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RESUMO

Lopes, F. R. Algoritmo Previsor de Carregamento de Transformadores baseado
em Técnicas de Inteligéncia Artificial. 2023. 127p. Monografia (MBA em Inteligéncia
Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computagao, Universidade
de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

Este trabalho estuda diferentes técnicas de inteligéncia artificial, buscando a melhor técnica
para um algoritmo preditor de série temporal, capaz de prever a carga nos transformadores

da Eletrobras Eletronorte.

Os dados foram obtidos pela Eletronorte para os transformadores da SE Porto Velho
230/69/13,8 kV 4x100 MVA, correspondendo a 11 meses de medigdo. Apds tratamento,
adicionaram-se atributos de clima e caracteristicas diarias. A andlise exploratéria dos
dados mostrou baixa correlacao entre os atributos adicionados e a carga, e que os dados
de carga sao uma série temporal estacionaria, autocorrelacionada, mas nao normal. Essas
caracteristicas subsidiaram a escolha dos modelos: Regressao Tradicionais, Support Vector
Machine, Arvore de Decisdo como Random Forest e XGBoost, e Redes Neurais, incluindo

Convolucionais e Recorrentes.

Os resultados iniciais indicaram 6timo desempenho, com destaque para o Random Forest,
que alcangou R2 de 0.984 e MSE de 11.23. Analises complementares foram feitas, revelando
a importancia de atributos que descrevem a variagao temporal dos instantes imediatamente
anterior em todos os modelos, exceto nas Redes Neurais, onde esses atributos podem ser

suprimidos sem prejudicar o resultado.

Apés reavaliacao da arquitetura das redes neurais e do aperfeicoamento do conjunto de
dados, foi possivel melhorar o desempenho computacional destes modelos, com destaque
para o LSTM e a GRU, que alcangaram valores de R2 e MSE melhores que o Random

Forest.

Palavras-chave: Predi¢ao de Carga. Séries Temporais. Regressao Linear e Polinomial.

Support Vector Machine. Arvores de Decisao. Redes Neurais.






ABSTRACT

Lopes, F. R. Transformer Loading Predictor Algorithm based in Artificial
Intelligence Techniques. 2023. 127p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and
Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2023.

This study investigates various artificial intelligence techniques, aiming to identify the
optimal approach for a time series forecasting algorithm, designed to predict the load on

transformers of Eletrobras Eletronorte.

The data were sourced from Eletronorte for the transformers at SE Porto Velho 230/69/13.8
kV 4x100 MVA, spanning an 11-month measurement period. Following data preprocessing,
climatic attributes and daily features were incorporated. The exploratory data analysis
revealed a low correlation between the added attributes and the load, noting that the load
data constitutes a stationary and autocorrelated time series, albeit not normally distributed.
These insights informed the selection of models: Traditional Regression, Support Vector
Machine, Decision Trees such as Random Forest and XGBoost, and Neural Networks,

encompassing both Convolutional and Recurrent types.

Preliminary results indicated excellent performance, with Random Forest standing out,
achieving an R2 of 0.984 and an MSE of 11.23. Further analyses underscored the significance
of attributes detailing the temporal variation of the immediate previous instances in all
models, except for Neural Networks, where these attributes can be omitted without

compromising results.

Upon reevaluation of the neural network architecture and data set refinement, computa-
tional performance enhancement of these models was observed. Notably, LSTM and GRU

surpassed the R2 and MSE values achieved by Random Forest.

Keywords: Power Load Predictor. Time Series. Linear and Polynomial Regression. Support

Vector Machine. Decision Trees. Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é um sistema elétrico de poténcia extrema-
mente complexo: Envolve desde a Geragao de grandes blocos de energia nas unidades
geradoras das usinas, toda a rede de Transmissao de Energia (também chamada de Rede
Bésical), composta pelas linhas de transmissao em alta tensdo, e até os consumidores
industriais e residenciais na rede de distribui¢ao. Portanto, é fundamental que o planeja-
mento da operacao desse sistema seja feito da maneira mais precisa possivel, minimizando
as perdas, otimizando a utilizacdo dos recursos sistémicos disponiveis, reduzindo as falhas
e, para o Agente de Transmissao, maximizando os resultados coorporativos necessarios
para a sustentabilidade do negbcio, como ¢é o caso da Eletrobras Eletronorte. A Figura 1

apresenta o sistema de transmissao do SIN.

Figura 1 — O Sistema Interligado Nacional - Horizonte de Expansao 2024.
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Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS.

Rede Baésica é composta pelas instala¢des de transmissao do SIN, sob concessao das trans-
missoras, definida segundo critérios estabelecidos pela ANEEL (ANEEL, 2022).
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O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é o érgao responsével pelo plane-
jamento, coordenacao e controle da operacao das instalagoes de geracao e transmissao de
energia elétrica no SIN (ONS, 2021). Entre as suas responsabilidades estao a elaboragao dos
Estudos de Planejamento Elétrico do SIN de curto prazo (com horizontes de planejamento
mensais e quadrimestrais) e de médio prazo (com horizonte quinquenal). Nestes relatorios
sao apresentados os resultados das avaliacoes do desempenho elétrico do SIN, tanto em
condi¢oes normais como em situacoes de contingéncias, tendo como base os programas
de obras de transmissao e geragao, o cronograma de manutencao dos equipamentos de
transmissao informados pelos Agentes de Transmissao, bem como as previsoes de carga
informadas pelas empresas de Distribui¢do, conforme ANEEL (2016) e consolidadas pelo
ONS, segundo os requisitos de ONS (2022b). Como produto destes estudos, destacam-se
as medidas operativas e as instrucoes de operagoes, que sao as diretrizes normativas
utilizadas para a coordenacao da operacao do SIN e utilizados pelos Centros de Operacao
do ONS e dos Agentes de Transmissao e Geragao distribuidos em todo territério nacional; a
indicacao da necessidade de refor¢o no sistema de transmissao; a indicacao da necessidade
de revisao ou concepgao de Sistemas Especiais de Protegao (SEP) ou dos ajustes de
protegdes convencionais e de dispositivos de controles, a fim de garantir a operagdo segura
e otimizada do SIN (ONS, 2022a); e finalmente, disponibilizar os casos base de simulagao
em regime permanente, utilizados nos estudos de planejamento, com os diversos patamares
de carga previstos em cada horizonte avaliado, para uso geral, inclusive dos Agentes de
Transmissao (ONS, 2020D).

O Agente de Transmissao (ou Transmissora de Energia Elétrica, ou Concessiondria
de Transmissdo), pessoa juridica titular de concessao para a prestagao do servigo piblico de
transmissao de energia elétrica (ONS, 2020a), realiza o planejamento da operagao de seus
ativos buscando aliar o atendimento aos critérios e requisitos definidos nos Procedimentos
de Rede? do ONS — com o cronograma de manutencoes dos seus ativos de transmissao,
quais sejam, linhas de transmissao, transformadores de poténcia, disjuntores e chaves
seccionadoras, reatores e bancos de capacitores, médulos gerais de subestagoes e etc.
Portanto, é fundamental realizagdo de uma programacao eficiente das intervengdes, isto é,
da parada dos ativos para manutencao, garantindo a confiabilidade do sistema, a vida 1til

dos equipamentos de transmissao e a continuidade do atendimento ao consumidor.

Para isto, é fundamental que se conhega bem o comportamento da demanda de
energia do consumidor — em outras palavras, a carga elétrica — dada pelo fluxo de poténcia

nos transformadores de fronteira, ou seja, dos transformadores que entregam energia elétrica

Os Procedimentos de Rede sdo as regras propostas pelo ONS, com participacdo dos agentes e
aprovacao da ANEEL, para coordenacao e controle da operacéo da geracao e da transmissao
de energia elétrica integrantes do SIN, de acordo com a Lei n° 9.648, de 17 de maio de
1998. Estabelece os procedimentos e os requisitos técnicos necessarios para o planejamento,
implantacao, uso e operacao do SIN, bem como as responsabilidades do ONS e dos agentes.
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para a rede de distribuicao, conforme ilustra a Figura 2. Uma programacao ineficiente da
Transmissora leva o ONS a indeferir a autorizacdo do desligamento do equipamento a ser
manutenido, o que traz um risco para o equipamento e, portanto, para o negbcio e, em

ultimo caso, para o sistema, no caso extremo de um sinistro pela falta de manutencao.

Figura 2 — Simplificagdo do sistema elétrico de poténcia.
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Fonte: Adaptado de Kagan, Oliveira e Robba (2021).

1.1 Justificativa e Motivacao

Para a programacgao de uma intervencao, atualmente, a Eletrobras Eletronorte
adota uma metodologia baseada na previsao de carga dos casos base do ONS. Entretanto,
por mais que a consolidacdo da previsao de carga para os horizontes dos estudos de
planejamento do ONS seja robusta o suficiente para realizar a avaliagdo do desempenho do
sistema nos patamares mais relevantes dentro do periodo analisado (carga pesada, média e
leve, com variac¢oes dentro do horizonte para o periodo de maximo e minimo despacho nas
usinas por questoes hidrolégicas), esta previsao é incapaz de descrever a variagdo temporal

discreta da carga ao longo do tempo.

Além disso, estes casos ndo consideram as condig¢oes de carga nao-coincidentes. Isto
significa que o caso de carga mais pesada nao traduz a demanda maxima solicitada por um
dado consumidor de fronteira, mas a maior demanda total para a ponta de carga daquela
regiao, o que pode prejudicar a andlise da programacao da parada de um equipamento de
uma instalagdo especifica, cuja demanda maxima nao seja coincide com a ponta de carga

da regiao.

Por isso, adicionalmente, a Eletronorte tem complementado as analises considerando
o registro historico da carga para o periodo equivalente a janela programada. Isto é, além
das andlises por meio da simula¢cdo em regime permanente de contingéncia simples ou
duplas dos equipamentos a serem desligados por meio dos casos base do ONS, é realizada

uma analise complementar considerando os dados historicos de medig¢ao para a semana
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anterior a programagao, ou até mesmo para a semana equivalente no més para o ano
anterior, considerando toda a variagao temporal da carga versus a capacidade remanescente
da instalacao apods o desligamento do ativo, a fim de verificar se é possivel acomodar o

desligamento naquele periodo sem prejuizo para o sistema e para o consumidor.

Essa andlise complementar melhora a sensibilidade da andlise do planejamento
da intervencao, mas ainda nao é suficiente. A utilizacdo de dados histéricos, sem realizar
qualquer tipo de andlise preditiva, esperando que o comportamento da carga seja similar,
leva a algumas imprecisoes indesejadas que, se nao levam ao indeferimento da solicitacao
de intervencao, pode levar a interrupgao do servico por necessidade sistémica, quando,
por exemplo, a carga cresce acima do esperado durante o desligamento do equipamento,

levando os demais a sobrecarga.

Diante deste problema, evidencia-se a necessidade da utilizagdo de técnicas ca-
pazes de prever com precisao o comportamento da carga futura, baseando-se em dados
histoéricos de medicao. Dada a importancia desta questao, nao apenas para o problema do
planejamento do Agente de Transmissao em realizar a manutencao de seus ativos, como
também para todo o Setor Elétrico que depende da previsibilidade da carga para operar,
planejar a expansao, otimizar o preco e negociar a energia e etc., bem como o avanco
da capacidade computacional de processamento e dos algoritmos de machine learning,
que diversas técnicas tem sido desenvolvidas, no sentido de encontrar uma solugao para
a previsao de carga no longo-prazo (anos a frente), no médio-prazo (meses a frente), no
curto-prazo (semana ou dias a frente) e curtissimo-prazo (horas ou minutos a frente). Este

trabalho, portanto, visa contribuir com esta discussao.

1.2 Questdo de Pesquisa e Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar a melhor metodologia para realizar predicao
de carga elétrica em sistemas elétricos de poténcia, considerando os registros histéricos de
demanda em MW disponiveis. Dessarte, formulou-se a seguinte questao de pesquisa, para

fim de norteamento do trabalho:

Qual é a melhor estratégia para realizar a predi¢io de carga elétrica com boa
precisao, por meio dos dados historicos de medigcdo instantanea didria dos meses pregressos,

utilizando ferramentas de inteligéncia artificial/machine learning?

Visando de desenvolver um trabalho capaz de responder tal pergunta, foram

definidos alguns objetivos especificos, quais sejam:

o Realizar revisao bibliografica a fim de mapear algumas das principais técnicas de

previsao de carga em sistemas elétricos de poténcia;

o Definir o estudo de caso de previsao para um determinado barramento atendido por
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subestacao da Eletrobras Eletronorte, realizar o tratamento dos dados histoéricos de
medicao e submeter os dados a cada algoritmo de previsao anteriormente mapeado,

considerando diversos horizontes, ou seja, curto, médio e longo-prazo;

o Avaliar os resultados e validd-los por meio da comparacao das saidas dos modelos

preditivos com a carga realizada para seu respectivo horizonte.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos, conforme descricao a seguir:

O Capitulo 1 contextualiza e apresenta a motivacao do trabalho: A importancia de
realizar a previsao de carga para o sucesso do planejamento da operacao de um sistema
elétrico de poténcia. E apresentado também a Questdo de Pesquisa, bem como as etapas

necessarias para alcancar o objetivo do trabalho.

O Capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentais dos principais elementos abor-
dados neste trabalho, que sao as Cargas Elétricas, isto é, a quantidade de poténcia ativa
entregue a concessionaria de energia num dado instante de tempo, em MW; e os principais

modelos preditores de carga, segundo a literatura.

O Capitulo 3 apresenta o Estado-da-Arte dos preditores de carga. Sao apresentados

os estudos mais recentes de preditores de curto, médio e longo prazo.

O Capitulo 4 aborda toda a metodologia utilizada em cada etapa percorrida na
construcao do conhecimento - da aquisicao dos dados de medigao histérica de carga, o
tratamento desses dados, a adicao de novas caracteristicas, toda a fundamentacdo das
analises exploratorias visando extrair os padroes dos dados, a modelagem de cada preditor

estudado e, finalmente, os critérios de avaliacao dos resultados.

O Capitulo 5 apresenta os resultados dos testes analiticos de exploracao dos dados,
propostos no capitulo anterior. Apresenta também o resultado da aplicacdo de cada modelo
sobre o conjunto de dados. Cada resultado é avaliado sob os critérios definidos no capitulo
de Metodologia. Finalmente, é proposta uma discussao sobre a influéncia objetiva de

algumas caracteristicas do conjunto de dados na qualidade da previsao da carga.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes deste trabalho, buscando responder a questao
de pesquisa proposta anteriormente. Ao final, é apresentado uma proposta de trabalho

futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 A carga elétrica como variavel no tempo

A carga atendida por uma subestacao é uma grandeza nao-linear. Varia no tempo
conforme o perfil de consumo daquela determinada regiao, sendo sensivel a fatores econo-

micos, climaticos e até mesmo culturais.

Na distribui¢ao é bem caracteristica a variacao da carga ao longo do dia dependendo
do tipo do consumidor. Na Figura 3, vemos o perfil de carga de consumidores residenciais,

comerciais e industriais:

Figura 3 — Caracteristicas temporais da carga baseada no tipo de consumidor.
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Fonte: Jardini et al. (2000).
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Na Rede Basica, por outro lado, por se tratar de um ponto de medi¢ao a montante
da distribuicao, o comportamento da carga verificado nao necessariamente tem essa
caracteristica tao bem definida, apesar de se perceber variagoes ao longo do tempo. A

Figura 4 ilustra a variacao diaria da carga total do sistema para um dia ttil.

Figura 4 — Variacao da carga no SIN para o dia 09/03/2023.
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Fonte: ONS em ONS (2023).

O conceito de carga leve, média e pesada ¢ ligada ao perfil de consumo de energia

do sistema e esta intrinsecamente relacionado a faixa horéria do dia. Em ONS (2020a)
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sao definidos os patamares de carga em relagao ao horario do dia, conforme ilustrado na
Figura 4. Ja o conceito de ponta de carga estd relacionado a maior carga medida naquele

dia, que na mesma figura é de 88 GW, aproximadamente.

A Figura 5 apresenta um exemplo de variagao temporal da carga, verificado através
da variagado do carregamento de um dos transformadores da SE Porto Velho, monitorado

por um dia, uma semana e um mes.
Figura 5 — Variacao temporal do carregamento de um transformador de fronteira.

Variagdo didria do carregamento do PVTF6-01

00:32:00
01:04:00
01:36:00
02:08:00
02:40:00
03:12:00
03:44:00
8:08:00
8:40:00
9:12:00
9:44:.00

07:28:00
08:00:00
08:32:00
09:04:00

09:36:00

00:00:00

Hordrio

Variagdo semanal do carregamento do PYTF6-01

— carnmsl ———

Variag3o mensal do carregamento do PYVTF6-01

+—— Comaval ———

Fonte: do proprio autor. Dados cedidos pela Eletrobras Eletronorte.

Da Figura 5, verificamos que a carga ao longo do tempo apresenta uma tendéncia
e varia de forma periddica, e que fatores como os finais de semana e feriados — uma

vez que alteram o perfil de consumo da energia naquele dia especifico — influenciam seu
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comportamento global.

Visto que o perfil de carga nestes periodos de finais de semana e feriados é mais
baixo, muitas vezes as programacoes de parada de equipamentos para manutencao devem
ser planejadas para estes periodos. Por isso, é fundamental que qualquer algoritmo de
previsao de carga seja capaz de reproduzir este comportamento. No topico a seguir serao

apresentadas as metodologias mais consagradas de previsao de carga na literatura.

2.2 Técnicas e Metodologias utilizadas na previsao de carga

O problema de previsao de carga nao é novo e existe literatura a respeito do assunto
desde os primoérdios da eletrificagdo urbana em grande escala, nas primeiras décadas do
século XX. Durante primeira metade do século passado, eram utilizados diversos métodos
que iam desde a aplicagao de percentuais anuais constantes de crescimento nos registros
historicos para previsées de longo prazo (RALSTON, 1925), até a modelagem dindmica

da carga para estudos de previsao no curto-prazo.

Com a evolugao da capacidade computacional a partir dos anos 1960, os métodos
estatisticos passaram a ser mais utilizados, tanto para realizar o ajuste do modelo dindmico
da carga ao longo do tempo, como para realizar a previsao em si por meio das medidas
histéricas de carga (HONG; WANG, 2022). Essas técnicas ainda sao relevantes e trabalhos

importantes utilizando essa metodologia para previsao de carga ainda sao publicados.

No final dos anos 1980 e comeco dos anos 90, os primeiros trabalhos de previsao
de carga utilizando métodos de Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de Maquina
(ou Machine Learning — ML) foram publicados, baseados em técnicas como Légica Fuzzy,
Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Na Figura 6 é mostrada
a evolucao da publicacdo dos trabalhos de previsao de carga por meio de técnicas de IA e

ML ao longo dos anos.

Figura 6 — Trabalhos sobre previsao de carga utilizando técnicas de IA ou machine learning
até 2021.
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Sendo assim, em virtude do avanco do estudo das técnicas de inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina, viabilizadas pelo desenvolvimento das ferramentas computacionais
que permitiram nao s6 a implementacao de metodologias cada vez mais complexas, como
também a manipulagdo de dados com volumes cada vez maiores, nunca foi tao proficuo o
estudo de previsores de carga como tem sido hoje em dia. Contudo, antes de ser apresentado
o estado-da-arte deste segmento, serao apresentados os fundamentos tedricos de algumas

das técnicas mais comuns verificadas na literatura.

De acordo com Singh et al. (2012), as técnicas de previsao de carga podem ser agru-
padas em trés grupos principais: Técnicas Tradicionais de Previsao, Técnicas Tradicionais
Modificadas e Técnicas de Soft Computing. Essa divisao sera respeitada na apresentacao

dos conceitos das principais metodologias adotadas:

2.2.1 Técnicas Tradicionais de Previsao

Conforme Singh et al. (2013), figuram entre as principais técnicas tradicionais de
previsao de carga os métodos estatisticos de Regressao (Linear e Multipla), por meio
do emprego de modelos de correlacao entre a carga e outros fatores que influenciam a
sua variacdao. O principio fundamental da Regressao é correlacionar linearmente dados de
entrada com os dados de saida. E, basicamente, estimar os coeficientes de uma equacio

linear que melhor descreve (ou melhor prediz) os valores de saida (FERRAZ, 2022).

2.2.1.1 Método de Regressao

Os Métodos de Regressao sao umas das técnicas mais amplamente utilizadas entre
as técnicas estatisticas pela simplicidade em sua implementacao. Esta metodologia é
normalmente empregada para modelar a relagdo entre a carga e um outro fator, como
condigoes climaticas, tipo de carga, tipo do dia etc. Sua expressao matematica pode ser

escrita como:

L(t) = Ln(t) + 3 ami(t) + ey, (2.1)

em que Ln(t) é carga normalizada no instante 't’; a; é o coeficiente varidvel estimado ou
parametro de regressao, x;(t) é fator independente influenciador ou variavel preditora e e,
é o componente de ruido branco ou erro aleatério. Entretanto, de acordo com Silva (2022),
existe uma desvantagem na utilizagao desta técnica em virtude “da nao linearidade e
complexidade da relagao entre a carga de demanda e as varidveis influenciadoras. Além disso,
para conseguir resultados razoavelmente precisos é necessario um poder computacional

elevado”.

Conforme Singh et al. (2012), a precisao do método depende da adequada represen-

tacao das possiveis condigoes futuras por meio dos dados histéricos, embora seja simples
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criar uma medida para detectar quaisquer previsoes incorretas. O processo requer poucos
parametros, que sao facilmente calculaveis a partir dos dados historicos usando a técnica
de validagao cruzada (cross validation). Para prever a carga com precisao ao longo de um
ano, deve-se levar em conta a variagao sazonal, o crescimento anual e a variagao diaria

mais recente da carga.

2.2.1.2 Regressao Multipla

A Regressao multipla é outra técnica bastante difundida e utilizada para realizar a
predicao da carga quando esta é afetada por varios fatores externos concomitantemente

(fatores climéticos, econémicos, etc). A representacao matricial do método é dada por:

Y =X0+e, (2.2)

onde, Y ¢é vetor das variaveis dependentes ou das variaveis resposta, X é a matriz das
variaveis independentes ou das variaveis preditoras, b ¢ o vetor dos parametros de regressao,

e, € ¢ o vetor dos erros.

Entre alguns trabalhos que utilizaram desta metodologia para realizar a previsao
de carga, destaca-se Papalexopoulos e Hesterberg (1990), onde é apresentado um modelo
de regressao miiltipla capaz de determinar a ponta de carga como uma combinacao linear
das cargas maximas do primeiro, do segundo, do sexto e do sétimo dias anteriores, por

meio da determinacao dos coeficientes através da estimativa de minimos quadrados.

2.2.2 Técnicas Tradicionais Modificadas

Conforme Singh et al. (2012), as técnicas tradicionais de previsao foram aperfei-
goadas, sendo capazes de corrigir automaticamente os parametros do modelo preditor
sob variagao das condigoes de contorno. Algumas dessas principais técnicas sao as Séries

Temporais Estocasticas e a Support Vector Machine (SVM).

