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RESUMO

A gestdo eficiente sobre a oferta e a procura de energia tem se tornado um dos principais
focos das companhias de distribui¢do de energia elétrica, onde a viabilidade desta gestdo se
da através de um contexto de modernizagcdo e avancos tecnolégicos que vem acontecendo de
forma acelerada no setor de energia, o conceito de Smart Grids surge relacionado as novas
capacidades de gestao de redes energéticas inteligentes, por meio da integracao de mecanismos
automatizados de comunica¢do que viabilizam o alcance de uma visao global do estado da rede
energética e da totalidade de seus componentes. Assim, as companhias passam a ter volumes
massivos de informagdo a sua disposic@o, passiveis de andlise e suficientes para suportar a
estratégia de aprimoramento do ciclo de produgdo, distribuicdo e comercializacdo de energia
em sua totalidade.

A eletricidade, enquanto mercadoria, possui propriedades tnicas, por exemplo, a impos-
sibilidade de ser armazenada de forma eficiente e vidvel economicamente e, por esse motivo,
a producao tem que satisfazer de forma constante e imediata as necessidades do diagrama de
carga. Aliado a este fator, prever a demanda de consumo assume papel fundamental para todo o
setor elétrico desde o0 momento da contratagdo da energia até sua distribuicdo. A possibilidade
de prever acontecimentos futuros se torna um diferencial ao ponto que se permitird intervir com
antecipacdo a determinados acontecimentos inesperados, tais como, falhas na rede ocasionados
por eventos ocorridos, prever picos de consumo de energia para determinados setores possibili-
tando agilizar mecanismos para dar respostas as necessidades, ou ser utilizado no planejamento
mais assertivo voltado a gestdo sustentdvel e eficiente da geracdo e transmissdo de energia em
relacdo as necessidades previstas.

Assim, o presente trabalho assume como objetivo principal o desenvolvimento e teste de
uma metodologia que permite criar um modelo de previsdao de curto prazo de consumo de
energia, de forma a tornar vidvel uma melhor gestdo das operacdes relacionadas as redes de
energia elétrica. Caracteristicamente, o consumo de energia apresenta certos comportamentos
que podem ser justificados por inumeras varidveis, a citar-se, dimensdes temporais, como a hora
do dia em que a energia é consumida ou a propria estagdo do ano. O modelo de previsdo sera
fundamentado na utilizacdo de dados histéricos de consumo correlacionando este a varidveis
que possam influenciar o consumo de forma a criar modelos mais assertivos e adequados.

Palavras-chave: Agrupamento. Andlise Preditiva. Medidor Inteligente. Rede Inteligente.






ABSTRACT

The efficient management of the demand and supply of energy has become one of the main
focuses of electric power distribution companies, where the viability of this management is
given through a context of modernization and technological advances that has been happening
in an accelerated way in the energy sector. The concept of Smart Grids arises related to the new
capabilities of management of intelligent energy networks, through the integration of automated
mechanisms of communication that enables the attainment of a global vision of the state of the
energy network and all of its components. Thus, companies will have massive volumes of infor-
mation at their disposal, being capable of being analyzed and sufficient to support the strategy
of enhancement of the cycle of production, distribution and commercialization of energy in its
entirety.

Electricity, as a commodity, has unique properties, for example, the impossibility of be-
ing stored efficiently and economically viable, and for this reason, production must satisfy the
needs of the load diagram constantly and immediately. In addition to this factor, predicting the
consumption demand assumes a fundamental role for the whole electric sector from the mo-
ment of contracting the energy until its distribution. The possibility of predicting future events
becomes a differential to the point where it will be possible to intervene in advance of certain
unexpected events, such as network failures, and to predict energy consumption peaks for cer-
tain sectors, making it possible to streamline mechanisms to respond to the needs, or be used in
more assertive planning aiming at the sustainable and efficient management of the generation
and transmission of energy in relation to the anticipated needs.

Thus, the main objective of the present work is the development and testing of a methodol-
ogy that allows the creation of a predictive short term model of energy consumption in order to
make feasible the better management of operations related to electric power grids. Character-
istically, the energy consumption presents certain behaviors that can be justified by numerous
variables, to cite, temporal dimensions, such as the time of day when the energy is consumed
or the season itself. The prediction model will be based on the use of historical data of con-
sumption correlating this to variables that can influence consumption in order to create more
assertive and adequate models

Keywords: Clustering. Predictive Analysis. Smart Meter. Smart Grid.
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1 INTRODUCAO

A crescente preocupacdo com o meio ambiente, em especial com o impacto da utilizacdo de
energia e a elevacdo dos custos energéticos ¢ uma tendéncia que estd mudando a forma como
os consumidores e operadoras encaram a energia. Assim, surge a motivacao pela procura de
mecanismos de reducdo de consumo, demandando dos paises desenvolvidos e emergentes a
busca por um sistema elétrico mais eficiente, confidvel, flexivel e aprimorado, tanto em custos,
quanto em recursos. Além destes fatores, o crescimento da competicao entre as empresas que
operam no negodcio da energia, essas também conhecida por Utilities, e as regulamentacdes
governamentais relacionadas a eficiéncia e aos avangos tecnoldgicos, tém levado o mercado da

energia a sofrer alteracdes relevantes nas dltimas décadas em ambito global.

Em um cendrio de modernizacio e avangos tecnolégicos, que ocorrem de forma acelerada
neste setor, o conceito das Smart Grids (FARHANGI, 2010) surge, ligado as novas competén-
cias de gestao de redes energéticas inteligentes, por meio da integracio de recursos automatiza-
dos de comunicagdo que viabilizam atingir uma visao ampla do estado da rede energética e da

totalidade de seus componentes.

O aparecimento deste novo conceito de rede de energia € potencializado, como j4 dito, por
meio de avangos tecnoldgicos e por politicas de desenvolvimento sustentdvel. Com a adesdo das
Smart Grids todo o modelo de negdcio e a relacdo com todos os interessados € alterado. Como
exemplo disso, as Utilities, que t€m a possibilidade de incorporar diferentes fontes energéti-
cas aos seus sistemas, passam a ter disponiveis volumes massivos de informag¢do, que podem
ser capazes de suportar a estratégia de otimizacdo de todo o ciclo de produgao, distribui¢cdo e
comercializacdo de energia. A tecnologia também trard facilidades a vida do cliente, pois ele
saberd quanto estd consumindo, a cada momento, por utilizar determinado aparelho que faca
uso de energia elétrica. Outra funcionalidade é o conceito de cliente produtor: considerando a
infraestrutura de Smart Grid ja implantada, o cliente pode, por meio de algum gerador, produzir
sua propria energia para atender suas necessidades, reduzindo gastos e, caso haja excedéncia
dessa energia produzida, o cliente terd a possibilidade de vendé-la para a concessiondria, para
que ndo se tenha um desperdicio de energia (NASCIMENTO et al., 2012).Tais alteragcdes sdo
vidveis através da integragcdo de conceitos e tecnologias que permitem ligar a rede de energia as
redes de informacao, proporcionando um fluxo bidirecional de informag¢ao que implicara assim
em grandes volumes de dados, passiveis de serem tratados.

Ao tratar do tema Smart Grid, surge, inevitavelmente, de forma associada, equipamentos
potencializadores quanto a geracdo de informacdo, chamados de Smart Meters ou medidores
inteligentes de energia, que possuem a capacidade de medi¢do automadtica, continua e a cur-
tos intervalos de tempo do consumo de energia elétrica, permitindo recolher e fornecer para
a rede grandes volumes de dados pertinentes as suas operacdes € consumo. Tais equipamen-
tos possuem contingéncia para uma comunicagdo bidirecional. Os clientes estdo conectados

a operadora de distribui¢cdo por meio de uma rede de comunicacao digital e as medi¢des rea-
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lizadas sdo distribuidas, em tempo real, para centrais de processamento das operadoras. Essa
capacidade de recolher leituras de consumo de energia de cada cliente traz como beneficio as
empresas, por exemplo, perceber os hédbitos de consumo dos seus clientes, colaborando para
uma melhor gestdo das necessidades de energia. Os beneficios alcangados com a implantagdo
destes medidores inteligentes vao além da gestdo do consumo, podendo, ainda através destes,
obter informacdes acerca da qualidade da energia e do funcionamento da rede, que permite

diagnosticar e antecipar eventuais problemas.

1.1 Motivacao

Tomar decisdes € um ato frequente na vida do individuo e das organizacdes, contudo dentro
das organizagdes estas resolugdes assumem um papel relevante. Nos dias de hoje, o elevado
grau de competitividade neste meio, exige a capacidade de tomar decisdes rdpidas, precisas
e com qualidade. Esta qualidade estd relacionada diretamente as informag¢des disponiveis ao
agente responsavel pelas decisdes e com sua competéncia em extrair destas informacodes co-
nhecimentos significativos. A questdo do Predictive Analytics enriquece a tomada de decisdo
antecipando os acontecimentos, por meio da andlise de padrdes em dados histéricos que au-
xiliam na antecipa¢do de problemas, ganhando assim vantagens competitivas. A possibilidade
de prever acontecimentos futuros é um diferencial na medida que permitird atuar de forma an-
tecipada a determinados acontecimentos inesperados, tais como, falhas na rede em funcao de
eventos ocorridos, prever picos de consumos de energia para determinadas regides agilizando
0s mecanismos necessdrios para que estes deem resposta as necessidades, ou ainda a prépria
gestdo sustentdvel e eficiente da geracdo e transmissao de energia em fungdo das necessidades
previstas. De posse dos dados recolhidos no passado e com o emprego das técnicas de previ-
sdo, € possivel extrair informacdes que permitirdo a modelacdo analitica do comportamento da
rede e dos seus agentes. Como exemplo de acontecimentos que podem ser modelados, cita-se
o consumo de clientes. Considerando a hipétese de uma continuidade nesse comportamento,
e utilizando dados com uma granularidade mais fina do que se tinha até agora, vé-se a possi-
bilidade de realizar previsdes cuja qualidade e precisdo serdo superiores aquelas que até entdao

eram realizadas baseando-se apenas em consumos mais agregados.

1.2 Objetivos

Entre as varias aplicacdes em que os modelos de previsao podem ser Uteis para as empresas
do seguimento de geracdo e distribuicdo de energia, o equilibrio entre a demanda e a producao
de energia demonstra ser cada vez mais relevante, alinhado com o objetivo global da sustentabi-
lidade econdmica e ambiental. O objetivo principal deste trabalho passa pelo desenvolvimento
e teste de uma metodologia que permite criar um modelo de previsao de consumo de energia,

de forma a tornar vidvel uma melhor gestdo das operagdes relacionado as as redes de energia
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elétrica. Caracteristicamente, o consumo de energia apresenta certos comportamentos que po-
dem ser justificados por inimeras varidveis, tais como, dimensdes temporais, como a hora do
dia em que a energia é consumida, caracteristicas de cunho meteorolégico ou a prépria estacao
do ano. O modelo de previsao sera fundamentado na utilizagdo de dados historicos de consumo,
correlacionando estes as varidveis que possam influenciar o consumo, visando dessa forma criar
modelos mais assertivos e adequados.

Para a garantia do alcance do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser

considerados:

a) Identificar, por meio de técnicas de reconhecimento de padrdes, as varidveis que influen-

ciam 0 consumo;

b) Utilizar algoritmos de agrupamento, buscando organizar o consumo de energia em fungao

de padrdes tipicos de consumo;

c¢) Prever consumos de energia para diferentes grupos de clientes em um horizonte temporal

de curto prazo (proximas 24 horas);

d) Analisar a saida da metodologia utilizada, avaliando a capacidade desta em dar respostas

a previsdo do consumo de energia.

