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Resumo

SANTOS, M. S., Desenvolvimento de Estimador de Pre¢co e Demanda de Energia
Elétrica Baseado em Sistemas Inteligentes aplicado para Smart Grids. Trabalho
de Concluséo de Curso — Escola de Engenharia de S&ao Carlos, Universidade de Séo
Paulo, Séo Carlos, 2016.

O Mercado Livre de Energia Elétrica emergiu para estimular a competi¢édo e reduzir os
custos com a eletricidade. Os Consumidores Livres podem negociar os termos dos
contratos de compra de energia, bem como quem serd seu fornecedor. Dentre os
beneficios deste ambiente, pode-se citar o poder de deciséo, a reducéo de custos, a
sustentabilidade e a previsibilidade orcamentéaria. Neste contexto, a previsao do preco
e da demanda da energia elétrica € um assunto bastante estudado, principalmente por
permitir maior assertividade no planejamento energético. Esta monografia tem como
objetivo principal a implementacdo de metodologias baseadas em Redes Neurais
Artificiais (RNA) com o intuito de se obter estimagfes tanto de preco quanto de
demanda da energia elétrica. Além disso, este trabalho visa a identificagdo de
atributos que sejam relevantes para estes estimadores. Por fim, verificam-se os
desempenhos das ferramentas desenvolvidas frente ao horizonte de estimacéo de

curto prazo.

Palavras-chave: Estimagdo do preco da energia elétrica, estimagcdo da demanda de

energia elétrica, sistemas inteligentes.






Abstract

SANTOS, M. S., “Development of an Estimator for Electricity Price and Demand
Based on Smart Systems Applied to Smart Grids”. Trabalho de Concluséo de
Curso — Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos,
2016.

The Free Energy Market has emerged in order to encourage competition and also
reduce the cost of electricity. Free consumers are able to freely negotiate the terms of
their electricity contracts, as well as choose their energy supplier. The benefits of this
market include cost reduction, budget predictability, decision making power, and
sustainability. As such, the electricity price and demand forecasts are a subject well
studied in the literature, mainly because it can lead to more assertive energy planning.
The main objective of this work is to implement a methodology based on Atrtificial
Neural Networks (ANN) to estimate both the electricity price and demand. In addition,
the attributes that are relevant for this matter will be identified. Lastly, these tools’

performances will be evaluated.

Key words: Energy price forecasting, demand forecasting, smart systems.
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1. Introducao

1.1. Panorama Geral e Motivacao

A energia elétrica possui um papel crucial no desenvolvimento de um pais, pois,
influencia diretamente muitos setores da sociedade. Atualmente, a energia elétrica é
comercializada como qualquer outra commodity, entretanto, € importante destacar
suas peculiaridades. Neste sentido, pode-se destacar sua alta volatilidade, a qual esta
atrelada a sua dependéncia a diversos outros fatores, a saber: preco do combustivel,
variagbes na geracdo hidroelétrica, crescimento econémico do pais, histérico de

precos e de demanda da energia elétrica [1].

Além dos fatores supracitados, o preco da energia elétrica também pode ser
afetado por fatores externos que ocorrem durante os dias de uma semana, bem como
pelas estacbes do ano [2]. E importante destacar que, diferente de outras
commodities, ela ndo pode ser armazenada. Portanto, a oferta deve satisfazer a

demanda de energia elétrica dos consumidores no momento em que for exigida [1]-[5].

Assim, uma boa estimacdo do preco da energia elétrica pode propiciar
vantagens econémicas para o comprador (seja este uma concessionaria de energia
elétrica ou uma industria), pois reduz os custos relacionados a energia elétrica, e

conseguentemente maximiza o lucro.

Em conformidade com o contexto previamente mencionado e tendo como base
um cenario de alta instabilidade, a estimacdo do preco da energia elétrica tem
motivado diversas pesquisas [6-10], as quais podem ser baseadas tanto em métodos
convencionais como em métodos inteligentes de estimag&o. Desta forma, é possivel
notar que grande parte destes métodos fazem uso de ferramentas de auto-regressao
[11], regresséo dinamica [12-13] e modelos auto-regressivos como 0 ARIMA [14] e o
GARCH [15].

Dentre os métodos que se baseiam em ferramentas inteligentes, pode-se
destacar a pesquisa realizada por [1], onde os autores empregam um algoritmo neuro-
evolutivo em combinagdo com uma ferramenta de selecdo de atributos, sendo a ultima
baseada na técnica da Informac&o Mutua (MI - Mutual Information). Nesta pesquisa,
0s autores utilizaram dados reais do mercado de energia da Pensilvania-Nova Jersey-

Maryland (PJM) e do mercado de energia espanhol. Os resultados obtidos
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apresentaram significantes melhora quando comparados com a pesquisa realizada por

[2], a qual emprega RNAs junto com o método dos dias similares.

Ja em [4], os autores analisaram o preco da energia ho Mercado Ibérico. Cabe
comentar que tal andlise foi feita com base nos modelos de Pefia-Box e de Lee-Carter.
A andlise realizada nesta pesquisa considera a caracteristica multivaridvel dos dados.
Assim, empregou-se a Andlise por Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis) para que houvesse a reducdo de dimensionalidade dos dados.
Os resultados obtidos por esta metodologia foram considerados mais satisfatérios do
gue aqueles obtidos por [16], cujo método adotado ndo considera a caracteristica

multivariavel dos dados, isto &, os dados sdo analisados a cada hora de forma isolada.

Os resultados obtidos em [17] demonstram que quando sdo empregados apenas
métodos estatisticos na previsdo da demanda, os resultados obtidos nédo sédo tao
precisos. Em suma, o baixo desempenho esta atrelado a ndo regularidade da
demanda. Por outro lado, embora métodos inteligentes de previsdo apresentem
resultados mais satisfatérios quando comparados com a analise estatistica pura, ainda

existem alguns obstéculos, tais como a dificuldade de parametrizagao [18].

