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Resumo — No inicio dos anos 2000, o sistema elétrico brasileiro
encontrava-se menos desenvolvido que atualmente e dependia
muito mais da geracido hidroelétrica, pois 80% provinha da
mesma. Um estudo conduzido pelo Ministério de Minas e Energia
revelou que a possibilidade de déficit de eletricidade no final da
década de 90 estava em patamares acima do aceitavel e o
equilibrio entre oferta e demanda era precario.

Por isso, foi criado o programa de racionalizacio do uso de
energia elétrica, dividido em dois estigios. O primeiro era a
racionalizacdo, e caso niao fosse reduzido o risco de demanda
maior que a oferta, o governo acionaria o segundo estigio, o
racionamento. Sendo assim, para que ocorra um melhor
planejamento e¢ uma producio mais eficiente, evitando uma
producio excessiva ou abaixo da demanda, torna-se indispensavel
utilizar e aprimorar metodologias de previsio de demanda de
energia elétrica.

Posto isto, o atual trabalho visa o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional de apoio para o planejamento
estratégico em sistemas de geracdo e distribuicio elétrica. Na
metodologia proposta sera implementado um sistema de previsao
a curto/médio prazo para o estado de Siao Paulo, utilizando de
técnicas computacionais de inteligéncia artificial fundamentadas
em redes neurais artificiais (RNA). Para tal, foi utilizado dados de
consumo de energia elétrica na rede (MWh), adquiridos através
dos portais eletronicos da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) e Empresa de Pesquisa Energética (EPE).

Palavras-Chave — Previsio de Demanda, Gerag¢do de Energia
Elétrica, Distribuicio de Energia Elétrica, Inteligéncia Artificial,
Redes Neurais Artificiais.

1. INTRODUGAO

A previsdo de demanda energética é um fator critico para
garantir o fornecimento adequado de energia elétrica em uma
regido. No Estado de Sao Paulo, a previsdo de demanda ¢
especialmente desafiadora devido a grande populacéo e a alta
densidade industrial da regido. Nesse contexto, a utilizagdo de
técnicas avangadas de previsdo, como as redes neurais
artificiais (RNAs), pode oferecer melhorias significativas na
precisdo e eficacia da previsao de demanda.

RNAs representam um tipo de modelo de aprendizado de
maquina capaz de aprender a prever padrdes com base em
dados historicos.
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As RNAs podem aprender com os dados de demanda de
energia elétrica do passado, bem como com outras variaveis
relevantes, como o clima, a atividade econ6mica e o
comportamento do consumidor, para gerar previsdes precisas
da demanda futura.

A previsdo de demanda energética com uso de RNAs
pode ajudar as empresas de energia elétrica a planejar de forma
mais eficiente seus investimentos em geragdo ¢ distribuigdo de
energia, aprimorando a confiabilidade do sistema e reduzindo o
risco de interrupgdes no fornecimento de energia elétrica.

No entanto, ¢ importante lembrar que a previsdo de
demanda energética ndo ¢é uma tarefa facil e requer
conhecimento especializado e habilidades analiticas avancadas.
Além disso, é importante garantir que as RNAs sejam treinadas
com dados relevantes e de alta qualidade, para que as previsdes
geradas sejam confiaveis e precisas.

Nesse contexto, a previsdo de demanda energética com
uso de RNAs pode trazer importantes beneficios para o Estado
de Sdo Paulo, ajudando a garantir um fornecimento seguro e
estavel de energia elétrica para a populagdo e as empresas da
regido.

Portanto, o objetivo deste trabalho ¢ apresentar uma
abordagem baseada em RNAs para a previsdo de demanda
energética no Estado de Sao Paulo. Especificamente, o trabalho
visa avaliar a capacidade das RNAs em prever com precisao a
demanda futura de energia elétrica no Estado.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A previsdo de demanda energética tem se mostrado uma
tarefa desafiadora, porém extremamente importante para o
planejamento e operacao do sistema elétrico. Nos ltimos anos,
as redes neurais artificiais tém sido cada vez mais utilizadas
para prever a demanda energética, pois podem lidar com a
complexidade e incertezas inerentes ao processo de previsao.

