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Resumo. A previsao de demanda de poténcia ativa tém grande valor para a operagao de
diversos ramos do setor de energia, sendo que diversos métodos ja foram aplicados para a
previsao desta série temporal. Todavia, o modelo de previsao utilizado nem sempre é capaz
de extrair de maneira 6tima as caracteristicas deterministicas da série. Para garantir um bom
desempenho, a série deve ser decomposta e, posteriormente, a aderéncia do modelo deve ser
avaliada para garantir resultados precisos e com baixo risco associado. Este trabalho utilizou
a fung@o de autocorrelagao para avaliar a aderéncia do modelo de redes neurais na previsao
da série de demanda, comparando a previsao para uma série pura e outra decomposta. Os
resultados indicam a necessidade da decomposicao para melhorar a aderéncia do modelo ao
sistema e validam a utilizagao da fungao de autocorrelacao para esta andlise.
Palavras-chave. Redes Neurais Artificiais, Previsdo de Demanda, Func¢ao de Autocor-
relac@o, Séries Temporais

1 Introducao

A previsdo de demanda de poténcia ativa possui grande importancia préatica em si-
tuagoes técnicas, como no planejamento da operagao do sistema de distribuig¢ao, em si-
tuagoes de corte e realocacao de carga, ou no planejamento da expansao fisica do sistema,
como a construcao de novas centrais geradoras, sendo uma 1til ferramenta para diversos
ramos do setor energético. Além disso, os dados de previsdo influenciam o mercado de
energia, afetando os niveis dos precos e as transagoes de compra e venda. Por estes moti-
vos, é vital que a previsao de demanda obtenha resultados com o bons niveis de precisao,
que indicam um menor risco associado a sua utilizagao.
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Tendo em vista a importancia do tema, diversos estudos abordaram a previsao de
demanda de poténcia ativa utilizando métodos variados de previsao de séries temporais.
Dentre os métodos classicos podem ser citados os modelos ARIMA [6], os métodos de
regressao [5], entre outros. Além disso, muitos estudos optaram pelos métodos de sistemas
inteligentes, como as redes neurais artificiais (RNA) [2] e as maquinas de vetores de suporte
(SVM) [4]. Dentre os estudos presentes na literatura, as RNA se sobressaem, normalmente
apresentando os melhores resultados de previsao. Contudo, muitas vezes o problema de
previsao pode ser simplesmente solucionado por meio de métodos lineares de estimacao,
sem a necessidade do uso de métodos complexos como as RNAs [1]. Esta situagao é
verificada quando se decompde uma série temporal, e a componente residual da série
apresenta comportamento puramente estocastico, nao podendo ser prevista. Neste caso,
basta utilizar um modelo linear simples para realizar a previsao da parte deterministica
da série, que seria a componente média [1].

Desta forma, infere-se que a escolha do modelo de previsao mais apropriado deve pri-
orizar a simplicidade e a acuracia. Por este motivo, o presente trabalho visa analisar a
aderéncia do modelo de RNAs no problema de previsdo de demanda de poténcia ativa,
utilizando a funcao de autocorrelacao (FAC) como método de avaliagdo. Serd feita uma
analise comparativa da previsao utilizando uma série temporal sem tratamento prévio e
uma série temporal residual, de forma a abordar o problema tratado em [1] sobre a necessi-
dade de decomposicao da série previamente a previsao. O diferencial do presente trabalho
estd no uso da FAC para avaliar a aderéncia dos modelos aplicados para a previsao. Assim,
pretende-se facilitar futuras pesquisas da area, principalmente as que utilizam técnicas de
sistemas inteligentes, como as RNA e os sistemas de inferéncia fuzzy.

O restante do artigo é divido como se segue: A sec@o 2 detalha os métodos imple-
mentados para a obtengao dos resultados; A segdo 3 expoe de forma clara os resultados
encontrados e as analises e discussoes sobre eles; Por tltimo, sao apresentadas as consi-
deracoes finais sobre o trabalho e ideias para estudos futuros na secao 4.

2 Meétodo de redes neurais artificiais para a previsao de
séries temporais

2.1 Decomposicao da série temporal

A série de demanda de poténcia ativa utilizada foi obtida a partir de um alimentador
de uma subestacao localizada no estado de Sao Paulo, Brasil. A série é composta por
17520 medigoes, obtidas entre o periodo de 01 de Agosto de 2017 e 31 de Julho de 2018,
sendo que para cada dia, foram efetuadas 48 medigoes, com intervalos de tempo iguais de
30 minutos.

Para o tratamento da série, primeiramente normalizou-se seus valores entre os limites
de -1 e 1. Posteriormente, seguindo a metodologia proposta por [1], a série original foi
dividida em duas: uma série média e uma série residual. Para a construcao da primeira,
utilizou-se o conceito de dia tipico. Considerando a influéncia de fatores externos, como
a ocorréncia de feriados, a estacao climatica, entre outros, obteve-se 28 modelos de dias
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tipicos, como Terca-feira de verdo e Domingo de inverno, por exemplo. Em seguida,
obteve-se a série residual de demanda, pela extragao da série média a partir da série
original. A série residual encontrada apresentou caracteristicas deterministicas, verificadas
no teste de hipétese proposto por [1], desta forma, a previsao desta série é justificada.

