Metal’ e o preco médio do submercado Sudeste
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5 RECURSOS NECESSARIOS

Este capitulo detalha os recursos fundamentais para a realizagdo o estudo

comparativo sobre métodos de previsio.

5.1 Hardware

Notebook/Computador Pessoal: E essencial possuir um dispositivo com
capacidade de processamento adequada. Recomenda-se um computador
com pelo menos 16GB de RAM. Um exemplo é o notebook Dell Inc. Ins-
piron 15, equipado com o processador Ryzen 5, que possui 4 nicleos, cada
um com 2 threads, atingindo uma frequéncia maxima de 2100 MHz. Além
disso, apresenta arquitetura x86_64 (64-bit) e uma capacidade total de ar-

mazenamento de 512GB.

5.2 Software

Linux: O Ubuntu 23.04 oferece um ambiente estdvel e confidvel para de-

senvolvimento e pesquisa.

Python: Linguagem de programacao versatil e com ampla variedade de bi-
bliotecas para andlise e previsiao de dados, como pandas, numpy, scikit-learn

e TensorFlow.

Google Colab: Plataforma interativa que facilita a escrita e execucdo de
codigos Python, além de permitir andlises em tempo real e visualizagdo de

dados.

GitHub: Plataforma de hospedagem de cédigo-fonte que utiliza Git. Per-
mite o controle de versdo e a colaboragdo, facilitando o gerenciamento e

compartilhamento de projetos de pesquisa.



e LaTeX: Sistema de preparacdo de documentos para apresentagdo de resulta-
dos, criagdo de relatérios e artigos académicos com alta qualidade tipogra-

fica.

5.3 Outros Recursos

* Bases de Dados: Acesso a conjuntos de dados. Os dados necessarios sdo

fornecidos gratuitamente pela CCEE.

5.4 Orcamento

A Tab. 5.1 detalha os recursos essenciais adquiridos para a pesquisa em
métodos de previsdo. Ela apresenta uma lista dos itens, suas descricdes, quan-
tidades, precos unitdrios e o custo total associado a cada recurso. Vale salientar
que, todos os recursos ja foram obtidos e ndo hd previsdo de gastos futuros para a

continuidade da pesquisa.

Tabela 5.1 — Or¢amento estimado para pesquisa em métodos de previsao.

Item Descricao Quant. Preco Un (R$) Preco Total (R$)
1 Dell Inc. Inspiron 15 1 3.598,00 3.598,00
2 Python 1 0,00 0,00
3 Google Colab 1 0,00 0,00
4 GitHub 1 0,00 0,00
5 LaTeX 1 0,00 0,00
6 Bases de dados 1 0,00 0,00

Total 3.598,00
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6 CRONOGRAMA

Nesta secdo € apresentado o cronograma detalhado (Tab. 6.1) para con-
cluir a pesquisa do estudo comparativo de métodos de previsdo. Ele foi elaborado
considerando as diversas fases do projeto, desde a revisdo bibliografica até as eta-
pas que devem ser executadas para obtencdo do titulo de mestre.

Tabela 6.1 — Cronograma completo

2024

Etapa

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

1 X X X X

2 X X X X

3 X X X X X

4 X X X X X

5 X
202

Etapa 025

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

6 X X X X X X X X X X X
7 X X X X X X X X X X X

1. Cursar 16 créditos em disciplinas da p6s-graduacio (1° semestre de 2024).
2. Revisdo bibliogrifica do mestrado.

3. Cursar 16 créditos em disciplinas da pés-graduacao (2° semestre de 2024).
4. Implementar os modelos de previsao e gerar resultados.

5. Qualificagio.

6. Aprimorar resultados.

7. Redacdo da Dissertacao.

8. Defesa da Dissertacgao.






99

7 EQUIPE

Giovanna G. Spuri de Miranda
Universidade Federal de Lavras (UFLA)
ENACOM

giovanna.mirandal @estudante.ufla.br
&

Técnica em Mecatronica pelo Centro Federal de Educagdo Tecnolégica

de Minas Gerais - CEFET/MG (2018), graduanda em Engenharia de Controle e
Automacao na pela Universidade Federal Lavras (UFLA). Estagiaria na empresa

ENACOM

Prof. Dr. Wilian Soares Lacerda
Universidade Federal de Lavras (UFLA)
Departamento de Automaética

lacerda@ufla.br
N

Técnico em Eletronica pelo Centro Federal de Educacido Tecnoldgica de

Minas Gerais - CEFET/MG (1986), possui graduacdo em Engenharia Elétrica pela
Universidade Federal de Minas Gerais (1991), mestrado em Engenharia Elétrica
(4rea Automdtica) pela Universidade Federal de Minas Gerais (1994) e doutorado
em Engenharia Elétrica (linha Engenharia da Computacio) pela Universidade Fe-
deral de Minas Gerais (2006). Desenvolve pesquisa na drea de Sistemas Embar-
cados e Inteligéncia Computacional, atuando principalmente nos seguintes temas:
Redes Neurais Artificiais, Computacido Evolutiva, Hardware Evolutivo, Hardware

