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RESUMO

Diante de um cenario onde a demanda energética se encontra em continua
ascensao e a distribui¢do dos métodos de geracdo ainda ndo se afirma sustentavel,
estudos que visam a entrega de uma previsibilidade sdo de extrema importancia para o
meio ambiente e para o setor elétrico brasileiro. Como ferramenta para essa situagao,
modelos matematicos computacionais vem ganhando bastante espago, devido ao seu
sucesso na aplicagdo em diversas areas do conhecimento, como o setor financeiro e de
fraude, por exemplo. Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo entender o
comportamento da curva da carga horaria no estado de Sdo Paulo, correlacionando
principalmente com atributos climaticos de diversas estacdes meteoroldgicas
automaticas no poligono que contorna o estado, além de informagdes derivadas do
proprio atributo temporal. No primeiro momento, tem-se como premissa o
desenvolvimento de um ciclo completo de um projeto envolvendo machine learning,
desde a extra¢do dos principais dados até a construgdo final do modelo preditivo,
passando por etapas de maturacdo da informacao. Visando a real aplicabilidade do
modelo, o trabalho buscou dados ja consolidados tanto dos atributos preditores como
do atributo alvo, consultando o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) para
dados climaticos e o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) para os dados da
demanda energética. O modelo desenvolvido foi embasado em técnicas de ensemble,
especificamente o XGboost, no qual o repositorio computacional desenvolvido como
modelo para a aplicagdo em qualquer regido do pais, além de servir de insumo para o

aprofundamento da problematica abordada.

Palavras-Chave: Modelos de Aprendizado de maquina, Dados climaticos, Demanda
energética



ABSTRACT

Faced with a scenario where energy demand is continuously rising and the distribution
of generation methods is not yet sustainable, studies that aim to deliver predictability are
extremely important for the environment and for the Brazilian electricity sector. As a tool for
this situation, computational mathematical models have had a strong attraction, due to their
successful application in several areas of knowledge, such as the financial and fraud sector,
for example. Thus, the present work aims to understand the behavior of the hourly load curve
in the state of Sdo Paulo, mainly correlating with climatic attributes of several automatic
weather stations in the surroundings of the polygon that surrounds the state, in addition to
information derived from the temporal attribute itself. At first, the premise is the development
of a complete cycle of a project involving machine learning, from the extraction of the main
data to the final construction of the predictive model, going through stages of information
maturation. Aiming at the real applicability of the model, the work sought already
consolidated data of both the predictor and the target attributes, consulting the National
Institute of Meteorology (INMET) for climate data and the National Electric System Operator
(ONS) for energy demand data. . The developed model was based on ensemble techniques,
specifically XGboost, in which the computational repository developed can be used in any
region of the country, in addition to serving as an input for the deepening the addressed

problem.

Keywords: Machine Learning Models, Weather Data, Energy Demand
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OBJETIVO

O presente trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema
para apoio a tomada de decisdo na estimativa do consumo de energia elétrica da regido
Sudeste do territorio Brasileiro, englobando técnicas de mineragdo, exploragdo e tratamento

de dados climaticos que servirdao de atributos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Selecionar estagdes meteorologicas para a coleta de dados climaticos no estado de Sao
Paulo;

2. Realizar a jungdo das bases de dados climaticas e da demanda energética,
selecionando os melhores atributos;

3. Realizar a exploracdo dos dados, entendendo seu comportamento, tendéncias e
sazonalidade;

4. Criar um modelo para a previsdo da curva da carga horaria utilizando os dados

climaticos das estagdes meteorologicas, além das proprias caracteristicas temporais.



1. INTRODUGAO

1.1  Motivagao e entendimento da area

O setor de energia elétrica € essencial para a economia de um pais pois, além do uso
em todas as areas, também esta associado a qualidade de vida da populacao.

Para que seja feito um planejamento de instalacdo de fontes e organizacdo da
distribuicao, ¢ importante que sejam realizadas previsdes de demanda para se balancear a
producdo e o consumo.

No Brasil, o setor de energia elétrica teve sua reestruturacao nas ultimas duas décadas,
permitindo a livre negociagdo da compra e venda de energia, o que habilitou uma forma
independente e auténoma de crescimento vertical nas atividades de geracdo, transmissao e
distribuicao de energia elétrica.

No contexto do planejamento da operacdo de curto prazo de sistemas elétricos de
poténcia, a previsdo do consumo de energia ¢ fundamental para a montagem do programa de
operacdo dos dias seguintes, sendo que erros resultantes desse processo podem acarretar em
uma instabilidade do sistema e um possivel ndo atendimento da demanda. Para isso, os setores
de planejamento de concessiondrias entenderam que ha valor em recuperar as informagdes da
operacdo no passado e analisd-las para entdo se obter conhecimento ou padrdes necessarios
para tentar prever comportamentos dindmicos no futuro, englobando assim uma problematica
de séries temporais.

Em termos gerais, pode-se dizer que as séries temporais contemplam informagdes que
foram baseadas em um conjunto de observacdes ou medidas coletadas em um determinado
intervalo de tempo, e podem ter seus valores dependentes um dos outros, permitindo assim
uma base que pode ser compreendida no estudo de métodos de andlise e/ou previsao, sendo
que a precisdo da previsdo contemplada nesse estudo ¢ de grande importancia.

Além do beneficio econdmico associado, com as andlises preditivas ¢ possivel
entender a crescente demanda energética da populacdo contribuindo para um planejamento
mais eficiente da operacdo da distribuicdo da energia, de forma mais confiavel e

principalmente, economica.



2. REVISAO DA LITERATURA

21  Séries temporais

Uma série temporal ¢ caracterizada por qualquer conjunto de observacdes ordenadas
no tempo, que podem ser subdivididas em discretas e continuas. De uma forma geral, uma
série temporal discreta ¢ consolidada através da amostragem de uma série temporal continua
em intervalos de tempos iguais .

A analise de séries temporais compreende duas abordagens com o objetivo de
construir modelos matematicos de acordo com caracteristicas pré-estabelecidas, podendo ser
realizadas no dominio temporal ou no dominio de frequéncias.

No dominio de frequéncias, a andlise espectral consiste em obter e analisar a
distribui¢do de frequéncias presentes no sinal (MORETTIN, 2004).

As séries temporais podem ser classificadas como univariadas ou multivariadas,
dependendo do niimero de varidveis dentro do sistema. As univariadas sao obtidas a partir da
amostragem de um Unico padrdo de observagdo, por exemplo, os valores de um sinal
dependente do tempo. Ja as séries temporais multivariadas, contempladas no presente estudo,
sdo geradas a partir da observagao simultanea de duas ou mais variaveis. (PALIT, et al., 2005)

Além disso, uma série temporal possui caracteristicas que impactam na escolha do
método e forma de se analisar o problema estudado. A seguir, estdo listados algumas dessas

caracteristicas:

e Tendéncia

A tendéncia de wuma série temporal ¢ definida com base em seu
crescimento/decrescimento em um determinado periodo. Isto €, para esse periodo de tempo
estabelecido, a tendéncia indica se a série cresce, decresce ou permanece estavel
(ASSUNCAO0,2020).

