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Abstract. O problema de previsao de carga a curto prazo consiste em
estimar a demanda futura de um periodo de até uma semana e pos-
sui fundamental importancia nas operacées de um sistema elétrico. Tal
problema pode ser modelado em termos de similaridades de padroes, per-
mitindo o uso de algoritmos de regressao baseados em aprendizado de
maquina aplicados a andlise de séries temporais. Neste trabalho, dois
modelos imunoinspirados sao avaliados e incorporados a um método
de transformacao. Os experimentos apresentam resultados interessantes,
comprovando a aplicabilidade dos modelos e da estratégia adotada.
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1 Introducgao

A demanda de carga pode ser considerada como uma das informacoes mais
importantes a serem utilizadas na operacao de sistemas de energia. A operacao
dos sistemas de energia é bastante dependente de tal informagao, da qual decorre
o funcionamento bem sucedido de geradores, subestagoes e linhas, assim como o
planejamento de novas unidades no sistema de distribuigao de energia.

Desta forma, a realizagao da previsao da carga a curto prazo possui um pa-
pel fundamental, sobretudo nas tarefas de controle, agendamento e seguranca
dos sistemas elétricos. Considerando este fato, um grande nimero de mode-
los tém sido propostos, sejam estes baseados em regressao, andlise estatistica,



suavizagoes, ou baseados em andlise paramétrica, considerando a relacao entre
o consumo de energia e outros fatores.

Varios métodos tém sido aplicados ao problema, que é uma aplicacao recor-
rente de previsao baseada na andlise de séries temporais. Dentre alguns exem-
plos estao os modelos auto regressivos integrados baseados em médias moveis
(ARIMA) e os modelos de suavizacdo exponencial de Holt—Winters de acordo
com [1]. No entanto, com o crescimento das pesquisas em inteligéncia computa-
cional, modelos baseados em redes neurais passaram a ser bastante utilizados
como em [2,3,10].

Em [9], é proposto um modelo de previsao de carga baseado em similari-
dade de padroes. Este modelo facilita a utilizagdo de diversos algoritmos de
aprendizado de maquina em problemas baseados em séries temporais e proveé,
de forma intuitiva, a previsao baseada em padroes previamente conhecidos.

O trabalho em questao discute alguns algoritmos baseados neste modelo e
a utilizagao destes em problemas de previsao de carga a curto prazo, provendo
uma andlise aprofundada de alguns modelos, sobretudo os modelos inspirados
no sistema imune, propostos em [9] e empregando o uso e validagido destes em
quatro bases de dados de previsao de carga.

2 Previsao de carga a curto prazo

O problema de previsao de carga a curto prazo consiste em prever a demanda
de carga em um intervalo de poucas horas antes até algumas semanas a frente,
conforme a taxonomia ilustrada na Figura 1. Neste problema, é possivel prever
estatisticamente um padrao de consumo distinto resultante da totalidade das
cargas individuais, de acordo com [4].
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Fig. 1. Taxonomia e aplica¢ées da previsdo de carga, segundo [5].



Algumas classes de fatores podem exercer influéncia no comportamento da
carga do sistema, tais como fatores sazonais, econémicos e climaticos, ou mesmo
alguns efeitos aleatérios. Em [7], s@o listados trés objetivos para o problema,
como o agendamento da geracgdo, prover uma operacao mais segura e confiavel
das usinas, e aumentar a confiabilidade do sistema.

Dessa forma, é possivel modelar a demanda de carga em séries temporais con-
siderando algumas tendéncias apresentadas no comportamento das operaccoes
de sistemas de energia. Com isso, tais informacoes podem ser previstas, como,
por exemplo, em modelos de séries temporais Box e Jenkins.

A metodologia estudada neste trabalho é a abordagem proposta em [9], que
trata a previsao de carga usando métodos imunoinspirados baseados em simi-
laridade de padroes, utilizados para prever as cargas de acordo com a demanda
didria considerada. A Transformagao de Box-Cox é empregada com o objetivo
de aprimorar o resultado das técnicas adotadas.

