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Resumo—OQO presente trabalho aplica um modelo baseado em agrupa-
mento nebuloso no problema de previsiao de carga de curto prazo para as
24 horas do préximo dia. Neste modelo, é utilizado o algoritmo de agru-
pamento fuzzy c-means para explorar a estrutura dos dados historicos, e
reconhecimento de padrdes para capturar similaridades na tendéncia das
séries de consumo de carga discretizadas em base horaria. A metodologia
¢é testada em um ponto de medicao tipicamente residencial localizado na
regido nordeste do Brasil. Os resultados mostram erros percentuais abso-
lutos médios na ordem de 1,99 %.

Index Terms—Previsao de Carga, Séries Temporais, Algoritmos de
Agrupamento, Fuzzy C-Means, Reconhecimento de Padrio.

I. INTRODUCAO

Atualmente, em um sistema de poténcia o controle de carga
¢é exigéncia bdsica nos processos de planejamento e operagéo.
Para fornecer energia elétrica com boa qualidade, de maneira se-
gura e econdmica, a empresa precisa dispor de mecanismos que
possibilitem a resolu¢do de vérios problemas de nivel técnico
e operacional. Especificamente, no contexto do planejamento
de curto prazo, a previsdo da carga € importante na elaboragio
do programa de operacdo dos proximos dias em andlises de
seguranga e estabilidade, pois erros na previsdo podem afetar
a eficiéncia e seguranca do sistema. Em concordancia com este
objetivo, o conhecimento do comportamento da carga futura é o
primeiro pré-requisito para um planejamento seguro e confidvel
do sistema de energia elétrica. Aumentar a seguranga e a econo-
mia da operagio de sistemas sdo as motiva¢des para a realizacio
de previsdes de cargas mais confidveis nos sistemas elétricos de
poténcia.

O problema da previs@o de carga é classificado como pre-
visdo de longo prazo, médio prazo e curto prazo, dependendo
da drea de atuacdo. A previsdo de longo prazo é necessdria
para o planejamento da expansdo da capacidade do sistema; a
previsdo de médio prazo é necessdria para a programacio do
suprimento de combustivel, operacdes de manuten¢do e pla-
nejamento do intercambio; e a previsdo de curto prazo ¢ utili-
zada na operacdo didria do sistema elétrico para a programacio
da operacgdo, transferéncia de energia e gerenciamento da de-
manda [1].

O presente trabalho enfoca a previsao da demanda de carga
de curto prazo, sendo que o grande desafio € manter o equilibrio
entre a energia gerada e a consumida. Um desequilibrio, tanto
de escassez como de excesso de geracdo de carga, pode cau-
sar problemas de subtensdo ou de sobretensdo no sistema. As
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solugdes possiveis para equilibrar essa escassez ou excesso
de energia sdo as reprogramacgdes das geradoras, ou as trans-
feréncias de energias através dos intercdmbios entre os siste-
mas. Entretanto, tanto a reprogramacio, quanto o intercimbio,
demandam um certo intervalo de tempo, daf a importincia de se
realizar uma boa previsdo de carga com antecedéncia suficiente.

As redes neurais artificiais (RNAs) e variantes tém sido lar-
gamente adotadas para previsdo de séries temporais que apre-
sentam um comportamento nao-linear [2]. A idéia de utilizar
RNAs em previsdo ndo é nova, sendo que a primeira aplicagido
data de 1964, realizada por [3]. A utiliza¢do de redes neu-
rais para a previsdo de séries temporais foi proposta por varios
autores, mostrando a viabilidade de utilizar estes modelos [4],
[5]. Diversas estruturas de RNAs vém sendo propostas basea-
das principalmente nos modelos perceptron multi-camadas, ma-
pas de Hopfield e redes auto-organizdveis de Kohonen. Em
problemas de previsdo, os modelos mais utilizados sdo re-
des estaticas multi-camadas, treinadas através do algoritmo de
retropropagacio, ou backpropagation [6], cuja base € o método
do gradiente descendente [7].