Esse componente se manifesta globalmente ou localmente, através do aumento ou
diminui¢do de valores dos dados, como uma consequéncia da superposi¢ao de valores de série
verdadeira e uma perturbagao (PALIT, et al., 2005).

Para o estudo da curva de carga de energia, esse componente ¢ extremamente
importante a médio e longo prazo, possibilitando o entendimento do comportamento de
consumo como um todo, ou at¢é mesmo servindo como ferramenta para validagao,

considerando a andlise de impacto de determinada medida para a melhor distribui¢do das
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fontes geradoras, por exemplo.

° Autocorrelagao

Em séries temporais, a autocorrelacio quando explorada corretamente traz muitos
ganhos as andlises envolvidas e a capacidade preditiva no modelo, pois estd relacionada a
associacdo entre os valores de uma mesma variavel, na maioria das vezes ordenada pelo
tempo.

Dessa forma, torna-se necessario o conhecimento do comportamento dos atributos
entre as observagoes atuais e as anteriores, os quais podem ser avaliados através de fungdes de

autocorrelacao.

e Sazonalidade

Estad associada a identificagdo de padrdes na série temporal, ou seja, oscilagcdes de
subida ou descida que ocorrem em periodos especificos.(ASSUNCAO,2020).
Tratando de dados climatoldgicos, esse componente ¢ muito presente principalmente

em periodos durante o ano, tais como inverno e verao.

e Estacionaridade

Uma série temporal € estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas (média,
variancia, autocorrelagdo, ...) sdo constantes ao longo do tempo, refletindo em uma série que
se desenvolve em torno de uma média constante, refletindo alguma forma de estabilidade e
equilibrio estatistico (MADALLA e LAHIRI, 2009).

Para identificagdo de tal componente, basta verificar se no comportamento da série
temporal ha uma média constante ou uma varidncia constante. A figura 1 ilustra o
comportamento descrito anteriormente.

Figura 1 : Comportamento estacionario série temporal

—
—_—

n
U ‘f'“‘ \\\ i

Série estacionaria

Fonte : (MADALLA e LAHIRI, 2009)
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2.2 Modelos estatisticos aplicados em séries temporais

2.2.1 Xgboost

Dentro do universo das técnicas de machine learning , o Ensemble Learning se destaca
positivamente e consiste em combinar modelos, entendidos como ‘weak learners’, que sdo
treinados em conjunto, com a premissa de tentar reduzir o viés e/ou a variancia, de modo a
resolver o mesmo problema, apresentando melhores resultados (ROCCA,2019). Dessa forma,
esta técnica parte do principio de que juntos os modelos mais fracos produzem um modelo
mais robusto, denominado de strong learners.

Para combinar esses multiplos modelos base, a metodologia que mais se destaca € o
impulsionamento (boosting), que considera a homogeneidade dos modelos base e desenvolve
o processo de combinacdo de forma sequencial, se mostrando extremamente adaptativo,
considerando os resultados anteriores.

Assim, esse processo ocorre da seguinte forma :

1. Desenvolvimento de um modelo base weak learner;

2. Agregacgao desse modelo base no conjunto (Ensemble);

3. Atualizagdo dos conjuntos de dados de treinamento, identificando os pontos
fortes e fracos no modelo atual para servir de base para o préximo modelo
base.

Vale acrescentar que a técnica de boosting fortalece a situagdo em seu momento atual
onde os modelos anteriores tiveram dificuldade no treinamento, tornando a solugdo mais
resistente ao enviesamento.

Entendido os conceitos base, 0 XGBoost ¢ o nome do algoritmo que implementa um
modelo de Ensemble learning, utilizado tanto para regressao quanto classificacao, baseado em
multiplas arvores de decisdo agregadas pela técnica de boosting.

A arvore de decisdo ¢ um modelo voltado para classificacdo ou regressdo, baseado na
execu¢do de sucessivas particoes binarias de uma amostra, buscando a constru¢do de
subamostras internamente mais homogéneas. Cada subamostra particionada recebe o nome de
nod e cada resultado final identificado recebe o nome de folha. A Figura 2 ilustra uma arvore

para prever uma nova observacdo. Comega-se do primeiro nd, verificando se a condi¢do nele
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imposta € ou ndo atendida. Em caso afirmativo, prossegue-se a esquerda e em caso negativo, a

direita. Tal procedimento ¢ repetido, até que se atinja uma folha, 0ltima instancia de

classificacao.

Figura 2 :Estrutura de uma arvore de decisao

Condigdo 1

Condigao 2

Fonte : IZBICKI e SANTOS, 2000.

A construgdo de uma arvore de decisdo ¢ feita a partir da criacdo dos ramos de acordo
com uma métrica de homogeneidade dos dados e posteriormente, a exclusao de alguns ramos
com um processo de poda, que visa evitar seu sobreajuste ao conjunto de dados utilizado. O
XGBoost utiliza a abordagem de gradiente descendente para aprimorar, por meio do boosting,

uma determinada arvore inicialmente construida (MEDEIROS,2021)

2.2.2 Divisao de dados para construgcao de modelos em séries temporais

Em andlises e constru¢do de modelos preditivos baseados em séries temporais,
observagdes costumam ndo ser independentes, e por isso nao se deve simplesmente
randomizar os dados, como em constru¢des de modelos de classificagdao, por exemplo. Ao
invés disso, usualmente sdo divididos conjuntos de observagdes ao longo de uma sequéncia.

As caracteristicas de uma série temporal, como sua natureza autorregressiva,
apresentacao de tendéncias, sazonalidades, entre outros, ndo permite que um embaralhamento
aleatorio dos dados para seu treinamento seja valido. Como um simples exemplo, se as
observagdes apresentam autocorrelagdo, uma andlise em ¢ no conjunto de dados de teste e
outra analise em ¢+/ poderia causar um problema, nao representando assim a real natureza do
conjunto de dados. Um modelo que entende bem a formacao da série temporal de maneira

natural apresenta uma capacidade preditiva muito maior (MIYAKI, 2019).
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Uma abordagem mais segura para esse tipo de problema ¢ inicialmente dividir os
dados de treinamento em multiplos segmentos, e implementar as seguintes etapas :
1. Treinamento do primeiro segmento com um conjunto de hiperparametros;
2. Utilizagao do segundo segmento para testar os dados;

3. Repetir o processo para todos os segmentos.

Dessa forma, ¢ realizado o treinamento ¢ validacao k-1 vezes, sendo k o numero de
segmentos criados inicialmente. Para a implementacdo de tal técnica, a biblioteca Scikit-learn
traz uma fungdo especifica para validacdo de séries temporais, denominada TimeSeriesSplit

(MIYAKI,2019).

2.3 Principais trabalhos relacionados a tematica

Tendo em vista as técnicas computacionais descritas anteriormente, a aplicagao dessas
metodologias trazem solugdes extremamente poderosas em diversas areas do conhecimento
devido ao grande volume de dados presentes nos negocios e em modelos que representam os
fendmenos da natureza, o que leva a uma abordagem preditiva muito mais assertiva.

