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Abstract— A utilizagdo de técnicas hibridas para previsdo de
séries temporais vem sendo cada vez mais aplicada para
solucionar diversos tipos de problemas, como convergéncia,
precisdo entre outros. Neste trabalho é desenvolvida uma
metodologia hibrida, utilizando os modelos de regresséo ARIMA
de Box & Jenkins e uma rede neural ARTMAP Fuzzy, com a
finalidade de melhorar a precisdo dos resultados com relacéo a
previsdo de cargas elétricas em curto prazo. Apresentam-se
resultados para uma série temporal de demanda de energia
elétrica de uma companhia do setor elétrico brasileiro.

Keywords—Modelos de Regressdo ARIMA, Previsdo de
Cargas Elétricas, Rede Neural ARTMAP Fuzzy.

I INTRODUCAO

Os sistemas elétricos de poténcia crescem em tamanho e
complexidade e é necessério criar alternativas para minimizar o
custo total de geracdo e operagdo. A previsdo de cargas
elétricas € uma tarefa fundamental em um centro de controle e
operagdo, para tanto esta tarefa deve ser precisa para que o
sistema opere de forma segura e confiavel. A precisdo da
previsdo € de grande importéncia ja que é através dela que é
estabelecida quando e quanto de capacidade de geracdo e
transmissdo deve-se dispor para atender os consumidores sem
interrupgdes no fornecimento, com o proposito de garantir o
fornecimento de energia de forma econdmica, segura e
continua, [1]. Na literatura destacam-se as seguintes técnicas
para previsdo de carga: técnica de regressao linear simples ou
multipla, alisamento exponencial, estimacéo de estado, filtro de
Kalman, ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving
Average) de Box e Jenkins [2]. Esses métodos necessitam da
modelagem prévia da carga para aplicacdo posterior. Os fatores
que ajudam a modelar a carga podem ser condigdes
meteorologicas como: nebulosidade, velocidade do vento,
variagdes bruscas de temperatura; fatores diversos como efeito
de dias atipicos (feriados, greves, etc.) [3], [1].

Atualmente, o uso das redes neurais artificiais (RNAs) € um
método alternativo e eficiente para previsdo de cargas elétricas.

Uma de suas vantagens é que ndo necessita da modelagem
prévia da carga [4].

Dentro da literatura sdo encontrados inimeros trabalhos
que utilizam redes neurais artificiais (rede Perceptron via
algoritmo retropropagacéo) e os modelos ARIMA de Box &
Jenkins. Esses trabalhos sdo voltados para o tratamento de
séries temporais empregados a uma variedade de problemas
reais. Existem poucos trabalhos que aplicam modelos hibridos
na resolugdo do problema de previsdo de cargas elétricas.

No trabalho de Koutroumanidis [5], é apresentada uma
descricdo da contribuicdo de fontes de energia renovaveis para
a producéo de eletricidade. Os modelos ARIMA e RNA séo
unidos, sendo o ARIMA responsavel por gerar os parametros
da carga e as redes neurais Sdo usadas para prever 0S precos
futuros de venda de madeira na Grécia. O uso do modelo
hibrido obteve 6timos resultados, possibilitando aos fabricantes
prosseguirem com um planejamento mais racional para
producdo e mercado de lenha. Nos trabalhos de Khashei e
Bijari [6], [7], sdo utilizados o hibridismo entre ARIMA e
RNA com o objetivo de obter uma previsdo precisa, sendo
considerados os dados histéricos dos registros das manchas
solares por ano, 0 nimero de linces que é capturado por ano no
rio Mackenzie (Canadd) e a taxa de cambio libra (Britanica) /
délar (Estados Unidos). No qual os modelos ARIMA sdo
utilizados na primeira fase para gerar os dados necessarios a
partir das séries historicas, em seguida na segunda fase uma
rede neural é usada para modelar os dados gerados pelo modelo
ARIMA, e para prever a série temporal [1].

Alguns trabalhos como o de Valenzuela [8] e Khashei [9]
além de utilizar os modelos ARIMA e as redes neurais, ainda
combinam regras nebulosas (Fuzzy) ou algoritmos genéticos
para aperfeicoar os resultados [10].