1.3 Justificativa

Este trabalho se justifica pela possibilidade de contribui¢do no ambito académico, com o
estudo continuo da aplicacdo de métodos e algoritmos de andlise preditiva. Essa dissertacdao
ndo aborda temas absolutamente inovadores, pois o tema de previsdo de consumo de energia
ja vem sendo abordado hd algum tempo. Contudo, a utilizacdo destes métodos de previsao é
realizada com dados provenientes de equipamentos que até entdo nao tinham a capacidade de
gerar o volume de informacgdes agora disponivel, provenientes também de toda a inovagdo que

estd ocorrendo nas redes de energia elétrica.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos, conforme descritos a seguir:

O capitulo 2 propde-se a apresentar o estado da arte relacionado aos novos conceitos de
gestdo da rede elétrica, a Smart Grid. Na sequéncia sdo abordadas as diferentes técnicas utiliza-
das para a previsdao de consumo de energia e as variaveis consideradas relevantes em diferentes
estudos.

O capitulo 3 apresenta as principais caracteristicas do conjunto de dados de Smart Meters

utilizados. Neste sdo apresentados os resultados provenientes do processo de exploracdo de da-
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dos que foi realizado visando perceber as dindmicas de consumo dentro do universo de clientes
e quais as varidveis que tém maior influéncia e podem explicar o consumo de energia.

No capitulo 4 sdo apresentados os desenvolvimentos dos modelos e dos algoritmos utiliza-
dos para previsdo de consumos de energia justificando a sua utilizacdo.

O capitulo 5 apresenta uma andlise dos resultados obtidos utilizando métricas que permitem
avaliar a capacidade e a precis@o da previsao dos consumos.

Por fim, no capitulo 6 as conclusdes sdo apresentadas, dando énfase aos objetivos que foram

alcancados e algumas possibilidades para trabalho futuro sdo abordadas.
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2 ESTADO DA ARTE

Este capitulo propde-se a apresentar o estado da arte relacionado aos novos conceitos de
gestdo da rede elétrica, a Smart Grid. Com abordagem as diferentes técnicas utilizadas para a

previsdo de consumo de energia e as varidveis consideradas relevantes em diferentes estudos.
2.1 Smart Grid

No modelo de redes de energia atualmente utilizado, especialmente no Brasil, os consu-
midores ndo possuem informagdes sobre o sistema, sequer participacdo na geracdo de energia
elétrica. Além disso, essas redes sdo dotadas de mecanismos muito limitados para a coorde-
nacao da operagao, confiabilidade e qualidade do sistema. Segundo Farhangi (2010), as Smart
Grids ou Redes Inteligentes de Energia surgem para resolver os principais problemas da rede
existente fornecendo a concessiondria maior controle sobre seus bens e servicos e aos consumi-
dores a possibilidade de administrar em tempo real os habitos de consumo de energia através
das informacdes sobre o seu consumo.

O termo Smart Grid foi usado pela primeira vez em 2005 através de um artigo, publicado
na revista IEEE P&E, intitulado Toward a Smart Grid Amin e Wollenberg (2005). O conceito
de Smart Grid difere de acordo com quem o define. Podendo este conceito estar mais atrelado a
area de automacdo da rede, na cadeia de fornecimento de energia ou ainda na melhoria dos ca-
nais de interacao e servicos para o consumidor, contudo, essa definicao ird depender do foco do
especialista que a define (TOLEDO, 2012). No entanto, todas tendem para o uso de elementos

digitais e de comunicagdes nas redes que transportam a energia.

Figura 1: Infraestrutura de Smart Grid

} Criar valor para os clientes e para rede inclusive

> Uso da informacdo para antecipar decisOes
) Sistemas de comunicagdes, inclui-se Smart Meters
Aplicacdes

} Sistema fisico de distribuigdo de energia ao cliente

Comunicag¢des

Informacdoe
Computagdo

Redes Fisicas

Fonte: Adaptado de An (2011)
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As Smart Grids demonstram atender diversos interesses entre as diferentes partes interessa-
das, com tecnologias inovadoras e ideologia voltada para questdes que transcendem a reducdo
de perdas por parte das empresas fornecedoras de energia, podendo até mesmo viabilizar a
utilizacdo de fontes de energia renovavel. Concessiondrias de distribui¢do de energia elétrica
tém a possibilidade de incorporar diferentes fontes energéticas aos seus sistemas. A tecnologia
também trard facilidades a vida do cliente, pois ele saberd quanto estd consumindo, a cada mo-
mento, por utilizar determinado aparelho que faca uso de energia elétrica. Outra funcionalidade
€ o conceito de cliente produtor: considerando a infraestrutura de Smart Grid ja implantada,
o cliente pode, por meio de algum gerador, produzir sua propria energia para atender as suas
necessidades, reduzindo gastos e, caso haja excedente dessa energia produzida, haverd a pos-
sibilidade de vendé-la para concessiondria, para que nao se tenha um desperdicio de energia
(NASCIMENTO et al., 2012).

Com o aparecimento das Smart Grids surge também uma nova arquitetura qualificada como
Advanced metering infrastructure (AMI) (FARHANGI, 2010). Tal arquitetura define-se como
uma infraestrutura automatizada baseada em comunicacdes. Estas comunica¢des acontecem de
forma bidirecional entre os Smart Meters, que estdo conectados a rede através de um endereco
Internet Protocol (IP), e a concessiondria de energia. A arquitetura AMI estd além de tecnolo-
gia, mas sim uma integracao de diversas tecnologias como redes de comunicagdo e aplicacao
de gestdo de dados, onde o objetivo passa por fornecer as concessiondrias informagdes sobre a
rede, como por exemplo, consumos de energia em intervalos de tempo de alta resolucao, estado
de funcionamento dos equipamentos, eventos ocorridos na rede, entre outros. Assim, as conces-
siondrias ganham a capacidade de obter instantaneamente informagdes acerca da rede e dos seus
clientes (SUI; SUN; LEE, 2011). Através deste conhecimento, as concessiondrias t€m a possi-
bilidade de controlar o estado de funcionamento dos mais variados sensores € equipamentos na

rede, assim como as necessidades de consumo de energia para o futuro.
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Figura 2: Rede Elétrica Atual
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Fonte: Elaborado pelo autor

Do mesmo modo que podemos observar na Tabela 1, as Smart Grids apresentam um con-
junto de novas capacidades que levam as comunicacgdes e a gestdo da informagdo a assumir um
papel indispensdvel na gestdo da rede elétrica. Indo além da introdu¢@o de comunicagdes, outra
particularidade importante a ressaltar passa pela introducdo de sensores ao longo da rede que
permitem a geracdo de dados em tempo real, de forma a melhorar a gestdo e monitorizagdo da
rede de forma distribuida. Uma atividade critica para o negdécio, como a gestdo das necessi-
dades de consumo, podera ser executada de forma mais assertiva através da introdugio destes

conceitos, funcionalidades e equipamentos nomeadamente os Smart Meters.
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Tabela 1: Rede atual versus Smart Grid

Grid Atual Smart Grid
Tipologia i Eletromecanica Digital
Comunicacgdes Unidirecional Bidirecional
Capacidade de Geracao Centralizada Distribuida
Organizacdo Hierarguica Rede
Sensores Poucos Pervasivos
GestiodaRede |  Ceea  Monitorizada
e NT E;;LJ_B-F ___________________ A :Jt;i”;a_tlc_o ________
Resiliencia |  Falhasecortes adaptativa
et evenncanes | 0 ! M _a-Fl_L;;i-S__-_-_-_-_-_-_-_-;L:t-(;r-r:é:;c;-s ________
Controlo Limitado Pervasivo
S —— P ;u_ca_s;szo_lh;s _____________ M_ un_ta_s;s;ol_h;s ______

Fonte: Elaborado pelo autor

Os Smart Meters sao, da mesma forma que os medidores tradicionais de energia (eletrome-
canicos), dispositivos eletronicos usados pelas concessiondrias de energia elétrica para verificar
os consumos de energia. Contudo, ao contrario dos medidores tradicionais este possui capaci-
dade de comunicacio de forma bidirecional, que possibilita além do tratamento de valores de
consumo, a obtenc¢ao de mais informagdes acerca do estado do equipamento quase em tempo

real e de forma mais granular.

Figura 3: Comparativo de medidores de energia (a) Medidor Eletromecanico (b) Medidor Inteligente

(a) (b)

Fonte: Adaptado de (ELETRICA, 2018)
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A Tabela 2 apresenta os diversos beneficios que este conjunto de novos dados traz ndo sé

para as concessiondrias, mas também para os proprios clientes.

Tabela 2: Beneficios dos Smart Meters

Interessados Beneficios

v Facil acesso a dados para gestdo da energia

¥ Maior precisdo na faturacao

Clientes v Ajustes e melhorias ao nivel das tarifas

¥ Melhora no processo de restauracdo em caso de falha

v Qualidade de dados da energia

Reducdo de custo nas leituras

Reducdo das viagens fora do ciclo de leitura

Eliminacdo dos equipamentos de leitura manual

Reducdo das operacgdes via call center

Reducgdo na operacdo do corte e religacdo da energia
Reducdo dos ajustes face a previsao de faturacdo

A deteccdo antecipadamente da adulteracdo do medidor ou roubo
Reducdo dos erros de estimacdo na faturacdo

Gestdo mais eficiente nos transformadores de energia
Melhorar a eficiéncia, fiabilidade do servico e perdas

Dados que permitam melhorar o desenho da rede de energia
Dados de qualidade de energia para as areas de servigo

Atendimento ao cliente e
Operacdes no Terreno

Servicos de Ciclo de Receita
- Faturagdo, Contabilidade,
Protecdo da Receita

Transmissé@o e distribuicéo

SRR L T LR TR S S

Marketing & Previsdo de
Carga Reducdo de custos de recolha de dados de consumos

Reducdo de queixas

Melhoria da seguranca nas instalacdes do cliente e perfil de risco
Reducdo de incidentes de seguranga com funcionarios
Beneficios ambientais

Apoio as iniciativas de Smart Grid

Concessionaria em geral

ORISR NS

Interessados externos

Fonte: Adaptado de An (2011)

2.2 Previsao do consumo de energia

No ambito das redes de energia, funcionalidades como o load forecasting (a previsao do
consumo de energia, previsao de cargas) assumem uma importancia vital para a gestao das redes
de transporte e distribui¢do de eletricidade (RAMASWAMY; AL ABDULQADER, 2012). O
termo forecasting surge associado a possibilidade de prever um determinado acontecimento ou
varidvel no futuro, normalmente através do estudo do comportamento temporal da varidvel,
observando acontecimentos passados que possam causar influéncia sobre esta. O seu interesse
estd associado a gestdo e planejamento da rede, mas também a previsao de necessidades de
energia que permitam gerir melhor a prépria producao. A previsdo de cargas advém de diversas
necessidades que o elevado e rdpido crescimento das redes de transporte e distribuicdo t€ém
vindo a seguir (BALIYAN; GAURAV; MISHRA, 2015).

A definicdo do termo load forecasting pode ser entendida como a forma de calcular a quan-



32

tidade de energia que serd necessdria para um determinado horizonte temporal definido. Esta
previsdo nao € simples e direta dado que nao € possivel medir e prever a energia elétrica através
de um tdnico parametro. Para que seja possivel prever o consumo de energia serd necessario

definir o horizonte temporal para o qual ird ser previsto o consumo de energia.

