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Abstract

In the last few years, models based on neural ne-
tworks have been propcsed with increasing frequency
for load pofile forecasting. Many forecasters are till
sceptical abaut the performance of such models, ar-
guing that most of them are based on very large neural
networks that seem to be overfitted, and also, that most
of them have not been properly validated, as their per-
formance has na been compared to that of standard
linear models. Howeve, despite the scepticism, some of
thase NN-based models sem to have been tried ou in
practice, with satisfactory results. Could these models
be really overfitted, and ill be able to produce goad
forecasts? In this paper we investigate the dfects of
overfitting in the accuracy of NN-based forecasting
systems, by comparing the performance of one such
system to that of standard linear methods, over a series
of actual load data.

1. Introducao

Até aalgum tempo atras (inicio dos anos 1990, a
problema de previsdo de @rgas el étricas pareda mais
ou menos resolvido. Previsdes eram necessarias para
permitir a tomada de dedsdes témicas (ligadas princi-
palmente aprogramacdo de partida/parada dos gerado-
res e ao despacho de caga), e os modelos de previsdo
usados na época ja tinham atingido um nivel de predsao
“confortavel” [1], sendo capazes de obter erros da or-
dem de 1 a 2%. N&o havia muito interese an diminuir
este @ro, umavez que as companhias podiam lidar com
ele smplesmente aumentado sua cgpaci dade de geragéo,
de modo a se precaver no caso de underforecasting.

A privatizagdo e a desregularizagdo dos Sstemas
elétricos que mmegram a ocorrer em VArios paises a
partir do inicio dos anos 1990 mudaram este panorama,
tornando-o mais complexo. A energia pasou a ser uma
comnodity a ser negociada no mercado, o que fez com
gue as companhias de detricidada passaseem a ter que
tomar dedsBes comerciais ou financeras, como as de
compra evenda, e as de fixagdo do preq da energia
Isto mudou o foco dos métodos tradicionais de previsao
de @rga, porque os erros de previsdo, além de terem
conseguéncias técnicas, passram também a afetar os
lucros da companhia, seu market share e o valor de suas
acoes[1].

Outro fator importante aafetar as pesquisas em pre-
visdo de argafoi o surgimento de témicas novas, parti-
cularmente as de redes neurais artificiais (RNs). Os
primeiros relatos da aplicagdo de RNs ao problema de
previsdo de caga surgiram no fim dos anos 80 e inicio
dos anos 90 [2]. Desde ent&o, 0 nimero de publi cagBes
tem crescido rapidamente; dos nove artigos ©bre pre-
visdo de @rga publicados em 1999 pelo IEEE Transac-
tions on Power Systems, por exemplo, nada menos de
seis propunham modelos baseados em RNs. A julgar
pdo nimero de atigos, os dstemas de previsdo
baseados em RNs definitivamente ndo foram apenas
“uma moda passageira’, como se temia que pudesse
acontece [3].

Estes artigos, contudo, ndo tém sido suficientes para
convence inteiramente os espedalistas da &ea, e ete
cdicismo talvez sga justificado. RevisBes recantes, e
alguns livros-texto sobre previsdo, afirmam que anda
ha pouca evidéncia sistemética de que as RNs possam
obter melhor resultado do que os méodos usuais, e que
ainda ha muito trabalho a ser feito antes que das sgam
acdtas entre as témicas de previsdo estabdeddas
[4,5,6]. Os autores de [7] concluem que as RNs sio
“promising’, mas que “a significant portion o the NN
research in forecasting and prediction lacks validity.
Over half of the studies suffered from validation and/or
implementation problems which rendered their results
susped.” Em [8] se observa que “there are many incon-
sistent reports in the literature on the performance of
ANNSs for forecasting tasks’, e por is® “the findings are
inconclusive as to whether and when ANNSs are better
than classcal models’.