Recentemente, sistemas nebulosos vém sendo combinados as
RNAs com o objetivo de explorar a capacidade de representagio
e o poder de aprendizagem dessas abordagens, obtendo bons
resultados [8].

Com o objetivo de explorar a estrutura de dados histéricos
da série temporal, o agrupamento de dados, reconhecido como
um dos paradigmas mais importantes para o reconhecimento e
classificacdo de padrdes, € empregado em problemas de pre-
visdo.

Este artigo utiliza um modelo baseado em agrupamento nebu-
loso o qual utiliza procedimentos de reconhecimento de padrdes
para capturar informacdes relevantes na série histdrica e obter
a previsdo. Este modelo foi aplicado para previsdo de vazdes
afluentes em [9]. Este tipo de abordagem proporciona menor
complexidade e menor tempo de execucdo do que os métodos
baseados em redes neurais e redes neurais nebulosas.

Neste artigo, este modelo € aplicado a previsdo de séries tem-
porais de carga ativa com discretizacdo hordria (MW/h), medi-
das em um ponto de medi¢ao localizado no nordeste do Brasil.
Os resultados obtidos sdo comparados com o modelo de rede
neural multi-camadas.

II. AGRUPAMENTO DE DADOS EM PREVISAO

Técnicas de agrupamento sdo empregadas para andlise ex-
ploratéria de dados, auxiliando na resolugdo de problemas de
agrupamento. O objetivo do processo de agrupamento é sepa-
rar um conjunto de dados em diferentes grupos de modo que os
elementos de um dado grupo apresentem um certo grau de si-
milaridade entre eles. O uso dessa técnica é apropriado quando
se conhece pouco ou nada sobre a estrutura de um conjunto de



dados [10].

A idéia de aplicar algoritmos de agrupamento em previsao
consiste em organizar os elementos da série em grupos com
caracterfsticas similares. Apesar do agrupamento de dados ser
um conceito comum em modelos estatisticos, existem também
algoritmos de agrupamento baseados na teoria de conjuntos ne-
bulosos. Esses algoritmos constituem generalizacdes dos algo-
ritmos cldssicos e s@o utilizados, nesse trabalho, como base para
o desenvolvimento de modelos destinados a previsdo.

Em previsdo de séries temporais, os algoritmos de agru-
pamento sdo utilizados como componentes de metodologias
hibridas. Geralmente, essas metodologias hibridas sdo desen-
volvidas em duas fases. Na primeira, através dos algoritmos
de agrupamento, o objetivo é organizar os dados em grupos
com caracteristicas similares, estabelecendo padrdes e captu-
rando comportamentos semelhantes ao longo da série. Supondo
que os dados estejam classificados, a segunda fase consiste em
aplicar métodos de previsdo a cada uma das diferentes classes
pré-estabelecidas. A principal diferenga entre os modelos exis-
tentes reside na escolha do método de agrupamento [11], [12].

Neste trabalho, € utilizado o algoritmo de agrupamento Fuzzy
C-Means - FCM, proposto por [13], para realizar o agrupamento
dos dados.

A. Algoritmo Fuzzy C-Means

O algoritmo FCM, apresentado no Quadro 1, utiliza os se-
guintes conceitos e notagdes. Seja X = {z1,22,...,2,} um
conjunto finito de dados, X € RP , onde RP é um espago Eu-
clidiano p-dimensional; ¢ o ndmero de grupos, 2 < ¢ < n;
U a matriz de pertinéncia ¢ X n, sendo u;; com1 < i < ce
1 < k < n, o grau de pertinéncia do ponto z ao grupo i . Uma
c-parti¢do de X ¢ definida por:

Uil U2 Uin
U21 U222 U2

U= " (D
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Sendo u;; € [0,1],Vi, ke

c n
Douin=10<)y up <n )
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O algoritmo FCM agrupa os dados através de um procedi-
mento que tem como objetivo minimizar a seguinte fung¢ao ob-
jetivo:

TnU,V) =3 uff d,U€ Mg, 1<m< oo (3)

k=1 i=1

aqual d = ||z — v;]| , € a distancia entre z, e v;, ||.|| € uma
norma induzida por um produto interno, como por exemplo
||ac||2A = 2T Az, sendo A uma matriz p x p definida positiva;
V = {v1,v2,...,v.} é o conjunto de centros do grupo, repre-
sentado por uma matriz ¢ X p,v; € P, 1 < i < ¢, o ponto v; é
chamado de centro do i-ésimo grupo; e m é o fator que define o
grau de pertinéncia da parti¢ao fuzzy do sistema.

Quadro 1: Algoritmo FCM.

Dado X,

pardmetro m > 1,

escolher o numero de grupos 2 < ¢ < n, o
os critérios de parada € > 0 e o

nimero maximo de iteracgdes Ilmazx.
1. - Inicializar U® e o contador de iteracdes
l=1.
2. — Calcular os ¢ centros dos grupos {vll,'u.lz,...,
vﬁl} usando U(”, com a seguinte equagdo:

(sl yman)
(Shos @l hm)

1 _
v; =

3. > Atualizar U® com o seguinte procedimento:
Para 1<k <mn:

se [ax —ol||” >0

¢ — ol

uly = Z Hmk vzHQ i=1,2,...,c
%\l
SeH:vk—vHQ:O

;%l =1.,1<i<ec.
4. — Calcular A:”Ul — Ul_1||=ma$i,j:‘%l7 ui;

Se A>¢€ ou l <lmazx,
[=1+1 e voltar ao passo 2.
Caso contrdrio parar.

!

III. MODELO DE PREVISAO BASEADO EM AGRUPAMENTO
NEBULOSO

O modelo de previsdo baseado em agrupamento nebuloso
(PAN) é composto por duas fases. A primeira é referente ao
agrupamento de padrdes e a segunda a classificacdo de novos
padrdes e previsao [9] e [14].

Neste trabalho, considera-se a previsdo um passo a frente, isto
é,dadas p;_1 € R, 1 <t < k amostras de uma série temporal,
0 objetivo € estimar o valor de p; utilizando informacdo de um
conjunto de valores passados.

Seja um padrdo genérico p;, (k + 1) dimensional construido
pela unido de p valores amostrais de uma série temporal da se-
guinte maneira:

pi = [ci_y, Ci_(k+1) Cio Ci1 Cil 4)
sendo 1 < ¢+ < N o nimero de padrdes.

Os elementos cf;_ « S30 padrdes de carga escolhidos para pro-
porcionar uma previsdo de melhor qualidade. No caso de pre-
visdo de carga hordria a curto prazo analisou-se o desempenho
de k = 2 e k = 4 para formar os padrdes de previsdo. Desta
maneira, os padrdes seguem o seguinte modelo:

pi=Ilci_y ¢i_3 Ci_o C_1 il ©)

O algoritmo FCM, descrito anteriormente, é aplicado na pri-
meira fase do modelo aos padrdes de dados definidos pela
Equacao (5). Como resultado, obtém-se a matriz de centros dos
grupos dada por:
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€11 C12 C1(k+1) mcey

C21 €22 ... C(k+1) mca
Mec = . . . . =

G €52 Cj(k+1) mej

sendo ¢; € ¥+, O ndmero apropriado de centros j é esco-
lhido empiricamente. Esses centros serdo utilizados no préximo
estdgio, para a classificacdo de novos padrdes de entrada.

A segunda fase classifica novos padrdes p;, denominados
padrdes de previsdo, de acordo com os grupos nebulosos obtidos
na primeira fase. O padrdo de previsdo tem como tdltimo compo-
nente, o valor a ser previsto. Os demais p elementos compdem o
padrdo de previsdo de forma similar a composi¢do dos padroes
de dados definidos na Equacao (4).

