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RESUMO

O aumento do consumo de energia vem despertando a atencdo de governos e da comu-
nidade académica. E de suma importincia para uma nagdo ter a possibilidade de saber se terd ou
ndo a capacidade de fornecer continuamente energia com qualidade. Na literatura, vdrias técnicas
de regressao vém sendo abordadas com o objetivo de prever o consumo de energia com qualidade.
Dentre estas, destacam-se o SVR, as redes neurais perceptron multicamadas e a regressao linear.
Esse trabalho tem o objetivo de avaliar essas técnicas na previsao do consumo a de energia residen-
cial no Brasil. Foi realizado um estudo de caso utilizando trés abordagens: uma somente com dados
de consumo, outra com dados de consumo e o PIB e a dltima com dados de consumo juntamente
com o PIB e a populacio . Os resultados de nossas abordagens foram superiores a um dos modelos
mais recentes na literatura.
PALAVRAS CHAVE. Previsao de Consumo de Energia; Regressao; Cenario Nacional.
Topicos (SS1 - Sessao Especial 1 - Pesquisa Operacional & Cidades Inteligentes)

ABSTRACT

The increase in energy consumption has been attractin the attention of governments and
the academic community. It is of utmost importance for a nation to have the possibility of knowing
whether or not it will have the capacity to continuously provide energy with quality. In literature,
several regression techniques are being approached in order to predict energy consumption with
quality. Among these, we call the attention to the SVR, the multilayer perceptron neural networks
and the linear regression stand out. This work has the objective of evaluating these techniques in
the prediction of consumption of residential energy in Brazil. A case study was carried out using
three approaches: one only with consumption data, another with consumption data and GDP and
the last with consumption data together with GDP and population. The results of our approaches
were superior to one of the most recent models in literature.
KEYWORDS. Energy Consumption Forecast; Regression; National Scenario.
Paper topics (SS1 - Special Session 1 - Operational Research & Smart Cities)
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1. Introducio

A populacdo mundial vem se elevando em grande escala. Houve um salto de 3 bilhdes de
pessoas em 1960 para 7 bilhdes em 2015 [CIAL 2016]. Esse resultado reflete diretamente no con-
sumo de energia elétrica. Nos setores publicos, residenciais e agricola de 1971 a 2012 o consumo
se elevou de 4,65 a 18,6 bilhdes de GWh [IEAL 2015]], o que mostra claramente que o consumo de
energia mundial aumentou muito mais que a populagdo [Pérez-Lombard et al., 2008|]. No Brasil,
esse crescimento seguiu a mesma propor¢do. Segundo o IBGE, a populacio se elevou de aproxi-
madamente 157 a 206 milhdes no periodo de 1996 a 2016 [IBGE, 2017]]. E o consumo de energia
elétrica, conforme dados da Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A. aumentou de 20 mil
GWh a 38 mil GWh no periodo de 1996 a 2016 [Eletrobras, 2017]. Como no mundo inteiro, tanto
no campo econdmico, quanto no campo politico o setor elétrico estd se modificando. Esse fator,
da-se a desregulamentacgdo do setor elétrico e a privatizagdo. No Brasil por exemplo, essa reforma
teve inicio em 1995 com a publicacdo da Lei de concessdo em 1995 [[Campos, 2008].

As usinas hidrelétricas s@o as que mais produzem energia no Brasil, ainda assim o pais
tém enfrentado grandes problemas relacionados a energia. Para se construir uma hidrelétrica, gera-
se um impacto sécio-ambiental muito grande como: destruicdo da fauna e flora ao criar as represas
com grandes dreas de alagamento e desapropriacdo de zonas rurais ou urbanas [Tidre et al., 2013]].
Diante deste cendrio, técnicas para a previsao do consumo de energia de forma acurada se apre-
senta com grande utilidade, pois estes dados podem ser aplicados para tomadas de decisdes € um
bom planejamento direcionados ao provimento ininterrupto e confidvel de energia [Bianco et al.,
2010]. Em paises desenvolvidos e em desenvolvimento, a previsdo de consumo de energia tem
grande relevincia para os seus governos, pois uma previsdo abaixo do consumo real acarretaria
eventuais interrupgdes de energia e a elevagdo dos custos de operacao dos fornecedores de energia e
esses custos seriam repassados ao consumidor. Em contrapartida, uma previsio acima do consumo
real poderia resultar em uma capacidade ociosa possibilitando desperdicios de recursos financeiros
desnecessariamente [[Kaytez et al., 2015]].

