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Resumo

A previsdo do consumo energético é uma necessidade para a gestao eficiente das smart grids,
dos programas de demand response e da gestao da eficiéncia energética de uma habitagao. Isto
deve-se ao facto de, ao obter informagao sobre o eventual estado futuro do sistema elétrico, ser
possivel tomar medidas preventivas que permitam ao produtor de energia uma melhor gestao da
produgao. Numa outra perspetiva, e sob o ponto de vista do consumidor, é possivel identificar
padroes de consumo e planear o consumo energético eficientemente, beneficiando de menores
custos.

O presente trabalho de estigio, a decorrer na empresa Whitesmith, terd como objetivo
contribuir para o desenvolvimento da plataforma Unplugg, especificamente para a definigao e
elaboragao de um modelo de previsao, clustering de séries temporais e detecao de change-points.
A literatura aponta no sentido de que os modelos ARMA, ARIMA, SARIMA e Holt-Winters
apresentam bom desempenho na previsao do consumo a curto e médio prazo. Para a previ-
sao do consumo energético serd, portanto, utilizada uma abordagem baseada em modelos de
séries temporais uni-variados e multi-variados que permitem a previsdo do consumo energético
residencial. Serdo comparados modelos, janelas de historico e previsao, aplicagao de filtros,
transformacdes, utilizagdo de diferentes tipos de histérico e, ainda, a utilizagdo de variaveis
exogenas de fatores ambientais. Adicionalmente serao efetuados clusterings de séries temporais
para vérias granularidades do consumo de séries temporais normalizadas e nao-normalizadas
para o efeito de previsdo em bloco e da tipificagdo de padroes de consumo. Para tal, ao longo
do primeiro semestre foi efetuada uma investigagdo extensiva sobre as tematicas relacionadas
com o problema a solucionar, bem como a exploracao das solugoes HEM ja implementadas.
No segundo semestre foram analisados e caracterizados os dados provenientes de clientes reais,
implementadas as solugoes estudadas, efetuados testes e obtidos resultados com o objetivo da
determinagao da configuracao adequada a uma previsao eficiente individual e em bloco e do
desenvolvimento de uma adaptacdo dindmica as rotinas dos consumidores residenciais. O re-
sultado obtido deste trabalho foi uma configura¢do com base no modelo SARIMA cujo valor
médio de MAPE ¢ de cerca de 33.8%, 34.1% e 20.7%, para as granularidades horaria, octa-
horaria e diaria, respetivamente, que esta presentemente a ser posto em produgao num sistema
que ird analisar 10 000 habitagées. O modelo desenvolvido neste trabalho sera utilizado como
validagao para novas iteragoes com sucessivas melhorias do mesmo.

KeyWords: ARMA, ARIMA, Clustering, Consumo de eletricidade, CUSUM, Detecao de change-
points, Diebold-Mariano, DTW, Holt-Winters, Inferéncia Bayesiana, K-Means, Métodos de previ-
sao, MSE, SARIMA, SARIMAX, Série temporal






Abstract

Electricity consumption forecasts are an essencial part of an efficient management of smart
grids, demand response programs and household consumption. This is due to the fact that in-
formation about the future state of the electric system aids in the planning of energy production
allowing the producer a more efficent energy generation approach. A end-consumer will also
benefit from this information as it will allow him to identify electricity consumption patterns
that, with the aditional information of future dynamic electricity prices, will promote a more
efficient management of electricity consumption which may result in a cheaper electricity bill.

This internship, at Whitesmith, will contribute to the Unplugg platform, namely with the
development of a forecasting model, clustering of time series and change-point detection. The
state of the art shows that the models ARMA, ARIMA, SARIMA and Holt-Winters have
proved to be very efficient in short to medium term forecasting. Forecasting of residential elec-
tricity consumption will be the main subject of this report and the aforementioned models will
be compared to determine the best model for this kind of problem. Factors that influence fore-
casting performance, such as the sizes of historic and forecasting windows, the incorporation of
exogenous variables of environment conditions, filters, transformations and historic types will
be studied in this project. The clustering of normalized and non-normalized timeseries will
also be addressed as it will allow bulk forecasting of time series and the segmentation of types
of clients by their consumption patterns. Therefore an extensive investigation has been made
regarding the context of Home Energy Management, in which this interniship is integrated,
as well as the state of the art. Many solutions were implemented, compared and combined in
other to determine the best configuration to create an eficient forecasting model that adapts
to the residential consumer’s dinamics. A dataset with real consumption data was the focal
point of this study. It follows that the best configuration is based on a SARIMA model with
the average MAPE value of about 33.8 %, 34.1 % and 20.7 % for hourly, eight-hourly and daily
data, respectively. This configuration is currently being used by a system that will evaluate 10
000 dwellings. The model developed in this study will be used as validation for new iterations
with successive improvements of the system.

KeyWords: ARMA, ARIMA, Bayesian inference, Change-points detection, Clustering, CUSUM,
Diebold-Mariano, DTW, Electricity consumption, Forecasting methods, Holt-Winters, K-Means,
MSE, SARIMA, SARIMAX, Time series
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1 Introducao

O estagio, do qual se apresenta agora o relatorio, foi levado a cabo na Whitesmith (WS), uma
empresa de consultadoria focada no desenvolvimento de produtos de software e hardware, sediada
no Instituto Pedro Nunes, Coimbra.

O trabalho a ser exposto neste relatorio enquadra-se no contexto da plataforma Unplugg. Esta
plataforma, a ser desenvolvida pela WS, tem o objetivo de retirar informagoes tteis no sentido da
redugao do consumo energético. Deste modo, suporta um sistema de gestao energética residencial,
acessivel através de uma pagina web, em que o processamento correspondente & gestao e anélise
dos dados é realizada na cloud. Neste website é possivel inserir dados de consumo energético
manualmente ou, caso o utilizador possua smart meters ou smart plugs, associar dispositivos a
plataforma para que dados de consumo sejam recolhidos automaticamente. A partir dos dados
de consumo disponibilizados é possivel retirar informagoes uteis. Os modelos implementados, que
constituem a componente de inteligéncia, analisam os dados e fornecem informagoes que irao motivar
os utilizadores para uma gestao mais eficiente da sua energia elétrica. Neste contexto, a plataforma
inicial suportava modelos da desagregacao do consumo, detecao de standby, entre outros.

O estagio tera como objetivo contribuir para o desenvolvimento de modelos inteligentes da pla-
taforma Unplugg. Este projeto enquadra-se no &mbito dos sistemas de Home Energy Management,
que é uma area relativamente recente, sendo necessério discernir quais os projetos mais relevantes,
quais os mais importantes para a empresa e, ainda, aqueles que serao passiveis de desenvolvimento
no tempo disponivel. De acordo com os objetivos atuais e planos futuros da WS para a plataforma
Unplugg, avalia-se como prioritaria a abordagem de dois aspetos: a elaboragao de um modelo de
previsao baseado no histérico do consumo energético.

A eletricidade é um recurso indispensavel para as economias, a nivel global, nacional ou local.
Um consumo responsavel, eficiente e bem planeado tornou-se uma necessidade para um bom re-
torno monetério, estabelecendo um conjunto de restrigoes essencial para delinear qualquer nova
infraestrutura. De forma a otimizar a sua utilizacdo, por razoes de carater ambiental ou por um
esforgo de manutencao de pregos competitivos, os servigos de fornecimento estdo constantemente
a tentar ajustar a produgao de energia a procura efetiva. Tradicionalmente, esta compatibilizagao
foi levada a cabo a nivel agregado (pafs ou regides extensas) mas, recentemente, o desenvolvimento
de Smart Grids abriu a porta para o controlo desagregado e otimizagao da producgao de energia
em ambientes restritos, como cidades ou parques industriais, e para a identificagdo de padroes de
utilizadores em escalas menores, como seja a utilizagao doméstica. No entanto, enquanto a procura
global é relativamente facil de prever e compreender, gragas a conjugacao de um grande ntimero
de elementos em todas as regioes, a previsao para elementos desagregados é muito mais dificil uma
vez que sdo muito maiores as variagoes e as incertezas[b|.

Embora haja uma variedade de fontes de onde podem ser obtidos dados de energia, analisar esses
dados é uma tarefa intrinsecamente dificil. Neste contexto, a previsao é incontornével e, quaisquer
que sejam as circunstancias ou horizontes de tempo envolvidas, indispensdvel num planeamento
adequado e eficaz.

A previsibilidade de um evento ou uma quantidade depende de varios fatores[6], incluindo:

e a quantidade de dados que estao disponiveis;
e quao bem estao identificados e entendidos os fatores que influenciam o fenémeno;

e se as previsoes podem afetar o comportamento do consumidor.
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As previsoes de consumo energético ou, mais especificamente, de consumo de eletricidade podem
ser altamente precisas, na medida em que todas as trés condigoes sao geralmente satisfeitas. Em
primeiro lugar, existe uma boa ideia sobre os fatores que contribuem para o consumo. FEste é
promovido por condi¢oes ambientais, com efeitos menores para aspetos de calendario, como feriados,
e com impacto, por vezes substantivo, das condigoes econdémicas. Desde que haja um histérico
suficiente de dados de consumo e condigoes relevantes é, em principio, possivel desenvolver um bom
modelo com previsdes precisas.

Existe, por vezes, a concegao errada de que as previsdoes nao sao passiveis de efetuar sobre
ambientes em mudanca. No entanto, um bom modelo de previsao capta também o comportamento
dindmico dos fenémenos sobre observagao.

A previsao tem de se adaptar a situagoes muito diferenciadas, que incluem diferentes janelas de
previsao baseadas em diferentes dados historicos, com padroes especificos como sejam, sazonalida-
des, tendéncias, possibilidade de alteragoes abruptas, entre muitos outros aspetos. Os métodos de
previsao também apresentam diferentes caracteristicas e graus de complexidade, desde um simples
algoritmo baseado na observagio mais recente (previsio naive) até estruturas complexas constitui-
das por combinagoes de modelos. O resultado da previsdo é muito relevante no contexto da gestao
eficiente do consumo energético, uma vez que disponibiliza informagao sobre o futuro, permitindo
um planeamento atempado nao s6 da producao de energia como do seu consumo com, nomeada-
mente, a redugao da energia gasta por aparelhos em standby. Torna-se, também, necessario recorrer
a ferramentas capazes de descobrir padroes dentro das grandes quantidades de informagao que sao
recolhidas, como por exemplo o clustering. O clustering é a principal técnica utilizada para a
particao de dados em grupos com base em propriedades internas inerentes aos dados, quando o
conhecimento a priori nao esté disponibilizado. Outro aspeto que deve ser abordado tem a ver
com a detegao de alteragdes nesses mesmos padroes, que ocorrem nos chamados change-points. No
contexto do consumo energético doméstico, estas alteragoes podem estar relacionadas com mudan-
¢as na rotina, avarias ou aquisigoes de aparelhos elétricos, periodos de férias, etc. Todas estas
alteragOes e as suas consequéncias alteram o paradigma, levando & necessidade de refazer o modelo
de previsao. A analise de todos estes aspetos leva & possibilidade de criagdo de servigos em torno
do consumo doméstico, promovendo uma gestao mais eficiente do consumo energético através de
sugestoes ou do controlo automéatico de aparelhos elétricos. Do ponto de vista da empresa forne-
cedora, a previsao em bloco dos seus clientes permite a gestao eficiente da distribui¢ao e produgao
de energia, enquanto que o clustering permitird a organizacao de clientes por tipo de padrao de
consumo. Esta analise ndo é trivial devido & sua forte componente humana, que injeta muita varia-
bilidade no consumo devido a situagoes de crise econémica, alteracoes da rotina e devido aos dados
que possuem granularidades reduzidas, o que limita a capacidade de previsao.

O objetivo deste projeto de estagio “Intelligence for Energy Efficiency and Comfort in the Smart
Home Domain” foi definido como a investigacao e implementacao de métodos de previsao do con-
sumo energético doméstico, bem como o desenvolvimento de outras ferramentas necessarias para
poder disponibilizar estas funcionalidades como “Machine Learning as a Service”, integrado no pro-
jeto Unplugg. Para tal, foram definidos como componentes deste servigo a criagao de modelos de
previsao, o clustering de séries temporais de consumo e a detegao de change-points. Desenvolvem-
se assim, nos modelos de previsao, capacidades de adaptacao dindmica a&s mudangas de consumo,
mesmo aquelas de carater mais abrupto.

Na Seccao 1, Introducgao, é efetuado o enquadramento do trabalho na area dos sistemas de
Home Energy Management, apresentando-se termos relacionados, para além da defini¢ao da proble-
maética associada & previsao do consumo energético, do clustering de séries temporais, e da detegao
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de alteracoes nos padroes de consumo. Na Sec¢do 2, Estado da arte, é apresentada a revisao
da literatura sobre as solugoes HEM consideradas relevantes. Na Secgao 3, Conceitos teoricos,
expoe-se os conceitos basicos de séries temporais, modelos de previsao, algoritmos de clustering,
detegao de change-points e métodos utilizados para a avaliagao dos resultados. necessarios a resolu-
¢ao do problema em questdo. As experiéncias a partir das quais foram obtidos os resultados estao
descritas na Secgao 4, Procedimento Experimental. Na Secgdo 5, Resultados, é apresentado
o tratamento de dados realizado, os testes efetuados para o estudo dos diversos componentes, e a
interpretagao dos mesmos. Na Secgao 6, Conclusoes, sao apresentadas as conclusoes finais basea-
das na interpretacao realizada na secgdo anterior. A Seccdo 7, Trabalho Futuro procura indicar
aspetos interessantes a explorar para um futuro desenvolvimento do trabalho.
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1.1 Contexto

A 4area em que se enquadra este trabalho, Home Energy Management, interseta-se com varias
temaéticas relevantes como sejam as smart homes, smart meters e smart grids, pelo que estas serao
abordadas ao longo desta secgao.

1.1.1 Sistemas de Home Energy Management (HEM)

Os sistemas de Home Energy Management (HEM) sao instalados ao nivel residencial, com o obje-
tivo de monitorizar e gerir o consumo elétrico. Atuam no sentido de aumentar a eficiéncia energética
e reduzir os custos do consumo. Estes sistemas sao, normalmente, constituidos por contadores inte-
ligentes para a recolha de dados, sistemas de analise de dados para a obtencao de informacoes tteis
e sistemas de automacdo para atuar em funcio das mesmas. Unplugg|7], Watt-is[8], Plotwatt[9],
Bidgely[10] e Opower[11] sao solu¢oes HEM baseadas em software, que fornecem sugestdes e in-
formagoes titeis sobre o consumo energético. Eragy[12], AlertMe[13] e UFO Power Center[14] sao
exemplos de sistemas HEM que se baseiam na automatizacao da gestao do consumo.

De entre as solugoes HEM destacam-se a consciencializa¢ao do consumidor de energia, a detegao
de standby e ocupacao, o reconhecimento do estado de dispositivos, a previsao e desagregagao
do consumo, a detecao de anomalias no consumo energético de dispositivos, a automatizacao do
conforto, a comparacao de consumos e eficiéncia energética entre utilizadores, a simulacao de tarifas
de energia elétrica e a elaboragao de recomendagoes para eficiéncia energética.

As solugoes mais relevantes estdo descritas em maior detalhe na Sec¢do 2, com especial enfase
para os modelos de previsao do consumo energético.

1.1.2 Smart Homes

Os sistemas HEM sao especialmente relevantes para Smart Homes. Estas residéncias caracterizam-
se por se encontrarem equipadas com dispositivos conectados, que podem ser controlados remo-
tamente, tais como termostatos inteligentes, smart plugs, smart bulbs, sensores de luminosidade,
temperatura, entre outros. Estes dispositivos procedem a recolha de informagao sobre o estado
da habitacao, permitindo a automatizacao de uma gestao conducente a melhorias da eficiéncia
na realizacao de atividades na casa, do conforto dos seus ocupantes e a superiores poupangas de
energia.

1.1.3 Smart meters, power meters e smart plugs

Com o objetivo de gerir o consumo energético, sao instalados nas Smart Homes dois tipos de
dispositivos: power meters ou smart meters e smart plugs. Os smart meters sao dispositivos,
semelhantes aos contadores elétricos convencionais instalados no mesmo local, que permitem a
leitura e envio automaético dos dados & fornecedora, sem a necessidade de intervencao humana.
Esta recolha proporciona leituras mais frequentes e cobrangas sobre o valor real, em oposicao as
estimativas normalmente efetuadas uma vez que, embora a cobranga seja feita mensalmente, a
leitura nao o é. Os power meters diferem dos smart meters no sentido em que os dados recolhidos
pelos dispositivos sao geralmente destinados ao uso local, pelo que raramente sao enviados para
a fornecedora. As smart plugs efetuam a monitorizagdo do consumo individual de cada tomada.
Na generalidade, ambos os dispositivos apresentam, em tempo quase real, os dados do consumo
em displays integrados ou através do acesso a paginas web, para dispositivos com a capacidade de
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conexao & rede. Destacam-se o Current Cost[15] e o TED5000[16] como solugdes de power meters
e o Cloogy|[17] como uma solu¢ao mista de power meters e smart plugs.

1.1.4 Sensores e atuadores

Para além dos dispositivos referidos anteriormente, podem também ser instalados termostatos in-
teligentes. Estes dispositivos permitem, por meio de sensores de temperatura, humidade e pre-
senga e através de atuadores ligados a sistemas HVAC (sistemas de aquecimento, ventilagao e
ar-condicionado), gerir automaticamente set points (valor-alvo de temperatura definida no termos-
tato), criar horarios de funcionamento, regular a temperatura e a humidade e poupar energia no
processo. Os termostatos inteligentes mais utilizados sao o Nest[18], o Ecobee[19], o Tendril[20] e o
Radio Thermostat[21].

Para além do controlo dos sistemas HVAC existem também sistemas inteligentes de controlo
da iluminagao. Estes, ao retirarem a informagao de sensores de luminosidade e presenca e ao
identificarem a localizacao geografica e hora atual (para determinar o nascer e por do sol), permitem
gerir eficientemente as smart bulbs, ou lampadas inteligentes, tanto ao nivel da intensidade luminosa
como ao nivel da cor. Um exemplo destes sistemas ¢ o LIFX|[22].

