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RESUMO

Os avancos tecnoldgicos, nos Gltimos anos, permitiram a geracdo, com precisdo, de um maior
volume de dados. Também houve, neste periodo, o desenvolvimento de ferramentas, baseadas
em inteligéncia artificial, que auxiliam na extracdo de informagdo destes dados. Neste
contexto, este trabalho tem como objetivo comparar modelos, de séries temporais, para
previsdo do consumo de energia elétrica de um frigorifico de aves, localizado no interior do
estado do Parand. A base de dados, disponibilizada pela Camara de Comercializacdo de
Energia Elétrica (CCEE), apresenta uma série histérica do consumo de energia elétrica no
periodo entre 2016 e 2021. Modelos de previsdo, de regressao linear, redes neurais artificiais e
maquinas de vetores de suporte, foram implementados por meio do software WEKA.
Resultados obtidos, dos trés modelos, foram comparados por meio das métricas MAPE
(MeanAbsolutePercentageError), MAE  (MeanAbsoluteError) e RMSE  (Root
MeanSquaredError). Verificou-se, para um horizonte de seis meses, que o modelo de
maquina de vetores de suporte apresentou melhor desempenho.
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ABSTRACT

Lately, technological advances have allowed a greater and more precise data volume. There
was also the development of tools based on artificial intelligence, which helps extracting
information from these data. In this context, this paper aims to compare time series models to
predict the consumption of electric energy in a poultry slaughterhouse in the interior of Parana
state, Brazil. Database, provided by the Electric Energy Trading Chamber (EETC), presents
historical series of electricity consumption from 2016 to 2021. Predictive models, linear
regression, artificial neural networks and support vector machines were implemented using
WEKA software. Results from the three models were compared using MAPE (Mean Absolute
Percentage Error), MAE (Mean Absolute Error) and RMSE (Root Mean Squared Error). It
was observed that, for the next six months, the support vector machine model presented a
better performance.
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1 INTRODUCAO

Com a reestruturacdo do setor elétrico, nos anos 90, abriu-se a possibilidade a alguns
consumidores, que cumpram requisitos especificos, de escolher seu fornecedor de energia
elétrica. A compra de energia, por um consumidor livre, é feita através de negociagdes
bilaterais, onde sdo acertadas entre as partes questdes como prego, prazo e o volume de
energia a ser adquirido (PINTO, 2018; BARROS et al., 2020).

O uso de previsdes do consumo de energia, ou seja, a capacidade de avaliar o histdrico
e projetar uma resposta, pode trazer beneficios para o setor elétrico. As projecdes sdo um
meio de fornecer informacgdes, para tomadas de decisfes, que proporcionam economia e
seguranca no fornecimento de energia elétrica, evitando questdes como apagdes, cortes,
deterioracdo dos sistemas e, até mesmo, paralizacdo de industrias e servi¢os. O planejamento
de investimentos, com redes e capacidade produtiva, é diretamente dependente do consumo
(CASTRO; FERRARI, 2016).

Nota-se, ao observar a literatura da area, que grande parte dos trabalhos sdo focados
em previsdes com um aspecto nacional, como em Ogcu et al. (2012), Kaytez et al. (2015) e
Vasconcelos et al. (2017), regional, como em Santos; Chaucoski (2020) e Nizami; Al-Garni
(1995) ou para as distribuidoras de energia, como nos trabalhos de Campos (2008) e Fogliatto
et al. (2005). Ou seja, os trabalhos consideram apenas volumes expressivos de energia.
Alguns autores, como Amaral (2020), realizaram previses de consumo para consumidores
residenciais. Porém, previsdes, para unidades industriais, sdo de extrema importancia.

Supor um consumo acima do real faz com que os recursos financeiros sejam utilizados
em investimentos supérfluos. Subestimar esse valor implica em custos maiores de operacdo e
potenciais faltas de energia, que acarretam em penalidades e multas. Assim, além da
contribuicdo para uma operacdo estavel e confiavel, as previsdes representam uma vantagem
operacional e financeira (KAYTEZ et al., 2015)

A natureza da energia elétrica torna sua previsdo complexa, uma vez que € impactada
por muitos fatores, como condicdes climéticas e econdmicas. A escolha do modelo adequado
depende do acesso aos dados historicos, do horizonte da previsdo e pode ainda ter outras
consideracOes, dependendo de cada caso (KAYTEZ et al.,, 2015; ZENG et al., 2017;
MORDJAQUI et al., 2017).