A previsdo do consumo de eletricidade a longo prazo desempenha um papel importante
para os governos nos paises em desenvolvimento, pois ela € a base para o planejamento do in-
vestimento no setor energético [Kaytez et al., 2015)]. Além de serem muito importantes para sus-
tentar a industrializa¢do, a demanda crescente de energia elétrica e politicas de energia estdveis a
longo prazo. Uma previsdo de qualidade é importante para planejar ferramentas que irdo abastecer
os consumidores quando necessdrio, tendo em vista que € impossivel armazenar a corrente alter-
nada [Hamzacebi e Es, 2014]]. De acordo com [Todesco et al., [2004], uma das principais metas de
uma concessiondria de energia é oferecer um servico de qualidade, com um preco justo através de
um gerenciamento eficiente de distribui¢do de energia. Na Turquia por exemplo, as estimativas de
consumo oficiais sdo superiores aos valores de consumo e por causa disso os resultados sdo revi-
sados a cada 6 meses pelos 6rgdos oficiais do governo [Kaytez et al., 2015]. Com o objetivo de
melhorar casos como esses, as redes de distribuicdo devem fazer o méximo possivel para alocar
de forma otimizada seus investimentos e recursos operacionais. Logo, as concessiondrias buscam
constantemente o aperfeicoamento e otimizagdo da distribuicdo de energia. Ainda vale destacar
que em alguns paises como o Brasil, por exemplo, parte dos consumidores ndo tem um consumo de
energia consciente, desperdicando energia com a utilizag¢do de aparelhos elétricos sem se preocupar
com as consequéncias. Por isso € interessante orientar a populacdo com o objetivo de aumentar a
conservacgao de energia elétrica [Tidre et al., 2013].

No futuro, as usinas hidrelétricas e vérios fornecedores de energia alternativa estardo co-
nectados entre si e com os consumidores de energia nos modernos nicleos urbanos e, por meio de
medidores inteligentes, serd possivel que estas partes interajam em tempo real, o que permitird a
compra e venda de energia de acordo com a demanda de consumo individual [Karnouskos e De Ho-
landal, 2009]]. Por isso a extracdo e andlise de dados de consumo elétrico € um passo inevitavel
para tornar uma cidade inteligente [Pan et al. 2013|]. Por defini¢do, uma cidade pode ser consi-
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derada inteligente quando hd investimentos em pessoas, capital social, uma infraestrutura moderna
com sistemas embarcados, medidores inteligentes, sensores, atuadores, gerenciamento de dados
em tempo real, crescimento econdmico sustentavel, alta qualidade de vida com uma administragéo
sébia de recursos naturais, por meio de um governo participativo [Schaffers et al., 201 1]

Existem diversas técnicas que sdo usualmente empregadas para a previsao do consumo de
energia, dentre estas, as técnicas de regressdo vem se apresentando como uma das mais utilizadas na
previsdo do consumo de eletricidade [Kaytez et al.| 2015]]. Regressdo é uma metodologia que pos-
sibilita obter uma relagdo funcional entre varidveis dependentes e varidveis independentes [Fumo
e Biswas| [2015]]. Em outras palavras, a regressdo de uma forma geral é calcular valores por meio
de uma func¢do obtendo uma resposta (no nosso caso uma predicao) através de varidveis preditoras.
As técnicas de regressdo mais conhecidas sdo: regressao linear [Bianco et al., 2009], redes neu-
rais [Giinay}, [2016]] e mdquina de suportes de vetores de regressdo [Kaytez et al.| 2015]], do inglés
Support Vector Regression — SVR.

Nos trabalhos apresentados na literatura, diversas metodologias sao encontradas, com o
objetivo de resolver problemas especificos de determinados paises ou regides [Hamzacebi e Es,
2014], [Kaytez et al., [2015]], [[Torrini et al., [2016[]. Sao usualmente empregadas técnicas classicas
como mdquina de vetores de suporte para regressao, redes neurais e regressdo linear, mas também
técnicas emergentes de otimizacdo e légica nebulosa, como particle swarm optimization [[Askar-
zadeh, [2014]], gray model [Hamzacebi e Es| [2014]], 16gica fuzzy [Torrini et al., 2016]], estratégias
evolutivas com modelo fuzzy [Coelho et al., 2016], [[Coelho et al.l 2017]] entre outras. Entretanto,
para se obter um modelo com uma boa acurdcia, alguns pontos devem ser analisados [Kaytez et al.,
2015]]. Em primeiro lugar, devem ser bem definidos os parametros que afetam o consumo de eletri-
cidade. Em segundo lugar, deve ser escolhida uma metodologia adequada para gerar o modelo. E,
em terceiro lugar, o modelo gerado deve propiciar extensdes para futuras melhorias em seu desem-
penho.

