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Resumo—A previsao de carga é um processo fundamental para
uma operacao confiavel em sistemas elétricos de poténcia, prin-
cipalmente em instalacoes que dispoem de sistemas de geracao
distribuida que podem ser dinamicamente integrados a rede. No
entanto, equilibrar demanda e geraciao em tempo real ndo é uma
tarefa facil, devido a forte influéncia de fatores meteorologicos
e variaveis exdgenas na previsdo da poténcia. Neste trabalho, é
proposta a utilizacio de conjuntos de redes neurais artificiais
para a previsdo de poténcia consumida em uma instalacio de
médio porte no horizonte de 15 minutos a frente. Arquiteturas
tipo perceptron de miiltiplas camadas e rede de funcao de base
radial foram utilizadas e os resultados comparados com modelos
ARIMA e de Persisténcia. Os erros médio absoluto (MAE) e
médio absoluto percentual (MAPE) foram utilizados para avaliar
e comparar o desempenho dos preditores. As combinacoes de
redes neurais artificiais propostas registraram MAPE menor que
3% e MAE maximo menor que 21 kW para todos os conjuntos
de testes no horizonte de previsao de 15 minutos.

Palavras-chave—Previsao de carga, demanda, geracio, tempo
real, conjunto de redes neurais artificiais.

I. INTRODUCAO

A previsdo da poténcia ativa € essencial para minimizar os
custos operacionais e aumentar a confiabilidade de sistemas de
poténcia que empregam redes inteligentes. Dispondo de uma
previsao de carga confidvel, é possivel preparar o sistema para
suprir de forma otimizada a demanda futura [1]. Propor um
modelo de previsdo preciso é uma tarefa dificil, pois varidveis
exdgenas (impacto humano, eventos sociais e culturais em um
determinado dia) e varidveis meteoroldgicas (temperatura e
umidade relativa) podem aumentar os erros na previsao [2].

Duas técnicas de otimizagdo do consumo de energia comu-
mente aplicadas em sistemas de poténcia sdo: o gerenciamento
pelo lado da demanda (GLD) e a previsdo de demanda. Na
primeira, como exemplo de uma das técnicas do GLD, acdes
de planejamento, implementacdo e monitoramento sdo combi-
nadas para remanejar a utilizagdo das cargas para hordrios em
que a geracdo de energia torna o consumo favordvel. Dessa
forma, € possivel alterar o perfil e a magnitude da curva de
carga nos hordrios de pico, periodo no qual a energia elétrica é

mais cara. Nesse ambito, o0 GLD se apresenta como uma ferra-
menta muito interessante, gerando melhorias no desempenho
do sistema elétrico e beneficios para o consumidor [3].

As redes inteligentes (smart grids) sdo componentes es-
senciais nos sistemas de energia mais novos [4]. Sistemas
distribuidos, com produgdo de energia volatil (solar e edlica),
necessitam de gerenciamento para que a parcela de energia
gerada disponivel seja utilizada de forma eficiente [S]. Com
a possibilidade de fluxo bidirecional de dados e energia, as
redes inteligentes possibilitam monitorar o consumo e o fluxo
de poténcia das cargas conectadas a ela em tempo real.

O conceito de previsdo de poténcia de curto prazo (com
horizontes de até um dia) tem sido amplamente tratado devido
ao seu impacto na confiabilidade dos sistemas de energia [1].

O tema previsao de demanda € tratado desde o final dos anos
60 [6]. Os métodos mais tradicionais que tratam do problema
sao baseados em modelos mateméticos e andlises de regressao
[7]. Estudos recentes empregam filtros de Kalman [8], método
autorregressivo integrado de médias moéveis (ARIMA) [9],
modelo de espacos de estados [10] e modelo Box-Jenkins [11].

