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Resumo

Neste artigo apresenta-se uma metodologia para a filtragem de séries temporais, com aplicagdo
em séries de alta freqiiéncia. Esta metodologia tem como objetivo detectar e substituir as irregularidades
da série temporal que podem comprometer a etapa de modelagem. S3o detalhados o modelo linear
dinamico utilizado para detectar os valores e o emprego do Fator de Bayes. Na interpolagao de
valores faltantes utiliza-se o Cubico Suavizado. O desempenho da metodologia proposta ¢
avaliado a través de varios testes onde as irregularidade foram simuladas.

Abstract

In this article a methodology for filtering time series is presented, with application to high
frequency series. The goal of this methodology is to detect and to substitute the irregularities of the time
series that can produce distortions on the modeling stage. The dynamic linear model and the Bayes factor
tool, used to detect outlier values are detailed. To interpolate the missing values, the Smoothing Cubic

is used. The performance of the methodology is evaluated using some tests where the
irregularities had been artificially created.
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Introducio

A exemplo do que ocorre mundialmente, o setor elétrico brasileiro vem passando por
transformagdes profundas ao longo dos tltimos anos. Diante deste novo contexto, a previsdo de
carga de curtissimo prazo assume uma importancia vital, servindo de base tanto para o calculo
do prego futuro da energia elétrica, quanto para a programacgdo do despacho 6timo das usinas
do sistema realizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) que se encarrega da
operacdo do sistema.

Com o objetivo de desenvolver um prototipo de um sistema computacional de previsao
das séries de carga elétrica a curto prazo para o ONS, foi realizado o Projeto Cahora, através de
uma parceria entre o Cepel e a PUC-Rio. Este sistema e os modelos implementados encontram-
se detalhado em Rizzo(2001). No entanto, o primeiro grande problema no desenvolvimento dos
modelos de previsdo foi a grande quantidade de irregularidades no sistema de aquisicdo de
dados como descrevemos a seguir.

O CNOS, situado em Brasilia, ¢ o responsavel pela consolidagdo das medi¢des da carga
das concessionarias de energia elétrica do sistema brasileiro. As leituras dos pontos de medi¢ado
chegam ao sistema de aquisi¢do de dados, via telemetria, a cada 20 (vinte) segundos
aproximadamente. A cada minuto, ¢ feito um registro do valor disponivel na leitura. Este
sistema de aquisicdo de dados estd sujeito a ocorréncia de irregularidades que podem ser
motivadas pela transmissdo de informagao, erros na consolidacdo dos dados ou imprevistos no
comportamento da carga ( ). Estas irregularidades podem ser descritas principalmente
como:

Ocorréncia de valores faltantes( ): quando ndo ¢ realizada a leitura de
nenhum valor de carga, durante o intervalo de um minuto.

Ocorréncia de : quando o valor registrado ¢ absurdo, discordante com o
comportamento esperado. Isto pode ser devido por exemplo a uma falha na medicao de algum
ponto de intercAmbio ou mesmo a problemas inerentes ao processo de envio da informacao.
Incluem-se nesta categoria os valores reais, correspondentes a eventos inesperados e
imprevisiveis como queda de carga, apagao.

Estas irregularidades prejudicam o desempenho de qualquer modelo de previsdo que seja
utilizado para prever as séries resultantes. Assim, antes de realizar a modelagem das séries de
carga de meia hora, foi desenvolvido um modulo de tratamento de dados. A partir do Filtro de

e (FMO) sdo corrigidas estas irregularidades transformando os registros de
minuto a minuto em séries historicas modelaveis estatisticamente, que podem ser agregadas
para trabalhar com freqiiéncias maiores (por exemplo. meia em meia hora).

O filtro de tém duas fungdes principais, Detecgdo de ,
declarando-os como valores faltantes a Interpolacdo de todos os valores faltantes resultantes.
Uma vez declarados os valores , esses valores devem ser substituidos por valores

concordantes a série, para passar a etapa de modelagem da série de carga elétrica.
Operacionalmente, ao final do dia, o sistema filtra os dados obtidos minuto a minuto.

Apos a aplicagdo do FMO sobre as séries minuto a minuto algumas irregularidades ainda
persistem nas séries filtradas. Estas irregularidades fujem aos padrdes esperados. Assim,
implementou um procedimento chamado de Filtro de Padrdes(FP), para detectar e substituir
estas irregularidades. O FP baseia-se na comparacdo das curvas diarias de carga com padrdes
estabelecidos via redes neurais.