2.2.2.1 Séries Temporais Estocasticas ou Modelos Estocasticos

De acordo com de COSTA (2017), uma série temporal é uma sequéncia de observacao
organizados sequencialmente no tempo, como ¢é o registro historico de medicao de carga ao
longo de um periodo definido, por exemplo. Entre os preditores de carga de curto prazo
(SINGH et al., 2012) e de longo prazo (COSTA, 2017), a utilizagdo de séries temporais
estocasticas ¢ um dos métodos mais difundidos. Essa metodologia baseia-se na premissa de
que os registros histéricos possuem uma estrutura interna, como autocorrelagdo, tendéncia
e variagao sazonal. Desse modo, busca-se montar com precisao um padrao que corresponda
aos dados disponiveis e, em seguida, usar o modelo formado para obter o valor previsto
em relagao ao tempo (SINGH et al., 2012). A seguir, sdo apresentados alguns dos métodos

de previsao por meio de séries temporais:
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2.2.2.1.1 Modelo Autoregressivo (Autoregressive Model - AR):

O modelo Autoregressivo é capaz representar o perfil de carga, assumindo que
a variavel predita é uma combinagao linear da medida dos instantes anteriores. Seu

equacionamento, apresentado em Box et al. (2015), é dado por:

Zt= G121+ Q2o+ GpZip (2.3)

sendo:
Z; : carga prevista no instante ¢;
é1,. .., ¢, : coeficientes autorregressivos;
p: ordem ou horizonte do modelo autorregressivo;

as. : ruido branco.

2.2.2.1.2 Modelo de Média Mével (Moving Average Models - MA):

Ainda de acordo com a defini¢do proposta por Box et al. (2015), o modelo autorre-
gressivo expressa o desvio Z; do processo como uma soma ponderada finita de p defasagens
anteriores Z;_1, Zi—2, ..., Z—p do processo, somado a um erro aleatério a;.. De forma analoga,

Z; é descrito como uma soma ponderada infinita dos a’s.

Outro tipo de modelo, de grande importancia pratica na representagao de séries
temporais observadas, é o processo de média mével finita. Aqui, Z; é linearmente dependente

de um nimero finito  de a’s anteriores e é chamado de processo de média moével de ordem

q.

2t = Q¢ — Qlat_l — ant_g — s — 9qat_q, (24)
em que 6,0, ...,0, sao os coeficientes da média movel.

2.2.2.1.3 Modelo Autoregressivo de Média Mével (Autoregressive Moving Average Model -
ARMA):

No modelo ARMA foi concebido para alcancar maior flexibilidade na adaptacao
das series temporais, combinando os termos autorregressivos quanto de média movel no

modelo (BOX et al., 2015). Assim, temos o seguinte equacionamento:

2t = (blgtfl +---+ ¢p2t7p + a; — 91(1,571 — e — Qqat,q. (25)
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2.2.2.1.4 Modelo Autoregressivo Integrado de Média Maovel (Autoregressive Integrated
Movwing Average Model - ARIMA)):

Os modelos AR, MA e ARMA sao processos conhecidos como processos estaciona-
rios, isto ¢, quando a média e a variancia da série temporal se mantém constante ao longo
da janela de tempo. Para séries com tendéncia e sazonalidade, ou seja, nao estacionarias,
foi desenvolvido o modelo ARIMA.

Para isso, o modelo realiza uma transformacao da série para a forma estacionéria

por meio da operacao:

Wy = VdZt, (26)

em que d varia discretamente entre 0 e 2 para representar a nao-estacionariedade (d = 0

significa que a série é estaciondria).

Assim, o modelo pode ser finalmente representado seguindo a equagao:

Wy = ¢1wt_1 + -+ qbpwt_p + a; — Glat_l — e — ant_q. (27)

Todos os modelos de séries temporais estocasticas apresentados anteriormente
dependem apenas dos dados historicos de medicao da carga para realizar a predi¢do. No
entanto, para quando hé fatores externos correlacionados (ou dados exdgenos) aos dados
principais, foram desenvolvidos aperfeicoamentos do ARMA e ARIMA, que sao o ARMAX
e o0 ARIMAX, respectivamente.

2.2.2.2 Técnicas baseadas em Support Vector Machine — SVM

Este método foi apresentado em Cortes e Vapnik (1995) e foi concebido para
resolver problemas de classificacdo. Posteriormente, sua formulagao foi estendida para
também resolver problemas de regressao (DRUCKER et al., 1996; VAPNIK; GOLOWICH;
SMOLA, 1996). Por isso é comum encontrarmos na literatura o termo SVR, de Support
Vector Regression. Sua saida é continua e numérica e, portanto, encontra aplicagdo no
problema de previsao de carga. O objetivo da ferramenta é encontrar a melhor curva que

se ajusta aos dados, de modo a prever os valores futuros.

O SVR baseia-se na ideia de que o melhor ajuste para os dados é aquele que
maximiza a distancia entre as amostras mais préoximas da curva e a propria curva. Essas
amostras sdo chamadas de vetores de suporte. A curva é encontrada através da otimizacao
de uma funcao objetivo que minimiza o erro de previsao por meio de uma func¢ao de custo
e maximiza a margem. Para realiza-la o modelo utiliza um conjunto de parametros que

controlam a complexidade da curva e a largura da margem.
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Figura 7 — Ajuste dos dados pela SVR.
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Fonte: Sharp (2023).

A equagao do SVR é dada por (CEPERIC; CEPERIC; BARIC, 2013):

f(z) = ;wiK (x;,x) + b, (2.8)

onde:
W; : coeficiente de Lagrange associado ao vetor de suporte;
X, : vetor de entrada p-dimensional associado a saida;
K: fungao kernel (Linear, polinomial ou RBF (Radial Basis Function, Sigmoidal);
[: nimero dos dados de amostra de treinamento.

Conforme Domingos et al. (2019), a utilizagdo de fungdes kernel K possibilita o
mapeamento nao-linear dos dados para um espaco de caracteristicas no qual uma funcao

linear é encontrada. Na Tabela 1 sao apresentadas as func¢oes Kernel mais utilizadas:

Tabela 1 — Fungoes Kernel mais utilizadas.

Tipo de Kernel | Fungao K (z;,x) | Pardmetros
Polinomial (0 (z; - z) + K)* J, ked
Gaussiano exp (—ol|z; — z||?) o
Sigmoidal tanh (0 (z; - ) + K) dex

Fonte: Lorena e Carvalho (2007).

Entre alguns trabalhos que utilizaram a ferramenta SVR para realizar a previsao
de carga estdao o de Barros (2014), que comparou as técnicas de modelos autorregressivos,

redes neurais e o SVR, obtendo os melhores resultados por meio desta ultima técnica para
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os dados propostos; e Chen, Chang et al. (2004), que venceu a competicio da EUNITE !
em 2001, ao obter a melhor predi¢do de uma carga de médio prazo (carga maxima diaria
de 31 dias a frente), através de um modelo SVM. O trabalho de Domingos et al. (2019)
realiza predi¢des de carga no contexto do sistema elétrico brasileiro em trés horizontes
diferentes, utilizando um modelo conjunto de um Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

e um SVM, obtendo bons resultados.

2.2.3 Técnicas de Soft Computing e Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

Técnicas de Soft Computing sdao um conjunto de métodos e algoritmos computacio-
nais que se baseiam em abordagens heuristicas e aproximativas para resolver problemas
complexos, muitas vezes caracterizados por dados incertos, incompletos, ambiguos ou
imprecisos. Diferentemente dos métodos tradicionais de computacao, que se baseiam em
logica matematica exata e algoritmos deterministicos, as técnicas de Soft Computing
sao voltadas para a simulagao de processos cognitivos humanos, como a capacidade de

raciocinar sob incertezas, aprender a partir de exemplos e adaptar-se a novas situagoes.

O Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning, é um campo de estudo que
explora o desenvolvimento de algoritmos que melhoram automaticamente através da
experiéncia. Isso é conseguido ao treinar o modelo, expondo-o a dados rotulados, e

permitindo que o modelo aprenda e faca inferéncias a partir desses dados.

Dentro do Aprendizado de Maquina, um subcampo particularmente relevante é o de
métodos de aprendizado em conjunto. Esses métodos operam construindo uma sequéncia
de modelos, tipicamente arvores de decisao, e os combinando de tal forma que os pontos
fracos de um modelo sao corrigidos pelos modelos subsequentes. A Arvore de Decisdo é uma
abordagem de aprendizado de maquina que se baseia em uma estrutura de arvore, onde
cada né interno representa um "teste'em um atributo, cada ramo representa o resultado

desse teste e cada folha representa uma previsao de classe.

Dois exemplos de técnicas de aprendizado em conjunto que se baseiam em arvores
de decisao sao a Floresta Aleatoria ou Random Forest e a XGBoost. Ambas sdo métodos
poderosos e flexiveis que podem capturar padroes complexos nos dados, e sdo amplamente

utilizadas em uma variedade de problemas de classificagao e previsao.

No ambito do Soft Computing e Aprendizado de Maquina, existem varias técnicas
que incluem Redes Neurais Artificiais, Léogica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Sistemas

Imunolodgicos Artificiais e Sistemas Especialistas.

Redes Neurais Artificiais, por exemplo, sao sistemas computacionais inspirados
no funcionamento do cérebro humano, capazes de aprender a partir de exemplos e reco-

nhecer padroes em dados complexos. Elas representam um ponto de convergéncia entre o

I European Network on Intelligent Technologies for Smart Adaptive Systems
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Aprendizado de Maquina e Soft Computing, pois tanto tém a capacidade de aprender a
partir de dados, como se baseiam na simulagao de processos cognitivos humanos. A Légica
Fuzzy é uma técnica que permite lidar com informagoes imprecisas e ambiguas, por meio
de uma logica baseada em graus de pertinéncia. Algoritmos Genéticos sao técnicas de
otimizacao inspiradas no processo de evolugao bioldgica, que buscam solugées melhores
a partir da selecao natural e da combinagao de caracteristicas de solucoes candidatas.
Sistemas Imunologicos Artificiais sao inspirados no sistema imunolégico bioldgico, e buscam
detectar e combater ameagas, como invasores ou anomalias, em sistemas computacionais.
Sistemas Baseados em Conhecimento sao sistemas que utilizam um conjunto de regras e

conhecimentos especificos para tomar decisdes em situagoes complexas.

A seguir serao apresentadas algumas das técnicas mais relevantes na literatura

aplicadas ao problema de previsao de carga elétrica.

2.2.3.1 Logica Fuzzy

A Légica Fuzzy é uma abordagem de légica matematica que permite representar
incerteza e imprecisao usando valores continuos que variam de 0 a 1, em oposi¢ao a logica
Booleana classica, que permite apenas valores bindrios de 0 ou 1. Na tentativa de modelar
o raciocinio humano, a Légica Fuzzy permite a atribuigao de varidveis linguisticas (COSTA,
2017).

Na Loégica Fuzzy, um valor de pertinéncia é atribuido a cada elemento de um
conjunto para significar o grau em que ele pertence a esse conjunto. As funcoes de
pertinéncia, que sao curvas matematicas que definem a relagdo entre um valor de entrada
e seu grau de pertinéncia, podem ser usadas para determinar esses valores de pertinéncia.
Os trabalhos de Mamdani e Assilian (1975), Takagi e Sugeno (1985) e Chien (1990)
apresentam um extenso arcabouco conceitual desta metodologia. A seguir, uma breve

fundamentagao:

A Légica Fuzzy, portanto, consiste em trés componentes principais: o conjunto
Fuzzy, a funcao de pertinéncia e as operacoes Fuzzy. Um conjunto Fuzzy é uma colecao de
objetos com varios graus de pertencimento a este conjunto. Cada elemento em um conjunto
Fuzzy tem um grau de pertinéncia entre 0 e 1 que indica o quao bem ele corresponde
a descricao do conjunto. A funcao de pertinéncia é quem determina este atributo de
pertinéncia de um elemento em um conjunto Fuzzy, por meio da aplicagao de uma funcao
triangular, funcao trapezoidal ou funcao gaussiana. Por fim, as operagoes Fuzzy sao usadas
para criar novos conjuntos Fuzzy que podem ser aplicados para modelar e analisar sistemas

complexos. Uniao, interse¢do e complemento Fuzzy sao operagoes amplamente difundidos.

Em Mamdani e Assilian (1975) é proposta a estrutura do sistema de inferéncia,
que é composto por cinco componentes principais: a interface de fuzificacao, a base de

regras, o mecanismo de inferéncia, o banco de dados e a interface de defuzificacao, como
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ilustra a Figura 8.

Figura 8 — Estrutura do sistema de inferéncia da Logica Fuzzy.
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Fonte: Zimmermann (2011).

A fuzzificacao é usada para transformar valores numéricos em conjuntos Fuzzy, de
modo que varidveis continuas e incertas possam ser incorporadas em modelos de Légica
Fuzzy. Para cada valor de entrada, o procedimento compreende atribuir graus de pertinéncia
a um conjunto Fuzzy através da funcao de pertinéncia. Cada tipo de fungao de pertinéncia
tem suas proprias propriedades, que sao selecionadas com base no dominio do problema e

nos requisitos do modelo.

No mecanismo de inferéncia, as regras Fuzzy sao utilizadas para inferir a saida
do modelo Fuzzy. Normalmente, as regras Fuzzy sao definidas usando uma base de regra
if-then, em que as clausulas if refletem os critérios que devem ser atendidos para que a

regra seja aplicada e a clausula then define o resultado da regra.

Essas regras podem ser expressas em termos de conjuntos Fuzzy, usando func¢oes
de pertinéncia para mapear os valores das variaveis de entrada para graus de pertinéncia
em cada conjunto. Por exemplo, a varidvel "carga atual" pode ser fuzzificada em conjuntos

Fuzzy "baixa', "média" e "alta" usando fungoes de pertinéncia triangulares ou trapezoidais.

Para inferir a saida do modelo, operagoes como a de unido, por exemplo, sao
aplicadas as regras para combinar os conjuntos Fuzzy resultantes de cada regra. O conjunto
Fuzzy resultante é entdao defuzzificado para produzir um valor numérico que representa a

carga futura antecipada.

A defuzzificacdo é a ultima etapa de um sistema Fuzzy, na qual um valor numérico
¢é derivado do conjunto Fuzzy produzido pelas operacoes de inferéncia. O processo de
defuzzificacao envolve a conversao do conjunto Fuzzy em um valor numérico que representa
uma solugao definitiva. Existem inimeros métodos de defuzzificacao, cada um com suas

préprias vantagens e desvantagens.
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O método do centro de gravidade (ou centréide) é uma das técnicas de defuzificagao
mais prevalentes; ele calcula o ponto médio ponderado do conjunto Fuzzy. A seguinte

equagao pode ser usada para encontrar o centro de gravidade (CHIEN, 1990):

_ Jxu(r)rdr

[y u(r)de (2.9)

Leg

Onde:
u(z) : fungdo de pertinéncia do conjunto fuzzzy;
X : é o universo do discurso;
X4 valor do centro de gravidade.

Em outras palavras, o centro de gravidade ¢ a média ponderada dos valores do

universo do discurso, com os pesos dados pelas func¢oes de pertinéncia.

Outras técnicas de defuzzificagao incluem o método da média, onde a média dos
valores de pico do conjunto Fuzzy é calculada, e o método do maximo, onde o valor de pico
do conjunto Fuzzy é selecionado como a saida. Cada técnica tem suas proprias vantagens e

desvantagens, e a escolha depende da aplicacao especifica.

Alguns trabalhos utilizaram esta ferramenta para resolver o problema de previsao
de carga. Entre eles, Pandian et al. (2006) apresentou uma metodologia de Légica Fuzzy
para resolver um problema tipico de planejamento de sistema elétrico que é, nao so
prever a carga futura, mas também onde alocar os recursos para a expansao da rede.
Trés variaveis linguisticas para descrever ‘distancia’ e cinco, para descrever ‘preferéncia’.
Chow e Tram (1996) afirmam que com o aumento de varidveis linguisticas implica no
aumento da dimensao e da complexidade do problema. Neste mesmo trabalho, o "tempo"
e a "temperatura" do dia sao tomados como entradas para o controlador da logica Fuzzy e
a "carga prevista' é a saida. A variavel de entrada "tempo" foi dividida em oito fun¢oes
de associagao triangular. Outra variavel de entrada "temperatura" foi dividida em quatro
fungoes de associacao triangular. A "carga prevista' como saida foi dividida em oito fungoes
de associacao triangular. Estudos de caso foram realizados para a Unidade-II da Usina
Termelétrica de Neyveli (NTPS-IT) na India. Os valores de carga previstos difusos foram
comparados com os valores previstos convencionais e a carga prevista correspondeu de

perto a real dentro de + 3%.

2.2.3.2 Redes Neurais Artificiais - RNA

Conforme visto anteriormente na Figura 6, as redes neurais sao a técnica que mais
proficua na literatura do segmento de previsores de carga. Isto porque funcionam bem
mesmo com a natureza complexa e nao linear dos dados de previsao de carga. As redes

neurais podem lidar com varias fontes de incerteza, como variagoes sazonais, flutuagoes
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de curto prazo e mudancas nas condi¢oes climaticas e economicas. Além disso, aprendem
automaticamente a partir de grandes quantidades de dados histéricos, permitindo a

melhoria continua da precisao das previsoes.

Possuem este nome por se basearem na estrutura fisiolégica dos neurdnios reais e de
seu processamento paralelo e distribuido (BORDIGNON;, 2012). Na Figura 9 é apresentada

a estrutura de um neurdnio artificial:

Figura 9 — Estrutura do neurénio artificial.
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Fonte: Haykin (2009).
Da estrutura acima pode-se facilmente extrair o equacionamento:

m
Vi = Zwijj + bk
j=1

Em que o resultado do combinador linear v, é o somatério dos produtos entre os sinais
de entrada X; e seus respectivos pesos sinadpticos Wp; somado a um viés by. Este viés ¢
um escalar treindvel que tem poder de aumentar ou diminuir o valor liquido do sinal de
entrada (MANSUR, 2023). Portanto, se a soma ponderada das entradas for maior que
o valor do bias, provocando um pulso na saida v, e, consequentemente, a ativagao do

neuronio.

m
Ve = Z W5 T + bk (2.10)

=1
Em que o resultado do combinador linear v, é o somatério dos produtos entre os sinais
de entrada x; e seus respectivos pesos sindpticos wj; somado a um viés b;. Este viés é
um escalar treinavel que tem poder de aumentar ou diminuir o valor liquido do sinal de

entrada (ALTRAN, 2010). Portanto, se a soma ponderada das entradas for maior que
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o valor do bias, provocando um pulso na saida v, e, consequentemente, a ativagao do

neuronio.

Uma vez ativado, a funcao de ativacao é responsavel por converter o sinal de entrada
linear em um sinal de ativagao nao linear (MANSUR, 2023), permitindo a solugoes de
problemas desta natureza. Escolher a funcao de ativagdo de uma rede neural é uma etapa
crucial para alcancar resultados de teste satisfatérios. Por determinar se um neurénio sera

ativado ou nao, influencia diretamente na estrutura de dados de saida.

Ademais, conforme Haykin (2009), as fungoes de ativagdo normalizam o valor do
sinal de ativacao, limitando a amplitude da saida a intervalos finitos, como por exemplo,
entre [0,1] ou [-1,1]. Na Figura 10 sdo apresentadas algumas das formas de fungoes de

ativacao mais comuns:

Figura 10 — Tipos de fun¢ao de ativagao.
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Fonte: Altran (2010).

O processo de aprendizado se da através do calculo de erro das previsdes do modelo
frente o valor medido para, assim, quantificar os ajustes necessarios nos pesos sinapticos
e vieses da rede (por meio de um algoritmo de backpropagation) visando minimizar o
erro e aperfeicoar as previsoes. Este erro é calculado por meio da fun¢ao de custo, que é,

principalmente nos casos de regressao, o calculo do erro quadratico médio, que é dado por:

EQM — i S (i — 60 (2.11)

i=1
onde n é o nimero de previsoes, y;: i-ésimo valor previsto e ¢; é o i-ésimo valor medido.

Outro parametro relevante na concepcao da rede neural para a resolugao do
problema ¢ a arquitetura a ser utilizada. Basicamente, a estrutura de uma RNA é composta
por uma camada de entrada, responsavel pela recepcao do sinal de entrada, uma camada
intermedidria ou oculta, responsavel pelo processamento do sinal de entrada e que pode
ser unica ou varias em cascata e, finalmente, pela camada de saida, responsavel por
entregar resultados do processamento (BORDIGNON, 2012). Haykin, em (HAYKIN,

2009), identifica trés classes de arquitetura de rede fundamentalmente diferentes:
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o Redes alimentadas adiante com camada tnica ou feedfoward: sdo redes em que a
informagao flui unidirecionalmente, sem realimentacao, da camada de entrada para

a camada de saida;

o Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas ou perceptron multicamadas
(Multi Layer perceptron — MLP): s@o as redes feedfoward quando tém vérias camadas

de neurdnios totalmente conectadas entre si;

« Redes neurais recorrentes — (Recurrent Neural Network — RNN): Sao redes que
possuem lacos de realimentacao, permitindo que informacgoes sejam armazenadas
e utilizadas para influenciar as saidas em momentos futuros. Por isso, permitem a

modelagem de séries temporais. Duas topologias de RNN sao a Long Short-Term

Memory (LSTM) e a Gated Recurrent Unit (GRU).

A seguir, uma ilustracdo esquematica das arquiteturas das redes neurais supramen-

cionadas:

Figura 11 — Esquemas das redes feedfoward, MLP e RNN, respectivamente.
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Fonte: Haykin (2001).

Com relagao as Redes Neurais Recorrentes, as RNNs tém dificuldades em manter
informacoes de longo prazo, o que pode levar a problemas de explosao do gradiente.
Para lidar com esses problemas, foram propostas as variantes de RNNs, a LSTM (Long
Short-Term Memory) e a GRU (Gated Recurrent Unit). A Figura 12 apresenta a estrutura
destas duas topologias derivadas das RNN:

A LSTM é uma arquitetura de rede neural recorrente que foi projetada para
permitir que a rede aprenda e mantenha informagoes de longo prazo, em virtude da sua
estrutura contendo trés portdes ou chaves (gates), a célula tradicional, a célula de entrada

e de saida e a funcao de esquecimento, definindo as informacoes que devem ser retidas
(CUNHA, 2022).
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Figura 12 — Estruturas das RNNs LSTM e GRU, respectivamente.

Ce_a 4 I\ G hi 1

Xt

Ty

Fonte: Olah (2015).

A GRU é outra arquitetura de rede neural recorrente que foi desenvolvida para
resolver os mesmos problemas das RNNs originais. A estrutura da GRU se difere da LSTM
nos gates, possuindo fungoes de atualizagao e reset. Enquanto a LSTM permite que seja
selecionada a quantidade de informacgoes que devem ser passadas adiante, a GRU filtra os

dados a serem mantidos ou negligenciados (CUNHA, 2022).

