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Resumo

Este Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) investiga a previsao da demanda de energia
elétrica, um aspecto crucial para a gestao e otimizacao de redes elétricas. Diante da
crescente demanda e da necessidade de previsibilidade no setor, este estudo foca na
aplicacao de modelos avancados de Machine Learning para predizer a demanda de energia
oferecendo contribuigoes para a tomada de decisao no setor de energia. Especificamente,
utilizou=se o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e o Prophet, para modelar e prever
essas demandas. A metodologia adotada inclui uma analise exploratoria detalhada, seguida
de uma preparacao dos dados, e finalmente a implementacao dos modelos mencionados

dentro do framework CRISP-ML(Q), um padrao emergente em analises preditivas.

Os resultados demonstram que , em uma iteracao no framework, o modelo XGBoost obteve

um melhor desempenho.

Palavras-chave: Machine Learning, CRISP-ML(Q), Previsao de Demanda de Energia,
Analise de Séries Temporais, Modelagem Preditiva, PROPHET, XGBoost

Abstract

This Final Year Project investigates the forecasting of electric power demand, a crucial
aspect for the management and optimization of electrical networks. Given the growing
demand and the need for predictability in the sector, this study focuses on the application
of advanced Machine Learning models to predict power demand, offering contributions to
decision-making in the energy sector. Specifically, Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
and Prophet were used to model and predict these demands. The adopted methodology
includes a detailed exploratory analysis, followed by data preparation, and finally the
implementation of the mentioned models within the CRISP-ML(Q) framework, an emerging

standard in predictive analyses.

The results demonstrate that, in one iteration within the framework, the XGBoost model

performed bette

Keywords: Machine Learning, CRISP-ML(Q), Energy Demand Forecasting, Time Series
Analysis, Predictive Modeling, PROPHET, XGBoost.
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1 Introducao

O crescimento econdémico de cada nacao esté altamente relacionado & sua infraestrutura,
rede e disponibilidade de eletricidade. A eletricidade, tornando-se um componente essencial
da vida moderna, impulsionou um aumento notével na demanda global, especialmente

para fins residenciais e comerciais.

Paralelamente, os precos da eletricidade tém apresentado flutuagoes significativas ao longo
dos anos. Ha4 também uma preocupagao crescente com a inadequagao na geracao de
eletricidade para satisfazer a demanda global. Esses desafios tém impulsionado estudos que
visam estimar a demanda futura de energia elétrica. Este planejamento é crucial para que
geradores, distribuidores e fornecedores possam se preparar adequadamente e promover a

conservacao de energia entre os consumidores.

Um dos principais desafios enfrentados pela indistria de energia é a previsao da demanda
elétrica, um problema persistente desde a invengao da energia elétrica, conforme indicado
por Nti et al. [Nti et al. 2020]. Uma eficiente gestao de rede, essencial para a redugao do
custo de producao e aumento da capacidade de geragao, exige um planejamento minucioso
da demanda. Uma previsao precisa da demanda de energia é, portanto, fundamental para

maximizar a eficiéncia do processo de planejamento nas industrias de geragao de energia.

Para melhorar a precisao dessas previsoes de consumo e demanda, diversas técnicas
computacionais e estatisticas vém sendo empregadas. Este cenario é amplificado com o
crescente interesse e aplica¢ao de técnicas de Machine Learning (ML) na otimizag¢ao dos

modelos de previsao.

O Machine Learning é uma area de pesquisa da Inteligéncia Artificial que visa ao desen-
volvimento de programas de computador com a capacidade de aprender a executar uma
dada tarefa com sua propria experiéncia [Faceli et al. 2011]. Com o uso de técnicas de ML
é possivel desenhar programas capazes de aprender por si s6, utilizando-se um conjunto de
dados, rotulados ou nao, como insumo para o algoritmo reconhecer algum padrao alvo. "O
aprendizado de maquina prové aos computadores a habilidade de aprender sem que algo

seja programado explicitamente" [Samuel 2000].

Dentro do ML, existem tarefas descritivas e tarefas preditivas [Cerri e Carvalho 2019|. Em
tarefas descritivas, busca-se o desenvolvimento de algoritmos que descreverao os dados. As

tarefas preditivas podem ser divididas em tarefas de classificacao e tarefas de regressao.



16 Capitulo 1. Introdugdo

Em tarefas de classificacao, busca-se atribuir categorias predefinidas a dados, como por
exemplo, quando se deseja saber se, dada uma imagem de um animal, o animal é um
gato ou nao. Nas tarefas de regressao, objetiva-se prever o valor de uma variavel numérica
(atributo de saida), dadas outras variaveis (atributos de entrada). Um exemplo significativo
de uma tarefa de regressao, que serd amplamente abordado neste trabalho, é a modelagem

preditiva da demanda de energia elétrica.

Resolver problemas da realidade com Machine Learning nao é uma tarefa trivial. I[dealmente
trabalha-se com um grande volume de dados, sendo necessario percorrer diversas etapas
que vao desde o tratamento de dados até treinar um modelo. Como forma de mitigar
essa dificuldade, faz-se necessario estabelecer processos e diretrizes a serem seguidas
para garantir a qualidade do modelo [Studer et al. 2021]|. Neste contexto, o framework

CRISP-ML(Q) surge como uma proposta valiosa.