Neste artigo se descreve a metodologia implementada para a detec¢do e interpolacdo de
valores faltantes. Sdo discutidos sucintamente aspetos teéricos do Modelo Linear Dindmico e
do fator de Bayes na deteccdo de irregularidades e do uso do Cubico Suavizado na
interpolagdo. Na secdo 5 mostra-se através de um exemplo o esquema de funcionamento dos
filtros. Na secdo 6 sdo descritos os resultados obtidos nas simulagdes realizadas para avaliar o



xxx‘v SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL - 8 a 11 de novembro de 2002, Rio de Janeiro/RJ -
SBPO A PESQUISA OPERACIONAL E AS CIDADES

desempenho da metodologia proposta.

2. Deteccio de Discontinuidades.

Para detectar os valores da série de carga, utilizou-se um Modelo Linear
Bayesiano com fator de desconto para a tendéncia e declividade e fator de escala para modelar
a varidncia das observagdes como proposto em West (1986). Para a deteccdo das
descontinuidades, utilizou-se o fator de Bayes, como descrito em West&Harrison(1986). Um
modelo mais simples foi também utilizado por Canton(1999) para detecgdo de irregularidades.
Como algumas descontinuidades importantes ndo se enquadravam a esta primeira
implementacdo, como as irregularidades que serdo descritas mais adiante, algumas
modificagdes ao procedimento original foram feitas para detecta-las. A seguir descrevemos
sucintamente o processo de detecgdo de

2.1. O Modelo Linear Dindmico (MLD)
Seja Y, a série temporal, o MLD ¢ descrito por:
Y, =EF8,+v, v, ~ N[0, V] corr(oy, vy )=0 2.1
0,=G, 0+, o ~NO,W, ]

onde t=1,...,T; Y, é o vetor de observa¢Ges da série no tempo t de dimenséo nx1; 6, é o vetor de
parametros de dimensdo kx1; contendo as componentes ndo observaveis do sistema (nivel,
declividade, sazonalidade, etc.); v, € w, sdo erros aleatorios normalmente distribuidos, onde v, e
w; sdo ndo-correlacionados.

Na formulacdo Bayesiana deste modelo devem ser especificadas as variancias dos erros
ou seja, as matrizes V, ¢ W.. O problema da evolugdo das variancias dos erros deve ser
solucionado, quando assumimos que elas sdo desconhecidas. Pole (1994), efetua o
aprendizado da variancia das observagdes V,, em funcdo do fator de escala ¢ que, no caso de
normalidade, é a propria precisdo da distribuicdo. A idéia é escalonar todas as variancias e
covariancias das equagdes de atualizagdo do MLD por ¢. As equagdes recursivas do Filtro de
Kalman sao ainda validas, porém as distribuigdes condicionais a ¢ serdo normais enquanto que
as marginais serdo t de Student com os graus de liberdade da correspondente distribuigdo
marginal de ¢. Trabalhando-se com Vi=¢"', 0 modelo (2.1) pode ser rescrito como:

Y. =F0 +v, v,~NO0,6"] (2.2)
et = Gt'et—l +o, o ~N[0, W:‘ifl]

Para determinar a matriz W,, sera utilizada a formula¢do de fatores de desconto,
introduzidos por Harrison (1965). A idéia baseia-se na consideragdo que o contetdo
informativo de uma observagdo decai com sua idade. Assim, a varidncia a priori no tempo t é
calculada como funcdo da varidncia a posteriori no tempo t-1, determinada por um fator de
desconto & ( 0<6< 1), que representa a quantidade de informagdo perdida com o avango
temporal da série. Isto ¢ eqiiivalente a estabelecer a variancia dos erros do vetor de estado como
Wt=(6'1-1)Gth_1Gt, onde C.; ¢ a varidncia a posteriori do vetor de estado. Neste caso,
consideram-se fatores de desconto diferentes para cada componente do vetor de estado, como
em Ameen ¢ Harrison (1985). Assim, a matriz de desconto seria uma matriz diagonal
d=diag(8;,5,,..-,0n).

2.2 Filtro de Kalman

A seguir mostramos resumidamente, as equagdes recursivas do filtro de Kalman para
este modelo. As distribuigdes condicionadas ao valor de ¢ sdo as mesmas que no MLD com
variancias conhecidas e as distribuigdes marginais sdo obtidas a partir delas.
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Inicializacio.

Para o instante inicial t=0, assume-se uma distribuigdo Normal para a posteriori do vetor
de estado e a Gama para o fator de escala:

(0, 1Dy, ) ~ N[m,,C, 7' (¢|Dy) ~ Glny/2,d,/2]

Prioris no instante t

vetor de estado: a priori para 0, condicional a ¢ segue uma normal:
(et |Dt—la¢) ~ N[at,qu)’l] , onde Rt*(l)'1 =R,

fator de escala: a priori para o fator de escala ¢ segue uma distribui¢do Gamma:
(¢, |D.,)~G[n,,/2,d, /2], com média S.;=n,/d..;.