3 Abordagem baseada em similaridade de padroes

3.1 Metodologia

Em [8], foram discutidos os principais aspectos do problema de previsao de carga
e a adequacao de métodos de reconhecimento de padroes ao problema. Con-
siderando os fatores de sazonalidade e as tendéncias, é possivel transcrever um
problema simples e univariado baseado em métricas de similaridades. O modelo
implica em um simples processo de otimizagao que requer poucos procedimentos
tais como definir o periodo de amostragem.

O problema da previsao de carga a curto prazo define o periodo de amostragem
em dias, com a informacao horaria da demanda de energia. Apesar do proble-
ma, ser univariado, a demanda horéria é tratada como dimensao do problema,
representando um fragmento da série temporal, usados em pares x e y, que
representam as partes em andlise e o fragmento a ser previsto respectivamente.

O modelo de previsao baseado em similaridades de padrées pode ser definido
pelos seguintes passos:

1. Mapeamento da série temporal (ciclos sazonais) em padroes pareados x e y.

2. Selecao dos padrdes x similares ao padrao consultado x*.

3. Definicao dos padroes y que formam pares com os padroes X para a previsao
do padrao y relacionado a x*.

4. Decodificagao de ¥ no ciclo sazonal referente ao padrao z.

Este modelo de previsao considera o pré processamento da série temporal em
diferentes fungoes utilizadas para tratar especificidades na série a ser analisada
ou simplesmente para realizar normalizagdes nos dados. Alguns exemplos destes
modelos podem ser conferidos em [8].

Além do pré processamento, sao definidas fungoes de similaridades, baseadas
em mapeamento linear ou nao linear das métricas de distancias D consideradas
(ex.: distancia euclideana). Com estas métricas, os dados referentes aos padroes



x sao comparados. No treinamento, dados referentes aos padroes y também sao
analisados e a correlagao entre as distancias é verificada. No teste, o padrao y é
estimado por meio das observagoes referentes aos padroes x.

Usualmente, a métrica adotada para avaliar a qualidade das previsoes reali-
zadas é o erro percentual médio absoluto (MAPE) entre o dado previsto F; e o
dado real A; no periodo de n instantes em (1).

100 <= |A; — Fy|
MAPE="—"7") —~ % 1
- t; a (1)

Esta métrica é utilizada conforme seu uso tradicional em problemas de pre-
visdo de carga. Os interquartis do erro de previsdo, aplicados em [§8], indicam
informagoes sobre dispersao de erros e seus valores menores apontam modelos
mais precisos, uma vez que os erros sao centrados em torno do valor médio.

Tal abordagem determina que os padroes x similares possuem uma relagao
de vizinhanga definida pela funcao de afinidade. Ja a similaridade dos padroes
y depende da relacao de estabilidade entre as cargas codificadas no par x e y.

3.2 Modelagem

Considere dois padroes: x sendo um vetor de cargas do sistema de energia com
as informacoes periddicas relativas ao dia que precede o dia da previsao: x =
[x1,22,...,2,], e y com as informagdes periddicas relativas ao dia da previsao
Yy = [Y1,Y2,--,Yn], onde n = 24, referente as horas do dia. Os vetores sao pré
processados com base na série temporal original z, de forma a suprimir fatores
como tendéncia e sazonalidade e simplificar o modelo. Os padroes sao definidos
a seguir:

vy = fol2it, 0i) (2)

Yt = fy(Zigre, Pi) (3)

Neste contexto, z representa a sequéncia da série temporal de origem no
periodo 4, onde z; = [2;1,%i2,-..,%in), € T representa o periodo de previsao

relativo a 4. A varidavel ¢; ¢é utilizada no pré processamento, descrevendo um
processo no passado mais préximo, permitindo levar em consideragao a variabili-
dade atual do processo e assegura a possibilidade de descodificagao. Geralmente,
o pré processamento é definido da seguinte forma:

falzig, ¢i) = (4)

fy (zi+T,t7 ¢z) -




onde consideramos ¢; como a carga média didria durante um dia avaliado. Note
que na construgao de y sao usados apenas os dados conhecidos a priori, uma vez
que os valores de y nao sao conhecidos no instante da previsao.

Com isso, é utilizado um algoritmo supervisionado de forma que este seja
capaz de mapear x — y e em seguida, sejam apresentados novos padroes x para
que o padrao y seja obtido como saida do modelo.

