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RESUMO

Esta pesquisa teve como objetivo realizar a previsao do consumo de energia elétrica de um
frigorifico. Para isso, foram desenvolvidos modelos, de séries temporais, usando algoritmos de
aprendizagem, como regressao linear, redes neurais e maquinas de vetores de suporte, através
do software WEKA. A entrada foi o histdrico de consumo da unidade, do periodo de novembro
de 2016 a dezembro de 2020. Os hiperparametros dos modelos foram escolhidos a partir da
avaliacdo do MAPE e do MAE do conjunto de teste. Para a validacdo, realizou-se a previsao
de um semestre a frente, ou seja, para o periodo de janeiro de 2021 a junho de 2021. As
estimativas foram comparadas com o consumo real observado na unidade. O modelo com melhor
desempenho foi 0 SVM, com um MAPE de 3,38%. Os modelos de regressao linear e redes
neurais, apesar de apresentarem um erro acima do MAPE estabelecido para este trabalho, de 5%,
também sdo considerados aptos para estimar o consumo futuro de energia elétrica para a unidade
em questao.

Palavras-chave: projecdo, modelagem, algoritmo de aprendizagem, unidade industrial.



ABSTRACT

This research aimed to forecast the electricity consumption of a poultry facility unit. For
this, time series models were developed using learning algorithms, such as linear regression,
neural networks and support vector machines, using WEKA software. The input was the unit’s
consumption history, from November 2016 to December 2020. The hyperparameters of the
models were chosen from the evaluation of the MAPE and MAE of the test set. For validation, a
forecast of one semester ahead was performed, that is, for the period from January 2021 to June
2021. The data were compared with the actual consumption observed in the unit. The model
with the best performance was the SVM, with a MAPE of 3.38%. The linear regression models
and neural networks, despite presenting an error above the MAPE established for this work, of
5%, are also considered capable of estimating the future consumption of electricity for the unit
in question.

Keywords: projection, modeling, learning algorithm, industrial unit
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1 INTRODUCAO

As previsdes, ou seja, a capacidade de avaliar o historico e projetar uma resposta, pode
beneficiar o setor elétrico. As projecdes sao um meio de fornecer informacdes para tomadas de
decisdes criteriosa, que proporcionam economia e seguranca no fornecimento de energia elétrica.
Assim, evitam-se questdes como apagoes, cortes, deterioracdo dos sistemas e, até mesmo,
paralizacdo de industrias e servigos. O planejamento de investimentos, redes e capacidade
produtiva é diretamente dependente do consumo (CASTRO; FERRARI, [2016)).

Ao observar a literatura da drea nota-se que grande parte dos trabalhos s@o focados em
previsdes com um aspecto nacional, como |Ogcu et al.[(2012), [Kaytez et al.| (2015) e |Vasconcelos
et al. (2017), regional, como em Santos e Chaucoski| (2020) e Nizami e Al-Garnif (1995), ou
para distribuidoras, como nos trabalhos de Campos| (2008)) e |Fogliatto et al.[(2005). Ou seja,
consideram apenas volumes expressivos de energia. Alguns autores, como Amaral| (2020) e
Carvalho| (2019)), realizaram as previsdes para consumidores residenciais. Porém, as projecoes
de consumo para unidades industriais, como a realizada por Castoril et al. (2018), sd@o de grande

importancia.

Supor um consumo acima do real faz uso de recursos financeiros em investimentos
supérfluos. Subestimar esse valor implica em custos maiores de operagdo e potenciais faltas de
energia, que acarretam em penalidades e multas. Desse modo, além da contribuicdo para uma
operagdo estavel e confidvel, as previsdes representam uma vantagem operacional e financeira

(KAYTEZ et al., [20135)

Essa questdo € ainda mais importante para consumidores do mercado livre de energia.
Com a reestruturacdo do setor elétrico, nos anos 90, abriu-se a possibilidade a alguns consumido-
res, que cumpram requisitos especificos, de escolher seu fornecedor de energia elétrica. Neste
caso, a compra de energia € feita através de negociagdes bilaterais, onde sdo acertadas entre as
partes questdes como prego, prazo e o volume de energia a ser adquirido (BARROS et al., 2020;

PINTO, 2018).

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

E cada vez mais comum a disponibilizacio, dos dados de consumo, pelas empresas que
fornecem energia ou, até mesmo, a instalacdo de equipamentos especificos para esse fim. Com o
avanco da tecnologia e o aumento da capacidade de coleta e armazenamento de dados, surge a
oportunidade de aplicar técnicas e ferramentas, como algoritmos de aprendizagem, para extrair
informagdes, auxiliando na compreensdo de elementos e aumentando o conhecimento (WITTEN
et al., 2016;|/CASTRO; FERRARI, 2016; DANTAS FILHO, 2019)

Diante do exposto, identifica-se a necessidade de projetar o consumo de energia elétrica
em unidades industriais. O objetivo deste trabalho é desenvolver modelos, para previsao do
consumo de energia elétrica, para um frigorifico de aves de grande porte, localizado no interior
do Parana. Para isso, propde-se o uso da ferramenta WEKA, um software que, além de interface
amigavel e um ambiente simples de operar, permite utilizar, como base de aprendizagem,
diferentes técnicas, entre elas, regressao linear, redes neurais e maquina de vetor de suporte.
Propde-se, neste trabalho, comparar os resultados das previsoes, usando esses algoritmos, visando

identificar beneficios e desvantagens de cada um deles.

Este documento serd subdividido em cinco sec¢des, para facilitar seu entendimento.
Inicia-se com a hipdétese, justificativa e objetivos. O capitulo [2| apresenta o referencial tedrico,
visando esclarecer os principais conceitos e defini¢des, além de outros trabalhos nessa area
que foram relevantes. Em seguida, no capitulo [3] propde-se a metodologia. No capitulo [
apresentam-se os resultados obtidos dos modelos implementados neste trabalho, e também uma
comparacao com os resultados encontrados na literatura. Por fim, as conclusdes, limitacdes e

ideias para continuidade desta pesquisa estdao no capitulo
1.1 JUSTIFICATIVA

Como contribuicao tedrica, este trabalho pode auxiliar na constru¢cao do conhecimento
dos modelos de previsdo para unidades industriais, em especial, para plantas frigorificas. Para a
empresa que forneceu os dados, espera-se que o desenvolvimento deste trabalho seja util para o
planejamento estratégico, auxiliando na tomada de decisoes, identificacdo de pontos de melhoria
e otimizagdo de investimentos. Além disso, este projeto pode ser o fundamento de um estudo

mais profundo das caracteristicas dessa unidade em particular.

Os resultados obtidos neste trabalho sdo valiosos, principalmente considerando-se que
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a unidade estudada faz parte do mercado livre de energia. Para a compra de energia, as projecoes
sdo uma fonte rica para ponderar as negociacdes de volumes, prazos e condicoes.

Com a expectivativa de abertura do mercado livre a outros clientes, vem a tona a
necessidade de previsdes para esses consumidores. Assim, como contribui¢do social, espera-
se que este trabalho possa ser usado como base para outras unidades, colaborando para uma

definicdo sensata do volume de energia de compra.

1.2 OBIJETIVOS

O objetivo deste trabalho é comparar modelos, de séries temporais, para previsao do
consumo de energia elétrica de um frigorifico, situado no interior do estado do Parand. Para isso,
foram tracados os seguintes objetivos especificos:

* Obter e tratar os dados histéricos de consumo de energia elétrica da unidade consumidora;

* Conhecer e trabalhar com o software WEKA, utilizando a ferramenta de previsdo e os

algoritmos de aprendizagem:;

* Desenvolver modelos de previsdao com base em regressao linear, redes neurais e maquina

de vetor de suporte;

* Validar os modelos gerados através da avaliagdo do erro médio absoluto e erro absoluto

médio percentual;

* Comparar os modelos desenvolvidos e identificar qual deles tem melhor desempenho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para um melhor entendimento das caracteristicas da energia elétrica e das ferramentas
usadas nesse trabalho, apresentam-se neste capitulo os principais itens e conceitos relacionados.
Uma breve introdu¢ao ao mercado de energia elétrica e suas caracteristicas sdo apresentadas
na secao Em seguida, no item[2.2] tem-se os algoritmos de aprendizagem, utilizados neste

trabalho, para realizar as previsoes.
2.1 MERCADO LIVRE DE ENERGIA ELETRICA

Os consumidores de energia elétrica sdo supridos, em sua maior parte, pelas distri-
buidoras e, em alguns casos, pelas transmissoras. Porém, atualmente, o mercado permite a
desvinculagdo parcial das questdes técnicas das comerciais. Isso significa que, apesar da co-
nexao fisica da unidade consumidora com a rede elétrica ser sempre através da distribuidora, a
contratacdo da energia pode ser realizada por outra empresa, geralmente uma comercializadora
(BARROS et al.} 2020).

O setor elétrico passou por diversas transformacdes até chegar ao modelo atual. Um
marco importante foi a reestruturacdo do setor elétrico. na década de 90. As empresas, que
eram verticalizadas (ou seja, que centralizam a cadeia de producao), foram desmembradas em
distribui¢do, transmissdo e geragcao. Foi também criada uma nova categoria, as comercializadoras.
As distribuidoras e transmissoras atuam, de forma controlada, em um mercado totalmente
regulado. As empresas de geracdo e comercializacdo passam a atuar em um mercado livre, onde

imperam a competitividade e a concorréncia (BARROS et al., 2020; PINTO, 2018).

Com a finalidade de controlar e viabilizar as transacdes de energia elétrica foi cri-
ado o Mercado Atacadista de Energia Elétrica (MAE). Em 2004, tornou-se a Camara de
Comercializagao de Energia Elétrica (CCEE). Entre as suas atribui¢des, Barros et al.| (2020),

destaca:

* manter e registrar os contratos de fornecimento de energia elétrica entre as empresas do
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setor elétrico;
» prover a medicao e registro da energia elétrica gerada, transmitida e consumida;

* apurar eventuais descumprimentos dos limites de contratacdo de energia elétrica e, quando

necessdrio, aplicar as respectivas penalidades.

O marco legal do mercado livre foi em 1995, com a promulgagdo da Lei n° 9.704.
Ele estabelece que toda unidade consumidora, com demanda contratada superior a 500 kW,
pode atuar no mercado livre de energia. Os potenciais cliente livres podem obter energia de
qualquer fonte geradora ou ainda de fontes incentivadas, como edlica, biomassa, solar, entre
outras. Com o objetivo de incentivar o consumo dessas fontes, a Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) determina que seja concedido um desconto de, no minimo, 50 % na Tarifa do
Uso do Sistema de Distribui¢ao/Transmissdao (TUSD) para os contratos com essa energia. Caso
a demanda seja superior a 2.000 kW, o consumidor € classificado como livre e deve comprar de
fontes convencionais, como grandes hidrelétricas e térmicas, sem direito a desconto na parcela
da TUSD (BARROS et al., 2020).

Ao optar pelo mercado livre, o consumidor deve adquirir a energia que pretende
consumir de uma comercializadora ou diretamente de um gerador. Essa contratacdo € feita em
um mercado de livre concorréncia, com negociagdes bilaterais. Apesar da compra de energia
de um fornecedor de escolha prépria, como a distribuidora (ou a transmissora, eventualmente)
possui a responsabilidade de manter a rede elétrica em condicdes de suprir o fornecimento de
energia elétrica para a unidade, ela continua a ser remunerada pela TUSD (BARROS et al.,
2020).

O sistema de medicao € definido pela concessiondria local, porém, deve seguir um
padrdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e da CCEE. O principal requisito é
um acesso de telecomunicagdo ao medidor exclusivo para a CCEE acessar os seus dados. A
cada mes, a energia efetivamente consumida ¢ medida e comparada com o valor contratado.
Caso o consumo seja maior que o montante contratado, a unidade consumidora deve comprar a
diferenca no chamado mercado de curto prazo. Caso contrdrio, deve vender o excedente. Seja na
compra ou na venda, o preco dessa energia € definido pela CCEE, sendo chamado de Preco de

Liquidagdo das Diferencas PLD (BARROS et al., 2020).

O preco da energia elétrica € definido em funcdo da relacdo entre oferta e procura. Seu
valor pode sofrer grandes variagdes. Uma das opg¢des para o consumidor é contratar a longo
prazo, firmando o valor futuro da energia elétrica a ser pago. Durante a vigéncia do contrato,

o consumidor estd protegido de oscilacOes de preco. As diferencgas entre a energia medida e a



14

contratada, contudo, serdo pagas ou recebidas de acordo com o PLD, que € passivel de variacoes
(BARROS et al., [2020; PINTO, 2018).