Os sistemas HEM constituem o nicleo integrante de todos estes sistemas. Recolhem e analisam
minunciosamente a informagao de todos os sensores existentes, produzindo sugestoes e identificando
as acOes necessarias para os atuadores. Através da automatizagdo da gestdo do consumo, sera
possivel uma maior eficiéncia energética, com o minimo de incémodo para o utilizador.

1.1.5 Smart Grid

A rede elétrica tem como funcao transportar e distribuir a energia, fazendo com que esta chegue
ao consumidor final. Este processo é bastante complexo devido a existéncia de grandes oscilagoes,
quer na oferta quer na procura. Registe-se ainda que o consumo tende a aumentar, & medida
que surgem novos dispositivos elétricos. Esta imprevisibilidade pode causar instabilidade na rede,
fundamentalmente durante picos de procura (concentracdo com grande intensidade da procura
num curto intervalo de tempo) provocando, no pior dos casos, a necessidade de producao de energia
extra, o que envolve a ligagao de novas centrais. Esta situagao extrema reflete-se em custos bastante
elevados para os produtores e distribuidores de energia elétrica.

Com o objetivo de superar esta problemaética, surge a rede inteligente, smart grid. Esta consiste
numa camada que, aplicada sobre a rede de distribuigao, lhe confere a inteligéncia necessaria para
uma melhor gestao da produgao e distribuicao da energia elétrica, tornando estas mais eficientes
(economica e energeticamente), confiaveis e sustentaveis.

As smart grids proporcionam uma melhor gestdo dos fluxos de energia através de um canal de
comunicacao bidirecional entre o consumidor final e a fornecedora. Este processo é operacionalizado
através da instalagao de smart meters, que nao s6 registam e comunicam o consumo elétrico a
fornecedora como também recebem informacoes, tais como o custo da utilizacao atual e informagoes
relativas a programas demand response. Estes programas podem ser definidos como um conjunto
de agdes a ser tomadas pelo utilizador, em resposta a estados particulares no sistema elétrico [23].

Os referidos programas promovem a alteracao intencional dos padroes de consumo do utilizador
final, motivada por incentivos, taxas dindmicas ou taxas fixas, como por exemplo a aplicacao de
uma taxa mais reduzida durante o periodo noturno. Estes programas permitem as fornecedoras
proporcionar servigos com maior estabilidade e qualidade, através da diminuicao da frequéncia e
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impacto dos picos e vales na procura de energia. O consumidor, ao gerir o seu consumo (demand side
management) previamente, durante e ap6s perfodos de picos previstos pela fornecedora, reduzindo
ou reagendando o consumo de energia, estard a beneficiar de custos reduzidos no consumo de
eletricidade e a aumentar a eficiéncia energética da sua residéncia.

Estas redes inteligentes promovem a reducgao dos custos de producgao, o aumento da eficiéncia
energética e uma gestao mais eficiente das fontes de energia, facilitando a incorporagao de energia
elétrica variavel, caracteristica das fontes renovaveis. Dai que se possa afirmar que “as redes in-
teligentes sdo, sem davida, o futuro da distribuigdo de energia eléctrica em Portugal’[24]. A sua
flexibilidade é, também, facilitadora da aplicacao de taxas variaveis.

O primeiro projeto de rede elétrica inteligente em Portugal surgiu na cidade da Evora, em 2010,
com a instalagao de 31000 contadores inteligentes, através do projeto InovGrid implementado pela
EDP, Energias de Portugal|25].

A previsao do consumo energético é uma necessidade para a gestao eficiente das smart grids, dos
programas de demand response e da gestao da eficiéncia energética de uma habitacao. Isto deve-se
ao facto de que, ao obter informagao sobre o eventual estado futuro do sistema elétrico, é possivel
tomar medidas preventivas que permitem, ao produtor de energia, gerir melhor a produgao. Numa
outra perspetiva e no ponto de vista do consumidor, é possivel identificar padrées de consumo e
planear o seu consumo energético eficientemente, beneficiando de menores custos.

1.2 Definicao do problema

O problema a abordar neste trabalho consiste na criagao de um modelo de previsao do consumo
energético residencial a integrar na plataforma Unplugg. Para além da definicao do método de
abordagem, é necessario determinar qual a janela de previsao, isto é, o intervalo de tempo, no
futuro, para o qual sera efetuada a previsao.

Relativamente ao enquadramento deste modelo na plataforma, ha a considerar que um elevado
numero de utilizadores implica a necessidade da construgao de varios modelos, um para cada uti-
lizador ou dispositivo. Desta forma é fundamental, para tornar o sistema sustentavel, a redugao
do ntimero de modelos a concretizar. Uma abordagem para a resolucao deste problema passa pelo
agrupamento de consumos semelhantes podendo, assim, a cada grupo aplicar-se a mesma para-
metrizagdo. Outro obstéculo prende-se com a dindmica resultante de alteragbes na rotina e/ou
aquisicao de novos dispositivos elétricos, por parte dos utilizadores. Estas mudangas no padrao
de consumo constituem alteragoes que levarao & necessidade de re-parametrizagao dos modelos, a
partir desse ponto de mudanca.

1.2.1 Previsao do consumo agregado

Nesta tarefa sdo comummente aplicados dois tipos de modelos com componente temporal: os que
relacionam valores atuais com valores histéricos e erros de previsdes passadas, como é o caso dos
modelos ARIMA (definidos na Secgdo 3.4), e aqueles cuja componente temporal é representada
sob a forma de indice no eixo dos zz, presente nos modelos de regressao. A previsao serd tratada
através de séries temporais, descritas mais aprofundadamente na Secgdo 3. Como seré evidenciado
na Seccao 3.3, esta previsao é uma tarefa complexa, uma vez que envolve um elevado nimero de
passos para a construgao de cada modelo.
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1.2.2 Janela de previsao

O consumo elétrico é influenciado por varios fatores de ambito social, econdémico, ambiental e
contextual, levando & criagao de modelos de previsao cada vez mais complexos, de forma a incorporar
estes componentes.

Os modelos podem, de um modo geral, ser classificados em uni-variados ou multi-variados.
Caso, por exemplo, se utilize apenas o valor do consumo energético, trata-se de uma aplicagao
uni-variada. Ja se forem utilizadas variaveis para descrever o consumo e as condigoes ambientais,
o método torna-se multi-variado.

A escolha dos métodos de previsdo passa também pelas defini¢dbes do periodo de estimativa:

e A longo prazo, de um a cerca de vinte anos.
e A meédio prazo, de um més a varias semanas.

e A curto prazo, entre uma hora, um dia e algumas semanas. Este é o periodo mais relevante
para o presente trabalho uma vez que permite, ao nivel da fornecedora, prevenir sobrecargas
e, ao nivel do consumidor final, planear o consumo.

A curto prazo, a analise de séries temporais uni-variadas para a previsao é limitante pois ignora
fatores como o dia da semana (segunda, terca, ...), o tipo de dia (dia de semana, fim-de-semana
e feriado) ou as condi¢oes ambientais (temperatura, humidade, ...). No entanto, a médio e longo
prazo, o impacto dos fatores externos sao reduzidos pois a sua influéncia é diluida pelo grande
intervalo temporal e uma previsdo baseada apenas no historico do consumo pode ser efetuada.

Outro aspeto a considerar na escolha do periodo de previsao é a origem do consumo de dados.
Como exemplo refira-se a maior previsibilidade a curto prazo do consumo energético ao nivel de
cada dispositivo, individualmente, do que do consumo total de uma residéncia.

1.2.3 Clustering de séries temporais

Os padroes de consumo energético diferem muito de residéncia para residéncia, o que implica a
determinacao de parametros individuais para cada uma. Este aspeto pode dever-se as diferentes
caracteristicas da habitagao, como o tipo de isolamento e ntimero e tipo de dispositivos elétricos
presentes, e pelos residentes, como ntumero de habitantes e diferentes rotinas. Estima-se que o
universo de consumidores de energia elétrica se aproxime do valor de 6 milhdes em Portugal[26],
pelo que o agrupamento de séries temporais é considerada uma componente essencial ao servigo
proporcionado pela plataforma Unplugg. O objetivo do clustering de séries temporais de consumo
energético é identificar séries semelhantes, por forma a permitir descobrir séries que possam ser
modeladas com a mesma parametrizagao. Permite, também, tipificar comportamentos. Uma das
componentes mais importantes desta tarefa é a escolha da funcao de semelhanca. A elaboracao de
clusters pode ser dividida, essencialmente, em trés abordagens baseadas em: caracteristicas, dados
ndo processados e modelos[27].

1.2.4 Alteragoes nos padroes

Um change-point consiste no instante temporal que marca uma mudanca brusca no comportamento
de uma série temporal, resultando numa alteragao dos pardmetros do modelo, a partir desse ponto.
O estudo de change-points passa pela detecao da existéncia de uma ou mais mudangas e subsequente
estimagao da sua localizagao.
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Estas mudancas de parametros podem resultar de alteragoes na média, varidncia, ou ambas,
ou ainda estar associadas a modelos de regressao linear. Para identificar a localizagao de um
change-point na média ou em modelos de regressao pode ser utilizado o método da razao de
verosimilhanga[28] através do teste estatistico de racio de verosimilhanga, LPT (do inglés likelihood-
ratio procedure test). Para a detegdo de um change-point na varincial29] pode ser utilizado o teste
estatistico baseado na soma cumulativa, CUSUM (do inglés cumulative sum).

1.2.5 Unplugg

A Unplugg foi construida para permitir “Machine Learning as a Service”, isto é, a disponibilizagao
de algoritmos de analises de dados e machine learning a clientes.
Essencialmente os objetivos desta plataforma sao:

e Permitir a clientes o envio de dados devidamente catalogados (de energia consumida, produgao
de energia elétrica, entre outras) para o sistema da empresa, através de uma Interface de
Programagcao de Aplicagoes (API do inglés Application Programming Interface), que serdo
armazenados em bases de dados para o efeito. Sao estes os dados objeto de anélise.

e Colocar-se como fornecedor de algoritmos de analise de dados e machine learning com foco
em fontes de dados relacionados com a energia.

e Proceder a aplicacao varios modelos aos dados, consoante o resultado desejado. Estes modelos
incluem mas nao sao limitados a eliminagao do consumo energético de aparelhos em stand-by
e & desagregacao do consumo em dispositivos elétricos.

O projeto de estagio aqui apresentado procura desenvolver este ultimo tdpico, contribuindo
com modelos adicionais como a previsao do consumo agregado, o clustering de séries temporais
e a deteg@o de alteragbes nos padroes do consumo. Os requisitos definidos para o projeto sao o
desenvolvimento de uma biblioteca de previsao de séries temporais do consumo energético, a incluir
na plataforma. Esta biblioteca sera constituida por um conjunto de métodos que recebem como
argumentos séries temporais, com ou sem a inclusao de varidveis exdgenas associadas. A biblioteca
permitira a definicdo de horizontes temporais de previsao e a utilizacao de séries temporais com
diferentes granularidades. O sistema, no limite, terd de comportar grandes quantidades de dados,
pelo que o numero de previsdes a efetuar devera ser o menor possivel. Desta forma, sera ainda
necessario desenvolver funcionalidades adicionais que complementem o modelo de previsao. Ou-
tros requisitos serao, portanto, o clustering de séries temporais para o reconhecimento de padroes
tipicos no consumo, visando reduzir o custo computacional e evitar a previsao sobre séries seme-
lhantes e a determinagdo dos pontos temporais (change-points) a partir dos quais serd necessario
proceder & atualizacao dos modelos de previsao para manter a respetiva qualidade. A integragao
dos modelos de previsao, clustering e detecao de change-points na plataforma implica a utilizagao
da linguagem de programacao Python, incluindo as bibliotecas pandas e pymc. Estas bibliotecas
permitem respetivamente a manipulacdo facil e robusta de dados relacionais ou catalogados, como
sejam séries temporais dataframes, e a implementacao de modelos estatisticos Bayesianos. Inclui-se
também a possibilidade de port de outras linguagens como o R, que apresenta uma grande colecao
de ferramentas dedicadas & previsao em séries temporais.

Um exemplo da utilizagao da Unplugg seria a criacao de uma plataforma com base nas infor-
macoes obtidas da anéalise dos dados enviados. Esta plataforma poderia apresentar informagao
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relevante ao utilizador como o histérico de consumo e o consumo atual, as tarifas que mais se ade-
quam a este tipo de consumo, a previsao do consumo, entre outras, para possibilitar uma gestao
do seu consumo energético e produgao doméstica, de forma a planear gastos, reduzir consumo em
alturas de tarifas mais elevadas, ou mover cargas para outras alturas em que nao existam picos
da procura que exijam, por parte da produtora, recorrer a métodos de producao de energia menos
eficientes e mais poluidoras.
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2 Estado da arte

Os sistemas de Home Energy Management, como descrito na Secgao 1.1.1, sdo sistemas residenciais
de monitorizacao, analise e controlo do consumo energético, no sentido da reducao de energia elétrica
consumida, automatizacao do conforto e poupanga nos custos dos consumos totais. Para tal, estes
sistemas apresentam uma multiplicidade de solugées. Ao longo desta secgdo serd apresentado o
estado da arte sobre as solucoes selecionadas por serem consideradas as mais relevantes.

2.1 Previsao do consumo energético

A previsdo é uma tarefa complexa. No caso da previsao através de séries temporais, para obter a
sazonalidade numa previsao de uma hora é necessario ter em conta nao sé o valor do consumo da
hora correspondente no dia anterior como também da hora correspondente no mesmo dia da se-
mana anterior. Existem varios modelos que podem ser utilizados na previsao, dos quais se destacam
as redes neuronais, o método de Holt-Winters, o método ARMA (do inglés Auto-Regressive Mo-
ving Average), o método ARIMA (do inglés Autoregressive Integrated Moving Average), o ARIMA
sazonal /ndo sazonal ou vetorial. Os modelos podem, de um modo geral, ser classificados em uni-
variados ou multi-variados. Caso, por exemplo, se utilize apenas o consumo em MWh, trata-se de
uma aplicagao uni-variada. Ja se forem utilizadas variaveis para descrever o consumo e procura, o
método torna-se multi-variado.

Citando-se um exemplo [30], para uma previsdo foram utilizados trés algoritmos de machine
learning (naive Bayes, k-nearest neighbor e support vector machines) e um algoritmo de previsao
baseado em séries temporais (um modelo ARMA de ordem (1,1)). Os algoritmos de machine
learning devolvem uma classe de previsao do consumo energético, enquanto que o modelo ARMA
devolve um valor continuo. Esta abordagem revela que a previsao do consumo individual de cada
dispositivo permite uma maior qualidade de previsao a curto prazo enquanto que a previsao do
consumo total da habitagao é mais previsivel a prazos mais longos.

Outra aproximagao semelhante de analise do consumo energético [31] foi testada através da
modelagao da série temporal por um processo de ARMA que se revelou bastante rigoroso na previsao
do consumo para sistemas de grandes dimensoes.

Noutra abordagem, recorreu-se a dados exdgenos ao problema, neste caso dados ambientais
para além do consumo total. O reconhecimento de padroes foi efetuado através de um modelo de
Artificial Neural Nework com entradas como a temperatura exterior, racio de humidade e energia
consumida. Este modelo proporcionou a previsao do consumo energético, a curto prazo, na tltima
hora com um erro médio reduzido durante um ano completo de simulacao [32].

Para a previsao do consumo energético total para simulagao de programas demand response na
Suécia, foram propostas vérias abordagens para esquemas do consumo agregado top-down (do lado
da fornecedora) e bottom-up (do lado do utilizador) para a previsdo, a curto e longo prazo [33].
Para a previsao a curto prazo foi utilizada uma rede neuronal com trés camadas, treinada com o
histérico do consumo e dados ambientais, capaz de prever o consumo energético horario para o dia
seguinte. Para a previsao a longo prazo foi utilizado o modelo Markov-chain que parte dos mesmos
dados da previsao a curto prazo, tendo-lhes sido adicionados parametros econométricos, obtidos
por meio de um questionario, e ainda o sinal de demand response do processador de DR!.

Noutra abordagem [34], procurou elaborar-se modelos que melhor se ajustassem ao consumo
energético residencial. Para tal foram estimados os modelos ARMA e ARIMA e testados ambos os

IDR do inglés Demand Response.
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modelos, para varias janelas de previsao, de forma a descobrir o par modelo/janela mais adequado,
considerando o critério de informagao de Akaike[35] (AIC do inglés Akaike Information Criterion),
para o modelo ARMA, e o erro médio quadratico (RMSE do inglés Root Mean Square Error), para
o modelo ARIMA, na analise da qualidade de previsao. Conclui-se que o modelo ARIMA obteve
melhores resultados para a selecdo do periodo de previsao para as ordens mensal e trimestral,
enquanto que o modelo ARMA obteve melhores resultados para as ordens diaria e semanal Os
periodos selecionados foram 28 dias, 5 semanas, 6 meses e 2 trimestres.

Com o objetivo de identificar as varidveis que influenciam o consumo energético da zona resi-
dencial de baixa de Brisbane, Queensland, e desenvolver a previsao do dia seguinte, foi criado um
modelo ARIMAX? e uma rede neuronal [36]. Para o treino da rede neuronal e criagao do modelo
de previsao foram utilizados os seguintes dados: voltagem, corrente e fator de poténcia do transfor-
mador que distribui eletricidade para essa zona, para além da humidade e temperatura, durante o
mesmo periodo. A rede neuronal obteve ligeiramente melhores resultados na precisao da previsao.
No entanto o modelo de redes neuronais modela melhor flutuacoes suaves enquanto que o ARIMAX
modela melhor os picos de procura. Devido a este facto, foi implementado um modelo hibrido que
atingiu precisoes compreendidas entre 74% e 84%, para o consumo total do préximo dia.