4 Algoritmos estudados

Nesta secao, alguns métodos baseados em similaridades de padroes sao discuti-
dos, sobretudo os sistemas imunoinspirados discutidos em [9] para previsdo de
carga a curto prazo. A escolha por estes modelos se dé devido aos mecanismos de
reconhecimento que oferecem fortes analogias com os procedimentos de previsao
de séries temporais estudados e que podem prover modelos robustos.

4.1 Modelo Imunoinspirado 1

O modelo imunoinspirado I consiste em um algoritmo baseado no mecanismo
de selegao clonal [15] aplicado & previsao de séries temporais, que represen-
tam a memdria imune a ser gerada pelos anticorpos (clusters) de acordo com
antigenos (dados de treinamento) apresentados, que seguem a estrutura definida
na Figura 2.
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Fig. 2. Estrutura dos padrdes = e y usados no Modelo Imunoinspirado I.

O modelo descrito acima é resumido de acordo com os seguintes passos:

Passo 1. A populagao dos antigenos de treinamento AG é formada contendo
dados y representando informacoes didrias a serem previstas, em relacao aos
dados x, de acordo com a modelagem dos pares de padroes x e y.

Passo 2. Os anticorpos AB sao criados copiando os dados contidos em AG
de treinamento: vy = ug,k = 1,2,..., N. A populacao inicial de AB possui
o mesmo tamanho que AG. O limiar de reatividade cruzada r é definido na
inicializacao.

Passo 3. A afinidade do k-ésimo anticorpo para o j-ésimo AG depende da
afinidade entre seus respectivos padroes x:



0, se d(pr, ;) >

a(pk, Tj) = {1  d(pr.z) (6)

caso contrario
onde a(pg,x;) € [0,1]. Supbe-se que se a afinidade em (6) é maior que 0, logo
o antigeno j é reconhecido pelo anticorpo k, que é ativado pelo antigeno. A
afinidade a(ps, =;) define o grau de associagao do antigeno j ao cluster represen-
tado pelo anticorpo k. A afinidade é maxima quando py = ;.

Passo 4. Para cada anticorpo, o conjunto de antigenos que se encontra em
sua regiao de reconhecimento (AG com afinidade maior que zero para determi-
nado AB). Para os anticorpos do conjunto, A previsdo de carga codificada no
padrao y com base em AB é determinada e seu erro é calculado:

n

100

t=1

24Tt — fﬁl(qk,ta ¢J) (7)
Tt

onde z;j4. ¢ € o valor da série temporal antes do pré processamento e Ik, ®;)
é uma funcao inversa que aproxima o dado de previsao gj; de acordo com um
valor de referéncia ¢; para o dado 2,1+ ;.

A medida de avaliacdo dos anticorpos é o erro médio de previsdo, con-
siderando os anticorpos em sua regiao de reconhecimento:

= 1

JEPk

Passo 5. Entra no loop do algoritmo de selegao clonal, onde é realizada
a manutencao da populagao de anticorpos, com a geracao sucessiva destes, de
forma a realizar a previsao das cargas contidas nos padroes y com erro de-
crescente. O loop inclui clonagem, hipermutacao, avaliacao e a selegao clonal,
mediante a um critério de parada.

Passo 5.1.1. Cada anticorpo em AB secreta um ntumero de clones pro-
porcional ao nimero de antigenos contidos em sua regiao de reconhecimento,
conforme definido no Passo 3 e no Passo 4.

Passo 5.1.2. Cada clone gerado sofre hipermutagao, de forma a maximizar
as habilidades de reconhecimento e previsao, cujo calculo é definido a seguir:

vl = v — n(uy — vi) (9)

sendo vy a posicao do anticorpo de origem k, u; a posi¢do do antigeno j, vi a
posigao do clone do anticorpo k referente ao antigeno j e 1 é um coeficiente de
ajuste, definido por uma fungao sigmoidal:

= - -1 (10)

P 1+ exp(— Bk 4]k,

sendo 8 um valor de inclinacdo xi,; um valor de perturbagdo em distribuicao

normal de 6 até 1. Com isso, A hipermutagao gera novos clones dentro da regiao
do cluster representada pelo anticorpo de origem.




Passo 5.2. e Passo 5.3. Idem ao Passo 3 e Passo 4, respectivamente.

