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“Prediction is very difficult, especially about the future.’

- Niels Bohr
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Resumo

O combate as alteragdes climaticas, bem como a reducdo da dependéncia energética externa
passam pela instalagdo e exploracdo em larga escala de novas fontes energética renovaveis, endégenas
e ndo poluentes. Contudo, a introducdo destas fontes no sistema electroprodutor (SE), com carater
estocastico, confere um nivel de incerteza adicional no equilibrio do mesmo. Neste equilibrio, é fulcral
atuar ndo sé no lado da geragdo, mas igualmente no lado da procura, em oposic¢ao a perspetiva tradicional
da gestdo dos SEs, em que predomina o paradigma que a oferta deve estar sempre preparada para seguir
0 consumo, i.e., satisfazer totalmente, a procura, cujo comportamento &, tipicamente, considerado
incontrolavel e inel&stico.

Uma das formas mais consensuais para permitir esta mudanga, assenta no conceito de gestdao do
consumo (Demand Side Management), que tem por objetivo flexibilizar o consumo, de modo a que este
se adapte a uma producdo varidvel no tempo ou em situacdes de constrangimento ou de estimulos
tarifarios. No entanto é necessario ter uma boa previsdo do mesmo, de forma a solicitar atempadamente
esta resposta do lado do consumo.

Com a necessidade de previsGes fidedignas como pano de fundo, na presente dissertacdo é
proposta a implementacdo e comparacao de varios modelos, de previsao a curto prazo (24h), utilizando
trés métodos diferentes, sendo estes posteriormente comparados com um método de referéncia
(baseline). A baseline utilizada consiste numa regresséo linear simples, utilizando o consumo de energia
elétrica verificado no instante t-24horas como variavel independente. Os trés métodos utilizados foram
a Regressdo Linear Multivariada (MLR), k-vizinhos mais préoximos (KNN) e uma Rede Neuronal
Acrtificial (ANN). Recorrendo a uma técnica estatistica de agrupamento de dados (k-medoids), é ainda
feita uma identificagdo dos perfis diarios de consumo presentes na série temporal em andlise, a
identificar padrfes diarios, semanais e sazonais. Estes métodos foram aplicados a série de consumo
habitacional para Portugal, BTN C, disponibilizada publicamente pela REN, utilizando os valores
registados de 2014 a 2018 (inclusive).

No problema em estudo a Rede Neuronal Artificial foi identificada como o melhor método.
Foram obtidos MAPE de 5,6%, 4,3% e 4,2% e RMSE de 13,4AMW, 11,7MW e 10,7MW para a MLR,
KNN e ANN, respetivamente. Comparativamente, a baseline conseguiu um MAPE de 7,8% e um RMSE
de 19,3 MW.

Num nivel mais granular, foram analisados em detalhe os desvios na previsdo e identificadas as
horas de maior consumo como as mais problematicas de prever. O mesmo também se verificou ao nivel
dos meses do ano, onde os meses mais frios demonstraram ser os mais problematicos, ndo s6 pelo o
nivel de intensidade do valor mas devido a variabilidade que existe nestes meses. Ao nivel diario, 0s
dias de transicdo de regime (sabado e segunda-feira) e 0 domingo apresentaram erros consideravelmente
mais elevados relativamente aos restantes dias da semana.

Com este trabalho, as conclusdes retiradas permitem demonstrar a importancia e a vantagem da
aplicacdo das metodologias de i) agregacdo para compreender e caracterizar os diferentes perfis de
consumo de energia elétrica e ii) previsao a curto prazo do consumo de energia elétrica com recurso ao
método de aprendizagem automatica, nomeadamente, Redes Neuronais Artificiais.

Palavras Chave: Previsdo do Consumo, Perfis diarios de consumo, Rede Neuronal Artificial,
Regressao Linear Multivariada, K-Vizinhos mais préximos.
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Abstract

Clean, endogenous renewable energy sources are the key to stopping (or at least slowing)
climate change, as well as reducing external energy dependency. However, the large-scale integration
of these stochastic sources introduces an increasing uncertainty in the electrical power system balance.
This balance will need to rely not only in generation side management, but also on demand side
management, as opposed to the traditional power system management paradigm, which dictates that
generation should always be ready to follow demand, whose is deemed uncontrollable.

Strategies such as Demand Side Management have been devised to attenuate this uncertainty.
The purpose of this strategy is to provide flexibility for the power system through the electricity
consumption according to the available renewable power production, or grid constraints or even tariff
incentives. This entails a need for accurate consumption forecasts to enable a proper demand response.

With the need for an accurate forecast as motivation, the present dissertation proposes modeling,
through various methods of the electrical load considering a short-term horizon - 24 ahead. The
modelling will be done by three different methods: Multiple Linear Regression (MLR), k-nearest
neighbors (KNN) and an Artificial Neural Network (ANN). The models created by each method will
then be compared against a baseline, a Simple Linear Regression using the load value at t — 24h as the
independent variable. The typical load profiles are also evaluated, via a clustering method (k-medoids),
in order to identify daily, weekly and seasonal patterns present in the data. These methods were applied
to a household load time series for Portugal, BTN C, for the years 2014 through 2018, made publicly
available by REN.

At the end of this analysis, the Artificial Neural Network was identified as the best method,
among those studied, in the present case study. The errors obtained for each method were a MAPE of
5.6%, 4.3% and 4.2%, and a RMSE of 13.4MW, 11.7MW and 10.7MW for MLR, KNN e ANN,
respectively. By comparison, the baseline achieved a MAPE of 7.8% and a RMSE of 19.3 MW.

On a more granular level, forecast error showed that the hours with higher demand were more
difficult to accurately predict, along with higher demand months (colder months in this case). Moreover,
the regime transition days (Saturdays and Mondays) as well as Sundays are the ones with the biggest
errors.

The conclusions drawn from the work developed show the importance and advantages of i)
typical electrical load profile aggregation analysis and ii) using machine learning methods to perform
short-term electrical load forecast, specifically Artificial Neural Networks.

Key Words: Short-term forecast, daily load profiles, Artificial Neural Networks, Multiple Linear
Regression, k-nearest neighbors.
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1 Introducéo

1.1 Enguadramento

A energia elétrica é atualmente um dos pilares do funcionamento de todas as sociedades
modernas. Grande parte das atividades do quotidiano dos paises desenvolvidos, e de grande parte dos
paises em desenvolvimento, assentam num fornecimento fiavel e ininterrupto de energia elétrica.

No entanto, atualmente, em todo o mundo, a producdo de energia elétrica assenta fortemente no
uso de combustiveis fosseis (carvao e gas natural, principalmente)[1], o que acarreta varios problemas,
guer ambientais, quer econémicos. A utilizacdo destes combustiveis na producdo de energia elétrica
produz cerca de 40% das emissdes globais de CO2[1], que, sendo um gas com efeito de estufa, contribui
para um aumento do aquecimento global. Este facto torna a reducéo das emissGes associadas a producéo
de energia num dos grandes desafios da sociedade atual, sendo crucial a implementacéo de novas formas
de producdo de energia elétrica.