Entre alguns trabalhos que utilizaram de redes neurais para realizar predicao de
carga, Park et al. (1991) utilizou uma RNA para aprender a relagao entre temperaturas e
cargas passadas, atuais e futuras. Para fornecer a carga prevista, a ANN interpolou entre
os dados de carga e temperatura em um conjunto de dados de treinamento, apresentando
um erro médio de 4,22% para previsoes de 24 horas a frente. Em Lu, Wu e Vemuri (1993)
foi utilizado uma rede RNA feedfoward com dados horarios de carga e temperatura por 12
meses, sendo capazes de prever com erro médio de 1.24% a carga de um dia. Em Kong
et al. (2017) é proposto uma rede LSTM para prever uma carga residencial inserido num
sistema de Smart Grid para um horizonte de curto prazo. Como resultado, a abordagem

LSTM adotada superou algoritmos de referéncia.

2.2.3.3 Modelos baseados em Arvore de Decisio

As Arvores de Decisdo sio um dos métodos mais comuns e eficazes em aprendizado
de maquina, sendo aplicaveis tanto em problemas de classificacao quanto de regressao. O
modelo é construido através de uma série de perguntas, feitas de maneira sequencial, que
resultam em uma "decisao". Esta decisao pode ser uma classe em problemas de classificacao,
ou um valor continuo em problemas de regressao. A estrutura do modelo se assemelha a
uma arvore, na qual cada né interno representa uma pergunta ou teste de algum atributo,

cada ramo é um resultado desse teste, e cada nd folha é uma decisdo ou previsao.

A Arvore de Decisao em si é uma representacao grafica de possiveis solugoes para
uma decisao com base em uma sequéncia de condi¢oes. Ela comeca com um tinico no,

chamado de raiz, que se divide em possiveis resultados. Cada um desses resultados leva
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a nos adicionais, que se ramificam em outras possibilidades. Este processo continua até
que se chegue a um né folha, que é um noé terminal sem ramifica¢oes, representando uma

previsao ou uma decisdo, conforme ilustra a Figura 13.

Figura 13 — Esquema de uma Arvore de Decisio aplicada & regressio.
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Fonte: Teixeira-Pinto e Harezlak (2022).

A arvore é construida de forma indutiva, de cima para baixo, a partir dos dados.
O algoritmo divide os dados em subconjuntos de maneira recursiva, de modo a obter
subconjuntos cada vez mais puros. A "pureza'é avaliada usando uma métrica, que pode
ser a entropia, o indice Gini ou a reducao de variancia, dependendo se o problema é de

classificacdo ou regressao.

Para problemas de regressao, o método mais comumente utilizado em arvores de
decisdo é a de redugao da varidncia. Matematicamente, a variancia ( Var) para um conjunto

de dados D com N observagoes pode ser calculada como:

Var(D) =+ Y0~ 212

Onde y; é o valor da variavel alvo para a i-ésima observacao e y ¢ a média da

variavel alvo sobre todas as observagoes.

Para uma divisao de D em dois subconjuntos D; e Ds, a reducao da variancia
causada por essa divisdao é definida como a diminuicao total da varidncia nos subconjuntos,

ponderada pelo tamanho dos subconjuntos, ou seja:

| Dy

D
Reduction (D, Dy, Dy) = Var(D) — <|1|Var (D;) + D

D) Var (D2)> (2.13)
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Onde |D|, |D;] e |Ds| representam o nimero de observagdes em D, Dy e Ds, res-

pectivamente.

Para cada potencial ponto de divisdo em cada varidavel de entrada, a arvore de
decisao avalia a reducao da varidncia, optando pela divisdo que maximiza essa reducao.
Este procedimento é iterado recursivamente até que se alcance um critério de parada, que
pode ser um numero minimo de observagoes em cada noé folha, uma redugdo minima da
variancia, um nimero maximo de niveis na arvore, ou até que nenhuma divisdo adicional

resulte em uma melhoria significativa na medida de impureza.

As arvores de decisao oferecem um método intuitivo e flexivel para aprender padroes
nos dados, lidando bem com varidveis categoricas e continuas, e fornecendo visualizagoes
claras das regras de decisao que elas aprendem. No entanto, elas tém uma propensao para
se ajustar demais aos dados de treinamento e nao generalizam bem para dados nao vistos,
um problema conhecido como overfitting. A maneira mais comum de mitigar o overfitting
nas arvores de decisao ¢ através de técnicas de conjunto, que combinam a previsao de
varias arvores de decisao para fazer uma previsao final. Uma dessas técnicas é conhecida

como Floresta Aleatéria (Random Forest).

O Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina que cria um
conjunto, ou "floresta’, de arvores de decisao independentes durante o treinamento e gera
previsoes usando a moda (para classificacdo) ou a média (para regressao) das previsdes
de cada arvore individual. A ideia principal por tras das Florestas Aleatorias é que um
conjunto de arvores de decisao relativamente descorrelacionadas operando em conjunto

tera um desempenho superior a qualquer uma das arvores individuais.

Nesse sentido, a Floresta Aleatéria implementa o conceito de bagging (bootstrap
aggregating), uma técnica de aprendizado de conjunto que visa a redugao da varidncia. O
bagging ¢ um procedimento geral que pode ser usado para reduzir a variancia para um
conjunto de arvores de decisdo. Ele opera gerando multiplas versdes de um preditor e usando
esses para obter uma saida agregada. No caso da Random Forest, as arvores de decisao
sao os preditores. Durante o treinamento, as arvores sao criadas usando subconjuntos
dos dados de treinamento selecionados aleatoriamente com reposi¢do, o que significa que

algumas observagoes podem ser repetidas na amostra.

Cada arvore na floresta aleatéria é construida de forma a maximizar a pureza dos
nos, de acordo com a funcao de impureza. No entanto, para evitar a correlacao entre as
arvores, em cada divisao de um no, a Random Forest considera apenas um subconjunto de
atributos selecionado aleatoriamente, em vez de procurar as melhores divisdes entre todos

os atributos.

No contexto da regressao, assim como na Arvore de Decisdao, a Random Forest

utiliza a redugao de variancia como critério de divisao. Nesse cenario, a arvore tenta dividir
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as caracteristicas de forma que os grupos resultantes tenham a menor variancia de valores
possivel, isto é, que os valores de cada grupo sejam o mais semelhantes possivel entre si. O
objetivo é minimizar a funcao de custo, que é a soma das varidncias dos grupos formados

pela divisao.

Além do bagging, existem outras técnicas de aprendizado de conjunto como o
boosting. O Boosting também combina varios modelos fracos para criar um modelo forte,
no entanto, em vez de construir todos os modelos independentemente e de forma paralela
(como no bagging), no boosting os modelos sao construidos de forma sequencial, onde cada

novo modelo tenta corrigir os erros cometidos pelo modelo anterior.

Aqui é onde se encontra a ligagdo entre a Random Forest e o XGBoost. O XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) é uma implementagao avangada e eficiente do algoritmo de
boosting, que constréi o modelo de forma aditiva e sequencial, minimizando ao mesmo
tempo uma funcao de perda com a adi¢cao de uma regularizacao para evitar o overfitting.
Diferentemente da Random Forest, que gera previsdes usando varias arvores de decisao
que foram treinadas independentemente, o XGBoost gera previsoes usando uma sequéncia
de arvores de decisao, onde cada nova arvore ajuda a corrigir erros cometidos pelas arvores
anteriores. A Figura 14 ilustra esquematicamente a diferenca estrutural entre as duas

técnicas.

Figura 14 — Esquema de Regressao por Bagging e Boosting.
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Fonte: Wang et al. (2019).

No caso de problemas de regressao, o XGBoost usa o gradiente descendente para
minimizar a diferenca entre as previsoes e os valores reais, ajustando o modelo aditivamente
para melhorar gradualmente a sua acuracia. Isso é feito construindo cada arvore de tal
forma que ela compensa os residuos dos erros das arvores anteriores na sequéncia, de forma

que a soma dos residuos seja minimizada.

O XGBoost também usa a estrutura de arvore para a aprendizagem de modelos,
mas faz isso de uma maneira diferente da Random Forest. Enquanto a Random Forest
constroi uma floresta de arvores de decisao de maneira independente e paralela, o XGBoost

faz isso de forma sequencial e aditiva. Este aspecto sequencial do XGBoost faz com que ele
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possa ser mais efetivo em reduzir o erro de previsao, a custa de um tempo de treinamento

potencialmente mais longo e uma maior complexidade computacional.
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3 ESTADO-DA-ARTE

Para fins de organizacao, serao apresentados o estado da arte dos preditores de

carga, serparados por preditores de curto, médio e longo prazo:

3.1 Previsores de carga de curto prazo

Na literatura encontramos diversos preditores de curto prazo, ou seja, capazes de
prever o comportamento da carga ao longo de 24 horas ou até mesmo poucas horas a
frente, os chamados preditores STLF (de Short Term Load Forecaster). A seguir, alguns

dos mais atuais e relevantes STLF sdo mencionados:

Em Guo et al. (2021) é apresentado trés métodos para realizar a previsao de carga:
SVM, o método de regressao por Floresta Aleatoria e uma LSTM. O trabalho integrou
algumas das vantagens das trés filosofias aliadas a uma técnica de pré-processamento a fim
de melhorar o resultado preditivo. No final, realizaram um teste comparativo com base em
dados reais e concluiram que a proposta combinada foi capaz de alcancar uma precisao

relativamente alta.

Rafi et al. (2021) propds uma técnica baseada na integracao de uma rede neural
convolucional (CNN) e uma LSTM, aplicado ao sistema de energia de Bangladesh para
fornecer previsoes de curto prazo da carga elétrica. Além disso, a eficicia da técnica
proposta foi validada pela comparacao dos erros de previsao com a de algumas abordagens
existentes, como a LSTM individualmente, a rede de funcao de base radial e algoritmo de
aumento de gradiente extremo. Verificou-se que a estratégia proposta resulta em maior

precisao e acuracia na previsao de carga de curto prazo.

Em Lin et al. (2022) foi proposto uma rede LSTM baseada em uma metodologia de
atencao de duas etapas. Na primeira, é construido um codificador baseado em atencao de
recursos para calcular a correlagao das caracteristicas de entrada com a carga elétrica em
cada intervalo de tempo. As caracteristicas de entrada mais relevantes foram selecionadas
de forma adaptativa. Na segunda etapa, um decodificador baseado em atencao temporal
foi desenvolvido para explorar as dependéncias temporais. Em seguida, um modelo LSTM
integra esses resultados de atencgao e as previsoes probabilisticas foram obtidas usando
uma func¢ao de perda. A eficacia do método proposto foi verificada através do conjunto
aberto, mostrando maior precisao e maior habilidade de generalizacao em relacao a outros

modelos de previsao de tultima geracao.

Percebe-se, assim, que a utilizacao da LSTM, individualmente como combinada com
outras metodologias, tem sido objeto dos estudos mais recentes e relevantes no segmento

de STLF, obtendo bons resultados praticos.
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3.2 Previsores de carga de médio prazo

O conceito de previsor de médio prazo varia um pouco de autor para autor mas,
via de regra, o MTLF (de Mid-Term Load Forecaster) é aquele capaz de prever o perfil da
carga num intervalo de semanas a meses a frente. Alguns MTLF mais recentes e citados

na literatura sao apresentados a seguir:

Baek (2019) apresenta um método de previsao da ponta de carga didria de médio
prazo utilizando rede neural artificial recorrente (RANN). O artigo discutiu sobre a
dificuldade de aprendizado e estimativa de previsao de carga de longo e médio prazo devido
a falta de dados de treinamento e ao aumento de erros acumulados na estimativa de longo
periodo, propondo uma estrutura de previsao de carga de médio prazo capaz de superar
esses problemas por meio da substituicao de dados de entrada para dias especiais e uma
aplicacdo da RANN. Além disso, a RANN proposta apresentou boas performances na
estimativa de aumento repentino e nao linear da demanda durante ondas de calor. Os
resultados de estudos de caso usando dados de carga da Coreia do Sul foram apresentados

para mostrar as performances e a eficicia da proposta.

Askari e Keynia (2020) introduz em seu texto que o problema de previsao de médio
prazo, por ter um comportamento nao estacionario, volatil e ndo linear, apresentam sérios
desafios. Por outro lado, justifica a nao utilizagdo de muitas outras variaveis e parametros
relativos por considerar que estes podem afetar o padrao da carga, para previsores de
médio prazo. Portanto, apresenta um novo método composto com base em uma rede
neural de perceptron de varias camadas e técnicas de otimizacdo para resolver o problema
MTLF. O método proposto tem um algoritmo de treinamento 6timo composto por dois
algoritmos de busca (Otimiza¢ao do ‘Enxame de Particulas’ (Particle Swarm Optization -
PSO) e Otimizador do Formiga-Leao (Improved Ant-Lion optimization - ALO) aprimorado)
e uma rede neural de perceptron de varias camadas. Através dos testes de Erro Médio
Quadrético (Mean Square Error — MSE) e de Erro Médio Absoluto Percentual (Mean
Absolute Percentage Error — MAPE), atestaram que o método tem alta precisao. Por
isso, apresentam o trabalho como um novo método de otimizacao, pela sua capacidade de

treinamento dos pesos do preditor.

Dudek e Petka (2021) propuseram o uso de padroes de sequéncias de séries tempo-
rais para representacao de séries temporais, de forma a garantir a unificacao dos dados de
entrada e saida por meio da filtragem de tendéncia e equalizacao de variancia, simplificando
problema de previsao, permitindo a utilizacao de modelos baseados em similaridade de pa-
droes. Para isso, foram utilizados modelos k-nearest neighbors (KNN), Fuzzy Neighborhood,
Regressao Kernel e uma rede neural regressiva. Propuseram trés variantes da abordagem.
Uma bésica e duas solugoes hibridas combinando métodos baseados em similaridade e
métodos estatisticos (ARIMA e suavizagdo exponencial). Na parte experimental do traba-

lho, os modelos propostos foram utilizados para prever a demanda mensal de eletricidade
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em 35 paises europeus. Os resultados mostram o alto desempenho dos modelos propostos,
que superam tanto os modelos estatisticos classicos comparativos quanto os modelos de

aprendizado de maquina em termos de precisao, simplicidade e facilidade de otimizacao.

3.3 Previsores de carga de longo prazo

Previsores de carga de longo prazo sao aqueles capazes de prever a demanda de

energia além de um ano a frente e tem um carater de planejamento 6timo do sistema.

Nalcaci, Ozmen e Weber (2019) propuseram trés modelos baseados em splines de
regressao adaptativa multivaridvel (MARS), rede neural artificial (ANN) e regressao linear
(LR) para modelar a carga elétrica em geral na rede de distribuigdo de eletricidade turca,
nao so6 por meio de previsoes de longo prazo, mas também de médio e curto prazo. Esses
modelos preveem a relagao entre a demanda de carga e varias variaveis ambientais: vento,
umidade, carga do dia do ano (feriado, verao, dia util, etc.) e dados de temperatura. Ao
comparar esses modelos, mostramos que o modelo MARS oferece resultados mais precisos

e estaveis do que os modelos ANN e LR.

Wang, Du e Wang (2020) apresenta uma abordagem baseada em LSTM para prever
o consumo de energia periédica. Primeiramente, sao filtrados alguns padroes ocultos pelo
grafico de autocorrelagao entre os dados medidos. A analise de correlagao e a analise de
mecanismo contribuem para encontrar as variaveis secundarias apropriadas como entrada
do modelo. Além disso, a variavel de tempo é complementada para capturar precisamente
a periodicidade. Em seguida, uma rede LSTM ¢ construida para modelar e prever dados
sequenciais. Os resultados experimentais demonstram que o método proposto tem um
desempenho de previsao mais elevado em comparagao com diversos métodos de previsao
tradicionais, como o modelo de média mével autoregressivo (ARMA), o modelo de média
maével autoregressivo fraciondrio integrado (ARFIMA) e a rede neural de retropropagagao
(BPNN). O RMSE do LSTM é 19,7%, 54,85% e 64,59% menor do que o BPNN, ARMA e
ARFIMA nos dados de teste.

3.4 Consideracoes em relacdao ao estado da arte

A pesquisa do estado-da-arte de previsores de carga apontou que existe grande
interesse no estudo de STLF, dada a grande disponibilidade de literatura encontrada para
este segmento. Sem realizar uma avaliagdo estatistica profunda dos trabalhos disponiveis,
¢é possivel apontar que boa parte dos trabalhos mais relevantes tem convergido para a

utilizacao da técnica de LSTM para resolver o problema de previsao de curto prazo.

Para os MTLF, nao hé tantos trabalhos disponiveis quanto o STLF. Outra ob-
servacao ¢ que, neste segmento, nao ha uma convergéncia para um método consagrado

para a resolucao do problema. Entretanto, majoritariamente entre os trabalhos citados,
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para a previsao de carga de médio prazo, a solu¢ao mais comum tem sido a utilizagao de

combinacao de diversas técnicas. Os resultados tém se demonstrado satisfatorios.

Ja para o problema de previsao de carga a longo prazo, nao ha tanta literatura
recente quanto para os segmentos anteriores. Realmente é bem desafiador realizar previsao
de carga anos a frente, uma vez que esta variavel é fortemente dependente de fatores
econdmicos — e até sanitarios, como foi o caso da reducgao da capacidade econdémica de
varios paises decorrentes da pandemia de Covid-19. Neste contexto de LTLF, modelos
regressivo que se utilizam de séries temporais tem obtidos maior destaque na literatura

recente.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sera descrito a metodologia utilizada para desenvolver o modelo de
previsao de carga. Serd descrito o processo de aquisi¢ao, tratamento dos dados, a inclusao
de novas features, agregando caracteristicas além da propria carga medida a base de dados,

até a consolidacao do dataframe utilizado como estudo de caso.

Serao apresentados os testes de andlise exploratéria na base de dados, buscando
entender as tendéncias, padroes e correlagoes presentes nos dados e, assim, caracterizar a

série temporal, de forma a facilitar os ajustes dos modelos preditivos.

Em seguida, serao apresentados os modelos de previsao aos quais os dados foram
aplicados. Nesse estagio, foi importante para o desenvolvimento dos modelos preditores
realizar algumas avaliagoes especificas, tais como, a importancia da escolha adequada do
método de separacao das amostras em conjunto de treinamento e teste, a influéncia das

features e do método de look-back no processo de previsao dos modelos.

Finalmente, serao apresentadas as métricas utilizadas para a avaliagdo do desempe-
nho dos modelos, a comparacao entre os dados preditos e os dados reais de cada modelo e

os critério utilizado para qualificar os melhores modelos para producao.

Na Figura 15 é apresentado o workflow adotado neste trabalho:

Figura 15 — Etapas do desenvolvimento do preditor de carga proposto.
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Fonte: do préprio autor.

4.1 Aquisicao dos dados

As medidas de carga (medigoes de poténcia ativa, em MW) escolhidas para formar
o conjunto de dados para realizar o treinamento e o teste dos modelos preditores deste
trabalho foram as da subestacao SE Porto Velho, sob concessao da Eletrobras Eletronorte.

Esta subestacao foi escolhida por ser considerada uma instalacao estratégica, uma vez
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que seus quatro transformadores 230/69/13.8 kV de 100 MVA cada um sao responsaveis
por atender toda uma capital. Outro critério adotado foi a baixissima frequéncia de
desligamentos intempestivos, minimizando a ocorréncia de amostras nulas durante o

periodo de medigao escolhido.

Os dados utilizados no trabalho foram obtidos por meio do acesso ao banco de
dados de medicao do SAGE!, referente a leitura de poténcia ativa de cada transformador da
SE Porto Velho, entre junho de 2022 até abril de 2023. Cada amostra do dataframe obtido
(dados brutos) corresponde ao valor médio das amostras instantaneas, integralizados numa
janela de 5 minutos. Ou seja, O conjunto de dados utilizados neste trabalho corresponde
a uma janela temporal de 11 meses com uma taxa de amostragem de 5 minutos, o que
corresponde a um conjunto bruto de dados de aproximadamente 96 mil amostras de
medidas de poténcia ativa, lidas no enrolamento primario de cada transformador. Na
Figura 16 é apresentada a tela de exibigdo da SE Porto Velho no sistema supervisério do
SAGE, enquanto a Tabela 2 ilustra o formato bruto dos dados adquiridos do banco de
dados do SAGE.

Figura 16 — SE Porto Velho no sistema SAGE.
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Fonte: Eletrobras Eletronorte. Destaque em vermelho do autor.

1" O SAGE ¢ um sistema SCADA/EMS (Supervisory Control and Data Acquisition/Energy Ma-
nagement System) de grande porte e alto desempenho, desenvolvido e atualizado pelo Centro
de Pesquisas de Energia Elétrica da Eletrobras, o CEPEL. E utilizado por concessionarias de
geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica no Brasil, em especial as empresas do
grupo Eletrobras, além do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), em todos os seus
centros de controle. (CEPEL, 2023)
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4.2 Tratamento dos Dados

Apods a aquisicdo das medidas de poténcia ativa de cada um dos 4 transformadores

da SE Porto Velho, més a més, deu-se inicio ao processo de tratamento dos dados.

Inicialmente, foram extraidas as colunas mais importantes do conjunto de dados
bruto, apresentada na Tabela 2: as colunas ’dthr’, que corresponde a coluna com informacao
da data e hora da amostra integralizada em 5 minutos e 'media’; correspondente a media
das amostras dentro desta mesma janela. Este processo foi realizado para os quatro
transformadores dentro do mesmo més. Entao, estes dados foram concatenados entre si
num mesmo dataframe, de forma a obter uma tabela mensal com a medida de carregamento

em cada transformador.

Estando pronto o dataframe mensal com o conjunto de medidas de carga cada
transformador, deu-se inicio ao processo de limpeza e tratamento dos dados. O processo

adotado seguiu o mecanismo ilustrado pela Figura 17:

Figura 17 — Processo de tratamento dos dados adquiridos.

Medid Exclusdo das Soma da poténcia Werlficagio e Eliminacio de Dataf .
ED';C&;?EV::Q:ZE linhas com dos eliminagéo de amostras atal [aml‘edm;"sa
valores MAN transformadores medidas invalidas duplicad as consolidado

Fonte: do proprio autor.

O processo de exclusao das linhas com valores 'NAN’ (not a number) visou eliminar
simultaneamente as amostras de leitura de carga dos transformadores quando pelo menos
um deles, por alguma falha de medicao, apresentou um valor inexistente. Este tratamento
possibilitou o processo seguinte, da soma medida das cargas dos transformadores, uma vez

que a soma de uma amostra valida com uma com valor 'NAN’ é invidavel ou discrepante.