A partir do momento em que um consumidor decide migrar para o mercado livre, ele
deve ter conhecimento de que ha uma série de obrigacOes a serem cumpridas. Migrar para o
Ambiente de Contratagdo Livre (ACL) deve ser uma acdo muito bem planejada, visto que carrega
um alto grau de risco. E comum contratar uma consultoria especializada para dar suporte nessa
andlise, uma vez que existem muitas regras nesse mercado. Como as decisoes relacionadas a
esse setor envolvem grandes pagamentos, o responsdvel deve ter pleno conhecimento de todas as

vantagens e desvantagens da associacao ao ACL (BARROS et al., [2020).

A compreensdo e andlise do faturamento de energia permite estabelecer relagdes impor-
tantes entre hdbitos e consumo. Os indicadores de uso de energia refletem o perfil de consumo
da unidade, permitindo um amplo estudo das caracteristicas de consumo da instalacdo (BUENO,
2008)). Na industria, € importante a determinacdo da demanda futura o mais a frente possivel.
Estimativas acuradas significam economia pela otimizacdo da operagdo, configuracdo e, até

mesmo, manutencdes (WITTEN et al.,[2016).

2.2 MODELAGEM DE SISTEMAS

A regressdao modela uma ou mais varidveis de saida e as varidveis independentes, ou de
controle, utilizando métodos estatisticos. Ou seja, estima uma fun¢do a partir de pares entrada-
saida. No caso da regressao linear, a adequacdo da fungao € feita através do erro quadratico.
Quando ha uma tnica variavel independente, € dita regressao linear simples. Caso haja mais de

uma saida, é denominada multivariada (CASTRO; FERRARI, 2016).

Quando uma equacao de regressdo aproxima suficientemente bem os dados de treina-
mento, ela pode ser usada para estimar o valor da saida a partir do valor da varidvel dependente.
A regressao linear € um método simples e 6timo para previsdes numéricas. Porém, se os dados
apresentam dependéncia nao-linear, é dificil identificar a otimizacdo. Apesar disso, modelos
lineares podem ser construidos em blocos, para métodos de aprendizagem mais complexos
(WITTEN et al., 2016).

Modelos lineares expressam uma saida como uma combinagdo de atributos, com pesos
pré-determinados. Na Equacdo |1| o x representa a classe; aj, ay, ..., a; sdo os valores dos

atributos; e wg, wi, wa, ..., wi sdo os pesos. Os pesos sdo calculados a partir dos dados de
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treinamento (WITTEN et al., [2016).

X =wo-+wia; +waay+... + wrai (1)

O ajuste dos pesos pode ser feito por meio de técnicas de aprendizagem de maquinas.
Através dela, é possivel para acessar informagdes e extrair conhecimento de um conjunto de

dados, auxiliando na tomada de decisoes (WITTEN et al., 2016).

A aprendizagem de maquina visa desenvolver programas computacionais capazes de
melhorar seu desempenho automaticamente por meio da experiéncia. E importante ressaltar que
nao envolve consciéncia e nem inteligéncia, mas a extracdo de informagdes a partir dos dados
de maneira automatica. Os sistemas sdo capazes de se adaptar ou mudar seu comportamento,
ou seja, otimizar seu critério de desempenho, com base em experiéncias passadas, também

chamadas de exemplos ou dados de entrada (CASTRO; FERRARI, 2016)).

A Figura[I|mostra esse ciclo. O ambiente fornece alguma informagdo para o elemento
de aprendizagem. A base de conhecimento é aperfeicoada por essa informacao. O elemento de
desempenho usa a base de conhecimento para executar a tarefa. Normalmente, a informacao
fornecida pelo ambiente é imperfeita, de modo que o elemento de desempenho ndo sabe previa-
mente como preencher dados ausentes ou ignorar elementos que nao sdo importantes. Assim,
inicialmente, a maquina opera por suposi¢do. Depois, recebe realimentacdo do elemento de
desempenho, que permite a avaliacdo de suas hipdteses e a revisdo, se necessario (HAY KIN|,
2001).

Figura 1: Ciclo de aprendizagem de maquina

Elemento de Base de Elemento de
> i — .
aprendizagem | conhecimento ' desempenho

Ambiente

Fonte: Haykin| (2001)

Nas secdes e serdao descritos, com maiores detalhes, as redes neurais e as

maquinas de suporte de vetores, dois algoritmos de aprendizagem de maquina.
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2.3 REDES NEURAIS

As redes neurais sdo uma alternativa que permite que os modelos sejam construidos
sem o conhecimento explicito da relacdo entre as varidveis. Sao capazes de interpolar pontos
de dados discretos e aprender tendéncias dos conjuntos de informacoes (NIZAMI; AL-GARNI,
1995; HAYKIN, 2001).

O poder das redes neurais vem da sua capacidade de aprendizado. A generalizacao per-
mite que a rede neural produza saidas adequadas para entradas que nio estavam presente durante
o treinamento. O procedimento usado é chamado de algoritmo de aprendizagem (HAY KIN},
2001).

Um neurdnio € a unidade de processamento de informacgdo fundamental para a operacao
da rede neural. O conhecimento adquirido é armazenado na conexao entre os neurdnios, co-
nhecidos como pesos sindpticos. Os pesos podem assumir valores positivos ou negativos, se o
comportamento for excitatério ou inibitdrio, respectivamente (HAYKIN|, 2001; FACELI et al.,
2016).

O diagrama de blocos da Figura 2| mostra o modelo de um neurdnio. Nele, hd um
conjunto de sinapses, caracterizados por um peso. O sinal de entrada x; € multiplicado pelo peso
sindptico wy ;. O somador junta os sinais de entrada, devidamente ponderados. Por fim, a fungdo
de ativacdo restringe a amplitude da saida do neurdnio, limitando o intervalo permissivel do sinal
de saida a um valor finito. Tipicamente, este intervalo é normalizado entre [0, 1] ou [-1, 1].Neste
trabalho, utilizou-se a funcdo de ativagdo sigméide (Equacdo [2)), que preenche os requisitos de
ser nao-linear e diferencidvel, conforme recomendacao de Haykin (2001)). O bias, representado
por by, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo (HAYKIN,

20015 SILVA et al., 2010).

1

o) = T e

2)

Em termos matemdticos, o neurdnio k pode ser descrito pelas Equagdes [3|e[d Os sinais
de entrada sao xp, x3, X3..., X;;. A varidvel w representa os pesos sindpticos do neurénio. O @ é
a func¢ao de ativacdo. A varidvel u; representa o sinal de saida do neurdnio. O bias (by) tem o

efeito de aplicar uma transformacdo a saida uy.

m
ug =Y Wijxj A3)
j=1
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Figura 2: Diagrama de blocos da rede neural
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Fonte: Haykin| (2001)

Vi = @(ug + by) 4)

A aprendizagem supervisionada envolve a modificagdo dos pesos sindpticos de uma
rede neural pela aplicacdo de um conjunto de amostras de treinamento ou exemplos de cada tarefa.
Cada exemplo consiste em um sinal de entrada tnico e uma resposta desejada correspondente
(HAYKIN;, 2001).

Apresenta-se para a rede um conjunto de dados e os pesos sindpticos da rede sdo
modificados para minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede,
produzida pelo sinal de entrada, de acordo com um critério estatistico apropriado. O treinamento
¢ repetido para diversos exemplos, até que a rede alcance um estado estavel, onde ndo ha
mais modificagcdes significativas nos pesos sindpticos. Assim, a rede aprende dos exemplos ao
construir um mapeamento de entrada e saida para o problema considerado (HAYKIN;, 2001).
Uma das propriedades mais interessantes, das redes neurais, € a capacidade de trabalhar e prever

mesmo com uma base de dados incompleta, com ruido ou imprecisdes (OGCU et al., 2012).

A rede neural artificial pode ser dividida em trés partes, denominadas camadas, como
mostra a figura[3] A camada de entrada é responsavel pelo recebimento de informagdes advindas
do meio externo. As camadas escondidas, intermedidrias ou ocultas, sdo compostas por neuronios
que extraem as caracteristicas associadas ao processo ou sistema. A ultima camada, de saida,
produz e apresenta os resultados finais da rede, advindos dos processamentos feitos pelos
neuronios das camadas anteriores (HAYKIN, 2001} [SILVA et al., [2010).

O sucesso dos modelos de redes neurais dependem das suas caracteristicas, como
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Figura 3: Camadas de uma rede neural

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurénios neurdnios
nos de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin| (2001)

nimero de neurdnios, camadas, fun¢des utilizadas, algoritmo de aprendizado, pesos iniciais
e numero de iteracoes (OGCU et al., [2012)). A arquitetura de rede neural define a disposicao
dos neurdnios, através do direcionamento das conexdes sindpticas. A topologia, considerando
determinada arquitetura, pode ser definida pelas diferentes formas de composicdes estruturais
que esta podera assumir (SILVA et al., 2010). Haykin|(2001) identifica trés classes de arquitetura

fundamentalmente diferentes.

* Redes alimentadas adiante (do inglés, feedfoward) com camada tnica;
* Arquitetura alimentadas adiante com camadas multiplas;

¢ Redes recorrentes ou realimentadas.

As redes alimentadas adiante, de camadas multiplas, sdo constituidas de uma ou mais
camadas escondidas de neurdnios. O nimero de camadas escondidas e neurdnios constituintes
dependem, sobretudo, do tipo de complexidade do problema a ser mapeado e da quantidade e

qualidade dos dados disponiveis (HAY KIN, 2001}; SILVA et al., 2010).

Ao adicionar camadas, a rede se torna capaz de extrair estatisticas de ordem elevada.
Nessa categoria inclui-se as redes Perceptron multicamadas (multilayer perceptron - MLP), muito

usadas, principalmente, em problemas relacionados a classificagdo de func¢des, aproximagao
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funcional e problemas envolvendo sistemas variantes no tempo (HAYKIN|, 2001; SILVA et al.,
2010).

As redes perceptron multicamadas sdo treinadas através do algortimo de retropropagacao
de erro. A aprendizagem consiste em dois passos. Na propagacdo, um vetor de entrada € aplicado
e seus efeito se propaga através da rede, camada por camada. Nessa etapa, todos os pesos
sindpticos da rede sdo fixos. Um conjunto de saidas € produzido como resposta da rede. A
resposta real € subtraida de uma resposta alvo, produzindo um sinal de erro. A partir dessa
informacao, ocorre a retropropagacdo, que € um passo para tras, ou seja, 0s pesos sindpticos sao

ajustados de acordo com a regra de correcao do erro (HAYKIN, [2001).

Uma apresentacdo completa do conjunto de treinamento é denominado uma época.
Devido aos neurdnios ocultos, o processo de aprendizagem decide quais as caracteristicas
do padrao de entrada devem ser representadas, de modo que a vizualizacdo desse processo €
mais complexa. Assim, os neurdnios ocultos exercem um papel crucial na operacdo das redes

perceptron porque agem como detectores de caracteristicas (HAY KIN} 2001]).

Como propriedades das redes neurais |Haykin| (2001)) e Silva et al.| (2010) destacam:

* Nao-linearidade: um neurdnio artificial pode ser linear ou ndo-linear. E uma propriedade
importante, particularmente se o0 mecanismo fisico responsavel pela geracao do sinal de

entrada for nao-linear;

* Adaptabilidade: as redes neurais tem uma capacidade inata de adaptar seus pesos sindpticos
a modificagdes do ambiente. Além da possibilidade de ser retreinada para pequenas
modificacdes, nas condi¢des operativas do ambiente, consegue operar em um ambiente nao
estaciondrio, ou seja, a rede neural pode ser projetada para modificar seus pesos sindpticos

em tempo real;

* Tolerancia a falhas: seu desempenho se degrada suavemente sob condi¢des de operacdes
adversas. Devido a natureza distribuida da informag¢do armazenada na rede, o dano deve

ser extenso para que a resposta global de rede seja prejudicada;

* Habilidade de generalizacido: apds o processo de treinamento da rede, essa € capaz de
generalizar o conhecimento adquirido, possibilitando estimar solugdes até entdo desconhe-

cidas;

* Organizagdo de dados: a rede é baseada em caracteristicas intrinsecas do conjunto de
informagdes, de modo que € capaz de realizar sua organizacdo interna, visando possibilitar

o agrupamento de padrdes que apresentam particularidades em comum.
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2.4 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

As maquinas de vetores do suporte (support vector machines - SVM) sdo embasadas
na teoria de aprendizado estatistico e podem ser usadas para implementar processos de aprendi-
zagem. As propriedades dessa maquina de aprendizado permitem que tenham capacidade de
generalizar para dados nao vistos (HAYKIN, 2001; SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Os vetores de suporte consistem em um subconjunto dos dados de treinamento que sdao
extraidos pelo algoritmo. O hiperplano 6timo, formado na superficie, ¢ dado pela equagao [5]

onde x € o vetor de entrada, w € um vetor de peso ajustivel e b € um bias (HAYKIN, 2001).

wix+b=0 (5)

Diferentes maquinas de aprendizagem podem ser construidas de acordo com a geragao
do nucleo do produto interno. Enquanto o algoritmo de retropropagagao € planejado especifi-
camente para treinar redes MLP, o algortimo de aprendizagem por vetor de suporte tem uma
aplicabilidade mais ampla, incluindo médquinas de aprendizagem polinomial, redes de funcao de

base radial e também perceptrons de duas camadas (HAYKIN| 2001; FACELI et al., 2016).