A classificagdo dos padrdes de previsdo € feita utilizando a
seguinte equacdo do algoritmo FCM:

-1

1
c m—1

tup = | >

Jj=1

2
lpp = mew|

3 (6)
llpp — mejl

sendo u,,;, 0 grau de pertinéncia do padrdo de previsdo p, ao
grupo w. Assim, o valor da previsdo é computado como segue:

C

& =D tup X My (ki) (7)

Jj=1

Note que como o ultimo componente do padrdo de previsao
pp € o valor a ser previsto. Assim para a etapa de previsdo
deve-se utilizar um mecanismo que substitua este componente
para que se possa realizar a classificacdo dos padrdes. Isso sig-
nifica que o valor de ¢} em p, deve ser substituido por uma
aproximacio adequada. Neste trabalho, utiliza-se o procedi-
mento de reconhecimento de padrdes descrito a seguir.

A. Técnica de Reconhecimento de Padrdo - PANrp

A idéia principal deste procedimento € incluir informagdes
sobre a tendéncia do padrdo de previsdo para selecionar o valor
que melhor aproxima o valor real cf.

A aproximacao desejada € obtida pelo valor de c;'. do padrao
de dados p; que mais se aproxima do padrdo de previsdo p,. O
procedimento de reconhecimento de padrdes (PANrp) compara
os N valores dos padrdes de dados com um padrdo de previsao,
utilizando a norma Euclidiana como medida de distancia. Logo,
o valor ci do padrao de dados, cuja norma é menor, fornece a
melhor aproximagdo para ¢§. Matematicamente, o padrio de
dados mais préximo de p, , € encontrado de acordo com a se-
guinte expressao:

llpp — pall = min |lpp — pill ®)
1<i<N

Desta maneira, o valor & é o valor ¢{ pertencente ao padrio
de dados pg. O modelo PANrp segue os passos descritos no
Quadro 2.
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Quadro 2: Algoritmo - PANrp.

1. Escolher o numero de componentes k referentes
aos padrdes de dados.

2. Construir os padrdes de dados p; e o padrdo de
previsdo pp.

3. Determinar o numero de centros j e aplicar o
algoritmo FCM para obter a matriz de centros

4. Determinar o padrdo pg de acordo com a seguinte
expressédo:

llpp = pall = min,|lpp — pill
1<i<N
5. Tomar o valor & como sendo igual ao valor cf
pertencente ao padrao de dados pg.
6. Através da matriz Mc classificar o padrdo de
previsdo de acordo com a equagdo:

1
c 2 m—1
Pd — Mc
s — Z(” wll )

2
=1 ||pd—ijH

-1

7. Encontrar o valor previsto através da seguinte
equagao:

c
Ab
Cy = Zuwd X MCoy(k+1)

j=1

IV. ANALISE DOS DADOS DE CARGA

Andlise de séries temporais tem como objetivo bdsico a
avaliacdo do fendmeno sob consideracdo, para se obter con-
clusdes em termos estatisticos, bem como, sumarizar proprie-
dades estatisticas e caracterizar seu comportamento [15].

Conhecer o conjunto de dados que serd utilizado na fase
de ajuste e validagcdo dos modelos de previsdo é fundamental
em qualquer etapa do desenvolvimento de uma pesquisa. A
andlise prévia dos dados pode fornecer informacdes relevantes
que serdo levadas em consideraciio em etapas futuras no ajuste
de um modelo de previsio.

Neste trabalho utilizou-se uma série didria de consumo de
energia pertencente ao sistema elétrico da regido nordeste do
Brasil. As medi¢des que foram feitas no periodo de 01/06/2001
a 04/10/2001 (periodo do racionamento de energia).

A Tabela I mostra a tensdo, a carga maxima e minima, o va-
lor médio, o desvio padréo e a varidncia da série considerada.
A comparagio do desvio padrdao com o valor médio da carga
mostra 0 comportamento com pouca variabilidade da série ana-
lisada.