Neste trabalho sera desenvolvido um modelo hibrido
previsor de cargas elétricas em curto prazo, utilizando os
modelos de regressdo ARIMA e uma rede neural ARTMAP
Fuzzy. O modelo ARIMA é responsavel pela parte linear da
série e a rede ARTMAP Fuzzy pela parte ndo linear dos
residuos do ARIMA. E importante enfatizar que a uniéo dessas
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ferramentas é inovadora, ja& que ndo existe na literatura. O
modelo hibrido foi testado nos periodos de 30, 60 e 90 dias,
respectivamente, com o objetivo de prever o dia 1 de agosto de
1998.

Il.  Modelo de Regressdao ARIMA

Por mais de meio século os modelos autorregressivos
integrados de médias moveis, ARIMA dominaram muitas areas
de previséo de séries temporais.

Os métodos ARIMA (p,d, q), dependem apenas de seus
dados para a especificacdo do modelo, sendo que o valor futuro
de uma variavel é assumido como uma funcéo linear de vérias
observacfes passadas e erros aleat6rios. O processo que gera a
série de tempo tem a forma dada por (1), [11].

¢(B)AZ, = O(B)ay @)
sendo:
P = ordem do modelo autorregressivo;
d = indicacdo de quantas vezes a série foi

diferenciada até se tornar estacionaria;
q = ordem do modelo de media movel;

Z; = valores atuais no periodo t;
a; = erros aleatorios no periodo t;
¢B) = 1- ¢;B—¢,B*>— ..— ¢, B?
operador autorregressivo de ordem p;
6(B) = 1-6,B—6,B>— ..— 6,B9
operador das médias moveis de ordem g;
Al = (1-B)¢

diferenciacdo da série.

Para realizar a previsdo de séries temporais a metodologia
mais utilizada é a de Box & Jenkins [2]. Essa metodologia
permite que valores futuros de uma série (neste caso previsao
de cargas elétricas) sejam previstos utilizando apenas seus
valores presente e passados, através da correlagdo temporal que
existe entre os valores exibidos pela série.

A construcdo do modelo é abordada em um ciclo iterativo:
identificac8o, estimacéo e verificagdo [2].

o |dentificagdo: Consiste em descobrir qual dentre as
varias versbes do modelo ARIMA descreve o
comportamento da série.

e Estimacdo: Consiste em estimar os parametros do
modelo identificado;

o Verificacdo: Tem por finalidade avaliar se 0 processo
de estimacao foi bem sucedido.

Quando se obtém um modelo satisfatério, jA é possivel
realizar a previsdo.

Os modelos ARIMA exploram a correlacdo de valores
observados em instantes de tempo consecutivos, enquanto 0s
modelos ARIMA que possuem sazonalidade apresentam
correlacdo entre os instantes de tempo distantes entre si por m

ou multiplos de m, sendo m o nimero de observagdes contidas
em um ano (m = 12 para dados mensais e m = 4 para dados
trimestrais) [12], [1]. Para acomodar esse tipo de série, surgem
os modelos ARIMA sazonais, também conhecidos como
modelos SARIMA(p, d, q)(P,D,Q),,, denotados por (2),
[11].

¢(BYP(B™AMLZ, = 6(B)O(B™)a, @)
no qual:
P = ordem do modelo autorregressivo sazonal;
D = nomero de diferencas sazonais;
Q = ordem do modelo de media mével sazonal;
m periodo da sazonalidade;
®(B™) = 1—-®,B™—1—P,B>" —...— 1 — P,B™
operador autorregressivo sazonal de ordem P;
O(B™) = 1-6;B"—1-0,Bm —-.—1—6,8™
operador de medias méveis sazonal de ordem
Q
Amy = (1-Bm°

diferenciagdo da série sazonal.

Para identificacdo, estimacdo e verificagdo de modelos
sazonais, ndo ha em principio nenhuma dificuldade adicional.
A diferenca é que é necessério diferenciar a série com respeito
a A e A, para produzir estacionariedade. Com isso sdo obtidos
os valores de d e D, que na maioria das vezes assumem valores
no maximo iguais ao valor 2. As fases de estimacdo e
verificacdo dos modelos SARIMA(p, d, q)(P,D,Q),, sdo
analogos aos do modelo ARIMA(p, d, q),[13], [1].