O uso de fungdes kernel para SVMs nao lineares torna o algoritmo eficiente, porque
permite a constru¢do de hiperplanos simples em um espaco de alta dimensdo, tornando-o um
problema solucionédvel computacionalmente (USHA; BALAMURUGAN, 2016).

Da mesma forma que as redes neurais, o SVM pode ser aplicado para solugdo de
problemas de classificacdo, agrupamento de dados e regressdo. Para este ultimo, quando €
denominado SVR, do inglés support vector regression, ou regressao de vetor de suporte, deve
haver algumas reformula¢des no problema de otimizacao para lidar com as caracteristicas e

objetivos desses problemas (FACELI et al., [2016).

A regressao de vetor de suporte tem como objetivo obter uma fung¢do que produza saidas
continuas para os dados de treinamento (FACELI et al., 2016). Para problemas de regressao
nao-lineares, um estimador de quadrados minimos tem um desempenho fraco, principalmente
com a presencga de ruidos. Para superar essas limitacOes, € necessario um estimador robusto,
que seja insensivel a pequenas variacdes no modelo. Para um procedimento 6timo de estimagao
robusta usa-se o erro absoluto como a quantidade a ser minimizada. Assim, a funcdo de perda é

dada pela equacdo[6] onde d ¢ a resposta desejada e y € a saida do estimador.

L(d,y) = |d -] (6)
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A resposta desejada d € mostrada na equacao [/, onde passa a ser descrito em fungdo de
uma fung@o f(x), descrita por um vetor, e um ruido, v, conforme Haykin|(2001)). Considera-se
x o conjunto de dados de treinamento. Como d corresponde a saida do modelo, o problema

consiste em fornecer uma estimacao da dependéncia de d em relacdo a x.

d=f(x)+v (7)

Para construir uma maquina de vetor de suporte pode-se usar uma extensao da funcao de
perda, dada pela equacdo |8, denominada funcao de perda insensivel a €, onde € € um parametro
predeterminado. A fungdo € zero se o valor absoluto do desvio da saida do estimador y em
relacdo a resposta desejada d for menor ou igual a zero. Caso contrério, ela € igual ao valor

absoluto do desvio menos €.

|d —y|—¢, parald—y[>€
Le(d,y) = @)
0, caso contrario

Utilizando a figura 4] [Smola e Schélkopf] (2004) compara trés SVMs com diferentes
parametros €, demonstrando que o algoritmo seleciona a func@o mais plana que aproxima os

dados originais com dada precisdo. Quanto menor a precisao necessiria, menos vetores de

suporte podem ser utilizados.

Figura 4: Da esqueda para direita: SVM com ¢=0,1, 0,2 e¢ 0,5

Fonte: [Smola e Scholkopf (2004)

ParaSmola e Scholkopf] (2004), o conjunto de equagdes [§] representa que serdo aceitas
diferencas entre a funcdo encontrada e os dados de treinamento, desde que esse desvio se

mantenha dentro do pardmetro €. Essa situagdo ¢ mostrada, de forma ilustrada, na figura[5
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Figura 5: Procedimento simplificado da SVR

b

Fonte: [Faceli et al.| (2016)

Porém, essa andlise e funcdes funcionam apenas se considerarmos que a funcdo €
vidvel. Para ajustar essa restri¢do, pode-se adicionar as varidveis soltas & e &’. Neste caso, serdo
permitidos alguns erros, como mostrado na figura [0 tornando a margem da fungdo mais suave

(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; HAYKIN, 2001).

Figura 6: SVM com margens suaves

Fonte: [Scholkopf e Smola (2002)

Monta-se um problema dual, com o uso de uma lagrangiana, representado por ¢; e @,
que € descrito em termos de produtos internos entre objetos e recorre-se ao uso de kernels, dado
por K. Na prética, sao usadas func¢des de base radial ou sigmoidais, para realizar as regressoes
nao lineares. Esse kernel implica o mapeamento dos objetos para um espago de caracteristicas,
onde € encontrada a funcdo linear mais regular e com baixo erro de treinamento. Assim, de

acordo com Faceli et al. (2016) o problema de otimizacao final solucionado é dado por:

n

—0,52(0@— 56,')(06]'— aj)K(xj_Xj)_ei{(ai+ éc,-)+;y,-(ai— 66,‘)

Com as restrigoes:
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Yi(ai— a;)=0
o;, ai € [07C]
)]

Apresenta-se uma equagdo de otimiza¢do, em 9] porém, ainda sem solucdo. Diversas
técnicas e ferramentas podem ser aplicadas para resolver esse problema com suas restrigcoes,

entre elas, pacotes matematicos de softwares (FACELI et al.,|[2016).

Nota-se uma grande semelhanca entre as figuras [/} que apresenta a arquitetura para uma
méquina de vetores de suporte, e a[2] que mostra a arquitetura de uma rede neural. Entretanto,
ao contrdrio das redes neurais, nas maquinas de vetores de suporte, o nimero de neurdnios € 0s
pesos sdo determinados automaticamente, em fun¢ao do nimero de vetores de suporte e seus

valores, respectivamente, sem a necessidade de intervencdo do projetista (HAY KIN| 2001)).

Figura 7: Diagrama de blocos da SVM
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Fonte: Haykin| (2001)

2.5 WEKA

O software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis - em traducdo livre, o
Ambiente para Andlise de Conhecimento Waikato), € um sistema desenvolvido pela Universidade
de Waikato, na Nova Zelandia. Escrito em Java, consiste em uma cole¢do de algoritmos de
aprendizagem de maquina e ferramentas de processamento de dados. Oferece suporte para todo

o processo de mineracdo de dados, que inclui a preparacdo das entradas, a avaliacdo estatistica
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dos esquemas de aprendizado e a visualizagao dos dados de entrada e de saida. Conforme Witten

et al. (2016), o WEKA pode ser utilizado de trés formas principais:

* Aplicacdo de métodos de aprendizagem para analise das saidas e coleta de informagdes;
» Utilizacdo dos modelos de aprendizagem para predicdes de novos casos;

* Comparacao da performance de diferentes métodos de aprendizagem.

Ao iniciar o Weka, na versdo 3.8.4, mostrada na figura [§] pode-se optar entre quatro

interfaces: Explorer, Knowledge Flow, Experimenter € Workbench.

Figura 8: Interface inicial do software WEKA versao 3.8.4.
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Brogram Visualization Tools Help
Applications
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The University Experimenter

of Waikato

KnowledgeFlow

Waorkbench
Waikato Environment for Knowledge Ansalysis
Versicn 3.8 .4
{c) 1999 - 2019
The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Simple CLI

i

Fonte: Autoria prépria (2021)

A interface Experimenter foi desenvolvida para auxiliar na avaliacdo dos métodos e
parametros utilizados, através da comparacao entre diferentes técnicas. Permite automatizar o
processo de testes de classificagdes, filtros e parametros de configuracdo, performando testes
estatisticos e testes de significancia. Essa funcao € util principalmente em um conjunto grande
de dados (WITTEN et al., [2016).

O WEKA utiliza as abordagens de aprendizagem de maquina e mineracao de dados
para modelar séries temporais, pela transformacao dos dados, em uma forma padrdo que os
algoritmos podem processar. O software remove a ordem temporal de cada entrada e codifica
a dependéncia temporal, com o uso de um campo de entrada adicional. Os campos passam a

serem referenciados através de uma variavel de atraso (FRANK et al., [2016)).
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2.6  TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, nota-se uma preferéncia para realizar previsdes para grandes consumidores,
como nacgdes, nos trabalhos de Ogcu et al.| (2012), Kaytez et al. (2015) e Vasconcelos et al.

(2017)), ou distribuidoras, como apresentado por Campos| (2008) e Fogliatto et al. (2005).

O artigo de Castoril et al. (2018]) propos a validagdo de um sistema de previsao de
demanda, em uma industria de produgdo de laticinios, comprovando que hd campo para aplicagao

de projecdes e identificando a importancia desta em plantas fabris.

Zanin et al. (2002)), Cardoso| (2004), Bueno| (2008) e |[Frozza (2013), apesar de ndo
trabalharem com previsoes, trouxeram consideragdes importantes sobre o uso da energia e

aplicagdo de medidas de eficiéncia energética em frigorificos.

Em 1995, |Nizami e Al-Garni| (1995) propuseram a constru¢cdo de uma rede neural para
prever o consumo de energia elétrica em uma provincia da Ardbia Saudita. Em comparacdo com
o modelo de regressao, as redes neurais apresentaram melhores resultados. O trabalho de Azadeh
et al.| (2008) também encontrou resultados melhores com as redes neurais em compara¢do com

séries temporais e simulagdo computacional para estimar o consumo de energia elétrica no Ira.

Outros trabalhos reforcam que a rede neural nao é sempre o método mais adequado.
Hernandez Neto e Fiorelli (2008), apesar de encontrarem uma melhor performance da rede
neural quando comparada ao software EnergyPlus, ndo tiveram resultados satisfatérios. Kaytez
et al.[(2015) avaliou o modelo de LS-SVM, uma regressao por vetor de suporte, para previsao de
consumo de energia elétrica na Turquia. Através da comparacido com redes neurais, regressao e
regressao por vetor de suporte, observou-se que o LS-SVM foi considerado melhor que os outros
devido a maior sensibilidade nesse estudo. No trabalho de|Ogcu et al. (2012) a regressao por
vetor de suporte também teve uma performance superior as redes neurais. Apesar da rede neural
ser capaz de prever o consumo de energia elétrica na Turquia, com base no histérico de consumo

mensal, o método SVR fez uma previsao mais préxima da realidade.

Witten et al. (2016) e Usha e Balamurugan| (2016) utilizaram o software WEKA para
realizar suas previsoes. Usha e Balamurugan (2016) utilizaram a ferramenta de séries temporais
do WEKA para identificar padrdes nos dados de consumo de energia elétrica. [Witten et al.| (2016)
prop6s um modelo de predicdo de cargas didrias e comparou os dados com regressao linear,

utilizando essas informacodes para fins didaticos do WEKA.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo, aborda-se a metodologia utilizada nesta pesquisa, detalhando os métodos

propostos para realizagdo dos experimentos, bem como as técnicas usadas.

3.1 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do trabalho, no que diz respeito a abordagem, € uma pesquisa
quantitativa, que enfatiza o raciocinio dedutivo, 16gico e argumentos mensurdveis (GERHARDT;
SILVEIRA, 2009). Os procedimentos estruturados para a coleta de dados e a andlise numérica,
através de procedimentos estatisticos, adequa-se a este conceito. Com relacdo a natureza, €
uma pesquisa aplicada, pois busca solugdes a problemas especificos, gerando conhecimentos
para aplicacdo pratica (GERHARDT; SILVEIRA| 2009). Considera-se também um estudo de
caso, uma vez que conhece com profundidade as caracteristicas de uma unidade consumidora
especifica, sem interferéncia do pesquisador no objeto a ser estudado (MARCONI; LAKA+
TOS| 2003). Busca familiaridade com um problema, através de levantamento bibliogréfico,
experiéncias praticas e andlise de exemplos que estimulem a compreensao (GERHARDT; SIL+
VEIRA] [2009).

3.2 APRESENTACAO DA UNIDADE CONSUMIDORA

A empresa, com sede no oeste do Parana, atua em diversos ramos, entre eles, redes
de postos de gasolina e supermercados, unidades de recebimento de graos e indistrias. Junto
a institui¢do, identificou-se que a drea com custos mais representativos, relacionados a energia

elétrica, € uma das unidades industriais de aves.

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

conformidade com o trabalho de Frozza (2013)), identificou-se a casa de maquinas como o
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principal consumo energético, onde estdo localizados os compressores para geragao de frio.