Esse artigo tem o objetivo avaliar técnicas de previsao do consumo de energia para o ce-
ndrio nacional. Sdo utilizados dados de consumo residencial, do PIB e da Populacdo do Brasil.
Foram consideradas técnicas de SVR, redes neurais perceptron multicamadas (do inglés multilayer
perceptron — MLP) e regressao linear - R.L, que sdo os algoritimos amplamente aplicados em pro-
blemas de previsao e regressdo [Dong et al., 2005]], [Kaytez et al.,[2015]]. Comparamos os resultados
da previsdo com os dados apresentados em [Torrini, 2014] que € um dos trabalhos mais recentes
na literatura a realizar previsdo de consumo de energia residencial. Este trabalho é organizado em
seis secdes, incluindo esta introducdo. Na proxima secdo, apresentamos os métodos de regressao
adotados no estudo de caso. Na Secao [3|discutimos os pardmetros envolvidos nos modelos de pre-
visdo e regressdo. Na Secdo ] descrevemos a previsdao do consumo de energia no mundo e depois
apresentamos o que vem sendo desenvolvido no Brasil. Na Se¢do [5|abordamos o estudo de caso e
faremos uma discussdo dos resultados. Finalmente, na Segdo [6] apresentamos nossas conclusdes.

2. Métodos de Regressao

Regressdo é uma metodologia que possibilita obter uma relacdo funcional entre varidveis
dependentes e varidveis independentes. Em outras palavras, a regressio consiste em calcular valores
por meio de uma funcio obtendo uma resposta (no nosso caso uma predi¢do) através de varidveis
preditoras. Em sistemas complexos como o consumo de energia, a regressdo pode ser observada
como um processo iterativo, ou seja, onde sua saida é utilizada para identificar, validar, criticar e
supostamente modificar suas entradas [Fumo e Biswas|, 2015]]. Nas proximas secdes iremos apre-
sentar uma andlise mais detalhada sobre regressdo linear, redes neurais perceptron multicamadas e
madaquina de vetores de suporte para regressdo, que sao os métodos utilizados em nosso estudo de
caso.

3974



XLIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional 7 "
Blumenau-SC, 27 a 30 de Agosto de 2017. . .

2.1. Regressao Linear
2.1.1. Regressao Linear Simples
A regressao linear simples ¢ um modelo que possui uma tnica varidvel independente x

que tem uma relacao com a varidvel dependente y. A equacdo para obté-la é dada por [Montgomery!
et al.,2015]], [Fumo e Biswas|, [2015]]:

y=P00+pz+e (1)

Onde By e 1z sdo os coeficientes de regressdo estimados e € é um erro que conta a dis-
crepancia entre o valor predito na Equacdo (1) e o valor observado. O valor predito na Equagéo (1))
¢ dado por:

y=Po+ Pz (2)
Onde § é o valor predito, e 5y e 3; sdo os coeficientes de regressio estimados.
2.1.2. Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla € a generalizac@o da regressao linear simples, permitindo mais
de uma varidvel independente [Fumo e Biswas|,2015]]. Segue abaixo a equacio para obté-la.

y = Bo + frx1 + Pawa + Ba3... + Bpry + € (3)

Onde y € a varidvel de resposta, x1, 2, x3, . . ., T sdo as varidveis independentes sendo p
o nimero de varidveis, 8y + 51 + B2 + B3 + - - - + B, sdo os coeficientes de regressdo e € € um erro
que conta a discrepancia entre o valor predito na Equacéo (I)) e o valor observado. O valor predito
na Equacdo (3)) é:

§ = Bo+ Bix1 + Boxa + B3xs... + Bpxp €]

Onde ¢ € o valor predito, e Bo, Bl, Bg, 63 Bp sdo os coeficientes de regressdo estimados.
2.2. Redes Neurais Perceptron Multicamadas

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas com o objetivo de criar um modelo ci-
entifico computacional de aprendizado similar ao cérebro humano. Elas sdo capazes de aprender
os principais padrdes de informacdo dentro de um dominio de informa¢do multidimensional. Para
o seu funcionamento ndo € necessario haver uma informacao detalhada sobre o sistema, pois ela
funciona como um modelo caixa preta. Ela aprende a relagdo entre os parametros de entrada e as
varidveis controladas e ndo controladas através do estudo dos dados previamente registrados [Ka-
logirou et al., [1997]], [Olofsson et al., [1998]]. De acordo com [Ahmad et al.,[2014], as redes neurais
possuem a vantagem de poder executar tarefas que um programa linear ndo pode e a desvantagem
de ter um tempo de processamento elevado quando a rede neural € grande.