2.2.1 Horizontes de Previsao

Durante o projeto de um previsor de demanda por energia, € de suma importancia definir o
horizonte de previsibilidade. Essa medida € responsdvel por fornecer a informacao de quanto
tempo no futuro a previsdao informada se refere. Além de que, os autores que se dedicam a
essa linha de pesquisa fazem uso do horizonte de previsibilidade para classificar os sistemas de

previsdo. Perante este aspecto, um previsor pode ser agrupado em trés classes diferentes:

o STLF(Short-Term Load Forecaster: na literatura de previsao de carga, estes sdo discuti-
dos com maior frequéncia. Geram previsdes de demanda para as proximas 24 horas, ou
até para a proxima semana (VERMAAK; BOTHA, 1998). Da mesma forma sdo classi-
ficados nesta categoria previsores para a demanda da préxima hora. Estes previsores sdo
usados pelos sistemas de gerenciamento das unidades de distribuicdo, e para elaboracio
do planejamento estratégico das companhias de energia elétrica. Uma previsao adequada
permite prevenir sobrecarga na rede reduzindo a ocorréncia de falhas, uma vez que po-
demos tomar acdes para que esta sobrecarga nao seja severa e provoque uma falha no

fornecimento de energia.

o MTLF(Midterm Load Forecaster: realizam previsdes para o proximo meés ou para até um
ano adiante (DOVEH et al., 1999). Previsdes nessa base de tempo sdo particularmente
usadas em dreas onde o mercado de energia nio € regularizado, isto €, onde ndo hd uma fi-
xacao no preco de energia. Nesse tipo de mercado, a previsao para médio prazo € usada na
firmacao de contratos entre companhias de fornecimento de energia e seus clientes (TSE-
KOURAS; HATZIARGYRIOU; DIALYNAS, 2006). Outro ponto onde este horizonte de
previsdo se faz util € no planejamento da expansao das centrais de geragdo, planejamento
das operacdes de manutencdo. Por exemplo, sabendo que o consumo de um determinado
dia da préxima semana serd mais reduzido que o habitual, podemos gerar menos energia

para esse dia, bem como planear intervencgdes na rede.

o LTLF(Long-Term Load Forecaster: atuam com previsdes que variam entre dois até cinco
ou mais anos no futuro (KERMANSHAHI; YOKOYAMA ; TAKAHASHI, 1996). Dado
a escassez de literatura sobre o tema, prever a demanda por energia para horizontes tao
longos € uma tarefa extremamente complicada. Contudo, a importancia deste horizonte
de previsdo estd em perceber a evolugdo do consumo de energia, para ter um plano efi-
ciente de construcdo, ou aquisicdo de novas centrais e unidades de geracao ou inativagio

de unidades, isto é estratégico para o negdcio.
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2.3 Fatores com impacto na carga

A demanda de energia ou carga do sistema pode ser entendida como o somatério do uso
de energia elétrica de cada ponto de consumo (consumidores), atendido por uma estagdo de
fornecimento de energia. Compreender o comportamento da curva da demanda por energia é
uma tarefa dificil, por este se tratar de um fendmeno dindmico onde hd uma quantidade con-
siderdvel de varidveis responsaveis pela caracterizacdo desta curva e os efeitos diferentes que
estas varidveis tém em diversas regides do mundo. Contudo, trabalhos como (MELLO et al.,
2008; Beard et al., 2010; SCHAEFFER et al., 2012) demostram a existéncia de um conjunto de
fatores presentes em todos os modelos de previsdo da demanda por energia. Independente da
regido mundial em questdo, tais varidveis possuem uma forte relacdo com a carga do sistema

elétrico. Estes fatores sdo apresentados em maiores detalhes abaixo:

Fatores econdmicos

Tem seus efeitos percebidos mais claramente a longo prazo. Estes fatores devem ser consi-
derados ao criar ou atualizar modelos de previsdo de demanda de um ano para o outro (MELLO
et al., 2008). Questdes econdmicas como o crescimento ou diminuicdo da atividade industrial,
a situacdo atual do setor agrario e medidas econdmicas realizadas pelo governo geram impacto
positivo (acréscimo) ou negativo (decréscimo) da demanda por energia em uma determinada

regido.

Fatores temporais

A forma da curva da demanda por energia é largamente influenciada por fatores sazonais,
ciclo semanal e feriados. Os efeitos dos fatores sazonais na demanda aparecem de forma gra-
dual, sobretudo com relagdo a variacdo de intensidade de iluminagdo natural, ao passo que as
estacoes mudam do verdo para o inverno. Inicio do periodo escolar, diminui¢do das ativida-
des durante as férias ou festividades tais como natal e 0 ano novo sdo outros fatores sazonais

responsaveis por grande impacto na demanda por energia.

Fatores climaticos

Sao responsaveis por grandes variacdes no padrao da carga do sistema. O principal fator que
contribui com essas variacoes € o uso de equipamentos como condicionador de ar nos periodos
de inverno e verao (SCHAEFFER et al., 2012).

A temperatura € o componente com maior relevancia para modelos de previsao de demanda
por energia a curto prazo. A variacdo da temperatura para valores discrepantes do normal

pode resultar na necessidade do replanejamento do uso de energia do sistema de fornecimento.
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Outros fatores climaticos que possuem forte influéncia na demanda por energia sdo, umidade,

velocidade do vento, cobertura do céu e temporais (Beard et al., 2010).

Outros fatores

Neste grupo encontram-se fatores variados que ndo podem ser classificados em funcao dos
grupos apresentados anteriormente. Trata-se de fatores aleatérios como a utilizagdo de equi-
pamentos de consumo elevado de energia elétrica (equipamento da industria de base, tiineis de
vento, entre outros). De modo que geralmente ndo € possivel saber com antecedéncia o hora-
rio de uso de tais equipamentos, o impacto causado pela utilizagdo dos mesmos ndo pode ser

previsto com exatidao.

2.4 Meétodos para previsao de consumo

Gerir a procura de energia ¢ fundamental para uma alocacio de recursos adequados as ne-
cessidades. Nos ultimos anos muitos foram os pesquisadores que focaram os seus trabalhos
no campo da previsdo. Assim como se viu anteriormente, o desafio de previsdo de consumos
¢ complexo pois a demanda por energia ndo € linear e pode ser afetada por diversos fatores
(SINGH; HUSSAIN; BAZAZ, 2017).

O consumo de energia atribui-se um comportamento que pode ser analisado sob a pers-
pectiva de uma série temporal. Séries temporais podem ser definidas como uma sequéncia de
observacdes de uma varidvel em diferentes instantes do tempo, seja diariamente (preco de acdes,
relatorios meteorolégicos, consumos de energia), mensalmente (taxa de desemprego, IPC), tri-
mestralmente (PIB). De outra maneira, entenda-se como uma sequéncia de pontos em ordem

sucessiva durante um periodo.

Diferentes métodos e técnicas foram estudadas para realizar essa gestdo da demanda por
energia com o propdsito de predizer de forma mais assertiva quais as necessidades futuras.
Métodos como séries temporais (ZHANG et al., 2018), (Yildiz, Baran et al., 2018), regressoes
(Filik, Ummuhan Basaran; Kurban, Mehmet, 2007), fuzzy logic, algoritmos genéticos ou redes
neurais (Filik, Ummuhan Basaran; Kurban, Mehmet, 2007) tipicamente sdo utilizados com
esse fim. Em Suganthi e Samuel (2012) sdo expostas vdrias técnicas e a contribuicdo que
cada uma pode fornecer ao tema de previsdo do consumo de energia bem como as vantagens e
desvantagens do uso de cada uma destas. Dentre os primeiros métodos estatisticos utilizados
para esse fim, encontram-se as regressoes lineares, processos estocasticos, Auto-Regressive and
Moving Average (ARMA) e métodos de Box Jenkins(BOX; JENKINS, 1990). Em vérias dreas é
comum o uso de técnicas de previsdo que tém por conhecimento o comportamento de uma série
temporal, a previsao de consumos de energia ndao ¢ uma excecdo. Tal tipo de técnica admite
que hé correlacdo e uma tendéncia nos dados usados. Como métodos mais usados dentro dos

algoritmos que tratam das previsdes em séries temporais, tem-se: ARMA (auto regressivo de
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média mével), ARIMA (auto regressivo integrado de média mével), ARMAX (auto regressivo
de média movel com varidveis exdgenas) e o modelo ARIMAX (auto regressivo integrado de
média mével com varidveis exégenas) (VALENZUELA et al., 2008).

Ao passo que se considera as varidveis que podem exercer influéncia no consumo, as RNA’s
(Redes Neurais Artificiais) ganham uma importincia na previsdo de consumos demostrando
capacidade de apresentar bons resultados (HE, 2017). Além de apresentarem capacidade de
aprenderem, as redes neurais conseguem também modelar e ter em conta caracteristicas ndo
lineares entre os consumos € outras varidveis externas. Para além de aplicagdes que utilizam
estas técnicas de previsdo direta e individualmente, pode-se encontrar também relagdes entre
vdrias técnicas de data mining de forma a obter melhores resultados nas previsdes (QUILUMBA
et al., 2015).

Ainda segundo Quilumba et al. (2015), as leituras dos consumos de energia realizada pelos

Smart Meters poderao ser agregadas de diferentes formas:

e Por drea geogrifica;

e De acordo com a central de transformacgdo a que esté associado a cada contador;

e Virtualmente poderdo ser criados grupos tendo em conta consumidores com caracteristi-

cas semelhantes.

Ampliar a assertividade da previsdo de consumo tendo como base os valores agregados por
grupo nao é um tema novo. Em Heberlein e Warriner (1983) € estudado o impacto positivo da
previsdo com base em grupos e a influéncia que previsdes mais precisas t€m nos mercados de
energia. As técnicas de agrupamento possuem um papel importante na previsao de consumo
ao passo em que serdo gerados modelos mais afinados aos diferentes padrdes de consumo, ao
invés de generalizar para todo o universo. Em Quilumba et al. (2015) os autores utilizaram o
algoritmo de K-Means para segmentar o universo de Smart Meters em grupos com comporta-
mentos semelhantes e seguidamente utilizaram o algoritmo de redes neurais de forma a prever

o consumo por cada grupo.

Pode-se encontrar alguns exemplos de algoritmos em:

Técnica Referéncias

Clustering + ANN | (QUILUMBA et al., 2015)

ANN (HE, 2017), (ZHAO et al., 2018), (RUI; EL-KEIB, 1995)
ARIMA (ZHANG et al., 2018), (Yildiz, Baran et al., 2018)

Regression + ANN | (Filik, Ummuhan Basaran; Kurban, Mehmet, 2007)
ARIMA + ANN (VALENZUELA et al., 2008)
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2.5 Previsao baseada em aprendizado de maquina

Ao longo do tempo as técnicas de previsdo baseadas em aprendizado de maquina ganha-
ram uma grande importancia, havendo diversos autores que fazem uso de tais técnicas para a
previsdo de consumos de energia. Entre os algoritmos que ganham relevancia, particularmente
destacam-se as RNA’s (RUI; EL-KEIB, 1995). Em (ZHAO et al., 2018) os autores citam que
a capacidade de representar relacdes lineares e ndo lineares entre as varidveis e aprender com

essas relacdes € uma das grandes vantagens deste tipo de algoritmo.

Diversos s@o os tipos de RNA’s definidas pela sua topologia e método de aprendizagem.
No que se refere a previsao de consumo de curto prazo, que vem de encontro com o objetivo
de estudo deste trabalho, um tipo que ganha destaque € o algoritmo Backpropagation (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

A harmonizagdo de diversos algoritmos tem vindo a ganhar destaque, seguindo esta linha
este trabalho pretende usar desta mesma abordagem. Dessa forma, serdo utilizados os algorit-
mos de SOM (Self-Organizing Maps), para formar grupos de clientes cujo seu perfil de consumo
se assemelhe, e posteriormente o consumo agregado por grupo serd utilizado para treinar uma

rede neural.

2.5.1 Self-Organizing Maps - SOM

Apresentado por Teuvo Kohonen em 1982 (KOHONEN, 1982), o SOM € um tipo de rede
neural artificial interconectada e ndo supervisionada, que possibilita um mapeamento auto or-
ganizavel do espaco de dados multidimensionais para um plano bidimensional. O SOM foi
pensado e proposto para resolver problemas envolvendo tarefas de agrupamento de dados, vi-
sualizacdo e abstracdo, com aplicagdes préticas na industria, finangas, gestio, linguistica, entre
outras. No campo da exploracdo de dados provenientes da medicao de energia inteligente, es-
tudos vém sendo desenvolvidos com a aplicacdo da técnica de SOM para agrupamento dos
dados que servirdo de entrada para outras técnicas, na identificagdo de padrdes de consumo e de
carga e como apoio na criacdo de métodos hibridos de predicdao de consumo de energia elétrica
(ALVES; MELLO, 2015; MCLOUGHLIN; DUFFY; CONLON, 2015; PULIPAKA; KUMAR,
2017; BUITRAGO, 2017).