Para além da componente ambiental ha ainda um fator econémico e geopolitico no que toca a
utilizacdo de combustiveis fésseis. A importacdo de matérias primas para a producdo de energia elétrica
representa uma dependéncia externa de outras na¢les e dos mercados internacionais, cuja volatilidade
pode afetar muito a economia nacional, e assim penalizar os consumidores.

Com o objetivo de responder a estes desafios, tém vindo a ser exploradas diferentes formas de
producgdo de energia elétrica designadas por fontes de energia renovaveis (FER). Estas fontes tém vindo
a representar uma fatia cada vez maior dos sistemas electroprodutores (SE), sendo Portugal um dos
paises que mais tem apostado neste tipo de tecnologia, Figura 1.1. Devido aos incentivos politicos no
inicio de século, fortemente suportados pela maturidade da tecnologia, o crescimento da producao
renovavel nos ultimos anos assentou fortemente na energia edlica. Tendo em consideracdo o
compromisso ambicioso de Portugal para a descarbonizacdo do SE, é expectavel um forte crescimento
similar na tecnologia solar fotovoltaica.

60 -

a0 1 N3o Renovavel
Fotovoltaica

H Geotérmica

m Edlica

M Biomassa

H Hidrica < 10MW

M Hidrica > 10MW

Energia Produzida (TWh)

Figura 1.1: Evolucédo da penetracao de fontes renovaveis no sistema energético nacional

A crescente percentagem de FER nos SE acarreta novos desafios na sua gestdo. O principio de
funcionamento de qualquer sistema electroprodutor dita que a producdo tem de igualar o consumo em
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qualquer instante do tempo. Atualmente isto é garantido por um portfélio de geracao flexivel, que segue
o perfil de um consumo rigido. O crescimento da penetracdo de FER na producédo de energia introduz
um grau de incerteza adicional no equilibrio do sistema, uma vez que estas, devido a natureza estocastica
do seu recurso primério, ndo oferecem garantia de poténcia acabando por ter um papel muito passivo no
SE. Para colmatar isto, continuamos a recorrer a i) geracdo flexivel, usualmente designada por
despachavel, cuja fonte de energia primaria assenta nos combustiveis fdsseis ou nas centrais hidricas ou
ii) consumo de energia através da bombagem. O recurso a estas solucdes, encarece 0s custos gerais do
SE apresentando assim um forte impacto socioecondémico. Para mitigar este impacto, e tendo em
consideragdo a seguranca e robustez do SE, é necessario que a producdo de energia elétrica proveniente
das FER seja objeto de previsdo, que juntamente com a previsdo do consumo permite a elaboracdo do
plano de operacdes e respetivo escalonamento de funcionamento das centrais despachaveis.

A previsdo do consumo possibilita igualmente o desenvolvimento de mecanismos para
flexibilizar o consumo, de modo a que este se adapte, e.g., ao perfil de producdo das FER ou aos
estimulos tarifarios — Gestdo da Procura (usualmente designado por Demand Side Managment), sendo
crucial para a gestao otimizada do SE, e para 0s novos conceitos como cidades inteligentes, comunidades
de energia, entre outros, que representam novas formas de gestdo do binémio oferta/procura de energia.

1.2 Motivacgdo

Os novos acordos internacionais, como o Acordo de Paris, celebrado na COP21, preveem metas
ambiciosas no que toca a reducdo do aumento da temperatura média da Terra relativamente aos valores
pré-industriais (manter este aumento “bem abaixo” do 2°C)[2]. Esta redugdo apenas serd conseguida
com uma grande diminui¢do do consumo de combustiveis fésseis. Neste aspeto, a integracdo de FER
no sistema electroprodutor serd de enorme importancia para cumprir os objetivos em vista.

Como ja foi referido no Capitulo 1.1, alguns recursos renovaveis (nomeadamente 0 recurso
eolico) tém uma grande variabilidade associada, o que leva a necessidade de desenvolver solugdes que
consigam responder as subitas varia¢fes da producdo elétrica. Uma solucéo encontrada foi a chamada
Resposta da Procura (usualmente designado por Demand Response). Este mecanismo consiste em
contrabalangar as variagfes na producgdo (devido a reducéo do recurso) através da reducdo/mobilizacéo
do consumo. Isto permitirda aumentar os niveis de penetracdo de FER no SE e ajudard a garantir a
estabilidade e robustez necessaria, sem recurso a alocacdo de reservas adicionais que amplificam os
custos do SE ou a instalagdo de dispendiosos sistemas de armazenamento. Tera também, como
consequéncia uma reducdo do transito de energia na rede em horas de ponta, o que ira reduzir 0s custos
associados ao dimensionamento desta infraestrutura.

Uma implementacéo sélida de novos paradigmas de gestdo dos SE, como o Demand Response,
assenta numa boa previsdo do consumo de energia quer ao nivel do sistema, quer ao nivel dos
consumidores individuais[3], [4]. Esta necessidade serve de motivacdo ao trabalho apresentado na
presente dissertacdo. Conjugando esta previsdo com uma boa previséo da producdo a partir de FER sera
possivel: i) a manutencdo dos padrdes elevados da qualidade do servi¢co, nomeadamente no que respeita
a seguranca de abastecimento e robustez do sistema, bem como a otimizacdo do seu desempenho
econdmico; e ii) proceder a uma implementagdo adequada dos conceitos emergentes de flexibilizacdo
do consumo, permitindo assim ter um sistema electroprodutor com elevada penetracdo de FER,
tendencialmente 100% renovavel.

A execucdo desta dissertacdo assenta em trés fases principais: 1) pré-processamento dos dados
de consumo e varidveis meteoroldgicas; 2) caracterizacdo dos perfis diarios do consumo de energia
elétrica; e 3) previsdo deterministica do consumo de energia para um horizonte temporal de 24 horas,
com resolucdo horaria. A caracterizagdo serd realizada recorrendo a uma técnica estatistica de
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agrupamento de dados (clustering). Devido ao grande impacto verificado no consumo, a caracterizagao
sera feita tendo em consideracdo a sazonalidade, dias Uteis e fins de semana[5]. Adicionalmente serdo
estudados os fatores meteoroldgicos com mais impacto na variabilidade do consumo de energia. Os
fatores mais relevantes serdo incorporados nas técnicas estatisticas de previsdo deterministicas que serdo
aplicadas nesta dissertacao. Estas técnicas serdo implementadas utilizando o software MATLAB e dados
de consumo de energia publicamente disponiveis.

1.3 Organizacao da Dissertacdo

No Capitulo 1 é apresentada a evolucao da penetracdo das fontes de energia ndo despachaveis
no sistema electroprodutor nacional. A partir daqui € feita a exposi¢do da motivacdo e contexto do
problema abordado na dissertagao.