As redes neurais perceptron multicamadas (MLP) sao constituidas de neurdnios que inte-
ragem entre si utilizando conexdes ponderadas [Pal e Mitra, [1992]]. Elas obtiveram bons resultados
em diversos problemas dentre estes, alguns considerados dificeis [Haykin,|2001]]. Basicamente uma
rede MLP € composta por uma camada de entrada, que consiste em um conjunto de unidades senso-
riais (nds de fonte), uma ou mais camada(s) escondida(s) e uma camada de saida, sendo que as duas
ultimas camadas possuem capacidade computacional. O sinal de entrada propaga-se de camada em
camada sempre para frente. A camada de entrada é onde reside os dados de entrada e € composta por
unidades sensoriais. Sua fun¢@o é encaminhar os dados a primeira camada oculta. A(s) camada(s)
oculta(s) tem a fun¢do de receber os dados da camada de entrada, processi-los e encaminhd-los a
camada de saida. A camada de saida tem a fung@o de fornecer a resposta propagada pela camada
oculta.
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2.3. SVR

O algoritmo mdquina de vetores de suporte para regressdao (SVR) é um algoritmo de
aprendizado de maquina supervisionado que tem como objetivo encontrar um modelo de decisdo
para representar a relacdo entre os atributos e o seu objetivo. Ele se baseia no principio indutivo da
minimizag¢do do risco estrutural, que procura minimizar um limite superior da generalizag¢do do erro
que consiste na soma do erro de treinamento e um nivel de confianca. Esse principio faz com que
muitos problemas no aprendizado de maquina tenham melhores desempenhos de generalizacdo com
0 SVR do que com outras técnicas. O treinamento do SVR € equivalente a resolver um problema
restrito de programacgdo quadrética de forma linear de modo que a solugd@o do algoritmo é sempre
globalmente 6tima e tnica, o que evita o risco de minimos locais. A solucdo para o problema no
SVR ¢ dependente apenas de um subconjunto de pontos de dados de treinamento, chamados de ve-
tores de suporte. A complexidade de tempo de treinamento em qualquer parte do SVR € quadratica
ou cuibica em relacdo ao nimero de amostras de treinamento, uma das poucas desvantagens desse
algoritmo. De acordo com a literatura, o SVR tem se mostrado um algoritmo muito eficiente para
resolver problemas gerais de regressdo [Dong et al., [2005], [Li et al., 2009], [Zhao e Magoules,
2010].

Basicamente o objetivo do SVR consiste em encontrar uma fun¢@o que aproxime da me-
lhor maneira possivel os pontos de treinamento com a meta de minimizar o erro de previsdo [[Ustiin
et al., 2005]], [Dong et al., [2005], [Witten et al.l 2016]]. Dois pardmetros sdo especificados pelo
usudrio o € e o C e a calibracdo deles é peca fundamental para a qualidade da previs@o. O € define
um tubo em torno da funcéo de regressdo que controla o grau de aproximacao da funcio aos dados
de treinamento. E C € a constante de regularizagdo, ela determina o limite superior de tradeoff entre
o erro de previsao e o nivelamento do tubo €.

3. Parametros de Avaliacao

O critério utilizado em nosso estudo de caso para comparar o desempenho dos modelos é
o Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) ele foi escolhido por
calcular através de uma comparagao de cada resultado do erro relativo da previsdo com o valor real
da varidvel [Wang et al., 2009]. Uma previsdo é considerada bem sucedida quando o seu MAPE ¢é
inferior a 10% [Hamzacebi e Es|, [2014]]. Ele é calculado da seguinte maneira:

n

MAPE = 100% Z

n
t=1

Yt — Ui
Yt

Onde: y; = Valor real e
y{ = Valor previsto
n = nimero de pontos analisados

4. Previsao do Consumo de Energia

O crescente consumo de energia tem mundialmente despertado preocupacgdes referentes
ao esgotamento dos recursos energéticos, aos pesados impactos ambientais na producdo de energia
e as dificuldades de abastecimento [Pérez-Lombard et al., [2008]]. Encontrar o melhor caminho para
fornecer energia, sem afetar a economia global e poluindo o minimo possivel € um problema urgente
a todos os paises [Hua et al., [2016]. Diante deste cendrio, técnicas para a previsdo do consumo de
energia de forma acurada se apresentam com grande utilidade, pois estes dados podem ser aplicados
para tomadas de decisdo e um bom planejamento direcionados ao provimento ininterrupto e confid-
vel de energia [Bianco et al.l 2010]. Em paises desenvolvidos e em desenvolvimento, a previsao de
consumo de energia tem grande relevancia ao governo, pois uma previsdo abaixo do consumo real
possibilitaria potenciais interrup¢des de energia e elevar os custos de operagcdo ao fornecedor. Em
contrapartida, uma previsdo acima do consumo real poderia resultar em uma capacidade ociosa pos-
sibilitando desperdicios de recursos financeiros desnecessariamente. Logo, um modelo de previsao
com uma boa precisdo é fundamental para evitar erros caros [Kaytez et al., 2015]]. Para realizar um
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planejamento que seja 6timo, os formuladores de politicas energéticas se focam em modelagem e
previsdo de projecdes que possuem qualidade e minimizam os problemas [Tutun et al., 2015]].