O CRISP-ML(Q), que expande o modelo CRISP-DM tradicional, é especificamente proje-
tado para aplicagoes de Machine Learning, incorporando uma abordagem de Garantia de
Qualidade (Quality Assurance - QA) em cada fase do processo de desenvolvimento. Este
modelo enfatiza a importancia de uma monitorizagao e manutengao continuas para lidar
com a degradagao potencial do modelo em ambientes em mudanca, garantindo assim a
eficicia e confiabilidade do modelo ao longo do tempo. Ao seguir este framework, é possivel
enderegar de forma mais eficiente os desafios intrinsecos ao desenvolvimento de solugoes
de Machine Learning, desde a compreensao dos dados e do negocio até a implantacao e

manutengao do modelo em produgao. [Studer et al. 2021]

1.1 Motivacao

Realizar um projeto de Machine Learning , seguindo um framework estruturado , é algo
pouco difundido no Brasil, sobretudo quando aplicado & energia. Aplicar, difundir, provar
que ¢ algo palpavel o uso de tecnologias computacionais e estatisticas dentro dessa tematica

¢é fundamental para a adocao de solucoes potenciais.

A demanda de energia elétrica é uma area de crescente interesse e desafio. A habilidade de
prever a demanda de energia auxilia na gestao e otimizagao das redes elétricas, trazendo
previsibilidade as concessionarias de energia para estruturem suas operacoes. Esta aplicagao
especifica do ML em previsao da demanda de energia ilustra a relevancia e o potencial das
tarefas de regressao em fornecer insights valiosos para questoes criticas da vida real. [Fu et
al. 2022]
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1.2 Objetivo

1.2.1  Objetivo Geral

Exemplificar o uso e aplicar modelos de ML & pratica da previsao da demanda de energia
elétrica, utilizando o framework CRISP-ML(Q).

1.2.2 Objetivos Especificos

Destacam-se os seguintes objetivos especificos:

e Prever a demanda de Energia Elétrica com o auxilio das Séries Temporais e algoritmos

de Machine Learning;
e Fazer uso de algumas fases importantes do Framework CRISP-ML(Q);

e Fazer um comparativo dos modelos PROPHET e XGBoost para o caso especifico

desse trabalho;
1.3 Organizacao
O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: os conceitos relacionados as Séries Temporais, CRISP-ML(Q), aos modelos
XGBoost e Prophet

Capitulo 3: Trata-se a respeito da Metodologia utilizada.
Capitulo 4: Discussoes e Resultados.

Capitulo 6: Conclusao.
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2 Revisdo Bibliografica

2.1 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

Defini-se Inteligéncia Artificial (IA) como qualquer dispositivo que percebe seu ambiente,
aprenda e tome decisoes que maximizam sua chance de sucesso em algum objetivo, apos
se especializarem, podendo ser através de dados, modelo mais comum, ou nao [Abbas,

Nasser e Ahmad 2015].

Sendo uma porcao da IA, o aprendizado de méquina, ¢ um conjunto de métodos mateméti-
cos e estatisticos associados a programacao de computadores, a fim de solucionar problemas
através de classificacao, regressao e segmentacao. Esse aprendizado é parametrizével, além
disso, pode ser feito através de dados, treinamento supervisionado, ou de experiéncias

passadas, chamado de treinamento por reforgo [Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar 2018|.

Segundo [Dutt, Chandramouli e Das 2023], existem diferentes tipos de aprendizado quando

se trata de ML, sao eles:

Machine learning

Supervised learning Unsupervised learning Reinforcement learning

Classification Regression Clustering  Association Analysis

Figura 1 — Tipos de Machine Learning, disponivel em [Dutt, Chandramouli e Das 2023|

e Aprendizado Supervisionado - Também chamado de aprendizado preditivo. Uma
méquina prevé a classe de objetos desconhecidos com base em informacoes pré-
vias relacionadas a classe de objetos semelhantes. Sendo dividido em problemas de

(Classificacao e Regressao

e Aprendizado Nao Supervisionado - Também chamado de aprendizado descritivo. Uma

maquina encontra padroes em objetos desconhecidos agrupando objetos semelhantes.

e Aprendizado por Refor¢o - Uma maquina aprende a agir por conta propria para

alcancar os objetivos dados.
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Para o proposito desse trabalho, focaremos no Aprendizado Supervisonado - Supervised

Learning mais especificamente em problemas de Regressao.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado, Regressdo e Séries Temporais

i
i

y \
) ) @
y r

_ »

v Supervised Learning Prediction Model

Figura 2 — Aprendizado Supervisionado

Prediction

A motivagao principal do aprendizado supervisionado é aprender com informagoes passadas.
Para conseguir "aprender"é necessario que ela tenha uma informacao bésica sobre os dados,
os chamados rétulos e ¢ fornecido a ela por meio do Conjunto de Treinamento ou Training
Data. Dentro do universo de Aprendizado Supervisionado existem dois grandes grupos de

problemas:

e (Classificacao - Quando estamos tentando prever uma variavel categérica ou nominal;

e Regressao - Quando estamos tentando prever uma variavel de valor real, como por

exemplo, a Demanda de Energia Elétrica.