Para definicdo de um modelo de previsao de carga elétrica, foi necessario realizar
pesquisas, identificando as mais tradicionais metodologias para resolugdo de tal problema.

Dentre as técnicas, destaca-se as baseadas em redes neurais MLP (Multilayer
Perceptron), junto com o algoritmo de Backpropagation, que foi aplicada no trabalho de
Miranda (2021), no qual se tinha como principal objetivo a analise da demanda de energia
elétrica no horizonte de curto prazo em fun¢do da temperatura, utilizando redes neurais
artificiais (RNA). Para isso, levantou-se as caracteristicas mais importantes do
comportamento ndo linear da curva de carga e posteriormente os fatores que influenciam esse
comportamento. Em seguida, foram treinadas as RNAs através da arquitetura MLP com
resultados muito interessantes para a previsao da curva de carga nos 31 dias posteriores a um
més de referéncia, comprovando que a técnica escolhida se mostra bastante eficiente para a
tematica envolvida e pode expandir esta area de atuagdo, sendo moldavel para diversas areas
do conhecimento.

Também utilizando RNAs com MLP, SILVEIRA (2022) traz uma abordagem
complementar utilizando logica fuzzy, através do ANFIS (Adaptive Network-based Fuzzy
Inference System), explorando a previsdo da carga elétrica diaria. Além disso, o trabalho

visava realizar a combinacao dos resultados dos modelos propostos para verificar o fato de
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que h4 uma tendéncia de se obter um resultado melhor do que aquele obtido individualmente
pelo melhor dos previsores. Como resultado dessa proposta, o autor concluiu que ndo houve
ganhos significativos na combinagao dos modelos desenvolvidos e que individualmente, estes
produziram resultados satisfatorios.

PONTES (2022) em seu trabalho de pds-graduagdo explora a modelagem para a
realizacdo da previsdo da produgdo industrial do Brasil e em paralelo o consumo de energia
elétrica residencial, analisando a elasticidade de prego e renda, acrescentando um viés
econdmico a sua dissertagdo. O autor considera que a combinagdo dos modelos utilizados
apresentou uma melhor capacidade preditiva e um desempenho bastante superior aos modelos
quando aplicados individualmente, e que o estudo pode contribuir para a previsao do consumo
de energia elétrica residencial através de seu modelo econométrico.

Em BERGAMO (2022), o ponto focal ¢ a previsdo da geracdo de energia elétrica
dentro de um parque fotovoltaico, utilizando dados de geragdo histdrica, ou seja, da propria
série temporal da regido, somado com atributos meteorologicos. O autor desenvolve as
atividades de pré-processamento e exploracdo envolvida no processo, até de fato chegar na
constru¢do dos modelos preditivos, onde utiliza varias opgdes e dentre elas o XGboost e o
modelo de Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Posteriormente ¢ feita a comparagdo entre
o desempenho dos modelos, sendo constatado que para o problema abordado, o SVM

apresentou a maior robustez em sua capacidade preditiva.
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3. MATERIAIS E METODOS

No presente capitulo, serdo abordados assuntos que envolvem a metodologia
empregada, descricdo dos repositérios de dados utilizados, ambiente e ferramentas para o

desenvolvimento do projeto.

3.1 Metodologia utilizada no desenvolvimento

Tendo em vista que 0 problema abordado no presente trabalho trata-se de uma série
temporal, ¢ necessario garantir que os dados estejam prontos para serem submetidos ao
treinamento do modelo, sendo essencial etapas preparatorias que garantam que as
informagdes utilizadas ndo possibilitem que o treinamento seja enviesado. A Figura 3 mostra

a arquitetura basica de um projeto de regressdao que envolve séries temporais.

Figura 3 : Arquitetura basica no sistema de séries temporais

Séries temporais

v ¥

Atributos preditores Atributos Alvo

Entr.

[=1
[

Lh

Treinamento p—p Saida

|

Entrada —_— Testes e Saida

|

Entrada _— validagio e Saida

Fonte : Autoria propria
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Dessa forma, para o desenvolvimento do presente trabalho foi planejado a execucao

das seguintes etapas :

1) Coleta de dados em repositorios publicos das informacdes climaticas e da curva da
carga horéria;

2) Limpeza, organizacdo e juncdo das bases com a finalidade de normalizar as
informacodes, evitando dados redundantes que podem apresentar um risco para o
desempenho do modelo;

3) Engenharia de variaveis, explorando o atributo temporal da base;

4) Anadlise exploratoria, visando entender o comportamento das varidveis do problema;

5) Divisao dos dados e treinamento do modelo;

6) Analises e interpretacdo dos resultados do modelo.

3.2 Extracio, repositorio de dados e ambiente para desenvolvimento

A exploracdo e posterior constru¢do do modelo preditivo foi realizada baseada em

duas principais fontes de dados, descritas a seguir.

3.2.1 Curva da carga horaria

Contempla os dados do atributo alvo, sendo relativos a curva da carga horaria,
representando o perfil de consumo de energia elétrica com a discretizagdo hordria, coletados
diretamente no site do Operador Nacional do Sistema Elétrico do Brasil, através do Portal de
Dados Abertos, que foi desenvolvido com o objetivo de facilitar, melhorar e democratizar o
acesso de dados historicos da operacao do Sistema Interligado Nacional - SIN.

A Figura 4 mostra a interface do sistema, ressaltando a acessibilidade dessas

informacoes.
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Figura 4 : Repositorio de dados ONS

CONJUNTOS DE DADOS ORGANIZACOES GRUPOS SOBRE

@/ ORGANIZACOES / ONS

E] Organizagao
& Grupos O Fluxo de Atividades

CURVA DE CARGA HORARIA

Dados de curva de carga horaria, que representam o perfil de consumo de energia elétrica com
discretizacdo horaria

Os dados disponibilizados fazem parte de um processo de consisténcia recorrente e, portanto, podem ser
atualizados apos a sua publicacdo.

O Operador Nacional do Sistema E
|étrico (ONS) é responsavel pela co
ordenacdo e controle da operacdo
das instalactes de gerac#o e trans % Dicionério de Dacos

Os arquivos €SV disponibiizad

Dados e recursos

missdo de energia elétrica no Siste ib los estdo na codificagdo UTF-8, delimitado

ma.
v CurvaCarga-2022

Leia mais

Fonte : ONS, 2022

Estes dados possuem caracteristicas que permitem a identificagdo do subsistema da
coleta, o instante da medi¢do e o valor em MegaWatts. A Tabela 1 apresenta uma amostra

desses dados,

Tabela 1 : Amostra de dados da Curva da Carga Horaria

id_subsistema nom_subsistema din_instante val_cargaenergiahomwmed
N NORTE 2013-01-01 00:00:00 3799.16
NE NORDESTE 2013-01-01 00:00:00 8.426.396
S SUL 2013-01-01 00:00:00 7.263.287
SE SUDESTE 2013-01-01 00:00:00 29.751.172
N NORTE 2013-01-01 01:00:00 3720.14
NE NORDESTE 2013-01-01 01:00:00 807.438.899.999
S SUL 2013-01-01 01:00:00 7.107.271
SE SUDESTE 2013-01-01 01:00:00 29.334.006
N NORTE 2013-01-01 02:00:00 3700.76

Fonte : Autoria propria

Dessa forma, para o presente trabalho foi utilizada a série historia da curva de carga

horaria de 01/01/2012 00:00:00 até 10/03/2022 23:00:00 da regido Sudeste.
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3.2.2 Dados climaticos

Os atributos preditores foram retirados do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), contendo todas as informagdes climaticas de algumas estagdes meteoroldgicas
distribuidas na regido Sudeste. A missdo do INMET, 6rgdo do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento, ¢ prover informagdes meteorologicas a sociedade brasileira e
influir construtivamente no processo de tomada de decisdo.