A priori incondicional (marginal) para o vetor de estado pode ser calculada a partir das
duas distribui¢des anteriores obtendo uma distribuicdo t de Student com n_, graus de

llbel‘dade (et | Dt—l) ~ Tn [at > Rt ] 5 Onde Rt:Rt* St—l .

t-1

Assim, a; ¢ R, sdo calculados como no modelo com varidncia conhecida, considerando
W,, calculada através dos fatores de desconto. Logo: a, =G,m,,, R, =8"G,C_,G!8" onde

8" =diag(5,"?,5,"%,...,8,""%) é a matriz de desconto.

Previsio 1 passo-a-frente

A distribuicdo preditiva condicional ao valor de ¢ ¢é: (Y1|Dt_1,¢)~N[ft,Q’:c|>‘1]
comf, =F'a, Q/ =1+F'RF,.

A distribui¢do incondicional (marginal) para a distribui¢@o preditiva pode ser calculada a
partir da distribui¢do anterior e da priori para ¢ obtendo-se uma distribui¢do t de Student com
n., graus de liberdade: (Y|D_)~T, [f.Q], com Q=S,,Q . Este resultado ¢ similar ao que €

t-1
obtido com variancia conhecida, se considerarmos como estimativa pontual para ¢ até o
instante t-10 valor esperado da priori S;:

*

Q =S +F'RS_F ouQ =S +F'RF
Posteriori (Atualizagdo)
fator de escala: A posteriori para o fator de escala ¢ obtida via Teorema de Bayes como:

p@®|D.;,Y)~G[n,/2,d,/2], onde n,=n_, +1, d,=d_,+€/Q € ¢, sdo as innovagdes no instante t.

vetor de estado: levando-se em consideracdo as distribui¢des condicionais p(6; | D¢1, ¢)
e p(Yt|Dt_1, ®) que sdo normais, obtém-se a distribuicdo conjunta de Y, ¢ 0, ¢ a seguir, a
distribuigdo condicional para 8, dado todos os valores observados : (0, |D[ ,0)~N[m,,C;¢™"']
onde m, =a, +R'Fe /Q. e Ci¢"' =¢"'(RI-R'F,F, RI/Q’)

A distribui¢do incondicional (marginal) é obtida por integracdo da densidade anterior
p(6, |D,) =J.p(61,¢|Dt)d¢ obtendo-se  assim novamente uma t de Student

(9t|Dt) ~T, [m,,C,] onde C, =C;S, e S, ¢ a estimativa pontual para o fator de escala. Sob

. ~ * ~ .
estas consideracdes, lembrando-se que R=R; S, | as equagdes podem ser rescritas como:

St " -
m, =a +R Fe/Q,, C, = S—(Rt ~-R,F F R, I/Qt)

t-1
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2.3 Fator de Bayes

O conceito de fator de Bayes foi desenvolvido por Jeffreys (1961), e constitui uma
ferramenta muito Util para testes de hipoteses e selecdo de modelo. O fator de Bayes ndo ¢ mais
do que a razdo entre a verossimilhanga do modelo padrdo e a verossimilhanga de um modelo
alternativo, e no contexto das séries temporais ¢ utilizado como medida da capacidade preditiva
do modelo. Assim, uma ampla discussdo, no contexto classico e bayesiano com multiplas
referéncias e aplicagdes pode ser encontrada em Kass&Raftery(1995).

West (1986) propde um esquema de monitoramento seqiiencial do modelo, baseado no
fator de Bayes. Este esquema, discutido também em Harrison&West (1986), valida
continuamente a capacidade preditiva do modelo, sob a abordagem bayesiana. Como o objetivo
¢ desenvolver uma ferramenta sensivel as falhas locais do modelo, adapta-se o conceito de fator
de Bayes. Seja A o modelo alternativo e pa(Y; | D.1) a sua distribuigdo preditiva, define-se
entdo o fator de Bayes como:

Qt (k) = p(y[ 9eeey y[—k+l

Do )/pa s YinuPex) 1<k <t

Se considerarmos Q(0)=1 V t, tem-se a seguinte expressdo recursiva para € (k):
Q,(k)=H,Q_(k-1),onde H, ¢ o fator de Bayes baseado somente em y;:

H, =p(y,|D.)/p,(y.|D..)-

Dada uma alternativa adequada, um valor para H; menor que 1 e significativamente
pequeno, ¢ uma indicagdo da existéncia de descontinuidade na série. H; indica a existéncia de
um outlier potencial mais em casos de mudangas pequenas o graduais os fatores de Bayes
individuais ndo sdo suficientemente pequenos para indicar falha no modelo. Faz-se necessario
entdo a utilizagdo conjunta da quantidade Q¢(k) que avalia o modelo frente ao modelo
alternatico nos k instantes pasados. Assim, valores pequenos de (k) sugerem uma possivel
mudanga no passado. O algoritmo, como proposto por West(1986) resume-se a seguir:

Passo 1. Calculamos seqiiencialmente as quantidades L, e ¢, definidas por: L=H;min(1,L.,) e
oy +1; se L_ <l

o comprimento da descontinuidade: 0, = {
1; se L =1

Passo 2. Determinar a descontinuidade
A. Se H1, y, € consistente com o modelo S, ir a B.
Sendo (Hi<7), y; é ,ira3A.
B. Se L7, sistema sob controle ir a 3B.
Sendo, (L<t,) or (£ >Q), mudanga estrutural. ir a 3A.
Passo 3. Atualizacao

A. Rejeitar a observagao y,. Atualizar as equagdes do Filtro de Kalman incrementando a
incerteza: m=a,, C= 8C,

B. A seqiiéncia do modelo ¢ satisfatoria. Atualizagdo padrao das equagdes do Filtro de
Kalman.

Quando /=1 a descontinuidade é do tipo “transiente”. Um valor ¢ >1 indica uma
mudanga estrutural que comegou no instante t- £ +1. Quando £ >Q, mesmo que L1, podemos
admitir que neste instante esteja ocorrendo uma mudanga lenta, a partir do instante t- £ +1.

No modelo considerado, as distribuigdes preditivas seguem uma t de Student
(Y,D_)~T, [f.Q]- Se considerarmos o modelo alternativo baseada no uso do "power

t-1
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discounting” como em Smith(1979), chegaremos a considerar uma densidade preditiva mais
difusa, isto é com a mesma média e varidncia e Qa, tal que Q=p°Qa.. E necessario ainda
estabelecer os valores para t (real positivo), p(real entre 0 e 1) e Q(inteiro). Uma discussdo
desta escolha pode ser encontrada em West&Harrison(1986) ¢ West(1986). Seguindo suas
sugestdes trabalhamos com p=0.4 ¢ 1=1.5, Q=6.

Pelas caracteristicas proprias da série trabalhada, foram necessarias algumas alteragdes
no modelo proposto por West(1986). Nele, quando estamos em presenca de qualquer tipo de
descontinuidade a adaptacdo do modelo deve ser feita de tal modo que permita os cambios.
Assim a matriz de variancias da posteriori ¢ multiplicada por um fator maior do que um. Este
fator, pode ser uma matriz, permitindo uma inflagdo diferente para a variancia a posteriori de
cada componente. Isto também ¢ aconselhado no caso de presenca de

Este algoritmo deve identificar e mudangas estruturais. Em nossos dados ha
existéncia de 2 e até 4 consecutivos, sem que isso signifique uma mudanca estrutural.
Se utilizarmos diretamente a metodologia proposta por West, o incremento da incerteza do
modelo frente a um dificultara a detecgdo posterior de outros . Como o objetivo
aqui ndo ¢ a modelagem e sim a detec¢do de descontinuidades, o incremento da incerteza so
sera efetuado quando detectamos uma mudanca estrutural, ficando inalterada quando um

¢ detectado. Por outro lado, nossos dados apresentam intervalos grandes com

, por esta razdo, incrementos consecutivos na matriz de variancias, fariam esta ir para
infinito, inutilizando numericamente o sistema de detec¢do de . Assim, decidiu-se ndo
incrementar a varidncia em presenca de

Pela natureza das observagdes, quedas estruturais bruscas ndo podem acontecer porque
a carga ndo pode ter uma variacao forte de um minuto para outro, Assim os valores outliers e as
mudangcas estruturais devem ser substituidos. Quando uma mudanga estrutural é detectada e cla
¢ permanente, sdo substituidos todos os valores numa vizinhanc¢a do inicio da queda.

3. Interpolacao de Missing values

Varias metodologias para estimagdo de valores faltantes em séries temporais tem sido
propostas na literatura. Tém sido amplamente utilizadas as alternativas paramétricas
(Brubacher, S. R. (1976)), que utilizam um modelo estatistico para ajustar os dados,
utilizando-o depois na interpolagdo. Ferreiro (1987), Harvey & Pierse (1984) and Ljung (1989)
utilizam esta abordagem.