Ja em [19], os autores desenvolveram um método para previsédo de demanda no
contexto de smart grids. Esta metodologia baseia-se em técnicas de agregacédo top-
down para fazer composi¢des individuais da demanda com o intuito de se obter a

previsédo global da demanda.

Por outro lado, em [6], desenvolveu-se uma técnica que define e prevé a “classe”
de precos ao invés de valores pontuais. Os autores ressaltam que em algumas
aplicacdes, como em um cenario de smart grids, ndo é necessario saber o valor exato
da energia e sim, se ela esta dentro de alguns limites (classes) ou ndo. Utilizou-se
dados de Nova lorque, Ontario e Alberta. E testaram-se combinagdes de diferentes
métodos de selecdo e classificacdo de atributos. Os seletores de atributos
empregados foram o algoritmo Relief (que atribui uma relevancia ponderada para cada
atributo, cujo o propoésito € denotar a relevancia do atributo), o algoritmo CFS
(Correlation-based Feature Selection) que classifica os subconjuntos de atributos de
acordo com medidas de avaliacdo de correlacao e, por ultimo, o seletor de Informacgéo
Muatua (MI) que mede a independéncia mutua de duas variaveis aleatdrias. Dentre os
classificadores, usou-se uma Arvore de Decisdo, um classificador Bayesiano e uma

RNA do tipo MLP (Multilayer Perceptron). A comparacdo dos resultados numéricos
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apontou o CFS como o melhor seletor de atributos e o classificador Bayesiano como

mais preciso.

Em visto disso, pode-se notar que diversos paises tém investido em ferramentas
para a estimacdo de preco e/ou demanda da energia elétrica, as quais visam
aprimorar o sistema, tornando-o mais confiavel, seguro, inteligente e a um custo mais
baixo [5].

No Brasil, ha expectativa de que as regras de negociagdo dos contratos no
mercado de energia firmados no Ambiente de Contratagcdo Livre (ACL) sofrerdo
importantes modificacdes, pois, a portaria 455/2012 publicada em Agosto de 2012 pelo
Ministério de Minas e Energia [20] apresenta alteragbes no que diz respeito as
diretrizes relacionadas ao registro de contratos de compra e venda da energia. Deste
modo, verifica-se que esta portaria passa a estabelecer que as contratacfes de
energia deverdo ser registradas semanalmente antes que haja o efetivo consumo da
mesma. Além disso, torna possivel a alteracdo dos montantes de energia previamente
contratados, desde que tais alteragdes sejam realizadas antes do inicio da semana em
gue a energia sera entregue. Atualmente, a compra de energia € mensal, portanto,
pode-se contratar a energia consumida no més anterior. Assim, deve-se destacar que
o consumidor necessitara cada vez mais de uma previsao tanto da demanda/consumo

como do preco da energia elétrica com alta precisao.
1.2. Metodologia

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso utilizou a base de dados de
Ontario, Canada, os quais sao disponibilizados de forma publica e, por este motivo,
tém sido empregados como benchmark nos estudos que visam a obtencédo de novos
métodos aplicados a estimagao de preco e/ou demanda de energia elétrica. Os dados
armazenados foram avaliados com a finalidade de separa-los em conjuntos menores e
entdo aplicar ferramentas de selecdo de atributos, as quais sdo provenientes do
software W eka.

z

Na sequéncia, é averiguado o desempenho de algumas topologias de Redes
Neurais Artificias e, por fim, sdo obtidos e analisados os resultados com o intuito de

validar a proposta deste trabalho.

Para tanto, a metodologia empregada é composta de quatro médulos, os quais
séo especificados a seguir.

23



Maodulo 1. Obtencédo e Organizacdo da Base de Dados

Neste médulo foi feita toda a aquisicdo e organizagdo da base de dados de
forma que estes dados pudessem ser tratados pelos seletores de atributos e pelas

ferramentas inteligentes. Todos os dados foram separados por:
* todos os dias,
* dias uteis;
« feriados e finais de semana.
Maodulo 2. Selecdo dos Atributos mais Relevantes

Depois de separados os dados, a primeira investigacdo consistiu em obter os
atributos mais relevantes para cada uma das separacdes de dados proposta no
Modulo 1.

Maodulo 3. Aplicagéo de Sistemas Inteligentes

Com base nos atributos selecionados no Médulo 2, investigam-se as topologias

de redes neurais mais adequadas para processar tais informagdes.
Maodulo 4. Obtencgéo e Analise de Resultados

O objetivo deste modulo € validar a metodologia proposta, onde todos os

resultados obtidos por meio dos sistemas inteligentes serdo devidamente analisados.
1.3. Objetivos

Os objetivos gerais deste trabalho consistem na investigagdo, desenvolvimento,
implementacdo e validagdo de arquiteturas de seletores de atributos e sistemas
inteligentes para a estimacdo de preco e demanda de energia elétrica. Dentro desse
contexto, os objetivos do projeto de iniciacao cientifica sdo pautados em cinco itens

principais, apresentados a seguir:

1. Gerar uma base de dados que possa armazenar os dados histéricos de

precos e demandas de energia elétrica;

2. Armazenar a maior quantidade possivel de atributos para que estes possam
ser analisados e selecionados;
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3. Aplicar ferramentas de selecéo de atributos com base no software Weka;

4. Verificar o comportamento de Redes Neurais Artificiais ao processo de

estimacao de preco e demanda da energia elétrica.
1.4. Estruturado Trabalho

A fim de organizar o estudo e manter uma linha de raciocinio continuo e
sintético, o documento foi fragmentado em capitulos. O Capitulo 1 apresenta um breve
resumo sobre o projeto e uma revisdo bibliogréafica. S&o destacadas também as

justificativas, motivacdes, objetivos e etapas de execucao.

O Capitulo 2 mostra uma andlise estatistica que foi realizada sobre os dados de
demanda e preco da energia elétrica. Na sequéncia, o Capitulo 3 destina-se a
apresentar as variaveis dadas como mais relevantes pelos seletores de atributos

utilizados.