Os métodos baseados em inteligéncia artificial também sao
muito aplicados na drea de previsdao de poténcia, dentre eles,
estdo inclusos modelos combinados de redes neurais artificiais
[2], redes neurais de base radial [12], métodos de inferéncia
Sfuzzy [13], [14], algoritmos genéticos [15], computagdo evolu-
ciondria [16], regressao de vetor de suporte (SVR) [17], etc.

No ambito das diversas metodologias e modelos, destacam-
se as redes neurais, que possuem aplicacdes em quase todos
os campos das Ciéncias. As redes neurais tem sido aplicadas
em diversos modelos de classificacdo e predicdo. Esta técnica
tem recebido grande destaque devido ao desempenho superior
quando comparadas a outro sistemas [18], [19], [20].

Neste trabalho, serd realizada previsao de poténcia de curta
duragdo utilizando dados da Poténcia Ativa de uma Univer-
sidade no estado da Bahia utilizando modelos combinados
de redes neurais para prever no horizonte de 15 minutos a
frente. A concessiondria de energia local integraliza e registra
as medicdes de poténcia a cada 15 minutos, devido a este fato



e por ser um intervalo de tempo satisfatério para preparar um
sistema elétrico para uma carga futura, o horizonte foi esco-
lhido para a pesquisa. Em primeira instincia, serd realizada
uma andlise da série temporal de poténcias para selecionar os
parimetros de entrada dos modelos preditores. Os métodos
ARIMA e de Persisténcia também foram aplicados e os
resultados serdo comparados com os modelos combinados.

A Figura 1 mostra um esquema simples de um sistema
elétrico que emprega uma rede inteligente.
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Figura 1. Esquema elétrico com emprego de previsdo de poténcia de curto
prazo e rede inteligente.

A Figura 1 foi utilizada para identificar o ponto de aplicacao
deste trabalho em um sistema elétrico com uma rede inteli-
gente. E necessdrio salientar que é um esquema meramente
ilustrativo, visto que a universidade ndo possui nenhum tipo
de minigeragao.

Este trabalho propde diferentes métodos para tratar o pro-
blema da previsdo de poténcia de curto prazo e mostra como
a combinacdo de redes neurais pode melhorar a eficiéncia da
previsdo. O ensemble ou combinacdo trata-se de juntar redes
neurais e treind-las com os mesmos dados para solucionar uma
Unica tarefa, combinando suas saidas em uma Unica saida para
0 conjunto.

II. METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA
A. Redes Neurais Artificiais Feedforward

Inspiradas na estrutura do cérebro humano, as redes neurais
foram criadas para processar informacdes. Neste aspecto,
sdo excelentes ferramentas para encontrar o melhor mape-
amento entrada-saida de dados observados durante a etapa
de treinamento [2]. As redes utilizadas neste trabalho sdo
as feedforward e as redes de base radial, com os pesos
do treinamento determinados por algoritmos de otimizacdo
iterativa por gradiente descendente. A estrutura mais simples
de redes neurais preparada para realizar tarefas de previsdo
utiliza atrasos da série temporal como entrada, considerando
um mapeamento da seguinte forma:

= f(r1+ ..+ 2N, W)+ e (1)

Onde x; representa o valor da série temporal x no instante
t no qual as previsdes serdo realizadas, w representa 0s pesos
e e; 0 erro associado.

As redes neurais feedforward utilizadas sdo formadas por
trés camadas, camada de entrada, camada oculta e camada de
saida. Os dados vdo sempre para frente, até alcancar a saida.
A Figura 2 mostra uma rede neural feedforward.
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Figura 2. Estrutura da rede feedforward utilizada.

Na Figura 2, as elipses representam os neurdnios, Ti_,
representam as entradas, x; a saida, v;; os pesos entre as
entradas e a camada oculta e w;; 0s pesos entre a camada
oculta e a camada de saida.

As redes neurais artificiais utilizadas neste trabalho foram
criadas com a seguinte estrutura:

o Uma camada oculta e um neurdnio na saida;

o Funcdo de ativacido Log-sigmoid,

o Algoritmo de treino Levenberg-Marquadt.