O trabalho realizado pelo SOM consiste em mapear os dados de entrada, que se pretende
agrupar, para um mapa de neurdnios, onde cada neur6nio estard associado a determinados pa-
droes encontrados nestes dados. A proximidade dos neurdnios dentro do mapa revela carac-
teristicas em comum entre estes, ou seja, quanto maior a proximidade desses neurdnios, mais
estes terdo caracteristicas em comum, e quanto mais longe um do outro, menos similares eles
serdo entre si. Cada elemento de entrada estard associado ao neur6nio que tiver maior seme-
lhanca com este dado, sendo assim, os agrupamentos poderdo ser obtidos através da anélise das
regides dentro do mapa (KOHONEN, 2013).



37

O SOM pode ser empregado com o objetivo de se realizar um estudo amplo da correlacio
entre as multiplas varidveis de um fendmeno, sem limitacdo prévia do nimero de varidveis a
serem investigadas, dada sua propriedade de mapear dados com elevado nimero de dimensdes
em um espago dimensional menor, convertendo relagdes estatisticas nio-lineares complexas em
relacdes geométricas simples sobre um mapa de dimensdes reduzidas, conservando a relacdo
topoldgica original, na medida em que a localizacdo fisica dos dados, no mapa, apresenta a
similaridade relativa entre os mesmos no espago multidimensional original (ALVES; MELLO,
2015; KOHONEN, 2013).

2.5.1.1 Arquiteturas

A Figura 4 apresenta arquiteturas tipicas de um SOM, considerando configuracdes de vizi-
nhanca unidimensional e bidimensional, ainda que dimensdes mais elevadas possam ser consi-
deradas. De outro modo, dada a dimensao, a quantidade de unidades ou neurdnios de saida pode
ser arbitrada e mantida fixa, ou entdo definida automaticamente pelo algoritmo de treinamento,
que serd descrito mais adiante.

A quantidade de elementos de entrada depende do conjunto de dados a ser utilizado no trei-
namento da rede. O grid de saida pode ser de vdrias dimensdes, com quantidade de elementos

variavel.

Figura 4: Arquiteturas tipicas de uma rede de Kohonen. (a) Arquitetura bidimensional (b) Arquitetura

unidimensional
QOO0 00
QD000 \ uni_(gladc_s de
CO0O0 unidades de saida j s
©CO000O0 . <——pesogascone xd ew,
000 Zatll _
1 (3 =+ () €——unidades de
pesos das conexdes wy  y, ¥ X, entrada i
unidades de entrada i
X X b

(a) (b)

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

A grande finalidade do SOM ¢ tentar projetar em uma superficie bidimensional, caracte-
risticas de vetores multidimensionais. Se torna mais compreensivel visualizar neurénios que
estdo proximos uns dos outros, em uma superficie bidimensional, do que definir que classes de
vetores estdo proximas entre si, em um espaco multidimensional.

Esta redu¢@o dimensional, mantendo a ordem natural dos vetores de entrada, permite visua-
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lizar relacdes importantes entre os dados, que, de outro modo, poderiam passar sem que fossem

notadas.
2.5.1.2 Algoritmo SOM

O algoritmo responsavel pela formacao do mapa pode ser dividido em quatro etapas, sendo
a primeira a inicializacdo do mapa, seguido de trés essenciais que sdo 0 processo competitivo,
0 processo cooperativo e a adaptagao sindptica (HAYKIN, 2001).

Na fase competitiva, os neurdnios competem entre si, calculando a Distancia Euclidiana
em relacdo as entradas. O neurdnio que apresentar a menor distincia € o neurdnio vencedor.
Na fase cooperativa, o neurénio vencedor excita os outros neurdnios que se encontram dentro
do seu raio de vizinhanca. Por fim, na fase adaptativa os neurdnios excitados ajustam seus
pesos sindpticos de acordo com os padrdes de entrada, o que faz com que o mapa seja auto-
organizavel.

Conforme HAYKIN (2001) os parametros essenciais do algoritmo sdo apresentados a se-

guir:

e Um espacgo de entrada continuo de padrdes de ativagdo que sio gerados de acordo com
certa probabilidade;

e Uma topologia de rede na forma de uma grade de neurdnios, que define um espago de

saida discreto;

e Uma fungdo de vizinhanga varidvel no tempo h;;(,)(n) que é definida em torno de um

neurdnio vencedor i(z);

e Um pardmetro de taxa de aprendizagem 7(n) que come¢a em um valor inicial 7, e entdo

diminui gradualmente com o tempo, 7, mas nunca vai a zero.

Ainda conforme HAYKIN (2001) trés passos basicos estdo envolvidos na aplicag¢ao do algo-
ritmo apds sua inicializa¢do: amostragem, casamento por similaridade e atualizacdo. Estes trés
passos se repetem até que a formacao do mapa de caracteristicas esteja completa. O algoritmo

€ resumido como segue:

e Inicializacdo: Sao escolhidos valores aleatdrios para os vetores de pesos iniciais w;(0).
Os valores diferentes para j = 1,2, ...,[, onde [ € o nimero de neurdnios no grid. Pode

ser desejavel manter a magnitude dos pesos pequena;

o Amostragem: Retirada de um conjunto de dados do espaco de entrada e alimentacdo do

mesmo no processo de competicao;

e Casamento por Similaridade: Encontre o neurénio com o melhor casamento (vencedor)

1(x) no passo de tempo n usando o critério da minima distancia euclidiana:
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i(x) :;.”9””'" |z(n) —w;|,j=1,2,...,1 2.1

e Atualizacdo: Ajuste os vetores de peso sindptico de todos os neurdnios usando a férmula

de atualizagio:
wj(n +1) = w;(n) +1(n)hjie () (@) —w;n)) 2.2)

onde 7)(n) é o pardmetro da taxa de aprendizagem e h;;(,)(n) é a funcdo de vizinhanga
centrada em torno do neurénio vencedor i(x); ambos 1(n) € hj () (n) sao variados dina-

micamente durante a aprendizagem para obter melhores resultados;

e Continuagdo: Volte ao passo de amostragem até que nao sejam observadas modifica-
¢oes significativas no mapa de caracteristicas ou terminar quando o ndmero de iteragdes

atingirem o nimero miximo especificado no inicio.
2.5.2 Redes Neurais

Uma RNA (Rede Neural Artificial) pretende produzir o funcionamento das redes neurais
bioldgicas, onde cada neurdnio estd em constante comunica¢do com os outros neurdnios através
de ligacOes sindpticas. De uma forma muito resumida, as redes neurais caracterizam-se por
unidades consideradas neurdnios, que possuem fungdes de ativacdo individuais, e que estdo
conectadas entre si de uma forma hierarquica, através de ligagdes com um determinado peso
também individual Han e Kamber (2006).

Diversas sdo as vantagens das RNAs, tais como: tolerancia a ruido nos dados, capacidade de
classificar ou prever padrdes cujo seu resultado ndo tenha sido treinado bem como perceber re-
lagcdes entre varidveis cujo conhecimento acerca da sua relacdo € muito reduzido Han e Kamber
(2006). Outras caracteristicas importantes deste tipo de abordagem segundo Hippert, Pedreira
e Souza (2001) estd relacionada ao fato de terem a capacidade de processar um volume massivo
de dados numa estrutura multicamada existindo a possibilidade de paralelizar o processamento,
a existéncia de um processo de treino, ao contrdrio de outros processos analiticos ou matemati-
cos, e ainda a grande capacidade que este tipo de algoritmos tém de processar e prever varidveis

continuas.
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Figura 5: Multilayer feed-forward Neural Network
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Fonte: (ALI; AHUIJA, 2016)

Este tipo de rede neural se configura por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
escondidas (hidden layers) e uma camada de saida Han e Kamber (2006). Cada uma destas

camadas é composta por neurdnios onde:

e A camada de entrada tem o nimero de neurdnios correspondente ao nimero de varidveis

de entrada;

e A(s) camada(s) escondidas(s) tem um nimero de neurdnios que devera ser definido e que
pode variar, influenciando o desempenho da rede de modo a evitar o subdimensionamento

(em razdo do desempenho da rede);

e O ndmero de neurdnios de saida corresponde ao nimero de varidveis de saida.

Neste tipo de RNA, os neur6nios ndo interagem com os neurdnios da mesma camada, e
estdo ligados a todos os neurdnios da camada seguinte tendo como acdo transmitir um sinal de
saida para os neurdnios da proxima camada (feed-forward).

No que se refere ao funcionamento especifico de cada neurdnio vide Figura 5, estes tém
uma légica de funcionamento semelhante entre si. Os pesos (representados por w,,j na Figura
4) e a Bias (representado por #) sdo iniciados aleatoriamente com valores pequenos (tipicamente
entre -1.0 e 1.0 ou 0 e 1). Cada valor do conjunto de dados de entrada que chega ao neurdnio
¢ multiplicado pelo peso da respectiva ligacdo ao neur6nio. Em seguida, todos estes valores
sdo somados obtendo-se o net input (Figura 6 — Funcionamento de um neurdnio artificial).
Cada neurdnio possui ainda uma funcao de ativagio (MACHADO, 2015) (activition function
na Figura 7 — Fungdes de ativacdo dos neurdnios) de forma a calcular o valor da saida do

neurdnio.
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Figura 6: Funcionamento de um neurdnio artificial
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Fonte: (ALI; AHUJA, 2016)

Alguns tipos de funcdo de ativagdo podem ser destacados, tais como logisticas, funcdes de
degrau (threshold activation), fungdes lineares ou tangente hiperbdlica (Figura 7 — Funcdes de

ativacio dos neurdnios).

Figura 7: Funcgdes de ativagdo dos neurdnios
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Fonte: (MACHADO, 2015)

Por fim, pode-se representar a expressdo que retrata o funcionamento de cada neurdnio

da rede neural. O funcionamento de cada neurdnio depende dos outputs dos neurdnios das
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camadas anteriores, dos pesos associados a cada ligacao entre os neurdnios da camada anterior
e os neurdnios da préxima camada, do valor da bias que cada neurdnio possui e da sua funcdo

de ativacdo. Este comportamento pode ser expresso matematicamente pela seguinte expressao:

0; =0(> _1Wa X, +6;) (2.3)
Onde:
Y € a fungdo de ativacio;
W,j € o peso de ligacao entre o neuronio n da camada anterior € o neurénio j;
X,, € o valor de saida do neurdnio n da camada anterior;

0 € a bias do neurdnio. Este parimetro funciona como um threshold de forma a variar os

valores do neurdnio;
O; € o valor de saida do neurdnio j.

Previamente ao treino de uma rede neural € necessario definir a topologia da rede, ou seja,
¢ importante definir o valor dos parametros que se pode controlar, tais como: o nimero de
neuronios da camada de entrada, o numero de neurdnios de cada uma das camadas escondidas,
as fung¢des de ativagdo dos neurdnios da camada escondida, o ndmero de neurdnios da camada
de saida e as suas fungdes de ativacdo. Nao existem regras bem definidas quanto a quais pa-
rametros se utilizar para cada caso, tipicamente a escolha destes valores recorre a tentativa e

CIT0.
2.5.2.1 Treino da Rede Neural

Uma das caracteristicas mais importantes durante o processo de treino é garantir que a rede
neural adquira a capacidade de generalizacdo. Esta caracteristica € importante para que a rede
consiga ser eficiente na previsdo de valores que nao fazem parte do conjunto de treino. De
uma forma simples, aumentando o nimero de neurdnios da rede, pode-se compor a rede neural
de uma boa capacidade de previsdo para o conjunto de treino. A “olho nu” pode parecer bom
mas podera ter um efeito negativo o qual é denominado overfitting (CHAN et al., 2006). O
conceito de overfitting é definido como a incapacidade da rede fazer generalizacdes. Isto é, a
rede adapta-se excessivamente aos valores do conjunto de treino e perde a capacidade de fazer

previsoes satisfatérias para valores que ndo pertencam a este conjunto.
2.5.2.2 Backpropagation

O objetivo de uma rede neural € produzir sinais a saida da rede, através do processamento

dos sinais de entrada, de forma a aproximar os resultados da rede dos resultados desejados.
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Conforme Han e Kamber (2006) as redes neurais sdo metodologias de aprendizagem super-
visionada, € possivel durante o processo de treino verificar qual o erro associado a previsao.
Durante esta fase, a rede conhece os valores de entrada e os respetivos valores saida. O erro é
dependente da topologia escolhida para a rede, dos pesos das ligacdes e das bias dos neurdnios.
Este método de treino "aprende"através de um processo iterativo de processamento dos varios
conjuntos de dados de entrada comparando o valor estimado pela rede para as varidveis de saida
com os valores conhecidos durante o treino. Para cada um destes conjuntos de entrada, os pesos
de cada ligacdo sdo afinados de forma a minimizar o erro quadratico médio entre as previsoes
da rede neural e o valor real para o valor alvo. Este processo de afinar os pesos de cada ligacao
e bias é feito de forma retroativa, ou seja, desde a camada de saida até a camada de entrada,

passando por cada camada escondida.