Um estudo realizado por Zhang et al. [1] aplicou redes
neurais artificiais na previsdo de demanda de energia elétrica
em um sistema de cogeragdo. Os resultados mostraram que o
modelo de rede neural artificial foi capaz de prever com 96,1%
de precisio a demanda de energia elétrica em diferentes
horéarios do dia.

Em outro estudo, realizado por Wang et al. [2], as redes
neurais artificiais foram aplicadas na previsdao de demanda de
energia elétrica em uma cidade chinesa. Os resultados
mostraram  que a precisio da previsdio melhorou
significativamente com o uso de redes neurais artificiais, em
comparagdo com outros métodos de previsao.

Um estudo realizado por Ramirez-Rosado et al. [3] utilizou
redes neurais artificiais na previsdo da demanda de eletricidade
em um sistema de energia renovavel. Os resultados mostraram
que o modelo proposto foi capaz de prever com 98,2% de
precisao a demanda de eletricidade, levando em consideragdo
as condigdes meteorologicas e a disponibilidade de energia
renovavel.

Outro estudo, realizado por Cholakova et al. [4], aplicou
redes neurais artificiais na previsdo da demanda de eletricidade
em um sistema de distribui¢do de energia. Os resultados
mostraram que o modelo proposto foi capaz de prever com
97,4% a demanda de eletricidade em diferentes horarios do dia,
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levando em consideragdo fatores como a temperatura e a
umidade.

Finalmente, um estudo realizado por Kim et al. [5] aplicou
redes neurais artificiais na previsdo da demanda de energia
elétrica em uma empresa de manufatura. Os resultados
mostraram que o modelo proposto foi capaz de prever com
96,2% precisdo a demanda de energia elétrica, levando em
consideracdo os dados historicos de consumo de energia
elétrica e as informagdes meteorologicas.

Esses estudos demonstram que as redes neurais artificiais
tém se mostrado uma ferramenta eficiente para a previsao de
demanda energética, em diferentes contextos e com diferentes
varidveis de entrada. Isso destaca a importdncia do uso de
técnicas avangadas de previsdo, como as redes neurais
artificiais, para aprimorar o planejamento e a operacdo do
sistema elétrico.

3.  FUNDAMENTACAO TEORICA

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos
matematicos que permitem aprendizado através de
processamento computacional, tendo como base as redes de
neurdnios bioldgicos [6]. O processamento das informagdes nas
RNAs ocorre por meio de estruturas de armazenamento e
processamento, em que cada unidade de processamento é um
neurénio. O neurdnio genérico em RNA, recebe entradas
ponderadas por pesos e produz uma saida por meio da
aplicacdo de uma fun¢do de ativagdo.

Em séries temporais, uma técnica utilizada para determinar
as entradas do modelo de previsdo baseado em RNAs ¢é a
extracdo dos componentes de tendéncia e ciclo dos proprios
dados da série [7]. A previsdo ¢ feita usando os componentes
ciclicos e a tendéncia ¢ extrapolada para obter o resultado final.
A precisao do modelo é avaliada comparando os resultados
com os dados histéricos de demanda, e a previsio ¢
considerada satisfatoria quando se aproxima dos dados reais.
Isso demonstra que as RNAs sdo uma opg¢do viavel para a
previsdo de séries temporais, gracas a sua capacidade de
aprendizado por generalizagdo usando os registros historicos.

3.1 Neurénio artificial - Perceptron

A rede neural Perceptron ¢é conhecida por ter entrada
intervalar, utilizar aprendizado supervisionado e alimentagdo a
frente. Sua operagdo envolve um combinador adaptativo linear,
em que a saida € obtida pela combinagdo linear das entradas,
resultando em um vetor que é multiplicado por pesos [8].

Figura 1 - O Neuronio Genérico em RNAs (Perceptron)
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Fonte: Castro e Zuben, 2015 [7]

onde a figura 1, o xi representa as entradas, o b representa o
bias para controlar o neurénio € o wi sdo 0s pesos.

Dentre os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs),
podemos destacar o Multilayer Perceptron (MLP), as Redes de
Fungdo de Base Radial (RBF) e as Redes de Fungdo Sample
(SENN) [9]. A escolha do modelo mais adequado pode ser uma
tarefa complexa, dada a diversidade de opgdes disponiveis.
Embora nem todos os modelos possam oferecer uma solugdo
otima, uma vantagem do uso das redes MLP ¢ seu rapido
processo de treinamento.