O Sistema de Coleta e Distribuicdo de Dados Meteorologicos do Instituto
(temperatura, umidade relativa do ar, direcdo e velocidade do vento, pressdao atmosférica,
precipitacdo, entre outras variaveis) ¢ dotado de estagdes de sondagem de ar superior
(radiossonda), estagdes meteorologicas de superficie, operadas manualmente, e a maior rede
de estagdes automaticas da América do Sul.

Os dados coletados por essa rede sdo disseminados, de forma democratica e gratuita,
em tempo real, na pagina https://portal.inmet.gov.br, tendo aplicacdo em todos os setores da
economia, de modo especial no agropecuario e em apoio a Defesa Civil. A Figura 5 mostra a
interface de busca das estagdes meteorologicas na plataforma e a Figura 6 os detalhes da

estagdo, possibilitando a visualizag¢do por graficos ou o download dos dados.

Figura 5 : Mapa de exploracao INMET
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Figura 6 : Zoom por estagdo meteorologica

[V0428] MONTE APRAZIVEL - SP X

Data Inicio Data Fim
W 12/09/2022 O W 12/09/2022 O
Data Hora Temperatura (°C) Umidade (%) Pto. Orvalho (°C) Pressédo (hPa) Vento Radiagédo Chuva
uTC Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Vel.(m/s) Dir.(®) Raj.(m/s) Kj/m? mm
12/09/2022 0000 249 55,0 3,5 0,0
12/09/2022 0100 24,0 55,8 39 0,0

12/09/2022 0200

12/09/2022 0300 227 50,6 4,0 0,0
12/09/2022 0400 215 64,0 33 0,0
12/09/2022 0500 202 67,8 38 0,0
12/09/2022 0600 19,0 72,0 43 0,0

Fonte: INME,2022

Vale ressaltar que para a aquisi¢ao dessas informagdes nao foi possivel gerar as tabelas
na propria plataforma, devido ao grande volume de dados.

Assim, foram escolhidas estagdes meteoroldgicas distribuidas na regido Sudeste, na
tentativa de abranger as principais areas que representam o maior consumo de energia, por
serem caracterizadas como polos industriais € com maior concentragdo populacional. Dentre
as regides escolhidas, foram filtradas as estagdes meteorologicas com um certo grau de
consisténcia dos dados em sua série historica, e solicitado ao INMET as informacdes de
01/01/2010 a 31/12/2021. A Figura 7 mostra a distribuicdo das estagdes escolhidas

(marcagdes em laranja).

Figura 7 : Distribuicdo das estacdes meteoroldgicas na regido Sudeste

das

Fonte : Autoria propria
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Na Tabela 2, pode-se observar na primeira coluna a identificagdo da estagdo, seguida

por uma breve descricdo do local onde a estagdo estd localizada, e por ultimo sua referéncia

geografica.
Tabela 2 : Posi¢des das estacdes meteoroldgicas
estacdo descricao local point
A740 SAO LUIZ DO PARAITINGA - SP POINT (-45.4198283 -23.2297503)
A714 ITAPEVA - SP POINT (-48.8900005 -23.9799998)
A768 TUPA - SP POINT (-50.4900007 -21.9300006)
BELO HORIZONTE - CERCADINHO
F501 - MG POINT (-43.9600019 -19.9800022)
A713 SOROCABA - SP POINT (-47.5900019 -23.4300019)
A602 RIO DE JANEIRO-MARAMBAIA - RJ |POINT (-43.6000063 -23.0500034)
A634 VILA VELHA - ES POINT (-40.3999994 -20.4700666)
A739 ITAPIRA - SP POINT (-46.8096567 -22.4095837)

Fonte: Autoral
Os dados extraidos sao compativeis com a descri¢do dos metadados conforme descrito
no Anexo A.

As Tabelas 4, 5 e 6 trazem uma amostra dos dados climaticos coletados:

Tabela 4 : Amostra dos dados climaticos 1

PRESSAO PRESSAO
ATMOSFERICA ATMOSFERICA PRESSAO PRESSAO
PRECIPITACAO AONIVEL DA  REDUZIDA ATMOSFERICA ATMOSFERICA
TOTAL, ESTACAO, NIVEL DO MAX.NA HORA MIN. NA HORA
Data Medicao | Hora Medicao HORARIO(mm) HORARIA(mB) MAR, AUT(mB) ANT. (AUT)(mB) ANT. (AUT)(mB) RADIACAO GLOBAL(Kj/m?)
2010-01- 1011,716
01 0 0,2 898,3 525 898,3 897,5 3,974
2010-01- 1012,842
01 100 2,2 899,3 781 899,3 898,3 -2,122
2010-01- 1013,334
01 200 0,4 899,7 328 899,8 899,3 0,21
2010-01- 1012,669
01 300 0,6 899 128 899,7 899 -0,068
2010-01- 1012,075
01 400 0 898,4 499 899 898,4 -0,05

Fonte : Autoral
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Tabela 5 : Amostra dos dados climaticos 2

TEMPERATURA TEMPERATURA TEMPERATURA TEMPERATURA TEMPERATURA TEMPERATURA TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA

DA CPU DA DOAR-BULBO | DOPONTODE  MAXIMANAHORA MINIMANAHORA |ORVALHOMAX. | ANT. (AUT)(C)

ESTACAO(C) 35%% o ORVALHO(C) ANT. (AUT)(°C) | ANT. (AUT)(°C) :\JA/-L :;?%;; ANT.
22 20,5 18,6 21,3 20,5 19,3 18,6
22 20,5 19,2 20,6 20,2 19,2 18,4
22 20,4 19,4 20,5 20,2 19,4 19,1
21 20,1 19,1 20,4 20,1 19,4 19,1
21 19,9 18,9 20,1 19,8 19,2 18,9
21 19,9 19,0 20,0 19,8 19,1 18,8
21 20,1 19,2 20,1 19,9 19,2 19,0
21 20,1 18,9 20,3 20,1 19,2 18,9

Fonte : Autoral

Tabela 6 : Amostra dos dados climaticos 3

TENSAO DA BATERIA UMIDADE REL. MAX. | UMIDADE REL. MIN. | UMIDADE RELATIVA | VENTO, DIRECAO | VENTO, RAJADA VENTO, VELOCIDADE