No Capitulo 2 é exposto o estado da arte relativamente ao tdpico desta dissertagdo focando as
metodologias estatisticas de agrupamento de observa¢des mais comuns bem como os algoritmos mais
utilizados para previsdo do consumo de energia elétrica. Sdo ainda identificadas e discutidas as variaveis
enddgenas e exogéneas mais relevantes referidas na literatura.

O Capitulo 3 apresenta os dados e a metodologia usada destacando matematicamente 0s
conceitos nos quais se baseiam os métodos utilizados, desde os algoritmos de agrupamento até aos
algoritmos de previséo utilizados.

O Capitulo 4 apresenta os resultados decorrentes da aplicagdo das metodologias ao caso de
estudo em analise. Em especifico, sdo expostos e avaliados os resultados obtidos através da metodologia
implementada, bem como diagnosticados os desvios encontrados da previsdo em relagdo aos valores
observados.

Por fim, no Capitulo 5, apresentam-se as ilagdes retiradas durante este trabalho bem como
possiveis desenvolvimentos futuros.
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2 [Estado da Arte

2.1 Enquadramento do problema da previsao consumo

O problema da previséo é transversal aos mais diversos setores de atividade, como o financeiro,
cientifico, industrial, politico, etc. De forma a enquadrar coerentemente o caso em estudo, uma
classificacdo comum, embora nem sempre consensual deste tipo de problemas, relativamente ao
horizonte temporal da previséo, é: muito curto-prazo, curto-prazo, médio-prazo e longo-prazo. Segundo
[6], [7], estes diferentes horizontes podem ser definidos conforme apresentado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Horizontes da previsdo de consumo de energia e 0s seus objetivos

Horizonte da Previséo Escala Temporal Obijetivo
Previsdo do consumo de
edificios no contexto de
Micro-Grids

Muito Curto Prazo <1 hora

Operacéo do sistema e
participacdo em mercado de

Curto Prazo 1 hora ~ 1 semana R
energia elétrica

Operacdo do sistema
(aquisicdo de combustivel,

Meédio Prazo 1 semana ~ 1 ano ~
manutencao, etc)

Planeamento e manutencéo
Longo Prazo >1ano do sistema electroprodutor

O tipo de dados de interesse para este trabalho é conhecido como série temporal. Estes consistem
tipicamente numa sequéncia, organizada cronologicamente, de uma determinada varidvel de interesse,
aqui, o consumo de energia elétrica [8] (Figura 2.1).

A analise deste tipo de dados recai em duas categorias generalizadas: métodos: qualitativos e
métodos quantitativos. Os métodos qualitativos sdo resultado de um julgamento subjetivo relativamente
a variavel de interesse [9]. Apesar esta abordagem ser dada por “experts” na area em estudo,
normalmente ndo assenta numa base estatistica de analise de dados historicos, quer por estes ndo estarem
disponiveis, quer por ndo existirem em quantidade que permita essa avaliacdo [10]. Os métodos
quantitativos recorrem aos dados historicos disponiveis para estabelecer o comportamento da variavel
em estudo e apresentar uma relacdo estatistica formal entre valores passados e presentes. Estes métodos
podem ser classificados em univariados no caso de recorrerem apenas a uma variavel independente para
estimacdo da variavel dependente, e multivariados no caso de recorrerem a mais do que uma variavel
independente [10]. De acordo com [9], para se obter resultados com elevada precisdo (ou melhorar os
resultados) a aplicacdo pratica da previsdo requer, muitas vezes, uma combina¢do de métodos
qualitativos e quantitativos.

1 Os termos método e modelo sdo frequentemente empregues sem distingdo. Aqui serd feita a distingdo referida em [9]. Um
método é um procedimento destinado a estimar valores futuros com base em registos histéricos e presentes, sem que seja
necessario ter por base um modelo probabilistico. Um modelo consiste num conjunto de parametros, ajustados aos dados em
analise, de forma a ser obtida a previsdo pretendida.
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Figura 2.1: Carga BTNC horaria do sistema electroprodutor portugués entre 2014 e 2019

Relativamente ao prazo da previsao, independentemente ser curto, médio ou longo, importa
definir dois conceitos: horizonte e intervalo [10]. O horizonte da previsdo representa 0 nimero de
periodos futuros para o qual a previsdo deve ser efetuada. O intervalo da previsdo é a frequéncia com
gue os resultados sdo apresentados.

2.2 O processo da previsao

O processo de previsdo tem como objetivo transformar uma ou mais variaveis independentes
(inputs) em uma ou mais variaveis dependentes (outputs). Este processo € caracterizado por alguns
passos chave [10]:

o Definicéo do problema

e Recolha de dados

e Anélise descritiva dos dados

e Escolha do modelo de previséo
e Validagdo do modelo

e Previséo

e Avaliacio de desempenho

A identificacdo do problema consiste na avaliacdo do prazo de previsdo, horizontes e intervalos
de previsdo bem como dos erros admissiveis nos resultados, entre outros fatores que poderdo ser
relevantes para 0 caso em questao.

Na fase de recolha de dados deverdo ser a recolhidas as variaveis em estudo (objeto da previsao)
e as variaveis independentes necessarias a construcdo do modelo de previsao.

Para a analise descritiva dos dados é necessario, em primeiro lugar e estando a trabalhar com
uma série temporal, ter em conta que observagdes sucessivas ndo sdo acontecimentos independentes [9],
e como tal, a ordem das observacOes deve ser respeitada. Segundo [10], de forma a obter uma maior
sensibilidade dos dados em anélise, os mesmos deverdo ser representados na forma de grafico. Este
procedimento permite identificar anomalias nos dados, tendéncias e sazonalidades que de outra forma
poderiam ndo ser evidentes.
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Ap6s uma andlise dos dados, aplica-se um método estatistico de previsdo. Esta tarefa consiste
na escolha e ajustamento de um ou mais modelos aos dados analisados, isto €, que reproduzam a variavel
dependente, em funcdo da varidvel (ou variaveis) independente(s), dentro de uma determinada margem
de erro.

Depois de selecionado, 0 método deve ser validado. Esta validacéo ¢é feita através da avaliacao
da performance da previsdo. Para este efeito, normalmente, o método é ajustado apenas a uma parte dos
dados disponiveis, sendo os restantes utilizados para validagdo do mesmo.

Uma vez validado, o método é implementado e o seu controlo é feito continuadamente através
da medicéo do erro (e.g., viés) das previsGes efetuadas, de modo a verificar a validade continuada do
método, e, se necessaria, a sua atualizacdo.

2.3 Meétodos

Neste subcapitulo apresenta-se uma revisdo de literatura relevante que aborda os principais
passos no processo da previsdo, nomeadamente, Pré-processamento dos dados, Caracterizacdo dos
perfis de Consumo, Variaveis independentes utilizadas na previsdo, Métodos de previsao e Métricas de
erro utilizadas, de modo a i) enquadrar o trabalho atual e ii) obter alguma sensibilidade quanto aos
métodos usualmente utilizados neste tipo de problemas.