2.2 Funcao de Autocorrelacao

A autocorrelagdo mensura o nivel de relagao linear entre os elementos de uma série
temporal, considerando o atraso temporal (lag) entre estes elementos. Desta forma, pode-
se calcular o coeficiente de autocorrelacao para cada valor de lag como, por exemplo, para
o lag 1, encontra-se o coeficiente r; que mede a relacao entre o instante 1; e y;—1. De
forma genérica, para medir a relagdo para um lag k, utiliza-se a expressao dada na Eq.

(1).
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Sendo que N é o numero total de elementos da série temporal e § é o valor médio
dos elementos da série. A funcao de autocorrelagao (FAC) é formada pelos coeficientes
de autocorrelacdo calculados para consecutivos valores de lags. A partir da andlise dos
coeficientes da FAC pode-se obter informacoes significativas sobre o comportamento da
série temporal, como a presenca de componentes sazonais, ciclicas e tendéncias.

Neste trabalho, deseja-se utilizar a FAC para andlise da série composta pelos erros
de previsao. Este estudo se baseou na hipétese de que um método de previsao com boa
aderéncia, deve extrair de forma 6tima os aspectos deterministicos da série e, por isso, a
série de erros de previsao deve se comportar simplesmente como um ruido, ou seja, como
uma parcela totalmente aleatéria que nao pode ser prevista. Desta forma, espera-se que
a andlise da FAC para a série de erros de previsdo tenha o comportamento similar ao
encontrado para a andlise da FAC para uma série de ruido branco [3].

Para uma série de ruido branco os coeficientes de autocorrelacao tendem a zero, ou seja,
os elementos nao apresentam relagoes entre si. A caracteristica mais marcante da andlise da
FAC de um ruido branco é que pelo menos 95% dos coeficientes de autocorrelagao estarao
dentro dos limites de confianga, que podem ser calculados por a = + representando

(1)
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que a série se trata de um ruido e é predominantemente estocastica [3].

2.3 Redes neurais artificiais para previsao de séries temporais

Neste trabalho, o método para previsao de curtissimo prazo utilizado foi a rede neural
perceptron multicamadas (PMC) com configuragao de time delay neural network (TDNN).
Nesta configuracgao, apresentada na Figura 1, a rede PMC atua como uma RNA dinamica,
devido ao atraso temporal inserido em sua camada de entrada. Assim, ao realizar a
previsao das amostras futuras, com base nas np amostras passadas, a rede considera a
dependéncia temporal existente entre elas.

Para a selecao da topologia da TDNN, utilizou-se o método de validagao cruzada, no
qual topologias distintas foram submetidas aos processos de treinamento e teste e a com
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Figura 1: Estrutura de RNA utilizada

melhor desempenho global foi escolhida como vencedora. Para a execugao destes processos
utilizou-se, respectivamente, 80% e 20% das amostras do conjunto original. Os parametros
considerados na construcao das topologias foram: nimero de camadas escondidas (entre
1 e 2); numero de neurénios permitidos em cada camada (entre 1 e 10) ; valor de np, ou
seja, numero de amostras passadas consideradas para previsao (entre 1 e 48).

O indicador utilizado para avaliar o desempenho das redes, tanto na etapa de trei-
namento, quanto na de teste, foi o do erro médio absoluto (mean absolute error, MAE).
Além deste indicador, considerando a proposta da pesquisa, obteve-se a série de erros de
previsao, gerada a partir da diferenca entre os valores esperados para demanda e os valores
previstos pela rede (sempre analisados para as fases de teste). Apds a construgao desta
série, aplicou-se a FAC para avaliar a aderéncia do modelo construido.

3 Resultados e discussoes

Com base nos métodos da Secao 2, realizou-se a previsao da série temporal, por meio de
duas RNAs, uma para a previsao da série original e outra pra a previsao da série residual.
A Figura 2 apresenta a comparacio entre os valores previstos pelas melhores topologias
das redes e os valores esperados para a série original e para a série residual.

Para a rede da série original, a melhor topologia foi a com 6 neur6tnios na primeira
camada escondida e 3 na segunda, considerando um np = 48. Para esta topologia, o valor
do erro observado na fase de teste foi de M AE = 0,0262. Para a rede da série residual,
o menor erro encontrado foi o de M AE = 0,0391, para a topologia com 7 e 11 neurdénios
na primeira e segunda camadas escondidas, respectivamente, e np = 8.