DA ESTACAQ(V) % :)?%\ N mj :;:()s,)« ANT. DO AR, HORARIA(%) | HORARIA (gn)(° (gr)) | MAXIMA(ms) HORARIA(m/s)
12,5 91 87 89 104 4,8 2,5
12,5 92 89 92 33 4,7 1,7
12,4 94 92 94 27 59 1,7
12,4 94 94 94 358 4,8 1,1
12,4 94 94 94 277 2,2 0,1
12,4 94 94 94 78 2,3 1,3
12,4 94 94 94 79 2,3 1,0
12,4 94 93 93 55 4,5 2,8
12,3 93 92 92 73 5,0 2,8

Fonte : Autoral

3.2.3 Ambiente computacional

Para o desenvolvimento das andlises € modelos vinculados ao presente trabalho, foi
utilizada a linguagem Python 2.7.18, rodando no sistema operacional Ubuntu, versdo 20.04.2

LTS.
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Complementando a linguagem, foram utilizadas bibliotecas Python, sendo estas de
codigo aberto, possibilitando atividades de exploragdo de dados e construgdo de modelos

estatisticos. Tais bibliotecas sdo descritas a seguir.

e Pandas : Biblioteca frequentemente usada em manipulagdo e analise de dados. Uma
das suas principais funcionalidades ¢ permitir a manipulagdo de tabelas inteiras e nao
apenas listas. Permite também uma manipulacdo mais rapida do que o uso de
diciondrios em Python porque usa uma otimizagdo interna de seus dados resultando
em uma leitura rapida de dados (The Pandas Development team, 2020).

e XGboost : Biblioteca usada para implementar o gradient boosting, com a
possibilidade de distribuir em um grupo de maquinas o processamento a ser realizado
para obter os modelos (Chen e Guestrin, 2016)

e Numpy : Biblioteca que permite o uso de célculos matematicos para grandes listas
(arrays), sendo usada em aprendizado de maquina com grandes quantidades de dados.
Esta biblioteca também ¢ muito usada para transformacgdes matematicas e operagdes
com matrizes (Harris et al., 2020)

e Scikit-learn : Desenvolvida especificamente para aplicagdo pratica de machine
learning, dispde de ferramentas simples e eficientes para analise preditiva de dados, ¢
reutilizavel em diferentes situagdes, possui codigo aberto, sendo acessivel a todos e

construida sobre os pacotes NumPy, SciPy e matplotilib.

Além disso, foi utilizado o git como ferramenta de versionamento de codigo e o

github como repositério. Todo o projeto se encontra em um repositdrio publico, disponivel

em : https://github.com/Alorencatto/tcc.

3.3 Normalizagao, exploracao e descoberta de conhecimento nos dados

3.3.1 Pré-processamento

Ja com ambas as bases de dados importadas no ambiente de desenvolvimento, foi
iniciado o processo de limpeza e tratamento dos dados, com o objetivo de retirar as

inconsisténcias que possam prejudicar no aprendizado do modelo.

Para os dados climaticos, foi obtida uma base por estacdo, totalizando 8 arquivos csv

para o periodo de 01/01/2010 a 31/12/2021.
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A partir de analises preliminares, foram filtrados apenas os dados maiores ou iguais a

2012, pois algumas das estacdes ndo tinham informagdes tao solidas dos periodos anteriores.

Com o periodo definido, foram concatenadas todas as colunas de todas as estagdes,
resultando em uma unica base de dados com 87762 linhas e 70 colunas, ja que cada atributo
de cada estagdo se tornou uma variavel. A Tabela 7 ilustra uma amostra dessa jungao,
representando que na mesma tabela ¢ possivel encontrar a varidvel de precipitacdo total,

porém repetida para todas as estacdes.

Tabela 7 : Amostra da unido das bases de dados climaticos

data-hora precipitacao_total_ A602 precipitacao_total_A740 precipitacao_total_A739 ...

01/01/2012 00:00 2.4 0.2 4.1]...
01/01/2012 01:00 1.6 6.8 2.3]...
01/01/2012 02:00 6.0 0.0 0.2]...
01/01/2012 03:00 1.6 0.2 0.3]...

Fonte : Autoria propria

Além disso, foi necessario o ajuste do metadado em valores do tipo ponto flutuante e
por fim a indexa¢do da coluna ‘data-hora’ nessa base de dados, facilitando assim a

manipulag¢do com a biblioteca pandas.

Os dados da curva da carga horaria sdo disponibilizados na plataforma da ONS por

ano. Dessa forma, foram baixadas as bases de 2012 a 2022, resultando em 11 arquivos csv.

Todas as bases foram concatenadas, resultando em uma unica estrutura com 357136

linhas e 4 colunas. A Tabela 8 traz uma amostra do resultado obtido.
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Tabela 8: Amostra resultante da juncéo das bases de curva da carga horaria

id_subsistema nom_subsistema din_instante val_cargaenergiahomwmed (MW)
N NORTE 2012-01-01 00:00:00 3.961.000
NE NORDESTE 2012-01-01 00:00:00 7.917.469
S SUL 2012-01-01 00:00:00 7.253.940
SE SUDESTE 2012-01-01 00:00:00 28.212.460
N NORTE 2012-01-01 01:00:00 3.865.590

Fonte : Autoria propria

ApoOs a juncao das bases, foram filtrados apenas os registros da regido sudeste, através

da coluna ‘nom_subsistema’.

Assim como nos dados climaticos, foram renomeadas as colunas e foi feita também a
indexagdo da coluna que contém os valores temporais da série, padronizando as duas

estruturas de dados.

Por fim, foi realizada a operacdo de ‘inner join’ entre as bases pela coluna que contém
os valores temporais, ou seja, para cada data-hora ¢ obtido todos os atributos climaticos e
seus respectivos valores de energia consumida. Esta operacdo de unido obtém somente os
valores que estdo presentes em ambos os conjuntos, eliminando a possibilidade de haver uma
linha com o valor temporal e nenhum dos atributos preditores e alvo. A Figura 8 ilustra o que

foi descrito anteriormente.
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Figura 8 : Ilustra¢do da operacao inner join

nrecipitacao_tota AGD2 emperatt A 502 cutado
2012-01-01 00:00:00 0,2 22.9 2012-01-01 00:00:00| 3.961.000
2012-01-01 01:00:00 2,2 22.5 2012-01-01 01:00:00( 7.917.469
2012-01-01 02:00:00 0.4 22.6 2012-01-01 02:00:00| 7.253.940
= B
\: tablet ‘K tablez |
AN 3/ e
INNER JOIN
precipitac: 50 peratura_ar_A60 ecutado
2012-01-01 00:00:00 0,2 22.9 ...| 3.961.000
2012-01-01 01:00:00 2,2 225 .| 7.917.469
2012-01-01 02:00:00 04 226 ...| 7.253.940

Fonte : Autoria propria

Assim, como resultado dessa etapa de pré-processamento foi obtida uma base de

dados com frequéncia de 1 hora, contendo os atributos climaticos de todas as estagdes

meteorologicas utilizadas e os valores de energia consumidos.

3.3.2 Engenharia de variaveis

E de suma importancia o conhecimento dos atributos preditores e deriva-los de forma

a criar novas formas de entendimento do ambiente de estudo, adicionando insumos para as

posteriores tarefas de aprendizado.