A Figura 1 mostra os perfis de consumo da série analisada.
Pode-se observar que o consumo, para este ponto de medigdo,
apresenta grande regularidade com demanda de ponta ocor-
rendo no periodo das 17 as 22h, indicando um comportamento
de consumo tipicamente residencial.

O fato das curvas possuirem niveis distintos de consumo ali-
menta a necessidade da realizagdo de previsores que sejam ca-
pazes de perceber tais distingdes, principalmente entre dias tteis
e fins de semana, e proporcionar resultados mais acurados.



TABELA I
DADOS ESTAT{STICOS.

Tensdo Carga Mdxima Carga Minima

Carga Média | Desvio Padrao | Varidncia

69KV 64,5 MW 21,2 MW

352 MW 2,36 MW 6,10 MW
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Figura 1. Dados de Consumo.

V. RESULTADOS

Neste trabalho, o desempenho do modelo de agrupamento ne-
buloso foi comparado com o desempenho do modelo de rede
neural multi-camadas com algoritmo de retropropagacio.

Para o ajuste dos modelos utilizou-se o histérico de dados
do periodo de 01/06/20001 até 25/09/2001 e para a fase de
validacdo utilizou-se o dia de 02/10/2001. Para avaliar e com-
parar o desempenho dos modelos, as medidas adotadas foram
o erro relativo percentual médio (ERM (%)), o erro absoluto
médio (EAM) e o erro absoluto méaximo (EA,,q.), entre as
cargas observadas y; e as cargas previstas ¥, definidos como:

4 ~
ERM(%):@iM 9)
24 4 Yj
Jj=1

1
EAM = ﬂzhﬁ — 7l (10)

Jj=1
EAmam = max |y] - :T/\]| (11)

A estrutura do modelo de RNA ¢ estdtica com uma camada
intermedidria, composta de 10 neurdnios. A taxa fixa de apren-
dizagem foi de 0,001 e o termo momentum igual a 0,9.

O desempenho dos modelos para a previsio hora-a-hora, foi
analisado considerando dois tipos de padréo de entrada: um pri-
meiro padrdo constituido por 4 componentes, ou seja, 4 dias an-
teriores ao dia a ser previsto para uma determianda hora h; o
segundo padrdo é composto por 2 dias anteriores ao dia a ser
previsto, na hora h. Por exemplo, para se prever a primeira hora
da terca-feira dia 02/10/2001 os modelos foram considerados

utilizando as seguintes padroes como entradas:

— [ ) 7 7 1
pi=leg g c3 G o g G
M~ N N ~~

Sex Sab Dom Seg Ter

Padrdo com 4 componentes

1 i ~i
Pi=lci_o ¢y ¢ |
Dom Seg Ter

Padrao com 2 componentes

A seguir sdo analisados os resultados para estes dois casos.

A. Padrdo com 4 componentes

A Tabela IT mostra os erros ERM (%), EAM e EApq, para
os dois modelos de previsao. Como pode ser observado o mo-
delo PANrp apresentou melhor desempenho mostrando que a
metodologia foi eficaz na obtenc¢ao das previsdes.

TABELA II
ERROS TERCA-FEIRA 02/10/2001 - PADRAO COM 4 COMPONENTES.

ERM | EAM | EAmaa
(%) (MW) (MW)
PANp 1,09 0.75 1,01
RNA 242 0,89 2,14

A Figura 2 mostra as curvas estimadas pelos modelos
bem como a curva de consumo verificada na terga-feira
(02/10/2001). Nota-se que modelo de RNA apresentou a curva
menos similar a curva verificada.

A Figura 3 apresenta os erros percentuais ao longo das 24h do
dia. Nota-se que os erros para ambos os modelos sdo mais altos
durante o periodo das 7 as 15h, Figura 3, sendo este periodo o
de maior variabilidade nos perfis de consumo, como pode ser
observado na Figura 1. Também pode-se notar que o modelo
PANrp apresentou menor erro percentual para todo o periodo.