A previsdo do consumo de eletricidade a longo prazo desempenha um papel importante
para os governos nos paises em desenvolvimento, pois ela é a base para o planeamento do investi-
mento no setor energético [Kaytez et al., 2015]]. Além de serem muito importantes para sustentar a
industrializacdo, a demanda crescente de energia elétrica necessita de politicas de energia estaveis
a longo prazo. Uma previsdo de qualidade é importante para planejar ferramentas que irdo abas-
tecer os consumidores quando necessario, tendo em vista que é impossivel armazenar a corrente
alternada [Hamzacebi e Es| 2014]]. A previsdo do consumo de energia é também muito util para
planejadores e gestores de energia [Bianco et al., 2010]. Através do conhecimento das elasticida-
des do prego e da renda as empresas concessiondrias de energia podem criar politicas de demanda
conveniente e assim auxiliar os formuladores de projetos a desenvolver propostas para reformar o
setor de eletricidade. Tendo em vista que a previsdo da demanda é importante para os potenciais
investidores no setor elétrico e para as empresas envolvidas no negécio de eletricidade que precisam
planejar suas estratégias futuras.

[Hamzacebi e Es| 2014] utilizaram um algoritmo que realiza previsdes com dados in-
completos e poucas informacdes denominado Gray Model Otimizado (OGM). Ele foi aplicado para
efetuar a previsdo do consumo de energia na Turquia nos anos de 2011 a 2025. Foram utilizadas
duas abordagens OGM direto e OGM iterativo. O OGM direto utiliza somente os dados da base
para realizar a previsdo. A abordagem iterativa utiliza os dados da base mas suas proprias previsdes
para obter um resultado. A base de dados contém o consumo de energia no periodo de 1945 a
2010. Os anos de 1945 a 2005 foram utilizados para treinamento e os anos de 2006 a 2010 para
teste. Os resultados do MAPE do OGM direto (3,28%) foram superiores aos do OGM iterativo
(5,36%) e também dos apresentados na literatura (3,43% e 4,6%). [Kaytez et al., [2015] afirmaram
que a técnica least squares support vector machines (LS-SVM) ndo havia sido aplicada na previsdo
do consumo de energia, baseando-se nisso ele apresentou o LS-SVM para a previsdao do consumo
e comparou os dados com os algoritmos de andlise de regressdo linear multipla e redes neurais.
Os algoritmos tiveram como entrada uma base de dados da Turquia com os atributos de producio
bruta de eletricidade (TWh), populagcao (milhdes), capacidade instalada (Gw) e total de assinantes
(milhdes) compreendendo o periodo de 1970 a 2009. O LS-SVM obteve o melhor resultado que
os outros algoritmos obtendo 0,876% de erro de treinamento e 1,004% de erro no teste utilizando
a métrica MAPE, seu desempenho superou as redes neurais tendo 4,86% de erro de treinamento e
1,19% de erro no teste, e regressao linear multipla com 4,01% de erro de treinamento e 3,34% de
erro no teste.

[Giinay, 2016[ usou regressdo linear multipla e redes neurais perceptron multicamadas
para a previsao da demanda bruta anual de energia da Turquia. Foi utilizado uma base de dados com
os atributos: Dados histéricos da populagdo, PIB per capita, porcentagem de inflagdo, porcentagem
de desemprego, media das temperaturas de verdo e inverno de entrada e como atributo de saida a
demanda de eletricidade. Os dados compreendem o periodo de 1975 a 2013. O estudo de caso foi
realizado em 3 etapas sendo a primeira a determinagdo das varidveis significantes para a demanda
de eletricidade, a segunda foi fazer a previsdo com dados de 1975 a 2006 com os algoritmos re-
gressdo linear multipla e redes neurais perceptron multicamadas e prever os resultados de 2007 a
2013 e a terceira etapa foi fazer a previsdo da demanda dos anos de 2014 a 2028. Na primeira
etapa a populagdo e o PIB per capita foram os atributos que mais contribuiram para a previsdo de
boa qualidade, a porcentagem de inflacdo e a média da temperatura de verdo influenciaram pouco
na previsdo enquanto a porcentagem de desemprego e a média da temperatura do inverno foram
insignificantes para determinar as previsdes de 1975 e 2013. Na segunda etapa as redes neurais per-
ceptron multicamadas apresentaram uma previsdo com qualidade muito alta superando as previsdes
do ministério de energia da Turquia, j4 o modelo de regressao linear multipla ndo apresentou bons
resultados. Na terceira etapa as previsdes das redes neurais foram comparadas com as previsdes do
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Ministério de Energia, foi verificado que as previsdes oficiais foram muito maiores que as previsdes
das redes neurais.