No presente estudo, foram adicionadas informacdes externas as fontes originais, as

quais fazem parte do contexto do problema, e varidveis derivadas das originais, expondo

relagdes entre dados, necessitando assim de uma refinamento mais profundo para sua

utilizacao.
A seguir, serdo sucintamente descritas as varidveis criadas nesse processo.
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e Variaveis temporais

Oo atributo temporal ¢ identificado com um objeto do tipo "datetime’ dentro da

linguagem Python, sendo possivel extrair :

Ano da medicao;
Més da medicao;
Semana da medigao;
Dia da medicao;

Dia da semana da medicao;

AN e

Hora da mediacao.

Com isso, pode-se por exemplo entender que o consumo de energia em determinado
més se concentrou mais em dias de finais de semana, ou até mesmo explorar os hordrios dos

finais de semana que o consumo ¢ de fato mais alto.
e Pico de poténcia

Foi criado também uma marcagdo do pico de poténcia diario, ou seja, no dia de

analise qual foi a hora em que se atingiu o consumo mais alto de energia.

Para chegar nessa informagdo, foi realizada uma copia dos dados originais e em
seguida realizado o agrupamento pelo dia, hora e valor de energia consumido e obtido o valor

maximo a partir do agrupamento. A figura 9 retrata a marcacao do pico de poténcia

Figura 9 : Demanda de Poténcia amostra (2012/01/02) com marcacdo de pico de

energia

—8— oecutado ‘\
34000

.....

Data e hora

Fonte : Autoria propria

Dessa forma, para cada dia entre 01/01/2012 até 31/12/2021 foi obtida uma hora
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especifica entendida como pico de energia diario.

e Feriados nacionais

O comportamento energético na regido Sudeste esta diretamente relacionado com os
padrdes de consumo da populagdo e da industria como um todo. Portanto, entender se o dia

da analise é util ou ndo € extremamente relevante.

Para isso, foi utilizada a biblioteca ‘holidays’ do Python que traz um dicionario com

todos os feriados nacionais dentro de um periodo.

Dessa forma, foram consultados através desse recurso todos os feriados de 2012 a
2022 e realizadas as marcagdes na base de dados, obtendo-se, assim, a informag¢ao se no dia

analisado foi feriado ou nao.
e El nino e la nina

Pensando na correlagdo com os atributos climaticos, foi criado uma variavel na base
de dados, rotulando se o ano daquela andlise estava ocorrendo algum dos fendomenos
climaticos El Nind ou La Nind a partir de informacgdes do Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais (INPE,2022).
e Atributos autocorrelacionadas

Como explorado mais detalhadamente na se¢do de revisdo da literatura, a
autocorrelacdo em uma série temporal ¢ definida como uma observa¢do num determinado

instante esta relacionada as observacgoes passadas.

No presente estudo, foram trabalhados dois tipos de correlacdo, onde o procedimento

de aplicacdo se encontra descrito a seguir.
1. Lag

A variavel de ‘lag’ nada mais ¢ que o nimero de periodos de tempo que separam duas
séries temporais, ou seja, o delay entre elas. Com a biblioteca pandas, pode-se criar essa
variavel facilmente utilizando o método shift, passando como argumentos o numero de

periodo de tempos que sdo deslocados juntamente com a frequéncia associada a esse periodo.

A Figura 10 ilustra a aplicagcdo desse método, onde a variavel df demanda_potencia é
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a base de dados com a série temporal, dados climaticos e consumo energético.

Figura 10 : Tlustragdo aplicacdo do método shift

Fonte : Autoria propria

Um exemplo do deslocamento da série temporal ¢ ilustrado na Figura 11, onde o valor
executado as 2:00AM do dia 01/02/2012 ¢ a variavel lag 1" as 2:00AM do dia 02/02/2012,

representando assim o deslocamento exato de um dia.

Figura 11 : Tlustragdo do Lag

Fonte : Autoria propria

O mesmo deslocamento foi realizado também para 7 e 14 dias, compondo assim 3

variaveis de lag na base de dados.
2. Rolling mean

Complementando as variaveis autocorrelacionadas, foi utilizada também a média dos
valores de consumo de energia dentro de uma janela de tempo, sendo a referéncia a cada
momento da série temporal. Esta etapa foi possivel através da utilizacdo do método rolling da
biblioteca pandas, a qual permite definir uma janela continua numa série temporal para

realizar operacdes matematicas. A Figura 12 ilustra a aplicacdo desse método.
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Figura 12 : Aplicacdo do método rolling

Fonte : Autoria propria

Um exemplo dos resultados obtidos com essa aplicagdo, ¢ ilustrado na Figura 13,

onde o valor destacado em amarelo representa a média dos valores de 96 periodos anteriores

a 2:00AM do dia 02/02/2012.

Figura 13 : Exemplo rolling

Fonte : Autoria propria

Assim como no periodo de 96, foi realizado o calculo também para 672 e 1344

periodos.
e Preenchimento de dados nulos

Para esse tipo de tratativa, foi utilizado um método muito comum para o célculo de
valores faltantes, que ¢ a interpolacdo, a qual basicamente estima pontos desconhecidos entre
dois pontos conhecidos. Tendo em vista os métodos de interpolagdo, foi utilizado o
polinomial, o qual preenche os valores alvo com o ponto mais baixo que consiga passar entre
os dois pontos conhecidos. A curva de tal fungdo ¢ uma pardbola, ja que o grau da fun¢do

polinomial utilizada foi 2.

3.3.3 Analise exploratoéria

Embora ndo contemplasse os objetivos gerais do trabalho, a etapa exploratoria foi
uma etapa possivel devido ao pré-processamento realizado, garantido uma qualidade

aceitavel para as amostras, as quais foram utilizadas como insumos para gerar algumas
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analises.

A primeira delas ¢ o comportamento da série temporal como um todo, devido ao
amplo periodo das amostras. Graficos auxiliam muito nesse processo, sendo a biblioteca
matplotlib utilizada para suas plotagens, devido a integracdo desse pacote com a biblioteca
pandas. Somado a isso, o periodo contempla um marco importante na década, a pandemia do
Covid-19, no qual foi possivel se observar o impacto desse evento tao significativo, como

fator externo, na demanda energética do estado de SP.

Outra andlise interessante foi a distribui¢do da probabilidade da demanda ao longo

dos anos, sendo utilizada a biblioteca seaborn com a fun¢ado displot para tal fungao.

Outra distribuicao da probabilidade aplicada foi a do pico de energia, envolvendo o
periodo de 24 horas. Para isso, também foi utilizada a biblioteca seaborn com a fungao

displot.

3.3.4 Implementacio e treinamento do modelo

Garantida a qualidade dos dados, conforme descrito pelas etapas anteriores, a série
temporal como um todo foi dividida de forma a 70% da base corresponder ao conjunto de
treino, totalizando 61399 registros, os quais contemplam o periodo de 01/01/2012 00:00:00
até 01/01/2019 02:00:00, e os 30% restantes retratam o periodo de 1/01/2019 03:00:00 até
31/12/2021 23:00:00, totalizando 26301 registros.