Para a previsao do consumo elétrico domeéstico e ndo domeéstico da Nova Zelandia[37], foram
criados seis modelos: trés modelos baseados em curvas de crescimento (Logistic, Harvey Logistic,
Harvey), um modelo que combina os fatores econémicos e demograficos com uma curva de cres-
cimento, o ARIMA e o modelo VAL. Os resultados mostraram que o ARIMA é o melhor modelo
para a previsdo a curto prazo, o VAL para médio prazo e o Harvey para o longo prazo.

2.2 Clustering de séries temporais

Para a determinacao de clusters de séries temporais semelhantes é necesséario, primeiro, definir
qual a fung@o de verosimilhanca ou de distancia que se ird utilizar para determinar o nivel de
semelhanca entre estas. Destacam-se a distdncia Euclideana entre as expansoes autorregressivas
[38], a correlacao de coeficientes e distancias relacionadas de Pearson ou mesmo dynamic time
warping distance (DTW). Os algoritmos de clustering podem facilmente ser escolhidos de entre
varios disponiveis, que incluem fuzzy C-Means, agglomerative hierarchical, K-Means ou K-Medoids
ou até relocation clustering procedures|27].

No ambito das séries temporais do consumo energético de edificios, foi elaborada uma analise
a diversas fungoes de verosimilhanga, com o objetivo de construir um modelo para a validagao de
clusters, o método clustered-vector balance [39]. Das fungdes analisadas destacam-se a distancia
Euclideana para features continuas, a correlagao de Pearson na analise de tendéncias e evolugoes, e
a distancia de Mahalanobis, que pode ser considerada uma evolucao da distancia Euclideana, para
ter em conta a correlagao dos dados através da integracao da matriz de covaridncia.

Uma abordagem[40] para o clustering de séries temporais no ambito do consumo energético
passou pela elaboracao da curva correspondente & média do consumo energético ao longo de uma
estagao, utilizando depois o algoritmo K-Means para agrupar séries, minimizando a distancia Eu-
clidiana de elementos do grupo. O algoritmo K-Means é um processo iterativo de particionamento
que procura agrupar as curvas em conjuntos de forma a minimizar a distancia Euclidiana de cada
elemento do grupo com o centro do grupo.

Também no ambito dos programas demand response, outra abordagem|[41] passou pela utilizagao
de clustering por particionamento, K-Means clustering, na descoberta de grupos de clientes cujo

2ARIMAX do inglés Autoregressive Integrated Moving Average with eXogenous variables
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perfil energético, em periodos de 24 horas, seja semelhante. As fungbes de semelhanga utilizadas
foram a diferenca dos quadrados, a distancia Euclideana e a distancia geométrica média.

2.3 Detecao de pontos de mudancga

De entre as solugoes encontradas para este problema, destacam-se o racio de semelhanca (likelihood-
ratio procedure), a Bayes solution, o método das somas cumulativas (CUSUM), o critério informa-
cional e o método de transformagao de onduletas (wavelet transformation).

Baseado no método de somas cumulativas (CUSUM), uma outra abordagem considerou para
analise N painéis, cada um com T observacoes, verificando se a média se manteve constante durante
o periodo da observacdo, ou se sofreu alteracdo num momento indefinido [42].

Uma outra proposta, também baseada no método CUSUM [29], compreende uma extensao da
abordagem referida anteriormente. Nela, a validagao foi efetuada através da simulacao de Monte-
Carlo, com a conclusdo de que o método é eficiente na detegdo de alteragdes na varidncia. De
forma a integrar a presenca de autocorrelagdo no modelo, foi criada uma fungao de verosimilhanca
através da modificagdo da abordagem informacional [3]. Este método foi utilizado para a detegao
de alteragoes climéticas e permite a detecao de alteragoes na variagao de magnitude superior ao
desvio padrao da série.

2.4 Desagregacao do consumo

A desagregacdo do consumo energético consiste na identificacdo do consumo individual de cada
equipamento, através da anéalise do consumo total da residéncia. A Non-intrusive load detection
(NILD) ou non-intrusive load identification (NILI) é uma forma néo intrusiva de efetuar a desagre-
gagao, partindo apenas da informagao do consumo de uma smart plug, smart meter ou dispositivos
ligados ao contador de energia.

Uma abordagem para a desagregacao envolve a comparagao dos consumos de cada habitagao
com comportamentos padrao presentes numa base de dados previamente desenvolvida e, posteri-
ormente, sobre esses resultados a aplicagdo de analises estatisticas para identificacao das melhores
comparagoes [43]. Uma alternativa para a mesma tarefa passa pelo sparse coding ou seja, uma
familia de métodos nao-supervisionados, aplicados em dados de aprendizagem, com conjuntos de
bases overcomplete, de modo a representar os dados eficientemente [44]. O objetivo deste método
é o de encontrar um conjunto de vetores de base, de tal modo que seja possivel representar o vetor
de entrada como uma combinagao linear dos vetores de base [45]. Foi também desenvolvido um
algoritmo [46] que permite detetar os dispositivos consumidores, baseando-se em alteragoes nas
poténcias ativa/real e reativa ® da energia consumida. Através de rotinas de pré-processamento, os
estados on/off ou estados multiplos de um mesmo dispositivo sdo agregados de forma a melhorar
a individualizagao dos consumidores. Este algoritmo parte do principio de que a soma de todas as
variagoes no consumo de energia de um dispositivo, durante um ciclo de operagao (off-on-off), é
nula.

3 A poténcia ativa corresponde ao valor de energia consumida num determinado intervalo de tempo (P = U x I x
cos(phi) em Watt). A poténcia reativa é a poténcia ndo til, ou seja, a poténcia que circula de forma oscilante nas
instalagdes mas ndo é consumida por nenhum recetor (P = U X I X sin(phi)).
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2.5 Reconhecimento de atividades

Certos autores [47] definem atividades como estruturas complexas recursivas, cujo reconhecimento
é efetuado como uma tarefa de data mining. Em contraste com este tipo de propostas em que
os modelos surgem a partir dos dados, outras partem de um conhecimento a priori, baseado num
cenario especifico, sendo os modelos de atividade mapeados nos dados, o que leva a modelos sobrea-
justados (overfitting). Numa implementacao [48] opta-se por uma definigdo de atividades baseadas,
por exemplo, em indices de independéncia funcional para o ser humano, as quais sao associados dis-
positivos elétricos. Dentre estes indices citem-se Barthel Index e Functional Independence Measure
(FIM), que sdo medidas conhecidas de atividades da vida diaria. Uma vez detetada uma operagao
de um dispositivo elétrico, identifica-se uma tarefa, cuja referéncia é indicada pela ontologia.

Por vezes assume-se a existéncia da correlagdo entre uma atividade especifica e o consumo de
energia e que, desta forma, é possivel prever o consumo energético baseado no reconhecimento da
atividade que esta a ser efetuada [49]. Técnicas de machine learning sdo utilizadas para explorar
esta relacao e para a construcao de modelos de previsao.

Para o mapeamento de atividades em classes que indiquem o valor de energia consumida relativa
a cada atividade executada, foram utilizados e comparados trés classificadores de machine learning:
Bayesian Belief Network, Support vetor machine e uma rede neuronal.

Uma rede neuronal [50] previamente treinada pode constituir o modelo utilizado na detecao da
atividade, tendo como entrada dados obtidos pelos sensores. Os sensores utilizados foram, nomeada-
mente, de infravermelhos, de temperatura, de humidade e monitores de energia em cada dispositivo.
Estes definem o contexto real do utilizador. Padroes de consumos energéticos nao compativeis com
contexto da atividade registada sao indicadores de dispositivos que estao a desperdicar energia.
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3 Conceitos teodricos

Tendo em conta o mencionado na definicao do problema relativamente aos métodos mais utilizados
para a previsao do consumo agregado, a analise de séries temporais, é apresentada de seguida uma
revisdo dos principais conceitos [51].

A previsao através da anélise de séries temporais requer a execucao dos seguintes passos:

e Visualizar o gréafico da série para examinar as suas caracteristicas principais, e verificar a exis-
téncia, nomeadamente, de tendéncia, de componentes de sazonalidade, de alteragoes bruscas
no comportamento da série, e de outliers (ver mais em detalhe a frente, na Secgao 3.2).

e Remover a tendéncia e os componentes de sazonalidade, de forma a obter residuos estacio-
narios. Para tal pode ser necessario aplicar transformagoes aos dados da série (ver Secgao
3.3.1).

e Escolher um modelo que se ajuste aos residuos, através de uma série de estatisticas amostrais,
como a fungao de auto-correlagao (Seccao 3.4).

e Efetuar a previsao da série temporal através da previsao dos residuos e invertendo quaisquer
transformagoes que tenham sido aplicadas em passos anteriores, de forma a obter previsoes
para a série original {X;}

3.1 Séries temporais

Uma série temporal consiste num conjunto de observagoes z;, feitas sequencialmente em cada
instante ¢, ao longo do tempo. Uma série temporal discreta no tempo é aquela cujas observagoes
sao realizadas num conjunto discreto de instantes Ty. Uma série temporal continua é obtida através
de uma amostragem, continua ao longo de um determinado intervalo de tempo. As séries temporais
a serem analisadas ao longo deste trabalho serao do tipo discreto, uma vez que o objeto de estudo
serdo variaveis discretas recolhidas em intervalos fixos como é o caso do consumo energético de uma
casa e da temperatura ambiente.

3.2 Analise de séries temporais

A modelacao de uma série temporal requer a descrigao de quatro componentes: tendéncia, sazona-
lidade, ciclicidade e aleatoriedade. A modelagao sera, entdo, funcdo destes componentes.

Nesse sentido, a anélise de séries temporais tem como objeto a identificacao das seguintes ca-
racteristicas:

e Tendéncia: refere-se & existéncia de uma certa inclinagdo, em que os valores aumentam ou
diminuem ao longo do tempo;

e Sazonalidade: prende-se com a existéncia de padroes repetidos regularmente e esté, nor-
malmente, relacionada com as estagoes do ano, meses, dias da semana, entre outros;
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e Presenca de outliers: correspondem a valores que diferem demasiado do padrao normal
da série, podendo constituir erros pontuais de medi¢ao ou valores anormalmente diferentes.
A presenca de outliers numa série temporal tem influéncia negativa na qualidade da previsao
obtida pelo modelo da série. Isto é devido & existéncia de uma relagao de dependéncia entre
valores adjacentes a outliers;

e Presenca de ciclos ou periodos nao relacionados com a sazonalidade: sao repetigoes
de valores que ocorrem em intervalos de tempo bem definidos.

Outras caracteristicas passiveis de analise sao a estabilidade da varidncia, a existéncia de alte-
ragoes sibitas no comportamento da série e a aleatoriedade.
O modelo cléassico de decomposicao permite a representacao dos dados através da expressao

X =my + 8 + Y, (1)

onde m; é uma funcido que varia lentamente e que contempla a componente da tendéncia, s; é
uma funcgao de periodo conhecido, d, correspondente & componente sazonal e Y; corresponde a
componente estacionaria do ruido aleatério. O componente ciclico, que nao tem um periodo fixo,
encontra-se incluido no termo tendéncia, sendo designado por tendéncia/ciclico.

3.3 Caracterizacao de séries temporais

A caracterizacdo do tipo de série temporal, com tendéncia, sazonal, ciclica ou irregular é, assim,
um aspeto de grande importancia. Pode ser levado a cabo por inspecao visual ou recorrendo a
testes, como sejam o Augmented Dickey—Fuller (ADF) e o Kwiatkowski — Phillips — Schmidt — Shin
(KPSS) [35].

Se a série contiver muito ruido aleatdrio serd necessario proceder a sua filtragem, recorrendo a
técnicas de smoothing, com métodos exponenciais ou de média moével. Os métodos de smoothing
permitem também fazer a analise de tendéncia e sazonalidade (Holt-Winters). Esta anéalise ¢é feita
com fungdes de auto-correlacio (ACF* e PACF®).

A primeira questdo que deve ser respondida numa anélise recorrendo & ACF e PACF tem a ver
com a série ser ou ndo aleatoria. Tal leva-se & pratica recorrendo-se a testes apropriados. A anélise
visual permite também obter informacao sobre outliers, valores em falta e quebras estruturais nos
dados para além de verificar se um modelo nao-linear é mais apropriado para os dados.

Funcao de auto-correlagao (ACF)

Seja {X;} uma série temporal univariada F(X?) < oo, a fungdo da média de {X;} &
px(t) = E(Xy) (2)
e a fungao de covariancia de {X;} é

Vx(r;8) = Cov(Xy, X)) = E[(Xy — px (r))(Xs — px(s))] (3)

4ACF do inglés Autocorrelation function.
S5PACF do inglés Partial autocorrelation function.
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sendo r e s quaisquer instantes da série temporal. A funcdo yx(-) é referida como a fungao de
auto-covariancia e yx (h) como o seu valor na lag® h, em que h = |r — s|.

Seja {X:} uma série temporal estacionéria (conceito aprofundado na Secgao 3.3.1), a funcao de
auto-covariancia (ACVF)” de {X,;} na lag h é

vx (h) = Cov(Xiyn, Xt). (4)
A fungao de auto-correlagdo (ACF) de {X;} na lag h &

_ vx (h)
~ x(0)

px(h) = Cor(Xiyn,x,)- (5)

As propriedades lineares de covariancias sdo facilmente verificiveis: se EX? < oo, EY? <
00, E% < o0 e a,b e csao constantes reais. Nesse caso

Cov(aX +bY +¢,Z) =aCov(X,Z) + bCou(Y, Z). (6)

A fungao de auto-correlagao ¢é utilizada para modelos mas, no entanto, o objeto inicial de estudo
serdo os dados observados {z1,xs...,x,}. Para determinar o nivel da dependéncia nos dados e
selecionar um modelo que tenha tal em conta, é necessario recorrer & funcao de auto-correlagao
amostral (sample ACF®). Considerando os dados como valores efetivos da série estacionaria {X,},
entdo a sample ACF ir4 proporcionar uma estimativa do valor da ACF de {X;}. Esta estimativa
serd utilizada para determinar o modelo apropriado a utilizar na representagao da dependéncia dos
dados.

Sendo z1, ..., x, as observagoes de uma série temporal, a média da amostra de z1, ..., x,, é obtida

através de
1 n
T = — E . 7
X n Tt ( )

t=1

A funcgao de auto-covariancia amostral é, entéo,

n—|h|

() :=n"" " (@esqn — )@ — F), —n<h<n. (8)

t=1

A funcao de auto-correlacdo amostral pode apresentar-se como

60 termo lag refere-se aos valores histéricos.
7ACVF do inglés Autocovariance Function.
8sample ACF do inglés Sample auto-correlation function.
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Funcio parcial de auto-correlacao (PACF)

A fungao parcial de auto-correlagdo (PACF) de um processo ARMA {X;} (descrito mais em
pormenor na Secgao 3.4) é a fungdo «(-) definida pelas equagoes

a(0) =1 (10)
e
a(h) = ¢pn, h>1, (11)
onde ¢pp, € o ultimo componente de
én =T ", (12)

com Ty = [y(i = §)7 i1y € o = (1), 7(2), ..., 7(B)].

3.3.1 Séries estacionarias vs séries nao estacionarias

Numa série temporal estacionaria os dados, ao longo do tempo, mantém a sua média, varian-
cia e estrutura de auto-correlacao. Por oposi¢ao, numa série temporal nao estacionéria os dados
apresentam uma tendéncia (positiva ou negativa) e/ou ciclo ou sazonalidade. {X;} é considerada
fracamente estacionéria se

(i) px(t) for independente de t e

(ii) vx (t + h,t) for independente de ¢ para cada h
Por outro lado, diz-se que a estacionariedade forte de uma série temporal {X;, ¢t = 0,+1,...} é
definida pela condicao de (X7, ..., X;,) € (X144, .., Xn+h) possuirem a mesma distribui¢do conjunta
para todos os numero inteiros h e n > 0.

Uma série estacionaria corresponde a um processo estocéstico em que a distribuicao de probabili-
dade nao se modifica por translacao temporal. Menos estritamente, basta que o processo tenha um
primeiro momento e uma auto-covariancia que nao varie com o tempo.

As séries temporais nao estacionarias deverao ser objeto de uma transformagao prévia, por
forma a torna-las em séries estacionarias. O objetivo destas transformagoes nao serd a melhoria
da previsao, mas sim a eliminagao da tendéncia, para que se possa efetuar o teste de existéncia de
sazonalidade. Caso exista, a eliminagao da tendéncia permite a analise da componente sazonal sem
o efeito da primeira.

Séries temporais com tendéncia e sem sazonalidade

Na auséncia de sazonalidade o modelo pode ser definido por
Xt:mt—&—Y}, t:l,...,n (13)
onde E[Y;] = 0.

Para estimacao da tendéncia em séries temporais com auséncia de sazonalidade podem aplicar-
se diversas abordagens:
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(a) Alisamento (smoothing) com um filtro finito de média movel

Seja ¢ um inteiro nao negativo correspondente ao nimero de pontos considerado de cada lado
do ponto central e considerando a média mével de duplo lado

Wy =(2q+1)" ZX,] (14)

Jj=—q

do processo {X;} definido em (13). Entao para g+ 1<t <n —gq,

Wy=(2q+1)" th i+ 2¢+1)" ZYt j R My, (15)

Jj=—q

assumindo que m; é aproximadamente linear ao longo do intervalo [t — ¢, ¢ + ¢] e que a média dos
termos de erro ao longo do intervalo é proximo de zero. A média moével proporciona, entao, as
estimativas

=(20+1)" ZXt hgtl<t<n—g (16)

Jj=—q

(b) Alisamento (smoothing) exponencial

Para qualquer valor fixo de a € [0, 1], o alisamento exponencial m,t = 1,...,n é definido pelas
recursividades (recursions)

TATLt:O[Xt-f—(].—Ck)T?Ltfl, t:2,...,n (17)

My = X1 (18)

(c) Alisamento (smoothing) por eliminacao de componentes de alta frequéncia

Através da eliminacao de componentes de alta frequéncia da sua expansao da série de Fourier,
é possivel suavizar a série temporal.