Uma primeira idéia na substituicdo dos valores faltantes e foi a utilizacado do
modelo Bayesiano ajustado na etapa de declaragdo de outlier, substituindo estas observacgdes
pelas previsdes um passo-a-frente feita no instante anterior. Contudo, sendo que existiam
trechos de dados com muitas observagdes faltantes (ou declaradas outlier) consecutivamente, as
vezes por mais de uma hora (60 observagoes) foi preciso abandonar estas técnicas pois nestes
casos quando o horizonte de previsdo cresce a previsdo ndo oferece bons resultados.

A grande dificuldade nesta abordagem € que a identificagdo do modelo e a estimagao dos
parametros ficam comprometidas em presenga de valores faltantes (Stoffer (1986)). Alguns
autores propdem processos iterativos de estimagdo para robustecer o ajuste do modelo como em
Pourahamdi (1988) e também o algoritmo EM, proposto por Little&Rubin (1987) tem sido
aplicado na interpolacdo de valores ausentes. Nestes casos, os procedimentos iterativos tornam
o procedimento computacionalmente custoso ficando invidvel quando trabalhamos com alto
volume de dados. Assim, decidimos utilizar o cubico suavizado que ja foi utilizado na
interpolagdo de séries temporais por Gordon (1996) e no tratamento de valores faltantes em
Koopman (1991) e Koopman et al (1998).
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3.1 Spline Cubico Suavizado.

0 cubico suavizado (SCS) ¢ uma das técnicas nao paramétricas que mais tem sido
aplicadas nos problemas de interpolagdo em séries temporais (Ver Ferreiro (1987) ¢ Koopman
(1998)) com bons resultados. Este método tem sido utilizado em alguns pacotes comercias

tais como o SsfPack (Koopman (1998Db)).

A idéia subjacente no cubico, ¢ o ajuste de um polinomio de terceira ordem. Este
ajuste se efetua através de um modelo de espago de estado que representa o , utilizando o
Filtro de Kalman Suavizado, como descrito em Kohn & Ansley (1987). Este tipo de modelo
leva em consideracao todos os valores disponiveis e ndo sé trés pontos.

Weinert (1980) definem de modo geral o conceito de suavizado, discutindo o
problema e estabelecendo a existéncia e unicidade das solu¢des. Kohn e Ansley (1987)
discutem o caso particular de polinomiais definido como a seguir:

Seja ty, t,,...tn, 0s valores de tempo onde o valor da fungao f é conhecida. O problema de
interpolagdo por polinomial suavizado consiste na procura do polindmio f que minimize
a fungdo de perda:

N

i=1

1
v, —fe)f +@)f L)
onde L € o operador diferencial L=d"/dt™ e quando m=2, teremos o cubico suavizado ¢ a
funcdo de perda consistira na integral do quadrado da curvatura, sendo que a solugdo pode ser
procurada de tal forma que Y,=f(t;). Wahba(1978), Weinert (1980) representam o

como o limite da esperanga condicional de um processo estocastico. Isto permite, uma vez
obtida a representacdo de espaco de estado do modelo estocastico, estabelecer algoritmos

eficientes de ajuste do cubico suavizado, através das equagdes recursivas do filtro de
Kalman suavizado(Kohn &Ansley (1987), Koopman(1991), Koopman (1998)).

No caso em que o numero de valores faltantes consecutivos ¢ pequeno, o cubico
suavizado oferece uma boa solucdo. Nao entanto, quando existem muitos valores faltantes
consecutivos a interpolar o ndo consegue refletir todas as nuangas da curva de carga,
porque a solugdo e suave. Foi por isso que pensou-se em substituir o valor faltantes por uma
combinagdo convexa entre o cubico e um valor que refletisse o padrdo da curva de carga.

Seja Y, a série de carga minuto a minuto. Suponha que Y, ¢ um valor faltante no instante
t=t,. Dito valor faltante sera substituido pela combinagdo linear e convexa dos valores S; e TY..
Isto é: Y,=aTY,+(1-a)S,, onde S; € o valor interpolado via cubico suavizado e¢ SY,
valor de carga correspondente ao mesmo instante de tempo do dia com padrao de carga mais
parecido ao dia atual. Dada a curva de carga, o procedimento procura um trecho parecido ao
intervalo [t-trecho,t-1] onde t € o instante correspondente a Y, o valor a substituir. O critério
utilizado para selecionar o trecho parecido ¢ o do menor erro quadratico médio, depois de
ajustar ambos intervalos para terem a mesma média.

4. Filtro de Padroes

Apos a aplicagdo do Filtro de sobre as séries minuto a minuto
algumas irregularidades ainda persistem nas séries filtradas. Estas irregularidades estdo
referidas aos padrdes esperados. Acontece, por exemplo, que a curva de carga de certo dia ndo
corresponde com o padrio esperado para esse dia, no entanto nao existem que tenham
influenciado, na agregacdo, para a existencia desta anomalia. Para solucionar isto decidiu-se
implementar um filtro de padrdes sobre a série agregada de 30 em 30 minutos.
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4.1 Metodologia do Filtro de Padraes.