Para investigar as razfes deste ceicismo, fizemos
uma revisdo abrangendo cerca de 40 artigos que repor-
tam a glicacdo de RNs & previsdo de @arga a arto
prazo [9]. As conclusdes foram as de que, no todo, duas
falhas importantes reduzem a credibilidade dos resulta-
dos mostrados nestes artigos. A primeira éque a maioria
dos model os propostos usavam RNs que paredam com-
plexas demais para 0 conjunto de dados que pretendiam
modelar. Estas RNs tinham em geral um nimero muito
grande de variaveis de entrada e de nés de saida, e al-
guns criticos afirmam que das estariam overfitted. A
segunda falha é que na maioria dos artigos o desem-
penho dos model os propostos ndo foi comparado com o
dos modelos lineaes usados correntemente pelas



companhias de detricidade, ou com o de algum outro
padrdo de referéncia acdtavel. Os testes feitos nos
model os propostos eram em geral muito suméarios e seus
resultados tendiam a ser apresentados de maneira in-
completa.

A revisdo [2], também sobre aplicagdo de redes a
previsdo de caga, chegou a conclusdes smehantes:
concluiu que os testes dos modelos propostos foram
insuficientes (“half of the reviewed articles have a test
database which consigts of lessthan half a year of data.
... In short-termloadforecasting, it is not reasonable to
test on less than one year ..."), e que os artigos néo
revelaram detalhes que permitissem ao leitor julgar a
qualidade da implementacdo das redes (“Papers on
STLF are generally poor of detail s about implementati-
onissses’).

Na prética, contudo, apesar do ceticismo das re-
visdes da literatura, os sstemas de previsdo baseados
em RNs parecan ter produzido bas resultados. Ha
evidéncias de que estes gstemas tém sido usados roti-
neiramente por varias companhias de eetricidade, e
obtido grande suceso comercial [2,10,11].

Ao que parece as redes propostas, apesar de muito
complexas, sdo bastante robustas em relagdo ao overfit-
ting. A fim de @nfirmar isto, fizemos smulagBes a
partir de dados reds de caga etemperatura: construi-
mos um modelo bastante wmplexo de RN, aparente-
mente superparametrizado em relagdo aos dados dis-
poniveis, e mmparamos ®u desempenho ao de vérios
model os lineaes baseados nos que tém sido propostos
na literatura. Os resultados, sumarizados abaixo, levam
a conclusdo de que estas RNs complexas, apesar de
aparentemente superparametrizadas, tém realmente um
desempenho melhor do que o de qualquer dos métodos
tradicionais neste tipo de probema[12].

2. Osdados disponiveis

Os dados de caga usados foram coletados na cidade
do Rio de Janeiro, e consistem numa série de medi¢es
horarias, nos anos de 1996 e 1997, da caga suprida pela
concessionéria local (Light). Os Unicos dados meteoro-
|6gi cos disponiveis consistem de uma série de medi¢des
horarias da temperaturas de bulbo seco, na mesma dda-
de, no periodo de abril de 1996 a dezembro de 1997.
Portanto, para estes dois anos, havia dados de caga para
104 semanas, mas dados de temperatura para genas 91
(semanas 14 a 104), j4 que as primeiras 13 estavam
faltantes.

Esta base de dados foi dividida em trés partes. Dados
de quarenta semanas (semanas 15 a 54) foram usados
para estimar paré@metros e mnstantes dos métodos. Estes
métodos foram testados num periodo de 30 semanas
(semanas 55 a 84), e os melhores deles foram seledona-
do. Por fim, os métodos slecionados foram usados
numa @mmpeticdo, prevendo para as semanas restantes
da base de dados (semanas 85 a 104).

Tanto a série de caga quanto a de temperatura ndo
tinham nenhum valor faltante, e aparentemente nenhum
valor discrepante. Contudo, a série de cagas tinha que

ser tratada para que fosse retirado o efeito de eventos
como feriados, jogos de futebal, greves, etc. Neste ati-
go, estaremos lidando apenas com dias “normais’, e 0s
dados destes dias espedais ndo devem ser usados para
estimacdo dos par@metros dos modelos. Adotamos a
op¢do mais smples para lidar com estes dados. substi-
tuimo-los pelos dados dos dias de mesma denominagdo
nas $£manas anteriores.