Devido a seu grande porte, a empresa optou pelo atendimento em 138 kV, com
subestacdo propria. Apesar dos custos de implementacdo da subestacio, as tarifas da dis-
tribuidora sdo mais baixas para essa tensdo, tanto para o consumo quanto para a demanda

(BARROS et al.} 2020).

Além das consideragdes de tamanho e custos com energia, a escolha desta unidade
consumidora esta vinculada a operacionalidade da mesma. A unidade em questdo deixou o
ambiente cativo e migrou para o mercado livre em 2016, visando economia ao poder optar por

diferentes fornecedores de energia elétrica.

3.3 OBTENCAO DOS DADOS DE ENTRADA

Como a unidade consumidora, em estudo, faz parte do mercado livre de energia, os
dados de consumo sao disponibilizados, pela CCEE, na plataforma de Sistema de Coleta de
Dados de Energia (SCDE). O relatério do sistema fornece informag¢ao do ponto de medicao, data,
hora, tipo de medi¢ao (bruta ou liquida) e energia ativa gerada e consumida , assim como energia
reativa gerada e consumida. A origem da medi¢do, que pode ser do tipo coleta didria, inspe¢ao
l6gica, hora ajustada ou hora faltante, também faz parte dos dados fornecidos. As tabelas|l|e
mostram um trecho da planilha. Como a unidade em questdo ndo € produtora de energia, as
colunas referentes a medicao ativa e reativa de geracdo foram omitidas, neste trabalho, para

facilitar a visualizacao.

Tabela 1: Informacoes do ponto de medicao, data, hora e tipo de energia disponibilizadas no SCDE

Ponto de medigao Data Hora Tipo de energia
PRLAMTENTRI101 01/11/2016 1 Liquida
PRLAMAENTRI101 01/11/2016 2 Liquida
PRLAMTENTRI101 30/11/2016 23 Liquida
PRLAMAENTRI101 30/11/2016 24 Liquida

Fonte: Autoria propria (2021)



28

Tabela 2: Medicoes ativa e reativa de consumo disponibilizadas no SCDE
Ativa Consumo (kWh) Reativa Consumo (kVArh) Origem da Coleta

1036,80 281,52 Inspecao Logica
1054,80 287,28 Inspecao Logica
210,00 0 Hora Ajustada
209,00 0 Hora Ajustada

Fonte: Autoria propria (2021)

Os dados de consumo da unidade, em MWh, foram obtidos no periodo de novembro de
2016 a junho de 2021. Os arquivos sdo disponibilizados no formato Comma-Separated Values
(CVS). Como as anélises sao feitas em base mensal, optou-se por tranformar os dados para o
consumo acumulado no més. Na figura[9] o fluxograma mostra o processo aplicado e o efeito no

numero de amostras. Ao final da transformagao, o banco de dados continha 56 amostras.

Figura 9: Fluxograma da transformacio dos dados de base horaria para mensal

(Obtengéo dos dados)

Dados de nov/2016 a
jun/2021 em base — n =40.872
horéria

!

Transformacao d.c’>s‘dados > n=1703
para base diaria

Transformacao dos dados I n=56
para base mensal

Fonte: Autoria propria (2021)

Nos dados brutos, € possivel encontrar uma série de problemas, como incompletude,
discrepancias ou ruidos, que podem atrapalhar o aprendizado dos algoritmos (CASTRO; FER-
RARI, [2016). O processo de limpeza e transformacgdo dos dados € feito automaticamente pelo
WEKA (WITTEN et al., 2016). Os dados, depois da limpeza e transformacao, ficaram prontos

para serem usados como entradas dos modelos.
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3.4 ANALISE ESTATISTICA

Visando a explora¢do e um entendimento inicial da base de dados, foram usadas
ferramentas de estatistica descritiva, conforme recomendado por Castro e Ferrari (2016). Através
destas, sdo obtidas informagdes sobre a planta em questdo, como padrdes de consumo mensais,

anuais e expectativa de crescimento.

Observando os dados em cada periodo, foram identificados padrdes de consumo. Além
da avaliacdo dos graficos, optou-se pelo teste de Tukey, através do software SISVAR, com nivel

de significancia de 5% para classificar as variacdes de consumo.

O levantamento e diagndstico do consumo de uma planta sdo importantes, ndo somente
para controle, mas também para identificacdo de oportunidades de conservaciao. O conhecimento
de areas com uso significativo de energia € fundamental para priorizar acdes com maiores
resultados (FROZZA| |2013). Além disso, a quantificagdo expde quais etapas e setores sdao
mais representativas no custo total de produgdo, oportunizando redugdo de custos e aumento
de produtividade. Consequentemente, torna o produto mais competitivo no mercado (BUENO|
2008).

Finalmente, usando o software Excel, foram geradas equacdes com base em funcdes
logaritmica, linear, poténcia, exponencial e polinomial de 2° grau, na tentativa de descrever o

consumo da unidade. Essa regressao foi avaliada através do coefiente de correlagdo de Pearson.

3.5 CONFIGURACOES DO WEKA

O desenvolvimento dos modelos foram implementados através do software WEKA,
também usado por Usha e Balamurugan (2016) e Vasconcelos et al. (2017). Para inserir os dados,
foi usado o formato ARFF, um tipo de arquivo de atributo e relagdo. Uma amostra, de como o
arquivo foi construido, é apresentada na figura[I0] Os requisitos sdo escritos por linhas, com os
valores de cada atributo separados por uma virgula. Para a inclusio dos dados, o formato de data,

usado pelo WEKA, € o proposto pela ISO-8601, conforme instru¢des de |Witten et al.| (2016)).
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Figura 10: Banco de dados no formato ARFF

o

Arquivo no formato ARFF

S
°

@relation

@Qattribute Data date

@attribute Consumo numeric
Qdata

11-2016,5851,370
12-2016,6474,573

12-2020,8811, 488

Fonte: Adaptado de Witten et al.[(2016).

Ao fazer o upload da base de dados, na interface Explorer, o préprio programa ja
fornece algumas medidas de dispersdao, como valores minimos, maximos, média e desvio
padrao. O WEKA fornece diversas possibilidades, entre elas classificacdo, agrupamento (cluster),
visualizacdo e, o de maior interesse para essa pesquisa, a previsao, utilizando a aba Forecast.
Ao entrar na aba Forecast sdo disponibilizadas as areas de Basic configuration e Advanced

configuration, que serao detalhadas na sequéncia.

3.5.1 AMBIENTE EXPLORER - BASIC CONFIGURATION

A janela da Basic configuration é mostrada na figura A sec¢do Target selection
permite que o usudrio selecione as varidveis para as quais deseja fazer a previsao, que no caso

foi o consumo.
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Figura 11: Interface Basic configuration do WEKA

& Weka Explorer — [m| X
[ Preprocess T Classify T Cluster I Associate T Select attributes T Visualize T Forecast ]
J Basic configuration T Advanced configuration ]
Target Selection ~ Parameters
Mumber of time units to forecast 3 B
l All J l None J l Invert J l Pattern J =
Time stamp | Data v
hto s a0 ! Periodicity [ Month 2
1 ] Consumo -
Skip list
Confidence intervals ]
Level (%) 95 (=
Perform evaluation J
Start Sto Help ‘Output/Visualization
Result list
4 - Qutput

LGS

Fonte: Autoria propria (2021)

Na secdo Parameters, configuram-se as varidveis relacionadas as unidades de tempo e a
avaliagdo da previsao. O Number of time units controla o horizonte da previsao. Como foram
feitas as previsOes para seis meses a frente, ou seja, para os meses de janeiro, fevereiro, marco,
abril, maio e junho de 2021, foi atribuido o valor 6. O Time stamp foi configurado para que os
dados tenham um rétulo do tipo datas. O campo Periodicity foi cadastrado como mensal. As

caixas Confidence intervals e Perform evaluation, para avaliacao, foram acionadas.

3.5.2 AMBIENTE EXPLORER - ADVANCED CONFIGURATION

As opc¢oes de configuragdes avangadas sdo apresentadas na aba Advanced configuration,

onde seis outras telas de configuracdo podem ser acessadas através de abas.

O WEKA fornece diferentes bases de aprendizagem que podem ser utilizadas, sendo
essas acessadas na aba Basic leaner. Dentre elas, a regressao linear, o processo gaussiano, a

perceptron multicamadas (MLP) e SMOReg, uma maquina de vetores de suporte. Cada algoritmo
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de aprendizagem permite a selecdo de mais op¢des de configuracdo especificas.

A aba Lag creation permite que o usudrio controle e manipule como sdo criadas as
variaveis de atraso (do inglés, lagged). Nesta tela também pode ser implementada o ajuste de

variancia dos dados de entrada, através do campo Ajust for variance.

As abas Periodic attributes e Overlay data nao foram usadas. A primeira customiza a

periodicidade dos trabalhos. A segunda restringe os dados que serdo usados como entradas.

As métricas de avaliacdo sdo selecionadas na aba Evaluation, que podem ser usadas de
modo dnico ou combinadas em qualquer sequéncia que o usudrio desejar. Sdo fornecedidas sete

opg¢oes. Dentre elas, para esse trabalho foram selecionadas as seguintes:

e MAE - Mean Absolute Error (Erro absoluto médio)

* MAPE - Mean Absolute Percentage Error (Erro absoluto médio percentual)

Nesta aba também € configurada a por¢ao dos dados que sera retirada do treinamento
para uma validacdo independente. Uma vez que o processo de aprendizagem pode ser comparado
a uma parametrizacao, € necessario dividir o conjunto de dados disponiveis em treinamento e
teste. Durante o treinamento, o modelo se ajusta de acordo com os dados. Depois de treinado,
os dados de teste avaliam o desempenho. Essa separacdo também evita o ajuste excessivo do
modelo (WITTEN et al.| 2016; HAYKIN| 2001).

Witten et al.|(2016) sugere o uso de dois tercos dos dados para treinamento e o restante
para validacdo. Uma recomendacao semelhante é dada por Haykin (2001)), que propde 60 % para
treinamento e 40 % para teste. Neste trabalho optou-se por usar 70 % dos dados para treinamento
e 30 % para teste. Para treinamento e teste foram usados apenas os dados de novembro de 2016
a dezembro de 2020. Desse modo, foram apresentados 35 dados para treinamento e 15 para teste.

Os dados restantes, de 2021, foram usados para uma validagdo posterior.

A aba Output controla os elementos graficos e textuais que serdo produzidos e exibidos.

3.6 CONFIGURACOES DOS MODELOS

Para a base de aprendizagem podem ser selecionados diferentes algoritmos, cada qual
com suas caracteristicas. Neste trabalho, devido aos bons resultados encontrados na literatura,

optou-se por utilizar modelos de regressado, redes neurais € maquina de vetor de suporte.

A escolha da arquitetura adequada, para um dado conjunto, envolve uma série de

fatores, como numero de dados, a quantidade de ruido, a complexidade da funcdo e a distribui¢ao
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estatitistica dos dados de treinamento. Seguindo a recomendacdo de Faceli et al.| (2016), foi

realizado um processo de tentativa e erro para avaliar as diferentes configuragdes.

Sao realizadas alteragdes nos atributos, de acordo com as caracteristicas de cada método
de aprendizagem. A cada alteracdo, analisa-se 0 MAPE e o MAE do conjunto de teste. Pelo
MAPE médio, julga-se melhoras e pioras nos modelos a cada modificacdo. Esse processo
foi feito visando identificar as configuracdes Otimas, para cada algoritmo, para a previsao do

consumo de energia elétrica da unidade em estudo.

Como cada algoritmo de aprendizagem possui suas particularidades, a metodologia

usada para regressao linear, redes neurais e maquina de vetores de suporte sio mostradas nos

itens[3.6.1] 3.6.2] € [3.6.3] respectivamente.

3.6.1 REGRESSAO

Para a regressao linear, configura-se os itens mostrados pela figura O préprio soft-
ware fornece informagdes sobre cada um dos elementos disponiveis para ajuste. O desempenho
da regressao linear, quando os dados de treinamento estao correlacionados, pode ser reduzido.
O WEKA, quando o campo eliminateColinearAttributes estiver ativado, detecta e remove 0s

atributos de entrada altamente correlacionados.
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Figura 12: Interface de configuracao da regressao linear no WEKA
& weka.gui.GenericObjectEditor X

weka.classifiers.functions LinearRegression

About

Class for using linear regression for prediction. More
Capabilities

attributeSelectionMethod | M5 method v

L i

batchSize 100

<)

debug |False

=)

doNotCheckCapabilities | False

=)

eliminateColinearAttributes | True

minimal |False

<)

numDecimalPlaces 4

outputAdditionalStats | False v

ridge 1.0E-8

useQRDecomposition |False "’J

[ Open... J [ Save... J [ 0K J [ Cancel J

Fonte: Autoria propria (2021)

Segundo|Vasconcelos|(2017), o parametro de Ridge também ajuda a ajustar essa situacao,
evitando uma inflacdo dos coeficientes. A caixa ridge permite a administragdo do valor do
parametro de Ridge. Visando identificar o melhor desempenho da regressao, foram testados os
valores de 1x107'2, 1x1073, 1x107, 1x107 3¢ 1.