I1l. REDES NEURAIS ART

As Redes Neurais ART (Adaptive Resonace Theory) séo
desenvolvidas para codificar reconhecimentos estaveis, em
tempo real, através da auto-organizacdo, em resposta a
sequéncias arbitrarias de padrdes de entrada. Essas redes sdo
cada vez mais utilizadas, devido a sua capacidade de
aprendizagem sem perder o conhecimento adquirido
anteriormente. Essa habilidade se d& devido ao dilema da
plasticidade/estabilidade, no qual sugere que o sistema seja
flexivel para novos conhecimentos e estavel a fim de preservar
o conhecimento ja adquirido [14]. Neste trabalho sera utilizada
uma rede ARTMAP Fuzzy, que é composta por duas redes
ART Fuzzy, e um mddulo inter-ART.

A RNA ART Fuzzy é formada por trés camadas: F,, F; e
F,. A camada do médulo F, tem M unidades e é uma etapa de
pré-processamento a qual codifica 0 complemento do padrédo
de entrada, sendo este a entrada da camada F;. A camada F;
possui entdo 2M unidades. A camada F, € competitiva e as
suas unidades estdo completamente interconectadas via
conexdes laterais e cada unidade caracteriza um retorno
inibitorio (negativo), esta também ¢ chamada “camada de



representagdo de categoria”, uma vez que cada unidade estd
associada a uma categoria interna [15].

A rede neural ARTMAP Fuzzy é um sistema de
aprendizagem supervisionado capaz de auto-organizar o
reconhecimento estavel de categorias em resposta a sequéncias
arbitrarias de padrdes de entradas. A rede é composta de um
par de médulos da rede ART Fuzzy, ART, e ART, que sdo
conectados através de um moédulo de memoria associativa
inter-ART, F4,[17]. A Figura 1 mostra a arquitetura da rede
ARTMAP Fuzzy.

Médulo Inter-
ART
wl
Iab r
ART, ART,
A 4
Pat . I y” Rejeicéo
F;
Wi

Match

Trackin Fp S=(b bf)'_’

Fig. 1.

Estrutura da RNA ARTMAP Fuzzy

A rede ART, Fuzzy é que recebe e processa um
determinado padrdo de entrada apresentado, e a ART,, Fuzzy
constitui a resposta desejada para o padrdo apresentado a rede
que sdo interligadas pelo médulo de memoria associativa Inter-
ART, que realiza o mapeamento minimo de categorias de
reconhecimento em ART,, ou “unidades ocultas”, necessarias
para atingir o critério de precisdo [17].

O modulo inter-ART é responsavel pela verificacdo se ha
casamento da entrada (ART,) e da saida (ART,). Todas as
matrizes de pesos sdo iniciadas com valores iguais a 1, ou seja,
todas as atividades encontram-se inativas. Estas atividades séo
ativadas a medida que ocorre ressonancia entre os padrfes de
entrada e de saida [17].

O modulo ART, aprende a classificar os padrdes de entrada
apresentados em sua camada e 0 mddulo ART,, desenvolve
categorias referentes aos padr@es de saida desejados [17].

Toda vez que os pares de entrada, associados aos médulos
ART, e ART,, sdo confirmados, de acordo com o teste do
match tracking (processo auto-regulador que maximiza a
generalizagdo e minimiza os erros), o par de treinamentos sera
confirmado nas matrizes de pesos, caso contrario deve-se
buscar outro padrdo de entrada, até que o critério seja satisfeito,
[17].

O funcionamento da rede ARTMAP Fuzzy [17, 16] é
baseado nas etapas descritas abaixo:

1) Redes Neurais ARTa e ARTb

O vetor ART, representa um padrdo de entrada e o vetor
ART, a saida desejada correspondente ao vetor de entrada
ART,. As entradas para 0 ART, e 0 ART,, estdo na forma de
codificagdo de complemento. Para 0 médulo ART, tem-se
I =E=[aa] eparao ART, [ = S = [b, b€].

2) Vetores de pesos

Todos os vetores de pesos das redes ART,, ART,, e do inter-
ART iniciam iguais a 1, representando as categorias ndo
ativas, e sd0 representados  respectivamente  por:
wi =1, wh=1e W]-ab =1.

3) Parametros da rede ARTMAP Fuzzy

e Parametro de escolha: a > 0;
e Parametro taxa de aprendizagem: § € [0,1];

e Parametro de vigilancia do médulo ART,, ART, e inter-
ART pg, pp € pgp € [0,1].

Match Traking: No inicio de cada padrdo de entrada
apresentado a ART,, o pardmetro de vigilancia p, é igual ao
valor de vigilancia base, p,. O pardmetro de vigilancia do
madulo inter-ART € p,;,. Se a equacgdo (9) é satisfeita, entdo p,
é ligeiramente incrementado até que satisfaca a equacéo (10).