Em um cenério de previsao da demanda por energia elétrica, um modelo de regressao
pode ser treinado com dados historicos que incluem temperaturas, horarios do dia, e o
consumo de energia. O modelo aprende a relacao entre essas varidveis e o consumo de

energia, permitindo a previsao da demanda futura.

Dentro do dominio da regressao, existem regressoes aplicadas a séries temporais que
representa um campo de estudo particularmente intrigante. Séries temporais sao definidas
como conjuntos de dados coletados de maneira sequencial em intervalos de tempo regu-
lares. Exemplos classicos desses dados incluem registros didrios de temperaturas ou as
cotagoes semanais do mercado de agoes. Nestes contextos, a habilidade de prever valores
futuros baseando-se em registros historicos é crucial, especialmente em éreas como analise

econdmica, previsoes meteorolégicas e planejamento urbano.
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A técnica de regressao em séries temporais é empregada para modelar e antecipar compor-
tamentos de variaveis ao longo do tempo. Regressao é uma técnica estatistica para estimar

a relagao entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes.

A forma matemética mais geral de uma equagao de regressao é a seguinte:

y = Po+ Pix1 + Poxg + - + Prri + € (2.1)
Onde:

e y ¢ a variavel dependente.

® I,To,...,T SA0 as variaveis independentes.
e 5y, B1,..., [0k sao os coeficientes de regressao.

e ¢ ¢ 0 termo de erro.

Existem muitos tipos diferentes de regressao, cada um com suas proprias caracteristicas e

aplicacgoes. Alguns dos tipos mais comuns de regressao incluem:

e Regressao Linear: Este ¢ o tipo de regressao mais simples. Ela assume que a relagao

entre a varidvel dependente e as variaveis independentes ¢ linear.

e Regressao Nao Linear: Utilizada quando a relagao entre a variavel dependente e
as variaveis independentes nao é linear. Este tipo de regressao pode modelar relagoes

mais complexas.

e Regressao Miiltipla: Empregada quando ha mais de uma varidvel independente.
E uma extensao da regressao linear que permite a analise de multiplas variaveis

preditoras.

e Regressao Logistica: Usada quando a variavel dependente é categorica, como por

exemplo, para prever a probabilidade de ocorréncia de um evento.

Um exemplo aplicado de regressao é na analise da demanda de energia elétrica. Aqui, esses
sao usados para estimar demandas futuras, levando em consideracao fatores como padroes

sazonais, tendéncias historicas e variaveis ambientais.

Vérias metodologias sao empregadas especificamente para a regressao em séries temporais.
A regressao linear temporal, por exemplo, integra variaveis temporais (como tempo do
dia ou dia da semana) como preditores no modelo. Os Modelos ARIMA (AutoRegressive

Integrated Moving Average), sao particularmente eficazes para lidar com séries temporais
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nao estacionarias, combinando técnicas autoregressivas com médias moéveis. Além disso, a
regressao com delays temporais (lagged regression) utiliza valores antecedentes na série

como variaveis independentes para prognosticar observacoes futuras.

Ao abordar séries temporais, enfrentamos desafios especificos que diferem significativamente
dos encontrados em outros tipos de anélise de dados. Em muitos modelos de regressao,
h& uma suposicao fundamental de que os dados sao estacionarios. A estacionariedade
refere-se & propriedade segundo a qual as caracteristicas estatisticas dos dados, como
média e variancia, permanecem constantes ao longo do tempo. No entanto, esta condi¢ao
raramente se aplica a séries temporais, onde é comum observar mudancas ao longo do

tempo devido a fatores como tendéncias e sazonalidade.

Para lidar com a nao estacionariedade das séries temporais, uma técnica comumente
utilizada é a diferenciacao. Diferenciacao significa subtrair o valor atual da série pelo seu
valor anterior. Este processo ajuda a remover tendéncias ou padroes sazonais dos dados,
tornando a série mais préoxima de ser estacionaria. Por exemplo, se uma série temporal
mostra um aumento consistente ao longo do tempo, a diferenciacao reduziré esta tendéncia,

facilitando a anélise e modelagem subsequentes.

Outro aspecto crucial no trabalho com séries temporais é a autocorrelagao. Autocorrelagao
ocorre quando uma observacao em uma série temporal é correlacionada com observacoes
anteriores. Em outras palavras, o valor atual em uma série pode ser influenciado por seus
valores passados. A presenca de autocorrelacao pode distorcer os resultados de um modelo
de regressao tradicional e deve ser cuidadosamente considerada. Métodos como a fungao
de autocorrelagao (ACF) e a funcdo de autocorrelagao parcial (PACF) sao ferramentas

diagnosticas usadas para identificar e quantificar a autocorrelagao em séries temporais.

Além disso, a identificacao e modelagem de sazonalidade e tendéncias sao essenciais.
Sazonalidade refere-se a padroes que se repetem em intervalos regulares, como variagoes
diarias, semanais ou anuais. Por outro lado, tendéncias sao mudancas de longo prazo na
média da série. A decomposicao da série temporal, que separa os dados em componentes
de tendéncia, sazonalidade e ruido, é uma técnica tutil para entender esses elementos.
Compreender e modelar adequadamente a sazonalidade e tendéncias permite a criacao de

modelos de regressao mais precisos e confidveis para séries temporais.