Em seguida, foi criada uma nova coluna no dataframe, resultado da soma da carga
dos quatro transformadores, indicando a carga total da instalagdo naquele dado instante.
A esta nova coluna foi atribuida a caracteristica 'CARGA-PV’. Este serd o objeto sobre o

qual serdao aplicados os modelos de previsao, posteriormente.

Apéds a criacdo do atributo que corresponde ao carregamento total da instalagao,
verificou-se a existéncia e eliminac¢ao de medidas invalidas, por uma eventual falha de
medicao. Medidas com valor menor que zero, ou com valores muito acima a capacidade

maxima de sobrecarga dos transformadores, indicando uma medicao irreal.

Finalmente, as amostras que apresentaram duplicidades sequenciais ou repeti¢oes
mantidas ao longo do tempo também foram eliminadas, por caracterizarem algum tipo de

travamento do sistema de medicdo, tornando-se, assim invalidas.

Toda essa eliminagao de medidas invalidas nao afetam a qualidade do conjunto de
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dados, uma vez que a taxa de amostragem das medidas é muito baixa comparada com a

janela temporal do dataframe ainda mensal.

Portanto, apds todo o tratamento descrito acima, foi obtido um dataframe consoli-
dado, capaz de descrever a variacao da carga da subestacao ao longo de um més. A Figura

18 ilustra o contetido do dataframe:

Figura 18 — Variac¢ao da carga ao longo do més de abril/2023 na SE Porto Velho.
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Fonte: do proprio autor.

Finalmente, apos repetir este processo para cada més, todos estes subconjunto de
dados foram concatenados entre si, de forma a obter um tnico dataframe com os dados
tratados e consolidados, abrangendo o intervalo entre junho de 2022 a abril de 2023. Este
dataframe é a primeira versao do conjunto completo de dados de carga que, posteriormente,
sera utilizado no processo de predi¢ao, contendo 76684 objetos. A Figura 19 ilustra o

conteudo final da carga utilizada nos treinamentos e testes dos modelos:

Figura 19 — Série temporal consolidada para treinamento e teste dos modelos de predicao.
Carga da SE Porto Velho entre junho/22 e abril /2023

Variacdo da carga da SE Porto Velho, de junho/2022 a abril 2023
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Fonte: do préprio autor.
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4.3 Adicao de features ao conjunto de dados

Conforme mencionado anteriormente no capitulo 2, fatores como feriados e finais de
semana influenciam o perfil de consumo da energia e, portanto, possuem uma caracteristica
majoritariamente mais leve em comparacao a um dia util. Adicionalmente, desde a primeira
metade do século XX, ha literatura indicando a relagdo entre fatores climaticos e o perfil
de carga de uma regiao Hong e Wang (2022). Alguns exemplos sdo Park et al. (1991) e
Lu, Wu e Vemuri (1993), citados no capitulo 2 e Nalcaci, Ozmen e Weber (2019), citado
no capitulo 3. Desse modo, uma boa pratica utilizada por preditores de carga é agregar
essas caracteristicas mencionadas ao conjunto de dados, de forma a auxiliar os modelos de

previsao a tomar as melhores decisoes.

Além destas caracteristicas, preditores de séries temporais muitas vezes se utilizam
de atributos de observacao temporal em seus conjuntos de dados, isto é, agregam informa-
¢oes de tempos anteriores para prever o proximo. As técnicas mais comuns de ’adi¢ao de
caracteristicas temporais’ ou de adi¢do de ’atributos observacao temporal’, sdo o look-back
e as Janelas Deslizantes. Serd dedicada uma se¢ao para a apresentacao da metodologia

destas técnicas.

4.3.1 Atributo "Tipo de Dia’

Primeiramente foi criado um novo atributo para especificar se a amostra corresponde
a um dia 1til ou dia nao-1til (finais de semana e feriados). Para definigdo da distingao
entre dia 1til/ndo-ttil, a prépria biblioteca datetime do python é capaz de realizar. Para a
definicao dos demais dias nao-uteis, foram considerados os seguintes feriados municipais e
nacionais, conforme Rondonia (2021) e Rondonia (2022). Na Tabela 3 sao apresentados os

feriados considerados.

Para exemplificar esta implementagao, é apresentado na Figura 20 o fragmento
do conjunto de dados referente ao més de fevereiro, onde é possivel verificar a variagao
do atributo 'tipo-dia’ quando da ocorréncia de dias da semana e em finais de semana ou

feriados.

4.3.2 Atributos Climéaticos

Para a inclusao dos atributos climaticos, foi utilizada a base de dados da Coor-
denadoria de Recursos Hidricos, vinculada a Secretaria Estadual de Meio Ambiente do
estado de Ronddnia, disponivel em (RONDGONIA, 2023). Essa base de dados foi adotada
por estar disponivel gratuitamente na internet e por fornecer diversos dados de registros
meteorolégicos, de hora em hora. Isso facilitou o processo de aquisi¢ao de todo os atributos
climaticos escolhidos dentro do intervalo de tempo utilizado no conjunto de dados de

carregamento dos transformadores.
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Tabela 3 — Feriados considerados no conjunto de dados.

Ano | Feriado Descricao

2022 | 16/jun Corpus Christi

2022 | 07/set Proclamacao da Independéncia Do Brasil
2022 | 02/out Criacao do municipio de Porto Velho
2022 | 12/out Padroeira do Brasil Ns®* Senhora Aparecida
2022 | 02/nov Finados

2022 | 15/nov Proclamacao da Republica

2022 | 25/dez Natal

2023 | 01/jan Dia da Confraternizacao Universal

2023 | 02/jan Instalagao do estado de Rondonia

2023 | 23/jan Instalagdo do municipio de Porto Velho
2023 | 20 - 22/fev | Carnaval

2023 | 07/abr Sexta-Feira Santa - Paixao De Cristo
2023 | 21/abr Tiradentes

Fonte: Governo do estado de Rondonia

Figura 20 — Exemplo da implementagao do atributo 'tipo-dia’ no conjunto de dados de
Carga no més de fevereiro
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Fonte: do préprio autor.

De todos os atributos disponiveis, foram escolhidos: "Hora Local", "Precipitagao”,
"Umidade Relativa do AR percentual", "Temperatura do ar (°C)" e "Pressdao Atmosférica". A
Tabela 4 apresenta o dataset de atributos climaticos extraidos e posteriormente integrados

ao conjunto de dados consolidado contendo a variacao da carga no tempo e os tipo de dia:

Tendo organizado os atributos climaticos por data e hora, foi possivel sincronizar
este dataframe com o anterior, formado pelos dados de carga e tipo de dia, por meio da
funcao merge, presente na biblioteca do Pandas. Ao integrar os dados climaticos, cuja
amostragem ¢ horaria, com os dados consolidados de medi¢ao da carga, cuja amostragem

é de 5 minutos/amostra, estes novos atributos foram repetidos a cada 12 linhas, para que
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Tabela 4 — Atributos climaticos integrados ao conjunto de dados.

Data Hora | Precip | Umid.(%) | Temp(C) | Pressdao Atm.

0 2022-06-01 | O 0.0 97.0 24.5 974.9
1 2022-06-01 | 1 0.0 98.0 244 974.7
2 2022-06-01 | 2 0.0 92.0 24.9 974.7
3 2022-06-01 | 3 0.0 93.0 24.7 974.4
4 2022-06-01 | 4 0.0 95.0 24.4 974.4
7950 | 2023-04-30 | 19 0.0 82.0 27.9 974.8
7951 | 2023-04-30 | 20 0.0 92.0 274 975.7
7952 | 2023-04-30 | 21 0.0 94.0 27 976

7953 | 2023-04-30 | 22 0.0 95.0 26.9 976.5
7954 | 2023-04-30 | 23 0.0 88.0 26.8 976.9

Fonte: do proprio autor.

uma hora de medicao correspondesse aqueles respectivos dados climaticos. O resultado

final, portanto, possui a caracteristica apresentada na Tabela 5:

Tabela 5 — Conjunto de Dados com os atributos climaticos.

Data horario| CARGA_ PV |tipo_ dia | Precip | Umid.(%) | Temp(C) | P. Atm.
0 2022-06-03 | 21:00:00 | 184.842565 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1
1 2022-06-03 | 21:05:00 | 184.857166 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1
2 2022-06-03 | 21:10:00 | 184.808514 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1
3 2022-06-03 | 21:15:00 | 185.002273 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1
4 2022-06-03 | 21:20:00 | 185.379640 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1
75986 | 2023-04-30 | 23:25:00 | 186.358128 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9
75987 | 2023-04-30 | 23:30:00 | 186.639374 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9
75988 | 2023-04-30 | 23:40:00 | 140.961629 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9
75989 | 2023-04-30 | 23:45:00 | 179.003815 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9
75990 | 2023-04-30 | 23:50:00 | 186.606552 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9

Fonte: do proprio autor.

4.3.3 Atributos de Observa¢ao Temporal Anterior

A analise de séries temporais é desafiadora devido a dependéncia temporal nos

dados. Para superar esse desafio, serdao utilizadas duas técnicas semelhantes, mas com

algumas diferencas: look-back e janelas deslizantes. Ambas as técnicas transformam a série

temporal em um problema de aprendizado supervisionado, permitindo que os modelos de

aprendizado de maquina padrao possam ser aplicados.

A técnica de look-back utiliza informagoes de etapas de tempo anteriores (look-back)

para prever a proxima etapa de tempo. Por exemplo, para prever o valor em t+1, podemos

usar os valores nos momentos t-2, t-1 e t. Esta técnica pode ser implementada em Python
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usando a funcao ’shift’ do Pandas, que desloca os valores de uma série temporal para

frente ou para tras.

Por outro lado, a técnica de janelas deslizantes é semelhante ao look-back, mas,
em vez de usar um nimero fixo de observacoes anteriores, uma "janela"de observacoes é
usada e essa "janela'é "deslizada'através do tempo. Esta técnica pode ser implementada

em Python usando a funcao ’rolling’ do Pandas.

Na Tabela 6 é apresentado o conjunto de dados finalizado, com todos os atributos
utilizados adicionados ao conjunto de dados de medicao original, inclusive os atributos de
observacao temporal. Neste exemplo, sdo apresentados os atributos oriundos da técnica de

look-back, para um intervalo de t-3.

Tabela 6 — Conjunto de dados definitivo, com todas as features adicionadas.

Data Horario | CARGA | Tipo | Precip | Umid. | Temp. | Pressdo | Lagl Lag2 Lag3
(%) (°C)
2022-06-03 | 21:15:00 185.00 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1 184.80 | 184.85 | 184.84
2022-06-03 | 21:20:00 185.37 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1 185.00 | 184.80 | 184.85
2022-06-03 | 21:25:00 185.77 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1 185.37 | 185.00 | 184.80
2022-06-03 | 21:30:00 185.80 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1 185.77 | 185.37 | 185.00
2022-06-03 | 21:35:00 185.83 1.0 0.0 96.0 24.6 977.1 185.80 | 185.77 | 185.37

2023-04-30 | 23:25:00 186.35 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9 185.93 | 185.84 | 185.86
2023-04-30 | 23:30:00 186.63 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9 186.35 | 185.93 | 185.84
2023-04-30 | 23:40:00 140.96 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9 186.63 | 186.35 | 185.93
2023-04-30 | 23:45:00 179.00 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9 140.96 | 186.63 | 186.35
2023-04-30 | 23:50:00 186.60 0.0 0.0 88.0 26.8 976.9 179.00 | 140.96 | 186.63

Fonte: do préprio autor.

Ao implementar essas técnicas nos modelos adotados, buscou-se uma melhoria
significativa no desempenho de cada um deles. Para os modelos baseados em técnicas
tradicionais e os baseados em arvore de decisao, foi empregada a técnica de look-back,

enquanto para as redes neurais, foram utilizadas janelas deslizantes.

No préximo capitulo, portanto, serao apresentados exemplos dos processos de previ-
sao com e sem a utilizacdo do look-back/janela deslizantes. Isso permitird uma visualizagao
mais clara do impacto desta técnica na qualidade das previsoes, tanto visualmente quanto

por meio de métricas de avaliacao.

4.4 Metodologia da Analise Exploratéria de Dados (AED)

A anélise exploratéria de dados (AED) é uma etapa essencial no processo de analise
de dados, que ocorre antes da aplicagdo de técnicas de modelagem mais formais. A AED
permite a uma percepcao valiosa e aprofundada do conjunto de dados, trazendo a tona
as caracteristicas essenciais, os padroes ocultos, as relagoes subjacentes, os outliers e as

caracteristicas intrinsecas que podem nao ser visiveis com a aplicagao direta de modelos
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preditivos. O principal objetivo da AED é maximizar a visdo do analista sobre um conjunto

de dados e sobre a estrutura subjacente dos dados.

A AED subsidia a tomada de decisdes informadas sobre quais varidveis tém o maior
impacto ou relagdo com a variavel alvo, quais sdo os possiveis problemas de multicolineari-
dade, onde os outliers podem estar afetando os dados, e como as variaveis interagem entre
si. A AED também pode orientar as decisdes sobre quais transformacoes de dados podem
ser necessarias para melhorar a qualidade dos dados e o desempenho dos modelos, como a

normalizacao ou a padronizacao.

No caso especifico de tratamento de séries temporais, a AED desempenha um papel
crucial, fornecendo informacgoes sobre a tendéncia, a sazonalidade e a autocorrelagao dos
dados. Isto é fundamental para a escolha dos modelos de previsao apropriados e para a

validacao das suposigoes de modelagem.

Em resumo, a Anéalise Exploratéria de Dados ndo é apenas um passo preliminar,
mas um componente integral do processo de andalise de dados. Ela oferece o suporte
necessario para a selecao do modelo apropriado, melhora a precisao das previsoes e fornece

um entendimento mais profundo da natureza dos dados em maos.

Os resultados das anélises exploratérias do conjunto de dados final sera apresentado

no proximo capitulo deste trabalho.

4.4.1 Anélise Descritiva

Antes de iniciar a modelagem preditiva, é 1til obter uma descri¢ao resumida dos
dados, conhecida como andlise descritiva. Isto pode incluir medidas de tendéncia central
como a média e a mediana, medidas de dispersao como o desvio padrao e o intervalo

interquartil, e a distribuicao dos dados.

Em resumo, a média nos d4 uma medida de centralidade dos dados; a mediana é
uma medida robusta de centralidade que é menos suscetivel a outliers; o desvio padrao nos
informa sobre a dispersao dos dados ao redor da média; enquanto a curtose e a assimetria

fornecem informagoes sobre a forma da distribuicao dos dados.

A analise de correlacao, por sua vez, pode ser extremamente util para entender as
relacoes entre os diferentes atributos, medindo a relacao linear entre dois atributos. Seu
resultado varia de -1 a 1, onde -1 indica uma relagao linear negativa perfeita (a medida
que um atributo aumenta, o outro diminui), 1 indica uma relagdo linear positiva perfeita
(& medida que um atributo aumenta, o outro também aumenta), e 0 indica que nao ha

relacao linear entre os atributos.

A biblioteca pandas do Python é uma ferramenta extremamente poderosa para
realizar andlise estatistica descritiva. Com o método ‘describe()’ em um dataframe pandas,

pode-se obter um resumo estatistico dos dados que inclui varias das métricas mencionadas.
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Ja a correlagdo, pode ser calculada no Python usando a funcao ’corr()’.

4.4.2 Anélise Grafica

A Analise Grafica é uma importante etapa na Analise Exploratéria de Dados
que permite visualizar as distribui¢oes de dados, padroes, anomalias e relagoes entre as
varidveis. E fundamental na tomada de decisdo para a escolha de métodos de modelagem

mais adequados ao tipo de dados em questao.

Geralmente, as andlises graficas comegam com graficos univariados que permitem
entender a distribuicao, a centralidade e a dispersao de cada variavel individualmente.
Por exemplo, os histogramas e os bozrplots nos ajudam a visualizar a distribuicao de uma

variavel, identificar a presenca de outliers e compreender a simetria dos dados.

Em seguida, as andlises graficas bivariadas e multivariadas sdo tteis para explorar
as relagoes entre duas ou mais variaveis. Por exemplo, os graficos de dispersao (scatterplots)

permitem verificar se existe alguma relacao linear ou nao-linear entre as variaveis.

Outros tipos de graficos, como graficos de linha, sao particularmente tteis ao lidar
com dados temporais, pois nos permitem visualizar tendéncias, sazonalidades e outras

caracteristicas que s6 podem ser observadas ao longo do tempo.

A seguir, serdo apresentados as ferramentas de analise graficas adotadas neste

trabalho com uma breve descrigao:

Histogramas: Os histogramas sdo uma das primeiras ferramentas mais comuns
utilizadas na analise exploratoria. Eles representam a distribuicao de um tnico atributo,
dividindo-o em uma série de bins e contando o nimero de observagoes que caem em cada
bin. A forma do histograma pode fornecer dicas valiosas sobre a distribuicao dos dados
(Gaussiana, Exponencial, Bimodal, etc.). Em Python, os histogramas podem ser criados

com a fungao hist() do Matplotlib ou a fungao distplot() do Seaborn.

Bozxplots: Os boxplots sio uma ferramenta padrao na analise exploratéria de dados
que fornece uma representacao visual da posicao central, dispersao e, mais importante,
possiveis outliers. Ele divide os dados em quartis e representa a variabilidade de dados
além do alcance interquartil (IQR), que sdo os valores dentro dos 25% e 75% dos dados.

Bozxplots podem ser criados com a fungao bozplot() do Seaborn.

Graficos de Dispersao: Graficos de dispersao sao utilizados para visualizar a
relacao entre dois atributos. Cada ponto no grafico de dispersao representa uma observacgao
no conjunto de dados. Os gréaficos de dispersao sao particularmente tteis para identificar
tendéncias, correlagoes e padroes em pares de atributos. No Seaborn, graficos de dispersao

podem ser criados usando a funcao scatterplot().

Graficos de Linha: Graficos de linha sao uteis para visualizar tendéncias temporais

ou sequenciais em um conjunto de dados. No nosso caso, um gréafico de linha das leituras
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de carga ao longo do tempo pode revelar tendéncias diadrias, semanais ou sazonais. O

Matplotlib fornece a fungao plot() para criar graficos de linha.

Graficos de Correlagao: Também conhecidos como graficos de matriz de correla-
¢ao, sao graficos que apresentam a correlagao entre varias variaveis em um tnico grafico em
forma de matriz. Cada célula na matriz é colorida de acordo com o valor de correlagao entre
as variaveis correspondentes. Isso pode ser feito no Python usando a fungao heatmap() do

Seaborn.

4.4.3 Testes de Estacionariedade

Na andlise de séries temporais, uma premissa fundamental para muitos dos métodos
de modelagem é que a série em andlise seja estacionaria. Uma série estacionaria é aquela
cujas propriedades estatisticas, como média, variancia e autocorrelacao, sao constantes
ao longo do tempo. Essa estabilidade ao longo do tempo permite que os modelos facam

previsoes futuras que sao confiaveis.

O Teste de Dickey-Fuller Aumentado (Augmented Dickey-Fuller - ADF) é um teste
estatistico comum usado para testar a hipdtese nula de que uma série temporal possui
uma raiz unitaria contra a alternativa de estacionariedade (ou seja, a série é estacionéria).
O teste utiliza uma abordagem de regressao autoregressiva e considera a estrutura de

autocorrelagao nos dados ao testar a hipotese.

Se o teste ADF rejeitar a hipotese nula, isso significa que a série temporal é
estacionaria e, portanto, adequada para a modelagem. Se a hipétese nula nao for rejeitada,
isso implica que a série temporal nao é estacionaria, sugerindo a necessidade de pré-
processamento adicional ou a adog¢ao de um modelo de séries temporais mais sofisticado

que possa lidar com a nao estacionariedade.

Para realizar este teste em Python, foi utilizada a biblioteca statsmodels ferramenta
adfuller.

4.4.4 'Testes de Autocorrelagao

-

A autocorrelagdo é uma caracteristica importante das séries temporais. E uma
estatistica que mede a relagdo linear entre observagoes em lag, isto é, em atraso uma em
relacdo a outra em uma série de tempo. Em termos simples, a autocorrelagao verifica como
uma série de tempo esta relacionada a si mesma em diferentes lags de tempo. Por exemplo,
em uma série temporal carga elétrica, pode haver autocorrelacao positiva entre a carga em

um dia e no dia, se o perfil de consumo for regular.
Os testes de autocorrelagao realizados neste trabalho foram:

Funcado de Autocorrelagao (ACF): Este é um grafico que mostra a autocor-

relagdo de uma série temporal em diferentes lags. O eixo x representa o lag e 0 eixo y
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representa a forca da autocorrelagao. Barras que se estendem além da linha pontilhada

indicam autocorrelacao significativa nesse lag.

Funcao de Autocorrelacao Parcial (PACF): Semelhante a ACF, mas mostra
a autocorrelacdo em um lag, controlando os valores em lags menores. E ttil para identificar

o possivel lag em um modelo de Autoregressao (AR).

Grafico de Laténcia ou Lag plot: O grafico de laténcia é uma ferramenta grafica
simples que verifica a autocorrelagao plotando a observagdao no tempo t no eixo x e a
observac¢ao no tempo t—+1 no eixo y. Se os dados sdo altamente autocorrelacionados, os

pontos no Lag plot serao aproximadamente dispostos ao longo de uma linha diagonal.

Teste de Durbin-Watson (DW): Este é um teste estatistico que é comumente
usado para detectar a presenca de autocorrelagdo nos residuos de uma analise de regressao.
Um valor DW perto de 2 sugere que nao ha autocorrelagao, enquanto um valor DW signifi-
cativamente menor que 2 indica autocorrelacao positiva e um valor DW significativamente

maior que 2 indica autocorrelagao negativa.

Teste de Ljung-Box: Este é um tipo de teste estatistico que testa a hipodtese
nula de que os dados sdo independentemente distribuidos. Em outras palavras, testa a

hipdtese nula de que nao ha autocorrelagao em um conjunto de dados de séries temporais.

Entender a autocorrelagdo em uma série temporal ¢ importante por varias razoes.
Primeiro, a presenca de autocorrelacao pode violar os pressupostos de independéncia
em modelos de regressao classica, levando a estimativas de parametros tendenciosas e
a subestimacgao da incerteza. Segundo, a autocorrelacdo pode ser uma caracteristica
importante e informativa de uma série temporal, e modelos como AR, MA e ARIMA usam

essa propriedade para fazer previsoes.

4.4.5 Testes de Normalidade

Os testes de normalidade sdo usados para determinar se um conjunto de dados
se aproxima de uma distribuicao normal. Eles sao importantes porque muitos dos testes
estatisticos adotados assumem que que os dados sao normalmente distribuidos. Se essas

suposicoes nao forem cumpridas, os testes estatisticos podem ser invalidos.

Os dois testes de normalidade mais comuns sao o teste de Shapiro-Wilk e o teste

de Anderson-Darling.

Teste de Shapiro-Wilk: E uma maneira de testar a normalidade. Este teste
produz uma estatistica, W, e um valor-p. Se o valor-p for menor do que o nivel de
significdncia pré-especificado (geralmente 0,05), entdao a hip6tese nula de normalidade
é rejeitada e existe evidéncia para afirmar que os dados testados nao sdo normalmente
distribuidos.