Passo 5.4. Para cada antigeno, o conjunto de anticorpos ativado é determi-
nado e o anticorpo com a melhor pontuagéo (8) é selecionado e se torna um dos
principais anticorpos na préxima iteragao. Na pratica, o nimero de anticorpos
requeridos é reduzido considerando a ativagao destes por varios antigenos e o
valor escolhido de r.

Passo 6. Com a memoria imune gerada, os anticorpos formados durante
o treinamento representam agrupamentos de possiveis antigenos. Na etapa de
previsao, novos antigenos sao apresentados com apenas o padrao x. O conjunto
de anticorpos ativados é entao determinado.

Passo 7. O padroes y dos novos antigenos sao calculados por meio da
seguinte equagao de regressao:

m(z) = > reo a(Pks X*)di (11)
> keo @(Pr,x*)

Os anticorpos que mostram maior afinidade pelo antigeno apresentado pos-
suem um impacto maior na definicao do padrao y. Caso o dado nao seja reco-
nhecido por nenhum anticorpo, significa y representa uma nova curva de carga
diferente daquelas contidas no conjunto de treinamento e é representada pelo
padrao x do antigeno. A relacdo entre os padrdes (Passos 3 e 4) é ilustrada na
Figura 3.
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Fig. 3. Relagdo entre os padrdes = e y no Modelo Imunoinspirado I. [9]

A ideia central do algoritmo consiste em minimizar o niimero de anticorpos e
o erro de previsao da série temporal avaliada. O algoritmo conta com os seguintes
parametros: o limiar de reatividade cruzada r, o parametro de inclinacao 3, o
parametro de largura da distribuicao normal 6, e o nimero de iteragoes S, que
determina o critério de parada do algoritmo.

4.2 Modelo Imunoinspirado I1

O modelo imunoinspirado II, diferente do modelo anterior, opera de acordo com
a similaridade entre os padroes x e y e o cdlculo da probabilidade condicional
da estimulacao simultanea de ambos os padroes.



O modelo descrito acima é resumido de acordo com os seguintes passos:

Passo 1. A populacao dos antigenos de treinamento AG possui padroes y que
representam dados histéricos didrios relativos ao dia a ser previsto e os padroes
x que representam dados correspondentes ao dia em anélise.

Passo 2. Os anticorpos AB sao criados copiando os dados contidos em AG
de treinamento: py = xk,qx = Yk, para k = 1,2,..., N para ambos os padroes.
A populacdo AB é fixa e possui o mesmo tamanho que AG. Os limiares de
reatividade cruzada r e s nao requerem inicializagao.

Passo 3. A regido de reconhecimento do padrdo = do anticorpo k devera
cobrir apenas os antigenos que satisfazem as seguintes condicoes:

1. possuir padroes x semelhantes a py, e
2. possuir padroes y similares ao do k-ésimo anticorpo em gy.

A condicdo 1 é avaliada conforme a métrica de distancia, ja a condicao 2
é avaliada conforme o erro de previsao médio, da mesma forma que em (7),
conforme o Passo 4 do Método 1.

Os antigenos sao divididos em tipos, conforme as condi¢oes analisadas: se
Ok,j < thr, onde dyp, ¢ um limiar de erro, presume-se que o padrao y do antigeno
j é semelhante ao do anticorpo k, sendo este definido como classe A, assim como
o seus respectivos padroes x. Quando a condi¢ao nao é atendida, o antigeno é
definido como classe B, sendo a classe A o indicativo de alta semelhanga entre
os padroes y dos antigenos e anticorpos analisados.

Passo 4. Uma vez definidas as classes dos antigenos, o célculo dos limiares
de reatividade cruzada é definido. Para o padrao x, o limiar r; é calculado:

Tk = d(pr, va) + c[d(pr, *B) — d(pr,TA)] (12)

onde xp corresponde ao antigeno da classe B mais proximo ao anticorpo k e x 4
indica o antigeno da classe A mais distante. O parametro ¢ permite o ajuste do
valor do limiar de reatividade cruzada em ambas as regioes definidas.