2.2 Prophet

O modelo Prophet, desenvolvido pela equipe de Ciéncia de Dados do Facebook, é uma

biblioteca de codigo aberto projetada para previsao de séries temporais, especialmente ttil
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para previsoes de negbcios. Seus recursos incluem a adaptacao a mudancas de tendéncia,
incorporacao de efeitos de feriados e eventos e robustez a dados ausentes e outliers. Ele
utiliza um modelo de regressao aditiva que combina componentes de tendéncia, sazonalidade
e feriados, além de permitir a inclusao de outras varidveis para aprimorar a previsao. O
Prophet é aplicavel em diversos campos, como previsao de vendas no varejo, analise do

mercado de agoes, previsao meteorologica e alocagao de recursos em organizacgoes

Segundo |[Taylor e Letham 2018] , o modelo Prophet utiliza uma fungao de crescimento
logistico para modelar a tendéncia, permitindo a flexibilidade em prever pontos de mu-
danga na tendéncia dos dados. Ele aborda a sazonalidade usando séries de Fourier, que
capturam padroes sazonais complexos. Para feriados e eventos especiais, o modelo inclui

um componente aditivo especifico que pode ser ajustado para cada evento.

2.3 Extreme Gradient Boosting - XGBoost

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) representa uma inovagao significativa no campo
do aprendizado de maquina, como evidenciado por [DHALIWAL, NAHID e ABBAS 2018].
Esse oferece uma implementagao eficiente do algoritmo de aumento de gradiente (Gradient
Boosting), uma técnica avangada em aprendizado de maquina para tarefas de modelagem

preditiva tanto em classificacao quanto em regressao.

O Gradient Boosting é um método de conjunto que integra dois modelos principais:
arvore de decisao e boosting. O modelo de boosting é particularmente notavel por sua
habilidade de atribuir pesos diferenciados as variaveis de entrada, baseando-se na forca de
sua correlagao com a saida do algoritmo. Isso significa que pardmetros previsores mais
influentes recebem um "impulso"maior, tornando-se mais preponderantes nas decisoes do
modelo. As arvores sao adicionadas sequencialmente ao conjunto, cada uma ajustada para
corrigir erros cometidos pelos modelos anteriores, um processo que define o conceito de

boosting.

Os algoritmos de arvore de decisao, conforme [DHALIWAL, NAHID e ABBAS 2018|
detalham, analisam os atributos do conjunto de dados, onde esses atributos, também
conhecidos como recursos ou colunas, funcionam como nés condicionais ou internos.
Dependendo da condi¢ao no né raiz, a arvore se ramifica em galhos, representando

diferentes percursos de decisao.

Além disso, o aumento do gradiente constroi arvores de forma inteligente, permitindo obter
pontuacgoes de recursos que indicam a importancia de cada um no modelo de treinamento.

Assim, quanto mais um recurso é utilizado em decisoes criticas dentro das érvores, maior
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serd sua pontuacao de importancia.

2.4 Python

Diante da vasta gama de linguagens de programacao disponiveis no mundo da tecnologia,
Python se destaca como uma escolha primordial, especialmente no campo da Ciéncia
de Dados, conforme apontado por [VANDERPLAS 2016|. Essa linguagem de alto nivel
e codigo aberto é reconhecida por sua facilidade de aprendizado e comandos enxutos,
caracteristicas que a tornam acessivel tanto para iniciantes quanto para programadores

experientes.

A riqueza das bibliotecas disponiveis em Python é um de seus maiores atrativos. Essas
bibliotecas abrangem uma ampla gama de funcionalidades, desde manipulacao de dados
até algoritmos complexos de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. Estruturas
de dados como listas, arrays, tuplas, matrizes, dicionarios e dataframes sao fundamentais
nessa linguagem, pois oferecem maneiras eficientes de lidar com grandes volumes de dados,

uma necessidade critica na Ciéncia de Dados.

Além disso, a natureza de codigo aberto do Python tem atraido o apoio de gigantes
da tecnologia, como Google e Microsoft. Essas empresas nao apenas utilizam Python
em diversos de seus produtos e servicos, mas também contribuem ativamente para o
seu desenvolvimento, criando e disponibilizando uma variedade de frameworks. Essa
colaboragao enriquece ainda mais o ecossistema do Python, proporcionando ferramentas

mais robustas e avancadas para os desenvolvedores.

A comunidade de desenvolvedores de Python também desempenha um papel crucial no
crescimento e na evolucao continua da linguagem. Essa comunidade ativa e engajada con-
tribui constantemente com novas solugoes e melhorias, garantindo que Python permaneca
na vanguarda da inovagao tecnologica e cientifica. Seja em analise de dados, automacao,
desenvolvimento web ou inteligéncia artificial, Python prova ser uma linguagem versatil e

indispensavel no arsenal de qualquer profissional da tecnologia.