O Capitulo 4 apresenta os fundamentos de Redes Neurais Artificiais e Sistemas
Neuro-Fuzzy, os quais foram analisados como possiveis ferramentas a serem
empregadas para a estimacdo do preco e/ou demanda de energia elétrica. No
Capitulo 5 discutem-se os resultados obtidos por meio dos estimadores baseados em
sistemas inteligentes. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes em relacdo aos
resultados obtidos pela metodologia proposta neste projeto.
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2. Analise Estatistica dos Dados
2.1. Introducéo

Os modelos de previsdo de demanda e do preco da energia sdo bastante
difundidos no setor de energia elétrica, pois, tém papel fundamental no auxilio as
tomadas de decisdo. Entretanto, ndo existe uma técnica que possa ser aplicada a
todos os modelos de previsdo, ou seja, ndo ha um modelo estatistico generalista. Mas,
de fato, existem muitas técnicas distintas que podem ser empregadas no ambito da
previsdo de séries temporais, onde cada uma possui suas caracteristicas e

desempenhos.

Portanto, nas secfes subsequentes, as séries temporais tanto da demanda
guanto do preco da energia elétrica sdo apresentados e explanados em maiores
detalhes. Além disso, este capitulo visa fornecer resultados da andlise estatistica que
foi efetuada sobre os dados, os quais serdo apresentados em formatos graficos
(funcdes densidade de probabilidade) com o intuito de melhor demonstrar a qualidade

das andlises realizadas.

E importante ressaltar que todas as andlises estatisticas foram realizadas por

meio do conjunto de ferramentas estatisticas do software Mathworks Matlab®.
2.2. Fundamentos de séries temporais

A previsdo de séries temporais corresponde a um tema de pesquisa que se
destina a resolver diversos problemas, principalmente, nas areas de meteorologia,
previsdo de carga em redes de computadores e analise de mercado. Destaca-se que
tais aplicagcbes sempre tém como objetivo a minimizacdo de riscos por meio de
ferramentas que auxiliem o planejamento e as tomadas de decisdo dos profissionais

que se encontram envoltos a estes problemas [21].

Desta forma, destaca-se que 0 objetivo supracitado é 6bvio ao se idealizar
ferramentas voltadas a andlise de mercados. Assim, faz-se necessario garantir uma
boa precisdo na previsdo deste tipo de série temporal. Portanto, o aperfeicoamento
dos modelos de previsdo é de extrema importancia, conforme comentado em [22].
Neste sentido, podem-se destacar os estudos de [23] que resultaram na criagdo do
modelo ARIMA (Modelo Auto-Regressivo Integrado de Média Mével), o qual se tornou

um método bastante empregado para previsdo de séries temporais.
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No entanto, ao considerar a andlise do comportamento de processos ou
sistemas representados por séries temporais, € comum verificar que os dados
apresentam um comportamento ndo linear. Neste contexto, as Redes Neurais
Artificiais (RNA) e os Sistemas de Inferéncia Fuzzy, podem ser considerados como um
conjunto de ferramentas muito Uteis para abordar tal problema.

2.3. Seéries temporais das demandas e precos da energia elétrica

Nesta secdo, serao apresentados os graficos das demandas e precos de
energia elétrica considerados neste projeto de iniciacdo cientifica. Assim, para uma
melhor andlise do comportamento destes dados, os mesmos foram divididos em anos.

Na sequéncia, por meio das Figuras de 1 a 5 sdo mostrados os gréaficos de
demanda para os anos de 2007 a 2011.
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Figura 1: Série temporal da demanda de energia elétrica durante o ano de 2007.
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Figura 2: Série temporal da demanda de energia elétrica durante o ano de 2007.
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Figura 3: Série temporal da demanda de energia elétrica durante o ano de 2009.
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Figura 4: Série temporal da demanda de energia elétrica durante o ano de 2010.
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Figura 5: Série temporal da demanda de energia elétrica durante o ano de 2011.

Observa-se que o comportamento da demanda entre os anos de 2007 e 2011 é
muito semelhante assim, é provavel que uma mesma distribuicdo de probabilidades
podera ser empregada para todos 0s anos.

J& os graficos das séries temporais que representam 0 preco da energia

elétrica para os anos de 2007 a 2011 sao mostrados por meio das Figuras de 6 a 10.
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Figura 6: Série temporal do preco da energia elétrica durante o ano de 2007.
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Figura 7: Série temporal do preco da energia elétrica durante o ano de 2008.
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Figura 8: Série temporal do preco da energia elétrica durante o ano de 2009.
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Figura 9: Série temporal do preco da energia elétrica durante o ano de 2010.
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Figura 10: Série temporal do preco da energia elétrica durante o ano de 2011.

Diferentemente das séries temporais da demanda, 0 comportamento do pre¢o
ao longo do ano é bastante volétil. Confrontando-se os graficos das Figuras de 6 a 10,
praticamente, ndo se observa nenhuma regularidade. Por exemplo, em 2009, os
precos apresentaram um padrao estavel, tendo somente alguns picos isolados no ano.
Em contrapartida, os anos de 2007 e 2008 variaram amplamente, onde podem ser
observados picos de pre¢cos em meses distintos.

Em decorréncia deste cenério flutuante, a previsdo do preco torna-se mais
complexa. Dessa forma, serdo analisados os comportamentos de mais do que uma
distribuicdo de probabilidade.

Destaca-se que 0s anos de 2006 e 2012 nao foram considerados na andlise
estatistica, pois, a base de dados nao contempla os dados de todos os meses para
estes anos. Portanto, na sequéncia, sdo mostrados os resultados obtidos por meio das
distribuicbes de probabilidade dos dados.