E cada vez mais comum a disponibilizagdo, dos dados de consumo, pelas empresas
que fornecem energia ou, até mesmo, a instalacdo de equipamentos especificos para esse fim.

Surge, com o0 avanco da tecnologia e do aumento da capacidade de coleta e armazenamento
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de dados, a oportunidade da aplicacdo de técnicas e ferramentas, como algoritmos de
aprendizagem de maquina, para extrair informagdes, auxiliando no processo de tomada de
decisdo (WITTEN, 2016; CASTRO; FERRARI, 2016)

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo comparar modelos, de séries
temporais, para previsdo do consumo de energia elétrica de um frigorifico de aves, situado no
interior do estado do Parana. Para isso, propfe-se 0 uso da ferramenta WEKA, um software
que, além da interface amigavel e de um ambiente simples de operar, permite utilizar
diferentes técnicas como base de aprendizagem, entre elas tem-se a Regressdo Linear (LR), as

redes neurais artificiais (RNA) e as maquinas de vetor de suporte (SVM).

2 MATERIAL E METODO

A metodologia utilizada neste trabalho pode ser classificada, quanto a natureza, como
aplicada, porque busca solucbes para problemas especificos, gerando conhecimentos para
aplicacdes praticas (GERHARDT; SILVEIRA, 2009). Quanto a forma de abordar o problema,
pode ser considerada quantitativa, porque enfatiza o raciocinio dedutivo, l6gico e argumentos
mensuraveis (GIL, 2008).

Como estratégia de pesquisa, foi utilizado o estudo de caso que, conforme Yin (2001),
é ideal em situacGes organizacionais reais, como no caso da unidade consumidora analisada,

em que o pesquisador ndo tem controle dos fenbmenos.

2.1 A unidade consumidora

A empresa, com sede no estado do Parana, atua em diversos ramos, entre eles, redes
de postos de gasolina e supermercados, unidades de recebimento de grdos e unidades
industriais. Identificou-se, junto a empresa, que a area com custos mais representativos,
relacionados a energia elétrica, € uma das unidades industriais de aves.

O processo, na planta, inclui o recebimento das aves, abate, congelamento e
armazenamento. Além do frango inteiro, a unidade produz cortes individuais, e também a
transformacéo da carne de frango em outros produtos, como empanados e linguicas.

Devido a seu grande porte, a empresa optou pelo atendimento em 138 kV, com
subestacdo propria. Apesar dos custos de implementacdo da subestacdo, as tarifas da

distribuidora s@o mais baixas para essa tensdo, tanto para o consumo quanto para a demanda.
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Além das consideracGes de tamanho e custos com energia, a escolha desta unidade
consumidora estd vinculada a operacionalidade da mesma. A unidade em questdo deixou 0
ambiente cativo e migrou para o mercado livre em 2016, visando economia ao poder optar por

diferentes fornecedores de energia elétrica.

2.2 O software WEKA

O software WEKA (WaikatoEnvironment for KnowledgeAnalysis) é um sistema
desenvolvido pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. Escrito em Java, consiste em
uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de maquina e ferramentas de processamento de
dados. Oferece suporte para todo o processo de mineracdo de dados, que inclui a preparacao
das entradas de dados, a avaliacdo estatistica dos esquemas de aprendizado e a visualizacdo
dos dados de entrada e de saida. Conforme Witten (2016), o WEKA pode ser utilizado de trés
formas principais:

e Aplicacdo de métodos de aprendizagem para analise das saidas e coleta de
informacodes;
e Utilizacdo dos modelos de aprendizagem para predi¢cdes de novos casos;

e Comparacao da performance de diferentes métodos de aprendizagem.

O WEKA trabalha com arquivos no formato ARFF (Atribute-Relation File Format),
um tipo de arquivo de atributo e relacdo (WITTEN, 2016; RAMOS, et al., 2012). O ARFF ¢
um arquivo texto contendo um conjunto de observacdes, precedido por um pequeno cabecalho
(Figura 1).