Para o método de selec@o de atributos, foram testados o método M5, Greedy e sem
método. Também pode ser utilizada a decomposi¢ao QR, ativada pelo campo useQRDecomposi-

tion. Porém, optou-se por ndo utilizar esse artificio.

Apds a defini¢do dessas caracteristicas, foi testado como o modelo responde a um ajuste
de variancia no conjunto de dados. S@o comparados os resultados com e sem esse ajuste, visando

identificar qual o mais adequado.

3.6.2 REDE NEURAL

Para as redes neurais, conforme a tela exibida na figura[I3] o WEKA fornece diversas

opg¢oes de configuracdes. Como a rede neural pode ser personalizada em muitos pontos, foi
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estabelecida uma ordem na configuragdo dos hiperpardmetros, conforme a figura[I4] Verifica-se,
através do MAPE, qual ajuste € o mais adequado e o hiperparametro é configurado. Considera-se,
entdo, que o item em questdo foi ajustado com o seu melhor valor e passa-se a avaliar o préximo

hiperparametro.

Figura 13: Interface de configuraciao das redes neurais no WEKA

L+ weka.gui.GenericObjectEditor X

weka classifiers functions MultilayerPerceptron

About l_;

A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances.
Capabilities
GUI |False v
autoBuild | True v

batchSize 100

debug |False v
decay [False |"]
doMotCheckCapabilities [False | ']

hiddenLayers a

8/
learningRate 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter lTrue .']
normalizeAttributes [True | ']
normalizeMumericClass [True |'] b
v
A% S
| Open... L Save... L oK L Cancel )

Fonte: Autoria proépria (2021)

Figura 14: Fluxograma para configuraciao das redes neurais

Inicio das
configuragoes de Numero de neurénios Momentum
redes neurais
Fim das
Taxa de aprendizagem Numero de épocas configuracdes de

redes neurais

Fonte: Autoria prépria (2021)



36

O primeiro item a ser avaliado é o nimero de neur6nios na camada oculta. No campo
HiddenLayers o usudrio configura e personaliza o nimero neurdnios na camada oculta. Para
Haykin! (2001)), uma tnica camada oculta € suficiente para que uma perceptron multicamadas
consiga aproximar uma funco. E menos provivel que uma rede de tamanho minimo aprenda
idiossincrasias ou ruidos dos dados de treinamento. Entretanto, ndo hd garantias que a unica
camada oculta é 6tima no sentido de tempo de aprendizagem, facilidade de implementacao e

capacidade de generalizagdo.

Para grande parte das aplicagdes, uma rede com uma tnica camada oculta € suficiente.
De acordo com (HAYKIN, 2001) € preciso analisar os problemas causados pela interagao dos
neurdnios em uma rede de camada unica. Tendo em vista essa situagdo, foram testadas redes

com 1, 2, 5, 10 e 50 neurdnios na camada oculta.

Em seguida, foi feito o ajuste da taxa de aprendizagem 1), que tem grande influéncia no
tempo de convergéncia da rede. Caso seja pequena, podem ser necessdrias muitas iteragdes para
alcancar um bom modelo. Por outro lado, a escolha de uma taxa elevada provoca oscilagdes e
dificulta a convergéncia (FACELI et al., [2016). Configura-se a taxa de aprendizagem da rede
para 0,1, 0,3,0,5,0,7 e 1. Os resultados sao analisados pelo MAPE e pelo MAE.

A adicdo do momentum pode amenizar os problemas de convergéncia de uma taxa de
aprendizado alta, uma vez que quantifica o grau da importancia da variacao de peso de um ciclo
para outro (FACELI et al., [2016). Foram testados os valores de 0,1, 0,3, 0,5, 0,7 ¢ 0,9.

Faceli et al. (2016) destaca a natureza estocastica das redes neurais, que tem como
consequéncia a dependéncia da ordem de apresentacdo dos objetos e dos pesos iniciais dos
neuronios. O ajuste dos pesos € realizado em funcdo do ndmero de épocas configurados. Para
este trabalhos foram feitos testes com 1, 100, 500, 1000 e 5000 épocas. Caso tenham poucas
épocas, 0s pesos ndo sdo suficientemente ajustados, gerando um erro grande. Porém, um valor
grande pode causar overfitting, quando a rede deixa de aprender e se torna superajustada aos
dados de treinamento (HAYKIN| 2001; [FACELI et al., 2016)).

Finalizadas as configuragcdes da rede, o WEKA oferece algumas op¢des de tratamento
de dados, como transformacado e normalizac¢do, através dos filtros NominalToBinary Nomina-
[Attributes e NormalizeNumercClass. Todas essas funcdes foram acionadas, visando acelerar a
resposta. Cabe ressaltar que a normalizagd@o € apenas interna, ou seja, a saida sera dada na escala

original.

Por fim, da mesma forma que para regressao, foi testado se o ajuste na variancia do

conjunto de dados causa uma melhora ou nao na performance.
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3.6.3 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

A tela para a miquina de vetores de suporte € mostrada pela figura|l5| Ao contrédrio das

redes neurais, a maquina de vetores de suporte possui poucos itens configuraveis.

Para o tratamento dos dados, o campo filterType determina se os dados serdo normaliza-
dos, padronizados ou se nao serdo transformados. Os dados foram normalizados, mas ndo foram

padronizados ou transformados.

Os itens essenciais a serem definidos sdo o funcdo kernel, o otimizador e o parametro C.

Os mesmos foram avaliados em fungdo do MAPE e do MAE para os dados de teste.

Figura 15: Interface de configuracao das SVM no WEKA

(] weka.gui.GenericObjectEditor X
weka.classifiers. functions. SMOreg
About
SMOreg implements the support vector machine for regression. More
Capabilities

batchSize 100
c 10

debug |False 7]

dolotCheckCapabilities | False 7]

filterType |_ Mormalize training data 'J

kernel Choose | PohMernel -E1.0-C 250007

numDecimalPlaces 2

regOptimizer Choose [RegSMOImproved -T 0.001 - -P 1.0E-12-L0.001 -1

l Open... J l Save... J l OK J l Cancel J

Fonte: Autoria propria (2021)

Para que a SVM seja usada com sucesso, € necessario utilizar uma fungdo de kernel
adequada. Ela pode ser selecionada através do item kernel, que oferece as fun¢des NPolyKernel,
PolyKernel, Puk e RBF. De acordo com Bonesso| (2013), na literatura, o mais comum ¢ utilizar o
linear e o RBF, usada por Ruas et al.| (2008) e |[Kaytez et al. (2015). Contrariando esse indicativo,
Vasconcelos et al. (2017) usou a funcao polinomial. Conforme |Abreu (2016), a defini¢ao da
funcdo de kernel deve ser feita através de testes, uma vez que ndo se pode assumir que uma

func¢ado € melhor que a outra, pois o desempenho depende do conjunto de dados utilizado.

Em seguida, no campo regOptimizer, foi selecionado o algoritmo de aprendizagem,



38

regSMO ou regSMOImproved, que possui uma adaptagdo do critério de parada.

Concluindo as configuragdes, o parametro C € ajustado no campo c. Ele controla a
compensac¢ao dos erros cometidos na fase de treinamento e a margem de aceitagdo do algoritmo
(BONESSO, [2013)). Foram testados valores de 0, 1, 2, 5 e 10.

A avaliacdo do ajuste da variancia também foi feita para a maquina de vetores de

suporte.

3.7 AVALIACAO E COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

A validagdo de uma analise pode ser através de diferentes formas, como a comparagao
com outras técnicas, verificacao da capacidade do método gerado e, até mesmo, por um espe-
cialista. A avaliacdo de qual das medidas é a mais adequada depende da aplicacdo (CASTRO;
FERRARI, [2016).

Em termos praticos, um método de previsao € bom independe da medida de erro usada.
Porém, alguns pontos podem ser analisados. |Witten et al. (2016) refor¢ca que, para analisar a

performance do algoritmo, a avaliacao deve ser feita somente com dados do conjunto de teste.

Castro e Ferrari (2016) recomenda o uso do erro quadratico médio e da raiz do erro
quadratico médio. Sdao medidas de facil manipulacio matemética, porém podem amplificar os
efeitos dos outliers. Esse aumento nao ocorre para erros relativos, que sdo normalizados, de
modo que valores proximos da média implicam em melhores predi¢cdes. Os erros absolutos
também sao uma solugdo, uma vez que todos os tamanhos dos dados sdo tratados de acordo com
a sua magnitude (CASTRO; FERRARI, 2016; WITTEN et al., [2016).

Tendo em vista as questdes expostas acima, optou-se por fazer a avaliacdo das previsoes
através do erro absoluto médio, 0 MAE, e o erro médio absoluto percentual, 0o MAPE. Apesar de
ambos serem usados na literatura, como nos casos de |Amaral (2020), e Campos| (2008)), o mais
comum € avaliar o MAPE, usado por [Castoril et al. (2018)), Kaytez et al.|(2015), Mordjaoui et al.
(2017)),|Ogcu et al.| (2012), Ruas et al. (2008]), Vasconcelos et al.| (2017), entre outros.

Para|Vasconcelos et al.[(2017), uma previsao € bem sucedida quando tem-se um MAPE
inferior a 10 %. J4 de acordo com Campos|(2008), os erros nao indicam claramente o desempenho
de determinado previsor, uma vez que dependendo do nivel da parcela estocastica, um MAPE
de 10 %, por exemplo, pode ser um 6timo desempenho. De forma semelhante, para uma série

puramente deterministica e estaciondria, um MAPE de 1 % indica uma performance péssima.

Considerando a natureza da varidvel energia elétrica, sensivel a diversos fatores que
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ndo sdo controlaveis, como condi¢des climdticas e econdmicas, assim como os valores de
MAPE observados nos trabalhos de Ruas et al.| (2008)), (Campos (2008) e|Ogcu et al.| (2012), foi
estabelecido que, neste trabalho, os modelos deveriam apresentar um erro inferior a 5 % para

serem considerados adequados para a previsao.

Ap6s a validag@o dos modelos de regressdo linear, redes neurais € maquinas de vetores
de suporte, passa-se para a comparacdo entre eles. Para isso, verifica-se a previsdo de um
semestre a frente, ou seja, de janeiro de 2021 a junho de 2021. As estimativas sao confrontadas
com o consumo observado. A partir desses dados sdo obtidos o MAPE, MAE e a raiz quadrada
do erro médio (RMSE) para cada um dos algoritmos. Com essas informacdes, foram feitas

consideragdes a respeito do desempenho, vantagens e desvantagens da cada.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados obtidos neste trabalho. Inicia-se com uma
andlise estatistica dos dados, visando compreender as caracteristicas do consumo de energia
elétrica na planta em questdo. Na sequéncia, na se¢do [4.2] sdo apresentados os resultados
obtidos dos modelos de regressao, redes neurais e SVM. Por fim, no item[4.3] apresentam-se as

comparacdes das vantagens e desvantagens entre os algoritmos de aprendizado utilizados.

4.1 ANALISE ESTATISTICA

O consumo de energia elétrica mensal, em MWh, do periodo de novembro de 2016 a
junho de 2021 é mostrado na figura[I6] Os dados apresentam um coeficiente de variagdo de
13,93%, o que indica que sdo homogéneos. As oscilagdes, verificadas na figura[I6] abrem mar-

gem para uma especulacdo sobre como os dias de trabalho e as condi¢des climdticas influenciam

no consumo de energia elétrica.