(d) Ajuste polinomial

Uma tendéncia do tipo m; = ag + ait + ast? pode ser ajustada aos dados através da selecdo
dos parametros ag, a; e as, de forma a minimizar a soma dos quadrados, Y ;- (z; — my)?. O mé-
todo dos minimos quadraticos também pode ser utilizado para estimar tendéncias polinomiais de
maior ordem.

No que diz respeito a eliminagao da tendéncia, esta pode ser processada através da diferenciagao
(differencing).Define-se o operador de diferenca de lag-1 V como

VX, =X, - X,.1 = (1-B)X,, (19)
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onde B é o operador de deslocamento no sentido inverso,
BXt = thl (20)

As poténcias dos operadores B e V sao definidas, por exemplo, como BI(X;) = X;—; e VI(X;) =
V(Vi~1(Xy)),7 > 1, com VO(X;) = X,

Séries temporais com tendéncia e sazonalidade

Na presenca de tendéncia e sazonalidade o modelo pode ser definido pelo modelo classico (Equa-
¢ao (1)) de decomposigdo, com EY; =0, sp1q = S¢, € 2?21 s;=0.

Para estimacao dos componente de tendéncia e sazonalidade, pode aplicar-se a abordagem que
a seguir se indica. A tendéncia é primeiramente estimada através da aplicagdo do filtro de média
movel para eliminar a componente sazonal e para "abafar" o ruido. Se o periodo d for par, como
por exemplo d = 2q, entao usa-se

’l/’flt = (0.51}7(] + Tt—q+1 + ...+ Tt4q—1 + O.5.’Et+q)/d, qg < t S n—gq. (21)

Se o periodo for impar, como por exemplo d = 2¢g + 1, entdo usa-se a média movel. O segundo
passo consiste na estimacao da componente sazonal. Para cada k = 1,...,d calcula-se a média wy,
dos desvios {(zk+ja — Mk + jd), ¢ < k+ jd <n — ¢}. Uma vez que a soma média os desvios nao é
necessariamente zero, a componente s é estimada por

d
Se=wp—d' Y wi, k=1,...d (22)
i=1

e§k:§k_d,k>d

Apoés retirar a componente de sazonalidade estimada,
dt :$t—§t, t= 1,...,n (23)

a tendéncia é estimada novamente a partir dos dados sem componente de sazonalidade {d;} utili-
zando um dos métodos descritos anteriormente. Apos a estimagao da componente de sazonalidade
e a re-estimacao da componente de tendéncia, a componente estimada do ruido é dada por

Yi=ai— iy —5, t=1,..,n (24)

Para eliminagao das componentes de tendéncia e sazonalidade aplicadas a dados com sazonalidade
de periodo d define-se um operador de diferenca de lag-d V4 como

VaXi = X; — Xi—a= (1 - BYX,. (25)
Aplicando o operador V; ao modelo

Xy =my + 8 + Y, (26)
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onde {s;} tem perfodo d, obtém-se
VaXi =my —mi—qg+ Y — Yia, (27)

que proporciona uma decomposicao da diferenca V;X; numa componente de tendéncia (m; —m¢_q)
e uma componente de ruido (Y; — y;—4). A componente de tendéncia pode ser eliminada aplicando
uma poténcia do operador V.

Apos atingir a estacionariedade da série, é possivel modelar a sequéncia do ruido, ou seja, os
residuos obtidos através da diferenciagao dos dados ou da estimagao e posterior eliminacao dos
componentes de tendéncia e sazonalidade. Se nao existir dependéncia entre os residuos, é possi-
vel considerar as observagoes como variaveis aleatérias independentes e nao seré necessario efetuar
nenhum outro processo de modelagem. Por outro lado, se existir dependéncia, serd necessario
construir um modelo de série temporal estacionaria mais complexo para o ruido, de forma a ter a
dependéncia em conta.

De referir que a média movel e o smoothing espetral sao métodos nao paramétricos para a
estimacao e nao para a construcao do modelo, enquanto que a construgao do modelo pode ser
efetuada

1. ajustando uma tendéncia polinomial (através dos minimos quadrados), subtraindo a tendén-
cia ajustada e encontrando o modelo que seja adequado aos residuos

ou

2. eliminando a tendéncia por diferenciagao (differencing) e encontrando, posteriormente, um
modelo estacionario a série diferenciada.

Um dos cuidados a ter com as transformagdes é a aplicagdo de transformacoes inversas as
efetuadas sobre os valores obtidos na previsdo, uma vez que os modelos encontrados para séries
temporais transformadas nao modelam a série original. Apenas apoés a aplicagao das transformacgoes
inversas, os valores obtidos se tornarao validos na previsao do modelo original.

3.4 Modelos de séries temporais

Um modelo de serie temporal para os dados observados {z:} é a especificagdo das distribuigoes
associadas de uma sequéncia de variaveis aleatorias {X;}, onde {z;} é tida como uma realizagao.

Existem varios modelos que podem ser utilizados para a previsao, dos quais se destacam o
ARMA®, o ARIMA'? ¢ 0 ARIMAX'!, 0 SARIMA!2, 0 SARIMAX'? e os métodos de smoothing
exponencial.

3.4.1 Modelos nao-sazonais

Os modelos nao-sazonais considerados neste trabalho foram os modelos ARMA e o ARIMA, que
serao descritos nas seguintes seccoes.

9ARMA do inglés Auto-Regressive Moving Average.

L0ARIMA do inglés Autoregressive Integrated Moving Average.

ITARIMAX do inglés Autoregressive Integrated Moving Average with eXogenous variables.
125ARIMA do inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average.

IBSARIMAX do inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with eXogenous variables.
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3.4.1.1 ARMA
Diz-se que um processo linear tem a representacao
[ee]
Xo= Y ¥iZiy, (28)
j=—o00

para qualquer ¢, {Z;} ~ WN(0,0%), onde WN se refere a white noise'(designacio inglesa para
ruido aleatorio com um espetro uniforme de frequéncias que cobrem uma grande gama) e {1;} é
uma sequéncia de restrigdes com Z;’i_oo [¢;] < oo.

{X:} & um processo ARMA (p, q) se {X;} for estacionéria e para todo o t

Xe =01 Xoc1— o =0 Xep =2 + 01 21+ ..+ 0424, (29)

onde {Z;} ~ WN(0,0?) e os polinémios (1 — ¢z — ... — $p2P) e 1 + 0 + ... + 0,29 nao tém fatores
comuns. O processo pode ser reescrito, de forma concisa, uma vez que 27 X (t) = X (t — j) = BI Xy,

¢(B) Xy = 0(B)Zt, (30)
onde ¢(-) e 6(-) sdo, respetivamente, os polinémios de grau p e de grau ¢

O(z) =1— 12— ... — ¢pzP (31)

0(2)=14+012+ ...+ 0,21 (32)

sendo B o operador de deslocamento no sentido inverso (Bth =Xy, BiZ, = Zi—j,j=0x1,..)
Uma série temporal {X;} é dita um processo auto-regressivo de ordem p (ou AR(p)) se 8(z) = 1,
e um processo de média movel de ordem ¢ (ou MA(q)) se ¢(z) = 1.
Um processo causal AR(p) é definido por

Xi— 01 Xo1— o — 0 Xip = Z4, Zy ~WN(0,0?), (33)
onde {Z;} ~ WN(0,0?), |¢| <1 e Z; nao esta correlacionado com X para cada s < t.
{X;} é um processo de média movel, MA(q), de ordem gq se,
Xe=Zy+61Zi 1+ ... + 0,7, (34)
onde {Z;} ~ WN(0,0?) e 01, ...,0, sdo constantes.

Resumindo, o ARMA(p, q) é um modelo uni-variado que combina os modelos AR e MA. AR,
componente auto-regressiva, consiste numa regressao linear do valor atual em relagao a um ou
mais valores da série. O valor p constitui a ordem do modelo AR e especifica a maior ordem do
parametro auto-regressivo. Se o valor de p for definido como 2, por exemplo, ambos os parametros
auto-regressivos lag 1 e lag 2 serao incluidos no modelo.

148e {X;} for uma sequéncia de variaveis aleatérias ndo correlacionadas, com média zero e variancia o2, entdo
X¢ € uma série estacionaria referida como ruido branco (white noise). A sequéncia é indicada através da notacao
X¢ ~ WN(0,02).
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MA, componente da média moével, consiste numa regressao linear do valor atual em relagao
a white noise ou choques aleatérios de um ou mais valores da série. Assume-se que os choques
aleatorios, em cada ponto, pertencerao a mesma distribuigao, geralmente normal, com localizagao
em zero e escala constante. Estes choques aleatorios sao propagados para os valores futuros da série
temporal.

O valor ¢ constitui a ordem do modelo MA e especifica a maior ordem do parametro da média
movel. Se o valor de ¢ for definido como 2, por exemplo, ambos os parametros lag 1 e lag 2 de
média movel serao incluidos no modelo.

A determinagao das ordens de p e ¢ do ARMA séo efetuadas pela analise visual das fungoes
ACF e PACF ou pelo teste de estimagao de varios modelos para cada valor de p e ¢ e discriminando
cada modelo através do valor dos critérios de informacao, como sejam o método linear dos minimos
quadrados ou a estimativa da probabilidade méxima.

As fungoes ACF e PACF devem ser analisadas conjuntamente, uma vez que apresentam pa-
droes que apenas podem ser interpretados conjuntamente. O grafico de um par de ACF/PACF é
chamado de correlograma. A interpretacio dos correlogramas é apresentada na Tabela 1, enquanto
que exemplos sao apresentados na Figura 1.

Tabela 1: Analise das ACF e PACF.[4]

Modelo ACF PACF

AR(p) diminui gradualmente | anula-se apos p lags

MA(q) anula-se ap6s ¢q lags | diminui gradualmente
ARMA(p,q) | diminui gradualmente | diminui gradualmente
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Figura 1: Exemplos de correlogramas.|1]

3.4.1.2 ARIMA

Este modelo é semelhante ao descrito anteriormente, sendo a sua definicao efetuada através da
adicao de mais um parametro, d, correspondente ao nimero de diferencas a realizar para tornar
a série estacionaria. No modelo ARIMA (p,d,q), para um d inteiro ndo negativo a expressiao que
traduz o processo é

#(B)(1 — B)!X, =0(B)Z;, ,Z; ~ WN(0,0?%) (35)
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onde ¢(z) e 6(z) sao polinémios de grau p e g, respetivamente, e ¢(z) # 0 para |z| < 1.

Uma previsdo com qualidade requer a determinagao da ordem adequada para o modelo ARIMA (p,
d, q), de forma a capturar o perfil dinAmico dos dados. Esta determinagio é efetuada através da
observagao visual da série e da andlise das fungoes de auto-correlagdo (ACF) e de auto-correlagao
parcial (PACF). O teste de Box-Jenkins é utilizado para o efeito e tem os seguintes passos:

e A identificagdo da estacionariedade para determinacdao da ordem de diferenciacdo, d, que
pode ser efetuada através do método grafico, apresentando os dados em funcao do tempo e
os valores de ACF (caso ACF néo diminua até zero ou se encontre em decrescimento lento
sugere que a série nao seja estacionéria).

e A caracterizagdo da componente sazonal. A sazonalidade pode ser identificada através de
uma observagao visual, da anéalise da fun¢do ACF ou da andlise da densidade espetral.

e A estimagao dos parametros p e ¢ de forma semelhante & feita para o modelo ARMA.

3.4.2 Modelos Sazonais

Os modelos sazonais escolhidos para a analise deste trabalho incluiram dois tipos de modelos:
baseados na média movel e auto-regressao, para o qual foram considerados os modelos SARIMA
e SARIMAX, e baseados no alisamento exponencial, para o qual foram considerados os modelos
Holt-Winters aditivo e Holt-Winters multiplicativo.

3.4.2.1 Sazonalidade

Os modelos sazonais de previsdo exigem a introdugdo de um pardmetro relativo ao periodo que
corresponde a um conjunto de pontos que tem um padrao semelhante ao conjunto anterior com essa
mesma duragao. Este pardmetro denomina-se de periodo de sazonalidade ou apenas sazonalidade.
E, por conseguinte, necessario identificar esse pardmetro. A sazonalidade de uma série temporal
pode ser identificada através da analise visual do respetivo correlograma ou, mais especificamente, do
grafico da fungao de auto-correlagdo (ACF). Se uma série for sazonal, observa-se um comportamento,
normalmente, sinusoidal com amortecimento ao longo do tempo. Identificando os maximos locais
e observando a decalagem a que correspondem, é possivel identificar o valor da sazonalidade. Na
Figura 2 é possivel observar que o maximo local relativo & sazonalidade de valor 24 para uma série
temporal de granularidade horéaria.
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Figura 2: Correlograma de uma série temporal.

3.4.2.2 SARIMA

Ao modelo ARIMA pode ser acrescentada uma componente sazonal, constituida por termos se-
melhantes aos da componente nao-sazonal, mas diferindo desta por envolver observagoes com de-
calagem temporal correspondente ao periodo da sazonalidade s. Da-se, assim, origem ao modelo
SARIMA usualmente representado por

SARH\/IA(I), d7 q) (Pa Da Q)s

Esta integracdo da sazonalidade no modelo passa pela multiplicagdo das componentes sazonais AR
e MA da seguinte forma [51]

¢(B)®(B*)Y: = 0(B)O(B*)Ze, {Zi} ~ WN(0,0?) (36)

o Y, =(1-B)(1-B)"X, (37)
G(2) =1— 12— ... — pp2P, (38)

B(z)=1—-P1z—...— Pp2’, (39)
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O(z)=1—0124 ...+ 0,29, (40)

0(2):1—@1Z—|—...+@QZQ. (41)

O modelo SARIMAX estende o modelo SARIMA incluindo variéveis ex6genas, de caracter
adicional, para melhor explicar o comportamento da variavel endogena e visando a melhoria do
desempenho da previsdo. O modelo SARIMAX é representado por

O(B)D(B®)Y; = 0(B)O(B*)Z; + u(B)Xy, {Zi} ~ WN(0,0?), (42)

onde X; é a variavel exogena e u representa o vetor dos coeficientes associados.

3.4.2.3 Suavizagao Exponencial

As previsoes por métodos de smoothing exponencial, ou suavizacdo exponencial, baseiam-se em
valores obtidos através de médias ponderadas de observacoes passadas. Os pesos associados a estas
observagoes sofrem um decaimento exponencial de acordo com o aumento da antiguidade destas,
sendo o maior peso atribuido & observacao histérica mais recente e o menor a mais antiga.

Holt-Winters é um método sazonal de previsao obtido através da combinagao de equagoes de
smoothing. Este método existe em duas variagoes: Holt-Winters aditivo e Holt-Winters multiplica-
tivo. Ambos os modelos sdo constituidos pela combinacao de componentes de nivel, [;, tendéncia,
b, e sazonalidade, sy, com os parametros de smoothing «, 8* e 7.

O modelo Holt-Winters aditivo é representado pela equagao[6]

:gt+h|t = lt + hbt + St—m-‘,—hf;’ (43)
com m sendo a sazonalidade e
ht = |(h—1) mod m|* + 1, (44)
Iy = a(ys — st—m) + (1 —a)(lg—1 + bt—1), (45)
by =8y —li—1) + (1 — B")by, (46)
st =7(Yr —li—1 —be—1) + (L = 7)St—m- (47)

Por sua vez, o modelo Holt-Winters multiplicativo é representado pela equagao

gt+h|t = (lt + hbt)5t7m+h$7 (48)
com Y
I, = as—t + (1= a)(le—1 4 be_1), (49)
tm
by ="y —li—1) + (1 — B*)by—1, (50)

15Designa-se por || o maior niimero inteiro nio superior a u.
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S¢ = 'y( Y + (1 —9)St—m. (51)

ly—1+bi—1)
Os parametros «, f* e v variam entre 0 e 1 e sao obtidos através da selecao de valores que
minimizam a soma dos erros quadraticos, SSE, com

T
SSE = Z(yt - yt\t—l)Q'

t=1

3.5 Clustering

Os algoritmos de clustering sdo formas de organizar ou agrupar conjuntos de objetos de acordo
com o respetivo nivel de semelhanca que esses objetos apresentam entre si. O clustering de séries
temporais apresenta problemas adicionais que nao existem no ambito do clustering tradicional de
vetores de caracteristicas. Tal deve-se a associagao de uma componente temporal aos valores que
nao pode ser ignorada aquando do agrupamento de séries temporais, o que torna esta problematica
pouco trivial. Um exemplo é a heterogeneidade das rotinas dos consumidores, dos aparelhos elétricos
associada & mutabilidade dindmica do dia a dia de cada um, que origina séries temporais de consumo
energético muito diferenciadas. Neste contexto, a distancia Euclideana entre pontos tera pouca
relevancia como medida de semelhanga, uma vez que dificilmente os valores de consumo de dois
individuos diferentes num dado momento serdo semelhantes. A anélise dos padroes de consumo,
por outro lado, sera mais significativa para a determinagao da semelhanca de séries temporais de
consumo. Desta forma, é necesséario adaptar os métodos de clustering a este tipo de circustancias,
tendo em consideragao nao s6 o algoritmo mas também a métrica de distancia. Raramente existe
conhecimento a priori sobre os clusters de um certo conjunto de séries temporais o que leva a
utilizacao de algoritmos de técnicas nao supervisionadas. Seguidamente sera descrito um algoritmo
adequado utilizado neste trabalho e a métrica, respetivamente.

3.5.1 K-Means

K-Means é um algoritmo nao supervisionado de clustering, muito utilizado na literatura para séries
temporais, que consiste na reparticao de um conjunto de séries por k clusters. O algoritmo estabelece
uma correspondéncia entre séries e clusters, minimizando a distdncia de cada série ao centro de
massa do cluster, centréide, a que pertencem. Assim, o algoritmo K-means procura minimizar a

funcao:
kK n )

SN DEY ¢, (52)

j=11i=1
onde k é o numero de clusters, j o namero de séries temporais, xl(-J ) a série temporal de indice i
que pertence ao cluster j e c; o centréide do cluster j. O algoritmo comeca pela incializagao dos
k centroides, um para cada cluster. Em cada iteracao é atribuido a cada série temporal o cluster
mais préoximo e sao recalculados os centroides através da média de todos as séries temporais de cada
cluster. O algoritmo termina caso se atinja o ntimero de itera¢oes maximo estabelecido ou caso nao
tenha existido alteracao nos cluster, relativamente & iteragao anterior.
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A inicializagao dos centroides afeta o desempenho do K-Means pelo que, embora convirja, pode
nao encontrar sempre a solugao otima. Existem varias formas de inicializar os centréides, consti-
tuindo a mais simples numa escolha aleatéria de séries temporais do conjunto, sendo esta utilizada
para o desenvolvimento deste projeto.