Figura 1 —Arquivo ARFF

hrguiwvo no formato ARFFE
frelaticn

Fattribute Data date
Fattribute Consumo numerlic

Fdata
11-20146,5851, 370

12-2016, 6474,573

Fonte: Autoria propria, 2021.
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2.3Base de dados

Como a unidade consumidora, em estudo, faz parte do mercado livre de energia, 0s
dados de consumo séo disponibilizados pela Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica
(CCEE), na plataforma de Sistema de Coleta de Dados de Energia (SCDE) (CCEE, 2021). O
relatério do sistema fornece informacdo do ponto de medicgdo, data, hora, tipo de medicéo
(bruta ou liquida), energia ativa gerada, energia ativa consumida, assim como energia reativa
gerada e consumida. A origem da medicdo, que também faz parte dos dados fornecidos, pode
ser do tipo coleta diéria, inspecdo logica, hora ajustada ou hora faltante.

Para previsdo, do consumo de energia, utilizou-se uma base de dados com 56 meses
(Nov/2016 — Jun/2021). Os dados obtidos, dessa base de dados, sdo apresentados, na Figura 2,

na forma de boxplot.

Figura 2 — Boxplot — Consumo de energia elétrica
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Fonte: Autoria propria, 2021.

2.4Algoritmos

Neste trabalho utilizaram-se, como métodos de previsao, a Regressdo Linear, as Rede
Neurais Artificiais e as Maquinas de vetor de suporte:
Regresséo Linear (LR — Linear Regression):

Regressdo Linear € um dos algoritmos supervisionados, de Machine Learning,
utilizado para analises preditivas. As regressdes sdao chamadas de lineares quando a relacéo

entre as variaveis preditoras e a resposta segue um comportamento linear. Quando ha uma
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Unica varidvel independente, ¢ dita regresséo linear simples. Caso haja mais de uma entrada, é
denominada regressdo linear maltipla. Em mineracao de dados o algoritmo de regressao linear
é muito utilizado para fazer previsao, e pode ser encontrado em varios softwares estatisticos
(CASTRO; FERRARI, 2016).

Redes Neurais (MLP — Multilayer perception):

As redes neurais MLP sdo sistemas celulares fisicos com a capacidade de adquirir,
armazenar e utilizar conhecimento experimental. S8 compostas por unidades de
processamento simples chamadas neurénios. Os neurbénios sdo dispostos em camadas
interligadas por conexdes. As conexdes sdo associadas a pesos. Seu aprendizado, por meio do
algoritmo backpropagation, acontece por meio de exemplos (treinamento supervisionado). As
redes MLP sdo muito utilizadas em tarefas de previsdo de séries temporais (SPANCERSKI,
SANTOS, 2021).

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machines):

As SVMs sdo algoritmos, de aprendizado de maquinas, baseados na teoria de
aprendizagem estatistica. Da mesma forma que as redes neurais, a SVM pode ser aplicada
para solucdo de problemas de classificacdo, agrupamento de dados e regressao. Para regressao
é denominado de SVR (Suport Vector Regression). O SVR é um método de previsdo muito
robusto. No WEKA, o SVR é conhecido como SMOreg (SHEVADE, 2000; SANTOS et al.,
2018).

2.5Métricas

As métricas utilizadas para avaliar a precisdo, das previsdes obtidas pelos modelos,
sdo (PINHEIRO et al., 2020; BASTIANI et al., 2018; CANKURT; SUBASI, 2015;
SANTOS, 2021):
- Mean Absolute Error (MAE): o Erro Médio Absoluto é calculado por meio da diferenga

entre os valores atuais e os preditos (Equacéo 1).

n
1
MAE:;ZK}G—JZ'N 1
1

- Root Mean Squared Error (RMSE): O RMSE penaliza mais 0s erros maiores, permite

avaliar a qualidade de um previsor em rela¢do aos dados (Equacéo 2).
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n
1
RMSE = |- (= 9)?) 2
i=1

- Mean Absolute Percent Error (MAPE): O MAPE mede o tamanho do erro em termos

percentuais (Equacdo 3).