Da mesma forma, para os padroes y, o limiar s; é calculado:

sk = d(qr,ya) + b[d(qr, yB) — d(qr, ya)] (13)

onde yp, ya e b possuem as mesmas fungoes em relacao a xp, 4 e ¢ em (12),
respectivamente.

Passo 5. Quando as populacoes da meméria imune sao geradas, os sucessivos
pares (z,y) dos antigenos sdo apresentados: (AGx;, AGy;),l =1,2,..., N. Para
cada par, os conjuntos de anticorpos definidos pelos pares (z,y) estimulados sdo
determinados e as probabilidades condicionais sao estimadas: P(ABy;|ABx;) =
L;j;/N, onde L;j; é o nimero de ocorréncias da estimulagdo simultdnea dos
padroes x e y de um anticorpo pelos antigenos.

Passo 6. Na etapa de previsao, novos antigenos sao apresentados, de forma
similar ao Modelo I.

Passo 7. O padroes y dos novos antigenos sao calculados por meio da
seguinte equagao de regressao:



N

m(a*) =y wj(at)g (14)

j=1

onde:

> P(ABy,;|ABx;)a(p;, x*)

wj(a%) = 5= (15)
> ST P(AByg|ABz;)a(p;, x*)
k=1i€O
0, se d(pk,x*) >rour; =0
a(p]ﬂx]) = 1 d(pr,x*) so. (16)
— == caso contrario

Da mesma forma que no primeiro modelo, a previsao dos antigenos nao re-
conhecidos sao representadas pelo padrao x (modelo naive). A relagdo entre os
padroes (Passo 4) é ilustrada na Figura 4.
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Fig. 4. Relagdo entre os padrdes = e y no Modelo Imunoinspirado II. [9]

O procedimento de aprendizagem é deterministico e requer apenas uma
avaliagao dos dados de treinamento. Isso permite respostas estaveis e um proces-
samento mais rapido nos passos de treinamento. O método possui trés parametros:
limiar de erro &y, € os parametros de ajustes de reatividade cruzada b e c.

4.3 Transformagao de Box-Cox

Neste trabalho, a parte de pré processamento serd complementada por um

método de transformagao bastante recorrente na literatura: a transformagao de

Box-Cox, que consiste em obter o parametro A e o vetor Z a partir da série
temporal de origem:

A

Z= {5 M

ln(Zt) A=0

(17)



com isto, sao obtidos os padroes x e y utilizados nos algoritmos estudados a partir
de Z. Para calcular o valor previsto, basta aplicar a transformacao inversa:

. (A23+1)m A£0

= . (18)
exp(Zy) A=0

Ritr =

o procedimento acima complementa a normalizagao realizada na série tempo-
ral e pode, inclusive, ser utilizado antes da aplicacao de qualquer método de
normalizacdo definido em [8].

5 Estudo de caso

Nesta segao, serd analisado o desempenho dos dois algoritmos apresentados den-
tro da metodologia estudada ao treinar e otimizar os modelos para tarefas de
previsao de carga horaria com horizonte de um dia, testando-os em quatro séries
temporais de carga elétrica:

1. Previsao da carga horaria do sistema polonés de energia no periodo de 2002—
2004. Os dados de teste sao referentes ao ano de 2004, excluindo 13 dias
atipicos;

2. Previsao da carga de meia hora do sistema francés a partir do periodo de
2007-2009. Os dados de teste sao referentes ao ano de 2009, excluindo 21
dias atipicos;

3. Previsao da carga de meia hora do sistema britanico no periodo de 2007—
2009. Os dados de teste sao referentes ao ano de 2009, excluindo 18 dias
atipicos,

4. Previsao da carga de meia hora do sistema de Victoria, Australia, no periodo
de 2006-2008. Os dados de teste sao referentes ao ano de 2008, excluindo 12
dias atipicos;

Todas as bases de dados foram utilizadas nos trabalhos de [9]. Os modelos
imunoinspirados serao avaliados conforme o percentual do erro médio absoluto
(MAPE), seu interquartil (IQR) e o nimero de padrdes néo reconhecidos (UP).
Os dias atipicos sao substituidos pelo dado histérico médio do dia da semana
equivalente, exceto para os primeiros dias do més de janeiro, que neste caso sao
omitidos da avaliagao. Os parametros considerados sao listados na Tabela 1,
utilizados em todos os testes.