Em trabalho anterior, Sobral (1999) estabelece, através de uma rede neural de Kohonen
(de 4x4), uma classificacdo dos tipos de curva de carga horaria para a concessionaria do
Sudeste. Nesse trabalho, os dias foram agrupados segundo o padrdo de carga horaria e foram
obtidos os seus respectivos prototipos. Estes prototipos servirdo de base para a implementagio
do filtro de padroes.

Como a ideia € comparar os protdtipos com a série de carga de 30 em 30 minutos,
utilizaram-se os mesmos grupos, obtidos por Sobral(1999). Partindo dos prototipos da carga
horaria dos grupos, se obtém, via interpolagdo linear, os prototipos da curva de carga de meia
em meia hora. Para cada dia d, temos a curva de carga de 30 em 30 minutos e devemos analisar
se ela esta fora ou ndo do padriao esperado. Para isto seleciona-se, dentro do conjunto de
prototipos, aquele que resulta mais adequado, considerando por exemplo, 0 que minimiza a
estatistica MAPE( ). Considerando que o objetivo aqui ¢ avaliar
o padrao de carga e ndo sua média, no calculo do MAPE faz-se com que ambas curvas (a curva
diaria e o prot6tipo) tenham a mesma média. Se 0 MAPE do protétipo mais proximo ¢ maior do
que o limiar especificado, considera-se que esse dia esta fora do padrio e deve ser substituido.

A substituicdo ndo se efetua no dia todo, porque pode acontecer que nem todos os
intervalos do dia sejam responsaveis pela falha no padrdo. Assim, divide-se o dia nos seguintes
intervalos: 00:00h as 05:30h, 06:00h as 11:30h, 12:00h as 14:30h, 17:00h as 19:30h, 20:00h as
23:30h. Com eles, comprova-se quais tem o0 MAPE maior do que o limiar. Esses intervalos
foram substituidos pelos respectivos intervalos da curva do prototipo ajustada para ter a mesma
média que a curva do dia em estudo. O limiar escolhido para o MAPE foi de 5%. A primeira
vista, este valor pode parecer pequeno demais, mais cabe lembrar que as duas curvas de carga
(a do dia e a do protétipo) foram obrigadas a ter a mesma média. Para escolher esse valor,
observou-se o comportamento desta estatistica para varios dias incluindo alguns dias que
tinham sido considerados pelos especialistas como fora de qualquer padrao.

5. Tlustrando o Funcionamento

Para mostrar o funcionamento da metodologia proposta para a deteccdo de e
interpolacdo de valores faltantes, apresentamos os resultados obtidos, aplicados as séries
minuto a minuto de uma concessionaria do Sudeste. Pelo volume de dados apresentamos os
dados correspondentes ao més de Agosto de 1999, computando-se observagdes 44640
observagoes. Delas, 189 (0,42%) eram faltantes e 159 (3.04 %) foram declaradas
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Figura 5.1- Série de Carga minuto a minuto da concessionaria do Sudeste para o més de Agosto

(a) Série Original. (b) Outliers detectados.
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Se utilizamos procedimento proposto para substituir os valores faltantes e da
série de carga da concessionaria do Sudeste para o més Agosto, apds a deteccao de
como na Figura 5.1, obteremos o seguinte resultado:
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Figura 5.2- Série de Carga minuto a minuto para o més de Agosto
(a) Série Original. (b) Série com os outliers e missing substituidos.

Enquanto a substituicdo dos valores pelo método proposto, é preciso apontar o fato que
quando o intervalo de valores faltantes consecutivos comec¢a a aumentar, o desempenho do

cubico na substituicdo dos valores faltantes piora. Isto se deve a que qunado o intevalo
de valores ¢ muito espagado o spline cubico ajustado apresenta uma curvatura mais acentuada,
afastando-se do padréo esperado para a carga.
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Figura 5.3- Série de Carga Agregada de 30 minutos em 30 minutos para o més de Setembro. (a
Série Original, (b) Série Ajustada.

6. Testes e Resultados.

Para validarmos a metodologia para a filtragem de séries temporais foram realizados
varios testes utilizando uma amostra base trés meses de dados minuto a minuto de duas
concessionarias, uma do Sudeste e outra do Sul. Foram seclecionados da amostra de cada
concessionaria, 10 dias comuns (segunda a domingo sem feriados e sem eventos especiais) ¢ 6
dias de eventos especiais e feriados, formando dois tipos de conjuntos de dias. Criaram-se
artificalmente irregularidades em cada uma das série e foram realizados 1 teste de , 2
tipos de testes para valores faltantes e 1 teste de padrées conforme serdo descritos. O
experimento foi realizado separadamente para dois subconjuntos de condi¢do de carga:
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Condic¢ao de carga na ponta e fora da ponta.