Teste de Anderson-Darling: Outro teste de normalidade. O teste de Anderson-
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Darling retorna uma estatistica A’ e um conjunto de valores criticos. Se a estatistica
A’ for maior do que o valor critico para um determinado nivel de significadncia, entao a

hipétese nula de normalidade ¢é rejeitada.

Os testes de Shapiro-Wilk e Anderson-Darling de podem ser utilizados através da
biblioteca scipy.stats do Python.

A interpretacao dos resultados de todos esses testes e andlises ajudam a construir

a melhor abordagem de modelagem para, neste trabalho, prever a carga elétrica.

4.5 Aplicacao dos Modelos de Predicao

Na continuidade da andlise, a exploracao dos dados foi aprofundada, concentrando
na implementacao de uma série de técnicas avangadas de modelagem para a previsao da
carga nos transformadores de poténcia, objeto desse estudo. Para esta fase do estudo,
foram aplicados as seguintes técnicas:

e Regressao Linear e Polinominal;
o Support Vector Machine (SVM);

e Modelos baseados em Arvore de Decisao;

— Random Forest

— XGBoost
e Redes Neurais

— Rede Neural Artificial - ANN
— Rede Neural Convolucional - CNN

Long Short Term Memory - LSTM
— Gated Recurrent Units - GRU

Em comum, todos os modelos foram submetidos ao mesmo subconjunto de treina-
mento e teste?. Isto significa que todos os modelos foram expostos & mesma quantidade
e qualidade de dados durante o treinamento e foram testados contra o mesmo conjunto
de dados desconhecidos. Esta consisténcia na preparacgao e utilizagao dos dados garante
que as diferencas de desempenho observadas entre os modelos sejam verdadeiramente
representativas de suas capacidades relativas de aprendizado e previsao, em vez de serem

influenciadas pela quantidade ou qualidade dos dados de treinamento ou teste.

2 Os modelos baseados em redes neurais foram treinados e testados sendo submetidos ao

conjunto de dados contendo apenas os dados de carga, isto é, sem atributos climaticos ou de
caracteristica diaria.
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Quanto a divisao entre os dois conjuntos, 80% dos dados foram usados para
treinamento e os 20% restantes para teste. Esta proporg¢ao foi escolhida para garantir
que os modelos tivessem uma quantidade substancial de dados para aprender, ao mesmo
tempo que reservava uma quantidade suficiente de dados para testar e validar a precisao e

a generalizagdo dos modelos.

Na Tabela 7 é apresentado o intervalo utilizado na separa¢do do conjunto de

treinamento e teste, utilizado por todos os modelos neste trabalho.

Tabela 7 — Conjunto de Treinamento e Teste

data__horario

y_ train

data__horario

y_ test

2022-06-03 21:00:00

184.842565

2023-03-05 00:00:00

202.299553

2022-06-03 21:05:00

184.857166

2023-03-05 00:05:00

202.173123

2022-06-03 21:10:00

184.808514

2023-03-05 00:10:00

202.023641

2022-06-03 21:15:00

185.002273

2023-03-05 00:15:00

201.961467

2022-06-03 21:20:00

185.379640

2023-03-05 00:20:00

203.326187

2023-03-04 23:35:00

202.232101

2023-04-30 23:25:00

186.358128

2023-03-04 23:40:00

202.464983

2023-04-30 23:30:00

186.639374

2023-03-04 23:45:00

202.351465

2023-04-30 23:40:00

140.961629

2023-03-04 23:50:00

202.370473

2023-04-30 23:45:00

179.003815

Fonte: do proprio autor.

O intervalo de cada conjunto é apresentado graficamente nas Figuras 21 e 22.

Figura 21 — Conjunto de Treinamento

Conjunto de Treinamento
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Fonte: do proprio autor.

Adicionalmente, foi realizada a normalizacao dos dados de entrada. Este foi um
passo critico no processo de preparacao dos dados para muitos dos modelos de previsao.
A normalizagao dos dados permite que os algoritmos operem sob a suposi¢ao de que os
dados de entrada estdao na mesma escala, removendo assim quaisquer vieses que possam
ser introduzidos por diferencas nas magnitudes, unidades ou escalas dos atributos dos

dados. Isto é especialmente importante para algoritmos que dependem da medicao de
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Figura 22 — Conjunto de Teste

Conjunto de Teste
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Fonte: do proprio autor.

distancias entre pontos de dados, como o Support Vector Machine (SVM) e a regressao
linear e polinomial, bem como para algoritmos que usam gradientes para encontrar o
minimo, como as Redes Neurais Artificiais (ANN), Redes Neurais Convolucionais (CNN),

Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Units (GRU).

Neste trabalho, foi utilizado o método MinMazxScaler() para normalizar os dados.
Este método transforma os dados de modo que todos os valores caem no intervalo de 0
a 1. O MinMaxScaler faz isso subtraindo o valor minimo do conjunto de dados de cada
ponto de dados e entao dividindo pelo intervalo dos dados (o valor méximo menos o
valor minimo). Este método é uma escolha comum para a normalizagao de dados por sua
simplicidade e eficicia, e tem a vantagem de preservar a forma da distribuicao original dos

dados, nao alterando a informacao contida nos valores relativos dos pontos de dados.

Além disso, novamente, para garantir a consisténcia na comparagao do desempenho
dos diferentes modelos, foi aplicado o mesmo método de normalizacao a todos os conjuntos
de dados antes do treinamento dos modelos. Isso garante que todos os modelos recebam

dados de entrada que tenham sido preparados e transformados da mesma maneira.

Com relagao aos modelos utilizados, toda a fundamentacao teérica de cada modelo
foi apresentada no capitulo anterior. Aqui serdo apresentadas apenas aspectos de sua

modelagem, como a arquitetura utilizada em cada modelo.

4.5.1 Regressao Linear e Polinominal

O modelo de Regressao Linear utilizado no trabalho esta disponivel no pacote de
aprendizado de maquina Scikit-learn, que fornece a classe LinearRegression, implementando

a regressao linear com o método de minimos quadrados.

A diferenca para o modelo de regressao polinomial é que é implementada adicionando
a transformacao PolynomialFeatures num processo anterior ao treinamento do modelo.

Neste trabalho, foi utilizado o modelo de grau 3. Nao obstante, o modelo resultante é ainda
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um modelo linear porque a regressao é linear nos parametros, e os termos polinomiais sao
apenas termos de entrada transformados (SCIKITLEARN, 2023b).

4.5.2  Support Vector Machine - SVM

O Suport Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que pode ser usado tanto para classificacdo como para regressao. Ele é
popular por sua capacidade de lidar com dimensoes de alta ordem e sua eficacia em espagos

de grandes dimensoes. O modelo Python utilizado neste trabalho, através da biblioteca
Scikit-learn foi o médulo SVR (SCIKITLEARN, 2023c).

Foram utilizadas duas variantes do SVM neste trabalho: uma com o kernel Radial
Basis Function (RBF) e a outra com o kernel polinomial. A descri¢ao de ambas foram

apresentados na Tabela 1 no Capitulo 2.

A Tabela 8 apresenta os parametros utilizados no kernel de cada modelo. A
determinacao destes parametros foi definida por processo iterativo, até que fosse encontrado

os melhores resultados de generalizacao.

Tabela 8 — Parametros utilizados nos modelos SVM

C | gamma | epsilon | degree | coef
kernel RBF | 150 | 0.002 0.1
kernel poly | 100 | scale 0.1 3 1

Fonte: do préprio autor.

4.5.3 Modelos Baseados em Arvore de Decisio

Neste trabalho, foram adotados os modelos Random Forest e XGBoost.

O Random Forest é um método de aprendizado de conjunto que opera através
da construcao de uma infinidade de arvores de decisao no momento do treinamento e
gerando a classe que é o modo das classes ou a média de previsao das arvores individuais.
No Python, a biblioteca Scikit-learn fornece uma implementacao eficiente do algoritmo
Random Forest através do médulo RandomForestRegressor (SCIKITLEARN, 2023a).

No contexto deste trabalho, utilizamos p parametro 'n_ estimators=100", o que

significa foram criados 100 arvores de decisao para realizar a previsao dos dados de carga.

Por outro lado, o XGBoost é uma implementagao avangada e eficiente do algoritmo
de Gradient Boosting. Diferentemente do Random Forest, que constréi e combina arvores
de forma independente do desempenho das outras, o XGBoost constréi uma arvore de cada

vez, onde cada nova arvore ajuda a corrigir os erros cometidos pela arvore anteriormente

treinada (XGBOOST, 2023).
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A biblioteca XGBoost é inerente ao python e pode ser utilizado através de comando

de import, desde que previamente instalado.

Os parametros utilizados no modelo XGBoost utilizado neste trabalho estao exibidos
na Tabela 9

Tabela 9 — Parametros utilizados no modelo XGBoost

objective colsample_ bytree | learning rate | max_ depth |alpha |n_ estimators
reg:squarederror | 1.0 0.25 5 10 200
Fonte: do proprio autor.

4.5.4 Redes Neurais

As redes neurais sdo amplamente utilizadas em problemas de aprendizado de
maquina e, neste trabalho, foram exploradas quatro arquiteturas: ANN, CNN, GRU e
LSTM.

A biblioteca Keras, uma API de alto nivel para construir e treinar modelos de
aprendizado profundo, foi utilizada para implementar todas as arquiteturas de redes neurais
mencionadas (KERAS, 2023). Keras é construido em cima do TensorFlow (TENSORFLOW,
2023), uma poderosa biblioteca de computagao numérica desenvolvida pela Google Brain,
que fornece as bases para a construcao e o treinamento de modelos de aprendizado profundo.
A arquitetura de cada modelo foi configurada usando a classe Sequential do Keras, que

permite a construcao de um modelo camada por camada.

A Rede Neural Artificial (ANN) usada consiste em uma camada de entrada com
64 neuronios e funcao de ativagdo ‘sigmoid’, duas camadas de dropout para regularizacao
(ajudando a evitar o overfitting), uma camada oculta com 32 neurénios e fungao de ativagao

'sigmoid’, e uma camada de saida com 1 neurénio.

A Rede Neural Convolucional (CNN) utilizada tem uma camada convolucional
de 64 filtros e tamanho de kernel 3, seguida por uma camada de pooling para reduzir a
dimensionalidade, uma camada 'Flatten’ para achatamento dos dados, uma camada densa

com 50 neurdnios e fungao de ativagao 'relu’, e uma camada de saida com 1 neurénio.

A Rede Neural Recorrente GRU usada tem uma camada GRU com 64 unidades

seguida por uma camada de saida com 1 neurénio.

A Rede Neural LSTM (Long Short-Term Memory) utilizada tem uma camada
LSTM de 64 unidades, duas camadas de dropout, uma segunda camada LSTM de 32

unidades, e uma camada de sailda com 1 neurdnio.
A Tabela 10 descreve as arquiteturas usadas:

Novamente, para efeito de comparagao, todos os modelos foram compilados com o

otimizador 'adam’ e a fungao de perda 'mse’ (erro quadratico médio).
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Tabela 10 — Arquiteturas das Redes Neurais utilizadas

Modelo de Arquitetura Funcoes
Rede de Ativacgao
Neural

1. Camada densa com 64 neurénios
2. Dropout (0.2)

ANN 3. Camada densa com 32 neuronios 1. Sigmoid
4. Dropout (0.2) 3. Sigmoid
5. Camada densa com 1 neurdnio
1. Camada convolucional 1D com 64 filtros
2. Max Pooling 1D (tamanho do pool: 2)

CNN 3. Flatten L. ReLU
4. Camada densa com 50 neurdnios 4. ReLU
5. Camada densa com 1 neurdnio

GRU 1. Camada GRU com 64 unidAades 1. Tanh
2. Camada densa com 1 neurdnio
1. Camada LSTM com 64 unidades

(retorno desequéncias: True)

LSTM 2. Dropout (0.2) 1. Tanh
3. Camada LSTM com 32 unidades 3. Tanh
4. Dropout (0.2)
5. Camada densa com 1 neurdnio

Fonte: do proprio autor.

Todas as redes neurais foram treinadas e testadas considerando o conjunto de
dados como uma série temporal univariavel, isto €, apenas uma variavel foi considerada ao
longo do tempo, a "Carga_PV", sem a inclusao de multiplas caracteristicas ou variaveis
independentes, como é o caso dos atributos climaticos ou do tipo de dia. Isso significa
que as previsoes foram baseadas exclusivamente no histérico da variavel alvo, e outras
informagoes potencialmente correlacionadas ou influentes foram excluidas do modelo.
Testes com o conjunto de dados com todos os atributos mostraram um aumento do custo

computacional sem grandes - ou até mesmo nenhum - ganho de qualidade no resultado.

4.6 Avaliacao da Influéncia das Features

Na analise estatistica descritiva, abordada em 4.4.1, foi mencionada a utilizacao
do teste de correlacdo entre as features para avaliar a influéncia de cada caracteristica na
nossa variavel alvo. A correlagdo é uma medida que varia de -1 a 1 e que indica a forca e a
dire¢ao do relacionamento linear entre duas varidveis. Um valor proximo de 1 indica uma
forte correlacao positiva, enquanto um valor préximo de -1 indica uma forte correlagao
negativa. Complementando essa andlise, também realizamos andlises graficas que serao
apresentadas em detalhes no capitulo de resultados. A analise de correlacao ja é um bom

indicativo para mensurar a influéncia das caracteristicas adicionadas ao dataframe sobre a
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variavel de interesse 'carga’

Contudo, para uma avaliacdo mais robusta da importancia das caracteristicas, foi
utilizada a fungao 'OLS’ (Ordinary Least Squares), da biblioteca statsmodels. Esta funcao
¢ um método que busca encontrar a melhor linha de regressao linear que se ajusta aos
dados. Esta técnica envolve o calculo dos coeficientes que minimizam a soma dos quadrados

das diferencas entre os valores observados e previstos.

Na saida da andlise OLS, varios parametros sao fornecidos para ajudar a avaliar o

ajuste e a importancia de cada caracteristica, entre eles:

o R-squared: Este é o coeficiente de determinacao, que representa a proporc¢ao da
variagao da varidavel dependente que é previsivel pelas varidveis independentes. Um

valor proximo a 1 indica um ajuste perfeito do modelo.

o Adj. R-squared: Similar ao R-squared, mas ajustado pelo nimero de preditores no
modelo. Ajuda a evitar a interpretacao erronea de um bom ajuste quando variaveis

adicionais sdo incluidas no modelo.

o coef: Estes sdo os coeficientes da regressao para cada variavel, representando o

quanto a variavel de resposta muda quando essa caracteristica muda em uma unidade.

o std err: O erro padrao dos coeficientes, que mede o nivel de incerteza associado

aos coeficientes.

o t: O valor-t, que é usado para testar a hipotese nula de que o coeficiente é igual a

zero (ou seja, nao tem efeito).

e P>|t

estatistica dos coeficientes.

: O valor-p associado ao valor-t, que ajuda a determinar a significancia

e [0.025 e 0.975]: Estes sao os limites do intervalo de confianca de 95% para os
coeficientes. Se esse intervalo nao incluir zero, é um indicador de que a caracteristica

é estatisticamente significativa.

Os coeficientes representam a sensibilidade da variavel de resposta em relagao aos
preditores e sao essenciais para entender o impacto de cada caracteristica na variavel alvo.
Por exemplo, um coeficiente positivo indica que, a medida que o valor da caracteristica
aumenta, a variavel de resposta também aumenta, mantendo-se constante as demais

variaveis.

Além da analise de correlagao e da regressao linear OLS, outra abordagem utilizada
para avaliar a importancia das caracteristicas foi o recurso 'Featurelmportances’ (SHIN,

2021). Esta é uma técnica que avalia a importancia de cada caracteristica com base no
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quanto cada caracteristica contribui para aumentar a precisao do modelo. Por exemplo,
nos modelos de arvores de decisao, como o Random Forest e o XGBoost, a importancia de
uma caracteristica pode ser avaliada com base em quao frequentemente a caracteristica
¢é utilizada para dividir os dados. Isso fornece uma medida quantitativa da influéncia de

cada caracteristica na performance do modelo.

4.7 Metodologia da Avaliacao do Desempenho dos Modelos

A avaliacao do desempenho dos modelos de aprendizado de maquina é um passo
crucial na modelagem preditiva. Medir a eficacia do modelo nos ajuda a entender até
que ponto podemos confiar nas previsoes fornecidas pelo nosso modelo, além de ser uma

maneira de comparar diferentes modelos e escolher o que melhor se ajusta aos nossos
dados.

4.7.1 Meétricas de Desempenho

Existem diversas métricas que podem ser usadas para avaliar a performance de um
modelo de aprendizado de maquina. A escolha da métrica depende do tipo de problema de
aprendizado de méquina que estamos enfrentando (classificagio, regressao, clusterizacao,
etc.), da natureza dos dados e das exigéncias especificas do problema que estamos tentando

resolver.

Para problemas de regressao, as métricas de desempenho comuns incluem: Erro
Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE), Erro Quadratico Médio (Mean Squared
Error - MSE), Raiz do Erro Quadréitico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE),

Coeficiente de Determinagao (R?), entre outras.

Neste trabalho, foram utilizados o MSE e o R? para avaliar o desempenho dos

nossos modelos.

O MSE é uma métrica que mede a média dos erros quadraticos, onde o erro é a
diferenca entre o valor predito pelo modelo e o valor real. Ele é calculado pela seguinte

formulas:

1 & R
MSE = = (5 — i) (4.1)
i=1
onde y; é o valor real do i-ésimo ponto no conjunto de dados, ¢; é o valor predito pelo
modelo para o i-ésimo ponto no conjunto de dados, e n é o nimero total de pontos no

conjunto de dados.

O MSE ¢é uma métrica 1til pois penaliza mais erros grandes do que pequenos, sendo,
portanto, sensivel a outliers. E. uma métrica que mede a média dos erros quadraticos,

penalizando mais erros grandes do que pequenos. Portanto, se obtivermos um MSE muito
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grande, isso indica que nosso modelo estd cometendo erros grandes em suas previsoes.
Em outras palavras, a diferenca entre os valores reais e os valores preditos pelo modelo é
grande. Isso é um indicativo de que o modelo pode nao ser adequado para os dados ou

que pode estar subajustado ou sobreajustado.

O coeficiente de determinacao, ou R?, é uma métrica que indica a proporc¢ao da

varidncia nos dados que é prevista pelo modelo. E calculado pela seguinte formula:

RP=1- SiR, (4.2)
SST

onde SSR é a soma dos quadrados residuais, que é a soma das diferencas ao quadrado
entre os valores preditos e os reais, e SST é a soma dos quadrados totais, que é a soma
das diferengas ao quadrado entre os valores reais e a média dos valores reais. R? varia
entre 0 e 1, onde um valor de 1 indica que o modelo é capaz de prever perfeitamente
a variavel dependente usando as variaveis independentes, e um valor de 0 indica que o
modelo nao é capaz de prever a variavel dependente usando as variaveis independentes.
No entanto, em alguns casos, podemos obter um R? negativo. Isso geralmente acontece
quando o modelo ¢ tao ruim que a linha de melhor ajuste do modelo é pior do que uma
linha horizontal simples tragada através da média dos dados. Ou seja, o modelo é pior do
que um modelo que faz previsoes simplesmente baseadas na média dos valores reais. Isso
também é um indicativo de que o modelo pode nao ser adequado para os dados ou que

pode estar subajustado ou sobreajustado.

Essas duas métricas foram escolhidas porque juntas oferecem uma visdo completa
da performance do modelo: o MSE fornece uma quantificagdo do erro de previsao, enquanto
o R? fornece uma medida de quao bem o modelo pode capturar a variabilidade nos dados.
O MSE, sendo uma métrica absoluta, permite avaliar a magnitude dos erros do modelo,
enquanto o R?, uma métrica relativa, permite avaliar a propor¢ao da variancia nos dados
que o modelo é capaz de explicar. Essa combinacao fornece uma visao abrangente do
desempenho do modelo, permitindo entender nao apenas o tamanho dos erros, mas também
a capacidade do modelo de capturar a estrutura subjacente dos dados. Deste modo, apesar
da existéncia de diversas métricas de avaliacao, optou-se por utilizar o MSE e o R? neste
trabalho por serem suficientes para fornecer uma avaliacdo robusta e compreensivel da

eficidcia dos modelos utilizados.

Além das métricas de erro e de ajuste do modelo, o tempo de processamento
também foi considerado na avaliagao do desempenho dos modelos. Entende-se que, para
aplicacoes praticas, especialmente em tempo real ou quase real, um bom modelo nao
deve apenas ter bom desempenho em termos de precisao, mas também deve ser eficiente
em termos de tempo de processamento. Para medir o tempo de execucao tanto para o

treinamento quanto para a fase de teste dos modelos, foi utilizado o comando mégico
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"% %time’ do IPython. Este comando, quando colocado no inicio de uma célula de cédigo,
fornece informagdes sobre o tempo de execucao da célula, incluindo o tempo de processador
(CPU time), o tempo de execugao em tempo real (Wall time) e outros. Todos os resultados
foram gerados utilizando o mesmo equipamento, cuja especificacao esta descrita da Tabela
11.

Tabela 11 — Especificagdes do Sistema

Componente Especificacao

Processador Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.40GHz 3.41 GHz
RAM instalada 32.0 GB

Tipo de sistema Sistema operacional de 64 bits, processador baseado em x64
Sistema Operacional | Windows 10 Pro

Fonte: do proprio autor.

A avaliacao dos modelos neste trabalho, portanto, ndo se baseou apenas na quali-
dade da previsao, mas também na eficiéncia computacional. Os melhores modelos serao
identificados como aqueles que fornecem previsdes de alta qualidade (baixo MSE, R?
préximo de 1) e que sao eficientes em termos de tempo de processamento. Desta forma,
foi possivel comparar os modelos nao apenas em termos de seu desempenho de previsao,
mas também em termos de sua adequacao para uso em aplicagoes em tempo real ou quase

real, onde a eficiéncia do tempo de processamento é crucial.

4.7.2 Anélise Grafica dos Resultados de Previsao

Na 1ultima se¢do deste capitulo, abordamos a ’Analise Gréfica dos Resultados de
Previsao’, que ¢ um componente vital da avaliagdo de qualquer modelo de aprendizado
de maquina. Essa andalise permite uma compreensao visual intuitiva do desempenho do
modelo, permitindo a comparacao entre os resultados preditos pelo modelo e o conjunto de
dados de teste. Todos os modelos analisados neste trabalho foram treinados com o mesmo

conjunto de dados de treinamento para garantir uma comparagao justa e direta entre eles.

Em Python, a biblioteca 'matplotlib’ é comumente usada para tracar gréaficos,
juntamente com a ’seaborn’ para um visual mais sofisticado. Essas bibliotecas fornecem
uma variedade de ferramentas graficas que permitem uma analise abrangente e visualmente

intuitiva do desempenho do modelo.