3. Osmodelos utilizados

Os model os usados foram agrupados em seis grupos,
e se inspiram em modelos que tem sido propostos na
literatura.

Modelo | - Previsores naives (ingénuos)

Dois previsores naives srdo usados como referén-
cia. O primeiro deles é definido como: L(d,h) = L(d-
1,h). O segundo é definido como: L(d,h) = L(d-7,h),
ondelL: carga, d: dig, h: hora

Modelo Il — 168 filtros univariados em paralelo

Este mé&odo usa um conjunto de 168 previsores uni-
variados (filtros de Kaman) em paralelo para prever
simultaneamente todas as 168 horas da semana. A pre-
Visio é uma-semana-a-frente: supondo que se estgja no
find de uma semana, a previsdo é feita para todas as
168 horas da semana seguinte. Um método similar foi
proposto em [13]; a limitagdo mais Gbvia deste método
reside no fato de que cada caga € prevista com base en
dados que tém pel 0 menos uma semana de idade

Modelo Il - Combinacéo de dois tipos de filtros
univariados

Este méodo é um aperfeicoamento do anterior, e
decompde a caga @mo a soma de uma média diaria
com uma série de 24 desvios horé&rios em relacdo a eta
média. Para prever a caga para um dia determinado,
serd predso prever a carga média deste dia (usamos um
filtro de anortedmento de Winters, uma vez que eta
média ésazonal, com um periodo de sete dias), depois
as desvios horé&rios da média (usamos 168 filtros de
Kalman em paralelo), e somar estas quantidades. Este é
portanto um método de previsdo um-dia-a-frente; ao fim
de um dia, serdo previstas as 24 cargas do da seguinte.
Um méodo similar foi proposto em [14].

Modelos IV — Combinacgdo de dois filtros uni-
variados com regressio linear

Usa o tipo de modelo linea mais comum na litera
tura de previsio de caga (e.g. [15,16]), os modelos
aditivos que decomp8em a carga am trés componentes:

L, =B +W+¢g
onde:



L: caga; B: componente basico; W: componente de-
vido ao efeito do clima; e erro deatdrio.

O “componente basico” B, deve refletir o compor-
tamento normal da série de cagas, supondo que néo
haja circunstancias inesperadas no clima. Uma vez que
este comportamento pode ser modelado pelo valor es-
perado da caga, dado o mssado da série, usaremos as
previsdes do Modelo Ill para estimar B,. As diferencas
entre B; e os valores observados L; refletem os “desvios
da cargd’ em relacdo aos ®us valores esperados; destes
“desvios de arga’ (dL), serd etraida asérie do “com-
ponente devido ao efeito do clima’ W, por meio de
regressio linea (modelo 1V) ou de redes neurais
(modéelo V).

O componente W; deve modelar a influéncia na
carga de drcunstancias meteorolGgicas ndo usuais.
Particularmente, se a temperatura a uma ceta hora for
mais alta do que a eperada para aquela época do ano, a
carga naguela hora provavelmente também serd dta do
gue o normal. Construimos um modelo para atempera-
tura “basica”, similar ao usado para acaga basica: as
temperaturas médias diarias foram previstas por meio de
amortedmento de Brown, e os desvios hor&rios desta
média foram previstos por 24 filtros de Kalman. As
diferencas entre as temperaturas observadas e os valores
basi cos previstos s50 os “ desvios de temperaturd’ (dT).

O modelo de regressio para o componente Wt é
dado por:

W, =B, +B,dL_,, + Bsl oy + BB, + BsdT, + Bt +€
onde as variaveis expli caivas S20:
e osvalores defasados do desvio dacargadl .o
e osvalores defasados da carga observada L o4
e osvalores previstos do desvio datemperatura dT;
e osvalores previstos do componente basico B,
e ahorat

Os coeficientes do modelo de regressio sdo reesti-
mados a @da semana, sobre dados das trés smanas
anteriores. Também experimentamos usar conjuntos de
24 mode os de regressio em paralel o, um para Gada hora
do dia; os resultados contudo foram equivalentes aos
obtidos pelo model o mais Smples acima.