2.3.1 Pré-processamento dos dados

Antes de aplicar os métodos estatisticos de previsao, € comum aplicarem-se procedimentos de
pré-processamentos aos dados em andlise [6], [11], [12]. Os tipos de pré-processamento mais comuns
sdo: a limpeza de dados, integracéo, transformacéo e reducdo dimensional. Estes tratamentos podem ser
utilizados em varias combinacdes ou sozinhos. A limpeza de dados consiste na remocéo ou modificagcdo
de valores de valores incorretos e na introducdo de valores em falta. A integracdo consiste na
combinacgdo de dados de dados de fontes diferente (e.g., carga registada por varios sensores diferentes
juntamente com a temperatura registada por outra fonte). A transformacéo consiste, por exemplo, na
normalizacao dos dados de modo a coloca-los numa escala pré-definida (e.g. [0, 1]) ou na transformagao
de um valor registado de 15 em 15 minutos numa média hordria, reduzindo assim o niumero das
observacGes. A reducdo dimensional consiste na reducdo do nimero de varidveis existentes. Esta
reducdo pode ser feita, por exemplo, através de analise de componentes principais ou da avaliacdo da
correlagdo entre variaveis e eliminacdo de varidveis independentes fortemente correlacionadas, por
forma a remover possiveis colinearidades presentes nas no espago destes atributos. Todas estas técnicas
pretendem garantir a robustez dos dados, trazendo igualmente beneficios na melhoria da eficiéncia
computacional [12], [13].

Outro tipo de pré-processamento é a decomposicao e classificagdo dos dados por agrupamento
(clustering) [6], [11]. A decomposicdo, no contexto da andlise do consumo de energia elétrica, refere-
se a separacdo dos efeitos sazonais, semanais e de dias especiais (feriados) [14]. Por outro lado, a
classificagdo em diferentes conjuntos/agrupamentos (clusters) refere-se a aglomeracao das observagoes
por gau de semelhanca (e.g. menor distancia euclidiana entre observagdes), e a separacdo desses
conjuntos por dissemelhanga, que pode ajudar a identificar perfis de consumo tipicos e ainda levar a
melhorias nos resultados da previsdo [7], [11], [15], [16].

2.3.2 Caracterizacao dos perfis de Consumo

Os diagramas de consumo de energia elétricas sequem padrdes tipicamente bem definidos.
Contudo, esses padrfes podem variar de acordo com o tipo de consumidor, estacdo do ano, entre outros
fatores. De acordo com [7], [11], [15]-[19], o agrupamento das observacdes em conjuntos pode ajudar
a identificar perfis tipicos nos dados de consumo.
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Estes perfis tipicos podem ser segmentados em duas categorias: 1) tipo de consumidor [20] e 2)
tipo de dia [19]. Esta diferenciacéo deve-se a tipo de dados em anélise. Por exemplo, para obter os perfis
tipicos para os diferentes tipos de consumidor sdo necessarios 0s registos de consumo individuais
(habitacional ou industrial). Este tipo de caracterizagdo do consumo tem especial importancia no
contexto do mercado liberalizado como forma de criar ofertas especificas aos diferentes segmentos do
mercado energético. Prevé-se ainda que num futuro préximo, este tipo de caracterizagdo possa Vvir a ser
importante num contexto de Smart Grid, onde todas as habitagdes terdo contadores bidirecionais com
registos de contagem individual historicos. Estes registos permitirdo fazer previsées do consumo e
ajustar o mesmo de acordo com as necessidades do sistema [18], [20].

A obtencéo dos perfis tipicos para os diferentes dias da semana, para além de ter também valor
na criacdo de ofertas especificas, leva também uma melhor operacdo do sistema como um todo,
permitindo agrupar dias semelhantes e ajustar a produ¢do as necessidades do consumo [19].

Este agrupamento pode ainda trazer beneficios a previsdo, uma vez que divide a série temporal
em conjuntos com observagBes mais semelhantes entre si, permitindo um melhor ajuste dos modelos de
previsdo [15], [16].

As técnicas de agrupamento particionam um conjunto de dados em subconjuntos com base num
determinado critério de semelhanca (e.g., distancia euclidiana entre as observacoes). Apesar da grande
quantidade de algoritmos de agrupamento de dados existentes na literatura atual, ndo é possivel
determinar todos os subconjuntos existentes em todas as bases de dados (i.e., 0s métodos ndo sdo
perfeitos; a estrutura dos dados reais raramente é conhecida; mesmo em situagfes em que a estrutura é
conhecida, estes conjuntos podem ndo ser matematicamente determinaveis) [20], pelo que pode ser
necessario testar varios métodos antes selecionar o mais indicado para o conjunto de dados em estudo.
Este numero de subconjuntos tem que ser resultante de um equilibrio entre a capacidade computacional
disponivel e a representatividade fisica de cada um dos subconjuntos gerados. Isto que requer uma
analise em dois ambitos i) complexidade computacional dos algoritmos utilizados e ii) conhecimento
do dominio em estudo.
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2.3.2.1 Técnicas de Agrupamento (Clustering)

Apesar de alguns autores [21], [22] dividirem as técnicas de Agrupamento em mais categorias,
estas podem ser divididas em quatro categorias principais (Figura 2.2): Agrupamento Nao-Hierarquico
(Partitional ou Non-Hierarchical Clustering), Agrupamento Hierarquico (Hierarchical Clustering),
Agrupamento por densidade (Density-based Clustering) e Agrupamento em grelha (Grid-based
Clustering) [23], [24].

Nao
Hierarquicas

- 1 _

Técnicas de
agrupamento Por

Em grelha | (Clustering) ﬁ, densidade

Hierarquicas

\

L

Figura 2.2: Categorias d;a'sitécnicas de agrupamento de dados

e Agrupamento Nao-Hierarquico (Partitional or Non Hierarchical Clustering)

Um método de agrupamento diviso reparte um conjunto de n observacées ndo classificadas em
k conjuntos.

Alguns dos algoritmos divisivos mais utilizados sdo o k-means e k-medoids (Partition Around
Medoids) [21], [23]. Em ambos os algoritmos, 0 nimero de conjuntos, k, tem de ser definido a priori
pelo utilizador, o que introduz viés na obtencdo dos mesmos, impedindo a obtencdo dos grupos
naturalmente presentes nos dados, sendo até impossivel determinar o nimero ideal dos mesmo em bases
de dados muito extensas. No entanto, existem métodos heuristicos que permitem contornar este
problema, encontrando uma estimativa para k. Por exemplo, [25] refere o0 Método do Joelho (do inglés,
knee) também chamado de Elbow Method (Método do Cotovelo)2 [24], [26] onde é calculado valor da
funcao objetivo para véarios valores de k (neste caso a soma das distancias euclidianas entre conjuntos).
Ao criar um vetor com estes valores é entdo possivel obter o ponto em que a reducdo do valor dessa
funcdo € menor com o aumento do nimero de conjuntos, ou seja, onde a curva comeca a atingir a parte
mais “plana” (Figura 2.3).