No Brasil, o crescimento do consumo de energia também se elevou com o passar dos
anos. Segundo o IBGE, a populagao se elevou de aproximadamente 157 a 206 milhdes no periodo
de 1996 a 2016 [IBGE, 2017]]. E o consumo de energia elétrica, conforme dados da Eletrobras -
Centrais Elétricas Brasileiras S.A. aumentou de 20 mil GWh a 38 mil GWh no periodo de 1996 a
2016 [Eletrobrasl 2017]. Como no mundo inteiro, tanto no campo econdmico, quanto no campo
politico o setor elétrico estd se modificando. Esse fator, dd-se a desregulamentacdo do setor elétrico
e a privatizacdo. No Brasil por exemplo, essa reforma teve inicio em 1995 com a publicagio da
Lei de concessdo em 1995 [[Campos, 2008|]. As usinas hidrelétricas, sdo as que mais produzem
energia no Brasil, no entanto o pais tém enfrentado grandes problemas relacionados a energia,
tendo em vista que para se construir uma hidrelétrica, gera-se um impacto socioambiental muito
grande como: destrui¢do da fauna e flora ao criar as represas com grandes dreas de alagamento e
desapropriacao de zonas rurais ou urbanas [Tidre et al.,|2013]]. Também foram desenvolvidos alguns
trabalhos de previsdo de consumo de energia no Brasil. [Rocha et al.l 2007] utilizaram regressao
linear e redes neurais para a predicdo do consumo de energia residencial. Seu objetivo, além de
prever o consumo de energia foi permitir que as concessiondrias pudessem conseguir contratos
mais vantajosos de compra de energia no mercado futuro e indiretamente conseguir subsidios para
a formulagdo de programas governamentais de inclusdo social. Foram realizadas previsdes a curto
e a longo prazo. Em ambos os casos os modelos de regressao linear e redes neurais obtiveram bons
resultados comparados com os modelos utilizados nas concessiondrias de energia elétrica.

Em [Campos, 2008] foram utilizados modelos autoregressive integrated moving average
(ARIMA), nonlinear autoRegressive integrated moving average (NARIMA), a rede neuro-fuzzy
(RNF) e rede neural artificial para a previsdo do consumo de energia elétrica. Em sua dissertagdo
Roger utilizou duas bases de dados. A primeira foi aplicada utilizando dados da cidade de New
England (EUA). A segunda do estado de Minas Gerais(Brasil). Os modelos foram avaliado uti-
lizando as métricas MPE, MAPE e RMSE. Os resultados apresentaram que os modelos ARIMA,
NARIMA, RNF e redes neurais sdo ferramentas eficazes para a previsdo de 5 anos a frente nas
duas bases aplicadas e que podem auxiliar na tomada de decisdes e planejamento no setor elétrico.
Em [Tidre et al., 2013]] foram utilizados modelos de séries temporais para prever o consumo mensal
de energia elétrica da regidao Norte do Brasil. Eles utilizaram o modelo matemético SARIMA sem
e com intervencdes. Os resultados foram medidos utilizando as métricas Akaike information Crite-
rion (AIC), Information Bayesiano Criterion (BIC) e Erro quadrado médio de previsdo. O modelo
que apresentou o melhor resultado para a previsdo do consumo de energia na regido Norte foi o
SARIMA com intervengao.

Em [Torrini, [2014]] e [Torrini et al., 2016] propuseram uma metodologia de 16gica fuzzy
para prever a demanda anual de energia no Brasil. Segundo eles os modelos recentes apresentados
na literatura sobre 16gica fuzzy, envolvem somente o PIB ou varidveis de forma univariada. Por isso
eles apresentaram um modelo contendo o total da populacdo e o PIB. A base de dados compreende
o periodo de 1979 a 2013 contendo os atributos: populagido, PIB e consumo de energia dos setores
residenciais, industriais, comerciais e outros setores. Os primeiros 25 anos foram usados para
treinamento e os Gltimos 10 anos para teste. Foi realizado uma previsao de 2014 2 2030. Na primeira
etapa foi utilizado os dados do consumo total do Brasil, os resultados comparados com o modelo
Holt 2-parameter utilizando a métrica MAPE(%). O modelo fuzzy obteve melhores resultados na
previsao do Brasil contendo 1,46% de MAPE do que o modelo Holt 2-parameter que obteve 5,81%
de MAPE. Na segunda etapa foram utilizados dados do consumo em classes, sendo divididas em:
residencial, comercial, industrial e outros setores. Os resultados demostraram que a incorporag¢do
da taxa de crescimento da populagdo juntamente com o PIB teve uma grande contribui¢cdo para a
qualidade da previsdo dos modelos de consumo residencial € do consumo total do Brasil.
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5. Estudo de Caso