Reconfigurdvel. Desenvolve protétipos de sistemas embarcados para aplicacdes


mailto:giovanna.miranda1@estudante.ufla.br
http://lattes.cnpq.br/5446512758415836
https://www.linkedin.com/in/giovanna-gouv%C3%AAa-spuri-de-miranda-a2086b1a4/
mailto:lacerda@ufla.br
http://lattes.cnpq.br/3333575573027236
https://www.linkedin.com/in/wilian-soares-lacerda-95b38723/
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8 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo a constru¢do de um projeto de pesquisa
voltado para a andlise e previsdo de demanda de energia. Até o presente momento,
realizou-se estudo inicial dos dados disponiveis.

Para a continuacdo desta pesquisa, ¢ fundamental considerar a anélise da
base de dados completa, sem excluir nenhum cliente. Essa abordagem permitird
uma visao mais abrangente e realista da demanda de energia, embora exija o desen-
volvimento de modelos mais robustos capazes de lidar com valores discrepantes.

E relevante também incorporar analises mais aprofundadas, como a avali-
acdo da taxa de crescimento de novos consumidores ao longo do tempo. A partir
desses dados, é possivel inferir qual serd o valor de consumo dos novos consumi-
dores e somé-lo ao consumo da base de dados congelada. Essa técnica leva em
consideracdo a expansdo da base de clientes e oferece uma visdo mais precisa da
demanda futura, contribuindo para um planejamento mais sélido e abrangente.

Entretanto, é importante ressaltar que a andlise da base de dados completa
pode ser desafiadora devido a presenca de valores discrepantes e flutuagdes impre-
visiveis. Portanto, para a continuacio deste estudo, € essencial estudar e desenvol-
ver modelos robustos capazes de lidar com essas complexidades, garantindo que
as previsdes sejam confidveis e tteis para os fins de gerenciamento da demanda de
energia. Ao considerar a totalidade dos clientes, independentemente de sua pre-
senca continua na base de dados, este projeto de pesquisa pode fornecer uma visdao
mais completa e precisa da dindmica da demanda de energia e contribuir para um

planejamento energético mais eficaz.
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APENDICE A - TABELA DE DADOS DO CONSUMO POR PARCELA DE CARGA - MWh