A selecdo dos atrasos temporais serd feita na se¢do IV, no
apéndice A e o niimero de neurdnios na camada oculta no
apéndice B.

B. Redes Neurais Artificiais de Base Radial

A rede neural de base radial (RB - Radial Basis) é muito
utilizada na previsdo de séries temporais nao lineares e possui
a mesma estrutura de entrada e saida da rede feedforward,
a diferenca entre as duas estd na camada oculta [21]. A
camada oculta de uma rede RB possui neurdnios cuja funcio
de ativacdo € de base radial. A gaussiana € uma funcdo RB
muito utilizada e pode ser expressa da seguinte forma:

——1 Tp—Cq 2
R(zp —¢;) = e< w7 | ! ) 2)

onde: ||z, — ¢;|| € a distAncia euclidiana, ¢ e o sdo o centro
e o desvio padrio da funcdo gaussiana. O termo W
representa a constante de espalhamento da funcdo gaussiana
de base radial. O erro médio quadritico maximo permitido
no treino, o numero maximo de neur6nio da camada oculta
da rede que serd criada e a constante de espalhamento sio
os tr€s pardmetros ajustaveis no treinamento das redes RBF
implementadas neste trabalho.



A Figura 3 mostra uma rede neural de base radial, a segunda
proposta de redes utilizadas como preditores.
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Figura 3. Diagrama de uma Rede RB.

Na Figura 3, as elipses representam os neurdnios da camada
de entrada e saida, os quadrados os neurdnios RB, z;_,,
representam as entradas, z; a saida, v;; os pesos entre as
entradas e a camada oculta e w;; 0s pesos entre a camada
oculta e a camada de saida.

1) O Modelo do Neurénio de Base Radial: O neurdnio de
base radial pode ser representado pela Figura 4:
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Figura 4. Modelo de um neur6nio de base radial.

Na Figura 4, p representa o vetor de entradas, w representa
o vetor de pesos, b o bias e a a saida do neurdnio.

Na RBF, a fun¢do de base radial recebe como entrada o
vetor distdncia entre o vetor peso w e o vetor de entradas
p, multiplicado pelo bias b. A func¢do de base radial entrega
1 para a saida a quando recebe 0 na entrada, e isso acontece
quando a diferenca entre o vetor de peso w e o vetor de entrada
p € 0.

C. Combinagdo (Ensemble) de Redes Neurais

Redes Neurais podem ser combinadas para conseguir me-
lhores resultados do que uma unica rede. A ideia deste método
¢ treinar mais de uma rede para um mesmo problema e
combinar suas saidas para melhorar a previsdo de poténcia
[22]. A combinagdo das M redes utilizada neste trabalho foi
feita a partir da média aritmética das saidas (y;):

1 M
Jens (Xt) = M Z i (Xt) 3
=1

A Figura 5 mostra um esquema de combinacdo de redes
neurais.
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Figura 5. Combinacdo de Redes Neurais alimentadas para frente.

D. Modelo ARIMA

Um modelo de séries temporais € certamente a primeira
escolha quando se trata de algum problema de previsdao. O
modelo ARIMA (auto-regressivo integrado de médias moveis,
do inglés autoregressive integrated moving average) considera
a ndo estacionariedade dos dados e foi apresentado no trabalho
de Box e Jenkins [23]. Nesse modelo, valores futuros de um
determinado conjunto de dados sdo representados como uma
funcdo linear das observacdes passadas mais um erro (com
média zero e variancia finita). Uma vez introduzido o operador
de atraso e operador da n-ésima diferenca:

Bkl't = Ti—k (4)

An.')ft = (1 — B)nl’t (5)

o modelo ARIMA no sazonal de ordem (p,d,q) representando
a série temporal pode ser expresso como:

#(B) Az, = 0(B)e, (6)

onde x; sdo os valores da série temporal no tempo t, e; sdo 0s
residuos estimados, B representa o operador de atrasos, A% =
(1 — B)?, d é a ordem de diferencas regulares, ¢(B) e 0(B)
sdo definidos como ¢(B) =1 — ¢1B — ¢2B?,...,—¢,BP e
0(B) =1-0,B—0,B2,...,—0,BY. Particularmente, assume-
se que e; € uma varidvel aleatéria normal, independente e



identicamente distribuida com média zero e variancia finita, e
que as raizes de ¢(x) = 0 e O(x) = 0 estdo situadas fora do
circulo unitdrio [24]. Usando a segunda expressdo, de forma
similar, um modelo sazonal pode ser escrito da seguinte forma:

$(B)U(B*) v Az = 0(B)O(B® e, @
onde W(B*) =10, B* — UsB* — ... UpBPs, O(B*) =
1 —©1(B?%) — ©2(B?*) — --- — Og(BY*), D é o niimero de

diferencas sazonais e s é o periodo. Se a série temporal tem
média i # 0, € necessdrio substituir z; por x; — u.

1) Diferenciagdo da Série: A diferenciacdo € uma técnica
aplicada nos dados de séries temporais afim de tornar a
série estaciondria [23]. Sendo uma série temporal estaciondria,
suas propriedades ndo dependem do tempo em que a mesma
estd sendo observada [25]. De forma simples, a primeira
diferencia¢do de uma série pode ser equacionada da seguinte
forma:

A.’,Et = (1 - B)It =Tt — Tt—-1 (8)

onde Az, representa o residuo da primeira diferenca da série,
x; representa a série temporal e x;_; 0 primeiro atraso da
série.

O processo de diferenciacdo elimina mudangas no nivel
da série temporal, removendo tendéncias e sazonalidade e
como consequéncia, estabiliza a média da mesma [23]. Dentro
deste processo, a diferenciagdo sazonal também € realizada,
tomando a diferenca entre uma observacdo e a observacio
onde o cardter sazonal se repete. A diferenciac@o sazonal pode
ser equacionada da seguinte forma:

Amt = (1 — BS)ZEt =Xt — Tt—s (9)

onde s € a observacdo em que o cardter sazonal se repete.

Os dados da série diferencada sao utilizados para a estimar
um modelo ARIMA.

2) Identificacdo do Modelo: Uma forma comum de se
identificar o modelo ¢é analisar as fun¢des de autocorrelacio
(Autocorrelation Function - ACF) e autocorrelagdo parcial
(Partial Autocorrelation Function - PACF) da série, elas
sao ferramentas usadas para verificar o desempenho e a
especificacdo dos modelos de séries temporais [26]. A ACF
descreve a correlacdo entre dois termos da série que ocorrem
em tempos diferentes e pode ser equacionada da seguinte
forma:

Pt = COU(Xt7Xt+-,—) (10)

onde k € inteiro, tal que —oo < k < oc.

A PACF descreve a correlagdo entre dois valores da série
desconsiderando a influéncia dos termos intermedidrios e pode
ser equacionada da seguinte forma:

Onh = CO?"T(Xt - ft7Xt+h - m)

Y

S Tiph-1 €em Xy € Tpyp
S Tiph—1 em Xy pp.

onde 2, é o efeito linear de =1, ..
¢ o efeito linear de x4y1, ..

Para identificar o modelo, em [27], os autores relacionam os
seguintes padrdes das fun¢des de ACF e PACF que classificam
o comportamento das séries temporais:

o Nao estacionariedade: a ACF decai de forma lenta e a
PACF exibe valor significativo (positivo ou negativo) no
atraso 1;

o Nio estacionariedade sazonal: a ACF € proxima de zero,
exceto nos atrasos s,2s,... e também decai de forma
lenta. A série pode se tornar estaciondria através da
diferenciacdo sazonal;

o Comportamento autorregressivo: a PACF ¢ diferente de
zero para os atrasos 1,2,...,p e zero para os demais;

o Comportamento autorregressivo sazonal: a PACF ¢ dife-
rente de zero para os atrasos s,2s,... € Zero para os
demais

o Comportamento média mével: a ACF € diferente de zero
para os atrasos 1,2,...,q e zero para os demais;

o Comportamento média mével sazonal: a ACF ¢é diferente
de zero para os atrasos s,2s,... e zero para os demais.