Serdo realizados trés tipos de teste de valores faltantes e para as duas
concessionarias, para cada um dos dois tipos de conjuntos de dias (dias comuns ¢ dias de
eventos especiais ¢ feriados)e para cada um dos dois subconjuntos de condigdo de carga (na
ponta e fora da ponta), num total de 24 testes. Na avaliagdo dos testes, considerou-se a
estatistica MAPE (Erro absoluto percentual médio) ou o percentual de acerto conforme o tipo
de teste.

6.1 Teste de Outliers.

Para este teste, foram gerados artificialmente no conjunto de instantes de tempo
descrito na tabela Al (Anexo 2). Nas observagdes escolhidas para serem gerados,
aumentou-se em 50% o valor da carga real, ou seja, se no minuto considerado o valor da carga
era de 1000, este foi substituido por 1500, Os dados resultantes foram entdo passados pelo filtro
de outlier. O filtro detectou os valores de em todos os instantes em que eles foram
gerados. Logo o percentual de acertos foi igual a 100%.

6.2 Teste de Missing Values

Foram considerados dois tipos de valores faltantes: seqiiéncias de curta duracdo e
seqiiéncias de longa duracio.

6.2.1 Teste de Missing de curta duracio

Nos dados originais, foram declaradas como missing trés seqiiéncias com 15 minutos de
duracdo. As seqiiéncias declaradas como valores ausentes, que assumiram valor de carga -
999.99, aparecem na tabela A2 (anexo2). As mesmas seqiiéncias de valores faltantes foram
consideradas para ambas as concessionarias.

Foi computado o MAPE do valor preenchido pelo filtro em relagdo ao valor real para
cada seqiliéncia de valores faltantes, para cada dia, para dia especial, para dia comum, no
horario de ponta e fora de ponta e 0 MAPE Geral. Os resultados aparecem na tabela 1.

Tabela 1: Resultados do filtro — missing de curta duracio

MAPE
Sul Sudeste
Demanda na Ponta 0,0463 0,0846
Demanda Fora da Ponta 0,0595 0,0739
Dia Especial 0,0604 0,0842
Dia Comum 0,0449 0,0792
GERAL 0,0507 0,0811

Os resultados obtidos com a aplicacdo do filtro em seqiiéncias de curta duragdo podem
ser considerados bons, em termos de MAPE, todos menores que 0,1%. Tanto para dias comuns,
quanto para dias especiais, os valores maximos dessa medida foram inferiores a 0,118% e
0,125%, para Sul e Sudeste, respectivamente. Os valores médios situaram-se entre 0,04% e
0,061% no Sul e entre 0,07% ¢ 0,085% no Sudeste.

6.2.2 Teste de Missing de longa duracao.

Foram geradas duas seqiiéncias de valores faltantes para os dias selecionados. Para o
subconjunto de condic¢do de carga fora da ponta foi considerada uma seqiiéncia com duragdo de
3 horas, sempre no intervalo de 13:15 a 16:14 (tanto para as concessionarias quanto para os
tipos de dias). Para o subconjunto de condi¢ao de carga na ponta foi considerada uma seqiiéncia
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com duragdo de 2 horas, sempre no intervalo de 18:30 a 20:29 (tanto para as concessionarias
quanto para os tipos de dias). Todas as seqiiéncias declaradas como faltantes assumiram o valor
—9999.99. Foram computados o MAPE do valor preenchido pelo filtro em relagdo ao valor real.
Estes valores encontram-se na tabela 2 ¢ além do valor por intervalo, aparecem consolidados
por dia, por tipo de dia e o valor geral.

Tabela 2: Resultados do filtro — missing de longa duracio

MAPE
Sul Sudeste
Demanda na Ponta 0,0233 0,0476
Demanda Fora da Ponta 0,0657 0,0562
Dia Especial 0,0429 0,0603
Dia Comum 0,0387 0,0455
GERAL 0,0403 0,0510

Os resultados obtidos com a aplicacdo do filtro continuam sendo bons quando
consideraras seqiiéncias de longa duragdo. Tanto para dias comuns, quanto para dias especiais,
os valores maximos dessa medida foram inferiores a 0,062% e 0,105%, para Sul e Sudeste
respectivamente. Os valores médios situaram-se entre 0,023% e 0,066% no Sul e entre 0,045%
e 0,061% no Sudeste.