X< papy®| 9)

|x?| = |[EAwf'| < pglE| (10)

No qual ] representa o nd ativo de F3. Quando isto acorre,
ART, busca novamente outro n6 | de F3 para ativacdo através
de (11) e (12).

|x%| = |[EAw}'| = pgal|E| (11)
e
|x%] = |y awf?| = puly?| (12)

4) Aprendizagem

As regras de aprendizagem determinam como os vetores de
pesos do map field wﬁ? mudam ao longo do tempo. O vetor de

pesos wi’ via F§—F2 inicialmente satisfiz wi> =1 e

]



durante o processo de ressonancia se a categoria J ativa do
médulo ART, e a categoria K ativa do modulo ART,
combinarem a adaptacdo dos pesos inter-ART serd efetuada da
seguinte maneira:

wi? =1 para j=J e k=K
wi? =0 paraj#J e k=K.

IV. METODOLOGIA

A metodologia proposta é baseada no trabalho de Abreu [1]
que utilizou um modelo hibrido através dos modelos ARIMA e
uma rede neural percepton multicamadas com treinamento por
Levenberg-Marquartd, para previsdo de cargas elétricas em
curto prazo.

A proposta deste trabalho é de unir os modelos de regressao
ARIMA com uma rede neural da familia ART, devido ao fato
dessa rede se adaptar a mudancas na natureza, ou seja,
conforme os dados de entrada sdo alterados, ela consegue
adquirir novos conhecimentos, preservando o conhecimento
adquirido anteriormente.

A rede ART utilizada neste trabalho ¢ a ARTMAP Fuzzy,
devido ao fato da mesma identificar padrdes de entrada
analégicos e de realizar treinamento supervisionado, [17].

O primeiro passo da metodologia proposta consiste em
aplicar os dados reais no software R utilizando a biblioteca
forecast [18], com objetivo de obter o melhor modelo ARIMA,
que é representado através de uma série simulada. Como as
cargas elétricas estdo sendo consideradas de hora em hora, 0s
modelos obtidos apresentam sazonalidade, devido as
correlagbes em instantes de tempo de 24 horas. Assim a
correlacdo entre as cargas no periodo da noite deve ser alta e
provavelmente maior do que a correlacdo das cargas da manha
do mesmo dia [1]. Tais modelos s&o conhecidos como modelos
SARIMA.

Na Figura 2 esta detalhada os passos do software R.
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Fig. 2. Diagrama de blocos do software R.

O proximo passo da metodologia hibrida é utilizar a série
simulada obtida através do modelo de regressio SARIMA
como uma das entradas da rede ARTMAP Fuzzy, que é
composta por duas redes ART Fuzzy, ART, e ART,. A rede

ART, é responsavel pela entrada dos dados, e esta representada
na Figura 3. A rede neural foi implementada utilizando a
linguagem de programacéo JAVA [19], devido a portabilidade
e um maior controle sobre o ambiente de desenvolvimento e ao
seu baixo custo e tempo computacional.
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Fig. 3. Entrada da rede neural.

sendo:
Dia: Representa os 30 dias do més
Més : Representa 0s 12 meses do ano
Hora : Representa as 24 horas de um dia
Dia da. Representa os 7 dias da semana
Semana:
Dia . .
Atipico : Feriado ou dia tipico
- Representa a carga simulada do SARIMA
Série x - o -
. . emrelacgdo a ao dia, més, hora, dia da
Simulada :

semana e dia atipico.

A saida da rede neural ARTMAP Fuzzy é composta pelos
valores da carga real, conforme a Figura 4.

Fig. 4. Saida da rede neural.

V. RESULTADOS

O modelo proposto foi submetido a trés aplicacGes
distintas, diferenciadas pela quantidade de dias utilizados em
cada aplicacdo. A Tabela | descreve os periodos utilizados na
andlise. A escolha do mesmo periodo auxilia na validacdo da
metodologia, uma vez que, os resultados obtidos através do
modelo hibrido podem ser comparados aos resultados obtidos
por outros trabalhos da literatura [1], [10] que utilizam outras
arquiteturas de redes neurais.