2.4. Distribui¢cdes de probabilidade

Nesta secdo, serdo apresentados os graficos das diferentes funcbes de
distribuicdo de probabilidade testadas, as quais tiveram o propésito de encontrar um

padrdo tanto na variagcdo da demanda como do preco da energia elétrica. As analises
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feitas para os dados de demanda podem ser visualizadas por meio das Figuras de 11
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Figura 11: Andlise dos dados de demanda da energia elétrica por meio da distribuicao

normal para o ano de 2007.
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Figura 12: Analise dos dados de demanda da energia elétrica por meio da distribuigdo

normal para o ano de 2008.
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Figura 13: Andlise dos dados de demanda da energia elétrica por meio da distribui¢cao
normal para o ano de 2009.
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Figura 14: Andlise dos dados de demanda da energia elétrica por meio da distribuicao
normal para o ano de 2010.
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Figura 15: Andlise dos dados de demanda da energia elétrica por meio da distribui¢cao

normal para o ano de 2011.

As andlises feitas para os dados do pre¢co podem ser visualizadas por

meio das Figuras de 16 a 20.
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Figura 16: Analise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicao

normal para o ano de 2007.
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Figura 17: Analise dos dados do prego da energia elétrica por meio da distribuicao
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Figura 18: Analise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicdo
normal para o ano de 2009.
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Figura 19: Analise dos dados do prego da energia elétrica por meio da distribuicao
normal para o ano de 2010.
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Figura 20: Analise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicdo
normal para o ano de 2011.

Inicialmente, os dados foram analisados por meio de uma distribuicdo normal, a
gual se mostrou adequada para a previsdo de demanda, porém, inviavel para
descrever o preco da energia. Por meio dos graficos que se referem a distribuicdo
normal para os dados de preco da energia elétrica, € possivel notar um skew positivo,
ou seja, uma assimetria a esquerda. Por este motivo, também foram utilizadas as

distribuices log-normal e de Weibull. Os resultados obtidos pelo uso da distribuicdo

37



log-normal sdo mostrados nas Figuras de 21 a 25 e os resultados da distribuicdo de

Weibull sdo representados por meio das Figuras de 26 a 30.
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Figura 21: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribui¢cdo log-
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Figura 22: Analise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicao log-

normal para o ano de 2008.
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Figura 23: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribui¢cdo log-

normal para o ano de 2009.
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Figura 24: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuig&o log-

normal para o ano de 2010.
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Figura 25: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribui¢cdo log-
normal para o ano de 2011.
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Figura 26: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicédo de
Weibull para o ano de 2007.
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Figura 27: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicédo de
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Figura 28: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicédo de

Weibull para o ano de 2009.
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Figura 29: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicédo de
Weibull para o ano de 2010.
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Figura 30: Andlise dos dados do preco da energia elétrica por meio da distribuicédo de
Weibull para o ano de 2011.

Comparando-se os graficos obtidos para andlise estatistica do preco da

energia elétrica, constata-se que, em geral, a distribuicdo log-normal mostrou-se mais

apropriada para descrever o comportamento do preco ao longo do ano. Entretanto, o

ano de 2009 se apresenta como uma excegao, pois, este € mais bem representado

pela distribuicdo de Weibull.
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Na sequéncia desta monografia serdo apresentadas as técnicas de pré-
processamento de dados utilizadas, bem como os aspectos fundamentais de sele¢céo

de atributos.
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3. Pré-Processamento de Dados e Analise de Relevancia
dos Atributos

Conforme previamente comentado, a base de dados utilizada na analise
estatistica foi composta pelos dados de Ontario - Canada. Estes dados contém os
seguintes atributos:

* Atributo #1 (Demanda) - demanda da regido de Ontario, ou seja, uma das
variaveis a ser estimada;

+ Atributo #2 (Cotacdo) - cotacdo do dolar canadense em funcao do ddlar
americano;

« Atributo #3 (Energia Edlica) - quantidade de energia gerada pelos parques
edlicos;

+ Atributo #4 (Balanco) - balanco energético que representa as importacoes e
exportacdes de energia elétrica;

« Atributo #5 (Precgo) - preco da energia elétrica da regido de Ontario, ou seja,
uma das variaveis a ser estimada.

Ressalta-se que todos estes dados foram obtidos no intervalo de uma hora.
Portanto, estes sdo dados que possibilitam a estimacdo do preco e da demanda de
energia elétrica para um horizonte de curtissimo prazo. Neste sentido, as analises de
relevancia dos atributos foram feitas considerando-se trés bases de dados distintas, a
saber:

* Base de dados #1 - conjunto de todos os dados (total de 26952 instancias);
* Base de dados #2 - dados de dias Uteis (total de 18720 instancias);

+ Base de dados #3 - dados de feriados e finais de semana (total de 8112

instancias).

Deve-se comentar que para a selegcdo de atributos, os dados utilizados
correspondem a um intervalo que se inicia em Julho de 2009 e tem seu término em
Julho de 2012. Este intervalo foi considerado ao invés daquele intervalo previamente
utilizado para as analises estatisticas (2007 a 2011), pois, nem todos os atributos
estavam completos, havendo a necessidade de limitar a nova base de dados para que
as andlises fossem possiveis. Entretanto, a etapa de selecdo de atributos é
independente da andlise estatistica e, portanto, ndo houveram problemas que
pudessem limitar a execucédo deste ferramental para o referido projeto de iniciacdo

cientifica.
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3.1. Pré-processamento dos dados

Os dados foram pré-processados de forma que os cinco atributos contidos na
base de dados tornaram-se 145 a serem dados como entradas e mais 1 que foi
utilizado como saida. Entretanto, para que esta quantidade de atributos fosse obtida, a
organizagdo dos dados mostrada por meio da Tabela 1.

Por meio da Tabela 1 é possivel notar que foram considerados como entradas
os dados de Preco, Demanda, Energia Edlica e Balango Energético para a hora h - i,
onde h corresponde a hora que se pretende estimar demanda ou precoei=1, 2,...,23.
Portanto, consideraram-se como entradas as Ultimas 23 horas anteriores ao valor de
preco ou demanda a ser estimada. Além disso, o ddlar foi considerado, no entanto,
considerou-se que i = [24, 48, 72, 96, 120], pois, os valores do ddlar sdo obtidos para
um dia e ndo para cada hora. Por fim, a nova base de dados ainda foi composta pelos
célculos de médias moveis que consideram 12 janelas moveis com intervalos de 24

horas.