Ap0s a definicdo do nimero de conjuntos, os centros dos mesmos sao criados (aleatoriamente
para o k-means e utilizando observacgdes aleatorias no k-medoids) e a partir destes, os dados séo divididos

2 A diferenca de nomenclatura encontra-se relacionada com a concavidade da curva da fungéo objetivo, que ndo tem qualquer
influéncia no resultado do método.
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ao longo de varias iteracdes (onde se vao atribuindo as observagfes a novos centros de conjuntos) atraves
da minimizag&o de uma funcdo objetivo tipicamente, a distancia euclidiana entre as observagdes dentro
de cada conjunto.

16000 T
s ——Soma das Distancias Euclidianas

14000 |
12000 ¢
10000 |
8000 |

6000

4000 |

2000

Soma da Distancia Euclidiana Intra-Cluster

0 L L | 1 | 1 -

Numero de Clusters
Figura 2.3: Exemplificacdo do método do Cotovelo

A selecdo inicial dos centros dos conjuntos tem impacto no resultado dos mesmaos, visto que o
algoritmo converge para um Gtimo local que pode estar muito afastado do 6timo global. Apesar disto,
estes algoritmos convergem rapidamente pelo que ndo é computacionalmente exigente aplica-los [27].

e Agrupamento Hierarquico (Hierarchical Clustering)

As técnicas de Agrupamento hierarquicas podem ser classificadas em: aglomerativas e
divisivas.

As técnicas divisivas consideram, inicialmente, todo o conjunto de observagdes como um Unico
conjunto e procedem a divisdo sucessiva deste conjunto inicial e dos subsequentes até atingir um
resultado satisfatério. A Figura 2.4 apresenta uma representacao visual do tipo de particionamento
obtido por uma técnica hierarquica. Desta forma, o utilizador podes escolher o nivel de agrupamento
gue melhor se enquadra na analise em estudo. Em contraste, as técnicas aglomerativas consideram cada
observagdo como um conjunto individual, e procedem a sua combinagdo sucessiva até chegarem ao
resultado final [28].

No geral, estas técnicas apresentam como grande limitagdo a capacidade de puderem reajustar
0s conjuntos depois de dividirem os dados nas técnicas divisivas ou depois de os juntarem nas técnicas
aglomerativas. De modo a colmatar esta limitacdo, usualmente estes sdo combinados com outros
algoritmos sob a forma de um algoritmo hibrido [21].

As técnicas hierarquicas tém a vantagem de ndo precisarem da definicdo do nimero de
conjuntos a priori, um dado que pode ser dificil de definir no contexto de um problema real, com dados

sobre os quais ndo temos muita informacdo. No entanto, devido a complexidade computacional
quadratica, este esta restringido a conjunto de dados de pequena dimenséao [29].
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Figura 2.4: Exemplo de um Dendrograma onde esta representada uma técnica de agrupamento hierarquica. O
eixo dos yy’s representa a distdncia entre as observagdes que sdo separadas a cada divisdo do dendrograma e o eixo dos
xx's representa as observagoes em andalise

o Agrupamento por densidade (Density-based Clustering)

Uma vez que os métodos de agrupamento ndo-hierarquicos se baseiam na distancia entre
observagOes para identificar os possiveis subconjuntos presentes nos dados em estudo, estes apenas
conseguem identificar conjuntos com forma esférica visto que a distancia serd igual em todas as direcdes
do espaco. A Figura 2.5 ilustra esta limitagdo com o k-means. Como 0s conjuntos de dados no mundo
real podem ter formas arbitraria, estes métodos poderao ter dificuldades em agrupar corretamente dados
que tenham distribui¢des mais complexas. De forma a ultrapassar esta limitagcdo foram criados métodos
baseados na densidade de observa¢Ges huma determinada zona do espaco [24].

k-means DBSCAN
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Figura 2.5: Comparacdo entre os algoritmos kmeans e DBSCAN

De uma forma geral, a ideia destes métodos é continuar a expandir os conjuntos enquanto a
densidade de observagdes na “vizinhanga” do ponto em estudo for superior a um determinado valor.
Este método pode ser utilizado para filtrar outliers e ruido. Na Figura 2.5 observa-se como a estrutura
inerente a um conjunto de dados é identificada com um algoritmo de agrupamento por densidade
(DBSCAN) enquanto que o k-means (técnica de agrupamento ndo-hierérquica) falha a identificar esta
estrutura.

10



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

e Agrupamento em grelha (Grid-based Clustering)

Os métodos de agrupamento em grelha dividem o espaco das observa¢des num numero finito
de células, dando origem a uma grelha. As operacdes de agrupamento desenvolvem-se neste espaco
quantizado. A grande vantagem desta abordagem é o reduzido esfor¢co computacional, que é tipicamente
independente do nimero de observacdes e apenas depende do nimero de dimensbes da grelha criada
[24]. Um exemplo de um algoritmo de agrupamento em grelha é o Self Organizing Maps (SOM). Um
SOM ¢ um tipo especial de rede neuronal artificial que mapeia as variaveis em estudo para um espaco
bidimensional (i.e., um mapa), organizando as mesmas de acordo com uma dada métrica de semelhanca,
produzindo assim os agrupamentos finais [30], como demonstrado na Figura 2.6.

Sizex

input vector

Figura 2.6: Exemplo do funcionamento de um SOM [50], onde x; ,, representa as
variaveis em estudo e w;; 0s pesos que as mapeiam para um espago bidimensional
representado por SizeX X SizeY.

2.3.2.2 Avaliagéo dos Conjuntos Obtidos

Antes de aplicar qualquer técnica de Agrupamento é necessario proceder a alguma analise dos
dados em estudo, de modo a determinar se existem de facto conjuntos separaveis nos mesmos, quantos
poderemos esperar obter e posteriormente avaliar a qualidade dos mesmo juntamente com o seu
significado fisico.

Para este efeito, [24] define trés tarefas essenciais antes analisarmos os resultados do
agrupamento de dados:

e Avaliar a tendéncia de agrupamento: num conjunto de dados deve comegar por se
avaliar se a estrutura inerente ao mesmo é ou ndo aleatéria. Um método de agrupamento
podera originar alguns conjuntos a partir de um conjunto de observagdes aleatérias, no
entanto, tentar interpretar estes conjuntos ndo trard nenhum conhecimento adicional
acerca dos dados;

e Determinar o numero de conjuntos: como alguns algoritmos (e.g. k-means e k-
medoids) requerem que 0 himero de conjuntos seja estabelecido a priori, é necessario
encontrar este valor antes de avaliar os resultados do agrupamento. Este valor, mesmo
nos algoritmos que ndo seja obrigatorio como parametro de entrada deve ser estimado,
de modo validar o conhecimento ganho com a segmentacdo do conjunto de dados;

e Validar os conjuntos obtidos: uma vez aplicada a técnica de agrupamento, é
necessario validar os conjuntos obtidos. Para este efeito podem ser utilizado critérios
internos e externos [22], [24], [31]. Os critérios internos baseiam-se em métricas obtidas
a partir dos dados em si (pode ser (til para proceder a uma avaliacdo matematica dos
conjuntos antes de ser efetuada uma analise a composi¢cdo dos mesmos; uma

11
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metodologia para tal € definida no Anexo A - Avaliacdo dos agrupamentos obtidos),
enquanto que os critérios externos se baseiam num conhecimento prévio da estrutura
dos conjuntos de modo a avaliar os resultados obtidos, nomeadamente, a sua
representatividade fisica.