B. Padrdo com 2 componentes

A Tabela Ill mostrao ERM (%), EAM e E Ay, paraa pre-
visdo feita com 2 componentes, ou seja, dois dados anteriores
ao dia de previs@o hora-a-hora. Neste caso, a RNA apresentou
um melhor desempenho que o modelo PANrp. Isto deve-se ao
fato de que o niimero de entradas foi insuficiente para o modelo
PANrp generalizar o comportamento dos padrdes ocasionando
perda de qualidade nas previsdes.

A Figura 4 mostra as curvas estimadas pelos modelos bem
como a curva de consumo verificada na terca-feira 02/10/2001.
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Figura 2. Curvas Estimadas 02/10/2001 - Padrao com 4 Componentes.
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Figura 3. Erro Percentual 02/10/2001 (Base Hordria) - Padrdo com 4 Compo-
nentes.

Como descrito acima, o modelo RNA apresentou a curva mais
similar a curva desejada. Nota-se também que o periodo das
9hs as 13h foi o de maior variabilidade nos erros, para ambos
os modelos.

A Figura 5 apresenta o erro percentual calculado hora-a-hora
para a terga-feira (02/10/2001). Como pode-se notar, ambos os
modelos apresentaram dificuldades em prever o valor de carga
as 12h, que € um ponto critico na curva de consumo.

Vale ressaltar que o esforco computacional e o tempo de
execugido do modelo PANrp é menor em compara¢do ao mo-
delo RNA. Isso acontece porque os procedimentos utilizados
no modelo PANrp, ndo exigem um grande esforco computaci-
onal e sdo executados rapidamente. Contrariamente, uma RNA

TABELA III
ERROS TERGA-FEIRA 02/10/2001 - PADRAO COM 2 COMPONENTES.

ERM | EAM | EAmax
(%) (MW) (MW)
PANrp 2,47 0,91 2,07
RNA 2,31 0,84 2,03
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Figura 4. Curvas Estimadas 02/10/2001 - Padrao com 2 Componentes.
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Figura 5. Erro Percentual 02/10/2001 (Base Hordria) - Padrdo com 2 Compo-
nentes.

com um nimero grande de neurdnios na camada intermedidria
demanda um tempo de execucgdo e um esfor¢o computacional
relativamente altos devido as formula¢des matemadticas envol-
vidas no processo de treinamento.

VI. CONCLUSOES

Neste estudo foram comparados o desempenho de dois mo-
delos de previsdo de carga a curto prazo: modelo baseado em
agrupamento nebuloso e reconhecimento de padrdes (PANrp) e
uma rede neural multi-camadas (RNA).

O modelo PANrp apresentou um bom desempenho, com er-
ros relativo percentual médio e absoluto médio menores que o
modelo RNA, quando um nimero maior de informagdes foram
dadas ao modelo PANrp.

Uma ferramenta de previsdo deve apresentar erros com-
pativeis com a reserva de carga do sistema. O erro maximo
€ um aspecto importante na operagido em tempo real, o sistema
elétrico pode ndo estar preparado para suprir uma dada demanda
de carga muito maior do que a prevista. Um aspecto a desta-
car € que tanto o modelo PANrp como a RNA obtiveram erros
maximos menores que 3,0% da carga da ponta. Este valor estd
de acordo com a faixa de seguranca que usualmente é adotado



nas empresas elétricas.

Em termos de custo computacional o modelo PANrp
mostrou-se mais eficiente que o modelo neural. Isto pode ser
verificado pelo fato do PANrp ter como base o algoritmo fuzzy
c-means que apresenta baixo custo computacional; por outro
lado, o modelo RNA tem um custo computacional bastante ele-
vado devido as conexdes existentes entre 0s neuroénios.

O processo de agrupamento mostrou-se eficiente no trata-
mento de previsdo de carga a curto prazo. Desta forma, mo-
delos de agrupamento, como PANrp, se despontam como uma
alternativa com grande capacidade de representacdo de dados e
previsdo de séries temporais de consumo elétrico.
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