Tabela 1: Dados organizados apos a etapa de pré-processamento.

Preco
Demanda
h-i Energia Edlica

Balancgo
Délar
Preco

Demanda

Energia Edlica
Balanco
Preco
Demanda

Média Moével de 12 horas

Saida desejada para /

Cabe mencionar que o objetivo do calculo da média moével é o de filtrar
eventuais flutuacbes demasiadas e mostrar mais explicitamente uma tendéncia, caso
essa exista. Neste trabalho, foi usada a média mdével ponderada para n termos, cuja

notacdo matematica € expressa pela Equagéo 1:

2 - . .
Myeper(n) = m; Pt —(n -] (1)

Destaca-se que foi usado n= 24 devido ao nUmero de horas que compdem
uma janela de média movel. Assim, o objetivo desta média mével é a de fornecer uma

avaliacao da série temporal no prazo de um dia completo.
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Apds esta etapa de pré-processamento, os dados foram devidamente
organizados (conforme a Tabela 1) e separados em dois conjuntos de amostras
(treinamento e validagcdo), os quais foram posteriormente utilizados tanto pelos
Seletores de Atributos como também pelos Sistemas Inteligentes. Portanto, ainda
deve-se mencionar que estes conjuntos foram respectivamente divididos em 60%

(treinamento) e 40% (validagc&o).
3.2. Selecao de atributos

A principio, € importante comentar que atributos sdo colunas de uma base de
dados, as quais representam as diferentes caracteristicas das diversas instancias
contidas nesta base [24]. Em conformidade com este conceito, em [25], 0os autores
definem o processo de selecdo de atributos como a determinacdo de um subconjunto
de atributos 6timo que sera responséavel por generalizar a informacéo contida na base
de dados, conforme a resposta que se espera obter da mesma. Assim, o subconjunto
de atributos obtido devera necessariamente possuir um tamanho igual ou menor ao

conjunto de atributos original.

Neste sentido, algoritmos para selegcdo de atributos sdo muito empregados
guando os métodos para mineragdo de dados (redes neurais artificiais, arvores de
decisédo, etc) ndo conseguem obter a generalizacdo de padrdes sem uma etapa de
pré-processamento de dados ou quando estes algoritmos tornam-se inviaveis devido a
grande quantidade de atributos que seriam fornecidos como entradas. De forma a
evitar estes casos, a selecéao de atributos tem sido empregada, pois, ao se reduzir o
namero de entradas, também sera minimizado o espaco de busca pela melhor solucéo

ou por uma solugéo otima.

Com relacéo ao funcionamento dos algoritmos para selecédo de atributos, estes
normalmente escolhem os atributos por uma avaliac&o individual ou por subconjuntos
de atributos. A avaliacdo individual de atributos ordena-os com relacdo as suas
relevancias. Desta forma, ha a remocdo de alguns atributos que poderiam ser
considerados irrelevantes ao propésito da mineragdo de dados. Em se tratando de
avaliacdo por subconjuntos de atributos, tanto os atributos redundantes quanto os

irrelevantes serdo removidos do conjunto de atributos.

De acordo com estes conceitos fundamentais de selecdo de atributos, a

literatura correlata divide os métodos em duas categorias: wrappers e filtros. Nesta
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monografia  serdo empregados os filtros, pois estes séo independentes da técnica a

ser aplicada para a estimacao de preco e demanda de energia elétrica.

Portanto, neste trabalho empregou-se tanto o método CFS (Correlation-based
Feature Selection) proposto por [26] quanto o0 método Relief proposto por [27]. Assim,
o CFS utilizou um método de busca que retornasse um subconjunto de atributos
considerado otimizado para a estimagédo de pre¢co ou demanda. Em contrapartida, o
Relief empregou um método de busca por ranking, onde todos os atributos da base de

dados foram ordenados por relevancia e com seus pesos.
3.3. Resultados obtidos por meio da selecao de atributos

Os resultados obtidos por ambos os seletores de atributos (CFS e Relief) sé@o
devidamente reportados nesta secdo. Desta forma, as Tabelas 2 e 3 apresentam,
respectivamente, os resultados da obtidos pelo algoritmo CFS durante a etapa de

selecao de atributos visando a estimagéo de demanda e preco da energia elétrica.

Tabela 2: Resultados obtidos pelo algoritmo CFS considerando a estimacgéo da
demanda de energia elétrica.

Base de Dados #1 Base de Dados #2 Base de Dados #3
1° Atributo Demanda -1 Demanda A-1 Demanda /-1
2° Atributo Demanda h-12 Demanda h-12 Demanda h-23
3° Atributo Demanda h-23 Demanda £-23 Eolica /-3
4° Atributo Eolica h-4 Eolica h-4 Balanco 4-13

Tabela 3: Resultados obtidos pelo algoritmo CFS considerando a estimagao do prego

da energia elétrica.

Base de Dados #1 | Base de Dados #2 | Base de Dados #3
1° Atributo Demanda /-23 Demanda h-23 Demanda /-23
2° Atributo Balango /-1 Balango /-1 Balango /-1
3° Atributo Preco 4-1 Preco h-1 Preco A-1
4° Atributo 12? Janela do 12? Janela do 11? Janela do

WMA do Preco WMA do Prego WMA do Preco

Por meio dos resultados obtidos, é possivel notar que para a estimacao da
demanda, independente da base de dados, tanto a demanda da hora anterior a que
devera ser estimada quanto a demanda de 23 horas prévias a demanda a ser
estimada sempre foram selecionadas. Para a estimacgdo do preco da energia elétrica,
este tipo de ocorréncia é ainda mais comum, pois, os trés primeiros atributos

selecionados foram sempre os mesmos, tendo uma pequena variagdo na janela de
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média moével selecionada para o preco. Ainda foi possivel observar que o délar nao é
um atributo relevante para se determinar tanto demanda quanto pre¢o da energia

elétrica na regido de Ontario.