2.5 Visual Studio Code

O Visual Studio Code (VS Code) é um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) leve
e eficiente, desenvolvido pela Microsoft. E amplamente reconhecido por sua interface de
usuario compacta, mas intuitiva, que facilita a codificacao e depuragao. Sua caracteristica

mais notavel é a extensao e personalizagao, permitindo que os usuérios adicionem linguagens,
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depuradores e ferramentas conforme necessario. O VS Code suporta miltiplas linguagens

de programacao, tornando-o ideal para uma variedade de projetos de software.

2.6 CRISP-ML(Q)

A importancia de frameworks em projetos de Machine Learning, como discutido no
artigo [Studer et al. 2021] , é essencial para a organizagdo e sucesso desses projetos.
O artigo enfatiza a necessidade de um modelo de processo especifico para aplicagoes
de ML, evidenciando o papel do CRISP-DM e modelos semelhantes. Estes frameworks
sao fundamentais para assegurar a adaptacao dos modelos a ambientes dindmicos, além
de enfatizar a manutencao continua e a garantia de qualidade em todas as fases do
desenvolvimento. Essa abordagem estruturada é vital para que os projetos de ML atendam

as expectativas e mantenham sua relevancia e funcionalidade ao longo do tempo

No artigo [Studer et al. 2021], as fases do framework para projetos de Machine Learning

(ML) sao detalhadas da seguinte forma:

e Entendimento de Negoécios e Dados: Esta fase inicial é crucial para definir os
objetivos do negbcio e traduzi-los em objetivos de ML, coletar e verificar a qualidade

dos dados e avaliar a viabilidade do projeto.

e Preparacao dos Dados: Envolve a selecao, limpeza, construgao e padronizacao dos

dados, preparando-os para o modelo.

e Modelagem: Foca na escolha de técnicas de modelagem apropriadas, levando em

conta os objetivos de ML e as condigoes limitantes do projeto.

e Avaliagao: Avalia o desempenho do modelo, sua robustez, explicabilidade e outros

critérios de sucesso definidos anteriormente.

e Implantagao: Envolve o uso pratico do modelo no campo de aplicacao designado,
abordando questoes como hardware de inferéncia, avaliacao do modelo sob condi¢oes

de producao, aceitacao e usabilidade do usuério.

e Monitoramento e Manutencao: Essencial para avaliar a eficicia do modelo ao
longo do tempo e para realizar ajustes conforme necessario, garantindo que o modelo

continue a ser relevante e eficaz.
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3 Metodologia

Com o intuito de evidenciar o impacto das tecnologias computacionais e estatisticas na
gestao e otimizacao de redes elétricas, realizou-se a aplicagao e comparagao de dois modelos
de Machine Learning — Prophet e XGBoost — na previsao da demanda de energia elétrica.

Para tanto, seguiram-se as principais etapas do framework CRISP-ML(Q)

3.1 Ambiente de Programacgao/Linguagem escolhida e bi-
bliotecas

Para o desenvolvimento do trabalho, utilizou-se o Visual Studio Code - Vscode , pois
traz Otimas ferramentas de visualizacoes, fornece a instalagao de pacotes do Python e um

ambiente grafico agradavel.

Edit Selection Go Run Terminal
EXPLORER @ validacao_base.ipynb X

HOURLY ENERGY CONSUMPTION
B AEP_hourly.csv

base.describe()

AEP_MW
count  121273.000000

B EKPC_hourly mean 15499513717

= est_hourly.pe std 2591.399065
min 9581.000000

25%  13630.000000

50%  15310.000000

17200.000000

25695.000000

B validacao_base.ipynb
base.isnull().any()

Natatima Falca

OUTPUT D TERMINAL S JUPYTER E pow

\norse\appdata\local\packages\pythonsoftwarefoundation. python.3.10 _gbz5n2kfraspé\localcache\local-packages\python316\site-packages (from marshm
>=3.18.0->dataclasses-json<@.7,>=0.5.7->langchain) (23.8)

Requirement already satisfied: mypy-extensions>=0.3.@ in c:\users\norse\appdata\local\packages\pythonsoftwarefoundation.python.3.1@ gbz5n2kfrag
e\local-packages\python310\site-packages (from typing-inspect<1,>=0.4.0->dataclasses-json<@.7,>=0.5.7->langchain) (1.0.8)

PS C:\Users\norse\Desktop\tcc\base dados_possiveis\Hourly Energy Consumption>

PS C:\Users\norse\Desktop\tcc\base dados_possiveis\Hourly Energy Consumption>

PS C:\Users\norse\Desktop\tcc\base dados_possiveis\Hourly Energy Consumption>

2 COULE PS C:\Users\norse\Desktop\tcc\base dados_possiveis\Hourly Energy Consumption>

> TIMELINE
@oA0 @Wo Julaenv:vis

Figura 3 — Ambiente do Visual Studio Code, Fonte: Autor
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3.2 Entendimento de Negdcios e Dados

3.2.1 Dataset

Os dados que serviram de insumo para esse estudo vieram do Kaggle - uma comunidade
global de Ciéncia de Dados , entitulado de : "Hourly Energy Consumption". O Dataset
traz mais de 10 anos de informacoes verificadas e publicas acerca do consumo horario de
energia elétrica em Megawatts de diversas concessionarias de energia elétrica que atuam em
diversos estados dos Estados Unidos. Para o estudo, concentramos na American Electric
Power - AEP | cuja area de jurisdi¢ao se destaca em laranja na figura abaixo. A escolha dela
se pautou na alta quantidade de dados , nao nulos ou vazios, oque facilita a implementacao

e eficiéncia dos modelos.