Figura 16: Consumo mensal de energia elétrica de 2016 a 2021
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Fonte: Autoria propria (2021)

Conforme a tabela [3] que apresenta a média de consumo mensal, por ano, hd um
indicativo do aumento do uso da energia elétrica nesta industria. Enquanto o consumo médio

mensal de 2016 foi de 6.162,971 MWh, essa média subiu para 8.207,971 MWh em 2020.
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Tabela 3: Média do consumo mensal por ano
Ano Média de consumo mensal (MWh)

2016 6.162,971
2017 5.712,311
2018 6.491,943
2019 7.233,717
2020 8.207,971

Fonte: Autoria propria (2021)

Para identificar se hd uma grande variagdo entre os consumos mensais, aplicou-se o teste
de Tukey com um nivel de significancia de 5% para a varidvel més. Os resultados sao mostrados
na tabela[d] O teste de Tukey pode ser usado para localizar médias que sdo significativamente
diferente das outras. Conforme a tabela 4, ndo ha diferencas significativas, uma vez que as

médias formam um grupo tnico.

Tabela 4: Teste de Tukey para o tratamento més
Tratamento (meses) Média (MWh) Resultado do teste

Agosto 5.954,587 al
Maio 6.582,230 al
Fevereiro 6.593,397 al
Abril 6.674,038 al
Novembro 6.787,717 al
Junho 6.855,402 al
Julho 6.867,857 al
Setembro 7.035,462 al
Dezembro 7.252,560 al
Marco 7.312,429 al
Janeiro 7.320,247 al
Outubro 7.516,884 al

Fonte: Autoria propria (2021)

Analisando as médias de consumo mensal, fornecidas pela tabela 4] observa-se que,
0s meses proximo ao inverno, que tem uma tendéncia ao clima mais ameno, apresentam uma
média de consumo menor. A excecao € fevereiro, que tem um consumo baixo, apesar da alta

temperatura. Entretanto, esse més tem 28 ou 29 dias apenas.



42

A influéncia das condicdes climéaticas também foi observada nos frigorificos analisados
por Zanin et al.|(2002) e Frozza (2013). De acordo com eles, fatores externos, como temperatura
e umidade, afetam o sistema de refrigeracao, que € responsavel por cerca de 80% do consumo de

energia elétrica.

Contudo, a expansao da planta também deve ser considerada como uma variavel de
grande influéncia. A ﬁgura mostra o consumo anual, de 2016 a 2021, com claros indicativos
de crescimento do consumo a cada ano. Ressalta-se que os dados do primeiro e do ultimo ano
estdo incompletos. Os dados de 2016 sdo somente a partir novembro, enquanto que os de 2021

sdo até junho.

Figura 17: Consumo anual de 2016 a 2021
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Fonte: Autoria propria (2021)

Na sequéncia, com o consumo médio mensal, para cada ano, aplicou-se o teste de Tukey,

com as mesmas condi¢des anteriores. Os resultados sdo apresentados na tabela [5]

Tabela 5: Teste de Tukey para o tratamento ano
Tratamento (anos) Média (MWh) Resultado do teste

2017 5.712,311 al
2016 6.162,971 al
2018 6.491,943 al
2019 7.233,717 al/a2
2020 8.207,971 a2

Fonte: Auforia propria (2021)

O teste de Tukey, na tabela[5] separou a varidvel ano em dois grupos distintos. Observa-
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se uma transi¢cao em 2019, quando os niveis de consumo tiveram um aumento significativo.
Neste periodo houve expansdo da planta, com inclusdo de novos equipamentos e obras. A partir
de 17/05/2020 houve aumento dos turnos de trabalho, com abates inclusive aos domingos. Antes

disso, nestes dias eram mantidos apenas o frio e equipamentos de higienizacao.

Foi constada uma progressao do consumo ao longo dos anos, com exce¢ao do ano de

2017, quando houve um decrésimo de 7% em relagdao ao consumo médio mensal do ano anterior.

A tabela [6] explora as possiveis linhas de tendéncia para explicar o crescimento do
consumo mensal e os coeficientes de correlacao de Pearson para cada uma delas. O coeficiente

de correlac@o serve como um indicador relativo do grau de ajustamento. Para modelos mais

lineares, quanto mais préximo de 1, melhor.

Tabela 6: Equacoes de linha de tendéncia para o consumo mensal

Tipo Equagao Coeficiente de correlagdo
Logaritmica y =760291In(x) - 804849 0,7020
Linear y =1,7538x - 69117 0,7042
Poténcia y = Tx10~46x10,561 0,7237
Exponencial y =0,17810:0002x 0,7256
Polinomial 2° grau y = 0,0015x? - 129,55x + 2x10° 0,7849

Fonte: Autoria propria (2021)

O coeficiente de Pearson mais alto € obtido para a expressdo polinomial. O grafico com
a linha de tendéncia para a funcao polinomial € exibido na figura A equagdo em questio,

apesar de auxilar no entendimento do uso da energia, ndo consegue acompanhar com precisao as
variacoes de consumo.

Figura 18: Linha de tendéncia polinomial para o consumo mensal
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Fica evidente que as técnicas estatisticas, aplicadas neste trabalho, auxiliaram na andlise
dos dados. Apesar disso, a previsao do consumo, para essa planta, ainda € precdria somente com
essas ferramentas. Na sequéncia serdo apresentados os resultados obtidos neste trabalho, usando

o software WEKA e algoritmos de aprendizagem de maquina.

4.2 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

Os itens[4.2.1] [4.2.2] e [d.2.3] apresentam os modelos de regressao linear, redes neurais e

méquinas de vetor de suporte, respectivamente. Na sequéncia, na se¢do {.3] procedeu-se com

uma comparagao entre os modelos.

42.1 REGRESSAO LINEAR

Utilizando a interface do WEKA para regressao linear, foram configurados, para o
parametro de Ridge, os valores de 1x10712, 1x10’8, 1x1073, 1x103e 1. O WEKA, ao executar
o algoritmo de regressao linear, forneceu, para o conjunto de testes, os valores médios dos MAEs
e MAPEs, apresentados na tabela 7]

Tabela 7: MAE e MAPE dos modelos de regressao linear para o parametro de Ridge
Ridge MAE (MWh) MAPE ( %)

le~ 12 592,689 731 %
le~8 787,031 9,56 %
le— 763,268 9,28 %
le—3 553,033 6,78 %

1 1.541,459 18,33 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Pode-se observar, da tabela[7, que a melhor performance, do modelo de regresséo linear,
foi obtida com o pardmetro de Ridge 1x1073, com um MAPE de 6,78%. As previsdes para o

periodo de teste, de outubro de 2019 a dezembro de 2020, sao mostradas na figura



45

Figura 19: Previsoes de regressao linear dos dados de teste para o parametro de Ridge
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Fonte: Autoria propria (2021)

Fica nitido, na figura[I9] que o desempenho do modelo é pobre quando o pardmetro de

Ridge € 1. O consumo € projetado como uma reta, que nao se aproxima dos valores reais.

Para os outros valores de Ridge, notam-se também algumas discrepéncias entre os
consumos previstos e reais, como nos meses de dezembro de 2019, julho de 2020 e novembro de

2020. Porém, de forma geral, as curvas apresentam um comportamento semelhante a0 consumo
efetivo.

Na sequéncia, depois da definicdo do parametro de Ridge, testa-se o algoritmo com
e sem métodos de selecao de atributos. Utiliza-se, neste trabalho, os métodos de sele¢ao de

atributos M5 e Greedy. Os erros, para o conjunto de teste, sdo apresentados na tabela [§]

Tabela 8: MAE e MAPE dos modelos de regresséo linear para o método de selecio

Meétodo de selecaio MAE (MWh) MAPE ( %)

M5 553,033 6,78 %
Greedy 1.541,459 18,33 %
Sem método 603,687 7,40 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Percebe-se, dos erros apresentados na tabela[8] que o método de sele¢do M5 obteve os
melhores resultados, sendo, portanto, mais adequado para esse conjunto de dados. O método M5
trabalha com atributos e classes continuas e gera uma Regression Tree, do ingl€s, uma 4rvore de

regressdo (DOSUALDO; REZENDE] 2003). A figura[20|apresenta os dados projetados, para os
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dados de teste, para cada um dos métodos de selecdo, em comparagdo com os do consumo real
de outubro de 2019 a dezembro de 2020.

Figura 20: Previsoes de regressao linear dos dados de teste para o método de seleciao
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Fonte: Autoria proépria (2021)

Em seguida, realizou-se o teste do ajuste de variancia, no item Adjust for variance, que

compensa as variacdoes nos dados de entrada. No caso da regressao, o ajuste afeta negativamente
as previsoes, conforme mostra a tabela 9]

Tabela 9: MAE e MAPE dos modelos de regressao linear para o ajuste de variancia
Ajuste de variancia MAE (MWh) MAPE ( %)
Sem ajuste 553,033 6,78 %

Com ajuste 1.565,432 18,62 %
Fonte: Auforia propria (2021)

Dessa forma, como o MAPE e o MAE aumentaram com o ajuste da variancia, considerou-

se que o mesmo nao foi adequado, para esse conjunto de dados, e foi descartado. A figura [21]
compara as projecdes, com € sem o ajuste de variancia.

Observa-se, da figura[21] que o ajuste tornou as previsoes lineares. Tendo em vista que

0 consumo tem um comportamento varidavel, confirma-se que o ajuste nao é adequado.

Em conclusio, o modelo escolhido tem as caracteristicas apresentadas na tabela[I0] que
resulta em um MAPE, nos dados de treinamento, de 6,78%.
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Figura 21: Previsoes de regressao linear dos dados de teste para o ajuste de variancia
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Fonte: Autoria prépria (2021)

Tabela 10: Configuracao do modelo de regressao linear

Parametro Configuracdo
Ridge le™3
Método de selecao M5

Ajuste da varidncia ~ sem ajuste
Fonte: Autoria propria (2021)

4.2.2 REDES NEURAIS

Visando obter um modelo, com resultados dentro dos niveis estabelecidos, configurou-
se 0 nimero neurdnios na camada oculta, a taxa de aprendizagem, o momentum e o tempo de
treinamento. Além disso, também foi avaliado uma adaptacao nos dados de entrada, o ajuste
de variancia. Os hiperparametros foram alterados nessa sequéncia, partindo das configuragdes

iniciais do WEKA e seguindo, com o modelo com o menor erro, para os testes da préxima
variavel.

A primeira configuracdo foi o nimero de neurdnios. Foram testadas redes com 1, 2, 5,

10 e 50 neurdnios. Para o conjunto de teste, 0 WEKA apresentou os erros médios mostrados na
tabela [T11
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Tabela 11: MAE e MAPE dos modelos de redes neurais para os neuronios
Numero de neurénios MAE (MWh) MAPE ( %)

1 842,078 10,12 %
2 1.133,186 13,34 %
5 1.040,657 12,31 %
10 508,528 6,52 %
50 1.112,499 12,97 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Confirma-se, da tabela[I1] que, apesar de uma rede mais complexa ter mais neur6nios,
nao necessariamente tem melhor desempenho. De fato, para esse conjunto de dados, o MAPE e

o MAE sdo maiores com 50 neurdnios do que com um.

Comparando o consumo real com os previstos, na figura 22} nota-se que o aumento
verificado a partir de maio de 2020 sé € acompanhado pela rede de 10 neurdnios. Porém, nos
meses anteriores, essa mesma rede superestimou o consumo de energia da unidade. Apesar disso,

analisando o MAPE e o MAE, na tabela|l 1, comprova-se que a rede neural com 10 neurdnios é

a mais adequada para o conjunto de dados em estudo.

Figura 22: Previsoes de redes neurais dos dados de teste para os neuronios
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Fonte: Autoria prépria (2021)

Definido o nimero de neurdnios, segue-se para o ajuste da taxa de aprendizagem. Os

erros de previsdo, para o conjunto de teste, para as taxas de aprendizagem de 0,1, 0,3, 0,5,0,7 e
1, sdo mostrados na tabela[12]
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Tabela 12: MAE e MAPE dos modelos de redes neurais para a taxa de aprendizagem
Taxa de aprendizagem MAE (MWh) MAPE ( %)

0,1 438,538 5,40 %
0,3 508,538 6,52 %
0,5 612,978 7,59 %
0,7 651,514 7,95 %

1 1.140,685 13,58 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Observa-se, na tabela[I2] que o erro cresce a medida que aumenta a taxa de aprendiza-

gem. Desse modo, a taxa de aprendizagem de 0, 1 foi a mais adequada para o conjunto de dados,
foi selecionado, neste trabalho, n =0, 1.

Analisando as proje¢des mensais, que sdo dadas na figura 23] observa-se que as pre-
visdes foram mais certeiras nos meses iniciais, de outubro de 2019 a maio de 2020. A partir

de junho de 2020, o consumo teve um crescimento, que foi maior que as estimativas das redes
neurais.