E. Modelo de Persisténcia

O modelo de Persisténcia € um método simples de previsao
[28] e pode ser equacionado da seguinte forma:

Ty =Ty g (12)

este modelo entrega como resultado da previsao no tempo ¢, o
valor observado exatamente no periodo de .S passos anteriores.

A Figura 6 ilustra graficamente a previsdo utilizando o
método.
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Figura 6. Previsdo utilizando o método de persisténcia.

A curva de previsdo do modelo de Persisténcia nada mais
¢ do que a propria série deslocada de S passos a frente.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

Os dados utilizados neste trabalho contemplam o intervalo
de medicdes de poténcia ativa das instalacdes elétricas da
universidade de marco de 2014 a marco de 2015. Os registros
foram fornecidos pela concessiondria de energia elétrica local.
Na Figura 7, foi plotado o conjunto de dados utilizado.

Na Figura 7, pode-se notar que nos meses mais frios (junho,
julho e agosto) a poténcia ativa mostrou valores mais baixos,
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Figura 7. Poténcia Ativa da universidade de mar¢o de 2014 a margo de 2015.

com destaque para o més de julho, que além de frio é
um periodo de férias, e a poténcia durante todo o més nao
ultrapassou 1.000 kW. Na Tabela I o valor minimo de toda a
série histdrica foi encontrado em Agosto. Os parametros da
poténcia ativa estdo apresentados na Tabela I.

Tabela I
PARAMETROS DA POTENCIA ATIVA INSTANTANEA (MARGO DE 2014 A
MARCO DE 2015)

Parametros Meés Dados da Poténcia Ativa (kW)
Miximo Marco/2015 1.868,2
Minimo Agosto 240,8
Numero de Amostras 23.808

O conjunto de dados possui integralizagdo (intervalo de
registro) de medidas de quinze minutos, sendo um total de 96
amostras por dia. Para este artigo, foram utilizados os dados
do dia 06/03/2014 as 00:00h ao dia 31/03/2015 as 23:45h.

Neste trabalho, as previsdes sdo focadas no horizonte de 15
minutos a frente (1 passo) visando alocar dinamicamente de
forma otimizada a parcela gerada disponivel. Sendo 15 minu-
tos o menor intervalo entre medidas de poténcia, é possivel
realizar previsdes de curto prazo precisas para preparar um
sistema para uma carga futura visando a mdxima economia.

Como primeiro passo, foi feito um pré processamento dos
dados com o objetivo de condiciona-los antes da separacio em
conjuntos (treino e teste). Inicialmente os outliers, registros
onde a poténcia decaiu para zero foram removidos utilizando
suavizacdo por médias mdveis. Na suavizacdo, os registros
foram substituidos pela média dos sete termos anteriores. Os
fins de semana e feriados também foram removidos, com base
no calendério da institui¢do. Dias atipicos, nos quais a curva
de poténcia ativa muda muito em relacdo ao padrio esperado
foram mantidos.

Apés o tratamento inicial e selecdo dos pardmetros de
entrada, foram definidos os conjuntos de treino e teste. Para
o treino, concatenou-se os dados das trés primeiras semanas
dos meses de marco de 2014 a marco de 2015. Para o teste,
foram organizados 13 conjuntos, cada um correspondendo aos
dados da ultima semana de cada més. O conjunto de teste foi
utilizado para teste e para validagdo. A Figura 11 ilustra o
processo de separacdo dos conjuntos.

Os conjuntos (treino e teste) foram normalizados com base
no maior valor de poténcia ativa do conjunto de treino.

Abril - 2014

e

Teste

Marco - 2014

Margo - 2015

nmm Treino

Treino

Teste2

Testel Teste13

Figura 8. Separagdo dos conjuntos de treino e teste.