A previsdo fina das cargas horérias sera dada pela
soma do componente basico B, com o componente
devido ao clima W,.

Modelo V: Combinac&o de dois filtros univari-
ados com RNs

Este modelo usa uma RN no lugar da regressio lin-
ear do modelo acima, produzindo previsdes do compo-
nente W; a cada hora do da seguinte. As variaveis de
entrada da RN sdo as mesmas usadas na regressio. A
RN é re-estimada acada semana, com base nos dados
das ®is ®manas antes da semana a ser prevista;, a
Ultima destas ®is $manas foi reservada para testes de
parada por validagdo (crossvalidation). Para escolher o
numero de neurdnios na camada oculta, fizemos smula-
¢Oes bre os dados das smanas 55 a 84; os melhores

resultados (MAPES) foram oktidos por RNs com oito
neurdnios. Fizemos experimentos com diferentes defa-
samentos da varidvel dT (desvios de temperatura);
valores defasados de dT produziram resultados mel-
hores do que os ndo defasados, mas as diferencas entre
diferentes defasamentos foi pequena.

Modelo VI: Somente RNs

Usamos um modeo complexo de RN, com 24
neurdnios de saida €50 nds de entrada. Estes nés rece-
bem as 24 cargas do dia antes da previsdo, as 24 pre-
visdes de temperatura, e duas varidveis dumny que
especificam o tipo de dia (dia de semana ou final de
semana) do dia da previsio e o do dia ates deste. O
treinamento foi feito sobre dados de uma amostra de 36
semanas. A témica de crossvalidation foi usada para
determinar o ponto de parada das iteragdes, e uma ano-
stra contendo cs dados de quatro semanas foi usada para
este fim. A RN ndo era adaptativa; foi treinada somente
umavez em cadarodada, e seus pesos ndo foram modi-
ficados durante o periodo de teste.

3. Resultados. comparacgao dos desempe-
nhos out-of-sample dos métodos

A Tabela 1 compara os desempenhos dos model os
citados, com base nas previsdes feitas para & 20 Utimas
semanas da base de dados (semanas 85 a 104). Uma vez
gue os moddos (v) e (vi) sio hbaseados em procedi-
mentos iterativos de estimacg8o que d&o resultados le-
vemente diferentes a ada vez que sio rodados, simula-
mos cada um deles 15 vezes, atabela mostra o melhor e
0 pior resultados obtidos nestas 15 smulages.

Tabelal —Erros de previsdo dos diferentes
model os, numa amotra de 20 semanas

mape  mse

x10*

I Naive | 737 121
Naive Il 6.12 6.11

Il 168 Filtros de Kalman 393 296

1] 168F. Kaman + Winters | 3.93 290
v Modd o Il + regressdo 316 182

\ Modelo Il pior 333 211
+ RN melhor 318 1.90

VI RN dnica pior 265 130
melhor 235 116

A Figura 1 mostra diagramas de Tukey (box-plots)
dos erros absol utos percentuais (APES) de alguns destes
model os, durante 0 mesmo periodo. Nota-se que 0 mo-
delo VI olteve aros que ndo apenas foram mehores do
gue os dos outros modelos, em termos médios, mas
também tiveram menor dispersdo e menos valores dis-
crepantes (outliers).
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4. Conclusdes

Os resultados acima mostram que RNs grandes po-
dem funcionar pelo menos tdo bem quanto os métodos
lineares usuais na previsao de perfis de caga. Esta con-
cluso é monfirmada pelas dos vérios artigos que vem
propondo métodos de previsdo baseados nestas RNs, e
pela uso ja bastante difundido destes métodos na prati-
ca, pelas companhias de detricidade.