3.2 Perceptron de multiplas camadas

A arquitetura utilizada para modelar o presente trabalho
envolve o uso de redes em camadas, que sdo compostas por
uma camada de entrada e uma ou mais camadas ocultas,
seguidas por uma camada de saida. O sinal ¢ transmitido de
maneira direcional dentro da rede, passando por cada camada
até chegar a saida.

Segundo Vellasco [10], as redes em camadas apresentam
trés caracteristicas basicas:

1. Cada neurdnio da rede possui um modelo que inclui uma
funcdo de ativagdo ndo linear, sendo a ndo linearidade
sigmdide uma das formas utilizadas.

2. Essas redes possuem uma ou mais camadas de neurdnios
ocultos que ndo fazem parte da saida da rede.

3. A conectividade da rede ¢ altamente determinada por
seus pesos, sendo que alteragdes na conectividade

exigem modificagdes nesses pesos.

Devido as limita¢des do perceptron de camada simples, que
possuia fronteiras de decisdo lineares e funcgdes de logica
simplificadas, foi criado o Multilayer Perceptron (MLP),
ilustrado na Figura 2. Essa arquitetura ¢ composta por uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias
(também conhecidas como camadas ocultas) e uma camada de
saida.



Figura 2 - Representagdo de uma MLP
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No Multilayer Perceptron (MLP), o processamento da
informagdo ocorre em duas fases distintas. Na fase de
propagacdo, o sinal de entrada ¢ transmitido pela rede, camada
por camada, até gerar uma saida. Ja na fase de adaptacdo, os
pesos da rede sdo ajustados.

A arquitetura do MLP com apenas uma saida ¢ ilustrada na
Figura 3. Nessa arquitetura, a camada intermedidria utiliza uma
fungdo sigmoide como fungdo de ativacdo, enquanto a camada
de saida emprega uma fung¢do de ativagdo linear.

Figura 3 - Arquitetura da MLP para tnica saida

Fonte: Soares e Silva, 2011 [9]

As MLPs sdo utilizadas para resolver problemas através do
treinamento supervisionado, em que a rede recebe uma resposta
que ¢ comparada com a saida desejada, permitindo que seja
informada sobre o erro da resposta atual. Para minimizar os
erros quadraticos, existem algoritmos capazes de fazer o
treinamento.

A técnica conhecida como Backpropagation, que consiste
no aprendizado por corre¢do do erro da camada de saida e
retropropagacdo para as camadas intermediarias da RNA, pode
ser usada para solucionar o problema. Em relagdo a cada
camada, a camada de saida recebe os estimulos da camada
intermediaria ¢ gera o padrdo de resposta, enquanto as camadas
intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas.

Os pesos das camadas intermediarias seguem a codificagdo

de caracteristicas e sdo apresentados nos padrdes de entrada,
permitindo que a rede crie sua propria representagdo. [10]

4.  METODOLOGIA

O modelo apresentado neste trabalho foi desenvolvido
seguindo o fluxograma apresentado na Figura 4. Esse
fluxograma descreve todas as etapas desde a coleta e
processamento dos dados, finalizando na interpretacdo dos
resultados finais.

Figura 4 - Fluxograma do projeto
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A etapa de coleta de dados ¢ uma das mais importantes no
processo de analise de dados, uma vez que a qualidade ¢ a
precisao dos dados coletados influenciam diretamente nos
resultados finais da andlise. A coleta de dados consiste na
obtengdo de informagdes relevantes a partir de diversas fontes.
Posto isto, foram coletados dados de 2010 a 2020 em fontes
oficiais e confidveis, como 6rgaos reguladores do setor elétrico
e empresas de distribui¢do de energia. As principais fontes de
dados foram:

e Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
e Empresa de Pesquisa Energética (EPE)
e (Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE)

A Tabela 2 apresenta uma amostra dos dados extraidos do
site oficial da Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica
com as informagdes de consumo de energia elétrica em 2022 no
Estado de Séao Paulo.