Em seguida, séo apresentados os resultados obtidos ao se empregar o seletor
de atributos Relief, o qual se difere do CFS por apresentar em sua saida uma lista dos
atributos ordenados por relevancia. Cabe comentar que foi estabelecido, de forma
empirica, um limiar que considerava um atributo a ser selecionado desde que este
apresentasse um meérito maior ou igual a de 0,01. Os resultados desse seletor podem
ser observados por meio das Tabelas 4 e 5.

Ao analisar os resultados obtidos pelo algoritmo Relief para a estimagéo da
demanda, nota-se que para a Base de Dados #1 (que contém os dados de todos os
dias) foram selecionados somente 4 atributos, entretanto, somente as demandas para
1 hora e 23 horas anteriores a demanda a ser estimada sdo atributos correlatos
aqueles selecionados pelo método CFS. Ja para as Bases de Dados #2 e #3, foi
selecionada uma maior quantidade de demandas horarias. Em relacéo a estimacao do
preco, nota-se que as janelas de médias moveis selecionadas sdo todas distintas
daquelas selecionadas pelo CFS. Além disso, ao se considerar as Bases de Dados #2
e #3, o método Relief a apontar o dbélar como atributo relevante no processo de
estimagao do prego.

Tabela 4: Resultados obtidos pelo algoritmo RELIEF considerando a estimacéo da
demanda de energia elétrica.

Base de Dados #1 Base de Dados #2 Base de Dados #3
1° Atributo Demanda 4-1 Demanda /-1 Demanda /-1
2° Atributo Demanda /#-23 Demanda h-23 Demanda h-23
3° Atributo Demanda /-2 Demanda /-2 Demanda /-2
4° Atributo Demanda h-22 Demanda h-22 Demanda h-22
5° Atributo - Demanda h-16 Demanda /-3
6° Atributo - Demanda h-17 Demanda h-15
7° Atributo - Demanda /-7 Demanda /-9
8° Atributo - Demanda /-8 Demanda %-16
9° Atributo - Demanda /-3 Demanda /-14
10° Atributo - - Demanda /-8

Tendo em maos os atributos selecionados tanto pelo CFS quanto pelo Relief,

estes serdo submetidos as entradas dos Sistemas

Inteligentes, onde serdo

estabelecidas suas respostas em termos do Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE —

Mean Absolute Percentage Error).
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Tabela 5: Resultados obtidos pelo algoritmo RELIEF considerando a estimacéo do

preco da energia elétrica.

Base de Dados #1 | Base de Dados #2 | Base de Dados #3
1° Atributo Preco h-1 Preco h-1 Preco h-1
b0 Atributo 1* Janela do 1* Janela do 1# Janela do
WMA do Prego WMA do Prego WMA do Prego
0 Ao 2% Janela do
3° Atributo Preco h-2 Preco A-2 WMA do Preco
o Ao 2% Janela do 2% Janela do
4 Atributo WMA do Prego WMA do Prego Preco h-2
0 Agos 3% Janela do 3* Janela do
> Atributo ) WMA do Prego WMA do Preco
6° Atributo - Dolar £-120 Délar h-120
7° Atributo - Dolar h-24 -
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4. Fundamentos de Sistemas Inteligentes

O termo Sistemas Inteligentes pode ser entendido como ferramentas
computacionais que buscam simular mecanismos inteligentes encontrados na
natureza [28], os quais tentam imitar aspectos que normalmente sdo associados a
inteligéncia humana, a saber: capacidade associativa, de aprendizagem, de evolucgéo,
de raciocinio e de interagir com o usuario. Estes sistemas referem-se as diversas
aplicac6es comerciais de Inteligéncia Artificial e podem ser empregados na resolucéo
de problemas de varias areas na engenharia, tais como: controle de processos;
otimizacdo dos sistemas de poténcia; estimacdo de mercado de energia e acgoes,
andlise de sinais e imagens, etc.

O termo Inteligéncia Artificial foi criado por John McCarthy, professor da
Universidade de Stanford, no ano de 1956. Segundo o qual, trata-se da ciéncia e a
engenharia de fazer maquinas inteligentes. As pesquisas neste ramo utilizam
conhecimentos de diferentes campos, incluindo ciéncia da computagéo, psicologia,
neurociéncia, filosofia, ciéncia cognitiva, linguistica, reconhecimento facial e de voz.
Justamente por apresentar um carater extremamente multidisciplinar aliado a um
grande potencial de aplicacdes em varios setores da sociedade a Inteligéncia Artificial
ainda é vista como uma promissora area de pesquisa.

Conforme supracitado, a estimacéo faz parte do rol de tarefas que podem ser
realizadas por ferramentas baseadas em sistemas inteligentes e, portanto, € evidente
gue a estimacéo de preco e demanda de energia elétrica poderdo ser executadas e
avaliadas.

No préximo topico sdo apresentados os conceitos fundamentais de Redes
Neurais Artificiais e Sistemas Neuro-Fuzzy, os quais s&o tidos como possiveis

ferramentas a serem empregadas neste trabalho.

4.1. Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA), de forma geral, “é uma técnica desenvolvida
para modelar a maneira que o cérebro realiza uma dada funcdo; esta rede
normalmente é implementada com componentes eletrdnicos ou em softwares de
simulagdo em um computador digital” [29]. Em outras palavras, as RNAs sdo modelos
computacionais inspirados nos mecanismos de aprendizagem do cérebro humano, ou
seja, elas possuem algumas caracteristicas de desempenho semelhantes as redes

neurais biolégicas, dentre as quais se ressalvam:
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1. O conhecimento é obtido através de um processo de aprendizagem;
2. Capacidade de armazenamento do conhecimento.

O aprendizado e a generalizagdo das informacdes figuram entre as
propriedades mais Uteis das RNAs. A generalizacdo pode ser entendida como a
capacidade da rede neural de fornecer saidas sensatas para entradas que ndo lhes
foram mostradas durante seu processo de aprendizagem. S&o essas duas
caracteristicas que permitem que as RNAs sejam empregadas na resolugcdo de

problemas complexos.

7

A elaboracdo de uma rede neural, conforme supramencionado, € motivada
pela analogia ao cérebro humano, por isso, na sequéncia ambos serao comparados
de forma sucinta por meio da Figura 31.