Cod. Perfil  Sigla  Nome Empresarial  Cod. Carga Carga CNPI da Carga Cidade Estado Ramo de Atividade Submercado  Data de Migracao Cod. Distr. Sig. Distr. Capacidade de CargaConsumo no Ambiente  Consumo da parcela cativa_Consumo de uma parcela
36 VMZ NEXA S.A. 48 VMZ-JUIZ DE FORA-MG 4241663100083 JUIZ DE FORA MG METALURGIA E PRODUTOS DE METAL ~ SUDESTE 01/08/2000 CEMIG DISTRIB 51,790 37.104,034 - 37.104,034
36 VMZ NEXA S.A 7648 VMZ TRES MARIAS 138 42416631000107 - MG METALURGIA E PRODUTOS DE METAL ~ SUDESTE 01/01/2005 CEMIG DISTRIB 104,000 64.144,532 - 64.144,532
36 VMZ NEXA S.A 7707 VMZ-VAZANTE-MG 42416651000964 - MG EXTRAcaO DE MINERAIS METALICOS ~ SUDESTE 01/01/2005 CEMIG DISTRIB 21670 22,946,842 - 22,946,842
36 VMZ 7711 VMZ-M AG-PARACATU 42416651001421 - MG EXTRAcaO DE MINERAIS M ICOS SUDE 01/01/2005 CEMIG DISTRIB 5.795,402 - 5.795,402
36 VMZ 925823 VMZ ARIPUANA 42416651001693 ARIPUANa MT SERVIcOS SUDESTE 01/09/2019 ENERGISA MT 429,854 - 429,854
39 CVRD 144 VALE-ITABIRA 33592510016409 ITABIRA MG EXTRAcaO DE MINERAIS METALICOS ~ SUDESTE 01/06/2002 CEMIG GERACAO 53.850473 - 53.850473
39 CVRD 7232 ALEGRIA MARIANA 33592510041268 - MG EXTRAcaO DE MINERAIS METALICOS ~ SUDESTE, 01/01/2004 CEMIG DISTRIB 2,164,590 - 2,164,590
39 CVRD 7464 AGUALIMPA-TMONL  33592510041349 RIO PIRACICABA MG EXTRAcaO DE MINERAIS METALICOS ~ SUDESTE, 01/10/2004 CEMIG GERACAO 4416710 - 4416710
39 CVRD 7583 FABRICA NOVA MARIANA  33592510041268 MARIANA MG EXTRAcaO DEMINERAis METaLICOS ~ SUDESTE, 01/02/2005 CEMIG DISTRIB 1.242,725 - 1242725
39 CVRD 70550 VALE § SOSSEGO 3359251000901 - PA  EXTRAcaO DE MINERAIS MET4LICOS ~ NORTE 01/01/2008 ELETRONORTE 31130359 - 31.130,359
39 CVRD 70552 VALE CARAIAS 33592510037074 PARAUAPEBAS PA  EXTRAcaO DE MINERAIS MET4LICOS ~ NORTE 01/01/2008 ELETRONORTE 39,486,668 - 39.486,668
39 CVRD 70554 VALE SAO LUIS 33592510042400 i MA  EXTRAcaO DE MINERAIS METaLICOS ~ NORTE 01/01/2008 ELETRONORTE 28.438,829 - 28.438.829
39 CVRD 70631 MINERACAO ONCA PUMA  33592510007590 PA  EXTRAcaO DE MINERAIS METaLICOS ~ NORTI 01/08/2008 ONTE 38.665,556 - 38.665,556
39 CVRD 71844 VALEPELOT USINAS 3359251002106 ES SERVIcOS SUDESTE 01/02/2012 ESCELSA 22346319 - 22346319
39 CVRD 891304 ITABIRITOS CONCEICAO  33592510016409 ITABIRA MG EXTRAcaO DE MINERAIS METALICOS ~ SUDESTE, 01/12/2013 CEMIG GERACAO 40720839 - 40720839
39 CVRD 918071 Vale Sao Luis 33592510043473 a0 LUIS MA  EXTRAcaO DE MINERAIS METALICOS ~ NORTE 01/09/2018 ELETRONORTE 10.723,659 - 10.723,659
102 ALCOA 70612 ALUMAR REFINAR ALCOA  23637697000705 a0 LUIS MA  METALURGIA E PRODUTOS DE METAL ~ NORTE 01/07/2008 ELETRONORTE 2912516 - 2912516
102 ALCOA 70615 ALUMAR REDUCAO ALCOA  23637697000705 a0 LUIS MA  METALURGIA E PRODUTOS DEMETAL  NORTE 01/07/2008 ELETRONORTE 1421307 - 1.421,307
104 ICB  INTERCEMENT S.A 163 ICB-IACLMG 6225888400242 LACI MG MINERAIS NaO-METaLICOS SUDESTE 01/09/2002 CEMIG DISTRIB 17206396 - 17.206,396
104 ICB  INTERCEMENT SA. 188 ICB-APIAL-SP 62258884000217 APIAT sp MINERAIS NaO-METLICOS SUDESTE 01/01/2003 ELEKTRO 13424437 - 13424437
104 ICB 189 ICB-BODOQUENA-MS ~ 62258884001884 BODOQUENA MS MINERAIS NaO-METaLICOS SUDESTE 01/01/2003 ENERGISA MS 4536,849 - 4536849
104 ICB 7212 ICB-CAJATI-SP 6225888400516 CAJATI sp MINERAIS NaO-METaLICOS SUDESTE 01/01/2004 ELEKTRO 9.251.470 - 9.251.470
104 IcB 7806 ICB-CEZARINA-GO 6225884013467 CEZARINA GO MINERAIS NaO-METaLICOS SUDESTE 01/04/2005 CELG 11998961 - 11.998,961
104 IcB 7843 ICB-NOVA SANTARIT 6225884011928 NOVA SANTA RITA RS MINERAIS NaO-METaLICOS SUL 01/05/2005 RGE SUL 2,006,384 - 2,006,384
104 ICB 70069 ICB-SANTANADOPAR 6225888400275 SANTANA DO PARAISO MG MINERAIS NaO-METaLICOS SUDESTE 01/02/2006 CEMIG DISTRIB 1827,197 - 1827,197
104 ICB 71780 ICB-CAMPO FORMOSO  62258884014510 CAMPO FORMOSO BA MINERAIS NaO-METaLICOS NORDESTE ~ 01/01/2012 COELBA 9171414 - 9.171.414
104 ICB . 889265 ICB-Sa0 MIGUEL DOS ~ 62258884014196  Sa0 MIGUEL DOS CAMPOS AL MINERAIS NaO-METaLICOS NORDESTE  01/02/2013 CEAL 4501599 - 4501599
104 ICB  INTERCEMENTSA. 889266 ICB-CANDIOTA-RS 62258884012223 CANDIOTA- RS MINERAIS NaO-METaLICOS SUL 01/02/2013 CEEE DISTRIB 10,050 2210447 - 2210447
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