Tabela 1 - Dados de consumo disponivel no CCEE

Tabela 2 - Parametros

Fonte: Adaptado do CCEE [11]

Ap0s o processo de coleta de dados, inicia-se o processo de
pré-processamento que consiste em um conjunto de atividades
que visam preparar, organizar ¢ estruturar os dados antes da
realizagio de analises e previsdes. E uma etapa essencial que
influencia significativamente a qualidade dos dados finais e
pode impactar diretamente o modelo de previsdo gerado a partir
desses dados.

Existem véarios problemas comuns que podem ser
encontrados em conjuntos de dados, incluindo atributos com
valores faltantes, outliers e escalas diferentes para valores
iguais. E importante identificar e resolver esses problemas
durante o processo de pré-processamento para garantir a
confiabilidade e a precisdo das analises e previsdes realizadas
posteriormente. Um coédigo em Python foi desenvolvido para
realizar a limpeza e preparagdo dos dados, a fim de que
pudessem ser utilizados como entrada no modelo de predigéo.

O codigo desenvolvido para limpeza e preparacdo de dados
envolveu varias etapas, incluindo identificar e tratar dados
ausentes, duplicados, inconsistentes ou incorretos, padronizar e
verificar a consisténcia e validade dos dados, como por
exemplo, consumo de energia elétrica negativo.

A fase de parametrizagdo das redes neurais artificiais ¢ uma
etapa crucial no processo de treinamento e constru¢do dessas
redes. Durante essa fase, o objetivo é ajustar os pardmetros da
rede neural para que ela possa aprender a mapear as entradas
para as saidas desejadas com precisdo e eficiéncia.

Os principais parametros que precisam ser ajustados
durante a parametrizagdo sdo: Arquitetura, algoritmo de
treinamento, nimero de camadas e neurdnios, fungdo de
ativagdo, taxa de aprendizagem e fungdo de custo. Sendo assim,
as redes neurais foram parametrizadas conforme a Tabela 2.
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Depois de ajustar os pardmetros da rede neural, € necessario
treina-la usando um conjunto de dados de treinamento e um
algoritmo de aprendizagem apropriado. A rede neural ¢
treinada repetidamente até que ela possa produzir saidas
precisas e consistentes para as entradas fornecidas. A Figura 6,
mostra o fluxograma do processo de treinamento da RNA,
porém todo o processo foi escrito na linguagem Python.



Figura 6 - Fluxograma treinamento RNA
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Para avaliar o desempenho das RNAs, foram utilizados dois
indicadores de desempenho:

o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE)
e Erro Absoluto Percentual Médio (Mean Absolute
Percentual Error - MAPE)

n
1
MAE =% |x — x| )
i=1
n
_ 100 | %, x|
MAPE _T'Z1T )
i= t

onde, X, representa o valor desejado ¢ x o valor estimado

pela RNA e n é o nimero de amostras usadas para validagdo .

5.  RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, a sele¢do dos dados de entrada para a RNA
foi feita com base na autocorrelagdo da série. Para obter um
valor de entrada diversificado, considerou os atrasos
correlacionados dentro de um intervalo de confianga de 95%.

A formula para a autocorrelagdo de pode ser expressa da
seguinte maneira:

Ie, =0 * (x_,~)|
k) = ——— (3)

(n—1)s?

onde:
e 1r(k) ¢aautocorrelagdo no deslocamento k;
* X ¢ o valor da série temporal no momento i;
e x ¢amédia dos valores da série temporal;
® x_, ¢ovalorda série temporal no momento i-k;

e n ¢ onumero de observagdes na série temporal;
e 5% ¢ avariancia dos valores da série temporal.

Essa formula pode ser utilizada para calcular a
autocorrelagdo para diferentes valores de k, onde k ¢ o nimero
de periodos de tempo entre os valores sendo comparados. A
autocorrelagdo pode variar de -1 a 1, onde -1 indica uma
correlagdo negativa perfeita, 0 indica auséncia de correlagdo e
1 indica uma correlagdo positiva perfeita.

Foram identificadas trés categorias de séries de demanda
de energia autocorrelacionadas, que foram normalizadas entre
-1 e 1. Essas categorias incluem os dados usados para treinar a
rede, os dados de validacdo e os dados de teste. Durante o
treinamento, os dados de valida¢do foram empregados para
avaliar a eficacia e a capacidade de generalizacdo da rede,
enquanto os dados de teste foram usados para avaliar o
desempenho da rede em relagdo a dados desconhecidos.