Estas RNs, contudo, sdo tdo complexas que poderi-
amos suspeitar que elas estgjam overfitted, e poderiamos
esperar delas maus resultados out-of-sample, de acordo
com o raciocinio estatistico usual. O modelo de RN que
fez as melhores previsdes nas simulagdes acima (50 nés
de entrada, 15 neurdnios ocultos, 24 saidas) tinha 1149
pesos e biases, e estes foram estimados a partir de uma
amostra mm apenas 280 pontos amostrais (dados de
280 dias); havia quatro vezes mais parametros do que
pontos amostrais.

E dificil afirmar, no entanto, se esta rede estava ou
ndo super-parametrizada. Alguns autores acreditam que
0 nimero de “parametros efetivos’ de uma RN ndo é o
mesmo que 0 nimero de seus pesos e biases[17], jaque
alguns destes podem ser irrdevantes. Ainda ndo é daro
0 que acontece ©om estes parametros “irrdevantes’, e
de que forma des influenciam o desempenho darede.

Os resultados mostrados nestas smulagdes, e an
outros artigos ohre previsio de caga, sugerem que as
RNs s robustas em relag8o ao overfitting neste tipo de
problema, e que mesmo redes que tém grande nimero
de pesos (em relagdo ao nimero &imo para um dado
problema) ainda podem produzir baas previsdes. Varios
estudos tém sido publicados bre os efeitos da super-
parametrizacdo e do overfitting das RNs, mas a maioria
deles [18,19,2(] tratam apenas de RNs pequenas, com
um Unico neurdnio de saida. Neste @so, € mais facil
examinar o comportamento dos sstemas em estudo, e
encontrar analogias com outros modelos. O problema
evidentemente se torna mais complexo quando se lida
com RNs de alta dimensionalidade.

Porque teriam estes modelos de RNs obtido resulta-
dos melhores do que os modelos lineares neste proble-
ma de previsdo de caga? Existe alguma caacteristica
especial nasérie de cagas que atorna adequada aprevi-
sd0 por RNs? As s¥ies de caga tém realmente a parti-
cularidade de serem facilmente previsivels, ja que re-
vertem amédia, tem baixo ruido, ndo sofrem mudancas

estruturais, e mostram alta variabili dade diaria (do pico
de @rga ao vale), em relacdo a variabili dade entre dife-
rentes dias, o que torna os perfis muito repetitivos
(compare-se por exemplo este tipo de problema @ pro-
blema muito mais dificil de previsio de sé&ries finance-
ras). Ou estard a &plicagdo do ban desempenho dbs
RNs na natureza mesma do problema, “previsdo de
perfis’, ao invés de “previsdo de valores pontuais’?
Quando as NNs fazem as estimativas para Gda ponto
do perfil, elas levam em conta informag@o sobre todos
os valores dos perfis dos dias anteriores, enquanto que
0s métodos lineaes ndo sio capazes de wnsiderar mais
do que algumas horas adjacentes de @ada vez (uma vez
gue as cagas nas horas adjacentes 0 praticamente
colineaes). As RNs, por is®, trabalham com muito
mai s informagéo do que os modelos lineaes, o que pode
explicar em parte seu melhor desempenho.

Se s80 estas caacteristicas o que explica o sucesso
dos modelos com grandes RNs na previsdo de caga,
seriade se esperar que este sUCesso Se repetisse na pre-
Visdo de outras séries que tenham caracterigticas smila
res. De fato, RNs tém sido aplicadas com suces tam-
bém na previsdo de outras séries altamente previsiveis,
com a de demanda di&ria de gas [21,22], e em outros
problemas de previsdo de perfis[23].

Serd necessario investigar teoricamente estas carac-
terigticas de modo a definir &reas de previsdo nas quais
as RNs podem ser superiores aos métodos convencio-
nais. Estudos tedricos que epliqguem o ban desempe-
nho das RNs ir8o lancar nova luz sobre os relatos de
aplicaglBes préticas bem sucedidas como em [11], e
gjudar a ddimitar de que modo as caracteristicas Unicas
das RNs devem ser exploradas na congtrucdo de mode-
los de previsdo de @rga.
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