Este algoritmo de clustering exige a definicao de um valor k especificando o niimero de clusters
a formar. Uma vez que nao existe conhecimento a priori sobre este valor, foi utilizada uma métrica
adequada para a escolha do valor k. Assim procede-se ao calculo do valor da distancia inter-cluster
(T'y) e da distancia intra-cluster (A,) para cada execugao do algoritmo com um k especifico. Estas

distancias sdo dadas por[39]
k 5
1
7226 (])’péj) (53)

3

j=1i=1
k n nj ;

L= 20D DD el 05,9 (54)
j:l 1#1

Uma vez que estes valores originam distribuicoes diferentes, é necessario efetuar uma z-transform
prévia para cada um seguida do calculo de

E(x) =Tu. — Ay, (55)

onde se utiliza uma notagao 6bvia. Sera selecionado o valor de k que maximiza €, ().

3.5.2 Dinamic Time Warping

Dinamic Time Warping[2] (DTW) é uma métrica que permite a analise de padrdes de séries tem-
porais. Caracteriza-se pela sua nao linearidade e capacidade de alinhamento elastico. O DTW
é baseado num algoritmo que procura alinhar duas séries temporais, distorcendo a sua referéncia
temporal de forma a obter uma correspondéncia 6tima. Esta correspondéncia assenta no caminho
que une o elemento (n,m) ao elemento (1,1) da matriz representada na Figura 3 e que corresponda
ao menor valor da célula (n,m). A grelha representada tem um tamanho precisamente n x m, sendo
n o namero de pontos da série A e m o nimero de pontos da série B, no célculo da distancia entre
as séries A e B. A grelha é preenchida, definindo-se o valor da primeira célula (1,1) como

9(1,1) = d(y1, 1), (56)

onde d(y1,x1) é a diferenga entre os valores das séries temporais A e B no instante . As restantes
células sao calculadas através de

Apos preenchida na totalidade, o valor da distAncia DTW entre as séries é obtido através de

DTW(4, B) = L7 (58)

n+m’

43



Sequence A

1 i ]
m o o0
[ ]
[ ]
[]
[]
[ J
[
[]
[ ]
[ ]
[ ]
/ [ )
®
[ )
[ ]
@
Sequence B |1|0/@@

Figura 3: Grelha utilizada no algoritmo DTW.[2]

A Figura 4a representa a forma como uma série de distancias comuns, como a Euclideana,
alinham pontos (i a i) de séries diferentes que resultaram em valores de pouca similaridade para
determinadas séries temporais. O calculo da distancia DTW, por outro lado, distorce os indices
temporais de forma a encontrar indices vizinhos do indice 7 de uma série temporal que mais se
aproxime do indice ¢ da série temporal com que se estd a comparar, como é possivel observar na
Figura 4b.

time time

(a) Calculo da distancia Euclideana. (b) Célculo da distancia DTW.

Figura 4: Comparagao entre os cilculos da distancia Euclideana e DTW.[2]

3.6 Analise de Change-points

Change-points, ou pontos de mudanca, sao indices temporais que dividem dois intervalos com ca-
racteristicas diferentes, correspondentes a instantes a partir dos quais ocorreu uma mudanga no
comportamento da varidvel sob inspecao. Os change-points podem representar alteragoes na média,
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varidncia, em modelos de regressao linear ou ainda em combinacoes das caracteristicas anteriores.
A analise de change-points procura estudar alteragoes bruscas no comportamento das séries tempo-
rais, tendo como objetivo final a sua detecgao, isto €, localizar o momento em que ocorreu a mudanca
e, também, quantificar o grau de certeza da sua ocorréncia. A Figura 5 apresenta exemplos de sé-
ries temporais com varios tipos de change-points: na média (a), na varidncia (b), na média e na
variancia (c), na intercegdo de um modelo de regressdo linear (d) e na intercegdo de um modelo
de regressdo linear e na tendéncia (e). Em (f) ndo existe nenhum change-point embora exista uma
forte auto-correlagao positiva.

Change-point detection in climate 1231
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Figura 5: Exemplos de séries temporais com diferentes tipos de change-points.|[3]

A maioria dos change-points sao, no entanto, dificeis de detetar apenas pela observacao visual
da série temporal, pelo que serao apresentadas, de seguida, técnicas mais efetivas.

3.6.1 Hipotese

Previamente & estimagao da localizacdo de um change-point é necessario discernir se efetivamente
ocorreu. A ocorréncia de uma mudanca pode, assim, ser atribuido um nivel de confianca de ter
ocorrido uma mudanga. Caso este valor esteja acima de 90-95% ¢ possivel admitir que esta esteja
presente. Uma forma de determinar este valor passa por efetuar uma analise da soma cumulativa
(CUSUM)[52] da série temporal e de séries criadas a partir da original por bootstraping. O teste
de hipotese comega pela inicializagdo da primeira soma cumulativa, Sy com o valor 0 e pelo calculo
recursivo das restantes através de

S; = S;_1+ (Xl — X), (59)

onde S;_1 é a soma cumulativa anterior, X; o valor no indice 7 ¢ X a média dos valores da série
temporal. O grafico deste conjunto de somas comega, portanto, em Sy = 0, passa por um maximo
absoluto e retorna a zero, Sy = 0. Apds o calculo da somas cumulativas obtém-se o estimador de

45



magnitude da mudanga através de
Sdiff = Sma.’c - Sminv (60)

com Sy, sendo a soma cumulativa de maior valor e S, a de menor valor. O valor Sg; ¢ da
série original é comparado com valores calculados a partir de bootraps da série original, contando-se
o numero de vezes em que Sg;rs € superior a Sc(i?f ¥ do boostrap i. Dividindo este niimero pelo
numero total de bootstraps, que deve ser elevado para um teste significativo, obtém-se o nivel de
confianga,

X
Nivel de confianga = 100 x N% (61)

A analise do grafico CUSUM permite também tirar conclusdes sobre a existéncia ou ndo de um
ou mais change-points. Um grafico com rampa pronunciada revela a existéncia de um change-point,
sendo o valor de Syif¢ elevado, o que significa que terd existido uma alteragao significativa no
comportamento da série, contrariamente ao que se passa com um grafico relativamente plano.

A detegao de change-points efetivos torna-se mais complicada devido & natureza sazonal, no
caso do consumo de eletricidade. Sera de prever que serao detetados change-points a noite, devido
a uma reducao brusca do consumo doméstico mas, no entanto, este facto repete-se todas as noites
e nao corresponde a uma mudanga de rotina. O mesmo sucede ao longo da semana, sendo possivel
observar uma reducao geral do consumo no fim-de-semana delimitada por dois change-points.

3.6.2 Detecao

Existem varios métodos de detecao de change-points. Os estimadores da sua localizacao baseados
na média sao os mais relevantes para o consumo doméstico de eletricidade, uma vez que a tipica
mudanga de rotina de um consumidor resulta numa alteragao do valor deste parametro. De entre
os estimadores de mudangas na média destacam-se o relativo a somas cumulativas (CUSUM) e o
relativo ao erro quadratico médio (MSE), pela sua simplicidade e o estimador Bayesiano, pela sua
robustez.

3.6.2.1 CUSUM e MSE

O estimador CUSUM analisa as diferencas entre os pontos e a média que correspondem as somas
cumulativas, sendo o indice da soma cumulativa de valor mais afastado de zero (Figura 6), o
correspondente a localizagao do change-point. A estimagao da localizagao sera obtida através do
valor de m que satisfaz

max
|Sm| = i:O,...,N|Si|' (62)

O estimador MSE separa, em cada momento m, a série temporal em duas partes e compara 0s
erros quadraticos médios antes e depois, sendo a localizagao do change-point o m que minimize o
valor de MSE,

m N
MSE(m) = Z(XZ — Y1)2 + Z (Xi - 72)2; (63)
i=1 i=m+1
onde N
_ ¢ — i X;
> PPV L. R b (64)
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Na Figura 7 é apresentado um exemplo da detegao de change-points com os estimadores CUSUM
e MSE.
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Figura 6: Soma cumulativa de uma série temporal com a indicagdo da linha de base (y = 0) e do
maximo absoluto.
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Figura 7: Change-Points detetados pelos estimadores CUSUM e MSE.
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3.6.2.2 Inferéncia Bayesiana

Outra forma de detetar change-points passa pela inferéncia Bayesiana. Este método tem por base
a atribuigao de probabilidades a valores de uma varidvel aleatoria.

Para a detegao de change-points por inferéncia Bayesiana comecga-se por modelar o problema,
ou seja, elaborar as distribuigoes de probabilidade das variaveis aleatérias. O consumo energético
em Watts representa uma variavel inteira discreta podendo ser representada por

C; ~ Poisson(\),

sendo C; o consumo para a hora i. Na detecao de change-points assume-se que a distribuicao da
varidvel do consumo prévia ao momento do change-point, T seja diferente da distribuicao imediata-
mente apos, o que significa que existirao dois A tais que

A t
A: 1 se <7—. (65)
Ay set>T

A modelacao dos A, variaveis continuas, pode ser efetuada através da distribui¢ao exponencial:
A1 ~ Exp(a)

A2 ~ Exp(a).

O parametro o denomina-se de hiper-paradmetro por ser progenitor de outro parametro, neste caso
A. Este parametro é normalmente inciado como o inverso da média dos valores de consumo da
série a analisar, uma vez que o valor esperado de uma distribui¢ao exponencial é o inverso de A. A
ultima variavel a modelar corresponde & localizagao do change-point no espago temporal. Uma vez
que os intervalos de amostragem das séries de consumo constituem intervalos regulares e completos,
pode-se modelar 7 com a distribuigao discreta uniforme,

7 ~ DiscreteUniform(1, N)

por este ser um valor discreto (indice temporal que correpondera a uma certa hora de um certo dia),
que varia entre a hora inicial e o ntimero total de horas da série temporal, N. Nesta distribuigao,
uma vez que nao existe nenhuma informacao sobre onde o change-point possa estar localizado,
atribui-se um valor de crenga a priori, uniforme para todos os valores desta distribuigao,

Pr=k) =— (66)

O algoritmo que permite estimar A1, Ay e 7 utiliza estimativas a priori destes parametros, sendo
obtidas amostras através do método Markov-Chain Monte Carlo. Este método esta descrito em
detalhe, por exemplo em [53].
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Na Figura 8 surge um exemplo da distribuicao de cada uma das trés variaveis, A; (consumo
esperado antes do change-point), Ao (consumo esperado depois do change-point) e 7 (localizagao
do change-point).
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Figura 8: Distribuigoes das variaveis Ay, A\s e 7.
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O valor esperado de uma dada distribuigdo de probabilidades refere-se ao valor médio para qual
a variavel tende, com o aumento das amostras disponiveis. Este serd o indicador a analisar para a
existéncia de um change-point na média, uma vez que o valor esperado do consumo ira ser diferente
previamente e ap6s o change-point. Sabendo que o valor esperado de uma distribui¢ao de Poisson
é equivalente ao parametro A dessa distribuicao, serd necessario obter os A para cada instante t.
Apresenta-se na Figura 9 um exemplo de dete¢ao de change-points por inferéncia Bayesiana.
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Figura 9: Sobreposi¢do do consumo esperado e do consumo real, com o change-point detetado
assinalado a amarelo.
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3.7 Avaliagao da previsao

A comparagao das varias previsoes, produto de diversas configuragoes e pardmetros dos modelos
de previsao, foi efetuada através da anélise de testes e métricas relevantes. No que respeita aos
primeiros, utilizou-se o teste Diebold-Mariano[54], cuja hipdtese nula é que nado existe diferenca
entre as fungoes de perda

iffﬁm—sz—m—z@ﬁ7 (67)

t=n-+1

onde n corresponde ao indice do ponto fixo, m ao namero de pontos na janela de previsdo, Y; ao
valor da fungao original no indice de previsao t e Yt(l) ao valor da previsao do modelo ¢ no indice
de previsao t. Caso este valor seja inferior a zero e o teste t de Student indicar um valor de p/2'°
inferior a 0.05'7, a hip6tese nula é rejeitada e conclui-se que previsdo do primeiro modelo (Y(l))
tera sido melhor que a do segundo modelo, caso contrario aceita-se a hipdtese nula e nada se pode
concluir. Considera-se que tera capacidade de previsdo significativamente superior caso o valor de
p seja inferior a 0.05. O teste t de Student é efetuado sobre

d= (Y, - V") — (v, - 7?2 (68)

com () como o valor esperado na hipétese nula. Para a realizacao deste teste, por exemplo na escolha
de um modelo de previsao, sao primeiro ordenadas as previsoes dos modelos a comparar pelo valor
crescente da média dos erros de previsdo quadraticos (MSPE), obtidos por

n+m
MSPE ==Y (v, - v/")2 (69)

m
t=n-+1

Apos esta ordenacdo, sdo apenas comparados as primeiras duas previsdes com menor erro, uma
vez que a previsdo que é potencialmente mais precisa é a primeira (e nunca podera ser considerada
pior que as restantes). Caso néo seja estabelecida como aquela que é significativamente melhor em
comparagao com a seguinte, nao existird nenhum modelo cuja previsao seja efetivamente superior
a todos os restantes.

Numa outra perspetiva, a comparacao direta de métricas, sem atribuir significado estatistico,
recorreu ao erro absoluto médio ou MAE (do inglés Mean Absolute Error), raiz do erro quadratico
médio ou RMSE (do inglés Root Mean Squared Error), erro médio absoluto em percentagem ou
MAPE (do inglés Mean Absolute Percentage Error), erro médio absoluto escalado ou MASE (do
inglés Mean absolute scaled error) e & métrica de distancia com deformacao dindmica temporal ou
DTW (do inglés Dinamic Time Warping), abaixo definidos:

MAE = Avg(|orig — pred|) (70)

RMSE = /Avg((orig — pred)?) (71)

160 valor de p ¢é dividido por 2 de forma a representar o valor de um teste de um cauda necessario para o problema
em questao.
17Foi utilizado o intervalo de confianga de uma cauda de 95%.
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Avg(|orig — pred|)

MAPE =1 2
00 Avg(orig) (72)
B lorig — pred|
MASE = Avg( 5 ) (73)
onde
1 len(train)
Q= Ton(pred) — 1 x Z train; (74)

i=1
Para algumas experiéncias foi utilizada uma combinagao dos dois tipos de avaliagdo, com o
teste de Diebold-Mariano a ser utilizado para obter uma confirmagao mais rigorosa das conclusoes
obtidas das métricas. Por proporcionar s6 por si pouca informacao (raras sdo as vezes que certas
configuragoes de previsao serao significativamente superiores as restantes) o teste Diebold-Mariano
foi sempre utilizado em paralelo com uma avaliagdo por métricas.
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4 Procedimentos Experimentais

Para o desenvolvimento deste projeto efetuou-se o estudo das séries temporais de consumo presentes
neste conjunto de dados. Foram selecionadas 1000 séries temporais de consumo para a caracteri-
zacgao do conjunto de dados sem qualquer modificagdo ou pré-processamento. A caracterizagao
consistiu na identificagao das categorias existentes nessa amostra de séries temporais, bem como no
nimero de séries temporais que se incluem em cada categoria, na analise dos valores extremos de
consumo energético, por meio do calculo dos minimos e maximos de cada categoria, na distribuigao
da poténcia contratada, e na distribuicao do consumo médio e respetivo desvio padrao. Uma vez
que se irad restringir o ambito deste estudo ao consumo doméstico, foram selecionadas 100 séries
temporais de dados de consumo pertencentes a essa categoria, que sofreram uma caracterizagao
semelhante & do conjunto de 1000 séries de tipos de clientes mistos, com a adigao da comparacao do
consumo médio e desvio padrao de séries temporais com e sem outliers por meio de um histograma.
Estas séries, ap6s serem pré-processadas para a eliminacao de outliers, preenchimento de valores em
falta e alteragdo da granularidade para as trés consideradas neste trabalho (horaria, octa-horéaria e
diaria), serao utilizadas para a elaboragao dos modelos de previsdo, clustering e detecao de change-
points.

Qualquer previsao depende de uma série de fatores relacionados com o modelo de previsao,
a série utilizada para ajustar os pardmetros e ainda a janela de previsao. Estes fatores nao sao
independentes entre si, sendo necessario efetuar um compromisso de forma a ser possivel elaborar
uma sequéncia de experiéncias. Esta sequéncia teve origem num conjunto de suposi¢oes baseadas
na intuicao e em conclusoes do estado da arte. Foi, entao, definida uma sucessao de experiéncias
a realizar de forma a obter resultados, progredindo sequencialmente para a escolha dos parametros
que otimizam a previsao. Estas experiéncias procuraram definir a melhor composicao dos seguintes
fatores

e sazonalidade,

e modelo de previsao,

e tamanho da janela de historico,

e tamanho da janela de previsao,

e introducao ou nao de variaveis exogenas relevantes,
e tipo de histoérico,

e filtros e transformagoes ao historico.

O estado da arte sugere varios modelos eficientes para a previsao, com especial énfase para os
modelos sazonais. Estes modelos exigem a determinagao de um parametro de sazonalidade para
a sua utilizagao. Para tal serd efetuada a determinagao do periodo de sazonalidade para cada
uma das granularidades horéria, octa-horaria e diaria. Previamente & sua comparacao, seré efe-
tuado um estudo da qualidade de previsao de dois modelos ndao sazonais, ARMA e ARIMA, e
trés modelos sazonais, SARIMA, Holt-Winters aditivo e Holt-Winters multiplicativo, através da
analise dos valores médios das métricas de previsao, para o conjunto de 100 séries do consumo
doméstico. Seguidamente, serao sujeitos a testes de capacidade e comparados, de forma a obter o

53



modelo com melhor capacidade a ser utilizado para as experiéncias subsequentes. Esta comparagao
serd constituida pela avaliagao das métricas, determinando o niimero de vezes em que cada mo-
delo possui um valor de erro inferior aos restantes e através do teste estatistico de Diebold-Mariano.