A funcdo de ativagdo e algoritmo de treino utilizados na
criagdo dos preditores foram respectivamente Log-sigmoid e
Levenberg-Marquadit.

A. Erros de Previsdo

O desempenho da previsdo dos modelos foi avaliado neste
trabalho por meio dos erros definidos pelas equacdes (10) e
(11) [29]:

1) Erro Médio Absoluto (MAE):

N R X
MAE(y,9) =~ > _ |y = 91| (13)
t=1
2) Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE):
100 Sy — 9
MAPE(y,§) === 3| %] (14)
t=1

onde, y; representa o valor real da medi¢@o, ¢; o valor predito
e n a quantidade de amostras.

IV. RESULTADOS
A. Selecdo dos Pardmetros de Entrada

Os parametros de entrada dos preditores foram definidos
apos a identificacio do modelo ARIMA, através da andlise
das sequéncias de autocorrelacio (Autocorrelation Function -
ACF) e autocorrelagdo parcial (Partial Autocorrelation Func-
tion - PACF) da série. A Figura 8 mostra as sequéncias de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série para 1000
atrasos.
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Figura 9. ACF e PACF da série temporal para 1000 atrasos.

Da Figura 8, observa-se que a amplitude da ACF decai
lentamente e a PACF mostra valor significativo no primeiro



atraso, o que € comportamento tipico de uma série ndo
estacionaria. Na tentativa de tornar a série estacionaria, tomou-
se a primeira diferenca, da seguinte forma:

Axp = T4 — Tp_q (15)

A Figura 9 mostra as fun¢des de ACF e PACF da série
temporal diferencada para 1000 atrasos.
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Figura 10. ACF e PACF da série temporal diferencada para 1000 atrasos.

Da Figura 9, observou-se os quatro primeiros atrasos com
magnitudes diferentes de zero e a série se acomodando com
alguns picos sazonais, dessa forma identificou-se um modelo
autorregressivo AR(4) na PACF. Na ACF da Figura 9, nota-se
que a série diferencada possui atrasos sazonais que nao decaem
para zero, e que a cada 96 atrasos a magnitude mostra picos,
portanto, existe também uma diferenca sazonal. Na tentativa
de tirar a sazonalidade da série e identificar o modelo, tomou-
se a diferenca sazonal de atraso 96. A Figura 10 mostra as
funcdes de ACF e PACF da série de diferengas sazonais para
1000 atrasos.
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Figura 11. ACF e PACF para 1000 atrasos da série de diferencas sazonais.

Analisando a Figura 10, a série de diferencas sazonais
possui um comportamento de um modelo MA(1), com a ACF
mostrando magnitude diferente de zero no atraso 1 e zero para
os demais atrasos até o atraso 96 e em seguida € igual a zero
até o fim da ACF. Dessa forma, o modelo utilizado foi um
ARIMA (4,1,0) x (0,1,1).

A partir do estudo das func¢des de ACF e PACF e da tomada
das diferencas da série temporal, os atrasos selecionados para
os preditores foram:

o L=11,2,3,4,96,97).

B. Treino das Redes Feedforward

Definidos os conjuntos, foram treinadas 5 RNAs. A quan-
tidade de neurdnios na camada oculta foi definida posterior-
mente, variando-se os neurdnios de 3 em 3 até 45 e avaliando
o MAPE médio das 5 redes para todos os conjuntos de teste.
Seguindo essa metodologia, as Figuras 12 e 13 foram geradas
para o horizonte de previsdo de 15 minutos.
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Figura 12. Variagdo dos neurdnios na camada oculta.

Na Figura 12, os circulos negros representam o ponto de
erro minimo de cada curva ou conjunto de teste.
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Figura 13. Box plot dos dados da Figura 7.