5 % PJM Evolution

Duquesne
Light Company Ré‘:;:c‘d

-

PSE&G

b

Joined in 1927 i
Joined in 1956 - Allegheny Powe Gas & Eleetric
Joined in 1985 Powae 8 L.

Joined in 2002

Joined in 2005
Joined in 2011
Joined in 2012

Joining in 2013 = = /_L\——H\

Figura 4 — Areas de Atuacdo da AEP, Fonte: PJM Website

Joined in 2004
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O conjunto possui 121.273 linhas com duas colunas: Datetime que representa a informacao
do dia e hora do consumo e a segunda coluna AEP MW que mostra o consumo respectivo

a determinada hora e data.

(121273, 2)

Datetime datetime64[ns]
AEP MW float6a
dtype: object

Datetime AEP MW
2004-12-31 01:00:00 13478.0
2004-12-31 02:00:00  12865.0
2004-12-31 03:00:00 125770
2004-12-31 04:00:00 12517.0
2004-12-31 05:00:00 12670.0

Figura 5 — Tamanho e Cabegalho da base AEP

3.2.2 Analise Exploratoria

Nessa etapa realizaram-se as devidas anélises para entender o comportamento dos dados.
1. Intervalo de Datas

As datas variam de 10/2004 a 08/2018

base[ "Datetime’].describe({datetime is numeric=True)
v 0.0s
count 121273

mean 2011-09-82 03:17:01.5530256824
min 2004-10-01 01:00:00

25% 2008-03-17 15:00:00
50% 2011-09-82 84:00:00

2015-02-16 17:00:00
max 2018-08-03 00:00:00
Name: Datetime, dtype: object

Figura 6 — Intervalo de Data Considerada

2. Estudo da Série Temporal
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Ao visualizar os dados de consumo de energia ao longo do tempo, identifica-se um padrao
sazonal marcante. Para aprofundar a compreensao dessa sazonalidade, é proveitoso exami-
nar as variagoes no consumo ao longo dos meses e em diferentes horas do dia. Para tanto,
optou-se pela criagao de graficos de caixa, ou box plots, para cada més e hora, oferecendo
uma sintese visual eficaz das tendéncias e variagoes observadas na série temporal. Esses
graficos proporcionam uma visao clara e resumida do comportamento do consumo em

diferentes periodos, realcando aspectos chave da sazonalidade.

MW por Més
26000
o)
g o [
24000 =)
0
22000
20000
o)
=
El 18000
g
16000
14000
12000
10000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
month

Figura 7 — Box Plot dos dados de consumo do Més - Fonte: Autor
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26000
24000 F
22000
20000

| 18000

AEP_MW

16000

14000

12000

10000 -

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 13 14 15 16 117 18 19 20 219 2 23
hour

Figura 8 — Box Plot dos dados de consumo das Horas - Fonte: Autor

Com a figura 8 e 9 , observa-se que os maiores consumos de energia se dao no meio e no
final do ano . Os horarios de ponta observados sao 17h as 21h e fora de ponta das 22h até

5 da manha.

3.2.3 Entendimento de Negbcio

A premissa fundamental adotada e sustentada por [Nti et al. 2020] ¢ de que a habilidade
de prever a demanda de energia auxilia na gestao e otimizacao das redes elétricas, trazendo

previsibilidade as concessionarias de energia para estruturem suas operagoes.

Previsao de demanda é o principal problema de negé6cio para a referida problematica.

3.3 Preparacao dos Dados

3.3.1 Verificar Nulos e Tipo de Dados

Dados nulos ou inexistentes podem causar problemas de desbalanceamento de classes.
Entao verifica-se a existéncia e o tipo de dados para garantir que AEP MW seja um
nimero real e a Data seja Data. Pela figura abaixo percebe-se a inexisténcia de dados

nulos ou vazios em toda a base.



32 Capitulo 3. Metodologia

Além disso, a caracteristica AEP MW ¢ do tipo Float e Datetime é do tipo Data, validando

a etapa e indicando que pode-se continuar para o proximo passo do framework.

base.isnull().any()

Datetime False
AEP MW False
dtype: bool

base[ "Datetime’] = base[ ‘Datetime’].astype( 'datetime6d”)
print(base.dtypes)
base.head()

Datetime datetime64[ns]
AEP MW float6a
dtype: object

Figura 9 — Nulos e Tipos de Dados - Fonte: Autor

3.3.2 Preparar os dados para o0 modelo - XGBoost

A fase de preparacao de dados no processo de modelagem envolve a criacao de novos
atributos a partir dos dados existentes, bem como a transformacao desses dados em
formatos mais adequados para a modelagem. No contexto do modelo XGBoost, foram
desenvolvidas caracteristicas adicionais. A construgao de dados tem como objetivo refinar
o conjunto de dados para maximizar a eficicia e a precisao do modelo de Machine Learning
aplicado. Nesse processo, foram construidas caracteristicas como dia da semana, hora,

trimestre, més, ano e semana do ano, todas fundamentais para o aprimoramento do modelo.