9
Corpo Celular
\
Dendritos
Axénios
//
Funcéo /
e |x1] Saida

Figura 31: Representacdo de um neurdnio artificial comparado a um bioldgico [30].

De acordo com a Figura 31, os dendritos sdo responsaveis por receber
estimulos de outros neurbnios. Estes sinais, que partem tanto do corpo celular quanto
do dendrito, sdo transmitidos pelo axénio. Portanto, analogamente, na formulacdo de
um neurbnio artificial, as entradas e saida do sistema podem ser comparadas aos
dendritos e axbnios dos neurbnios, respectivamente. No entanto, como o
funcionamento detalhado dos neurénios biolégicos ainda nao foi totalmente entendido,
um modelo computacional é limitado e pode ser até considerada uma idealizacéo das

redes neurais reais.

De forma concisa, o0 modelo de um neurdnio artificial possui multiplas entradas

€ uma Unica saida, além disso, possui dois modos de operacdo, o modo de
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treinamento e o modo de uso. Durante o treinamento, ele é ensinado a rejeitar ou néo
um dado conjunto de entradas. Posteriormente, na fase de uso, quando uma entrada
conhecida é detectada a saida associada a ela torna-se a saida atual. Por outro lado,
caso a entrada seja estranha a rede neural, baseado em seu treinamento, o sistema €
capaz de decidir se descarta ou ndo esta entrada. Em outras palavras, trata-se da

capacidade da rede neural de aprender e de melhorar seu desempenho.

4.2. Sistemas Neuro-Fuzzy

A Logica Fuzzy representa uma expansdo da logica tradicional booleana a
qual pode assumir apenas dois valores, verdadeiro ou falso. Historicamente, ela foi
introduzida na década de 1960 pelo professor Lotfi Zadeh da Universidade de
Berkeley no artigo “Fuzzy Sets” [31], de inicio sofreu obje¢cdes no meio académico,
pois seus aspectos matematicos ainda ndo haviam sido bem delineados e, por esse

motivo, nos primeiros anos suas aplica¢cdes foram se desenvolveram lentamente.

Cabe ainda mencionar que a Légica Fuzzy traduz a maneira que um ser
humano intrinsicamente pensa, pondera e percebe o mundo, pois lida com o conceito
de verdade parcial, ao invés de definir algo como completamente verdadeiro ou
completamente falso. Para um sistema fuzzy, existem graus de verdade o que o torna
bastante flexivel, haja vista a sua capacidade de manipular informacdes subjetivas.
Esta propriedade é ideal para aplicacbes que necessitam de tolerancia a dados
imprecisos, ou que possuam caracteristicas ndo lineares, de complexidade arbitraria,
incertezas e imprecisbes. Neste ambito, enquanto outras abordagens requerem
equacdes precisas para modelar um dado comportamento, os sistemas Fuzzy séo

mais complacentes com as ambiguidades do mundo real.
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5. Resultados e Discussoes

A partir dos fundamentos de Sistemas Inteligentes apresentados no Capitulo 5,
verificou-se que os Sistemas Neuro-Fuzzy néo seriam capazes de processar as bases
de dados em um tempo computacional que pudesse garantir a obtencdo e analises
dos resultados, pois, ao utilizar tais sistemas com uma grande quantidade de entradas
(maior do que duas), 0 mesmo torna-se computacionalmente inviavel. Desta forma,
optou-se por realizar todo o processo de estimacdo empregando Redes Neurais
Artificiais com arquitetura feedforward, somente uma camada neural oculta e algoritmo
de treinamento de Levenberg-Marquardt. Cabe mencionar que as RNAs foram
avaliadas de forma que a quantidade de neurbnios que compdem a camada oculta

foram alterados de 5 a 50 com incremento de 5 neurbnios.

Ressalta-se ainda que todos estes dados foram obtidos para prever a hora a
frente tanto para a demanda quanto para o preco da energia elétrica, pois, este
trabalho visava desde seu inicio estabelecer uma metodologia de estimagcdo que
pudesse ser empregada no ambito de Smart Grids, onde o horizonte de curtissimo

prazo torna-se ideal.

5.1. Resultados Obtidos Considerando Algoritmo Cfs

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados obtidos pelas RNAs ao
considerar como possiveis entradas os atributos selecionados pelo algoritmo CFS.
Portanto, foram criadas trés distintas redes neurais, sendo que cada uma delas
passou a ser responsavel por cada uma das bases de dados. Neste sentido, os
resultados para cada uma das RNAs treinadas e validadas com o intuito de estimar a
demanda de energia elétrica sdo apresentados por meio da Tabela 6.

E importante notar que apesar da separacéo dos dados entre dias Uteis e finais
de semana/feriados tornar o processo de estimagdo um pouco mais preciso, a ndo
separacdo dos dados ndo resultou em uma diferenca percentual consideravel, visto
gue para a Base de Dados #1 obteve-se um MAPE maximo de 1,82 % e um MAPE
minimo de 1,75 % e para as Bases de Dados #2 e #3 foram obtidos MAPEs maximos
de respectivamente 1,56 % e 1,70 % e MAPEs minimos de respectivamente 1,44 % e
1,45 %. Desta forma, ao se considerar a estimacao da demanda de energia elétrica, a

etapa de selegdo de atributos € extremamente util e comprova uma possivel ndo
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necessidade em separar a base de dados, a menos que mesmo um pequeno desvio
percentual possa ser determinante ao propésito para o qual a previsao de demanda
sera utilizada.

Tabela 6: Resultados obtidos pelas RNAs considerando os atributos selecionados pelo
CFS para estimar a demanda de energia elétrica.