2.3.3 Variaveis independentes utilizadas na previsao

A revisdo de literatura apresentada por [6] identifica quatro tipos de varidveis recorrentes na
previsdo do consumo de energia: variaveis socioecondmicas (e.g. PIB, taxas de crescimento econémico,
etc.), ambientais (e.g. temperatura, humidade, etc.), edificios (e.g.ocupacao, dimensdes, entre outras) e
indice temporal (normalmente uma variavel associada & data e hora da observacdo em questio). E
também possivel efetuar a previsao sem utilizar nenhuma destas variaveis, recorrendo apenas aos valores
historicos e assentado a selecdo dos pontos escolhidos (atrasos) na correlagdo existente entre os
acontecimentos sucessivos (autocorrelacdo) [6]. No entanto, como referido em [11], a introducdo de
varidveis independentes adicionais que mostrem causalidade com a varidvel dependente podem
melhorar os resultados da previsao.

Nas previsdes recorrendo as redes neuronais artificiais, a introducdo de variaveis
meteoroldgicas (como temperaturas de bolbo seco e ponto de orvalho, humidade relativa, velocidade do
vento, entre outras [7], [11], [12], [15], [32] ), € prevalente. De acordo com [6], a introdugdo destas
variaveis, depois de avaliada a sua correlagdo com a carga no sistema, leva a melhorias nos resultados
da previsdo.

Apesar destes varios estudos referirem a utilizacdo de variaveis meteorolégicas na previsao,
poucos fazem uma andlise quantitativa relativamente as melhorias reais que isto traz. A falta de literatura
sobre isto € ainda evidenciada em [33]. Este estudo faz ainda esta mesma comparacdo, utilizando
modelos de Regressdo Linear Multivariada onde conclui que a adicdo da temperatura, humidade,
velocidade do vento, precipitagdo e radiacdo solar como variaveis independentes leva a uma melhoria
global de 0.015% na previsdo. O estudo conclui ainda que é necessaria a utilizagdo de um método de
selecdo de atributos relevantes (Feature Selection) de forma a melhorar a performance da previséo. Estes
métodos, conforme descrito por [34], podem ser classificados em 3 tipos diferentes: filtro (filter),
embrulho (wrapper) e integrado (embedded). Os métodos de filtro (filter) removem as varidveis menos
significativas a priori, sendo depois criado um modelo com o resultado daqui obtido. As variaveis sdo
eliminadas com um critério como a correlacao, por exemplo. Os métodos embrulho (wrapper) envolvem
todo o algoritmo de treino no processo de selecdo de variaveis, treinando varias iteracfes (tantas quantas
variaveis existirem) do modelo adicionando (ou removendo) variaveis a cada uma delas e avaliando o a
performance do modelo obtido. As variaveis a originem melhorias no resultado sdo mantidas e as
restantes descartadas para a construcdo do modelo final. Os métodos integrados (embedded) introduzem
0 processo de selecdo das variaveis diretamente no processo de treino, de modo a evitar a procura
completa que acontece nos métodos integrados, reduzindo assim a complexidade computacional.
Adicionalmente, combinacdes destes métodos poderao ser criadas, dando origem aos chamados métodos
hibridos [35].

Outro estudo onde podemos encontrar uma analise quantitativa da utilizacdo de varidveis
meteoroldgicas na previsdo do consumo de energia € em [32], desta vez com recurso a Redes Neuronais
Acrtificiais. Aqui os autores analisam o consumo de um edificio de escritdrios e dividem 0 mesmo em
trés categorias: aquecimento, ventilacdo e ar condicionado (AVAC), iluminacdo e tomadas. Apesar
disto, € feita uma previsdo para o consumo total onde é obtido um erro médio absoluto percentual

3 Para previsdo do consumo em edificios.
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(MAPE) de 15% sem a utilizacdo de variaveis meteoroldgicas de 13,6% com a sua utilizacdo,
evidenciando assim a melhoria que estas podem trazer a previsdo do consumo de energia.

Na literatura atual, é ainda possivel verificar a identificagdo de feriados, vésperas de feriados,
dias seguintes a feriados e fins de semana como varidveis relevantes para melhorar a precisdo da previsao
do consumo de energia [7], [11], [12], [15]. Assim, é possivel concluir que o tipo dia tem grande
influéncia semana na carga do sistema.

2.3.4 Meétodos de previsao

O desenvolvimento de técnicas de previsdo de curto prazo é a segunda mais explorada, logo a
seguir a de longo prazo [6]. Isto é explicado pelas necessidades da indistria relativamente a estes tipos
de previsdo. O planeamento estrutural e de manutengdo do sistema electroprodutor requer previsdes a
longo prazo fiaveis, de modo a permitir que a produgdo acompanhe o crescimento do consumo. Da
mesma forma, e de modo mais critico, o planeamento operacional do sistema requer também uma
previsdo de curto prazo fidvel, uma vez é necessario gerir a energia que esta a ser produzida em cada
instante do tempo, de modo a suprir a carga consumida no mesmo.

Uma vez que o objeto de estudo desta dissertacdo € a previsao de curto prazo do consumo de
energia, serdo aqui discutidos os métodos mais relevantes para este fim. Segundo [6], os métodos mais
utilizados s&o a regressdo linear maltipla e as redes neuronais artificiais (do inglés, Artificial Neural
Networks - ANN), seguidas pelos métodos de anélise autorregressivos de séries temporais (ARMA e
ARIMA, com e sem variaveis exdgenas e sazonalidade) e pelas maquinas de vetores de suporte (do
inglés, Support Vector Machines — SVM). As vantagens e desvantagens destes métodos sdo apresentados
na Tabela 2.2, no entanto, nenhum destes métodos é claramente superior aos outros, pois sdo
empregados em casos de estudo diferentes, com dados dispares na sua representatividade e métricas de
erro diferentes, tornando assim dificil uma comparacdo direta e objetiva. Apesar disto, é de referir que
estes métodos apresentam erros de previsdo relativamente baixos na generalidade das aplicagdes. Por
exemplo, [36] refere a obtencdo de um MAPE de 1,53% €1,97% para 0os métodos de previsao ARIMA
e ANN, com um horizonte de 24h, respetivamente. Os autores de [37] referem erros da mesma ordem
para 0s mesmo metodos, tendo-os testado com dados de varios paises obtiveram erros (MAPE) entre
1,82% e 3,67% para 0 ARIMA e 1,45% a 2,99% para ANN. Quanto as SVM, [38] mostra a obtengao
de um MAPE de 7% para SVM e de 13,6% para ANN, no entanto, é de referir que os dados utilizados
neste estudo se referem a valores de consumo habitacionais, que tém uma variancia maior do que os
dados de consumo agregados do sistema como um todo, o que leva a maiores erros na previsdo. Este
comportamento, € explicado pelo efeito estatistico de alisamento da série temporal associado ao
cancelamento natural das flutuacGes através da agregacgdo de varios consumidores dentro de uma area
de controlo minimizando a existéncia de valores extremos no conjunto de dados.