6.3 Teste de Padroes

Os dados utilizados para este teste foram previamente filtrados e agregados em série de
trinta em trinta minutos. Assim, estes dados ndo apresentam nenhum outro tipo de
irregularidade. Para introduzir uma irregularidade no padrdo de carga, cada dia foi substituido
pela sua média, a fim de que esse dia tivesse um padrdo nio esperado. Foram computados o
MAPE dos valores preenchidos pelo filtro em relagdo aos valores reais. Os procedimentos para
obtencao dos protdtipos da curva didria das concessionarias estdo detalhados no Anexo 1.

Tabela 3: Resultados das concessionarias

Dia Sul . Sudeste .
Mape x Dia Mape x Dia
MAPE Dia Especial 0,1383 0,0964
MAPE Dia Comum 0,1344 0,1279
MAPE Total 0,1359 0,1161

Os resultados obtidos com a aplicagdo do filtro de padroes em seqiiéncias de 30 em 30
minutos mostraram-se bons. Tanto para dias comuns, quanto para dias especiais, os valores
maximos dessa medida foram inferiores a 0,3008% e 0,2561%, para Sul e Sudeste,
respectivamente. Os valores médios situaram-se entre 0,1383% e 0,1344% no Sul e entre
0,0964% e 0,1279% no Sudeste.

7. Conclusoes

Neste artigo foi apresentada uma metodologia para a filtragem de séries temporais com
alta freqiiéncia de observacdes. A metodologia proposta foi implementada para solucionar um
problema real do sistema elétrico brasileiro. Ilustra-se a metodologia utilizando séries de
demanda elétrica de duas concessionarias, uma do Sudeste ¢ outra do Sul. Os procedimentos
foram testados via simulagdo para varios tipos de dias e de irregularidade. Os resultados
avaliam a performance da metodologia proposta: em todos os casos os resultados obtidos
apresentaram erros com MAPE menores do que 1%, sendo ligeiramente superiores para os dias
especiais como era esperado e para a concessionaria do Sudeste.
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ANEXO 1. PROTOTIPO DE CARGA PARA AS CONCESSIONARIAS.

Os prototipos de Carga utilizados como base para o filtro de padrdes foram determinados
segundo a metodologia proposta por Sobral(1999). No caso do Sudeste utilizaram-se os
proprios resultados obtidos por Sobral(1999). Partindo de uma rede de Kohonen de 4x4, foram
obtidos inicialmente 12 prototipos, reduzidos posteriormente para 9, segundo consideracdes
discutidas na referéncia supracitada.

Seguindo esta metodologia, forma obtidos os prototipos para as curvas de carga horaria
do Sul, utilizando uma rede de Kohonen de 2x3, obtendo 6 protétipos. Os prototipos obtidos,
para as curvas de carga horéaria, foram transformados em prototipos de curva de carga de 30 em
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30 minutos a través de interpolagdo linear. Os prototipos sdo armazenados em arquivos,
contendo matrizes de 9x48 e 6x48 para Sudeste e Sul, respetivamente, onde cada linha contem
o padrdo da curva de carga de 30 em 30 minutos para cada grupo o prototipo.
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Figura 9. Protétipos de curva de carga de 30 em 30 minutos. a) Sudeste, b)Sul.
ANEXO 2 OBSERVACOES GERADAS PARA SIMULACAO.
Tabela A1:Observacdes onde foram gerados os outliers
Dia de Evento especial ou feriado Dia Comum
Data Dia da semana Horas Data Dia da semana Horas
24 —Dec/99 | Dia Especial | 06:00 ; 15:00; 19:00 | 07 — Dec/99 3a-Feira 07:00 ; 16:00; 20:00
31 —Dec/99 | DiaEspecial | 06:10; 15:10; 19:10 | 11 — Dec/99 Sabado 07:10; 16:10; 20:10
01 — Jan/00 Feriado 06:20 ; 15:20; 19:20 | 12 — Dec/99 Domingo 07:20 ; 16:20; 20:20
06 — Mar/00 Carnaval 06:30 ; 15:30; 19:30 | 13 — Dec/99 2a-Feira 07:30; 16:30; 19:30
07 — Mar/00 Carnaval 06:40 ; 15:40; 19:40 | 16 — Dec/99 S5a-Feira 07:40 ; 16:40; 20:40
08 — Mar/00 Carnaval 06:50 ; 15:50; 19:50 18 — Dec/99 Sabado 07:50 ; 16:50; 20:50




xxx‘v SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL - 8 a 11 de novembro de 2002, Rio de Janeiro/RJ

A PESQUISA OPERACIONAL E AS CIDADES
SBPO