Considerando a menor média e o menor intervalo de
variacdo na amplitude das curvas baseado nas Figuras 12 e
13, foi selecionada a rede de 30 neurdnios na camada oculta
para o horizonte de 15 minutos.

C. Treino das Redes RBF

Foram treinadas 5 redes RBF para o horizonte de previsao
de 15 minutos. No treino, define-se:

¢ Niimero maximo de neurdnios de base radial na camada

oculta;

e Erro médio quadritico (MSE) maximo de treinamento;

o Constante de espalhamento da funcdo de ativagdo dos

neurdnios.

As redes foram criadas definindo a quantidade maxima
de neur6nios na camada oculta como 200 e erro médio
quadrético de treinamento 0,00018. A fun¢do de criacdo das
RBFs adiciona neur6nios na camada oculta até que o valor do
MSE definido no treino seja atingido. Nesse processo, caso
o total de neur6nios definidos ja tenham sido alocados e o
MSE nio tenha sido alcancado, a rede é criada com o niimero
maximo de neurdnios, dando fim ao treino. Para o horizonte



de previsdo de 15 minutos, as configuragdes das redes RBF
foram descritas na Tabela II.

Tabela II
CONFIGURAGAO DAS REDES RBF

Horizonte de Previsao: 15 minutos
Constante de Espalhamento  Numero de Neuronios

1 25
2 23
3 27
4 23
5 27

A Tabela III mostra os erros médios das cinco redes e
os erros do modelo combinado de redes Feedforward para
o horizonte de previsdao de 15 minutos.

Tabela II1
ERROS DA PREVISAO DAS REDES Feedforward, HORIZONTE DE PREVISAO
DE 15 MINUTOS.

MAE MAPE(%)

Teste Média Ensemble | Média Ensemble
Mar 18,07 17,45 2,54 2,48
Abr 16,17 15,63 2,55 2,48
Mai 15,66 15,30 2,48 2,43
Jun 13,16 12,98 2,41 2,38
Jul 11,50 11,37 2,43 2,41
Ago 13,34 13,19 2,16 2,13
Set 14,72 14,60 2,31 2,30
Out 14,89 14,72 2,12 2,09
Nov 14,25 13,96 1,89 1,86
Dez 13,70 13,28 2,89 2,82
Jan15 14,93 14,68 2,34 2,31
Fevl5s 19,90 19,27 2,75 2,69
Marl5s 18,26 17,34 2,03 1,96

A Tabela IV mostra os erros médios das cinco redes e os
erros do modelo combinado de redes RBF.

Tabela IV
ERROS DA PREVISAO DAS REDES RBF, HORIZONTE DE PREVISAO DE 15
MINUTOS.
MAE MAPE(%)
Teste Média Ensemble | Média Ensemble
Mar 19,26 19,01 2,72 2,70
Abr 16,90 16,30 2,70 2,68
Mai 15,89 15,80 2,57 2,55
Jun 12,89 12,33 2,39 2,38
Jul 11,55 11,49 2,48 2,46
Ago 13,32 13,27 2,18 2,17
Set 15,04 15,00 2,38 2,38
Out 15,30 15,23 2,20 2,18
Nov 14,68 14,57 1,97 1,96
Dez 13,71 13,60 2,92 2,90
Jan15 15,25 15,19 2,42 2,41
Fevl5 20,77 20,60 2,89 2,87
Marl5s 18,21 17,93 2,08 2,06

A Tabela V mostra o MAE e MAPE dos métodos ARIMA
e de persisténcia para o horizonte de previsao de 15 minutos.

Das Tabelas III e IV, nota-se que os modelos combinados
de redes, de forma geral mostraram desempenho melhor do
que a média dos erros das cinco redes.

Tabela V
ERROS DA PREVISA0 DOS METODOS ARIMA E DE PERSISTENCIA,
HORIZONTE DE PREVISAO DE 15 MINUTOS.