n
1
MAPE = ="y = 9 /7] X 100 3

i=1

Onde: y; € o valor real do periodo i, y; é a previsdo para o periodo i e n é o nimero de

observacgoes.
2.6 Etapas do trabalho

Inicialmente, realizou-se a coleta e a andlise dos dados do consumo, de energia
elétrica, do frigorifico. Em seguida, na etapa de treinamento e validacdo, foram selecionados,
por meio do software WEKA, os melhores modelos LR, MLP e SMOreg. Neste trabalho,
utilizou-se o método de fragmentacdo de Houldout onde a base de dados foi dividida com
70% dos dados para treinamento dos algoritmos e 30% para validacdo. Na sequéncia, na etapa
de teste, testaram-se 0s modelos para os dados que ndo participaram da etapa de treinamento e
validacao (Janeiro/2021 a Junho/2021). Por fim, realizou-se previsdes para o ano de 2021.

Na Figura 3 apresentam-se as etapas realizadas para previsdo do consumo de energia

elétrica do frigorifico

Figura 3 — Etapas do trabalho

Coleta e Andlise Etapa de
——— P Treinamentoe |—
de Dados o
Validacao

——Pp» Etapade Teste (————pi Previsdes

Fonte: Autoria propria, 2021.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma analise descritiva dos dados (Tabela 1).

Tabela 1 — Analise descritiva dos dados

Parametro analisado Consumo
Média (MWh) 7148,833
Minimo (MWh) 5585,362
Maximo (MWh) 9885,828
Desvio Padrdo (MWh) 1033,128
Coeficiente de Variacao (%) 14,45

Fonte: Autoria prépria, 2021.

Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 1, que o consumo, para o periodo
em estudo, ficou em média 7148,833 MWh. Apresentando, neste periodo, consumos minimo
e maximo de 5585,362 e 9885,828 MWh, respectivamente. Observa-se também, da Tabela 1,
que o coeficiente de variagdo é 14,45%, o que indica que os dados sdo homogéneosem relacédo
a média.

O consumo mensal de energia elétrica (MWHh), para o periodo de novembro de 2016 a
marc¢o de 2021, é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Gréfico ilustrativo da série temporal do consumo de energia elétrica
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Fonte: Autoria propria, 2021.
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A média mensal do consumo de eletricidade, durante o periodo de Janeiro de 2017 a
Dezembro de 2020, € apresentada na Figura 5. Observou-se, neste periodo, um consumo
médio minimo de 6593,397 (MWh) no més de Fevereiro e um consumo médio maximo de
7516,884 (MWh) para o més de Outubro. Além de Fevereiro, que tem apenas 28 ou 29 dias,

0s meses de Abril, Maio, Junho e Julho apresentaram os menores consumos de eletricidade.

Figura 5 — Média mensal do consumo de eletricidade
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Fonte: Autoria propria, 2021.

Na Figura 6 apresentam-se 0s consumos dos anos 2017, 2018, 2019 e 2020.

Figura 6 — Consumo anual de 2017 a 2020
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Fonte: Autoria propria, 2021.
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Pode-se observar, por meio da Figura 6, um crescimento anual do consumo de energia

elétrica do frigorifico.

3.1 Treinamento e validacao

Vérios modelos, dos trés algoritmos, foram treinados por meio do software WEKA.

Os melhores parametros, encontrados para os trés modelos, sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros de configuragdo dos modelos

LinearRegression MultilayerPerceptron SMOreg
atributeSelectionMet | M5 |GUI False |batchSize 10
batchSize 10 |autoBuild True |c 1
debug False | batchSize 10 |debug False
donotCheckCapab. False | debug False | donotCheckCapab. False
eliminateColinearAt. | True |decay False | filterType Normalizaing
minimal False | donotCheckCapabilities | False | kernel PolyKernel
numDecimalPlaces 4 | hiddenLayers 10 | numDecimalPlaces 2
outputAdditionalStats | False | learningRate 0.1 |reOptimizer RegSMOImp
ridge 0.001 | mometum 0.3
useQRDecomposition | False | nominalToBinaryFilter | True

normalizeAttributes True
normalizeNumericClass | True

Fonte: Autoria prépria, 2021.

Na Tabela 3 apresentam-se os valores médios das métricas, para um, dois e trés passos
a frente (1,2,3-Step-Ahead), para os trés algoritmos.