3.3.3 Preparar os dados para o modelo - Prophet

Segundo |Brownlee 2020] , os dados devem estar em um DataFrame do Pandas com uma
estrutura especifica: a primeira coluna deve ser nomeada ’ds’ e conter as datas, enquanto
a segunda coluna, nomeada ’y’, deve conter as observagoes. Além disso, é importante que
a coluna de datas esteja no formato de data e hora. O Prophet é projetado para ser facil
de usar e configurar automaticamente um bom conjunto de hiperparametros, tornando-o
adequado para dados com tendéncias e estruturas sazonais Salientado essa ponto deve-se

mudar o nome das colunas para ds e y:
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aep_train.reset_index()
rename(columns={ 'Datetime’: 'ds’
"AEP_MW':'y"'}).head()

ds y

2004-12-31 01:00:00 13478.0
2004-12-31 02:00:00 12865.0
2004-12-31 03:00:00 12577.0
2004-12-31 04:00:00 12517.0
2004-12-31 05:00:00 12670.0

Figura 10 — Dados formatados para o Prophet - Fonte: Autor

3.3.4 Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Segundo [Hyndman e Athanasopoulos 2007|, existem alguns modelos , como por exemplo,
o ARIMA e SARIMA que requerem que os dados estejam na condigao de estacionaridade
( varidncia e média nao variam com o tempo). Conforme visto, os dados deste trabalho sao
nao estacionarios, pois apresentam sazonalidade. Para implementar modelos que requerem
essa informacao deve-se fazer uma transformacao, como , por exemplo, a diferenciacao.
Esta técnica envolve a subtracao de uma observagao pelo seu valor anterior. No caso
de séries temporais com tendéncias ou padroes sazonais, a diferenciagao pode ajudar a

remover essas caracteristicas, tornando a série mais estacionaria.

Aplicando a diferenciacao para gerar um novo conjunto de dados e , a posteriori, realizar o
teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin desse novo conjunto verificaré a estacionarie-
dade da nova série temporal testando a hipdtese nula de que os dados sao estacionarios em
relacao a uma tendéncia. Um valor-p acima de 0,05 indica que os dados sao estacionarios

em relacao a tendéncia.

A analise da estacionariedade nao é essencial para este estudo, ja que os modelos de
Machine Learning selecionados para analise nao requerem essa condi¢ao. Contudo, vale
ressaltar que a verificacao da estacionariedade é um passo crucial para a aplicacao de

diversos outros modelos na area de Machine Learning e Séries Temporais.

3.3.5 Separacéo dos dados para treinamento e teste

Para treinar modelos de Machine Learning, é fundamental dividir os dados disponiveis
em conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de treinamento é usado para ensinar e
ajustar o modelo, permitindo que ele aprenda padroes e relagoes nos dados. Ja o conjunto
de teste, que nao é utilizado durante o treinamento, serve para avaliar a performance do

modelo em dados nao vistos anteriormente. Esta separagao é crucial para garantir que o
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modelo generalize bem e nao apenas memorize os dados de treinamento, um fenémeno

conhecido como sobreajuste.

Para a divisao dos dados de treinamento e teste, foi estabelecido que o dia 1° de Janeiro de
2015 funcionara como um ponto de corte. Datas anteriores a esta serao utilizadas para o
conjunto de treinamento, enquanto que datas posteriores serao destinadas ao conjunto de
teste. Essa abordagem garante que o modelo seja treinado com dados historicos e testado
com informacoes mais recentes, facilitando a avaliacao de sua capacidade de generalizacao

e eficacia em dados novos.

AEP

25000 * TEST SET

1 ; ] *  TRAINING SET
22500

20000
17500
15000
12500

10000

° o o P g S S
Datetime

Figura 11 — Divisao em Training e Test Set - Fonte: Autor

3.4 Modelagem

Nesta etapa, o foco foi criar e aplicar os modelos Prophet e XGBoost para a previsao de
séries temporais. O modelo Prophet, conhecido por sua eficicia em capturar tendéncias
e padroes sazonais, foi empregado para analisar e prever padroes subjacentes nos dados.
Paralelamente, bem como o XGBoost. O resultado desta etapa consiste nas previsoes

geradas por ambos os modelos, oferecendo insights para o problema de negdbcio.

3.5 Avaliacao

A avaliacao dos modelos de Machine Learning neste trabalho envolveu o calculo dos erros
associados a cada algoritmo, comparando valores reais com os previstos. Utilizaram-se
o erro quadratico médio e o erro absoluto para medir a precisao dos modelos Prophet e
XGBoost. Conforme o principio de realimentagao do CRISP-ML(Q), havia a possibilidade
de iteragao adicional no caso de resultados insatisfatorios. No entanto, neste estudo, nao
foram realizadas iteracoes adicionais. Uma potencial iteracao futura poderia envolver a
ajuste dos parametros dos modelos, incluindo feriados nacionais, para avaliar os impactos

nas previsoes.
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4 Resultados e Discussoes

4.0.1 Comparacao dos Modelos

Feito o treinamento plota-se , de forma individual, graficos que visam demonstrar uma
comparagao entre valores reais e valores previstos para cada tipo de modelo. O modelo
que mais se aproximar do valor real, terd erros associados menores.