A avaliagao grafica dos resultados preditos comega com o plot dos resultados reais
do conjunto de teste em contraste com as previsoes do modelo. Uma boa aderéncia entre
as curvas representando os dados de teste e as previsoes indica um modelo que generaliza

bem e pode ser considerado confiavel.

Além disso, serdo apresentadas as curvas de aprendizado dos modelos. A curva

de aprendizado mostra a evolug¢ao do desempenho do modelo durante o treinamento e é
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uma excelente ferramenta para avaliar se o modelo esta aprendendo corretamente. Para os
modelos que nao apresentam um método explicito para plotar a curva de aprendizado,
serd apresentada a curva de perda (Loss), que representa a diferenca entre as previsoes do

modelo e os verdadeiros valores alvo durante o treinamento.

A curva de aprendizado e a curva de perda sao ferramentas essenciais para entender
o comportamento de um modelo durante o treinamento. A curva de aprendizado registra o
desempenho do modelo no conjunto de treinamento e validacao a medida que a quantidade
de dados de treinamento aumenta. J4 a curva de perda exibe a magnitude da funcao de

perda ao longo das épocas de treinamento.

Uma curva de aprendizado ideal apresenta uma tendéncia de diminui¢ao do erro de
treinamento a medida que mais dados sao incorporados ao treinamento, até chegar a um
ponto em que adicionar mais dados nao resulta em melhorias significativas no desempenho.
Adicionalmente, o desempenho no conjunto de validagdo deve comecar relativamente alto,
mas rapidamente alcangar e acompanhar a tendéncia de diminuicao do erro de treinamento.
A convergéncia dessas duas curvas indica que o modelo esta generalizando bem e nao esta

sobreajustando aos dados de treinamento.

No caso da curva de perda, um bom resultado é indicado por uma tendéncia
de queda consistente a medida que as épocas de treinamento progridem, idealmente se
estabilizando em um valor baixo. Caso a curva de perda aumente ou flutue drasticamente,
isso pode indicar problemas como sobreajuste, onde o modelo esta se adaptando demais
aos dados de treinamento e perdendo a capacidade de generalizar para novos dados, ou

subajuste, onde o modelo nao é complexo o suficiente para capturar a estrutura subjacente
dos dados.

Portanto, a andlise das curvas de aprendizado e perda fornece insights valiosos
sobre a eficacia do processo de treinamento, o desempenho do modelo e possiveis ajustes
que podem ser feitos para melhorar o resultado final. Essas analises sao fundamentais
para alcancar um equilibrio entre o ajuste e a capacidade de generalizacao dos modelos,

ajudando a evitar situacoes de sobreajuste e subajuste.

Por fim, no proximo capitulo, serao apresentados os graficos com os melhores
resultados de cada modelo. Esses graficos proporcionarao uma comparagao visual do
desempenho de cada um e destacarao a importancia da avaliacao grafica na avaliagao do

desempenho do modelo.



79

5 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo dedica-se a apresentagao e discussao dos resultados durante a evolugao
deste trabalho, obtidos mediante a aplicacao das técnicas de analise exploratoria dos dados
e da aplicagdo dos modelos de predicao de carga elétrica sobre estes, utilizados neste

estudo.

Inicialmente, sera realizada uma analise aprofundada dos dados empregados, in-
cluindo estudos descritivos e graficos. Esta etapa permitird a compreensao das caracte-
risticas intrinsecas do conjunto de dados, suas distribuicoes e as inter-relacoes entre as

variaveis.

Em seguida, serao apresentados os resultados decorrentes da analise dos modelos
de predicao. Esses resultados incluem métricas de validacao, tempos de processamento e

analises das curvas de perda e aprendizado dos modelos.

Sera apresentada uma secao para discutir o impacto das caracteristicas dos dados
e dos recursos de lookback e janela deslizante no desempenho dos modelos. Esta anélise
contribuird para a compreensao de como os diferentes componentes do modelo interagem

e influenciam o resultado final.

Finalmente, sera mostrada uma anélise grafica, que comparara os dados reais com
os resultados previstos pelos modelos. Esta analise permitirda uma avaliagao visual da

capacidade dos modelos de prever a carga elétrica.

Cada secao sera acompanhada por discussoes dos resultados, com o intuito de
ampliar o conhecimento e o senso critico necessarios para responder a Questao de Pesquisa.
Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de um algoritmo preditor de

carga para os transformadores de poténcia da Eletrobras Eletronorte.

5.1 Resultados da Analises Exploratéria dos Dados

Nesta secao, serao apresentados os resultados da Anélise Exploratéria dos Dados
(AED), que constituiu um passo crucial na modelagem de predigdo. Como descrito no
capitulo anterior, a AED permite conhecer melhor os dados, obter uma compreensao
inicial dos mesmos e formular hipéteses sobre o comportamento do sistema que esta sendo

estudado.

Primeiramente, serd efetuada uma analise descritiva do conjunto de dados, explo-
rando suas caracteristicas fundamentais, como médias, desvios padrao e valores maximos
e minimos. Esta analise proporcionara uma visao geral das tendéncias, padroes e irregula-

ridades que podem ser encontradas nos dados.
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A seguir, sera realizada uma anélise grafica dos dados. Serao produzidos histogramas,
boxplots e graficos de dispersao que facilitarao a visualizacao das distribui¢oes de dados
e das correlagbes entre os atributos e eventuais outliers (os outliers da varidvel-alvo
"CARGA_PV’ ja foram eliminados num processo anterior, de pré-processamento da base
de dados).

Posteriormente, serao discutidos os resultados dos testes de estacionariedade, auto-
correlacao e normalidade. Estes testes sao fundamentais para verificar suposic¢oes especificas

que muitos modelos estatisticos e de aprendizado de méaquina fazem sobre os dados.

Cada uma dessas andlises proporcionara uma compreensao mais profunda das
caracteristicas dos dados, que é vital para a construcao de um modelo de predicao preciso.
Este processo de andlise e entendimento dos dados constitui um ponto de partida essencial

para a modelagem dos algoritmos de predicao de carga elétrica.

5.2 Resultados das Analises Descritivas

A Anélise Descritiva a seguir oferece uma visao inicial dos dados por meio do
calculo de medidas de tendéncia central, dispersao e forma, sendo possivel identificar
padroes basicos, como a média, a mediana, o desvio padrao, entre outros, que dao uma
ideia inicial da estrutura dos dados. As Tabelas 12 e 13 ilustra os resultados da Anélise

Descritiva dos dados, por meio da utilizagao de biblioteca ’Pandas’.

Tabela 12 — Estatisticas descritivas do conjunto de dados

Umid. Relat. Temperatura Pressao

CARGA_PV tipo_dia Precip AR (%) do ar (°C) Atm
O .

count 75991 75991 75991 75991 75991 75991

mean 174.014 0.678 0.355 82.535 26.084 975.503
std 32.368 0.467 2.305 15.548 3.331 1.948

min 66.361 0.000 0.000 27.000 14.500 967.900
25% 150.527 0.000 0.000 73.000 23.800 974.300
50% 172.280 1.000 0.000 88.000 25.100 975.600
5% 196.280 1.000 0.000 95.000 28.200 976.800
max 284.588 1.000  52.000 100.000 37.000 982.200

Fonte: do proprio autor.

Com base nos resultados apresentados, pode se observar que:

« CARGA_PV: Esta coluna representa a carga do transformador. Os dados indicam
uma média de 174.01 MW, uma mediana de 172.28 MW, o que indica uma distribuicao
relativamente simétrica, sem influéncia de outliers, o que era esperado, vistos que
estes foram eliminados no pré-processamento. A carga minima observada foi de 66.36

MW e a maxima foi de 284.59 MW. Portanto, a carga do transformador parece variar
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Tabela 13 — Medidas de Distribuicao dos dados

Umid. Relat. Temperatura Pressao

CARGA_PV tipo_dia  Precip AR (%) do ar (°C) Atm

média 174.014 0.678 0.355 82.535 26.084 975.503
mediana 172.280 1.000 0.000 88.000 25.100 975.600
moda 166.787 1.000 0.000 98.000 24.400 976.000
curtose -0.098 -1.422 156.616 0.571 0.097 0.309
assimetria 0.215 -0.760  11.106 -1.120 0.671 -0.084

Fonte: do proéprio autor.

bastante, mas a maioria dos valores esta proxima da média. Sendo assim, uma vez
que a capacidade maxima da subestagao é de 400 MVA, observa-se que nao houve

episddio de sobrecarga durante o periodo dos dados.

tipo_dia: Este atributo é uma varidvel binédria (0 ou 1), representando dias tteis e
nao uteis. A média é de 0.68, indicando que a maioria dos dias sao uteis (representados
por 1). Além disso, o valor da moda também é 1, confirmando que a maior parte

dos dias registrados sao dias teis.

Precip: Este atributo representa a quantidade de precipitacdo. A média é de 0.36, o
que indica que, em média, a precipitacao é bastante baixa. No entanto, a moda e
a mediana sao ambas 0, sugerindo que a maioria dos dias nao tem chuva. O valor
maximo de precipitacao ¢ de 52, o que indica a ocorréncia de eventos de precipitacao
extremamente elevados, mas raros. O valor da curtose (156.62) é extremamente alto,
indicando uma distribuicao de valores altamente concentrada em torno da mediana,
com caudas muito pesadas. Isso significa que houve alguns dias com chuvas muito
pesadas que sao bastante incomuns em comparagao com o padrao geral de chuvas na
regiao. O valor da assimetria (11.11) é bastante alto e positivo, indicando que a cauda
direita da distribuicao ¢ muito mais longa ou ha valores muito mais extremos no
lado direito da distribuicao. Isso esta em linha com a observacao da curtose e sugere
que houve alguns dias com chuvas muito pesadas. Em termos praticos, interpreta-se

que, embora haja alguns eventos de chuva pesada, a maior parte do tempo é seca.

Umid. Relat. AR (%): Esta coluna representa a umidade relativa do ar. A média de
82.53% e a mediana de 88% indicam que a umidade é geralmente alta. Além disso, a
moda é 98%, o que sugere que muitos dias experimentam alta umidade, o que é uma

caracteristica marcante do clima da regiao amazonica.

Temperatura do ar (C): A média da temperatura do ar é de 26.08°C, com uma
mediana de 25.1°C e uma moda de 24.4°C. Isso sugere que a temperatura é geralmente

estavel e quente.
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Pressao Atm.: A pressdao atmosférica tem uma média de 975.5 hPa, uma mediana
de 975.6 hPa e uma moda de 976 hPa, indicando que a pressdao atmosférica também

é bastante estavel.
Além disso, com base nos valores de curtose e assimetria, podemos inferir que:

A curtose dos dados de carga (CARGA__PV), tipo de dia (tipo_dia) e precipita¢ao
(Precip) é negativa, o que indica que a distribuigao é mais plana do que a distribuicao
normal. A curtose para umidade, temperatura e pressdao é positiva, o que indica uma

distribuicao mais afunilada do que a distribui¢do normal.

A assimetria dos dados de carga (CARGA__PV) e temperatura (Temperatura do
ar) é positiva, o que indica que a cauda a direita da distribuigdo é mais pesada ou
mais longa. Para os demais atributos, a assimetria é negativa, o que indica que a

cauda a esquerda da distribui¢do é mais pesada ou mais longa.

Finalmente, a Tabela 14 traz a correlacao entre as variaveis do conjunto de dados

utilizado.
Tabela 14 — Correlacao entre os atributos
. . . Umid. Temperatura Pressao
CARGA_PV tipo_dia Precip  p 1 AR (%)  doar (C)  Atm.
CARGA_PV 1.000 0.187  -0.020 -0.131 0.276 -0.454
tipo_ dia 0.187 1.000 0.009 0.004 0.011 -0.059
Precip -0.020 0.009 1.000 0.131 -0.123 0.026
Umid. Relat. AR (%) -0.131 0.004 0.131 1.000 -0.832 0.037
Temp. do ar (C) 0.276 0.011 -0.123 -0.832 1.000 -0.296
Pressdo Atm. -0.454 -0.059 0.026 0.037 -0.296 1.000

ii.

1ii.

Fonte: do proprio autor.

De acordo com a tabela anterior, algumas observagoes podem ser realizadas:

CARGA_ PV e tipo_dia: H4 uma correlagao positiva de 0.186641, o que indica uma
relacdo linear fraca e direta. Isso sugere que o tipo de dia tem algum efeito sobre a

carga de energia, mas nao ¢ um determinante forte.

CARGA__ PV e Temperatura do ar (C): H4 uma correlagao positiva de 0.276206, o

que sugere que ha uma relagao linear fraca entre a carga e a temperatura do ar.

CARGA_PV e Pressao Atm.: H4 uma correlagdo negativa de -0.453826, que é uma
correlacao linear moderada. Isso significa que quando a pressao atmosférica aumenta,

a carga tende a diminuir.
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iv. Umid. Relat. AR (%) e Temperatura do ar (C): H4 uma correla¢ao negativa forte de
-0.831554, o que indica que quando a umidade relativa do ar aumenta, a temperatura

do ar tende a diminuir, e vice-versa.

v. Todos os outros pares de varidveis possuem correlagoes muito fracas (préximas a

zero), o que indica que nao ha uma relacao linear forte entre eles.

As andlises descritivas apresentaram caracteristicas essenciais e as relagoes entre os
atributos do conjunto de dados. Complementarmente, a préxima se¢ao deste capitulo ira

permitir a visualizacao destas caracteristicas e relagoes, de forma a reforcar a compreensao
dos dados trabalhados.

5.3 Resultado das Analises Graficas

A Figura 23 apresenta os histogramas e a Figura 24 apresenta os bloxplots dos
atributos do conjunto de dados estudado. As Figuras 25 e 26 apresentam a correlagao
entre eles. E, finalmente, A Figura 27 apresenta a variacao temporal dos atributos ao longo

do tempo da janela de dados amostrados e consolidados.

Figura 23 — Histograma dos atributos do conjunto de dados
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Fonte: do proprio autor.

Conforme observado nas figuras desta segao, as verificagdes realizadas no tépico

anterior, sobretudo aquelas que dizem respeito a curtose e a assimetria dos dados, per-
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Figura 24 — Boxplot dos atributos do conjunto de dados
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Fonte: do proprio autor.

Figura 25 — Correlacao entre os atributos do conjunto de dados
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Figura 26 — Grafico de dispersao das variaveis do conjunto de dados
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Fonte: do proéprio autor.

manecem validas. Com relacao ao grafico de dispersao, é facilmente possivel verificar a
correlacao positiva entre a temperatura e a carga, bem como a correlacao negativa entre
temperatura e umidade, pressao atmosférica e temperatura e, finalmente, carga e pressao

atmosférica - também validando as observacoes numéricas da analise descritiva anterior.

No proximo item deste capitulo serao apresentados e discutidos os resultados dos
testes de estacionariedade, de autocorrecao e de normalidade, muito importantes para

certificar se os dados podem se ajustar aos modelos de predicao selecionados neste trabalho.
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Figura 27 — Variacao temporal dos atributos do conjunto de dados
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5.4 Resultados do Teste de Estacionariedade

Nesta secao, por meio da Tabela 15, sera apresentado o resultado do teste de
estacionariedade, através da rotina adfuller da biblioteca python statsmodels sobre a
variavel '"CARGA_PV’ conjunto de dados. Conforme abordado no capitulo anterior,
certificar-se da estacionariedade da série temporal é um passo importante para garantir a

modelagem adequada do preditor.

Tabela 15 — Resultado do Teste Dickey-Fuller Aumentado para CARGA_PV

Item Valor
ADF test statistic | -19.336435
p-value 0.0

# lags used 64

# observations 75926

critical value (1%) | -3.430436

critical value (5%) | -2.861578

critical value (10%) | -2.566790
Fonte: do proprio autor.

Com base nestes resultados, visto que o valor do teste ADF é significativamente
menor que dos valores criticos de 1%, 5% e 10% e que o valor-p é igual a zero, rejeita-se
a hipotese nula de que a série seja nao-estacionaria. Portanto, o resultado indica que

"CARGA__ PV’ seja uma série temporal estacionaria.

5.5 Resultados dos Testes de Autocorrelacao

Seguindo com a analise exploratéria dos dados, nesta secao sera apresentados os
testes de autocorrelacao sobre a variavel 'CARGA_ PV’ do conjunto de dados utilizado.
Conforme destacado no capitulo anterior, foram realizados os testes de Funcao de Autocor-
relagdo (ACF), Funcao de Autocorrelagao Parcial (PACF), Gréfico de Laténcia, teste de
Durbin-Watson e teste de Ljung-Box. A importancia de verificar a autocorrelacdo em uma
série temporal reside na sua capacidade de avaliar a interdependéncia entre as amostras,
orientar a decisao sobre o uso de amostras anteriores na previsdo das futuras e auxiliar na

escolha do modelo preditor mais adequado.

A Figura 28 é a saida do teste ACF, a Figura 29 é a saida do PACF e a Figura
30, a saida do Grafico de Laténcia. As Tabelas 16 e 17 trazem os resultados dos testes de

Durbin-Watson e de Ljung-Box, respectivamente.

Do teste ACF, da Figura 28, verifica-se um decaimento lento. Este comportamento
é caracteristico de séries temporais que tém uma forte dependéncia de valores anteriores,
onde a correlagao entre um ponto e seus pontos anteriores nao diminui rapidamente. Do

teste de PACF, da Figura 29, observa-se um decaimento logaritmico, indicando que a
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Figura 28 — Resultado do Teste ACF
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Figura 29 — Resultado do Teste PACF
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autocorrelagao entre a observacao atual e suas observagoes anteriores diminui em uma
taxa logaritmica. Isso pode sugerir que a autocorrelagao tem um efeito de longo alcance
na série, mas sua for¢a diminui com atrasos maiores. Ja do grafico de laténcia (Figura 30),
é possivel identificar que os pontos formam uma diagonal crescente, ainda que com alguns
pontos periféricos. Este comportamento indica uma forte correlacao positiva entre uma

observagao e a sua defasagem, embora que os pontos fora da diagonal sugira uma leve
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Figura 30 — Grafico de Laténcia da variavel CARGA_PV
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Fonte: do préprio autor.

Tabela 16 — Resultado do teste de Durbin-Watson

Teste Resultado
Durbin-Watson | 0.0002500223924117734

Fonte: do proprio autor.

Tabela 17 — Resultado do teste de Ljung-Box para 10 lags

Medida Resultado
Ib_stat 10 | 733006.462488
Ib_ pvalue 10 0.0
Fonte: do préprio autor.

nao-linearidade.

Da Tabela 16, o resultado do teste de Durbin-Watson apresentou valor proximo de
zero, sugerindo uma autocorrelacao positiva muito forte. O teste de Ljung-Box, na Tabela
17, apresentou um Ib_ stat foi muito alto e o valor do 1b_pvalue foi 0. Isso indica que se
rejeita a hipdtese nula de que os dados sao independentes (nao autocorrelacionados). Ou

seja, confirmamos que hé autocorrelacao nos dados.

Portanto, com base nos resultados dos testes graficos (ACF, PACF e de Laténcia) e
nos testes de Durbin-Watson e Ljung-Box, podemos afirmar com seguranca que a variavel
"CARGA_ PV’ do conjunto de dados apresenta forte autocorrelagao. Dessa forma, estao
habilitados para a utilizagao modelos autoregressivos, bem como as LSTM e os GRUs,
que ja sao projetados para lidar com a sequéncia de dados com algum grau de lembranca.
Adicionalmente, atesta-se a utilizacao de técnicas que utilizam de informacoes passadas

para prever valores futuros, como sao as janelas deslizantes e o look-back.
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5.6 Resultados dos Testes de Normalidade

Este topico visa apresentar os resultados dos testes de normalidade, conforme
indicado no capitulo anterior: Os testes de Shapiro-Wilk e Anderson-Darling. Reitera-se
a importancia de testar a normalidade dos dados para garantir a validade e a precisao
das inferéncias estatisticas realizadas a partir de modelos que assumem esta propriedade.
Novamente, a normalidade é uma suposi¢ao central para diversos modelos de previsao de
séries temporais, e se os dados nao seguem uma distribuicdo normal, algumas alternativas
devem ser consideradas, como a aplicacao de transformacoes de dados ou a escolha de

modelos que nao fazem tal suposicao.

Assim, juntamente com os demais testes (de estacionariedade e de autocorrelagao),
temos as melhores condi¢oes para a escolha adequada dos modelos preditores, isto é, um
modelo preditor que melhor se ajuste as caracteristicas dos dados trabalhados. A Tabela 18

apresenta os resultados dos testes de Shapiro-Wilk e Anderson-Darling, respectivamente.

Tabela 18 — Resultados dos testes de normalidade

Teste Statistic | p-value
Shapiro-Wilk 0.996 0.000
Anderson-Darling | 84.237 -

Fonte: do proprio autor.

De acordo com estes resultados, o valor estatistico do Teste de Shapiro-Wilk é
bastante proximo de 1 e sugere fortemente que os dados s@o normalmente distribuidos.
No entanto, o valor-p ¢ 0.000, que ¢ menor que o nivel de significancia comum de 0.05.
Isso implica que rejeitamos a hipétese nula de que a populagao é normalmente distribuida.
Portanto, com base no Teste de Shapiro-Wilk, concluimos que os dados nao seguem
uma distribuicdo normal. O Teste de Anderson-Darling, por sua vez, apresentou um
valor estatistico de 84.237, que ¢é bastante alto, sugerindo que os dados nao seguem uma
distribuicao normal. Assim, o Teste de Anderson-Darling também indica a rejeicao da
hipotese de que a populagao tem uma distribuicao normal. Em suma, ambos os testes
indicam que os dados testados (a varidvel 'CARGA__PV do conjunto de dados) nio sao

normalmente distribuidos.

Este resultado implica na escolha dos modelos preditores, com base na premissa de
que alguns dos modelos estatisticos, como o ARMA e o ARIMA, assumem a normalidade
de dados. Isto é, se a suposicao de normalidade nao for atendida, as inferéncias feitas a

partir desses modelos podem ser imprecisas.

Portanto, a escolha dos modelos preditores adotados no trabalho se fundamentam
na premissa de que a normalidade dos dados nao seja uma dependéncia inerente - que

sejam flexiveis em relacdo a distribuicao dos dados, como sdo as Redes Neurais, as SVMs
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e os modelos baseados em arvores de decisdo.

Sendo assim, no proximo item serdo apresentados os resultados da aplicagao destes
modelos sobre o conjunto de dados, no intuito de avaliar qual modelo obteve as melhores

métricas de avaliacao sobre o resultado da previsao.