S.1. Base de Dados e Ferramental

Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizadas bases de dados publicas do Brasil. Os
dados de consumo de energia residencial em GWh estio disponibilizados no portal do IPEA [Ele-
trobras}, 2017]] tendo como fonte a Eletrobras. Os dados do PIB em reais € disponibilizado no portal
do Banco Central em [SGS} |2017] tendo como fonte o IBGE. E os dados da projecdo anual da po-
pulagdo do Brasil foram obtidos pelo portal do IBGE [IBGE! 2016]. Todos os dados compreendem
o periodo de 1980 a 2016. Foi utilizada a ferramenta Weka na versdo 3.8 [Witten et al.,[2016], [Hall
et al.l 2009] juntamente como plugin Time Series Analysis and Forecasting 1.1.25 [Hall]. As re-
des neurais perceptron multicamadas foram aplicadas utilizando os seguintes pardmetros: taxa de
aprendizado (3), momentum (0, 2), nimero de épocas (500), limiar para o niimero de erros consecu-
tivos (20). Para as camadas ocultas da rede foram utilizadas (7) quando as instAncias eram somente
o consumo de energia, (12) quando as instancias eram o consumo de energia e PIB e (17) quando
as instancias eram o consumo de energia juntamente com o PIB e a populacdo. O SVR na Weka foi
implementado pelo algoritmo SMOreg. Ele foi aplicado utilizando os seguintes parametros: kernel
(polinomial kernel), C (1) e € (0,001). Vale salientar que esses pardmetros sdo os que obtiveram os
melhores resultados na andlise dos algoritmos.

5.2. Analise dos Resultados

Nossa técnica consiste em prever um ano a frente do periodo de dados utilizados para gerar
o modelo. Por exemplo, se pegarmos uma série no periodo de 1980 a 2014, teremos a previsdo para
o ano de 2015. Nossos testes foram realizados em duas etapas. A primeira etapa consistiu em gerar
previsdes para os anos de 2004 a 2013. A segunda etapa consistiu em gerar previsdes de 2014 a
2016. Nas duas etapas os resultados foram comparados com [Torrini, 2014] que utilizou o modelo
fuzzy para gerar suas previsdes, este trabalho ¢ um dos mais recentes na literatura.

Tabela 1: Valor do Erro Percentual Absoluto Médio para todas as combinagdes

MAPE %

Modelo Consumo Consumo + PIB CPP
Fuzzy [Torrini, 2014] 3,7590 3,7235 1,6658
R. Linear R 0,0470 0,0677 0,0620
MLP 0,0588 0,0810 0,0771
SVR 0,0239 0,0332 0,0282

CPP = Consumo + PIB + Populag@o.

Na primeira etapa, por estarmos somente interessados nas previsoes futuras, foi calculado
somente o MAPE dos periodos preditos, no trabalho de [Torrini, 2014] é apresentado como MAPE
de validacdo. Conforme pode-se observar, a regressdo linear, as redes neurais perceptron multica-
madas e o mdquina de vetores de suporte para regressao obtiveram melhores valores de MAPE que
o modelo fuzzy. No entanto informa¢des como o PIB e a populag@o nio reduziram a taxa de MAPE
das previsdes dos modelos de SVR, regressao linear e MLP. O SVR apresentou as melhores taxas
de acerto seguido da regressdo linear os resultados sdo apresentados na Tabela[I] Na segunda etapa
foram realizadas previsdes dos anos de 2014 a 2016. Nossas abordagens foram comparadas com o
valor real do consumo de energia, com a previsao da Empresa de Pesquisa Energética - EPE [EPE,
2017 e com a abordagem Fuzzy [Torrini, 2014 os resultados sdo apresentados na Tabela

Conforme pode-se observar, na Tabela [2] a abordagem de regressao linear utilizando o
consumo de energia juntamente com o PIB e Populagdo obteve a melhor previsao para 2014 seguida
da abordagem utilizando o SVR com o consumo de energia juntamente com o PIB. Baseado nestes
dados podemos verificar que para o modelo de RL o PIB juntamente com a populag@o obtiveram

3979



. L. . . . » B ! 4 < -
XLIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional ~
Blumenau-SC, 27 a 30 de Agosto de 2017. . .