Ap6s a obtencao dos resultados acima, foi possivel construir as séries de erro de previsao
para as duas redes e verificar a aderéncia do modelo, avaliando a FAC para ambas as séries
de erro. Tendo em vista que o nimero de elementos da série de erros é igual para as duas
redes, pode-se calcular os valores dos limites de confianga da FAC (f+«) de forma que:
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A aderéncia dos modelos foi analisada em relacdo a estes limites, avaliando a porcenta-
gem de coeficientes (3) da FAC que os excedeu. Mesmo para a melhor topologia, a série de
erros obtida a partir da previsao da rede da série original apresenta um valor de 8 = 7, 3%,
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Figura 2: Previsao de demanda utilizando a série temporal original. Legenda: Linha pontilhada
(- -) representa os valores previstos; Linha cheia (-) representa os valores esperados.
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Figura 3: Previsao de demanda utilizando a série temporal residual. Legenda: Linha pontilhada
(- -) representa os valores previstos; Linha cheia (-) representa os valores esperados.

o que indica que a série de erros para esta rede nao se comporta como um ruido. A anélise
dos coeficientes da FAC para esta série indicam a presenga de tendéncia (coeficientes da
FAC decaem com o aumento do lag) e sazonalidade (presenca de picos periédicos), o que
nao é desejavel e demonstra que o modelo deixou de prever tais aspectos da série original.
Para andlise da FAC da série de erros obtida a partir da rede da série residual, observa-se
que 4,6% dos pontos estao fora dos limites de confianca. Desta forma, pode-se inferir
que a série de erros apresenta um comportamento semelhante ao de um ruido branco, o
que ¢é desejavel e indica que o modelo apresentou um bom nivel de aderéncia ao sistema,
conseguindo prever a maior parte de suas caracteristicas deterministicas.

Além das consideracoes feitas anteriormente, é interessante observar na Figura 4 o

comportamento das redes em fungdo do numero de dados de entrada (np). Avaliando
o grafico da evolucao do erro na Figura 4, infere-se que, para este indicador, a rede de
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Figura 4: Evolugao do erro MAE para as redes TDNN e evolugao do nivel de aderencia dos modelos
em relagao ao aumento de np (Linha pontilhada (- -) evolugao para a rede da série original; linha
cheia () evolugdo para a rede da série residual).

previsao utilizando a série original atingiu melhores resultados, ou seja, niveis inferiores
de erro. Todavia, com base nos resultados anteriores, observa-se que ambas as redes
obtém erros aceitaveis para a previsao. Outro aspecto que merece destaque, é o de que,
ao contrario do esperado, o aumento no valor de np nao resulta em melhora significativa
no nivel do erro, de forma que observa-se um comportamento de saturacao a partir de
np = 6. Como busca-se sempre encontrar o modelo mais simples que melhor se adapte ao
problema, indica-se o uso da rede com o menor nimero de entradas possiveis.

Em contraste ao encontrado na andlise do erro, a rede de previsao para a série residual
apresenta resultados melhores na andlise de aderéncia do modelo. Mesmo para valores
baixos de np, a FAC da série de erros obtida para o modelo da série residual ja se aproxima
do comportamento da FAC da série de ruido branco, apresentando 8 = 11,4% paranp = 1,
enquanto a série de erros para o modelo da série original apresenta 8 = 67,6%. Para todos
os valores de np avaliados, a rede da série original nao apresentou resultados cuja andlise
da FAC da série de erros retorna-se um £ inferior a 5%, ou seja, em nenhum dos casos o
modelo da rede conseguiu representar todas as caracteristicas deterministicas do sistema.

O resumo dos resultados é apresentado na Tabela 3. Considerando a tabela e as andlises
feitas anteriormente, recomenda-se o uso do modelo que utiliza a série temporal residual,
pois este modelo é mais simples e se adaptou melhor ao problema proposto.

Tabela 1: Resumo dos resultados

RNA Melhor Topologia | np | MAE I}
Série original 6, 3] 48 | 0,0262 | 7,3%
Série residual [7, 11] 8 10,0391 | 4,6%
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4 Conclusoes

Este estudo propos a analise da aderéncia de dois modelos de redes neurais do tipo
TDNN na previsao de duas séries de demanda de poténcia ativa, uma decomposta e a
outra com dados originais. Ambos os modelos de previsao apresentaram baixos niveis de
erro, sendo que o modelo para a série original apresentou os menores valores de MAE.
Todavia, o modelo para a série decomposta (residual) era mais simples (com menos entra-
das) e apresentou um grau maior de aderéncia ao problema de previsao, sendo que a série
composta pelos erros de previsao deste modelo se comportou como uma série de ruidos.

Desta forma, observa-se a importancia de realizar a decomposicao da série antes da pre-
visao e conclui-se que a andlise do erro para selecao do modelo deve ser acompanhada por
uma analise da aderéncia. Pois, mesmo a rede para a série original tendo apresentado me-
lhores valores de erro, sua previsao deixou de captar certas caracteristicas deterministicas
da série, apresentando um nivel de aprendizado inferior.
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