5.7 Resultados da Aplicacao dos Modelos sobre o conjunto de dados

Nesta secao serao apresentados os resultados das métricas de avaliacao dos modelos
adotados neste trabalho, quais foram: os modelos de Regressao Linear e Polinomial, a SVM,
os modelos baseados em arvore de decisao Floresta Aleatoria e XGBoost e as Redes Neurais
ANN, CNN, LSTM e GRU. Mais adiante, serao apresentadas as curvas de aprendizado
dos modelos baseados em Regressdo, SVM e Arvore de Decisdo, bem como as curvas de
perda para aqueles modelos baseados em Redes Neurais. Finalmente, serao apresentados

os graficos de previsao de cada modelo, comparando-os com os respectivos dados reais.

Conforme descrito detalhadamente no capitulo anterior, todos os modelos foram
submetidos a mesma base de treinamento e teste, bem como antes da aplicacao de cada
modelo, o conjunto de dados passou pelo mesmo processo de normalizacao de dados, a fim

de garantir a consisténcia da avaliacao de comparacgao entre os modelos.

5.7.1 Avaliacdo das Métricas de Desempenho dos Modelos

A seguir, os resultados de R? e MSE para cada modelo aplicado sobre o conjunto
de dados, bem como o tempo gasto para o processamento do treinamento e previsao, todos

compilados na Tabela 19.

Tabela 19 — Desempenho dos Modelos de Previsao

Modelo Meétricas de desempenho Treinamento Previsao
R? MSE CPU times | Wall times | CPU times | Wall times
Regressao Linear 0.980 12.21 62.5 ms 12 ms 15.6 ms 3.99 ms
Regressao Polinomial | 0.964 25.51 2.59 s 1.38 s 46.9 ms 47.9 ms
SVM (kernel: rbf) | 0.981 13.46 7min 11s 7min 14s 1min 31s Imin 32s
SVM (kernel: poly) | 0.976 16.77 3min 58s 3min 58s 194 s 194 s
Random Forest 0.984 11.23 18.4's 18.7 s 375 ms 383 ms
XGBoost 0.982 12.44 38 s 5.9s 93.8 ms 22.9 ms
ANN 0.981 13.49 4min 2s 2min 35s 938 ms 1.03 s
CNN 0.982 12.83 3min 1s 1min 41s 1.23s 1.01s
LSTM 0.982 12.69 1h 15min 25s | 20min 41s 9.12s 4.49 s
GRU 0.978 16.41 54min 46s 16min 41s 4.11s 2.21s

Fonte: do proprio autor.

Com base nos resultados acima, algumas observagoes podem ser destacadas, quais

sejam:

i. Todos os modelos apresentaram bom desempenho em termos de R?, com valores

acima de 0.96, o que indica um bom ajuste dos modelos aos dados.
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iii.

iv.

vi.

Vii.

Viil.

iX.

O modelo de Regressao Linear teve o tempo de treinamento e previsao mais curto,

tornando-o o modelo mais eficiente em termos de velocidade de processamento.

A Regressao Polinomial, apesar de ter um desempenho inferior comparado aos outros
modelos em termos de R2 e MSE, ainda teve uma performance aceitavel. Entretanto,
este modelo tem ao seu favor os tempos de treinamento e previsao que, ainda que
superiores aos da Regressao Linear, sao muito satisfatorios, o que o torna uma opgao

promissora.

O modelo SVM com kernel polinomial apresentou um desempenho ligeiramente
inferior em comparacdo com o modelo SVM com kernel RBF, indicando que a

escolha do kernel pode afetar significativamente o desempenho do SVM.

O modelo SVM, especialmente com o kernel RBF, apresentou um bom desempenho
em termos de métricas de erro (R2 e MSE), porém com tempos de processamentos
muito mais longos em comparagao a maioria dos modelos aplicados, o que pesa

contra seu uso pratico se comparado com o desempenho de outros modelos.

Em termos do Erro Quadratico Médio (MSE), o modelo de Floresta Aleatéria
(Random Forest) obteve o menor valor, indicando que ele tem a menor taxa de erro

na previsao.

O modelo XGBoost, apesar de nao ter o menor MSE, apresentou um tempo de trei-
namento relativamente rapido em comparagdo com outros modelos com desempenho

semelhante.

Entre os modelos baseados em redes neurais, a ANN (Artificial Neural Network) e
a CNN (Convolutional Neural Network) tiveram um desempenho semelhante em
termos de R2 e MSE. Porém, o tempo de treinamento da ANN foi superior, sugerindo

que a CNN pode ser uma opc¢ao mais eficiente para este conjunto de dados.

A ANN apresentou um bom desempenho de previsao, ficando na média dos modelos
em termos de R2 e MSE. O tempo de previsdo, em termos praticos, também é baixo.
Isso sugere que, para este conjunto de dados, as redes neurais artificiais sao uma
opcao de preditor. Entretanto, o tempo gasto com o treinamento do modelo o torna

uma das tultimas opgoes.

A Rede Neural Convolucional (CNN) teve um bom desempenho em termos das
métricas de erro utilizadas (R2 e MSE), com valores préximos aos melhores modelos.
No entanto, o tempo de treinamento da CNN foi maior em comparagao com alguns
outros modelos, com desempenho semelhante. Isso é tipico das redes neurais, que
muitas vezes exigem mais tempo de processamento devido a sua complexidade e ao

nimero de parametros a serem otimizados.
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xi.

Xii.

O modelo LSTM teve um tempo de treinamento muito longo, mas ainda assim
conseguiu um bom desempenho. No entanto, o longo tempo de treinamento pode
torna-lo menos preferivel para conjuntos de dados muito grandes. Uma arquitetura
menos robusta pode torna-lo mais rapido e assim colocé-lo numa op¢ao mais viavel,
ainda que seja esperada alguma diminui¢do nas métricas de desempenho. Comentarios

adicionais serao realizados apos a apresentacao da Curva de Perda deste modelo.

A GRU gastou um pouco menos de tempo de processamento para o treinamento
do modelo em relagao ao LSTM, com desempenho em termos de métrica também
ligeiramente inferior. Por outro lado, o tempo utilizado para a previsao foi bem
superior ao outro modelo Recorrente. Se comparado com os demais, o tempo de
treinamento do modelo o coloca entre as tltima op¢oes. Assim como a LSTM, merece
uma analise a posteriori com uma arquitetura menos robusta e com tempos de

treinamentos inferiores se o desempenho do modelo permanece satisfatério.

5.7.2 Avaliacao das Curvas de Aprendizado e Perda dos modelos

A fim de complementar as informagoes sobre o processo de treinamento e teste

dos modelos, bem como do aprendizado-ajustes dos mesmos, nas Figuras 31 e 32 sao

apresentadas as curvas de aprendizado e perda, segundo a metodologia empregada em

cada modelo. Destas figuras, é possivel realizar algumas consideragoes para cada modelo:

1.

ii.

1il.

Regressao Linear: Esse modelo teve um desempenho muito bom em termos de score,
atingindo cerca de 0.99 em ambas as fases de treinamento e validagao. O desvio
padrao baixo indica que o modelo foi consistente em seus resultados. Entretanto,
observa-se que nao houve melhoria significativa na pontuagao de validagao com o
aumento do tamanho dos dados de treinamento. Isso sugere que o modelo pode ter
alcancado sua capacidade maxima de aprendizado, nao sendo necessario um conjunto

de dados superior a 20k amostras para obter uma previsao satisfatéria.

Regressao Polinomial: Semelhante ao modelo de Regressao Linear, a Regressao
Polinomial também apresentou resultados muito bons com scores em torno de 0.99.
Entretanto, assim como a Regressao Linear, o aumento do tamanho dos dados de

treinamento nao resultou em melhorias significativas na pontuacao de validacao.

SVM, kernel rbf: Este modelo apresentou um dos maiores score de treinamento
entre todos, chegando a cerca de 0.996, mas apresentou o menor score de validagao
quando o tamanho dos dados de treinamento era baixo (cerca de 0.92). Isso pode
indicar um owverfitting inicial, pois o modelo estava aprendendo muito bem os dados
de treinamento, mas nao estava generalizando bem para os dados de validacdo. A

medida que o tamanho dos dados de treinamento aumentou, o score de validacao
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Figura 32 — Curva de perda dos modelos baseados em Rede Neural
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melhorou significativamente, indicando que o modelo se beneficiou do aumento da

quantidade de dados de treinamento.

SVM, kernel poly: Este modelo apresentou um desempenho inferior em relagao
ao SVM com kernel rbf, tanto em termos de scores de treinamento quanto de
validacao. Inicialmente, as curvas de treinamento e validagao comecaram muito
préoximas uma da outra, mas com um score menor ou igual a 0.99, afastando-se a
medida da progressao do conjunto de dados. A partir das 20k amostras, as curvas de
treinamento e validagao comecam a convergir novamente, indicando que o modelo

esta generalizando bem.

Random Forest: Este modelo apresentou o maiores score de treinamento, indicando
um ajuste quase perfeito aos dados de treinamento. No entanto, seu score de validagao
foi ligeiramente inferior em comparacgao com sua curva de treinamento, embora ainda
alto. Essa diferenca, ainda que visualmente significativa, nao indica overfitting, visto
que o score da curva de cross-validation é alto ao longo de toda a sua progressao,

indicando boa generalizagao por todo o conjunto de dados. Assim como nas curvas
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vi.

dos modelos de Regressao e no SVM kernel RBF, um conjunto de 20k amostras

parece ser ideal para realizar a predi¢ao dos dados.

XGBoost: Este modelo também apresentou um alto score de treinamento, mas seu
score de validacao foi o menor entre todos os modelos quando o tamanho dos dados
de treinamento era baixo. No entanto, o XGBoost mostrou melhorias significativas
na pontuacao de validagao com o aumento dos dados de treinamento, sugerindo que

se beneficiou com mais dados.

Das curvas de perda da Figura 32, dos modelos baseados em Redes Neurais, os

seguintes comentarios:

Vii.

Viil.

iX.

ANN: A curva de perda de treinamento cai exponencialmente, o que indica que
o modelo esta aprendendo com os dados de treinamento muito rapidamente. No
entanto, a curva de perda de teste ja inicia num valor baixo e permanece assim ao
longo das épocas com pequenas variagoes. Rapidamente as curvas de treinamento e
teste se aproximam, tangenciando-se uma a outra. Este comportamento denota que
o modelo esta conseguindo se ajustar bem aos dados de treinamento e minimizar a
diferenca entre as previsoes do modelo e os valores reais, generalizando bem para

novos dados.

CNN: A curva de perda de treinamento cai abruptamente, ainda mais rapido que
a ANN, indicando que o modelo generaliza muito bem para o conjunto de dados
utilizado. Aparentemente, a curva de treinamento descolada da curva de teste pode
dar uma falta impressao de underfitting, entretanto, ao perceber o valor absoluto
para o qual as duas curvas convergem, percebe-se que a generalizacao dos dados ¢

muito boa, afastando a sensacao de subajuste do modelo.

LSTM: Graficamente, a curva da LSTM se assemelha com a do ANN, com um
acoplamento entre as curvas mais rapido e mais justo, indicando um 6timo ajuste
dos dados, sem over ou underfitting, com 6tima generalizacao dos dados. Ambas
as curvas convergem rapidamente num valor de perda muito baixo, indicando que
nao é necessario tantas épocas para o treinamento deste modelo e assim, reduzir o

excessivo tempo de processamento observado na Tabela 19.

GRU: A curva de perda de treinamento e teste apresentam Otima convergéncia,
ambas com valores de perda extremamente baixos. Embora novamente exista uma
discrepancia visual, agora com a curva de teste sendo ligeiramente superior a de
treinamento na maior parte das épocas, a diferenca é minimizada dada a baixa
escala dos valores. Ou seja, o modelo GRU demonstra um alto desempenho tanto no

treinamento quanto no teste, sugerindo um aprendizado e generalizacao eficazes dos

dados.



5.7.3 Avaliacao Grafica dos resultados de previsao dos modelos

sobreposicao das curvas de predicao com os dados reais de medicao, integrantes do
conjunto de dados de teste. Para a melhor visualizacao dos resultados, serao apresentados
no mesmo quadro as curvas completas de predi¢ao e de teste, bem como um quadro com

as 2000 primeiras amostras e outro com as 2000 tultimas, a fim de destacar os detalhes da

Neste topico, o desempenho dos modelos é avaliado graficamente, por meio da

generalizagao de cada modelo.

Figura 33 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
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Figura 34 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo de Regressao Polinomial
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Figura 35 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo SVM, kernel RBF
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Figura 36 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo SVM, kernel polynomial
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Figura 37 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo Random Forest
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Figura 38 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo XGBoost
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Figura 39 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo ANN
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Figura 40 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo CNN
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Figura 41 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo LSTM

Modelo LSTM: CARGA_PV Real vs Previsto

— Real

225 | I —— Previsto |

. o . ‘
o .

s iR | TGRA AN LI SRR

100 1 [

5
|

06-03-2023 11-03-2023 16-03-2023 21-03-2023 26-03-2023 31-03-2023 05-04-2023 10-04-2023 15-04-2023 20-04-2023 25-04-2023 30-04-2023
(segunda-feira)  (sabado) (quinta-feira) (terca-feira) i (sexta-feira)  (quarta-feira)  (segunda-feira)  (sabado) {quinta-feiral  iterca-feira) {dominga)

Modelo LSTM: CARGA_PV Real vs Previsto (2000 primeiras amostras)

220 — Real

T A A A A N
AR AT A i L
| BANVALN SRR AAVASAY ARAY BIA

Ay

05-03-2023 06-03-2023 07-03-2023 068-03-2023 09-03-2023 10-03-2023 11-03-2023 12-03-2023
(quarta-feira) (quinta-fei
o (o
Modelo LSTM: CARGA_PV Real vs Previsto (2000 Gltimas amostras)
—— Real
—— Previsto /
180 L\V

1 . f!\u/" hA Ao )
ALY A (6 R y
NI ’\Um/ NI \
. : o [

24-04-2023 25-04-2023 26-04-2023 27-04-2023 2B-04-2023 29-04-2023 30-04-2023 01-05-2023
(segunda-feira) (terca-feira) iguarta-feira) (quinta-feira) (sexta-feira) (sabado) {domingo} (segunda-feira)

Fonte: do préprio autor.



106

Figura 42 — Comparacao entre dados reais de carregamento no transformador e predi¢ao
do modelo GRU
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Todas as figuras anteriores demonstram aquilo que a Tabela 19 ja havia apresentado:
Todos os modelos adotados, implementados conforme as configuragoes apresentadas na
secao 4.5, foram plenamente capazes de se ajustar aos conjunto de dados de treinamento e
entregar excelentes resultados de generalizagdo, sendo capazes de prever a carga futura do
conjunto de teste com bastante precisao. Conforme observacao dos graficos, a diferenca
perceptivel entre as curvas dos modelos se da, basicamente, em como cada um lida com
variagoes bruscas de carga (ou spikes) que, para efeito de planejamento elétrico da operagao

do sistema de poténcia, sao dispensaveis.

Assim, pode-se afirmar com seguranga, que todos os modelos adotados neste
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trabalho, sob o aspecto de precisao dos resultados, tém a mesma capacidade de prever
a carga futura. O critério para a escolha do melhor modelo, portanto, passa a ser a

complexidade de implementacao e o tempo de processamento de cada modelo.

Um fator determinante para obter estes resultados foi a utilizacao do recurso de
look-back e de janelas deslizantes, conforme sera demonstrado por meio das métricas de
validacao e da analise grafica no item 5.7.4, juntamente com a discussao da influéncia das

demais features do conjunto de dados na predicao da variavel-alvo 'Carga_ PV".

5.7.4 Influéncia das Features e do recurso de Look-Back ou Janelas Deslizantes nos
resultados de predicao de carga

Neste topico, serao apresentados os efeitos das features na projecao de dados futuros
para a variavel-alvo em estudo. Tal demonstracao, conforme indicado na secao 4.6, sera
conduzida por meio de fungoes tais como o Ordinary Least Squares e o Features Importances,
assim como utilizando métricas de validacao e andlise grafica. Para efeito comparativo, os
mesmos modelos serdao aplicados ao conjunto de dados, porém, desta vez sem os atributos
climaticos e medindo o novo desempenho dos modelos. Exemplos comparativos de graficos

de predi¢ao com e sem a utilizagdo destes atributos também serao apresentados.

Além disso, sera discutida a significincia do look-back e das janelas deslizantes
no contexto do modelo apropriado. Para tal, serdo apresentadas métricas de validacao e
graficos gerados com a implementacao da arquitetura de modelo idéntica em um conjunto
de treinamento desprovido dos atributos derivados do look-back e das janelas deslizantes,

confrontando-os com os resultados obtidos a partir do conjunto de dados completo.

Objetiva-se, portanto, destacar a relevancia dos atributos na predic¢ao, por isso
foram selecionados apenas alguns modelos para exemplificar a aplicacao destas técnicas,
evitando redundancia e a repeticao desnecessaria das mesmas técnicas aplicada a todos os

modelos.

5.7.4.1 Influéncia dos Atributos Climaticos

A Figura 25 ja havia dado um indicativo da influéncia (ou correlagdo) dos atribu-
tos climaticos sobre a variavel-alvo "CARGA__PV’. De acordo com aquela matriz de
correlacao, os atributos com maiores influéncias sobre a Carga sao a 'Pressao Atmosférica’,
com -0.45 e indicando correlacao negativa moderada, e a "Temperatura’, indicando uma
correlagdo positiva fraca. Inicialmente, este teste sugere que estas caracteristicas oferecem
pouca influéncia no processo de predicao da carga, dada a moderada a baixa correlagao

entre elas.

Para uma avaliacao mais robusta, foi utilizada a ferramenta Ordinary Least Squares
- OLS, da biblioteca statsmodels em duas etapas: Aplicando no conjunto de dados completo

e depois, num conjunto de dados sem os atributos climaticos. Paralelamente, esses dois
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conjuntos de dados foram aplicados aos dois modelos de regressao adotados neste trabalho,

visando avaliar o desempenho de ambos com e sem as caracteristicas de clima.

A Figura 43 é o resultado do teste de OLS sobre o conjunto completo enquanto a

Figura 44 é o mesmo conjunto de dados, sem as variaveis climaticas:

Figura 43 — OLS do conjunto completo

OLS Regression Results

Dep. Variable: CARGA_ PV  R-squared: 0.993
Model: OLS Adj. R-squared: 0.993
Method: Least Squares F-statistic: 1.098e+06
Date: sab, ©5 ago 2023 Prob (F-statistic): 0.00
Time: 15:40:06  Log-Likelihood: -1.8281e+85
No. Observations: 75988  AIC: 3.656e+85
Df Residuals: 75977  BIC: 3.657e+@5
Df Model: 10
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| [@.025 0.975]
const 64,1329 8.167 383.734 8,008 63.805 64,461
tipo dia 8.8921 0.021 4.304 8.000 9.0580 8.134
Precip -8.8897 9.222 -4.085 8,008 -1.325 -8.,454
Umid. Relat. AR (%) a.56e44 ©.185 4.789 8,008 9.298 8.711
Temperatura do ar (C) 3.4495 9.152 22.768 0.000 3.153 3.746
Pressao Atm. a.7062 ©.0909 7.886 @.000 9.531 @.882
hora_f1t 1.2651 0.036 33.340 ©.000 1.134 1.276
data_f1t -0.2354 0.048 -4.9063 ©.000 -9.329 -9.141
CARGA_PV_lag 1 165.3476 0.799 209.277 ©.000 163.799 166.896
CARGA_PV_lag 2 36.3343 0.983 36.950 ©.000 34.467 38.262
CARGA_PV_lag 3 14.8577 0.789 18.822 ©.000 13.311 16,405
Omnibus: 80814.428  Durbin-Watson: 1.992
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 223654416.539
Skew: -4,167  Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 268.649  Cond. MNo. 246.

Fonte: do préprio autor.

Observando os dois resultados e a diferenca entre ambos, conclui-se que:

i. No conjunto de dados completo, as variaveis mais significativas sao aquelas oriundas
do recurso de look-back com observacao de até [t-5], com influéncia muito mais forte

na previsao da variavel-alvo ’Carga_ PV’ que todos atributos climaticos;

ii. As variaveis climaticas, segundo os critérios do teste de OLS, mostraram algum grau
de significancia, embora sua significincia seja muito inferior que aquelas decorrentes

de técnica de observacao de amostras passadas.

iii. O atributo ’tipo_dia’, embora significativo, agrega muito pouco a qualidade da

previsao da carga.
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Figura 44 — OLS do conjunto sem atributos climaticos

OLS Regression Results

Dep. Variable: CARGA PV  R-squared: 0.993
Model: OLS  Adj. R-squared: 0.993
Method: Least Squares F-statistic: 1.794e+06
Date: sab, @5 ago 2023 Prob (F-statistic): 0.00
Time: 15:53:19  Log-Likelihood: -1.8358e+85
No. Observations: 75988  AIC: 3.672e+8@5
Df Residuals: 75981  BIC: 3.672e+8@5
Dt Model: 6
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.025 0.975]
const 66.2839 g.e48 1367.165 9.000 66.189 66.379
tipo dia 0.0643 8.0922 2,991 9.003 8.0922 9.106
hora_f1t 1.5177 8.835 43,460 9.0008 1.449 1.586
data flt -9.2021 9.839 -5,191 9.000 -8.278 -8.126
CARGA PV lag 1 169.5001 8.791 214,384 9.000 167.950 171.058
CARGA PV lag 2 36.4384 9.993 36.686 9.000 34.492 38.385
CARGA PV lag 3 11.85682 8.79%0 13.979 9.000 9.5@1 12.600
omnibus: 75968.838  Durbin-Watson: 1.993
Prob(Omnibus): ©.000 Jarque-Bera (JB): 213555899,981
Skew: -3.674  Prob(IB): 0.00
Kurtosis: 262.606  Cond. No. 209,

Fonte: do proprio autor.

iv. Ambos os resultados apresentaram a mesma métrica R2 e R2-ajustado, indicando
que a retirada das variaveis climaticas em nada influenciou a qualidade do ajuste do

modelo.

Em suma, a observacao entre a comparacao entre a resposta ao OLS dos dois
conjuntos, com e sem atributos climéticos, demonstra que no modelo com o conjunto
de dados completo, as variaveis lag desempenham um papel dominante na previsao da
carga. A influéncia de outras variaveis, incluindo as climaticas, é relativamente pequena
em comparagao. Essa observacao indica que a dinamica temporal da carga, representada
pelos valores de lag, é um fator critico na modelagem dessa série temporal, enquanto os

atributos climéticos e outros tém uma contribui¢do menor ou perto de nula.

Esta conclusao também pode ser verificada por meio do resultado do teste Features
Importances, utilizado nos modelos baseados em arvores de decisdao. A Tabela 20 apresenta

a influéncia das features do conjunto de dados no processo decisério da variavel-alvo:

Novamente, é confirmada a indicacdo que a observagao temporal da dindmica da

carga é mais importante que a observacao climatica para a determinacao dos dados futuros,
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Tabela 20 — Importancia das caracteristicas para os modelos Random Forest e XGBoost.