Tabela 2: Previsoes de 2014 a 2016 para todas as abordagens

Abordagem 2014 2015 2016
Valor Real 132072 131073 132895
EPE 129983 135785 142078
FPP [Torrinil, 2014] 124886 124914 124941

R.L + PIB + Populacdo 132179 135534 126546
MLP + PIB + Populagdo 125059 126726 124830
SVR + PIB + Populacdo 130636 136390 133316

R.L +PIB 120980 142536 138848
MLP + PIB 126229 128735 134214
SVR + PIB 132785 139643 141870
R.L 123194 131036 133593
MLP 129827 132514 132457
SVR 129503 136666 136948

FPP = Fuzzy + PIB + Populagdo

uma grande contribui¢do para os resultados, no entanto somente o PIB com o consumo diminuiu a
capacidade de acerto para o modelo neste ano. Em contrapartida o consumo juntamente com PIB
apresentou o melhor resultado para o SVR na previsdo de 2014. Na Figura [I] podemos observar
que a melhor predicao para este ano através da abordagem de regressdo linear utilizando o consumo
juntamente com o PIB e Populagdo obteve um resultado bem préximo ao valor real comparados
com as previsdes da EPE e do modelo fuzzy. Na previsdo para o ano de 2015 as abordagens
de regressdo linear e rede neural perceptron multicamadas ambas utilizando somente o consumo
de energia obtiveram os dois melhores resultados respectivamente. Neste caso podemos observar
que as varidveis PIB e PIB juntamente com a populagdo ndo contribuiram para a qualidade dos
resultados neste ano. Na Figura[T|podemos observar que a melhor predigéo para este ano através da
abordagem de regressao linear também obteve um resultado bem préximo ao valor real comparados
com as previsdes da EPE e do modelo fuzzy.

16 125000

20:
135000
]
H
2
I e
Valor Rea L EPE Fuzzy+ PIB +
PopuigEn

Figura 1: Resultados de previsdo para 2014, 2015 e 2016

~~~~~~

~~~~~~

Ja na previsdo para o ano de 2016 conforme apresentada na Tabela [2] a abordagem do
SVR utilizando o consumo de energia juntamente com PIB e populag@o obteve o melhor resultado,
seguido da rede de perceptron multicamadas somente com o consumo de energia. O que mostra para
a previsdo do ano de 2016 as varidveis PIB e consumo de energia contribuiram para a melhora da
qualidade da previsdo. Na Figura[I| podemos observar que a melhor predigdo para este ano através
da abordagem do SVR juntamente com o consumo de energia e PIB também obteve um resultado
bem préximo ao valor real comparados com as previsdes da EPE e do modelo fuzzy. Em todas as
previsdes pelo menos uma das abordagens dos modelos de redes neurais perceptron multicamadas,
regressdo linear e maquina de vetores de suporte para regressao obtiveram melhores resultados que
o modelo Fuzzy que utiliza dados da populagdo e PIB proposto por [Torrini, |[2014].
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6. Conclusao

Prever o consumo de energia de forma acurada € bastante importante para o governo, pois
uma previsio abaixo do consumo real pode acarretar em potenciais interrupgdes de energia e ele-
var os custos de operacdo do fornecedor. Em contrapartida, uma previsdo acima do consumo real
pode resultar em uma capacidade ociosa gerando desperdicios de recursos financeiros desnecessa-
riamente. Logo um modelo de previsdo com uma boa precisdo é fundamental para evitar erros que
podem se tornar custosos.

Os resultados presentes neste artigo podem ser de grande valia ao governo brasileiro, pois
permitem a selecdo das técnicas mais adequadas para auxiliar no planejamento e investimento no
setor de energia do pafs. Vale salientar que a extracdo e andlise de dados de consumo elétrico é um
passo fundamental no processo de implantacdo de cidades inteligentes, que, no futuro, permitirdo
que usinas hidrelétricas e varios fornecedores de energia alternativa estejam conectados entre si e
aos consumidores urbanos para a compra e venda de energia por meio de medidores inteligentes.

O foco deste estudo foi avaliar o desempenho modelos de redes neurais perceptron multi-
camadas, regressdo linear e maquina de vetores de suporte para regressao na previsao do consumo
de energia residencial no cendrio nacional. Os modelos foram gerados utilizando como dados de en-
trada dados de consumo residencial, dados de consumo residencial juntamente com o PIB e dados
de consumo residencial juntamente com o PIB e a populacdo do Brasil. Os resultados de nos-
sas abordagens demonstraram uma performance superior comparado com a abordagem do modelo
fuzzy que € um dos trabalhos mais recentes na literatura.

Em um préximo passo, pretendemos verificar se é possivel melhorar as nossas aborda-
gens levando em consideracdo o acréscimo de dados climéticos, saldrio minimo e outros dados que
reflitam o contexto dos consumidores no Brasil. Esses dados podem ser obtidos através do portal
de dados abertos disponibilizados pelo governo. Além disso pretendemos aplicar esses algoritmos
em regides especificas com o objetivo de verificar o aumento da qualidade da previsao.
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