ARIMA Persisténcia

Teste MAE MAPE(%) | MAE MAPE(%)
Mar 115,05 16,92 25,98 3,53
Abr 184,91 28,32 25,78 3,63
Mai 84,21 12,58 22,80 3,44
Jun 152,88 24,15 18,01 3,36
Jul 31,19 6,49 15,85 3,27
Ago 90,92 16,53 21,78 3,56
Set 112,94 15,72 24,47 3,77
Out 130,87 17,75 26,33 3,74
Nov 170,78 20,34 29,20 3,74
Dez 80,82 18,37 17,58 3,65
Janl5 128,91 18,10 24,55 3,70
Fevl5s 285,59 35,42 33,53 4,39
Marl5 | 109,64 11,81 34,63 3,96

Nota-se também, que os modelos combinados de redes
neurais mostraram desempenho similar em todos os conjun-
tos de teste, mas as redes feedforward apresentaram melhor
desempenho. Da Tabela V em relagdo as demais, nota-se que
os métodos de persisténcia e ARIMA registraram os maiores
erros e que o ARIMA foi o que mostrou o pior desempenho.

A Figura 14 mostra a curva real e as curvas de previsao dos
modelos de persisténcia, ARIMA e modelos combinados de
redes feedforward e RB.

I I
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Figura 14. Curvas da previsio de poténcia do més de margo de 2014,
horizonte de previsdo de 15 minutos.

A Figura 15 mostra o erro absoluto dos modelos em relagdo
a curva real.

Erro absoluto més de margo/2014
300 I I - Ensemble RBF
N o - Ensemble FF
- - -Naive
- - “ARIMA

@
S
S

N

=)

S
T

)
S
2
8
:

500 -

Poténcia Ativa (KW,

0
Ter 25/03

Qua 26/03

Qui 27/03
Dias

Figura 15. Curvas do erro absoluto do més de margo de 2014, horizonte de
previsdo de 15 minutos.

E importante destacar na Figura 14 que mesmo contendo um
dia atipico (sexta 28/03), os modelos combinados propostos e
o modelo de persisténcia foram robustos, com MAPE e MAE



menores do que 3% e 21 kW nos modelos combinados de
redes neurais e menores do que 4,5% e 35 kW no modelo
de persisténcia. O conjunto de teste do més de Fevereiro de
2015 mostrou os maiores valores para o MAE entre os demais
de uma forma geral, pois além de conter um dia atipico na
ultima semana, contém também outliers nas curvas de carga.
O ARIMA nao foi capaz de seguir a tendéncia da curva de
poténcia nos dias atipicos, presentes na maioria dos conjuntos
de testes, e portanto teve o pior desempenho dos preditores.

Da Figura 15, nota-se que o modelo de persisténcia e o
método ARIMA mostraram os maiores erros absolutos, com
modelo de persisténcia registrando picos de erros maiores que
200 kW e o ARIMA no dia atipico registrando erros maiores
que 500 kW. As combinagdes de redes neurais mostraram-se
robustas, registrando baixos valores de erro absoluto de uma
forma geral.

V. CONCLUSOES

As combinacdes dos modelos de redes neurais artificiais
propostos neste trabalho registraram MAPE menor que 3% e
MAE méximo menor do que 21 kW para todos os conjuntos
de testes no horizonte de previsdo de 15 minutos. O modelo de
persisténcia, apesar de ser um modelo simples, apresentou um
bom desempenho para o horizonte de previsdo de 15 minutos,
com erros MAPE e MAE menores do que 4,5% e 35 kW.
O ARIMA, por nao ter apresentado um bom desempenho na
previsdo das curvas de poténcia nos dias atipicos registrou os
maiores erros € mostrou o pior desempenho entre os preditores
aplicados no trabalho. Apesar de bom desempenho, o modelo
de persisténcia mostrou picos de erro absoluto atingindo
magnitudes superiores a 200 kW, o que reforca a ideia da
aplicacdo de métodos mais robustos. Como prospeccido de
trabalhos futuros pretende-se avaliar o desempenho de redes
realimentadas na tarefa de previsao.
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