Feature Random Forest XGBoost
CARGA_PV_lag 1 0.98222 0.96782
CARGA_PV_lag 2 0.01221 0.01722
CARGA_PV_lag 3 0.00382 0.00848
tipo_ dia 0.00003 0.00068
Precip 0.00012 0.00068
Umid. Relat. AR (%) 0.00022 0.00067
Temperatura do ar 0.00026 0.00076
Pressao Atm. 0.00034 0.00079
hora_ flt 0.00043 0.00126
data_ flt 0.00036 0.00059

Fonte: do proprio autor.

Tabela 21 — Comparacao de desempenho entre os modelos com e sem atributos climaticos

Modelo Parametro Completo sem Atributos Climéaticos

Regressao Linear R2 0.98 0.982
MSE 12.21 12.39

Tempo de treinamento 40.9 ms 8.98 ms

Tempo de previsdao 2.99 ms 2.99 ms
Regressao Polinomial R2 0.964 0.965
MSE 25.506 24.512

Tempo de treinamento 860 ms 240 ms

Tempo de previsdo 47.1 ms 24.8 ms
SVM rbf R2 0.981 0.982
MSE 13.457 12.440

Tempo de treinamento 7 min 57s 4min 27s

Tempo de previsao 1min 38s 1min 42s
SVM poly R2 0.976 0.976
MSE 16.770 17.059

Tempo de treinamento 4min 40s 5min 19s
Tempo de previsdo 254 s 224 s
Random Forest R2 0.985 0.984
MSE 0.00023 10.941
Tempo de treinamento 42.6 s 379 s

Tempo de previsao 354 ms 337 ms
XGBoost R2 0.982 0.983
MSE 12.443 11.789
Tempo de treinamento 6.44 s 5.78 s

Tempo de previsao 20.6 ms 21.9 ms

Fonte: do proprio autor.

nao s6 nos modelos de regressao, mas também nos modelos de baseados em machine

learning - para esta aplicacao e conjunto de dados especifico.

Em termos praticos, ao submeter o conjunto de dados sem atributos climéaticos aos
mesmos modelos adotados para realizar a previsao da carga, os seguintes resultados de R2,

MSE e tempo de processamento foram obtidos e compilados na Tabela 21.

Diante desta comparacao, evidencia-se o fato de que a presenca das variaveis
climaticas nao é, na maioria dos casos, crucial para a qualidade da previsao dos dados
futuros, e que em alguns modelos, a auséncia até melhora atributos de qualidade e de
tempo de processamento. Este comportamento deve-se ao fato de que o modelo se ajustou

melhor a um conjunto de dados mais simples, em que a complexidade reduzida pode levar
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a menos ruido e a uma maior eficiéncia na modelagem. Essa simplicidade permite que o
modelo se concentre nos atributos que tém uma correlagao mais direta com a variavel-alvo,
aumentando potencialmente tanto a velocidade de treinamento quanto a precisao na

previsao.

Esta observagao impacta diretamente na concepgao final de um preditor de carga
para ser colocado em producao, considerando que a obtencao e o tratamento dos dados
climaticos ndao é uma tarefa simples. Uma vez comprovado que, para esta aplicacao e
conjunto de dados especifica, esse tipo de variavel pouco influencia a qualidade da previsao
- e sua auséncia pode ainda tornar o preditor mais rapido, como na maioria dos modelos
da Tabela 21.

5.7.4.2 Influéncia dos atributos de observacao temporal: look-back e janelas deslizantes

Analogamente, de forma a complementar a andlise anterior, foram realizadas
novas previsoes com os mesmos modelos - agora mantendo as variaveis climéaticas e
suprimindo aquelas decorrentes de observagoes temporais da variavel-alvo anteriores,
como as 'CARGA_PV_lag n’- com o objetivo de verificar o quanto estas variaveis sao
importantes para a previsao e se, sem elas, é possivel prever a carga futura em algum

intervalo de tempo.

Para o novo OLS para o conjunto de dados com todas as variaveis climaticas mas

sem o artificio de look-back é apresentado na Figura 45

Percebe-se a consideravel diminui¢ao do parametro de R2 indicando a perda da
qualidade do ajuste do modelo ao conjunto de dados e a consequente diminuicao da
qualidade do resultado da previsdao. Variaveis, outrora com baixo coeficiente, ganham
maior relevancia, como a "Temperatura do ar’, a 'Umidade relativa do ar’ e até o 'tipo
do dia’ que, conforme expectativa anterior, esperava-se que realmente tivessem influéncia

sobre a determinacao da carga futura.

Entretanto, conforme demonstra a Tabela 22, analoga a Tabela 21, somente estes
atributos sem apoio das variaveis de dindmica temporal ndo sao suficientes para realizar a

previsao de carga de forma adequada.

A Tabela 22 novamente demonstra que o recurso de look-back é crucial para a
qualidade da previsao nos modelos testados. Sem esse recurso, a maioria dos modelos
experimenta uma queda significativa na qualidade de ajuste, conforme evidenciado por R2

negativo ou valores MSE mais altos.

Para entender o que significa os parametros de R2 e MSE tao longes do valor ideal
de conjunto completo, as Figuras 46, 47 e 48 ilustram a saida gréafica dos modelos de

regressao polinomial, SVM polinomial e XGBoost, respectivamente.

Comprova-se entao que, para esta aplicacao, conjunto de dados especifico e para os
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Figura 45 — OLS do conjunto sem look-back

OLS Regression Results

Dep. Variable: CARGA PV  R-squared: 0.431
Model: 0LS  Adj. R-squared: 9.431
Method: Least Squares  F-statistic: 8218.
Date: ter, 88 ago 2023 Prob (F-statistic): 0.00
Time: ©2:24:49  Log-Likelihood: -3.5066e+05
No. Observations: 75991  AIC: 7.913e+@5
Df Residuals: 75983  BIC: 7.914e+@5
Df Model: 7
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [0.825 9.975]
const 126.8644 1.5600 84.576 0.000 123.924 129,804
tipo dia 11.8384 8.1906 62.319 0.000 11.466 12,211
Precip 12.4672 2.821 6.662 B.0ee 9.585 17.429
umid. Relat. AR (%) 732.1747 8.921 79.428 0.000 71.369 74,9080
Temperatura do ar (C) 113.0573 1.316 85.886 0.000 11@.477 115.637
Pressdo Atm. -87.0977 0.747 -116.567 0.000 -88.562 -85.633
hora f1t 9.0021 8.325 27.722 0.000 8.366 9.639
data flt -58.08102 9.383 -151.643 0.000 -58.760 -57.260
omnibus: 837.649 Durbin-watson: 9.017
Prob(omnibus): ©.000 Jarque-Bera (JB): 864.563
Skew: ©.260 Prob(JB): 1.83e-188
Kurtosis: 2,948 Cond. No. 44.9

Fonte: do préprio autor.

modelos selecionados, a utilizacao de atributos de observagao temporal no conjunto de
dados é fator decisivo de sucesso nos previsores de carregamento ao qual o trabalho se

propoe.

No caso dos modelos baseados em Redes Neurais, optou-se de inicio nao utilizar os
atributos climaticos no conjunto de dados. Os resultados apresentados anteriormente, na

Tabela 19, ja nao contemplavam estas caracteristicas.

Para avaliar a influéncia das janelas deslizantes sobre os modelos de redes neurais,
processo analogo realizado aos atributos derivados de look-back foi realizado: Conjunto
de dados sem caracteristica de observacao temporal da janela deslizante foi aplicado
a cada modelo de rede neural adotado, medida as métricas de avaliacao e os tempos
de treinamento e teste e, finalmente, comparado com a execucgao original com conjunto

completo. Os resultados sao apresentados na Tabela 23. Temos que:

i. O desempenho do modelo ANN reduziu um pouco, sob aspecto das métricas de
avaliacao R2 e MSE, ao custo de uma melhora dos tempos de processamento quase
que insignificante. Neste caso, a utilizagdo das janelas deslizantes ¢é justificavel, caso

a busca pela maior precisao da previsao dos dados seja um critério inegociavel;

ii. No caso da CNN, ha uma perda quase que imperceptivel no desempenho do modelo

ao custo de uma boa melhoria nos tempos de treinamento e teste, sendo muito
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Figura 46 —

Previsao de carga via regressor polinomial com conjunto de dados sem look-back

Modelo de Regressdo Polinomial: CARGA_PV Real vs Previsto - COM ATRIBUTOS CLIMATICOS E SEM LOOKBACK
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 47 — Previsao de carga via SVM polinomial com conjunto de dados sem look-back

Modelo SVM, kernel Polynomial: CARGA_PV Real vs Previsto - SEM LOOKBACK
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Fonte: do proprio autor.
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Figura 48 — Previsao de carga via regressor polinomial com conjunto de dados sem look-back

Modelo XGBoost: CARGA_PV Real vs Previsto - SEM RECURSO DE LOOK BACK
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Tabela 22 — Comparacao dos modelos com e sem o recurso de look-back.

Parametro Conjunto de Dados
Modelo Completo sem look-back
R2 0.98 0.079
Regressao Linear MSE 12.21 645.18
Tempo de treinamento 40.9 ms 9.98 ms
Tempo de previsao 2.99 ms 2.99 ms
R2 0.964 1607.078
Regressao Polinomial MSE 25.506 -1.294
Tempo de treinamento 860 ms 420 ms
Tempo de previsao 47.1 ms 32.3 ms
R2 0.981 0.082
MSE 13.457 643.041
SVM rbf Tempo de treinamento 7 min 57s 5min 10s
Tempo de previsao 1min 38s 2min 3s
R2 0.976 -1.122
MSE 16.770 1486.511
SVM poly Tempo de treinamento  4min 40s 14min 14s
Tempo de previsao 254 s 29.5 s
R2 0.985 -0.484
Random Forest MSE 0.00023 1039.402
Tempo de treinamento 42.6 s 14.8 s
Tempo de previsao 354 ms 154 ms
R2 0.982 0.425
MSE 12.443 403.038
XGBoost Tempo de treinamento 6.44 s 8.27 s
Tempo de previsao 20.6 ms 32 ms

Fonte: do proprio autor.

plausivel a escolha pelo nao uso do recurso de janelas deslizantes nesta aplicagao;

iii. No caso das LSTM e GRU, a nao utilizacdo das janelas deslizantes significa basi-
camente a otimizagao do modelo. Houve um excelente crescimento de desempenho,
seja na melhoria da predi¢ao dos dados traduzida no aumento de R2 e diminuicao
de MSE, bem como na reducao significativa dos tempos de treinamento e teste. Este
resultado sugere que, para a aplicagao e para os dados utilizados neste trabalho,
estes modelos projetados para lidar com dependéncias temporais de longo prazo nao
carecem de informagoes adicionais de tempo transcorrido, sendo mais benéfico um
conjunto de dados mais enxuto, isto ¢, os atributos decorrentes de janelas deslizantes
acabam trazendo uma complexidade dificil de lidar, o que representa os tempos de
treinamento demasiadamente altos verificados quando da utilizagdo do conjunto de

dados completo.

Em resumo, diferentemente da técnica de look-back, imprescindivel para os modelos
anteriores, nao ¢ possivel determinar, com base nos resultados apresentados, se a utilizacao

da técnica de janelas deslizantes no contexto da previsao de uma série temporal por meio
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Tabela 23 — Comparacao dos resultados com e sem janela deslizante

Modelo Parametro Conjunto de Dados
Completo sem janela deslizante
R2 0.981 0.977
ANN MSE 13.446 16.185
Tempo de treinamento  2min 36s 2min 26s
Tempo de previsao 802 ms 721 ms
R2 0.983 0.982
CNN MSE 11.774 12.844
Tempo de treinamento  1min 22s 6.11 s
Tempo de previsao 1.01s 698 ms
R2 0.983 0.997
LSTM MSE 12.154 1.993
Tempo de treinamento 20min 32s 3min 24s
Tempo de previsao 4.15 s 1.58 s
R2 0.978 1.000
GRU MSE 15.345 0.021
Tempo de treinamento 16min 41s 3min 46s
Tempo de previsao 2.21s 1.08 s

Fonte: do proprio autor.

das redes neurais é dispensavel ou nao. Enquanto a sua nao-utiliza¢ao trouxe uma melhoria
significativa para modelos como as LSTM e as GRU em todos os critérios adotados,
o modelo ANN aparentemente depende das janelas deslizantes e ainda assim consegue
métricas de avaliacao satisfatorias ainda num tempo de processamento inferior aos LSTM
e GRU otimizados.

Portanto, a escolha entre a utilizacdo ou nao da técnica cai num problema de
custo-beneficio entre necessidade de precisao e tempo de processamento. Se a precisao
absoluta nao for um critério determinante na concepcao do preditor, a melhor escolha entre
as redes neurais seria pela nao-utilizacao dos atributos temporais no conjunto de dados e

a utilizacao do modelo CNN para realizar o treinamento dos dados e a sua predicao.
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6 CONCLUSOES

Dentre as variaveis que compoem os requisitos para a realizacao do planejamento
de sistemas elétricos de poténcia destaca-se a carga elétrica ou a demanda de consumo, que
¢ a medida de poténcia ativa utilizada pelo consumidor, seja de ele de qualquer natureza
(residencial, industrial, etc). Desse modo, é fundamental que, para o planejamento otimizado
dos recursos dos sistemas de geragao e transmissao, a previsao da carga seja a mais apurada
possivel, sendo capaz de indicar toda a dinamica de variacao temporal ao longo das horas

do dia, dos dias dos meses e assim por diante.

Este trabalho buscou contribuir na busca de um preditor de carga por meio do
estudo de alguns modelos regressores consagrados, baseados em técnicas de inteligéncia
artificial. Foram escolhidos e testados os modelos de regressao linear e polinominal, modelos
baseados em SVM, arvores de decisao (Random Forest e XGBoost) e redes neurais (ANN,
CNN, LSTM e CNN. Os dados utilizados foram obtidos por meio da medicao da carga no
enrolamento primério dos transformadores 230/69/13,8 kV - 4x100 MVA da Subestacao

Porto Velho, na capital do estado de Rondonia.

Os dados obtidos foram submetidos a diversas técnicas de tratamento de dados,
visando eliminar inconsisténcias que podem comprometer a qualidade dos resultados
das previsoes. Caracteristicas como fatores climaticos e de tipo de dia (se a medigao
corresponde a dia 1til ou nao) foram incluidas ao conjunto de dados, a fim de fornecer

informacao adicional aos modelos.

A andlise exploratoria dos dados indicou padrées no conjunto de dados que subsidiou
a escolha da arquitetura dos modelos preditores adotados, entre eles a correlagao moderada
para fraca da carga, variavel-alvo dos modelos, para com os atributos climaticos e de
caracteristica de dia. A correlacao entre a carga e a temperatura do ar foi de 0.276, foi a
maior positiva e correlagdo entre a carga e a pressao atmosférica foi de -0.454, sendo a

maior correlagao negativa.

Por meio do Teste de Dickey-Fuller Aumentado, foi confirmada a estacionariedade

da série temporal, ao obter um valor de ADF igual a -19.3 com p-value igual a zero.

A autocorrelagao, por sua vez, foi confirmada por meio das andlises graficas
dos testes de ACF e PACF, bem como por meio do Grafico de Laténcia. O teste de
ACF apresentou decaimento lento, caracteristico de séries temporais que tém uma forte
dependéncia de valores anteriores. O PACF, por sua vez, mostrou decaimento logaritmico
indicando que a autocorrelagao entre a observagao atual e suas observagoes anteriores
diminui de forma abrupta. Os pontos no Grafico de Laténcia majoritariamente formaram

uma reta com derivada positiva, indicando orte correlagao positiva entre uma observacao e
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a sua defasagem. Analiticamente, o resultado dos testes de Durbin-Watson, apresentando
valor proximo de zero, e de Ljung-Box, apresentando valor de variavel estatistica alto
e p-value igual a zero, rejeitando a hipdtese nula de que os dados seriam aleatérios -

comprovando que a série temporal é autocorrelacionada.

Finalmente, o teste de Normalidade dos dados de Shapiro-Wilk apresentou valor
estatistico de 0.996 e p-value igual a zero, enquanto o teste de Anderson-Darling, um valor

de 84,2. Assumiu-se, portanto que os dados nao se ajustam a uma distribui¢ado dos dados.

Estes testes levaram a rejeicao de modelos que partem do pressuposto da norma-
lidade dos dados e a adocao dos modelos mais flexiveis a esta caracteristica como os de
regressao tradicional, os SVM, e aqueles baseados em machine learning, como as arvores de
decisao e as redes neurais. Adicionalmente, a forte autocorrelacao entre os dados também
levou a adogao de técnicas de observabilidade temporal introjetada ao conjunto de dados,
como as janelas deslizantes no caso das redes neurais e do look-back nos demais modelos

adotados.

Inicialmente, com relacao ao desempenho dos modelos com o conjunto de dados
original, todos apresentaram 6timo desempenho validado por meio das métricas de avaliacao,
como 0 R2 e o MSE. Nos termos destas métricas, menor desempenho observado foi realizado
pelo modelo de Regressao Polinomial, com R2 de 0,964 e MSE de 25,51. Empatados com
destaque entre as melhores métricas ficaram os modelos XGBoost, CNN e LSTM, com R2
de 0.982 e MSE de 12.44, 13,49 e 12,69, respectivamente. Considerando o tempo total de
treinamento e teste como critério de desempate, vence o modelo baseado em arvore de
decisao XGBoost, por ser capaz de prever os valores futuros de carga em poucos segundos,

enquanto seus concorrentes fizeram na casa dos minutos.

O modelo que obteve a melhor métrica de desempenho entre todos nesta etapa
inicial, isto ¢, considerando o conjunto de dados completo - a carga medida ao longo
do tempo e com todos os atributos adicionais no conjunto de dados, como aqueles que
descrevem o dia, o clima e amostras do passado recente - foi o modelo baseado em arvore
de decisdo, o Random Forest. Este modelo obteve R2 de 0.984 e MSE de 11.23, tendo sido
treinado em cerca de 19 segundo e sendo capaz de prever a janela temporal futura de 2
meses correspondente ao tamanho do conjunto de teste com 6tima precisao, em menos de

6 segundos.

Este resultado ja seria suficiente para definir a escolha do método preditor que
melhor se ajusta aos dados disponiveis, para realizar o planejamento da operacao no
contexto da Eletrobras Eletronorte. Entretanto, dada a inconveniéncia de aquisicao e
a adicao de dados climaticos oriundos de base de dados externa aos da empresa e do
indicativo anterior de baixa correlacao entre as variaveis climaticas e a variavel-alvo ’carga’,

foram realizados testes suprimindo essas varidveis do conjunto de dados.
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Os resultados dos testes de OLS e de feature importance corroboraram o indicativo
da avaliacao estatistica de correlagao, indicando que os atributos, embora significativos,
sao muito menos relevantes para a predicao da carga que aquelas derivadas de observacao
temporal, podendo ser eliminadas em favor desta ultima. A confirmacgao definitiva veio
por meio da aplicacdo deste conjunto de dados, ora sem os atributos climaticos com as

variaveis temporais, ora com os atributos climaticos sem as variaveis temporais.

No primeiro teste, praticamente nao se observou alteracdes nos resultados de
métricas de avaliagao. Ou melhor, quando variaram, foi para incrementalmente melhor nas
métricas de avaliacao e para satisfatoriamente melhor no tempo total de processamento.
Analise grafica apresentou dificil percepc¢ao visual de melhoria, o que indica que atributos

climaticos influenciam realmente muito pouco ou quase nada.

O segundo teste, indicou que o conjunto de dados com apenas as variaveis-alvo,
as climaticas e de caracteristicas didrias nao sao capazes de prever os dados futuros com
precisao. Parametros de métrica de avaliagdo cairam drasticamente em todos os modelos
testados (os modelos baseados em rede neurais originalmente nao levaram em conta os

atributos climaticos e nao utilizam a técnica especifica de look-back).

Conclui-se assim que todos os modelos, exceto aqueles baseados em redes neurais,
dependem intrinsecamente das variaveis de observagao temporal para a realizacao da

predicao de carga de forma satisfatoriamente precisa.

Finalmente, um tultimo teste foi realizado, submetendo o conjunto de teste das
redes neurais a realizar a previsao somente com o input da variavel-alvo em suas entra-
das, descartando as variaveis de observagao temporal de amostras anteriores, as janelas

deslizantes.

Os resultados apresentaram uma singela piora para o modelo de ANN, com queda
de R2 de 0.981 para 0.977 e tempo de processamento mantido; melhora do desempenho
computacional do modelo CNN, com R2 praticamente mantido, de 0.983 para 0.982 e

tempo de treinamento caindo de 1 minuto e 22 segundos para 6 segundos.

O destaque do teste é a significativa melhora dos modelos LSTM e GRU, tanto nas
métricas de avaliacdo quanto no tempo de processamento. O LSTM saiu de um R2 e MSE
de 0.983 e 12.154, respectivamente, num tempo de treinamento superior a 20 minutos para
um novo R2 de 0.997, novo MSE de 1.993 e tempo de treinamento caindo para 3 minutos
e 24 segundos. Desempenho ainda melhor para o GRU, cujos parametros de R2, MSE e
tempo de treinamento sairam de 0.978, 15.345 e 16 minutos e 41 segundos para 1, 0.021 e

3 minutos e 46 segundos, respectivamente.

Ou seja, para os modelos LSTM e GRU, a retirada das variaveis temporais significou
a otimizacao do modelo. Reitera-se que este resultado foi obtido sendo mantida a mesma

arquitetura da rede neural da execucao inicial, com o conjunto completo, havendo margem
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para melhoria dos tempos de treinamento em teste por meio da melhoria da arquitetura
adotada e na indicagdo preliminar das curvas de perda destes modelos, que aparentemente
¢é possivel obter a mesma generalizagao com um nimero de épocas muito menor que a

utilizada.

Dada a qualidade de precisao obtida neste ultimo teste, a escolha do melhor preditor
passou a ser um dilema entre a exatidao extrema de predicao dos modelos LSTM e GRU

ou a rapidez de com boa precisao do modelo Random Forest.

Finalmente, com base rigorosamente nas estruturas estudadas até aqui e balizado
pelo resultado satisfatério obtido nas analises graficas de predi¢ao dos valores futuros de
carga e no baixo custo computacional para obter estes resultados, o modelo escolhido que

que responde a pergunta norteadora deste trabalho é o Random Forest.

Trabalho futuro, entretanto, sera aperfeicoar as arquiteturas dos modelos baseados
em redes neurais, a fim de fazé-los competir em tempo de processamento com o Random

Forest.

Adicionalmente, apés consolidada a determinacao do modelo definitivo de preditor
de carga, testa-lo em outros diferentes dados de carga de medi¢ao, obtendo dados de

carregamento de diferentes subestagoes da Eletronorte.

Por fim, implementar o modelo preditor em ferramenta web e agrega-lo nos sistemas
internos de gestao da supervisdao ou do Sistema de Informagoes da Operacao, sendo

ferramenta decisiva na pré-operacao dos sistemas da Eletrobras Eletronorte.
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