Figura 23: Previsoes de redes neurais dos dados de teste para a taxa de aprendizagem
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Fonte: Autoria proépria (2021)

Passa-se a configurar o préximo hiperparametro, o momentum, em 0,1, 0,3, 0,5,0,7 e

1. Os erros médios resultantes, para cada um desses valores, sdo apresentados na tabela@
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Tabela 13: MAE e MAPE dos modelos de redes neurais para o momentum

Momentum MAE (MWh) MAPE ( %)

0,1
0,3
0,5

0,7
0,9

443,656
432,599
521,045

1.429,353

804,071

5,43 %
5,32 %
6,47 %

16,85 %

10,53 %

Fonte: Autoria propria (2021)

O momentum em 0, 1 ou 0,3 geram erros semelhantes. A partir deste valor, observa-se,

entdo, um crescimento do erro em fun¢ao do momentum. As maiores diferencgas entre o consumo

e as estimativas sdo para o momentum de 0,7. A figura 24] apresenta as previsdes, do periodo de

outubro de 2019 a dezembro de 2020, para cada um dos momentums testados.
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Figura 24: Previsoes de redes neurais dos dados de teste para o momentum

Fonte: Autoria prépria (2021)

Observa-se, na figura 24} que, enquanto as previsdes com o momentum 1 superestimou

o consumo, para o momentum 0,7 subestimou. De todo modo, os dois sdo inadequados para o

conjunto de dados.

As projecdes, com o momentum em 0,1, 0,3 e 0,5, apresentaram comportamentos

proximos e tiveram um bom desempenho, principalmente no periodo de janeiro de 2020 a abril

de 2020. Definiu-se o momentum 0,3 como o valor mais adequado, pelo menor MAPE.

Em seguida, foram analisadas as previsoes para 1, 100, 500, 1000 e 5000 épocas. O
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erros MAE e MAPE s@o mostrados na tabela[14] As previsdes de outubro de 2019 a dezembro

de 2020, de acordo com a variagdo do nimero de épocas, é apresentada na figura 23]

Tabela 14: MAE e MAPE dos modelos de redes neurais para o tempo de treinamento

Numero de épocas

MAE (MWh) MAPE ( %)

1

100
500
1000
5000

1.486,940
444,419
432,599
432,258
432,257

17,66 %

5,49 %
5,35 %
5,35 %
5,35 %

Figura 25:
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Observa-se, na figura[23] com excegdo de uma tinica época de treinamento, que tem um
péssimo desempenho, as outras previsoes apresentam resultados préximos. De toda forma, como

o aumento do esfor¢co computacional ndo foi representativo, optou-se por utilizar 5000 épocas.

Por fim, testou-se o ajuste de variancia no conjunto de dados. As previsdes mensais
sdo apresentadas na figura 26 e os erros médios na tabela[I5] Apesar de ambas as curvas de

previsdo, da figura[26] apresentarem comportamentos préximos, a tabela[I5]indica que o ajuste
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na variancia implicou em uma melhora no desempenho da rede. De fato, esse ajuste faz com que
0 MAPE seja de 4,87%.

Tabela 15: MAE e MAPE dos modelos de redes neurais para o ajuste de variancia
Ajuste da variancia MAE (MWh) MAPE ( %)
Sem ajuste 432,257 5,35 %

Com ajuste 406,454 4,87 %
Fonte: Autoria propria (2021)

Figura 26: Previsoes de redes neurais dos dados de teste para o ajuste de variancia
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Fonte: Autoria proépria (2021)

Assim, concluem-se as configuracdes da rede neural. A melhor performance foi com o
formato mostrado na tabela[I6] Destaca-se que o0 MAPE foi inferior a 5%, de modo que esta

abordagem pode ser considerada como adequada, para a aplicacdo em previsao do consumo de
energia elétrica da unidade industrial em estudo.

Tabela 16: Configuracao do modelo de redes neurais

Parametro Configuragao
nimero de neurénios 10
taxa de aprendizagem 0,1
momentum 0,3
tempo de treinamento 5000
ajuste da variancia com ajuste

Fonte: Autoria propria (2021)
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4.2.3 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Para o modelo de médquina de vetores de suporte foram configurados a funcao de kernel,
o algoritmo otimizador e o parametro C. As alteragdes foram feitas sequencialmente, sempre

selecionando o resultado com menor erro para configurar a proxima variavel.

Iniciou-se o processo selecionando a fungdo de kernel. A figura[27|mostra as previsdes,

para os dados de teste, usando a funcao polinomial normalizada, polinomial, PUK e RBF.

Figura 27: Previsoes de SVM dos dados de teste para o kernel
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Fonte: Autoria prépria (2021)

Observa-se, da figura 27, que a fungio Puk gera um resultado quase linear, de modo
que ndo € adequada para este trabalho. As fun¢des de kernel polinomial normalizada e RBF
apresentam resultados semelhantes. Porém, nenhuma das duas consegue acompanhar o cresci-
mento do consumo real observado a partir de maio de 2020. A funcao polinomial, apesar de
também apresentar uma discrepancia a partir de maio, volta a sugerir um aumento de consumo

a partir do més de agosto de 2020. Em dezembro de 2020, a previsdao de consumo da funcao

polinomial e o consumo real ja sdo préximos novamente.

O MAPE e o MAE médios para cada fun¢do, mostrados na tabela[I7] confirmam que a
funcdo mais adequada para o conjunto de dados, em estudo, € a funcao polinomial. Ela apresenta
um MAE de 381,366MWh e MAPE de 4,58%.
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Tabela 17: MAE e MAPE dos modelos de SVM para o kernel

Funcao Kernel MAE (MWh) MAPE ( %)
Polinomial 381,366 4,58 %
Polinomial normalizada 858,689 10,00 %
Puk 1.437,275 17,02 %
RBF 778,544 9,05 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Ressalta-se, desde ja, a boa atuagdo da aprendizagem por maquina de vetor de suporte.
O MAPE encontrando de 4,58% € inferior ao minimo estabelecido de 5%, mesmo sem a

implementagdo de outros ajustes.

Seguindo com as configuragdes, escolhe-se o otimizador de aprendizagem. Sdo dispo-
nibilizados o SMOReg e 0 SMORegImproved. Os dois algoritmos sao testados. As previsdes
mensais, para o periodo de outubro de 2019 a dezembro de 2020 sdo mostradas na figura 28]

Figura 28: Previsoes de SVM dos dados de teste para o otimizador
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Fonte: Autoria propria (2021)

As previsoes, da figura [28, mostram resultados proximos para os dois otimizadores.
Para fevereiro de 2020, o algoritmo SMOReg teve um desempenho melhor. J4 em abril de 2020,
0 SMOReglmproved preveu um consumo mais proximo do real. Contudo, nenhum deles foi

capaz de acompanhar o crescimento observado em junho de 2020.



Tabela 18: MAE e MAPE dos modelos de SVM para o otimizador
Otimizador MAE (MWh) MAPE ( %)
SMOReglImproved 381,366 4,58 %

SMOReg 350,5883 4,62 %
Fonte: Autoria propria (2021)
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De acordo com os erros, apresentados na tabela |Lg|, 0 SMOReg apresentou um MAE

menor. Entretanto, 0 MAPE do SMORegImproved foi inferior. Optou-se pelo otimizador

SMOReglImproved.

Por fim, o parametro C € configurado. Sao testados cinco valores: 0, 1, 2,5 e 10. As

previsoes, para o periodo de outubro de 2019 a dezembro de 2020, para cada um dos casos, sdo

mostradas na figura[29]

Figura 29: Previsoes de SVM dos dados de teste para o parametro C
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Fonte: Autoria proépria (2021)

Pela figura[29] vé-se que, quando o pardmetro C foi zero, as previsdes foram lineares.

Assim, esse valor foi considerado inadequado.

Com excecao de dezembro de 2019, o parametro C, com valor 10, faz com que as

previsdes subestimem o valor de consumo. Uma resposta proxima a essa € encontrada quando o
parametro C € configurado em 5.

As previsoes, entre os meses de janeiro de 2020 e maio de 2020, acompanham bem
a curva real, quando o parametro C foi configurado em 1 ou 2. A partir de maio de 2020, o

consumo foi maior que o predito. Analisando o MAE e o MAPE, para os valores dos parametros,
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na tabela|19] observa-se que os melhores resultados sdo obtidos para o parametro C igual a 1.

Tabela 19: MAE e MAPE dos modelos de SVM para o parametro C

Parametro C MAE (MWh) MAPE ( %)

0

1

2
5
10

1.370,068

381,366
440,469
632,771
632,771

16,20 %
4,58 %
5,33 %
7,74 %
7,74 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Testou-se também a reacao do modelo em relacdo ao ajuste da variancia dos dados. As

previsodes, de outubro de 2019 a dezembro de 2020, com e sem esse ajuste, sio mostradas na

figura[30f O MAE e o MAPE para os dados de teste sdo apresentados na tabela 20| Desses

dados, constata-se que o ajuste da variancia impacta em uma piora no desempenho. Desse modo,

preferiu-se seguir sem ele.

Figura 30: Previsoes de SVM dos dados de teste para o ajuste da variancia
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Fonte: Autoria proépria (2021)

Tabela 20: MAE e MAPE dos modelos de SVM para o ajuste da variancia

Ajuste da variancia MAE (MWh) MAPE ( %)

com ajuste

sem ajuste

428,387

381,366

5,18 %
4,58 %

Fonte: Autoria propria (2021)
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Com isso, finalizam-se os itens a serem configurados. A tabela|21{mostra os parametros
que foram encontrados para o melhor desempenho, nos dados de teste, do modelo de méquinas

de vetores de suporte.

Tabela 21: Configuracio do modelo de maquina de vetores de suporte

Parametro Configuracdo

Funcdo kernel Polinomial
Otimizador SMORegImproved
Parametro C 1

Ajuste da variancia sem ajuste
Fonte: Auforia propria (2021)

Nota-se, entretanto, que as mudancas nas configuragdes nao trouxeram uma melhora de
impacto na performance do modelo. De toda forma, o que se destaca, para as maquinas de suporte
de vetores sao a simplicidade, rapidez e eficiéncia com a qual os modelos sao desenvolvidos.

Através da configuracdo de somente trés parametros, foi alcangcado um MAPE de 4,58%.

De acordo com Ruas et al.| (2008), os poucos ajustes facilitam a automatizagdo do
processo de previsdo. Além disso, para|Dosualdo e Rezende| (2003), a principal vantagem desse
método € o fato de trabalharem bem com um conjunto de dados de alta dimensdo, uma vez que
ndo existe o risco de encontrarem minimos locais, um problema frequente quando se trabalha
com redes neurais. Como desvantagem, novamente, hd a incompreensdo dos modelos ao ser
humano, uma vez que nao fica claro como as decisdes sdo tomadas (DOSUALDO; REZENDE]
2003).

4.3 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Os achados desta pesquisa avancam o conhecimento prévio na drea. Este trabalho
desenvolveu e validou modelos de regressao linear, redes neurais ¢ maquinas de vetores de
suporte, para a previsao do consumo de energia elétrica em uma planta frigorifica do oeste do
Parana. Contudo, para os dados de teste, a regressao linear apresentou um MAPE superior aos

5% propostos nesta pesquisa.

Com o intuito de verificar o desempenho dos modelos, foi previsto o consumo de energia
elétrica de um periodo que ndo estava contido no banco de dados. Foram feitas as predi¢des,
de janeiro de 2021 a junho de 2021, usando a regressao linear, redes neurais e maquinas de

vetores de suporte. Os resultados sdo apresentados na figura[31] onde também foram incluidas as
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medicdes reais da unidade, de modo a avaliar a efici€éncia dos modelos.

Figura 31: Comparacao entre as previsoes dos modelos de regressao linear, redes neurais e

maquina de vetores de suporte com o consumo
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Fonte: Autoria prépria (2021)

Observa-se, na figura [31] que, no primero trimestre, a variagdo do consumo foi mais
intensa do que os modelos estimaram. Para o segundo trimestre, a regressao linear preveu uma
queda, que nao ocorreu. Ja a rede neural, com excecdo de margo, superestimou o consumo. A
maquina de vetores de suporte, apesar de ser mais suave que a curva real, apresentou resultados

acurados, em especial em janeiro, abril e maio de 2021.