2.6 Metodologia aplicada ao desenvolvimento

Conforme os objetivos estabelecidos para este trabalho e visando seguir com uma metodo-
logia estdvel e segura, o processo de previsao de consumos de energia ird seguir o modelo de
processo de mineragao de dados denominado CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process of
Data Mining), devido a vasta literatura e por atualmente ser considerado o padrdo de maior
aceitac@o. Outros processos podem ser encontrados em (LAROSE, 2006). A Figura 8 ilustra as

fases do processo CRISP.
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Figura 8: Representagdo do processo CRISP-DM
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1. Entendimento do negdcio: Esta € a fase inicial, onde o foco é entender qual o objetivo

que se deseja atingir com a minerac¢do de dados. O entendimento do negdcio ird ajudar

nas proximas etapas.

. Entendimento dos dados: Baseia-se na explora¢do dos dados visando descrever, de

forma clara, o problema e identificar os dados relevantes para o problema em questao.
E nesta fase que os problemas com a qualidade dos dados sdo identificados e subsets

interessantes sao descobertos e captados para formulagdo de hipoteses.

. Preparacao dos dados: Devido a possibilidade de os dados serem provenientes de di-

versas origens possiveis, € comum que os dados ndo estejam preparados para que o0s
métodos de Mineracao de Dados sejam aplicados diretamente. Dessa forma, a adequagao
para restringir as amostras de dados de acordo com os interesses do trabalho e padronizar
as amostras para o formato esperado, envolvem a manipulagcdo e transformacao destes
dados;

. Modelagem: Nesta fase, técnicas de mineracdo de dados serdo aplicadas (algoritmos).

Técnicas de modelagdo serdo escolhidas e aplicadas, onde seus parametros serdo ajusta-

dos e calibrados, visando obter valores 6timos. Normalmente, para o0 mesmo problema,
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diferentes técnicas podem ser aplicadas, entretanto, algumas técnicas exigem requisitos

ao nivel da preparacdo de dados e podera ser necessdrio voltar a fase anterior.

5. Avaliacdo: Ao chegar nesta fase, o modelo ja estard disponivel e é necessdrio avaliar,
minuciosamente, os resultados, de forma a perceber se o modelo responde aos objetivos
identificados. Testes e validacdes, visando obter a confiabilidade nos modelos, serdo
executados e indicadores para auxiliar a analise dos resultados precisam ser obtidos. Ao
final desta fase, deve ser possivel medir a qualidade dos resultados e decidir quanto a sua

utilizac¢do ou ndo.

6. Implantacao: A fase de implantacdo de projetos de mineracdo de dados objetiva organi-
zar e expor os conhecimentos obtidos através dos modelos, de forma util e simples para o
negocio. Dependendo dos requisitos, esta fase podera ser simples, como a criagdo de um

relatério, ou complexa, como estender o processo de mineragcao de dados.

De forma mais especifica, o processo metodoldgico adotado e que foi explicado nos pard-
grafos anteriores, pretende explorar possiveis solu¢des para o problema em questdo, da seguinte

forma:

e Realizar a divisdo do conjunto de dados por categoria de clientes;
e Criar grupos cujo perfil de consumo € semelhante ao longo do tempo;
e Avaliar os grupos criados relacionando-os com as varidveis dos inquéritos;

e Treinar uma rede neural especifica para cada grupo identificado;
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3 ESTUDO DE CASO

Este capitulo apresenta as principais caracteristicas do conjunto de dados de Smart Meters
utilizados. Neste sdo abordados os resultados provenientes do processo de exploracao de dados,
que foi realizado visando perceber as dinamicas de consumo dentro do universo de clientes e

quais as variaveis que tém maior influéncia e podem explicar o consumo de energia.

3.1 Introducao

O trabalho em questao utiliza um conjunto de dados de consumos reais de energia de uma
concessiondria de energia da Irlanda publicados pela Commission for Regulation of Utilities
(CRU) (CRU, 2010). Tais dados foram obtidos através Irish Social Science Data Archive (1S-
SDA) (ISSDA, 2012), que concedeu dados anonimizados, de Smart Meters retratando o con-
sumo de clientes com uma periodicidade de 30 em 30 minutos, os dados compreendem um pe-
riodo temporal que vai desde 14 de Julho de 2009 até 31 de Dezembro de 2010 correspondendo
ao comportamento de mais de 4000 clientes residenciais e mais de 400 clientes empresariais.
Além dos dados de consumo de energia, inquéritos foram realizados a cada um dos clientes,
residenciais (Residential) e empresariais (SME - Small and Medium Enterprise) com objetivo
estabelecer um ponto de referéncia para qualquer alteracdo posterior no comportamento do
consumidor, bem como avaliar a mudanca de atitude em relacdo ao consumo de energia e a
percepcao dos consumidores frente aos beneficios que o novo sistema poderia proporcionar ao
dia-a-dia dos mesmos. Por meio da investigacdo dos dados dos questiondrios foi possivel extrair
varidveis significativas, que pudessem fornecer algum detalhe a respeito de cada cliente. A citar
por exemplo, o setor de atividade de cada cliente empresarial, o nimero de colaboradores da
organiza¢do ou o nimero de habitantes de uma residéncia, no caso dos clientes residenciais. A
relevancia destas varidveis retiradas dos questiondrios e que caracterizam a populacdo, estd na
obten¢do de maiores detalhes acerca da populacdo a analisar e que permitem, entre outras ana-
lises, perceber o impacto que cada varidvel tem no perfil ou amplitude de consumo de energia.
Nao constam neste conjunto de dados informacdes relacionadas as condi¢cdes meteoroldgicas,
que tém impacto significativo no consumo. Ainda que identificado o pais, as cidades ou locais
especificos de consumo siao desconhecidos, fato que dificulta o enriquecimento de dados utili-
zando variaveis demograficas. Contudo, buscando acrescentar informacao relevante aos dados
disponiveis, foi estudado a hipétese de introduzir a média de temperaturas de algumas cidades
da Irlanda (através de uma amostra que pretendia captar vdrias cidades) para o periodo de dados

disponivel.
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3.2 Modelo Conceitual

Sob a perspectiva conceitual, € com base no estudo de caso apresentado, o consumo de
energia pode ser analisado através de diferentes prismas como: onde foi consumida a energia?,

Quando foi consumida?, Quem foi o consumidor? e Por que motivo é consumida mais ou menos

energia num determinado periodo?.

Qualquer destas questdes/prismas pode ser respondida através do cruzamento das dimensoes
de andlise com o valor de energia consumida. Assim, é possivel perceber a distribui¢do do
consumo em funcdo de cada dimens@o. Dentre as dimensdes tém-se a dimensdo temporal que

tipicamente € caracterizada com uma hierarquia (Quando?) que permite olhar para o valor do

consumo agregado a vdrios niveis (ano, estacdo do ano, més, semana, dia ou horaria).

Figura 9: Modelo conceitual de caracterizagdo do caso de estudo
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.3 Caracterizacao da populacao

A populagdo de clientes se divide em duas categorias, Residenciais € SME (Small and Me-

dium Enterprise). Na Figura 10 é possivel observar de que forma ocorre esta distribuicao.
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Figura 10: Distribuicio de clientes por tipo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Claramente € possivel observar através da Figura 10 um grande desvio da amostra para
uma das classes. Neste caso, a classe de clientes residenciais corresponde acerca de 90% da
populacdo estudada. Dada esta distribui¢do optou-se por estudar apenas os consumos da classe
residencial.

No Apéndice C - Distribui¢do da populacdo pelas varidveis dos inquéritos sdo apresentadas
outras estatisticas sobre a populacdo e como essa se divide em fun¢do das demais varidveis de
andlise. Contudo, estas varidveis categéricas nao foram incluidas nos modelos de clustering
nem na modelagem das redes neurais. Esta abordagem foi adotada visando segmentar a po-
pulacdo unicamente através do seu perfil de consumo de energia, uma vez que os datasets que
as concessiondrias possuem para fazer previsao de consumos, nem sempre contém informacao
sobre a populacdo em estudo. Apds a segmentagdo de clientes por perfil de consumo, € possivel
perceber como cada uma das varidveis categdricas estd distribuida em cada um dos clusters e
perceber o impacto ou como cada uma se relaciona com cada um dos perfis de consumo identi-
ficados. Este tipo de caracterizacio da populacdo para perceber a sua relagdo com perfis tipicos
de consumo € realizado por Viegas et al. (2015). Esta associacao € util na medida em que para
novos clientes, cujo seu perfil de consumo nao € conhecido, se permite em uma fase inicial

determinar qual o perfil de consumo o mesmo estaria relacionado.

3.4 Investigacao do Consumo de Energia

Normalmente o consumo de energia elétrica caracteriza-se por ser uma série temporal. Esta
ajusta-se em intervalos de tempo regulares, uniformes e ocorrendo de forma sucessiva ao longo
do tempo. Tal como referido anteriormente, a temperatura € um dos fatores cujo impacto no
consumo de energia € significativo, estando diretamente relacionada com o aumento ou di-
minui¢do do consumo de energia elétrica. A Figura 11 representa o consumo de energia e a

temperatura média, de algumas cidades da Irlanda, ao longo do tempo, em funcido do més, entre
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Julho de 2009 e Dezembro de 2010. Através desta investigacdo € possivel observar que a tem-
peratura segue uma tendéncia inversamente proporcional a amplitude do consumo de energia.
Isto €, temperaturas mais altas, observadas nos meses tipicamente mais quentes, apresentam

consumos de energia mais baixos e vice-versa.