Neuronios da Base de Dados #1 Base de Dados #2 Base de Dados #3
Camada Oculta MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
5 1,820630 1,558763 1,545453
10 1,750685 1,444272 1,531015
15 1,774473 1,439652 1,515831
20 1,759444 1,462169 1,498833
25 1,756777 1,443802 1,467038
30 1,772587 1,446522 1,515579
35 1,786802 1,507552 1,457822
40 1,762435 1,482186 1,505644
45 1,789691 1,473116 1,445303
50 1,800245 1,473433 1,697669

Da mesma forma realizaram-se os testes das RNAs responsaveis por estimar
o preco da energia elétrica considerando os atributos selecionados pelo CFS. Estes

resultados podem ser visualizados por meio da Tabela 7.

Tabela 7: Resultados obtidos pelas RNAs considerando os atributos selecionados pelo
CFS para estimar o preco da energia elétrica.

Neuronios da Base de Dados #1 Base de Dados #2 Base de Dados #3
Camada Oculta MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
5 27,219524 26,814467 34908181
10 29,178534 29,351813 35,026817
15 27,589256 28,086854 33,064068
20 37,387276 27,256423 35,135862
25 27,508485 33,815667 37,676861
30 28,187309 28,813892 58,841897
35 27,793212 28,931904 42,366831
40 29,926946 32,229485 35,598204
45 26,453406 28,250326 43,086864
50 28,023059 32,130516 34,853200

Analisando-se os resultados obtidos para a estimacdo do preco da energia
elétrica, é possivel verificar que seus MAPEs sdo bastante elevados, entretanto, as
RNAs responsaveis pelas Bases de Dados #1 (contém dados de todos os dias) e #2
(somente dias Uteis) apresentaram maior estabilidade do que a RNA responsavel pela
Base de Dados #3, visto que esta Ultima apresentou um MAPE minimo de 33,1 % e

um MAPE maximo de 58,8 %, ou seja, uma variacao de 25,7 %.
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5.2. Resultados Obtidos Considerando Algoritmo Relief

Por fim, esta subsecdo apresenta os resultados obtidos pelas RNAs ao
considerar como possiveis entradas os atributos selecionados pelo algoritmo Relief.
De forma semelhante ao que fora previamente mencionado, foram criadas 3 RNAs,
sendo cada uma responsavel por cada Base de Dados. Os resultados dessas RNAs

podem ser analisados por meio das Tabelas 8 e 9.

Tabela 8: Resultados obtidos pelas RNAs considerando os atributos selecionados pelo
CFS para estimar a demanda de energia elétrica.

Neuronios da Base de Dados #1 Base de Dados #2 Base de Dados #3
Camada Oculta MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
5 1,266670 0,974080 1,221568
10 1,129024 0,930477 1,095589
15 1,086372 0,876791 1,115472
20 1,106425 0,867948 1,070129
25 1,078370 0,884680 1,106612
30 1,094242 0,876770 1,102820
35 1,078963 0,876420 1,096833
40 1,095927 0,928326 1,130569
45 1,087000 0,898892 1,130299
50 1,077884 0,901222 1,159231

Tabela 9: Resultados obtidos pelas RNAs considerando os atributos selecionados pelo
CFS para estimar o preco da energia elétrica.

Neuronios da Base de Dados #1 Base de Dados #2 Base de Dados #3
Camada Oculta MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
5 39,071759 29,111645 43,659662
10 36,099478 28,415427 36,499324
15 35,022723 28,413886 61,113118
20 35,259134 29,714370 41,716882
25 33,528400 28,527814 45,268980
30 39,291426 28,146620 36,316247
35 40,143619 28,930266 40,409673
40 38,417663 31,832074 81,804432
45 38,522276 28,558518 68,579708
50 41,536000 29,883219 174,939945

Analisando os resultados obtidos para a estimacdo da demanda de energia
elétrica (Tabela 8), nota-se que os mesmos sdo ainda melhores do que aqueles
obtidos com os atributos selecionados pelo CFS. Por outro lado, os resultados obtidos
para a estimacdo do preco da energia elétrica (Tabela 9) sdo consideravelmente
piores do que aqueles obtidos ao se considerar o CFS como seletor de atributos.

Entretanto, notou-se que a selecdo de atributos praticamente torna desnecessaria a
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separacdo dos dados entre dias Uteis e finais de semanal/feriados.

0. Conclusoes

Nesta monografia, propés-se um método, baseado em Sistemas Inteligentes,
com o objetivo de se obter uma estimacéo do preco e da demanda de energia. Uma
das motivacbes deste trabalho € a sua aplicagcdo em um ambiente das tao faladas
redes inteligentes.

Em um futuro préximo, o desenvolvimento e implantagcdo das smart grids
colocaria, de fato, em pratica o conceito de resposta a demanda, a qual permite um
ajuste no perfil de consumo em resposta a uma precificagdo dindmica da tarifa de
energia elétrica. Em outras palavras, a gestdo da demanda otimizaria, de forma
integrada, todos os recursos do sistema elétrico (medidores inteligentes, linhas de
transmissao, a distribuicdo e a geracdo), uma vez que possibilita, por exemplo, o alivio
do sistema em horarios criticos de pico por meio da flexibilidade de muitas utilizacdes
finais da energia elétrica.

Neste cenério, a estimacdo do preco e da demanda da energia beneficia
economicamente o consumidor, dado que esclarece o entendimento da relacdo entre
os dois, e molda o padréo de uso da eletricidade de acordo com o preco estabelecido.

Devido aos resultados obtidos, pdde-se constatar que a demanda é uma
variavel que, apesar de nédo linear, apresenta menor complexidade do ponto de vista
de sua estimacdo quando comparada ao pregco da energia elétrica. Em contrapartida,
0 preco da energia € mais volatil e susceptivel a variagbes. Este comportamento péde
ser notado tanto por meio da analise estatistica quanto por meio dos resultados
obtidos pelas redes neurais.

Além disso, notou-se que a etapa de pré-processamento de dados e selecao
de atributos foi de extrema importancia a previsdo da demanda de energia elétrica,
pois, garantiu resultados satisfatérios. Mesmo com a ma estimacdo do preco da
energia elétrica, foi possivel constatar que a selecao dos atributos, de certa forma,
garante que nao seja necessaria a separacao dos dados entre dias Uteis e finais de

semana/feriados.
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