A tabela22]mostra 0 MAPE das previsdes, para os modelos, para os seis meses previstos,
assim como a média do semestre. Para os dados nao vistos, observa-se, da tabela @ que o

melhor modelo foi o de maquina de vetores de suporte, que teve um erro médio de 3,38%.
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Tabela 22: MAPE dos modelos de regressao linear, redes neurais e maquina de vetores de suporte

Periodo Regressdo Redes neurais SVM
Janeiro/2021 5,27 % 7,85 % 2,03 %
Feveriro/2021 6,10 % 2,10 % 3,71 %
Marco/2021 10,64 % 14,24 % 9,90 %

Abril/2021 1,81 % 9,87 % 0,16 %
Maio/2021 7,12 % 5,62 % 0,64 %
Junho/2021 11,29 % 2,33 % 3,82 %

Média 7,04 % 5,65 % 3,38 %

Fonte: Autoria propria (2021)

Para os dados de validagdo, assim como para os de teste, a rede neural, com um MAPE
de 5,65%, se saiu melhor que a regressao linear, que apresentou um MAPE de 7,04%. A
despeito disso, pelos limites estabelecidos, nenhum dos dois foi considerado como adequado

para a previsao do consumo de energia elétrica da unidade estudada.

Para avaliacdo, foram calculados também o MAE e RMSE para a regressao, redes
neurais € maquina de vetores de suporte, que sdo mostrados nas tabelas [23| e Nelas, os
mesmos resultados encontrados pelo MAPE sdo confirmados. Para o conjunto de validagao, as
melhores estimativas obtidas foram usando méquinas de vetores de suporte, seguida das redes

neurais e, por fim, da regressao linear.

Tabela 23: MAE dos modelos de regressao linear, redes neurais e maquina de vetores de suporte
Periodo Regressao (MWh) Redes neurais (MWh) SVM (MWh)

Média 611,988 475,601 306,769
Fonte: Auforia propria (2021)

Tabela 24: RMSE dos modelos de regressao linear, redes neurais e maquina de vetores de suporte
Periodo Regressao (MWh) Redes neurais (MWh) SVM (MWh)

Média 681,203 515,913 443,713
Fonte: Autoria propria (2021)

A superioridade do SVM, para a previsdao do consumo de energia elétrica, € corroborada
por |[Kaytez et al.| (2015)),|Ogcu et al.| (2012)), Vasconcelos et al.| (2017) e Usha e Balamurugan

(2016)), confirmando a eficicia da maquina de vetores de suporte para esse tipo de previsao.
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Tanto SVM quanto as redes neurais sdo tolerantes a ruidos e podem ser usadas em
problemas que requerem alta precisdo. Apesar de, em termos técnicos, ndo se ter notado diferenga
entre os tempos de execugao dos algoritmos, Haykin (2001) releva que as maquinas de vetor de

suporte sdo mais lentas.

A comparacio entre o desempenho das redes neurais e regressdo linear, ndo € una-
nime na literatura. Enquanto Kaytez et al. (2015) e Usha e Balamurugan| (2016) encontraram
resultados melhores com as redes neurais, Nizami e Al-Garni (1995) e |Azadeh et al.| (2008),
em conformidade com os achados dessa pesquisa, julgaram a rede neural mais adequada que a

regressao linear para suas aplicagdes.

De acordo com Dosualdo e Rezende| (2003)), a regressdao em mineracdo de dados
preditiva € uma questdo pouco explorada. A maioria das pesquisas sao voltadas para os problemas

de classificacao e nao de regressao.

De fato, no desenvolvimento de todos os algoritmos desta pesquisa, foram usados
somente os dados de consumo mensais como entrada. |/Andrade (2009) expoe a fragilidade
de modelos pautados na propria série histérica de consumo de energia elétrica. Apesar de
apresentarem resultados interessantes, sdo mais susceptiveis a erros quando ocorrem variagdes

bruscas na economia.

Kaytez et al.| (2015) e [Vasconcelos et al.|(2017), desenvolveram modelos com entradas
multiplas. Enquanto Kaytez et al.| (2015) usaram informacdes da capacidade de geracao e
consumo de energia elétrica, Vasconcelos et al. (2017) acrescentou além do histdrico de consumo,
o Produto Interno Bruto e populacdo. Contudo, para Vasconcelos et al.| (2017), a adi¢ao de

varidveis ndo impactou em melhoras no desempenho de seus modelos.

O banco de dados deste trabalho, devido a disponibilidade, € limitado. Enquanto usou-se
aqui os dados de 2016 e 2021, os modelos de [Vasconcelos et al.| (2017)) e |[Kaytez et al. (2015)

usaram historicos maiores que 30 anos.

Conforme Kaytez et al. (20135)), os parametros que afetam o consumo de energia elétrica
devem ser bem definidos para que seja possivel identificar e adicionar os indicadores que tem
influéncia no consumo. Cabe ressaltar que a unidade consumidora em questao, além de nao
ter um histérico de dados extenso, ainda ndao possui um controle das varidveis de influéncia no

processo. Desse modo, € complexo estimar possiveis varidveis de impacto.

Assim, julgou-se que ndo cabe a comparacdo dos erros obtidos com relagdo a outros
trabalhos. Tem-se em conta que cada banco de dados € unico, seja por seu tamanho ou varidveis

incluidas.
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Apesar de todas os algoritmos usados terem parametros a serem configurados pelo
usudrio, destaca-se a complexidade das redes neurais. O nlimero de varidveis implica em quase
infinitas possibilidade. De fato, Faceli et al. (2016)) recomenda que seja executada varias vezes
para diferentes configuracdes de dados e valores iniciais, obtendo uma média de desempenho.
Enquanto as miquinas de vetores de suporte, um método deterministico, nao tem resultados
dependentes da ordem de apresentacdo, as redes neurais, estocdsticas, a hierarquia e pesos

iniciais tem grande influéncia (FACELI et al., 2016).

A modelagem das redes neurais foi complexa. A alteracao das varidveis ndo tem um
impacto claro. Essa também € uma queixa de Dosualdo e Rezende (2003) e |Faceli et al.| (2016).
Para eles, as solucdes nao sao facilmente interpretadas pelos usudrios, pois o conhecimento esta
embutido nos pesos e conexdes da rede. Ruas et al.| (2008) expde como desvantagem, da rede

neural, a necessidade de um grande nimero de testes e experiéncia por parte do projetista.

Campos|(2008) menciona que a divergéncia da rede neural aumenta com a ampliacdo da
previsdo. O autor conclui que as redes neurais sdo eficientes para previsdoes de médio prazo, que
implica em um prazo de até um ano a frente. Esse foi o horizonte usado por|Vasconcelos et al.
(2017) em seu trabalho, alcancando bons resultados. Todavia, essa ndo € uma regra estabelecida.
Usha e Balamurugan| (2016), por exemplo, fez previsdes 3 anos a frente e indicou que esses

dados sao tteis para tomada de decisdes para plantas de geracdo de energia.

Ainda nas questdes metodoldgicas, cabe citar novamente a escolha do software usado
para o desenvolvimento. Kaytez et al.| (2015)), por exemplo, usou o software matematico Matlab.
Apesar de ser mais complexo para operar, fornece uma série de outros parimetros e possibilidades

de configuracoes, que podem trazer beneficios aos projetista.

Neste trabalho, optou-se pelo WEKA, também usado por Vasconcelos et al.|(2017)) e
Usha e Balamurugan| (2016). Sua interface grafica € simples de operar e auxilia na execugdo de
testes com diferentes algoritmos e configuragdes. Além disso, esse € um software de livre acesso
e gratuito. Existem, de acordo com Witten et al. (2016), limitacdes relacionadas ao tamanho
do banco de dados que pode ser usados. Também cita-se a impossibilidade da aplicagdo de
algoritmos concomitantes. Porém, essas restri¢cdes nao tiveram impacto nessa pesquisa, devido

ao conjunto de dados reduzido e os algoritmos utilizados.

Da mesma forma que para Castoril et al.| (2018]), os achados dessa pesquisa trazem
luz sobre a possibilidade da criagdo de softwares que sejam acessiveis a um grande nimero
de unidades, que tem um consumo significativo e precisam estimar seus valores futuros, para

otimizar investimentos e agcdes.
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Entre os modelos desenvolvidos e usados neste trabalho, a SVM foi a dnica a ter
previsdoes com MAPE inferior a 5%, para o conjunto de validacdo. De fato, a maquina de vetores
de suporte obteve o melhor resultado. Contudo, visto que os erros obtidos, para a regressao linear
e as redes neurais, ainda sao pequenos, considerou-se que ambos também estao aptos a serem

utilizados na previsao semestral, do consumo de energia elétrica, do frigorifico em estudo.
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5 CONCLUSOES

Esta pesquisa teve como objetivo o desenvolvimento e validagdo de modelos de previsao
utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina, em especial, a regressao linear, as redes

neurais e as maquinas de vetores de suporte, para consumidores industriais de médio porte.

A estatistica permite a organizacdo, resumo, andlise e interpretacdo dos dados, au-
xiliando na critica e em argumentos para tomadas de decisdes. Apesar da identificacdo do
comportamento do conjunto de dados de forma mais clara e objetiva, essa andlise ndo se mostrou
suficiente para atender as necessidades de estimativa do consumo futuro. Assim, propde-se o uso

de aprendizagem de maquinas para fazer as previsoes.

Para a regressio linear, foram configurados o paridmetro de Ridge, em 1x1073 e o
método de selecio MS5. Nos dados de teste, obteve-se um MAPE de 6,78%.

As redes neurais sdo mais complexas para projetar, uma vez que uma série de hiper-
parametros pode ser alterados. Neste trabalho, foram usadas 10 neurdnios na camada oculta,
taxa de aprendizagem 0, 1, momentum 0,3 e tempo de treinamento de 5000 épocas. Dentro os
modelos desenvolvidos, somente a rede neural obteve um resultado melhor ao ajustar os dados

de entrada de acordo com a variancia. Ap6s todos os ajustes, o MAPE, para o teste, foi de 4,87%

Em oposicdo as redes neurais, as maquinas de vetores de suporte sdo simples de
configurar e apresentam boa performance. Para os dados de teste, obteve-se um MAPE de 4, 58%.
Esse resultado foi atingido utilizando a fungdo kernel polinomial, o otimizador SMORegImproved

e o parametro C igual a 1.

Observa-se que, somente a regressao linear ndo atingiu o critério minimo, de MAPE
inferior a 5%, para os dados de teste. Desse modo, considerando o nivel estabelecido, este
modelo ndo € considerado adequado para as previsdes de consumo de energia para a unidade em

estudo.

Ap6s o ajuste dos modelos, utilizando os parametros encontrados para cada algoritmo de

aprendizagem de mdquina, foi realizada a validagdo. As previsdao do consumo de energia elétrica,
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de janeiro de 2021 a junho de 2021, foram comparadas com o consumo real. O modelo com
melhor desempenho foi o SVM, com um MAPE de 3,38%. Nos dados de valida¢do, novamente,
a rede neural atingiu resultados melhores que a regressao. Para a previsao do semestre, a MLP

teve um erro de 5,65%, frente a 7,04% da regressao linear.

Como contribuicdo tedrica, os modelos desenvolvidos auxiliaram na construcao do
conhecimento. As previsdes obtidas facilitam ao usudrio estimar seu consumo futuro, ajudando-o

no planejamento de suas atividades e demandas.

Podem ser implementadas melhorias nos modelos, como a adi¢ao de variaveis. Porém,
as estimativas de consumo foram obtidas com base em informacdes que a unidade ja possui
atualmente, o histérico de dados de 2016 a 2020, e com um baixo custo, uma vez que software €

gratuito.

Os trabalhos existentes, de forma geral, analisam o consumo do ponto de vista residen-
cial, da distribuidora ou para grandes regides. Identifica-se a necessidade de modelos para a
previsdo do consumidor, em especial o industrial. Tendo em vista o crescimento do mercado
livre de energia, torna-se fundamental o acesso a ferramentas que permitam que o consumidor
tenha informagdes sobre o seu consumo futuro. Os resultado, obtidos neste trabalho, também

podem ser tteis para outros consumidores, com cargas com caracteristicas semelhantes.

Os algoritmos de aprendizagem sdo ferramentas poderosas que podem e devem ser
aplicadas visando facilitar atividades e fun¢des. Vislumbra-se que, através dos algortimos de
aprendizagem, podem ser criados softwares acessiveis que auxiliem nas atividades e func¢des

relacionadas a energia elétrica.

Para ampliar os conhecimentos obtidos com essa pesquisa, sugere-se, como trabalhos

futuros:
* Utilizar os parametros encontrados para cada algoritmo de aprendizagem de miquina em
outros softwares, como o Matlab, e comparar os resultados;

* Adicionar varidveis externas ao histérico do consumo de energia elétrica, em especial,

relacionados a metereologia ou economia;

* Melhorar as performances dos modelos a partir do uso de algoritmos hibridos. Sobretudo,

com o uso de técnicas de inteligéncia artificial, que podem otimizar as previsoes;
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