O conjunto de dados contém 1250 linhas com informagao
de consumo de energia elétrica, sendo 70% da série utilizada
para o treinamento e os 30% restantes foram destinados a
validagdo e teste. Para o treinamento, foi desenvolvido um
script em Python na plataforma Jupyter notebook.

Para realizar uma comparagdo entre os resultados, a
selecdo dos dados de entrada considerou os primeiros trés
intervalos de atraso da série original. Durante o treinamento da
rede multiobjetivo, foi realizado o controle da complexidade
das redes por meio da minimizagdo simultanea do erro para os
padrdes de treinamento e da norma do vetor de pesos.

No modelo atual, foi utilizado um grande numero de
neurdnios para permitir que o processo de otimizagdo variasse
de um modelo menos complexo até um mais complexo. Por
essa razdo, foi selecionado inicialmente um total de 15
neurdnios para a camada escondida. Com esse cendrio, a
Figura 7 apresenta a performance do modelo, a linha em azul
representa os valores reais, enquanto a laranja representa a
previsdo. O resultado obtido do modelo com 15 neurénios,
apresenta um erro absoluto médio de 11,8%.

Figura 7 - Modelo com 15 neurdnios
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Durante os testes realizados, verificou-se que, para os
dados utilizados neste estudo, era necessario utilizar um
nimero mais elevado de neurdnios, como 40, a fim de obter
solugdes que se aproximassem mais dos dados reais.

Dado esse novo cenario, a Figura 8 apresenta a
performance da RNA com 40 neur6nios, a linha em azul
representa os valores reais, enquanto a cinza representa a
predicdo. Com isso, o modelo obteve um erro absoluto médio
de 7,2%.

Figura 8 - Modelo com 40 neurdnios
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Na Tabela 3, ¢ possivel observar que quanto maior o
nimero de neurdnios na camada escondida, maior a precisdo
do modelo:

Tabela 3 - Resultados para RNAs

Indicador de performance 15 neurdnios 40 neurdnios

MAPE (%) 11,8 7.2

MAE (MWh) 2950,6 1793,8

Fonte: Autor

Foram feitos novos testes com 60 neur6énios nas camadas
intermediarias, porém o modelo apresentou overfitting.
Quanto maior o nimero de neurénios na camada escondida,
mais complexo ¢ o modelo e mais informag¢des podem ser
extraidas dos dados de entrada.

Em geral, aumentar o numero de neurdnios na camada
escondida pode melhorar a precisdo do modelo, especialmente
se os dados de entrada forem complexos ou se houver muitas
caracteristicas a serem aprendidas. No entanto, é importante
lembrar que quando foi realizado o teste com 60 neurdnios o
modelo apresentou overfitting.

6. CONCLUSOES

A previsdo de demanda energética ¢ uma tarefa
complexa que envolve a analise de diversos fatores, como
condigdes climaticas, sazonalidade, comportamento dos
usuarios e mudangas regulatdrias. Por essa razdo, as empresas ¢
organizagdes do setor energético precisam de ferramentas
eficazes para realizar previsdes precisas e confidveis da
demanda por energia. Nesse contexto, o0 perceptron
multicamadas surge como uma Op¢do promissora para a
previsdo de demanda energética.

Foi proposta uma metodologia para previsdo de
demanda de energia elétrica no estado de Sdo Paulo, a qual
consistiu na criagdo de bases de dados com séries historicas de
demanda e na aplicacdo de algoritmos de redes neurais
artificiais (RNAs) para realizar as previsdes. Os resultados
indicaram que o aumento do niimero de neurdnios nas camadas
intermediarias pode levar ao crescimento da eficicia de
previsdes No entanto, ao se empregar topologias com 40
neurdnios, foram obtidos resultados satisfatorios, com erros
percentuais médios absolutos de 7,2% para a demanda prevista,
um resultado satisfatorio.

No entanto, ¢ importante ressaltar que sempre ha
espaco para melhorias e refinamentos na arquitetura e algoritmo
utilizados no modelo de RNA. Existem diversas técnicas que
podem ser usadas para melhorar o desempenho do modelo,
como a escolha de uma arquitetura mais adequada, a
modificacdo dos pardmetros do modelo.
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