Para o treinamento de fato, foi utilizado a biblioteca Scikit-learn, que possui uma
funcdo especifica para o treinamento de séries temporais, conforme descrito na revisdo de

literatura. Dessa forma, a série como um todo foi dividida em 5 grandes segmentos.

Esses segmentos foram submetidos a uma série de hiperparametros, os quais sio
utilizados para controlar o processo de aprendizado no algoritmo, e em seguida utilizado a
funcionalidade de Grid Search, que ¢ uma ferramenta utilizada para automatizar o processo
de ajuste dos parametros no processo de aprendizado (UYEKITA,2019). Os topicos a seguir

expdem alguns dos hiperparametros utilizados:

1. Learning rate : Taxa de aprendizado para o gradiente. Sdo as quantidades de
correcdes feitas em cada adicdo de arvore, e quanto menor seu valor, menor a
possibilidade de overfitting. Os valores testados foram de 0.1 e 0.05.

2. Gamma : Basicamente, o fator de regularizagdo entre arvores. Compreende o
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controle da complexidade do modelo. Os valores testados foram de 0.01,
0.1,0.3,0.5.

3. Max depth: Profundidade maxima da arvore, ou seja, quantidade de nos até a
folha. Contempla o ajuste macro do modelo para evitar o overfitting. Foram
testados valores de 2,4,7,10.

4. Min Child Lenght : Soma minima de pesos das observacdes. Basicamente, a
quantidade minima de amostras para se criar um novo né. Os valores testados
foram de 1,3,5,7.

5. N estimators : Numero de arvores. Foram testados os valores de 100, 250 e

500.

Realizada a etapa de escolha dos hiperparametros, foram recuperados esses valores e

submetidos ao regressor do modelo do XGboost, juntamente com os dados de treino e teste,

descritos anteriormente.

3.5 Métricas de erro

Para validacdo e entendimento da assertividade do modelo criado, foram utilizadas

fungdes que implementam métricas especificas para problemas que envolvem séries

temporais, descritas a seguir :

Mean Absolute Error (MAE) : Essa métrica ¢ calculada a partir da média das
diferencas absolutas entre os valores originais, ou seja, os valores de validagcdo e os
valores que foram preditos pelo modelo. Vale ressaltar que essa métrica ¢€
extremamente simples e apenas ¢ valida para comparagdo entre séries com a mesma
unidade. Além disso, em cendrios em que a penalizacdo de outliers ¢ uma premissa,
essa métrica nao € recomendada.

Mean Squared Error (MSE) : E considerada uma média entre o quadrado dos erros
(diferenca entre o valor original e o valor predito). Nesse cenario, quando o erro ¢
elevado ao quadrado, valores maiores sdo expostos em outliers, penalizando esse tipo
de comportamento. Em suma, essa métrica ¢ interessante quando deseja-se focar em
grandes erros entre os valores originais e preditos. Pode-se entender como
desvantagem dessa métrica, a perda de unidade.

Root Mean Square Error (RMSE) : Trata-se do MSE porém sem a perda de unidade no
erro. Essa métrica, como o MAE, é mais sensivel a outliers.

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) : Trata-se de uma das métricas mais
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populares em problemas com séries temporais, sendo calculado com a média da
diferenga absoluta entre os valores originais e os valores preditos dividido pelos
valores originais. Essa métrica entra no grupo de métricas de erros percentuais sendo
muito simples de ser interpretada, além de independente da escala e do tipo do

problema.

4. RESULTADOS

4.1 Analise exploratéria

4.1.1 Comportamento da série historica

Como ja abordado anteriormente, o trabalho tem como espaco amostral de tempo os
dados de 2012 a 2021, tanto das informagdes climaticas quanto da demanda energética. No
Grafico 1 pode ser visualizado o comportamento da série historica completa da demanda

energética, dentro do periodo citado.

Gréfico 1 : Plotagem da série histdrica completa
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Fonte : Autoria propria

E claro o comportamento sazonal na série historica, atingindo valores mais altos no
comeco de cada ano.

Além disso, percebe-se também uma tendéncia ao aumento dessa demanda, a qual foi
modelada por uma regressao linear simples, considerando apenas os atributos temporais € 0s

dados da curva da carga horaria, com o auxilio da biblioteca Scikit-Learn, com o resultado
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apresentado no Grafico 2.

Grafico 2 : Tendéncia demanda de energética 2012-2020
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O coeficiente dessa regressao linear ¢ positivo, o que de fato comprova o crescimento
da demanda energética ao longo dos anos.

Diante da série temporal abordada, é possivel notar também a diferenca de
comportamento nos periodos em que houveram as maiores restricoes durante a pandemia,
envolvendo lockdown, diminui¢do de produgao fabril, aumento do desemprego, entre outros
fatores. Para melhor visualizagdo dessa situag¢do, o Grafico 3 apresenta somente o periodo do

comego de 2020 até o final de 2021.

Grafico 3 : Demanda de Poténcia 2019 - 2020 (Efeito Covid 19).

3] 21
= =
a a

=]
=1
=
o

Demanda energética

lan Ao Jul Oct fan Ao
2019 2020
Nata

34




Fonte : Autoria propria

Diante do grafico apresentado, o comportamento vai de encontro com o estudo de
VALLEJOS (2020) que retrata que as medidas restritivas do Covid-19 comecaram a ter
impacto significativo no setor energético na semana de 23 de margo de 2020, totalizando uma
queda na demanda do SIN de aproximadamente 14,9%. No Grafico 3, pode-se notar essa

queda nesse periodo.

4.1.2 Distribuicao da probabilidade

Foi feita a analise para a variavel referente ao pico de demanda energética ao longo do
dia, entre 2016 e 2021, com o auxilio da estimativa de densidade do Kernel (KDE), utilizado
para visualizar a densidade de probabilidade de uma variavel continua, o que pode ser

visualizado no Grafico 4.

Grafico 4 : Distribui¢do de Probabilidade do pico de energia
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Fonte : Autoria propria

Dessa forma, as linhas so6lidas representam as fungdes de probabilidade, destacando o
fato de que nos anos de 2020 e 2021, na maior parte das vezes o pico energético foi as 18:00
horas.

A mesma andlise foi realizada também para a varidvel da curva da carga horaria, cujo

resultado ¢ apresentado no Grafico 5 .
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Grafico 5 : Distribui¢do de Probabilidade da Demanda Energética
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Fonte : Autoria propria

Pode-se entender que as curvas de distribuicdo ao longo dos anos se deslocam para a
direita, indicando que ha um aumento constante dessa variavel. Essa andlise so fortalece o que

foi modelado com a regressao linear simples.

4.2 Resultados do modelo

Nesta se¢do serdo exibidos os resultados alcancados com a utilizagdo do modelo
XGboost para a predigdo da demanda energética, expresso em gigawatt (GW).
Dentre os hiperparametros disponibilizados para o Grid Search realizar a escolha no

momento do treinamento, foram escolhidos:

Learning rate : 0.1
Gamma : 0.3

Max depth: 10

min child lenght : 1

A o

N estimators : 500

Com isso, o modelo foi treinado e apresentou as seguintes métricas de resultado :
1. Mean Absolute Error (MAE) : 1.2265.
2. Mean Squared Error (MSE) : 2.6503.
3. Root Mean Square Error (RMSE) : 1.628.