Figura 11: Relacdo entre o consumo total agregado por més e temperatura média
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Fonte: Elaborado pelo autor

Diante dessa correlagdo negativa acentuada entre a temperatura e o consumo, é possivel
concluir que a temperatura exerce influéncia no valor da energia consumida e pode ser deter-
minante para uma previsao mais adequada. Contudo, existe também uma forte correlacio entre
a temperatura e a dimensao temporal, ou seja, a variagdo da temperatura esta relacionada com
a hora do dia, més ou estacdo do ano. Apesar da existéncia de relacdo entre a temperatura e a
dimensao temporal ndo existem evidéncias de altera¢do do perfil didrio tendo em conta a tem-
peratura e/ou o més/estacio do ano, isto €, existe um aumento ou diminui¢do do consumo de
energia distribuido de igual forma ao longo do dia, independentemente da temperatura ou do
més. Através da Figura 12 pode-se observar que o maior impacto esta relacionado ao nivel de
amplitude de consumo de energia que se apresenta quase uniformemente distribuida pelo perfil

diario.
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Figura 12: Relag@o entre perfil da temperatura média e perfil de consumo por hora
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Fonte: Elaborado pelo autor

Um dos fatores que também exercem influéncia no padrao de consumo de energia € o tipo
de dia. Conforme o dia da semana os hébitos de consumo variam, particularmente quando ob-
servado a diferenca existente entre dias caracteristicamente pertencentes ao periodo de trabalho
e o fim-de-semana. Quando se observa a Figura 13 que representa o consumo médio por hora
ao longo de todo o periodo para dias da semana (segunda a sexta-feira) para os clientes residen-
ciais, percebe-se que o comportamento similar em termos de perfil, alternando em amplitude,
questdo que ja foi justificada anteriormente de acordo com as diferengas de consumo ao longo
diversos meses. Através do grafico € possivel perceber que existem dois momentos onde a alte-
racdo do perfil € mais relevante. O periodo que ocorre entre 07:00 e 09:00, onde se apura que o
consumo de energia tem um aumento considerdvel e sofre novamente um pico no periodo com-
preendido entre as 17:00 e 20:00. Tais periodos estdo estreitamente ligados com as dinamicas
tipicas dos clientes residenciais, nomeadamente associados ao periodo em que as pessoas acor-
dam e o periodo que habitualmente retornam as suas residéncias. Quanto aos fins-de-semana
o comportamento apresenta algumas diferengas, onde € possivel notar que em termos de perfil
global apresenta bastantes semelhangas quando comparado com a andlise dos dias da semana,
contudo existem dias que apresentam desvios mais acentuados quando comparado ao perfil ha-
bitual. Através da Figura 15 Observa-se o consumo médio por cada estacdo do ano, que neste
caso trata-se da agregacao dos varios dias pertencentes a cada uma das estacoes, € possivel notar
que ao nivel do perfil este ¢ mantido ao longo das horas do dia variando a amplitude em funcado

da temperatura.
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Figura 13: Consumo médio por hora nos dias de semana no periodo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 14: Consumo médio por hora nos fins de semana no periodo
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Figura 15: Consumo médio por para clientes residenciais para cada estacdo do ano
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4 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo aborda o desenvolvimento dos modelos e dos algoritmos utilizados para pre-

visao de consumo de energia, justificando a sua utilizagao.

4.1 Previsao do Consumo de Energia

A metodologia de desenvolvimento adotada neste trabalho, percorre um processo de quatro
fases distintas. A primeira fase destina-se a realizar a divisdo do conjunto de dados em clientes
residenciais e empresariais. A divisdo € tratada tanto pela disparidade do nimero de clientes
residenciais frente ao nimero de clientes empresariais, ja exposto anteriormente, como pelas
diferencas bastantes significativas encontradas ao nivel de perfil de consumo. Através desta
divisdo opta-se por construir modelos de previsdo mais especificos para a categoria residencial.

O segundo passo prende-se principalmente no objetivo de conseguir criar modelos mais
especificos, de acordo com os perfis de consumo dos clientes existentes na populacdo. Este
passo pretende segmentar os dados, ou seja, criar grupos cujo perfil de consumo € semelhante ao
longo do tempo. A criag@o de grupos, ou clustering, é feita através dos dados de consumo médio
(hora a hora), para cada estacdo do ano e para cada consumidor. O algoritmo de clustering
terd como entradas uma matriz (24 x 4), ou seja, 96 atributos, representando o valor médio de
consumo para cada uma das 24h, a cada estagcdo do ano. Desta forma, conseguimos, ao longo do
tempo, aproximar os clientes cujo perfil € semelhante e, dessa forma, criar modelos de previsdao
mais exclusivos.

Realizada a identificacdo dos clusters, procedeu-se a andlise deles, relacionando-os com as
varidveis dos inquéritos, ou seja, perceber se os clientes, para cada um dos clusters obtidos,
estdo uniformemente distribuidos. Desta forma, € possivel afirmar que a previsdao de consumo
de clientes, se focard unicamente no perfil de consumo, e ndo nas varidveis categoricas dos
clientes.

Como terceiro passo, € executado o treino de uma rede neural especifica para cada grupo
identificado. O consumo dos clientes € agregado por cada um dos clusters e serd esse consumo
agregado, em conjunto com outras varidveis (temporais), que servird como inputs para o treino
das vdrias redes neurais. Desta forma, o modelo de previsdo serd mais focado e direcionado ao
perfil tipico dos vérios clientes.

Por fim, executa-se a validacdo do modelo de previsao, utilizando dados de teste, que nao

tenham sido introduzidos no processo de treino e verificar qual a precisdo do modelo.
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Figura 16: Método de desenvolvimento
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4.2 Clustering

No cendrio de aprendizado de maquina o processo de clustering ou agrupamento de dados
estd incluido nos métodos de aprendizagem ndo supervisionada e o seu objetivo passa por rea-
lizar agrupamentos automdticos de dados com base no seu grau de semelhanca. Han e Kamber
(2006) definem clustering como um processo de agrupar os dados em classes ou clusters tal que
os objetos dentro de um cluster tenham alta similaridade em comparac¢do uns com 0s outros,
mas sejam muito dissimilares para objetos em outros clusters. Também comparam classificagao
com agrupamento, escrevendo que, ao contrario da classificacdo, Agrupamento ndo conta com
classes predefinidas e exemplos de treinamento de classes rotuladas. Por este motivo, Agrupa-
mento € uma forma de aprendizado por observacdo, no lugar de aprendizado por exemplos. O
problema de clustering tem relevancia em qualquer drea em que se deseje agrupar dados, sejam
estes pertinentes as compras realizadas em uma loja, as funcionalidades de genes, aos sintomas
de doencas, aos documentos existentes na Web, aos aspectos das caracteristicas dos individuos,
ao perfil de consumo de clientes consumidores de energia elétrica. Este tipo de método pode

ser utilizado individualmente como “ferramenta” de geracdo de novos insights sobre os dados
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ou pode servir de pré-processamento para outros métodos e técnicas que podem ganhar com a
utilizacdo e agrupamento de dados.

Neste trabalho tal técnica € utilizada como um método de pré-processamento de dados, com
o propdsito de agrupar clientes que possuam semelhanca no consumo ao longo do tempo. O
propdsito passa por agregar os consumos de todos os clientes da categoria residencial de forma a
segmentar o consumo de energia com base em perfis tipicos e assim prover modelos de previsao
mais especializados. O objetivo passa por gerar diversos modelos de previsdao considerando as
caracteristicas particulares de cada perfil tipico de consumo identificado, ao invés de um modelo
global de previsdo de energia.

Cada cluster € definido por um vetor de peso que consiste em 24 dimensoes diferentes,
representando intervalos de tempo de hora em hora ao longo de um dia. O processo de mapea-
mento € iniciado pela inicializacdo de vetores de peso com valores aleatérios em cada centro do
cluster. A medida que a rede avanca, cada vetor de entrada é comparado com os pesos de cada
centro de cluster e aquele com a maior similaridade (chamado de Unidade de Melhor Corres-
pondéncia) € atribuido a esse vetor especifico. Os pesos sdo entdo ajustados no centro do cluster
com base no vetor de entrada. O processo € repetido até que todos os vetores de entrada tenham
sido atribuidos a clusters por um dia inteiro. Este procedimento € repetido durante o periodo
de seis meses, até que cada perfil didrio de carga de eletricidade para cada domicilio tenha sido
agrupado.

Uma vez o que o algoritmo utilizado, neste caso o SOM (Self-Organizing Maps) nao neces-
sita definir a priori o nimero de clusters, foi utilizado um método de avaliagdao de agrupamen-
tos que tem por finalidade estimar o nimero de clusters com base em um conjunto de dados,
o objetivo foi definir a topologia da rede SOM. O método utilizado foi o Davies-Bouldin(DB)
(DAVIES; BOULDIN, 1979), a métrica deste método € definida por:

DBindex(R) = L > R (4.1)

Onde N € o nimero de clusters, R; é a medida de similaridade do cluster 1 com os demais
clusters similares. A melhor escolha para o nimero de clusters € aquela que minimiza a simi-
laridade média do sistema R, ou seja, pequenos valores de DB correspondem a grupos mais

compactos.
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4.3 Modelagem das Redes Neurais

4.3.1 Selecédo de variaveis

Para treinamento da rede neural se fez necessario elencar um conjunto de varidveis de en-
trada que de algum modo estdo relacionadas e podem esclarecer o consumo de energia (varia-
veis de saida). Tal conjunto de varidveis surgiu da anélise efetuada sob os dados discutidos no
capitulo 3. A tabela 3 € um fragmento dos dados modelados de forma a servir de input para

rede neural.

Tabela 3: Varidveis de composi¢do da rede neural

HORA MES DIA_SEMANA ESTACAO TEMP FDS ESTACAO_ANT
1 ] 3 3 7.5 1] 3
2 6 3 3 10,6 [i] 3
3 i} 3 3 11,9 [i] 3
4 ] 3 3 12,3 1] 3
5 6 3 3 12,8 1] 3
6 6 3 3 12 [i] 3

TEMP_SEM_ANT CONSUMO_SEM_ANT DIA_SEMANA_1 ESTACAO_1 TEMP_1 CONSUMO_1 CONSUMO

11,8 1612,45 2 3 11,4 1662,5 1605,8
11,8 846,74 2 3 11,1 880,2 833,8
11,3 729,34 2 3 10,6 833,8 790,22
10,7 682,78 2 3 10,4 715,27 714,27
10,5 680,25 2 3 10,1 673,09 665,27
10,3 677,33 2 3 10 672,69 671,25

Fonte: Elaborado pelo autor

Onde:

e HORA: Hora do dia [1-24]

e MES: Més do ano [1-12]

e DIA_SEMANA: Dia da semana em que se deu o consumo [1-7]

e ESTACAO: Estacgido do ano [1-4]

e TEMP: Temperatura média na hora do consumo

e FDS: Indicador de fim de semana

e ESTACAO_ANT: Estacio do ano na semana anterior no mesmo dia

e TEMP_SEM_ANT: Temperatura média na hora do consumo na semana anterior

e CONSUMO_SEM_ANT: Consumo de energia na mesma hora da semana anterior
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DIA_SEMANA_1: Dia da semana anterior

ESTACAO_1: Estacdo do ano do dia anterior

TEMP_1: Temperatura média na hora do consumo no dia anterior

CONSUMO_1: Consumo de energia na mesma hora no dia anterior

CONSUMO: Consumo de energia (varidvel de saida)

Visando distribuir de igual forma o peso de cada varidvel de entrada, ou seja, homogeneizar
os valores possiveis para cada uma das varidveis. Recorre-se a um processo de normalizacdo
das mesmas. O Objetivo passa por garantir que varidveis com grande dispersdao de valores ndo
causem desordem ao modelo, isto €, diminuir a importancia que valores grandes, em termos
absolutos, influam de forma excessiva o modelo.