4.0.1.1 Horizonte de Previsao

Na figure 13 , percebe-se que o valor que o PHOPHET previu segue o padrao dos dados

reais, em preto, mantendo a sazonalidade e o comportamento quando comparado ao real.

Além disso, é importante salientar que quanto maior o horizonte de previsao maior é o
)

grau de incerteza da previsao (destacado no azul claro). O mesmo fenomeno é observado

no XGBoost]|

40000
30000
20000

10000

—10000

2006 2008 2010 2012 2014 2016
ds

Figura 12 — Demonstracao do Horizonte de Previsao - Fonte: Autor

2018
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4.0.1.2 Comparagéo Grafica a Nivel Mensal

Comparando os modelos a nivel mensal , observa-se que a sazonalidade é mantida entre
os dias, em ambos os modelos. Algumas tendéncias nao sao capturadas , contudo sao
detalhes pontuais que , possivelmente, com a melhoria dos parametros esse efeito diminua.
De forma visual, observe-se que a previsao do XGBoost contorna melhor os dados reais
quando comparado ao PROPHET

Janeiro 2015 Previsao vs Valores Reais - XGBoost

60000
=== MW _Prediction
50000 — AEP_MW
40000
30000
20000
10000
N %) o € A A o 3
e oS oS o> o> e o7 o7 @S
o o o o o o o o o
e e e e e e e e e
Datetime

Figura 13 — XGBoost Previsao Janeiro 2015: Dados reais: Laranja, Dados Preditos: Azul -
Fonte: Autor

Janeiro 2015 Previsao vs Valores Reais - PROPHET
60000

50000
40000
> 30000
20000

10000

2015-01-05 2015-01-12 2015-01-19 2015-01-26
ds

Figura 14 — XGBoost Previsao Janeiro 2015: Dados reais: Laranja, Dados Preditos: Azul -
Fonte: Autor
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4.0.1.3 Comparagéo Grafica a Nivel Semanal

Observa-se convergéncia com os dados reais nos dois modelos, demonstrando a captura

das tendéncias de queda e alta no consumo de energia.

Primeira semana de Julho Previsto vs Valor Real - PROPHET
60000

50000
40000
> 30000

20000

e mﬁ‘—W%

2018-07-01 2015-07-02 2015-07-03 2015-07-04 2015-07-05 2015-07-06 2015-07-07 2015-C
ds

Figura 15 — Prophet Previsao Primeira Semana de Jul 2015: Dados reais: Laranja, Dados
Preditos: Azul - Fonte: Autor

Primeira semana de Julho Previsto vs Valor Real - XGBoost
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° ° 0 0 0 ° ° 0
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Figura 16 — XGBoost Previsao Primeira Semana de Jul 2015: Dados reais: Laranja, Dados
Preditos: Azul - Fonte: Autor
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4.0.2 Comparacao dos Erros

Graficamente percebe-se que o XGBoost contorna melhor os dados. No entanto, para ter
uma certeza quantitava é necessario calcular os erros associados de cada modelo: Erro
Quadratico Médio e Erro Absoluto:

Modelo Erro Quadratico Médio | Erro Absoluto
Prophet [6772514] [2080| MW
XGBoost [2785781] [1315|MW

Tabela 1 — Comparacao dos Erros dos Modelos

Percebe-se que o modelo de melhor desempenho, com apenas uma iteragao no framework,
para essa andlise é o XGBoost demonstrando menores erros associados e suas previsoes se

aproximando melhor dos dados reais

4.0.3 Préximos passos

Para anélises futuras, planeja-se ajustar os parametros, incluindo consideracoes sobre dias

de feriado, entre outros. Isso contribuira para aprimorar a precisao dos modelos.
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5 Conclusao

Neste trabalho, conduziu-se uma anélise abrangente da previsao de consumo de energia
elétrica, empregando os modelos Prophet e XGBoost. O objetivo foi avaliar a eficacia

desses modelos na previsao de padroes de demanda.

Ao longo deste estudo, realizamos comparacoes das previsdes com os dados reais de
consumo de energia. Os resultados obtidos sao satisfatorios par uma primeira analise ,
pois ambos os modelos, Prophet e XGBoost, demonstraram a capacidade de capturar a

sazonalidade e o comportamento dos dados reais.

O modelo XGBoost se destacou visualmente, apresentando um ajuste mais proximo aos
dados reais em varias analises. Na avaliacao quantitativa, o XGBoost revelou menores
erros associados, indicando uma maior precisao em suas previsoes. Observou-se que, em
anélises mensais e semanais, ambas as abordagens mantiveram a sazonalidade dos dados e

conseguiram capturar as tendéncias de queda e aumento no consumo de energia.

Os objetivos gerais e especificos do trabalho foram atendidos , pois foram implementados

a maioria dos componentes presentes no framework CRISP-ML(Q).

Como proximos passos, sugere-se considerar a otimizacao dos parametros dos modelos,
levando em conta fatores como feriados e eventos especiais, para melhorar ainda mais a

precisao das previsoes.
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