TABELA 1. PERIODO DE TEMPO PARA AS APLICAQ()ES
Aplicacao Periodo Ngfrir:jege;je Dia Previsto
I AR 2 01/08/1998
2 Oldi- OVDOE 1464 01/08/1998
3 84 d;%sl}(g)%g;/ % 5008 01/08/1998

Os modelos SARIMA obtidos através do software R para
cada aplicacéo sdo:

e Aplicagdo 1: SARIMA(2,0,0)(2,0,2),,, modelo
autorregressivo de ordem 2, autorregressivo sazonal de
ordem 2 e de média mdvel sazonal de ordem 2.

o Aplicagdo 2: SARIMA(2,0,2)(2,0,2),4, modelo
autorregressivo de ordem 2, média mével de ordem 2,
autorregressivo sazonal de ordem 2 e média mdvel
sazonal de ordem 2.

e Aplicagdo 3: SARIMA(3,0,1)(2,0,2),, modelo
autorregressivo de ordem 3, média mével de ordem 1,
autorregressivo sazonal de ordem 2 e média mdvel
sazonal de ordem 2.

Nas trés aplicacbes o periodo de sazonalidade foi 24,
devido a série temporal da carga elétrica se repetir de 24 em 24
horas.

Os pardmetros utilizados na rede neural sdo especificados
na Tabela Il.

TABELAIl.  PARAMETROS RNA ARTMAP Fuzzy
Parametros Aplicagdes 1,2 e 3
(14 0.001
B 1
Pa 0.99
Pb 0.99
Pab 0.99

Para analisar os resultados, verificamos o0 MAPE e o erro
maximo obtido durante a previsao das cargas nas 24 horas, que
sdo calculados respectivamente por (13) e (14) [20].

NT L(h)

N
MAPE = iz {M} 100% (13)

|L(R) — L(R)|

0 }.100% (14)

Erro maximo (%) = méx{

no qual:

L(h) = valor da carga real referente a hora h;

L(h) = valor da carga estimada pelo modelo hibrido referente
ahora h;
NT = numero total de horas.

A Tabela 11l apresenta os valores do MAPE e erro maximo
obtidos para as aplicacfes 1, 2 e 3.

As Figs. 5-7 apresentam as curvas de previsdo de 24 horas
das cargas real e prevista, do dia 1 de agosto de 1998 para
cada aplicacéo.

TABELA 1II. MAPE E ERRO MAXIMO OBTIDO 24 HORAS A FRENTE
Aplicacéo MAPE (%) Erro maximo (%)
1 2,4509 15,5117
2 2,1299 14,3955
3 2,1559 14,6284
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Fig. 5. Resultado da previsdo de 24h para aplicacdo 1.
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Fig. 6. Resultado da previsdo de 24h para aplicacéo 2.
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Fig. 7. Resultado da previsdo de 24h para aplicacéo 3.

CONCLUSAO

Este artigo propde o desenvolvimento de um sistema
previsor de cargas elétricas em curto prazo baseado nas redes
neurais artificiais. O modelo estrutural utiliza os modelos de
regressdo SARIMA e a rede neural ARTMAP Fuzzy.

O modelo SARIMA é responsavel pela linearidade da série
de dados fornecendo uma série simulada, a qual é considerada
como uma informacdo adicional para compor o conjunto de
entrada de dados para o treinamento da rede neural ARTMAP
Fuzzy.

Logo, a previsdo de cargas elétricas é realizada pela rede
neural ARTMAP Fuzzy que associa a ndo linearidade da rede
neural com a linearidade fornecida pelo SARIMA.

Os valores dos erros percentuais médios (MAPE), obtidos
para as AplicacBes 1, 2 e 3 variam em torno de 2% a 2,5%. As
figuras 5, 6 e 7 mostram que as curvas de previsdes obtidas
pelo modelo hibrido foram capazes de acompanhar as curvas
de previsdes dos dados reais nas trés aplicacdes.

A rede neural ARTMAP Fuzzy realiza a previsédo através de
uma classificagdo de categoria, portanto, espera-se através de
uma modificacdo na estratégia de formacdo do conjunto de
dados, entrada e saida da rede neural, obter uma nova estrutura
a qual ird fornecer melhores previsoes.

Uma das grandes vantagens da rede neural ARTMAP
Fuzzy é que a previsdo de cargas elétricas é realizada em
segundos levando em consideracéo o tempo de execucdo para o
treinamento e diagnodstico (previsdo). Portanto, esta estrutura
fornece bons resultados em tempo real.
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