Para a selecao da janela de histérico e previsao, foram testados pares de tamanhos de janela
de historico e de previsao baseados na sazonalidade detetada. De forma a reduzir a quantidade
de comparagoes a realizar, foram escolhidos trés tamanhos de janelas de historico. As janelas de
histérico utilizadas foram 3, 4 e 5 periodos de sazonalidade para a granularidade horaria e octa-
horaria (com uma margem acrescentada de 15 pontos para a primeira janela de histérico e 5 para
as restantes) e 6, 7 e 8 (com uma margem acrescentada de 5 pontos para todas) para a diaria.
A escolha das janelas de historico baseou-se num estudo do minimo de amostras necessarias para
modelos sazonais de previsdo [55], que indica que serdo necessarios tamanhos de historico de m + 5
valores para o método Holt-Winters e p +d + g + P + Q + mD para o SARIMA, onde p, d, ¢, P,
D e @Q se referem as ordens do modelo e m ao periodo de sazonalidade (representado por Saz nas
seguintes consideragoes). Uma vez que as ordens méaximas para o SARIMA estao definidas como 3
e o valor minimo para este modelo é sempre superior ao do minimo para o Holt-Winters, o minimo
de valores a conter no histérico seria

e Para a granularidade horéria:

pH+d+q+P+Q+Sazygrarin X D =3+3+3+3+3+3x24=3xSazy a4, + 15

e Para a granularidade octa-horéria:

pHd+q+P+Q+Sazgctq horaria X D = 3+3+3+3+3+3 %21 =3 XSazqc¢a horaria T 19

e Para a granularidade diaria:

p+d+q+ P+ Q+Sazgjspin X D =3+3+3+3+3+3%x7=5xSazqi4pia T 1

As quatro janelas de previsdao escolhidas baseiam-se em fragoes da sazonalidade: 1/6, 1/3, 1/2 e
1, uma vez que janelas de previsao superiores & do periodo de sazonalidade implicam a integracao
de pontos previstos para o calculo da componente de sazonalidade dos modelos o que origina uma
propagagao do erro. De notar que o tamanho da janela de previsao é um namero inteiro pelo que
sera utilizado o inteiro mais proximo do valor da fracao pelo limite inferior. De forma a efetuar
testes consistentes, realizados a partir de alguma informagao comum, foi definido um ponto fixo,
para todas as séries e para todos os pares de janelas de historico e previsao, que assinala o fim da
janela historico e o inicio da janela de previsdo. E a partir deste ponto fixo que se seleciona o ni-
mero de pontos anteriores que constituirao o histoérico e os pontos a partir do qual incidira a previsao.

Varios fatores como a introducao de variaveis exogenas, aplicacao de filtros e transformagoes
nas séries temporais e, ainda, a alteragao do tipo de historico, podem influenciar a qualidade de
previsdo e serdo o alvo das analises que se seguem. A granularidade utilizada para as seguintes
experiéncias foi a do consumo horario, com a janela de histoérico e previsao selecionada acima, para
o modelo com melhor desempenho, o SARIMA, com a sazonalidade de valor 24.

Dos fatores que influenciam a previsao, o mais interessante é a incorporagao de variaveis exoge-
nas na previsdo do consumo energético, como a temperatura e a humidade. A presenca de varios
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dispositivos que gerem as condi¢oes de uma habitagao, como sejam aparelhos de ar-condicionado
e desumidificadores, procuram contrariar efeitos atmosféricos exteriores, proporcionando o maior
conforto aos habitantes. Desta forma, é possivel assumir que existird uma certa ligagao entre au-
mentos ou diminui¢oes no consumo energético e as respostas destes dispositivos as temperaturas
ou niveis de humidade devolvidos pelos seus sensores. Estas alteragoes sao reveladas no consumo
energético, podendo existir uma correlacdo entre consumo e fatores ambientais. Para verificar se
a introducao destas variaveis exogenas melhora a previsao de uma mesma série temporal, foram
utilizados dados recolhidos de temperatura e humidade para o intervalo de tempo da série tem-
poral. Uma vez que nem todos os distritos possuem estagoes metereologicas, certos valores foram
obtidos a partir da estagao metereoldgica mais proxima. Todos estes dados foram recolhidos do site
UndergroundWeather[56]. De forma a interpretar melhor a correlagdo entre as variaveis exogenas e
0 consumo, para o conjunto de séries temporais de consumo doméstico, serao elaborados histogra-
mas dos valores da correlacao, separando-os em valores positivos e valores negativos. Serd, ainda,
calculada, para cada distrito, a correlagdo que as varidveis exdgenas possuem entre si. A anélise das
métricas de erro e o teste Diebold-Mariano foram utilizados para a determinacao da contribuigao
de variaveis exégenas na melhoria da qualidade de previsao.

Os historicos utilizados até ao momento consistiram na sequéncia correta e correspondente & da
data em que os valores foram efetivamente recolhidos. No entanto, a anélise de séries temporais
de consumos domeésticos reais revela que existe uma certa repeticao da rotina para dias da semana
iguais, o que sugere que a previsao possa ser melhorada com um histérico modificado, constituido
apenas pelo mesmo dia da semana que aquele que se deseja prever. Um histérico deste tipo para a
previsao de um sabado seria constituido apenas por valores do consumo em sabados anteriores ao
da previsao. Uma vez que os modelos utilizados neste projeto apenas sao compativeis com séries
temporais sem interrupgoes (que neste caso seriam todos os dias da semana que nao sio sabado) foi
mantida a hora do dia do timestamp mas foi alterado o dia, de forma a corresponderem as datas de,
por exemplo, se se quisesse utilizar como histérico os 7 sdbados anteriores, as datas seriam aquelas
de uma semana sequencial correspondente a semana anterior ao inicio da previsao. Para este teste
foram criados histéricos de igual tamanho: historico de um mesmo tipo de dia da semana e histo-
rico sequencial. De forma semelhante as experiéncias anteriores, também as previsoes originadas
através destes dois tipos de histérico foram comparadas através da analise das métricas de erro e
da aplicacao do teste Diebold-Mariano.

Os filtros também podem influenciar a eficiéncia da previsao, no sentido em que permitem redu-
zir o ruido de uma certa série temporal, podendo melhorar a previsao da série real através do ajuste
dos modelos a uma série filtrada. Para este estudo utilizaram-se os filtros Baxter-King bandpass,
Hodrick-Prescott e Holt-Winters e efetuaram-se previsoes para cada uma das séries com e sem filtros.

De forma semelhante aos filtros, as transformagoes também podem melhorar a previsao, no sen-
tido em que representam séries temporais mais faceis de modelar por parte dos modelos de previsao.
As transformagoes utilizadas neste estudo foram: Box-Cox, logaritmizagao (Log) e aplicagio da raiz
quadrada (Sqrt). Os modelos sdo ajustados a partir de um histérico transformado, do qual resulta
uma previsao transformada. Estas transformacoes sdo reversiveis, pelo que, para obter a previsao
efetiva, é apenas necessario aplicar a transformacao inversa.

Uma questao importante, tratada no projeto, deriva do facto de o servigo de previsao vir a ser
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potencialmente utilizado por um conjunto de clientes numeroso e heterogéneo. Este aspeto leva a
necessidade de abordar formas de permitir a escalabilidade e ter em atencao a volatilidade associada
a atividade humana. Embora cada pessoa tenha a sua rotina, é possivel identificar rotinas tipicas
em que cada um se enquadrara. Explorando este aspeto, serd possivel identificar grupos de séries
temporais e fazer uma previsao geral para cada grupo, sem o afastamento significativo relativo a
previsao de cada série individualmente considerada. Um cluster de séries temporais retine séries
temporais semelhantes constituindo, o seu centroéide, a série temporal do consumo correspondente a
uma rotina especifica. A previsao com base no centréide permite reduzir o nimero de séries tempo-
rais a prever, uma vez que o resultado se aplicaria a todas as séries temporais desse cluster. Foram
comparados os erros da previsao do centréide em relagao a cada série temporal com os erros obtidos
pela previsao de cada série individual. O algoritmo de cluster escolhido foi o K-Means, com a fun-
¢ao de semelhanca DTW. Previamente ao clustering através do algoritmo K-Means, procedeu-se a
escolha do numero de clusters 6timo, entre 2 e 10, recorrendo & maximizagao do pardmetro £ cons-
tante na Equacao 55. De forma a abordar o clustering para a previsao em bloco foram utilizadas
séries temporais sem qualquer alteragao. Uma vez que o objetivo para o clustering nao-normalizado
seria o da previsao em bloco de séries temporais, os conjuntos das séries temporais a agrupar terao
o tamanho do historico definido anteriormente. Sera efetuada a previsao do tamanho do horizonte
temporal selecionado em testes anteriores associado a granularidade das séries com a sazonalidade
respetiva, através do modelo SARIMA. Foram efetuados clusters para cada uma das granularidades
das séries temporais de consumo doméstico. Ao utilizarem-se séries ndo-normalizadas pretendeu-se
fazer uma comparagao em que tanto os detalhes da sequéncia temporal como o valor médio do con-
sumo sao levados em conta. Ao longo desta seccdo serao comparados os erros médios de previsao de
100 séries temporais com previsoes baseadas nos centroides a que pertencem (previsao em bloco) e
com previsoes individuais. Por outro lado, para a elaboragao da tipificagao do consumidor através
do reconhecimento de padroes semelhantes, foi necessaria a aplicagao de uma normalizagao a todas
as séries do conjunto previamente ao clustering. O resultado deste clustering sera a visualizacao e
analise dos padroes encontrados, cuja representacao é efetuada pelo centroide de cada cluster.

Existe uma certa dindmica no dia-a-dia das pessoas que dificulta a previsao em bloco descrita
acima. E esta volatilidade associada a alteracoes de rotina, & compra de novos dispositivos, entre
outros fatores, que altera o paradigma da série a prever. Uma vez que os modelos de previsao sao
muito dependentes da série temporal, esta alteracao brusca ou gradual nos padroes do consumo
energético pode tornar obsoletos os modelos construidos anteriormente, por nao se adaptarem a nova
realidade. A detegao de change-points é, por conseguinte, imperativa por permitir a identificagao
desses momentos de alteragao e permitir manter a eficiéncia da previsao, atualizando o modelo
de previsao. Existem varios métodos para a detecao dos diversos tipos de alteragoes em séries
temporais. Foi selecionada a detecao de change-points na média, pois os eventos de alteragao
tipicos de um consumo residencial sdo abrangidos por esta categoria. Os métodos analisados foram
a estimagdo pela soma cumulativa (CUSUM), pela média dos erros quadraticos (MSE) e pela
inferéncia Bayesiana. De forma a estudar a capacidade de identificagao destes métodos foi efetuada
a detegao de change-points com uma janela de 7 dias de um consumo horério, que se move de
dia em dia no periodo de um més. O impacto dos change-points nos modelos apresentados sera
evidenciado por um exemplo constituido por trés previsoes com diferentes historicos delimitados
por change-points que indicam a diferenga de consumo entre os dias da semana e um fim-de-semana.
A primeira previsao seré efetuada com um historico com limite superior na localizagao do primeiro
change-point (inicio do fim-de-semana) para a previsdo de um sabado, a segunda previsao utiliza
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um histoérico de um sabado (com limite inferior no primeiro change-point) para prever um domingo
e a ultima previsao utiliza o historico do fim-de-semana (delimitado pelos dois change-points) para
prever uma segunda-feira.
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5 Resultados

O desenvolvimento deste projeto tem como objetivo a anélise de séries temporais de consumo domés-
tico real, a comparacgao das varias componentes da previsao, incluindo o tipo de modelo, histérico e
janela de previsao, e a agrupamento das séries temporais. Obter-se-4, assim, um conjunto de paré-
metros visando a maximizacao do desempenho da previsao. Com esse fim, compararam-se modelos
de previsao, analisaram-se janelas de historico e de previsao, focando cada uma das granularida-
des (horaria, octa-horaria e diaria), testaram-se varios tipos de historico, filtros e transformagoes
e efetuaram-se anélises a clusters de séries temporais. Apresentam-se a seguir os resultados fruto
das experiéncias descritas na Seccao Procedimentos Experimentais.

5.1 Pré-processamento

Os modelos de previsao de séries temporais assumem que estas sejam constituidas por uma sequéncia
regular com dados correspondentes e valores com significado. Para assegurar estas condigoes é
necesséario proceder ao tratamento de outliers e ao preenchimento dos valores em falta. No contexto
do problema, nao se ira recorrer a uma granularidade inferior a uma hora, tendo sido selecionadas
as granularidades horaria, octa-horéria e didria. O consumo horario permitira identificar padroes
ao longo do dia, enquanto que o consumo octa-horério identificara os comportamentos nas diversas
partes do dia: 0 a 8 horas para a noite, 8 a 16 para a concentracao da atividade laboral, 16 a 24
para as atividades ao fim do dia. O consumo diario identificara os padrdes dos diferentes dias da
semana, e a sua alteracao ao longo de cada més. A re-amostragem das séries temporais é efetuada
através da substituigao dos valores individuais, obtidos a cada 15 minutos pela sua média ao longo
do periodo considerado, consistindo a Figural0 num exemplo disso.
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Figura 10: Exemplo de uma série temporal com as granularidades horaria, octa-horaria e diaria de
consumo energético.
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Os valores de consumo sao considerados outliers caso se encontrem fora dos intervalos
[Média — 3 x STD, Média + 3 x STD]

ou
[Média — 3 x MAD, Média + 3 x MAD],

com STD (do inglés Standard Deviation) sendo o valor do desvio padrao da série e MAD (do inglés
Mean Absolute Deviation) o valor do desvio padrao absoluto. Um exemplo destes intervalos para
uma série temporal esta ilustrado na Figura 11. Para dados com distribuigoes normais MAD e STD
relacionam-se por STD = 1.253 x MAD. Sera utilizado ao longo do trabalho a defini¢ao de outlier
por MAD e nao por STD, uma vez que o primeiro tem tendéncia a ser mais restritivo. Os outliers
identificados sao substituidos pelo valor limite mais relevante do intervalo definido acima.

Remogao de outliers
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Figura 11: Exemplo de limites STD e MAD na remocao de outliers de um série temporal.
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Os valores em falta sdo preenchidos pela média dos  pontos anteriores. O valor de x utilizado
para cada uma das granularidades de consumo horario, octa-horario e diario corresponde ao seu
periodo de sazonalidade (Figura 12). Caso nao seja possivel obter uma sequéncia de pontos ante-
riores do tamanho desejado, o valor é substituido pela média da série temporal. Foi aplicado um
limiar de 10% de valores em falta a partir do qual a série ndo sera utilizada.

Preenchimento de valores em falta
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Figura 12: Preenchimento de dois valores em falta de uma série temporal de consumo energético
de granularidade 20 minutos.

Vérias séries temporais apresentam apenas um padrao de consumo linear, mantendo o mesmo
valor de consumo ao longo do periodo da amostra. Este tipo de consumo é detetado através
da analise do desvio-padrao que serd muito reduzido. Séries temporais com estas caracteristicas
(std ~ 0 ) nao serao, também, utilizadas para analises futuras.
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5.2 Caracterizagao do conjunto de dados

No contexto da atividade e parecerias da empresa, foi disponibilizado um conjunto de dados de
consumo. FEstes dados foram recolhidos ao longo do ano 2015 e inicio do ano 2016, em intervalos
de 15 minutos, e constituem uma colecao de consumos reais recolhidos por contadores energéticos
inteligentes instalados em varios pontos do pais. Os dados sdo heterogéneos, possuem um volume
significativo e sao de elevada relevancia para o objetivo deste projeto. Cada valor de consumo é
apresentado em Watts, sendo a granularidade de 15 minutos. A natureza destes dados permite
construir modelos que se adequam & realidade do consumo energético doméstico e permite obter
resultados, identificar problemas e ultrapassar obstéculos que nao surgiriam com dados de natureza
mais controlada.

5.2.1 Consumo de clientes mistos

Foram selecionadas 1000 séries temporais correspondentes a cerca de 4 meses de consumo energético.
Estas séries dividem-se em quatro grupos diferentes, de acordo com o tipo de consumidor: hotelaria,
industria, domésticos e “outros”. Nesta amostra de 1000 consumidores, a maior parte (46%) sao
consumidores domésticos, como ¢é possivel observar no grafico da Figura 13.

Hotelaria

Outros

Domesticos

Industria

Figura 13: Grafico circular de categorias.

E possivel ainda organizar as séries temporais de acordo com a poténcia contratada (1kVA
~ 1000W), como esta representada na Figura 14. De uma forma geral [57], o escaldo 1.15 kVA
é apropriado a uma instalagao constituida apenas por pouca iluminacao e um aparelho de fraca
poténcia, o escalao 3.45 kVA permite iluminagdo e poucos aparelhos de baixa poténcia ligados
em simultidneo ou um aparelho de maior poténcia, como uma maquina de lavar, o escalao 6.9
kVA permite dois aparelhos de poténcia moderada, o escalao 10.35 kVA permite quatro aparelhos
de poténcia moderada e os escaloes superiores a este permitem numerosos aparelhos de poténcia
elevada em funcionamento simultdneo. Uma anélise preliminar de cada conjunto revela que os
minimos e maximos de consumo energético variam entre os 0 W e os 40 000W, sendo a hotelaria
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caracterizada por um menor valor maximo (24308 W) sendo o maior méaximo (39692 W) encontrado
no consumo industrial.

200 Histograma das poténcias contratadas
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115 23 345 46 575 6.9 1035 13.8 17.25 20.7 27.6 345 414
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Figura 14: Histograma das poténcias contratadas para todos os tipos num conjunto de 1000 con-
sumidores.