Tabela 3 — Médias — MAE, MAPE e RMSE

Métricas LR MLP SMOreg
MAE (MWh) 553,03 398,4714 381,36
MAPE (%) 6,77 4,97 4,58

RMSE (MWh) 672,05 485,64 506,75
Fonte: Autoria propria, 2021.

Observa-se, dos resultados, apresentados na Tabela 3, que o algoritmo SMOreg obteve
menores erros para as métricas MAE e MAPE e o algoritmo MLP obteve 0 menor erro para a
métrica RMSE.
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Na sequéncia, realizaram-se previsdes, do consumo de energia elétrica, para 0s meses,

de Janeiro, Fevereiro, Marco, Abril, Maio e Junho de 2021, que ndo participaram da etapa de

treinamento e validacdo (Tabela 4).

Tabela 4 — Previsdo do consumo de energia (MWh) e MAPEs (%)

CCEE LR MLP SMOreg | Erro LR |Erro_MLP [Erro_SMOreg
9245,34 | 8758,54 | 9546,85 | 9057,56 5,27 3,26 2,03
8059,53 | 8551,31 | 8708,29 | 8358,686 6,1 8,05 3,71
9885,83 | 8833,94 | 9415,76 | 8907,503 10,64 4,75 9,89
7945,46 | 8119,75 | 8762,69 | 7988,09 2,19 10,29 0,53
8135,06 | 7555,79 | 8591,97 | 8083,043 7,12 5,62 0,63

8133,6 7215,69 | 8322,75 | 7822,872 11,29 2,33 3,82

MAPE 7,1 572 3,43

Fonte: Autoria propria, 2021.

Por meio dos resultados apresentados, na Tabela 4, conclui-se que as previsdes, dos

trés modelos, estdo proximas aos fornecidos pela CCEE. Contudo, o modelo SMOreg

apresenta um erro percentual relativo absoluto médio (MAPE) menor que os modelos LR e

MLP.

Na Figura 7 apresentam-se as previsdes, do algoritmo SMOreg, para 0s meses de
janeiro/2021 a dezembro de 2021.

Figura 7 — Consumo de energia elétrica — Previsdes para 0 ano de 2021
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A superioridade do algoritmo SMOreg, para a previsdo do consumo de energia
elétrica, é corroborada por Kaytez et al. (2015), Ogcu et al. (2012), Vasconcelos et al. (2017)
e Usha; Balamurugan (2016), confirmando a eficacia da maquina de vetores de suporte para

esse tipo de previséo.

4 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se uma aplicacdo, de modelos de séries temporais, para
previsdo do consumo de energia elétrica de um frigorifico de aves. Os modelos, construidos
com os dados disponibilizados pela Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE),
passaram pelas fases de: preparacdo de dados, defini¢do das estruturas, estimativas, avaliacao
dos resultados e validacao.

Inicialmente, validaram-se os modelos LR, MLP e SMOreg. Na sequéncia, utilizando
0s parametros encontrados para cada algoritmo de aprendizagem de maquinas, estimaram-se
os valores, do consumo de energia elétrica, de Janeiro de 2021 a Junho de 2021. Os dados
obtidos foram comparados com valores reais. O modelo com melhor desempenho foi o
SMOreg com um MAPE de 3,43%. Nos dados de teste a rede neural atingiu resultados
melhores que a regressédo. Para a previsdo do semestre, a MLP teve um erro de 5,72%, frente a
7,1% da regresséo linear.

Observou-se, durante a revisdo de literatura, que os trabalhos existentes, de forma
geral, analisam o consumo do ponto de vista residencial, da distribuidora ou da nacéo.
Identificou-se a necessidade de modelos para a previsdo do consumidor, em especial o
industrial. Tendo em vista o crescimento do mercado livre de energia, se torna fundamental o
acesso a ferramentas, como os modelos implementados neste trabalho, que permitam que o
consumidor tenha informacdes sobre o seu consumo futuro.

Apesar dos modelos, LR, MLP e SMOreg, apresentarem resultados adequados para
uma previsdo de curto prazo, sugere-se, para outro trabalho de pesquisa, proceder a estimagcéo,

do consumo de energia elétrica, por meio de modelos hibridos.
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