Uma das desvantagens dos métodos estatisticos (e.g., Regressao Linear Multipla, Analise Séries
Temporais) reside na incapacidade para lidar com a ocorréncia de eventos com padrdes distintos dentro
da propria série temporal, nomeadamente, a distin¢do entre os ciclos semanais, de fim de semana e de
dias especiais (e.g., feriados). J& os métodos baseados em ANN tém capacidade de aceitar estas
caracteristicas como variavel independente e de modelar relagbes ndo lineares implicitas entre o
consumo e as variaveis que a afetam [7].
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Tabela 2.2: Caracteristicas dos métodos de previsdo mais comuns [6]

Método de Vantagens Desvantagens
previsao
Regresséo Simplicidade; Apenas captura relacdes entre
Linear Pode utilizar apenas uma varidveis linearmente
(Simples) ou varias (Mdltipla) correlacionadas;
variaveis independentes; Sensivel a valores extremos
(outliers);
Varidveis usadas na previsdo tém
de ser linearmente
independentes;
Andlise de Adaptavel, existem muitas Improvével que tenha bom
Séries versdes do método e ja foi desempenho na previsdo a longo
Temporais amplamente estudado; prazo;

(Box-Jenkins)

Capaz de lidar com sazonalidade
e ndo-estacionariedade;

Requer apenas os dados
histdricos da série;

E computacionalmente exigente
estimar os parametros do
modelo;

Requer um sélido conhecimento
da estatistica inerente a série
temporal;

Redes N&o € necessario conhecer a N&o resultam num modelo
Neuronais relagdo entre as variaveis matematico com significado
Artificias dependentes e independentes; fisico;
Capaz de lidar eficazmente com E computacionalmente exigente
relagdes ndo lineares; treinar a rede neuronal;
Capaz de lidar com a presenca Necessita de grande quantidade
de ruido no conjunto de dados de dados historicos de variaveis
sem que isso afete independentes;
significativamente o resultado da
previsao.
Maéquina de Ajustamento do parametro de E dificil escolher uma “boa”
Vector de regularizacdo da funcéo funcéo kernel;
Suporte objectivo ajuda a evitar o Computacionalmente exigente

sobreajustamento aos dados de
treino (over-fitting);

Problema de otimizagéo convexo
(ndo h& minimos locais);
Utilizacdo do “kernel trick”, que
mapeia 0 espaco das variaveis
para um espago vetorial ndo
linear, permitindo capturar
relacGes ndo lineares de forma
mais eficiente;

para conjunto de dados grandes;
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2.3.5 Meétricas de erro utilizadas

O ponto mais importante do estudo das técnicas de previsdo € a avaliacdo dos resultados. Na
literatura, esta avaliacdo € feita através da determinacgéo do erro entre os valores previstos pelos modelos
e os valores reais. No entanto, este erro pode ser apresentado sob varias formas, sendo este um dos
fatores que torna a comparacdo dos diferentes métodos mais dificil [6].

Os tipos mais comuns de avaliagcdo dos métodos de previsdo sao: o viés, o erro méedio absoluto
percentual (MAPE), erro quadréatico médio (RMSE), correlacdo de Pearson [6], [12].

. _ (2.1)
viés = [ = yprev,t Yobs,t % 100
N yobs,t

(}’prev,t - yobs,t)
Yobs,t

) (2.2)
x 100

1
MAPE = (NZ

t

- (2.3)
RMSE = NZ(yprev,t - yobs,t)z
t

Z (}’prev - “yprev )(yobs ~ Hyps ) (2-4)
T =
\/Z (Yprev T Hyprey )2 \/Z (Yobs — Hyops )2

Yprevt € Yobs, fépresentam o valor do consumo de energia elétrica no instante t previsto e
observado, respetivamente. u,, e w, representam o valor médio do consumo de energia elétrica
prev obs
previsto e observado, respetivamente. N representa o nimero de registos da série.
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3 Dados e metodologia

No presente capitulo serd feita uma descri¢do i) dos dados utilizados ii) das metodologias
desenvolvidas e aplicadas nesta dissertacdo. O capitulo divide-se da seguinte forma:

e Descricdo dos dados utilizados;

e Descricdo dos pré-tratamentos efetuados;

o Descricao da metodologia de agrupamento;

o Descricao das metodologias de previsao;

e Apresentacdo do pipeline criado para ingestdo e processamento dos dados e ajuste e
validacdo dos modelos criados.

3.1 Tipologia de dados

De modo a efetuar a previsdo da varidvel em estudo (consumo de energia elétrica) é necessario,
em primeiro lugar, obter dados historicos relativamente & mesma e as varidveis meteoroldgicas
relevantes para a estimar.

Os dados de consumo utilizados séo disponibilizados publicamente pela REN [8]. Este conjunto
de dados encontra-se divido entre os diferentes perfis de consumo tipo identificados pela REN, de acordo
com o0s termos estabelecidos no n.° 4 do artigo 272.° do Regulamento de Relagdes Comerciais do setor
elétrico (ERSE) [39]. Os perfis de consumo tipos disponibilizados sdo: clientes finais de média tenséo
(MT)s, clientes finais de baixa tensdo especials (BTE), clientes finais de baixa tensdo normal (BTN)
desagregados nas classes BTN A, BTN B e BTN Cr e, o consumo para iluminacéo publica (IP) [39].
Estes perfis de consumo tipo, ou iniciais, ttm como objetivo a aplicacdo a todos os clientes finais que
ndo tenham equipamentos de medigdo com registos em periodos de 15 minutos. Na presente dissertagdo
serd apenas estudada a cargas referente a um destes perfis, BTN C, que se refere, maioritariamente, aos
consumidores domésticos [40]. Esta escolha deve-se ao potencial que este tipo de consumidores oferece
para 0s novos paradigmas de gestdo do consumo. Foram considerados 5 anos de dados historicos de
consumo (01/01/2014 - 31/12/2018), com resolugdo horéria.

Na Tabela 3.1 encontram-se representados os valores de consumo para o ano de 2014, por classe
de consumidor. Uma vez que ndo foi possivel obter os valores anuais de consumo para todos 0s anos
em estudo, assumiu-se o valor de 2014 para os restantes anos em anélise.

4 Os perfis encontram-se normalizados pelo valor total anual do respetivo consumo tipo e sdo inferidos através da aquisi¢éo de
dados de sistemas de telecontagem sendo posteriormente submetidos para aprovacdo pelos operadores (transmissao e
distribuicdo) de rede.