S. Lapedes e Farber (1987) apresentam o seguinte método para normalizar as varidveis em

uma escala entre [0;1]:

(xi —min(x))

Vi= (4.2)

max(z) — min(x))

Onde:

Vi € o valor normalizado da variavel

x; € o valor original da varidvel
e min(x) é o valor 'minimo considerando todas as observagdes da varidvel
e max(x) é o valor mdximo considerando todas as observagdes da varidvel x

De posse dos valores normalizados, os mesmos sio entao submetidos ao modelo para que
se possa realizar o treino do mesmo e na sequéncia se desfaca a normalizacdo do output do

modelo, para que o mesmo seja compreendido em valores com significado real.
4.3.2 Conjunto de treinamento

O conjunto de treino serve para treinar a rede neural, de modo que esta aprenda os compor-
tamentos necessdrios para se realizar previsoes para dados futuros (HAN; KAMBER, 2006).
Este conjunto de dados € representado por um subconjunto dos dados originais, formado pelos
dados de consumo, agregado por cluster e por hora, estando compreendidos entre o periodo de
14/07/2009 e 13/07/2010. Tal periodo contempla um ano de dados, onde se tem informacgdes
consideradas relevantes para o consumo de energia, como as varias estagdes do ano, meses € 0s
dias da semana. Este é um conjunto essencial para o processo de aprendizagem, pois recebe as
varidveis de entrada e o valor de consumo, possibilitando a rede neural ajustar os pesos e bias

tentando minimizar o erro da previsao.
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4.3.3 Conjunto de validagéo e teste

Buscando independéncia na validagao do modelo, é extremamente necessdrio que o con-
junto de validacdo e testes seja necessariamente diferente do conjunto de treino. Este conjunto
de dados tem sua representacio no restante do periodo disponivel, onde este estd compreendido
entre 14/07/2010 e 31/12/2010 e € através deste subconjunto que o modelo sera testado, visando
estimar a quantidade de energia consumida e posteriormente confrontar estas estimativas com

o valor efetivo de consumo e avaliar o desempenho do modelo.
4.3.4 Erros de previsao

Para se escolher um método de previsdao em detrimento de outro é importante utilizar uma
medida de erro com a finalidade de se encontrar aquele método que melhor atenda os resultados
esperados. A precisdo da previsdo refere-se ao quao perto as previsdes chegam dos dados reais.
Os indicadores sao utilizados para verificar medidas de desempenho do nivel de precisdo que
o modelo de previsdo possui. Previsdes muito proximas dos dados reais significam erros de
precisdo baixos, logo sdo mais aceitas. Quando os erros de precisdo sdo maiores € sinal que o
modelo de previsdo deve ser alterado ou ajustado. Na literatura podem ser encontradas diversas
medidas de erro entre as quais podemos citar comparacdo grafica, diagramas de dispersao,
coeficiente de correlacdo, erro quadratico acumulado, raiz do erro médio quadratico (RMSE),
erro percentual médio absoluto (MAPE), entre outros. Para este trabalho em especifico foi
usado o MAPE para verificar a adequacao dos modelos, por sua vantagem na interpretacao, e
por ser a medida mais usada nas publicacdes sobre previsdao de cargas, como mencionado em
(HIPPERT; PEDREIRA; SOUZA, 2001). Sendo este calculado da seguinte forma:

> [ (100)
n

MAPE = 4.3)

Onde, At € o valor real e F't € o valor resultante da previsdo do processo.
Essa métrica denota um valor percentual do erro e € de grande utilidade pois revela infor-
macao que varia entre 0 e 1 sendo possivel uma andlise qualitativa e comparativa entre varios

sistemas ou configuracdes da rede de previsao.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta uma anélise dos resultados obtidos utilizando métricas que permitem

avaliar a capacidade e a precisdo da previsao dos consumos.
5.1 Clustering

Através do método de calculo do Davies-Bouldin Index (DAVIES; BOULDIN, 1979) € pos-
sivel identificar o ndmero de clusters ideal para cada tipo de clientes. A partir de uma andlise

gréfica torna-se simples identificar qual o nimero de clusters onde a métrica assume o valor

mais baixo, representado grupos mais compactos de acordo com os dados presentes no dataset.

Figura 17: Conjunto de dados com valores normalizados
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Fonte: Elaborado pelo autor

Por meio da andlise da Figura 17 € possivel selecionar o numero de clusters que apresenta
o melhor indice Davies-Bouldin, representando assim a melhor divisao dos dados. E possivel
perceber que a divis@o em trés grupos apresenta o melhor resultado. Dessa forma, o conjunto

de dados inicial passara a estar dividido em trés perfis de consumo distintos.
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5.2 Centros e associacoes de clientes a Clusters

As imagens apresentadas na sequéncia demostram o processo de segmentagdo de clientes
em diferentes clusters. Como saida da execucdo do SOM, considerando as configuracdes que
melhor apresentaram resultados, foram obtidos os mapas de distancia e pesos entre vizinho e
o de distribuicao dos clusters, que sdo representados através da Figura 18, onde (a) Distancias
tem sua interpretacdo utilizada para definir os agrupamentos conforme a proximidade entre os
clusters caracterizado através das diferentes tonalidades de cores, onde, quanto mais escura for
a tonalidade mais distante estard um grupo do outro (similaridade). Em (b) Agrupamentos,
€ apresentado a formacgdo dos grupos. Dado a aproximacdo entre os dois grupos centrais e
considerando o nimero de clusters recomendados pelo cdlculo do indice Davies-Bouldin, estes

foram tratados como um perfil Unico.

Figura 18: Mapas de similaridade e Agrupamento SOM
(a) Distancias (b) Agrupamentos

0.5

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 19 apresenta o centro de cada um dos clusters. Os centros podem ser vistos como
o perfil tipico de consumo médio para todos os clientes pertencentes a um determinado cluster.
Também é possivel observar que ao nivel do perfil, isto €, comportamento das curvas, existem
apenas algumas diferencas residuais, mas € ao nivel da amplitude que podem ser encontradas

maiores diferencas justificando esta divisao.
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Figura 19: Centro dos clusters
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5.3 Analise de Clusters

De modo a identificar a distribuicdo de cliente por cada um dos clusters, a populacdo € estu-
dada em func¢ado de algumas caracteristicas recolhidas através dos questiondrios que podem ser
encontradas no apéndice deste trabalho. Assim, podemos perceber se o processo de clustering
utilizado, com base no perfil de consumo, estd relacionado com outras caracteristicas da po-
pulagdo. Para andlise, foram escolhidos alguns exemplos de caracteristicas, onde estas recaem

sobre o seu tipo de habitacdo, rendimento e estado profissional.
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Figura 20: Andlise do numero de clientes por idade e Clusters
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Figura 21: Andlise do nimero de clientes por escolaridade e Clusters
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Figura 22: Andlise do nimero de clientes por tipo de habitacdo e Clusters
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Figura 23: Anilise do numero de clientes por situagdo profissional e Clusters
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Por meio do conjunto de varidveis demograficas estudadas nao ha evidéncias sobre a existén-

cia de uma caracteristica da populagdo em questdo, que esteja significativamente representada

em um unico cluster. Ainda que existam caracteristicas diferentes para cada cliente, € possivel
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observar que estas encontram-se bem distribuidas e representadas em cada um dos clusters iden-
tificados. Essa observacdo permite justificar a utilizacdo do processo de clustering em funcao

do perfil de consumo tipico de cada cliente excluindo as suas caracteristicas interrogadas.

5.4 Treino da Rede Neural

Como citado no capitulo de desenvolvimento, a metodologia adotada presume o treino de
varias redes neurais, de acordo com o perfil identificado no processo de clusterizacdo. Especi-
ficamente sendo treinadas trés redes neurais.

Diversas configuracdes foram testadas e avaliadas para cada uma das redes neurais, especifi-
camente em termos de nimero de neurdnios de camada escondida e o parametro de decay, este,
utilizado para evitar overfitting da rede, considerando os valores de 0.01, 0.02 e 0.03. Visando
selecionar a rede que apresentasse os melhores resultados, foi calculada para cada configuracio

de treino uma métrica que analisa o erro percentual médio da previsao MAPE apresentado na

secdo 4.3.4.
Figura 24: Andlise de variaveis de treino do Cluster 1 com base no MAPE
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 25: Analise de varidveis de treino do Cluster 2 com base no MAPE
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 26: Analise de varidveis de treino do Cluster 3 com base no MAPE
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Posteriormente a andlise dos resultados e através do valor minimo de percentagem de erro

médio, concluiu-se a seguinte configuragdo para cada uma das redes neuronais:
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Tabela 4: Parametros adquiridos no processo de treino

Rede Neural Decay Numero de Neurdnios MAPE
c1 0.01 13 ~3,8%
Cc2 0.05 25 ~3,9%
C3 0.03 20 ~41%

Fonte: Elaborado pelo autor

Os parametros identificados como sendo os mais pertinentes foram utilizados para o treino
da rede neural que serd utilizada como modelo final para o sistema de previsao. Cada modelo
resultante serd entdo posto a prova, neste caso verificando a sua capacidade de generalizagdao

utilizando conjunto de dados de teste.
5.5 Resultados da Previsao

Visando tornar possivel demostrar o resultado da previsdo, e considerando que a previsao é
bastante granular, ou seja, valores de consumo de energia para cada uma das 24h de cada um
dos dias, primeiramente serd mostrado o erro de previsao médio (MAPE - [4.3]) dia-a-dia para
todo o periodo de testes, e depois serdo demonstrados em detalhe alguns dias, escolhidos de
forma aleatdria, com a finalidade de perceber o desvio entre o valor real de consumo e o valor

previsto através do processo de previsao.

Figura 27: Erro Médio de Previsdo para Cluster C1
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a Figura 27, que apresenta uma visao geral dos resultados de previsao, € possivel
perceber que globalmente os resultados sdo satisfatérios, resultando em um valor médio de
erro para o periodo considerado de aproximadamente 3%. Ainda assim, trata-se de um valor
global sendo necessdrio avaliar a previsdo com um maior grau de detalhes e alinhada com

0s objetivos iniciais (previsdo de consumo hora a hora para as préximas 24h). Essa andlise
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pode ser vislumbrada nas imagens seguintes que apresentam a comparacdo entre os valores
reais de consumo e os valores previstos pelo processo de previsdo. Os dias foram selecionados

aleatoriamente, sem a utilizacdo de qualquer critério pré-estabelecido.

Figura 28: Cluster C1 dia 14/07/2010
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Na Figura 28, € possivel observar o resultado de previsao para o dia 14/07/2010 relacionada
ao cluster C1. Ao analisar as duas curvas, real e prevista, conclui-se que os valores sdo bastante

préximos o que revela uma precisa previsao do consumo para este dia.

Figura 29: Cluster C1 dia 20/12/2010
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Na Figura 29, onde € apresentado o resultado de previsdo para o dia 20/12/2010 para o
Cluster C1. Através da andlise das duas curvas, real e prevista, verifica-se uma similaridade
bastante acentuada em termos do seu perfil, contudo existem algumas diferencas em termos de

amplitude. Ainda assim, a previsdo parece bastante ajustada perante o valor real de consumo.

Figura 30: Erro Médio de Previsdo para Cluster C2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Assim como demostrado anteriormente, a Figura 30 representa a visao geral dos resultados
de previsdo para o cluster C2, é possivel observar que neste caso os resultados também se
apresentam satisfatdrios, ainda que existam oscilagcdes maiores em termos de MAPE ao longo
do tempo.

Figura 31: Cluster C2 dia 20/10/2010
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Na Figura 31, € possivel observar o resultado de previsdao para o dia 20/10/2010 para o
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cluster C2. Ao avaliar as duas curvas, real e prevista, para este dia conclui-se que a previsao
também apresenta resultados satisfatorios.

Figura 32: Cluster C2 dia 20/06/2010
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Na Figura 32, podemos observar o resultado de previsdo para o dia 20/06/2010 para o cluster
C2. Ao observar as duas curvas, real e prevista, nota-se que os valores sdo bastante préximos,
apresentando alguma variacdo maior em determinada hora do dia, mas ainda assim na média se

revela também uma precisa previsao do consumo para este dia.

Figura 33: Erro Médio de Previsdo para Cluster C3
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Utilizando a mesma abordagem de visualizagdo de resultados, o resultado para o cluster C3
pode ser analisado na Figura 33. Neste caso, o valor de erro global aumentou, passando para
aproximadamente 4%. Estes assim como no caso da avaliacdo do cluster C2, também apresen-

tam oscilagdes ao longo do periodo analisado, contudo ainda assim se apresentam satisfatorios.
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Figura 34: Cluster C3 dia 05/12/2010
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Na Figura 34, € possivel observar o resultado de previsdao para o dia 05/12/2010 para o

cluster C3. Ao analisar as duas curvas, real e prevista, conclui-se que apesar de que para

algumas horas do dia haja uma maior variacdo entre o previsto e o real, mais uma vez os valores

na sua grande maioria sdo bastante préximos, estando a previsao bastante afinada em relacio ao

consumo real.
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Figura 35: Cluster C3 dia 13/09/2010
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Na Figura 35, € possivel observar o resultado de previsdao para o dia 13/09/2010 para o

cluster C3. Ao observar as duas curvas, real e prevista, ainda que para algumas horas do dia

haja um desvio um pouco maior, mais uma vez os valores na grande parte do dia se apresentam

bastante préximos, estando a previsao bastante afinada face ao consumo real.