36



4. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) : 3.2428.

Vale destacar que o MSE apresentou um valor significativamente superior ao MAE,
expondo que no modelo treinado houve presencga de outliers, atuando diretamente na acuracia.
Para a métrica de MAPE, o wvalor obtido se mostrou satisfatorio, apresentando
aproximadamente 3% de erro percentual, viabilizando a utilizacdo do modelo.

Para o melhor entendimento e materializacdo dos resultados, a Tabela 9 expde uma
amostra dos dados originais, previsdo, instante da previsdo, diferenca em GW e por fim

diferenga percentual entre os valores originais e a previsao.

Tabela 9 : Amostra dos resultados da previsao

data-hora previsao real diferenca diferenca_percentual
2019-01-01 03:00:00 295.313 299.909 4.596 0,016
2019-01-01 05:00:00 274.811 289.441 14.630 0,053
2019-01-01 06:00:00 290.094 275.912 14.182 0,049
2019-01-01 09:00:00 287.421 285.375 2.046 0,007
2019-01-01 11:00:00 321.043 300.959 20.084 0,063
2019-01-01 12:00:00 31.075 30.188 887 0,029
2019-01-01 13:00:00 306.854 297.339 9.515 0,031
2019-01-01 14:00:00 296.081 295.134 947 0,003
2019-01-01 15:00:00 299.561 296.362 3.199 0,011
2019-01-01 16:00:00 299.377 301.027 1.650 0,006

Fonte : Autoria propria

Um 6timo beneficio da utilizagdo de ensamble com arvores de decisdo ¢ a facilidade
de entender e gerar o valor estimado da importancia de cada variavel na capacidade preditiva
do modelo. A métrica utilizada foi de “peso”, que retrata o nimero de vezes que cada variavel
foi utilizada na divisdo dos dados nos nos das arvores. Dessa forma, a Tabela 10 retrata a

pontuacao das principais variaveis que resultantes dessa métrica.
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Tabela 10 : Importancias das variaveis na constru¢do do modelo

Score de
Variavel Descricao da variavel importancia

rolling_mean_1 Média dos 96 periodos anteriores 42080
lag_1 Demanda energética deslocada 1 dia 41310
pressao_atmosferica_A602 Pressdo atmosférica da estagédo A602 38510
lag_7 Demanda energética deslocada 7 dias 36300
lag_14 Demanda energética deslocada 14 dias 35640
rolling_mean_14 Média dos 1344 periodos anteriores 34420
temperatura_ponto_orvalho_A |Temperatura do ponto de orvalho da estago

602 A602 33390
rolling_mean_7 Média dos 672 periodos anteriores 33320
temperatura_ar_A602 Temperatura do ar na estacéo A602 33050
vento_direcao_A602 Direcdo do vento na estacdo A602 32930
dia Dia da medigéo 31290

Fonte : Autoria propria

Nota-se que as variaveis de autocorrelacdo com a série temporal obtiveram uma
grande influéncia no modelo, assim como algumas informag¢des climaticas da estagao A602,
localizada no Rio de Janeiro.

O Grafico 6 mostra o ajuste dos valores da previsao em relagdo aos dados originais,

onde pode-se visualizar a efetividade do modelo desenvolvido.
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Grafico 6 : Tlustragdo com a previsdo modelo (em azul) comparado aos dados reais

(em vermelho).
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Fonte : Autoria propria

Ja o grafico 7, traz a mesma andlise porém com os dados originais em primeiro plano,

expondo outro ponto de vista os resultados obtidos

Grafico 7 : Ilustragdo com a previsdo modelo (em vermelho) comparado aos dados reais (em

azul)
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Nota-se que no modelo apresentado, a solucdo perde certa eficiéncia ap6s o ano de

2021, fato que pode ser explorado em trabalhos futuros.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho buscou construir um modelo baseado em IA para tratar séries
temporais englobando as principais etapas dentro de um projeto analitico voltado para
machine learning, envolvendo conceitos de mineragao, exploragao e processamento de dados
como etapas anteriores ao objetivo principal.

Entende-se que o pais possui uma excelente série historica tanto em aspectos
climaticos quanto em curva da carga horaria, além de outros componentes que podem ser
amplamente explorados, individualmente ou integrados com a presente solucao. As interagdes
com esses dados podem ser de extrema importancia para uma abordagem mais unificada em
termos de gestao.

O modelo desenvolvido apresentou resultados bastante satisfatorios, com desvios em
relagdo aos valores originais muito baixos, comprovando a coeréncia da solucao desenvolvida
além da segura aplicabilidade em outras regides, diante da metodologia estabelecida.

Entende-se que a analise gerada e a constru¢do desse modelo preditivo ¢ o inicio de
uma solugdo mais completa em termos de gestdo de recursos energéticos, podendo ser
posteriormente somada a uma analise integrada das principais matrizes geradoras de energia,
assim como sua origem, de modo a priorizar a utilizagdo de energias limpas. Além disso, os
horarios dos picos combinados com as tarifas dindmicas podem apresentar informacdes
riquissimas para o planejamento de industrias em termos de hordrio de producdo, focando
principalmente na reducao de custos.

Assim, como forma de dar continuidade no trabalho, torna-se interessante a aplicagao
do que foi descrito no paragrafo anterior além da implementacdo de outros modelos

preditivos, como por exemplo, as redes neurais artificiais.
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ANEXOS

ANEXO A - Descricdo dos metadados climaticos

PRECIPITACAO TOTAL

milimetro (mm)

PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO,

HORARIA

milibar (mb)

PRESSAO ATMOSFERICA REDUZIDA

NIVEL DO MAR, AU |milibar (mb)

PRESSAO ATMOSFERICA MAX.NA HORA ANT. (AUT) milibar (mb)

PRESSAO ATMOSFERICA MIN. NA HORA ANT. milibar (mb)
TEMPERATURA DA CPU DA ESTACAO graus celsius (°C)
RADIACAO GLOBAL kilojoule / m? (kj/m?)
TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO, HORARIA graus celsius (°C)
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO graus celsius (°C)

TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) |graus celsius (°C)
TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA ANT. (AUT) graus celsius (°C)

TEMPERATURA MAXIMA NA HORA ANT. (AUT) graus celsius (°C)
TEMPERATURA MINIMA NA HORA ANT. (AUT)( graus celsius (°C)
UMIDADE RELATIVA DO AR, HORARIA percentual (%)

UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT
UMIDADE REL. MIN. NA HORA ANT.
TENSAO DA BATERIA DA ESTACAO

percentual (%)

percentual (%)

Volt (V)

VENTO, DIRECAO HORARIA

ENTO, RAJADA MAXIMA

metros / segundo (m/s)

VENTO, VELOCIDADE HORARIA

metros / segundo (m/s)

Fonte : Autoria propria
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