O histograma do consumo médio (Figura 15a) revela uma concentragao elevada de médias abaixo
dos 2000W, o que pode ser justificado pela porgao elevada de consumidores domésticos e de hotelaria
presente na amostra em relagao ao consumidor industrial.
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Figura 15: Histogramas da média e desvio padrao do consumo energético num conjunto de 1000
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5.2.2 Consumo doméstico

Analisando apenas as poténcias contratadas pela categoria do consumo domeéstico, é possivel ela-
borar o histograma da Figura 16. A maior parte das poténcias contratadas por consumidores
domésticos encontra-se abaixo do escaldao 4.6 kVA. Este facto reflete-se no consumo médio que nao
excede os 3000 W.

5 Histograma das poténcias contratadas

30+

Frequéncia

10}

575 6.9 1035 13.8 17.25 20.7 276 414
Poténcia (kVA)

Figura 16: Histograma das poténcias contratadas de um conjunto de 100 consumidores domésticos.

Todas as séries temporais deste conjunto contém valores de consumo durante um periodo de 4
meses e sofreram uma amostragem de granularidade horéria, octa-horaria e diaria. Foram ainda re-
tirados outliers e preenchidos valores em falta. A verificacao da influéncia do tratamento de outliers
nas séries temporais de consumo domeéstico foi efetuada através da comparacao das distribuigoes
das médias e dos desvios-padrao do consumo energético doméstico. A Figura 17 apresenta o histo-
grama da média e desvio padrao para as séries temporais de consumo doméstico com e sem outliers,
onde é possivel observar, para os dados sem outliers, uma regressao para valores mais reduzidos
em relagdo aos dados com outliers. Conclui-se, assim, que os pontos discrepantes influenciavam
significativamente os dados pelo que se optou pela sua remocgao.
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Figura 17: Histogramas da média e desvio padrao de um conjunto de 100 consumidores domésticos
para séries temporais com e sem outliers.
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5.3 Analise de séries temporais

A anélise de séries temporais terad como objetivo identificar os melhores parametros para o modelo de
previsao. Estas determinacoes sao incrementais, sendo a conclusao da experiéncia anterior utilizada
para a seguinte e assim sucessivamente, até serem recolhidas todas as configuragoes com melhor
sucesso para compor o modelo de previsao final. Os pardmetros objeto de estudo sdo o periodo de
sazonalidade para cada uma das granularidades, o modelo de previsao de entre ARMA, ARIMA,
SARIMA, Holt-Winters aditivo e Holt-Winters multiplicativo, o tamanho das janelas de histérico e
previsao para cada uma das granularidades, a incorporagao de variaveis exogenas, tipos de histérico
e a aplicagao de filtros e transformacgoes.

5.3.1 Sazonalidade

O estado da arte e a experiéncia pessoal das rotinas sugerem a existéncia de duas sazonalidades:
a diaria e a semanal. E de esperar, entdo, que a sazonalidade de um consumo horario seja de 24
pontos (24 horas), ou seja um padrao de consumo repete-se diariamente. Para o consumo octa-
horario, tendo por base o mesmo principio, seria de esperar uma sazonalidade de 3, correspondendo
A noite, perfodo de maxima atividade laboral e periodo de atividade mais reduzida correspondente
ao intervalo de um dia que se repete para o seguinte. O consumo diario evoluira ao longo da semana.
Pelo estudo dos correlogramas identificaram-se os seguintes periodos de sazonalidade:

e Consumo horario: 24 periodos de 1 hora
e Consumo octa-horario: 21 (7 dias) periodos de 8 horas
e Consumo diario: 7 periodos de 1 dia

Ao contrario da hipétese de partida o consumo octa-horario apresenta uma sazonalidade que se
pode interpretar como uma repetigao semanal dos padroes de consumo.
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5.3.2 Selecao do modelo

Os modelos utilizados para o seguinte estudo foram ARMA, ARIMA, SARIMA, Holt-Winters adi-
tivo (HW ADD) e Holt-Winters multiplicativo (HW MULT). Na Figura 18 apresenta-se um exemplo
de previsao de 12 pontos de uma série de consumo horario efetuada por estes modelos. Na parte
superior surge o historico utilizado para a modelagao, bem como uma representagao desta para os
modelos ARMA e ARIMA e ainda a incorporagao das previsoes. Na parte inferior apresenta apenas
os ultimos quatro pontos do historico e da modela¢ao dos modelos ARMA e ARIMA e as previsoes
para todos os modelos.
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Figura 18: Exemplo da previsdo de uma série temporal utilizando os modelos ARMA, ARIMA,
SARIMA, Holt-Winters aditivo e Holt-Winters multiplicativo.

Recorde-se que estes modelos estao a ser aplicados sobre a previsao de séries individuais, de
consumo doméstico. Trata-se pois de um tipo associado a uma grande variabilidade, sem os efeitos
de compensagao inerentes a agregacao de um grande nimero de consumidores, como é, normalmente,
efetuado por produtoras e distribuidoras de energia. Apesar disso, os erros percentuais ou relativos
com os diversos modelos sao relativamente baixos, apontando para fragoes tipicamente abaixo de
60%. Com a inclusdo do tratamento da sazonalidade e/ou tendéncia, os erros decrescem para niveis
de 40% ou até menor (Tabela 2). Estes valores demonstram claramente a viabilidade de utilizagao
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dos modelos de previsao considerados e sugerem a utiliza¢ao especifica do SARIMA como modelo
mais adequado. Mais a frente serao detalhados os aspetos conducentes & escolha do modelo mais
adequado.

Modelos / Métricas | RMSE | MAPE | DTW
ARMA 224.0 53.6 | 1776.5
ARIMA 243.6 58.8 | 2026.8

HW ADD 169.8 42.5 1116.5
HW MULT 174.9 40.6 | 11284
SARIMA 143.6 35.8 992.4

Tabela 2: Valores médios das métricas dos varios modelos na previsao de 100 séries temporais de
consumo doméstico.

A Tabela 3 ilustra o nimero de vezes que cada modelo apresentou uma capacidade de previsao
significativamente superior & dos outros modelos. A Tabela 4 apresenta, de forma ordenada e entre
parénteses, o nimero de vezes em que cada modelo revelou ter o minimo de uma determinada
métrica em relagao aos restantes modelos. Os testes Diebold-Mariano, aplicados sobre as 100 séries
de consumo doméstico alvo de anélise, apresentaram os resultados constantes da Tabela 3. Salienta-
se a partir dessa tabela o facto de que em apenas 11 das séries foi possivel identificar um método com
superior capacidade de previsao. Nestas situagoes o método SARIMA revelou-se como aquele que
mais frequentemente apresenta uma melhor capacidade. Optando diretamente pelo estabelecimento
da frequéncia em que as métricas de erro apresentam valores inferiores de acordo com uma maior
capacidade de previsao, obtém-se os resultados constantes da Tabela 4. Naturalmente que desta
maneira nao surgem resultados ao qual possa ser atribuido significado estatistico. Em contrapartida,
todas as experiéncias apresentam um método "ganhador". Verifica-se que a utilizagao direta das
métricas confirma os resultados obtidos com base no teste de Diebold-Mariano. Note-se que este
altimo é adaptado & comparagao de capacidades de previsao de modelos e nao, propriamente, uma
comparagao genérica do respetivo desempenho.

Modelo Resultado Diebold-Mariano
SARIMA 7
ARIMA 2
ARMA 1
HW MULT 1
HW ADD 0

Tabela 3: Ordenagao dos modelos pelo nimero de vezes cujo resultado do Diebold-Mariano indica
que a previsao é superior & dos outros modelos e valor desta frequéncia.
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Métrica | Modelos

RMSE | SARIMA (59), HW ADD (19), ARMA (9), HW MULT (3), ARIMA (2)
MAPE | SARIMA (56), ARMA (19), HW ADD (11), HW MULT (4), ARIMA (2)
DTW SARIMA (38), HW ADD (33), ARMA (11), HW MULT (8), ARIMA (2)

Tabela 4: Ordenacao dos modelos pela frequéncia em que o valor da respetiva métrica é inferior ao
dos outros modelos.
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5.3.3 Escolha das janelas de histérico e previsao

O modelo SARIMA revelou a melhor capacidade de previsao, pelo que sera este o selecionado para
os testes subsequentes.

5.3.3.1

Para o consumo horario, sao apresentadas na Tabela 5 os resultados para vérios pares de janelas
e para a sazonalidade 24 (Saz = 24). Pela observaciao da Tabela 5 conclui-se que uma janela
de historico 5 x Saz + 15 permite resultados interessantes com uma janela de previsao Saz/3.
Esta apresenta erros nao muito superiores a janela de previsdo Saz/6, mas duplica o horizonte de
previsdo. Aumentando mais este ultimo, os erros parecem tornar-se excessivos e o mesmo sucede

Consumo horario

caso se proceda a reducao da janela de histoérico.

Histoérico Previsao
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

3*Saz 15 RMSE: 87.8 | RMSE: 103.4 | RMSE: 139.5 | RMSE: 160.6
MAPE: 39.2 | MAPE: 34.2 | MAPE: 36.3 MAPE: 36.3
DTW: 363.3 | DTW: 823.1 | DTW: 1330.5 | DTW: 2783.7
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

A*Saz5 RMSE: 129.1 | RMSE: 143.4 | RMSE: 201.4 | RMSE: 248.6
MAPE: 50.8 | MAPE: 54.5 | MAPE: 56.3 MAPE: 53.9
DTW: 476.7 | DTW: 981.8 | DTW: 1896.8 | DTW: 4101.1
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

5%Saz i 5 RMSE: 107.2 | RMSE: 114.4 | RMSE: 161.9 | RMSE: 190.2
MAPE: 33.3 | MAPE: 33.8 | MAPE: 36.0 MAPE: 35.6
DTW: 401.9 | DTW: 804.2 | DTW: 1509.8 | DTW: 3437.3

Tabela 5: Valores das métricas de erro de previsao para cada um dos pares janelas de histérico e
previsao para a granularidade horaria.
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5.3.3.2 Consumo octa-horario

Para o consumo octa-horério, sao apresentadas na Tabela 6 as janelas com o menor valor para
cada uma das métricas e para a sazonalidade 21 (Saz = 21). Refira-se que nem sempre foi possivel
proceder ao calculo do MAPE, facto ja previamente referido por outros autores[58]. Verifica-se neste
caso, também, que o periodo de histérico deve ser maximizado, sendo os indicadores relativamente
consistentes em que se pode estender a previsdo até pelo menos Saz/2 (Tabela 6).

Histoérico Previsao
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

3%Saz 1 15 RMSE: 1754.8 | RMSE: 1768.4 | RMSE: 1650.1 | RMSE: 2232.3
MAPE: inf MAPE: inf MAPE: inf MAPE: inf
DTW: 5302.9 | DTW: 13788.0 | DTW: 18654.7 | DTW: 40594.9
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

4*Saz 15 RMSE: 255.6 RMSE: 278.1 RMSE: 279.1 RMSE: 315.5
MAPE: 51.1 MAPE: 48.3 MAPE: 46.2 MAPE: 48.2
DTW: 761.4 DTW: 1906.7 DTW: 2577.5 DTW: 5455.8
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

5%Saz 5 RMSE: 199.4 | RMSE: 209.3 RMSE: 204.9 RMSE: 227.6
MAPE: 39.8 MAPE: 35.0 MAPE: 34.1 MAPE: 34.6
DTW: 596.3 DTW: 1452.6 DTW: 1957.7 DTW: 4235.0

Tabela 6: Valores das métricas de erro de previsao para cada um dos pares janelas de histoérico e

previsao para a granularidade octa-horéaria.
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5.3.3.3 Consumo diario

Para o consumo diario, sao apresentadas na Tabela 7 as janelas com o menor valor e para cada
uma das métricas para a sazonalidade 7 (Saz = 7). Na generalidade, pode afirmar-se que a maior
capacidade de previsao parece surgir para uma janela de histérico méxima e uma janela de previsao
minima.

Historico Previsao
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

6%Saz 5 RMSE: 84.9 | RMSE: 118.4 | RMSE: 137.3 | RMSE: 164.7
MAPE: 22.0 | MAPE: 23.6 | MAPE: 24.4 | MAPE: 28.6
DTW: 84.9 DTW: 272.5 | DTW: 422.5 | DTW: 1045.4
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

T*Saz1 5 RMSE: 85.5 | RMSE: 122.5 | RMSE: 137.6 | RMSE: 178.2
MAPE: 21.9 | MAPE: 24.4 | MAPE: 24.2 | MAPE: 29.3
DTW: 85.5 DTW: 282.9 | DTW: 415.0 | DTW: 1057.1
Saz/6 Saz/3 Saz/2 Saz

8%Saz 15 RMSE: 82.8 | RMSE: 113.4 | RMSE: 124.3 | RMSE: 165.3
MAPE: 20.7 | MAPE: 22.6 | MAPE: 23.1 | MAPE: 27.8
DTW: 82.8 DTW: 262.1 | DTW: 392.5 | DTW: 1003.2

Tabela 7: Valores das métricas de erro de previsao para cada um dos pares janelas de histérico e

previsao para a granularidade diéria.
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5.3.4 Influéncia de varios fatores na previsao

Nesta seccao serao apresentados os resultados relativos a influéncia da incorporagao de varidveis
exdgenas, da utilizacao de um tipo de historico diferente e da aplicacao de filtros e transformagoes.
5.3.4.1 Temperatura e humidade como variaveis exégenas

Na Figura 19 sao apresentadas as séries temporais de temperatura (Figura 19a) e humidade (Figura
19b) para um conjunto de distritos portugueses.
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Figura 19: Sobreposigao dos valores de temperatura e humidade para varios distritos na primeira
semana do més de Marco de 2016.
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De forma a interpretar melhor a correlagdo entre as variaveis exodgenas e o consumo, para o
conjunto de séries temporais de consumo doméstico, foram elaborados histogramas dos valores da
correlagao, separando-os em valores positivos e valores negativos. Como é possivel observar nas
Figuras 20 e 21, verifica-se uma menor prevaléncia dos valores negativos de correlagao. Verifica-se
também uma clara predominancia de valores que nao excedem 0.3 tanto para a temperatura como
para a humidade.
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Figura 20: Histogramas da correlagao entre a temperatura e o consumo energético de 100 séries
temporais de consumo doméstico.
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Figura 21: Histogramas da correlacao entre a humidade e o consumo energético de 100 séries
temporais de consumo doméstico.
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Na Tabela 8 est4 apresentada a correlagao entre as varidveis exogenas para cada distrito re-
presentativo. Verifica-se uma correlacao negativa genericamente elevada entre a temperatura e a
humidade em cada um dos distritos.

Distrito Correlagao
Faro -0.46837
Braganca -0.70401
Coimbra -0.60196
Guarda -0.59264
Portalegre -0.67279
Leiria -0.32955
Castelo Branco | -0.68720
Lisboa -0.60196
Aveiro -0.38844
Beja -0.75725

Tabela 8: Correlagao entre temperatura e humidade para cada distrito.

Os resultados da comparagao entre a previsao sem variaveis exdégenas e com as variveis exdgenas
de temperatura e humidade estao apresentados na Tabela 9. No que diz respeito & capacidade de
previsao verifica-se que, recorrendo a métricas, em cerca de 50% dos casos a maior capacidade de
previsao ¢ apresentada pelo método SARIMA, em oposicao ao SARIMAX que apresenta cerca 25%
de melhores previsoes para cada uma das variaveis. Recorreu-se, ainda, ao teste de Diebold-Mariano
para identificar possiveis melhorias e, se existirem, determinar se sao significativas. Os resultados
nao sao tao drasticos com base no teste Diebold-Mariano (Tabela 10) mas continuam a apontar
para um pior desempenho pela introdugao da variavel exégena.

Meétrica | Varidveis

RMSE | Sem (45), Hum (31), Temp (24)
MAPE | Sem (48), Temp (26), Hum (26)
DTW | Sem (49), Temp (27), Hum (24)

Tabela 9: Ordenagao das varidveis exdgenas ou auséncia destas, pela frequéncia em que o valor da
respetiva métrica é inferior ao das outras previsoes.

Variavel exégena | Resultado Diebold-Mariano
Sem 14
Hum 12
Temp 11

Tabela 10: Ordenagao das varidveis exogenas pelo ntumero de vezes cujo resultado do Diebold-
Mariano indica que a previsao é superior a da utilizacao de outras variaveis exégenas ou da sua nao
utilizacao para efeitos de previsdo.
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5.3.4.2 Tipos de histérico

Os dois historicos a comparar na presente sec¢ao serao o histoérico real, cujos instantes de amos-
tragem correspondem a realidade, e o historico constituido apenas pelo mesmo dia da semana que
aquele a prever, cujos instantes de amostragem estao modificados para aparentarem um histérico
sequencial no mesmo periodo que o outro tipo de historico. Para o segundo tipo de historico foram
recolhidos dias ao longo das semanas prévias a da previsao. Na Figura 22 encontram-se sobrepostos
esses dois tipos de historicos. De notar que as séries apresentadas incluem o dia a prever, pelo que
é possivel observar que o consumo para o ultimo dia apresenta um padrao igual para ambos os
historicos.
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Figura 22: Sobreposigao dos dois tipos de histérico.

Os resultados do estudo da influéncia do tipo de historico na previsao encontram-se apresentados
na Tabela 11. Da observagao desta tabela verifica-se que, ao contrario do que se poderia esperar, a
previsao recorrendo a toda a sequéncia semanal apresenta melhor grau de previsao do que aquela
em que se recorre a sequéncias sobre o mesmo dia da semana. Estas observacoes sao confirmadas
pelos resultados do teste de Diebold-Mariana, Tabela 12. Este resultado podera ter a ver com o
facto de que uma evolucao mais gradual permite uma adaptacao do modelo, que nao se consegue
com hiatos de uma semana.