73

5.5.1 Avaliacao dos Maiores Desvios
Em conformidade com a andlise da Figura 27 - Erro Médio de Previsdo para Cluster Cl1,
Figura 30 - Erro Médio de Previsdo para Cluster C2 e Figura 33 - Erro Médio de Previsdo
para Cluster C3, as quais apresentam os resultados globais de previsao para cada um dos clus-
ters, € possivel observar alguns dias cuja previsdo nao se mostrou satisfatéria. Dessa forma,
com o objetivo de entender esse comportamento, foi escolhido um dia dos clusters C1 e C2, o

qual o resultado nao foi satisfatorio, sendo este dia o que apresentou maior desvio. Algumas

comparagdes com dados histéricos sdo realizadas de forma a justificar e perceber tais erros.

Figura 36: Andlise dos Maiores Desvios, consumo Real x Previsto
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.5.1.1 Avaliagao 1

Figura 37: Consumo Real x Previsdo, Cluster C1, 25/12/2010
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Tal como se pode observar na Figura 37, existem grandes diferengas entre o consumo real
e o consumo que foi previsto pela rede neural. De forma a perceber este comportamento, a

Figura 38 mostra a comparacao entre o dia 25/12/2010 e os dias anteriores que exercem impacto
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no consumo. Ou seja, foram selecionados o dia anterior € 0 mesmo dia da semana na semana

anterior (varaveis que sao utilizadas para o treino da rede neural e que t€m impacto no consumo).

Figura 38: Relacdo entre dia com erro de previsdo e dias anteriores, Cluster C1
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Ao observar a Figura 38, € possivel notar que a dindmica do consumo do dia 25/12/2010 tem
algumas diferengas em relacdo ao dia anterior e aos dias comuns das duas semanas anteriores
(apresentando estes, dinamicas semelhantes ao nivel do perfil). Esta alteracdo pode justificar-
se, pelo fato de que o dia 25/12/2010 € um dia especial. Este dia é feriado e a dinamica destes
tipos de dias € necessariamente diferente. Neste caso, erradamente a rede neural ndo aprendeu

as dinamicas dos feriados dado que estas datas ndo foram classificadas como tal.
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5.5.1.2 Avaliacao 2

Da mesma forma que no caso anterior, o0 consumo previsto para dia 25/10/2010 para o
cluster C2 e que pode ser visto na Figura 39, apresenta grandes diferencas quando comparado
ao valor do consumo real. Utilizando a mesma abordagem que no caso anterior, a Figura 40

apresenta uma andlise dos dias anteriores e dias correspondentes das semanas anteriores.

Figura 39: Consumo Real x Previsdo, Cluster C2, 25/10/2010
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 40: Relagao entre dia com erro de previsdo e dias anteriores, Cluster C2

11/10/2010

18/10/2010

24/10/2010

25/10/2010 == == == Preyisdo

2

™
o

2

Consumo (kwh)
g
NN

/

8

g

‘:Pmﬁ@5:9@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@
& & & §F & ¥ NI S

Hora

Fonte: Elaborado pelo autor



76

Mais uma vez esta diferenca podera ser justificada por alguma anomalia no consumo re-
gistrado, ja que neste dia as diferencas sdao bastante acentuadas, ou pela mesma justificativa
verificada no caso anterior. Foi constatado que o dia 25/10/2010 também ¢é feriado na Irlanda
(E-DUBLIN, 2017). Considerando que os dados ndo foram enriquecidos com este tipo de carac-
teristicas, este tipo de dinamica ndo foi aprendido através do processo de treino da rede neural

e dessa forma ndo estd capacitada a generalizar estes tipos de caracteristicas.



77

6 CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Este capitulo fecha este trabalho, apresentando as conclusdes, com €nfase aos objetivos que

foram alcancados e algumas possibilidades para trabalho futuro.

6.0.1 Conclusdes

O presente trabalho teve como principal motivagdo a constru¢do de uma metodologia efi-
ciente no propdsito de prever consumos de energia no curto prazo, utilizando dados reais de
consumo de clientes.

Um estudo tedrico sobre métodos e metodologias utilizados em sistemas de previsdo foi re-
alizado, optando-se para este trabalho utilizar uma técnica de aprendizagem automatica, através
do uso de redes neurais. Esta escolha € justificada por tratar-se de uma técnica costumeira-
mente utilizada em estudos similares. Outro fator relevante na escolha destd relacionada ao
fatoetodologia, incide na sua capacidade de relacionar varidveis que inicialmente poderdo nao
estar relacionadas, mas que dado sua capacidade de adaptacdo as suas dinamicas, conseguem
adquirir capacidade de generalizacdo.

Referente a parametrizacdo da rede neural e com base no pacote de software utilizado
(Anexo A), foi utilizado uma rede neural com uma camada escondida e diversas configuragcdes
de neurdnios foram testados visando obter a configuracdo que desempenhasse uma previsao
mais adequada.

A identificacdo das varidveis relevantes utilizadas para o treino da rede se deu através de
uma vasta andlise da literatura, bem como através de andlises graficas que possibilitaram as
identificar. Para tanto, a temperatura prevista referente a hora de previsdo; o dia da semana
referente ao dia da previsdo; a hora referente a hora do dia da previsdo; o consumo verificado
na semana anterior & mesma hora e o consumo verificado no dia anterior a mesma hora, foram
consideradas neste trabalho como sendo as mais relevantes.

A metodologia empregada neste trabalho, apresentou-se pertinente na medida que foi pos-
sivel responder aos objetivos propostos e permitiu testar e avaliar novas potencialidades. A
utilizagdo de consumo de clientes segmentados por tipo de cliente e por perfil de consumo
mostrou-se interessante na medida em que estamos a captar as caracteristicas fundamentais e
especificas de cada tipo de cliente, excluindo dessa forma a potencial entropia existente quando

se tem um conjunto diverso de clientes.

6.0.2 Trabalho Futuro

O processo de mineragdo de dados, e no contexto especifico de associacao aos algoritmos
preditivos ndo € um processo estanque, tal como foi observado na metodologia CRISP-DM,

exigindo que ele seja revisitado ao passar do tempo. No ambito dos algoritmos de previsdo é
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muito dificil alcancar a previsdo ideal, fazendo com que o objetivo passe por tentar diminuir as
diferencas presente entre o valor real e o valor previsto.

De forma a tentar aproximar o valor de previsdo frente ao real, fica como trabalho futuro,
uma andlise mais detalhada dos dias em que houve grandes desvios do valor consumido e pre-
visdo, visando perceber o que estaria causando tal influéncia. Assim sendo, a utilizacdao de
informacdes do cotidiano deveria ser incrementada ao conjunto de dados. A inclusdo dos tipos
de dias com o objetivo de nomear os feriados locais e especificos de cada pais, pode apresentar-
se como um fator importante e que para este trabalho nao foi aplicado. Outro ponto a se destacar
como forma de enriquecer trabalhos complementares a este, passa pelo processo de "retreinar'as
redes neurais ao longo do tempo. Visando criar conhecimento existente e continuar a responder
com precisao as previsdes de consumo, tais redes deveriam ser alimentadas com novos dados.

Ainda como trabalho futuro, outro fator relevante passaria por utilizar-se do conhecimento
obtido através dos questiondrios efetuados aos clientes para realizar outros tipos de avaliagdes.
Como citado anteriormente, existem estudos que se destinam a segmentar clientes em perfis
de consumo similares com base nas suas caracteristicas socioecondmicas. Em conformidade
com a metodologia discutida no presente trabalho, a capacidade de associar individuos a perfis
de consumo sem ter conhecimento prévio dos seus habitos de consumo, poderia ser util para
classificar novos clientes e atribui-los a um dos segmentos jé identificados.

Seguindo como estratégia futura, os modelos de previsdo de curto prazo, poderiam ser uti-
lizados como inputs de outros algoritmos e mecanismos que visam melhorar a qualidade da
rede elétrica ou até mesmo a qualidade do servico prestado. Um entendimento interessante
e que surge com o advento das smart grids é a possibilidade de se elaborar planos tarifarios
dinamicos e ajustdveis ao longo do tempo utilizando os perfis de consumo e previsdo de ener-
gia consumida na rede, tentando gerir com base nas tarifas, a carga em determinados periodos
horérios. Sob uma perspectiva comercial, seria importante inferir onde existirdo horas de pico
no dia seguinte e atuar no sentido de motivar clientes a mudarem seus hédbitos de consumo em

determinados hordérios do dia, ajustando o preco da tarifa dinamicamente.
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APENDICE A TECNOLOGIA RELEVANTE

O processo de clustering foram criados através do Matlab, uma linguagem de programa-
¢do apropriada ao desenvolvimento de aplicacdes de natureza técnica. o MATLAB ¢ atende
de forma adequada aqueles que desejam implementar e testar solucdes com facilidade e pre-
cisdo, sem perder tempo com detalhes especificos de linguagem de programacgdo. Para isso,
possui facilidades de computacao, visualizagdo e programacao, dentro de um ambiente de facil
aprendizado.

Para o ambito deste trabalho os principais pacotes de software utilizados foram:

e Som Toolbox (http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/): Para segmentacdo da popula-

¢do em diferentes grupos de consumidores com consumos de energia semelhantes;
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APENDICE B VARIAVEIS RELACIONADAS A QUESTIONARIOS DE CLIENTES

RESIDENCIAIS

Tabela 5: Varidveis de inquéritos associadas a clientes empresariais

Estado Habitacao

Tipo Habitacao

administrative or professional

1|Rent (from a private landlord) 1|Apartment
2|Rent (from a local authority) 2|Semi-detached house
3|0Own Outright (not mortgaged) 3|Detached house
4|0Own with mortgage ete 4|Terraced house
5|0ther 5|Bungalow
6|Refused
Classe Social Estado Profissional
High or Intermediate managerial, P PP

Supervisory, clerical and junior
managerial, administrative or

L

professional

]

Self-employed (with no employees)

o

Skilled manual workers

L]

Self-employed (with no employees)

Semi and unskilled manual workers or
State pensioners, casual or lowest grade
workers, unemployed with state benefits

-

Unemployed (actively seeking work)

Fonte: Elaborado pelo autor

only
5|Farmers 5|Unemployed (not actively seeking work)
6|Refused 6|Retired
7|Cared: Looking after relative family
Numero Pessoas na Habitacdo
1 0 5 4
2 1 13 3
3 2 7 6
4 3 8 +7
Rendimento Nivel Formacdo
1|Less than 15,000 Euros 1|No formal education
2/15,000 to 30,000 Euros 2|Primary
330,000 to 50,000 Eures 3|Secondary to Intermediate Cert Junior Cert level
450,000 to 75,000 Euros 4|Secondary to Leaving Cert level
5|75,000 or more Euros 5|Third level
6|Refused 6|Refused
Tarifario
E|Control
A|Tariff A
B|Tariff B
C|Tariff C
D|Tariff D
WWeekend tariff
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APENDICE C DISTRIBUICAO DA POPULACAO PELAS VARIAVEIS DOS QUES-
TIONARIOS

Os gréficos que sdo apresentados a seguir, demostram as distribuicdes das varidveis com
maior relevancia para o tipo de cliente residencial. Sendo estas, o estado profissional; o tipo de
habitacdo; a classe social; o rendimento; nivel de formacao; estado de aquisicao da habitagao

ou tarifario.

Figura 41: Clientes por estado profissional

Clientes por estado profissional
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- LS 18 s 1 3

An employee Self-employed Self-employed Unemployed  Unemployed (not Retired Cared: Looking blank
[with no {with no (actively seeking  actively seeking after relative
employees) employees) work ) work) family

Situagdo Profissioal

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 42: Clientes por tipo de habitagdo
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Figura 43: Clientes por classe social
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Figura 44: Clientes por rendimento
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Figura 45: Clientes por nivel formagao
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Figura 46: Clientes por estado de aquisi¢do da habitacdo
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Figura 47: Clientes por tipo de tarifacdo
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