Os resultados sao apresentados na Tabela 2, considerando o procedimento
normal e o uso da transformacao de Box-Cox. Em ambos os casos, os padroes x
e y foram obtidos por meio das equagdes (4) e (5) respectivamente. Além disso,
no teste da base 4 com a transformagao de Box-Cox, foi considerado d;p, = 1,
devido aos baixos valores do erro percentual no treinamento.

Ambos os métodos conseguem prover um modelo préximo da série temporal
de referéncia. Porém, em alguns casos, o segundo método nao consegue reconhe-
cer um padrao novo com exatidao, mesmo considerando um nuimero maior de
agrupamentos. Isto nao acontece no modelo I com o nimero de iteragoes padrao.



Table 1. Parametros usados pelos métodos estudados.

lVariével[Descrigéo [Valor[Modelol
S Numero de iteracoes 10 I
A |Limiar de reatividade cruzada 0.03 I
B Fator de inclinagdo da mutacao 0.02 I
0 Fator de perturbagdo da mutagao 0.01 I
Otnr |Limiar de erro percentual tolerado 2 11
b Limiar de reatividade cruzada do padrao x 1 11
c Limiar de reatividade cruzada do padrao y 1 1T

Table 2. Resultados obtidos com os modelos imunoinspirados.

Modelo Imunoinspirado I Modelo Imunoinspirado I1

Teste Normal Transformacgao Normal Transformagao

Base [MAPE| IQR |UPMAPE| IQR |UP||MAPE| IQR | UP [MAPE| IQR |UP
1 |/3.7401|3.4024|0.0|1.5488 |1.5210|0.0|| 2.9446 |2.8295|18.35| 1.0886 |0.9288|4.66

3.6759(2.9787/0.0/0.59420.4941|0.0| 3.4701 |2.4556{12.88| 0.5211 |0.4155|0.27

3.2839(2.7894/0.0|2.8997|2.4486|0.0/ 2.9489 |1.8459(14.52| 2.4744 |1.5320|8.22

4.0453(3.9584/0.0|0.0749|0.0842|0.0 (| 4.8082 5.3109|37.97| 0.1234 |0.1475|3.54

=W N

A transformagao de Box-Cox, aplicada aos dados antes da normalizacao,
garantiu melhorias nos resultados, além de aprimorar o reconhecimento dos
padroes no modelo II.

Em geral, o modelo IT apresentou previsoes mais exatas em relagao modelo I,
provavelmente devido ao processamento dos dados, fator que requer uma andlise
mais profunda em termos de procedimentos. O Modelo II também apresentou
um custo computacional menor.

Vale ressaltar que os resultados obtidos apresentam diferencas em relagao
aos estudos feitos em [9], devido a refinamentos mais detalhados, como a simi-
laridade entre dias da semana, por exemplo. A transformagdo de Box-Cox, 1til
para reduzir os impactos de tendéncias e sazonalidades, conseguiu aprimorar os
resultados da pesquisa.

6 Conclusoes e trabalhos futuros

O trabalho apresentou duas metodologias imunoinspiradas que consistem em re-
solver problemas de previsao de carga com base em similaridade de padroes. Os
resultados obtidos estao préoximos dos obtidos na literatura, além da possibili-
dade de aprimoramentos pela Transformacao de Box-Cox.

As abordagens baseadas em similaridades de padrbes torna possivel a a-
plicacao dos algoritmos de aprendizado de maquina em problemas de previsao
de séries temporais, podendo ser combinadas com filtros ou métodos de trans-
formacao antes da normalizacao dos dados.

Além destes métodos, é possivel aplicar séries temporais fuzzy, definidas
em [16], aos procedimentos de similaridades de padrdes, provendo modelos mais



robustos e com tratamento de incertezas. Como forma de aprimoramento, outros
algoritmos de otimizagao podem ser utilizados, seja na otimizagao de parametros
ou da modelagem da previsao pelos métodos usados, seja na avaliacao do mode-
lo, como no caso do algoritmo clonal, usado no Modelo Imunoinspirado I. Final-
mente, conforme [9], abordagens com base em previsoes probabilisticas também
podem ser elaboradas e comparadas com os modelos cldssicos.
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