Métrica Tipo de histérico

RMSE | Normal (78), Dias (22)
MAPE | Normal (73), Dias (27)
DTW | Normal (74), Dias (27)

Tabela 11: Ordenacao do tipo de historico pela frequéncia em que o valor da respetiva métrica é
inferior ao do outro tipo de histoérico.
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Tipo de historico Resultado Diebold-Mariano
Normal 18
Mesmo tipo de dias 4

Tabela 12: Ordenagao dos tipos de historico por nimero de vezes cujo valor resultado do Diebold-
Mariano indica que a previsao é superior & do outro tipo de historico e indicacao da frequéncia.
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5.3.4.3 Filtros

Um exemplo de uma série temporal original sobreposta com as séries temporais a que foram apli-
cados os filtros Baxter-King bandpass, Hodrick-Prescott e Holt-Winters apresenta-se na Figura 23.
Os resultados da Tabela 13 indicam que o filtro normal apresenta a maior taxa de sucesso. Tal ob-
servagao é confirmada pelos resultados dos testes Diebold-Mariano, embora a ordenacao dos filtros
nao seja exatamente coincidente. Os resultados deste estudo apresentam-se na Tabela 14.
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Figura 23: Sobreposicao de uma série temporal de consumo horario & qual foram aplicados filtros
com a série original.

Meétrica Filtro

RMSE | Baxter-King bandpass (38), Normal (37), Hodrick-Prescott(25), Holt-Winters (0)
MAPE | Normal (63), Baxter-King bandpass (19), Hodrick-Prescott (11), Holt-Winters (7)
DTW | Baxter-King bandpass (58), Hodrick-Prescott (29), Normal (13), Holt-Winters (0)

Tabela 13: Ordenacao dos filtros pela frequéncia em que o valor da respetiva métrica é inferior ao
dos outros filtros.

Filtro Resultado Diebold-Mariano
Normal 9
Hodrick-Prescott 8
Baxter-King bandpass 6
Holt-Winters 0

Tabela 14: Ordenacgao dos filtros por nimero de vezes cujo valor resultado do Diebold-Mariano
indica que a previsao é superior & dos outros filtros e indicagao da frequéncia.
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5.3.4.4 Transformacoes

As transformagoes estudadas nesta secgao foram a logaritmica (Log), raiz quadratica (Sqrt) e Box-
Cox e encontram-se representadas na Figura 24.

Original
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Figura 24: Apresentacao de uma série de consumo energético horario e resultado da aplicagao de
transformagoes na série.

Os resultados das previsoes das séries temporais com e sem transformagoes apresentam-se na
Tabela 15 e mostram alguma prevaléncia da auséncia de transformacao (designada na tabela por
Original). Nalguns casos a logaritmizagdo melhora a capacidade de previsdo. Mais uma vez, as
observagoes baseadas em meétricas sao confirmadas pelos testes de Diebold-Mariano em que foi
observada uma diferenga significativa (Tabela 16).

Meétrica Transformacao

RMSE | Log (47), Sqrt (27), Original (19), Box-Cox (2)
MAPE | Original (40), Box-Cox (36), Log (13), Sqrt (6)
DTW | Log (50), Sqrt (29), Original (16), Box-Cox (0)

Tabela 15: Ordenacgao das transformacoes pela frequéncia em que o valor da respetiva métrica é
inferior ao dos outros filtros.
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Transformagao | Resultado Diebold-Mariano
Original 21
Log 8
Box-Cox 5
Sqrt 1

Tabela 16: Ordenacao dos filtros por nimero de vezes cujo valor resultado do Diebold-Mariano
indica que a previsao é superior & dos outros filtros e indicagao da frequéncia.
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5.4 Clustering

Esta experiéncia visa definir as condigoes e determinar a exequibilidade da previsao em bloco,
com o intuito de reduzir o custo computacional da previsao individual (clustering de séries nao-
normalizadas) e da relevancia do clustering de séries de consumo normalizado para a obtencao de
uma tipificacdo dos comportamentos de consumo.

5.4.1 Clustering de séries temporais nao-normalizadas

Verificou-se que o valor maximo anteriormente fixado para k apresenta o valor 6timo do parametro
& para a granularidade horaria (Figura 25). Tal nao é de estranhar uma vez que existe uma grande
variagao do valor médio de consumo, pelo que é natural que surjam um numero elevado de grupos.
Este aspeto estd bem representado na Figura 26 onde se verifica claramente variagdes quer no valor
médio quer na amplitude correspondente aos centroides dos grupos identificados. Sera que prever
a partir do centrdide é semelhante a fazer a previsao individual de cada serie do grupo?

Valores de £ para o consumo horério ndo-normalizado
1.0

0.5

0.0

-1.07 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 25: Valores de £ para o consumo horéario nao-normalizado para cada valor de k.

As séries temporais correspondentes a cada centréide resultado do cluster de séries temporais
de consumo horéario apresentam-se na Figura 26.
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Figura 26: Centroides de clusters para um conjunto de 100 séries temporais de consumo horario

domeéstico.

Os resultados patentes na Tabela 17 revelam que, como era esperado, a previsao em bloco
implica erros superiores, no entanto nao serao significativamente mais elevados. E possivel observar
a instabilidade da métrica MAPE possivelmente devido a divisdes por valores proximo de 0.

Meétrica | Previsao individual | Previsao por cluster
RMSE 149.8 212.8
MAPE 7.1le+13 1.2e+14
DTW 1097.5 1722.1

Tabela 17: Valor das métricas de erro para a previsao individual horaria vs previsao baseada em

centroides.

Passando agora para a granularidade octa-horaria e procedendo da mesma forma, identifica-se
que o valor 6timo de agrupamentos é 7 (Figura 27). Note-se que, de facto, 2 surgiu como o valor
méximo mas o nivel de agrupamento parece excessivo com um numero tao reduzido de agregados.
Nesse sentido este valor foi descartado.
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Valores de & para o consumo octa-horario ndo-normalizado
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Figura 27: Valores de £ para o consumo octa-horario ndo-normalizado para cada valor de k.

As séries temporais correspondentes a cada centroide resultado do cluster de séries temporais
de consumo octa-horario apresentam-se na Figura 28. A distin¢do é essencialmente feita por valor
meédio, revelando-se uma sobreposicao limitada das séries.
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Centroides do cluster do consumo octa-horario ndo-normalizado
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Figura 28: Centroéides de clusters para um conjunto de 100 séries temporais de consumo octa-horario
doméstico.

Novamente, e de um modo ainda mais marcado, a previsao de centroéide nao se distancia da
previsao individual das séries. Tal é patente nos erros indicados na Tabela 18

Métrica | Previsao individual | Previsao por cluster
RMSE 235.7 262.2
MAPE 5.3 7.6

DTW 2164.0 2561.1

Tabela 18: Valor das métricas de erro para a previsao individual octa-horaria vs previsao baseada
em centroides.

Para o consumo dirio, o ntimero de grupos 6timo é 8 (Figura 29). Veja-se como este nimero
nao parece ter uma grande dependéncia na granularidade. Mais uma vez o valor médio parece
desempenhar um papel importante na discriminagao do grupo (veja-se a Figura 30). Também é
notoério que se regista algum aumento do erro da previsao em bloco relativo a previsao individual
(Tabela 19), em comparag¢ao com o que se observou para as outras granularidades. Apresar disso,
nao sao introduzidos erros importantes com a op¢ao pela previsao de bloco.
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Valores de £ para o consumo diario ndo-normalizado
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Figura 29: Valores de £ para o consumo didrio nao-normalizado para cada valor de k.

As séries temporais correspondentes a cada centroide resultado do cluster de séries temporais
de consumo diario apresentam-se na Figura 30.
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Figura 30: Centroides de clusters para um conjunto de 100 séries temporais de consumo diario
doméstico.

Métrica | Previsao individual | Previsao por cluster
RMSE 94.7 142.4
MAPE 18.7 42.9
DTW 94.7 142.4

Tabela 19: Valor das métricas de erro para a previsao individual diaria vs previsao baseada em
centroides.
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5.4.2 Clustering de séries temporais normalizadas

O clustering de séries temporais normalizadas que visa agrupar padroes semelhantes descartando o
valor absoluto de consumo identificou um valor elevado de grupos como 6timo, quer para a granu-
laridade horaria com 10 grupos (Figura 31), octa-horéria com 10 grupos, como para a diaria com
9 grupos. O tipo de resultados obtido é semelhante em todas as granularidades e recorreremos a
primeira para uma descrigao dos resultados, encontrando-se os resultados das restantes granulari-
dades representados nos Anexos A.1 e A.2. Juntou-se na Figura 33 a representagao das séries de
cada grupo, destacando-se a série correspondente ao centroide (centroides estes representados na
Figura 32). Verifica-se que varios aspetos parecem ter influido na discriminagao entre grupos. En-
tre estes, destaque-se a existéncia de grupos com uma periodicidade bem marcada, distinguindo-se
entre si por uma maior variagao percentual diferente e pelo formato da zona de maior consumo.
Outros grupos caracterizam-se por serem mais irregulares, apresentado um consumo centrado em
determinadas zonas do espago temporal abrangido pela série. Este resultado é muito interessante
por revelar a existéncia de consumos tipificados. O estudo deste aspeto implicaria uma exploragao
que nao foi possivel concretizar no espetro temporal previsto para este trabalho, podendo ser alvo
de investigacao futura.

Valores de £ para o consumo horério normalizado
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Figura 31: Valores de £ para o consumo horario nao-normalizado para cada valor de k.
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omeéstico.



(a) Séries temporais do cluster #1

(b) Séries temporais do cluster #2

(c) Seéries temporais do cluster #3

(d) Séries temporais do cluster #4

(e) Séries temporais do cluster #5

(f) Séries temporais do cluster #6

(h) Séries temporais do cluster #8

(i) Séries temporais do cluster #9

(j) Séries temporais do cluster #10

Figura 33: Clusters do consumo horario normalizado com destaque do centroide.
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5.5 Pontos de mudanga

Conclui-se que existe uma concentragao elevada de change-points claramente relacionados com va-
riagoes atribuiveis a sazonalidade. Obviamente que nao se tratam de situagoes de relevancia para os
modelos, uma vez que ndo passam por uma evolugao significativa que exija uma modificagdo dras-
tica dos respetivos parametros. Para além disso, a sazonalidade ja esta introduzida nos proprios
modelos e, neste trabalho, deu-se enfase a essa introducao. No entanto surgem também, frequente-
mente, change-points que delimitam o fim-de-semana, assinalado a azul na Figura 34 e seguintes.
Esta observacao confirma algo que seria espetavel: uma alteragao de comportamento no consumo
em dias nao laborais relativamente aquele que se verifica durante a semana de trabalho. Estas va-
riagOes parecem ser mais facilmente incorporadas no modelo com base nas maiores granularidades,
recorde-se que a sazonalidade para o consumo octa-horario e diario é semanal.
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Figura 34: Change-points detetadas na 1* semana.
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Figura 35: Change-points detetados na 2* semana.
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Figura 36: Change-points detetados na 3* semana.
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Figura 37: Change-points detetados na 4* semana.
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Figura 38: Change-points detetados na 5* semana.
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No que respeita a previsao horaria esta é fortemente afetada pela a existéncia de change-points,
como ilustrado na Figura 39. De facto uma sazonalidade de 24 horas promove uma certa regu-
laridade na previsao diéria, pelo que o método nao reage rapidamente a alteragao correspondente
ao fim-de-semana. Na Figura 39 é possivel observar change-points que ocorrem imediatamente
antes e imediatamente ap6s um fim-de-semana. Variando o histérico pode promover-se alteragoes
na capacidade de previsdo. Com efeito, a previsdo #1 com base num historico de dias-da-semana
(até ao primeiro change-point) falha claramente na previsdo de um sabado. A previsdo #2, com
o historico de sabado (a partir do primeiro change-point) para prever o domingo, minimiza ji esse
erro. Finalmente a previsao #3, respetiva & previsao de uma segunda-feira a partir do histérico de
um fim-de-semana (entre os dois change-points), promove, novamente, um aumento substancial do
erro.
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Figura 39: Previsoes com histérico prévio ao primeiro change-point, incompleto entre change-points
e histérico total entre change-points.
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6 Conclusoes

A analise de séries temporais permitiu confirmar ideias presentes no estado da arte bem como
estabelecer caracteristicas inerentes aos dados em questao, das quais se destacam:

e A sazonalidade determinada para cada uma das granularidades segue a descrita na literatura
(diaria e semanal), embora a granularidade octa-horaria diferisse da sazonalidade esperada, a
diaria, tendo-se constatado que a mais apropriada seria a semanal.

e A comparacio de capacidade de previsdo pode ser levada a cabo quer recorrendo a métricas
apropriadas, quer a testes estatisticos, normalmente com resultados concordantes entre estas
duas estratégias. A utilizacdo de conjuntos de séries temporais de volume elevado contribui
para a natureza real deste tipo de estudos.

e A modelagao de séries temporais de consumo de eletricidade passa claramente pela utilizagao
de modelos de previsao que incorporem sazonalidade, destacando-se o modelo SARIMA como
o modelo com maior capacidade de previsao e que foi selecionado para realizar as experiéncias
com resultados satisfatorios.

e Neste trabalho nao se verificou que a introdugao de fatores exégenos aumentasse a capacidade
de previsdo. O mesmo se concluiu pela utilidade da aplicagao de filtros e transformagoes.

e Ao contrario do esperado o tipo de historico desenhado para a analise da similaridade entre
dias da semana iguais para a melhoria da qualidade de previsao provou nao ser claramente
eficaz neste objetivo.

Os change-points influenciam claramente a capacidade de previsao, especialmente em situagoes
em que nao coincidem com a sazonalidade, como seja o caso dos fins-de-semana, sendo necessario
efetuar modelos de previsao que tenham em conta este aspeto.

A previsdo em bloco com base em clustering é uma alternativa interessante & previsao indivi-
dual, nao promovendo na generalidade uma aumento substancial do erro, contribuindo sim para a
redugao significativa da quantidade de previsoes. No caso de estudo deste trabalho resultou numa
reducao de 90% das séries temporais a prever (apenas 10 para um conjunto de 100 séries temporais
de consumo).

Finalmente, a utilizagdo de granularidades diversas revelam diferentes facetas nos padroes de
consumo, pelo que se torna 1til recolher a informagao complementar que proporcionam. Verificou-
se, ainda, que a granularidade octa-horaria, de utilizagao muito escassa ou inexistente na literatura,
parece ser uma medida adequada para a divisao do consumo intra-diario, especificamente entre
noite, periodo laboral e periodo poés-laboral.

O resultado obtido deste trabalho foi uma configuracdo com base no modelo SARIMA cujo valor
médio de MAPE ¢é de cerca de 33.8%, 34.1% e 20.7%, para as granularidades horaria, octa-horaria
e diaria, respetivamente, que estd presentemente a ser posto em produgao num sistema que ira
analisar 10 000 habitagoes. O modelo desenvolvido neste trabalho sera utilizado como validagao
para novas iteracoes com sucessivas melhorias do mesmo.
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7 Trabalho futuro

Focando este relatorio essencialmente aspetos relacionados com a previsao de consumo elétrico do-
méstico podera, ainda, ser significativamente expandida a abordagem. Entre muitos outros aspetos,
sugere-se o desenvolvimento de trabalho com base no periodo octa-horario. Uma vez que os recur-
sos sao limitados e a bateria de experiéncias possiveis de fazer é significativamente volumosa, foi
apenas selecionada uma parte, o que nao permitird uma parametrizagdo completa dos modelos de
previsdo. Um estudo mais extensivo dos fatores influenciadores da capacidade de previsdo poderia
passar pela utilizacao de outras varidveis exogenas.

A temaética da detecdo de change-points nao foi explorada na sua totalidade. Varios pontos de
partida para outros trabalho sao:

e a identificacao de change-points causados por padroes de sazonalidade,

e a identificagao de change-points causados por fins-de-semana e feriados,

a detegao de periodos de férias,

a detegao de mau funcionamento de aparelhos elétricos e

a detegao de mudangas efetivas na rotina.

Esta filtragem de change-points permitird uma personalizagao mais apropriada de sugestoes elabo-
radas por sistemas de gestao de energia doméstica.

Naturalmente que o objetivo final para o qual se deu aqui alguma contribuicao tem a ver com
aspetos relacionados com a otimizacao do consumo sujeito a restrigoes de conforto, economia e
ambiente. Devem, assim, ser desenvolvidos modelos com base nas previsdes que permitam uma
automatizagao da gestao de aparelhos elétricos domésticos e, também, elaboragoes de sugestoes di-
rigidas ao consumidor doméstico. A previsao do consumo, por exemplo, juntamente com os valores
futuros das tarifas variaveis de energia elétrica podera avisar o consumidor que, como é a rotina
habitual, o consumo futuro de volume elevado iré resultar em gastos desnecessarios sugerindo mover
as cargas que costumam existir nesta altura para outra com tarifas menos elevadas.

Relativamente ao clustering de séries temporais, a previsao em bloco é de grande relevancia
para produtoras e distribuidoras de energia. Embora a tipica abordagem utilizada por estas enti-
dades se baseie na previsao do consumo agregado de varios clientes, sera interessante explorar uma
previsao, possivelmente mais precisa, sem custos computacionais significativamente superiores. Por
outro lado, a tipificacao dos consumidores pela padronizagao do seu consumo permitira a definigao
de tarifas e contratos mais adequados a cada consumidor e o possivel desenvolvimento de outros
modelos de caracterizacdo de consumos e consumidores, a serem desenvolvidos futuramente.
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Apéndices
A Clustering de séries de consumo normalizadas

A.1 Clustering de séries normalizadas de consumo octa-horario

Valores de £ para o consumo octa-horario normalizado
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Figura 40: Valores de £ para o consumo octa-horario ndo-normalizado para cada valor de k.
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Centréides dos clusters do consumo octa-horério
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Figura 41: Clustering de um conjunto de 100 séries normalizadas de consumo octa-horario domés-
tico.

A.2 Clustering de séries normalizadas de consumo diario

Valores de & para o consumo diario normalizado
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Figura 42: Valores de £ para o consumo didrio ndo-normalizado para cada valor de k.
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Centrdides dos clusters do consumo diario
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Figura 43: Clustering de um conjunto de 100 séries normalizadas de consumo diario doméstico.
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