5 Destina-se a indUstria de componentes automéveis, metaldrgica, moldes, vitrificagdo, grande hotelaria, etc. Tensdo entre
fases cujo valor eficaz é superior a 1kV e igual ou inferior a 45kV.

6 Destina-se a clientes residenciais, lojas, escritorios e pequenas empresas. Poténcias contratadas iguais ou inferiores a41,4kVA
€ uma poténcia minima contratada de 1,15kVA.

7 Caracteristicas dos clientes do perfil: BTN A - maioritariamente empresas com poténcia contratada elevada, BTN B -
maioritariamente hotelaria e alguns domésticos com elevado consumo anual e BTN C - maioritariamente domésticos

8 8 Por simplicidade, na presente dissertagdo optou-se por utilizar, maioritariamente, a designagdo “carga” na apresentagdo
dos resultados em detrimento de “consumo de energia elétrica”.
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Tabela 3.1: Caracteristicas e consumo anual de energia em 2014 dos diferentes perfis de consumo tipo analisados

Tipo de perfil Caracteristicas dos clientes (CRRETID EWIVEY HEIE Sl
podep em 2014 (GWh) total em 2014 (%)
BTE Consumo comercial/industrial 335.4 0.7

Maioritariamente empresas com

BTN A A . 4982.8 10.8
poténcia contratada elevada
Maioritariamente hotelaria e alguns
BTN B domeésticos com elevado consumo 610.8 1.3
anual
BTN C Maioritariamente domésticos 12530.5 27.2
IP lluminacédo publica 1477.9 3.2
MT Industria 13935.0 30.2

As variaveis meteoroldgicas consideradas nesta dissertacdo (temperatura de bolbo seco,
temperatura de ponto de orvalho, pressdo atmosférica, nebulosidade e velocidade do vento) foram
obtidas do National Center for Atmospheric Research, provenientes do conjunto de reanalises ERA-5
(ds630.1), no mesmo periodo mencionado para os dados de consumo [41]. Estes dados apresentam uma
resolucdo temporal de uma hora e espacial de 0.25° (aproximadamente 25 km). Nesse sentido, foram
obtidos os dados para todos 0s pontos espaciais sobre Portugal.

3.1.1 Pré-Tratamento

O primeiro passo do pré-processamento dos dados em analise é a avaliacdo da integridade do
conjunto de dados. Este passo consiste na procura de valores em falta e de outliers e na sua consequente
remocéao.

Relativamente ao processo de normalizagdo, optou-se por a utilizar a normaliza¢do por min-
max, a qual serd atribuida a escala [-1, 1] e é feita da seguinte forma:

, o (-min®)
o = (max(x) — min(x)) (3.1)

Onde:
e x;' —valor normalizado para o instante t
x; — valor ndo normalizado para o instante t
min(x) — valor minimo da amostra
max(x) — valor maximo da amostra

A normalizacdo, feita desta forma, ajuda a comparar valores com unidades diferentes,
permitindo i) manter a mesma distribui¢cdo dos dados e ii) também, uma convergéncia mais rapida de
durante a fase de treino de alguns métodos de previsdo (e.g., descida gradiente) que serdo aplicados
nesta dissertacdo. Este passo € crucial em técnicas como as redes neuronais que recorrem a pesos para
estabelecer a relagdo entre as varidveis dependentes/independentes [42].

3.2 Determinacao dos perfis diarios de consumo

De modo a caracterizar os perfis de consumo presentes nos dados em analise sera utilizada uma
técnica de agrupamento, de modo a identificar de uma forma independente, a sazonalidade dos dados,
fins de semana, dias especiais, etc. Os diferentes perfis obtidos serdo analisados detalhadamente
procedendo-se a identificacdo das variaveis endogenas que permitam compreender cada perfil. Essas
variaveis serdo usadas na fase de previsdo do consumo.
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De modo a agrupar os perfis didrios de consumo semelhantes, transformam-se os registos de
consumo de energia numa matriz X, 5, tal que:

[21,1 AW Zin .. Z1,24] (3.2)
| Zy1 Zz, Zon - Zz2s |
Xeh = |Z3,1 Z3, Z3n Z3,24|
Zen  Zyip Zen " Zioa

Onde Z;}, representa o consumo Z, registada a h do dia t. Os dados séo entéo agrupados num
namero k de clusters (C;), onde C; € X e i € {1,2,...,k}. Como descrito na seccdo 2.3.2.1, existem
varios algoritmos de segmentacdo. Nesta dissertacdo optou-se pela aplicacdo do algoritmo k-medoids
uma vez que este método serd menos sensivel a valores extremos, uma vez que utiliza quantis em vez
de valores médios, como no caso do algoritmo k-means. Este algoritmo reparte as diferentes observagoes
num numero k de clusters (C;) definido pelo utilizador [22], [43]. Neste caso em concreto, este
agrupamento resulta em varios subconjuntos de consumos diarios que servirdo para identificar os perfis.
A selecdo do k sera feita pelo método do Cotovelo, descrito em 2.3.2.1. No Anexo A é apresenta-se uma
validagdo do numero 6timo de agrupamentos identificado.

3.3 Meétodos de Previsao

Na presente dissertacao pretende-se avaliar o desempenho de diferentes métodos estatisticos na
previsdo de energia. Desta forma, apds a revisdo da literatura relevante ao tema, foram selecionados 3
métodos a compara: 1) Regressdo Linear Multivariada, MLR; 2) k-vizinhos mais préximos, KNN; e 3)
Rede Neuronal Artificial, ANN. Estes foram com um método de referéncia (baseline), de modo a
obtermos termos de comparagdo. N&o sendo o objetivo de estudo da presente dissertacdo, a configuracao
dos parametros de cada um dos métodos estudada de forma aprofundada tendo sido adotadas as préaticas
mais comuns — os rules of thumb — presentes na literatura. Esta baseline consistira numa regressdo linear
simples, com o consumo verificado nas 24h anteriores a hora a prever. De seguida apresenta-se uma
breve descricdo das caracteristicas destes métodos.

3.3.1 Regressao Linear Multivariada

O objetivo da regressao linear multivariadas[44] é estabelecer uma relagdo entre um conjunto
de variaveis independentes, x;, x5, ..., x, € X, e uma variavel dependente, Y,. Esta relacdo sera entéo
aproximada por um modelo com a forma:

Yx = ﬂo + ﬁlxl + Bzxz + ...+ Bpxp + 8x (33)

Esta equacdo pode ser definida matricialmente da seguinte como:

Y=XB+ ¢ (3.4)

Y

Yo

onde Y = X = P B=[Bo - Bplee=

1 X1 Xip [51]
1Xn1 an

&n

9 A regressdo linear simples acontece no caso em que apenas temos uma variavel independente, X = x;
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De forma a estimar os coeficientes B da regressao, sdo assumidos alguns pressupostos [44]:

e Y, éuma variavel aleatdria, dependente linearmente de um vetor nao aleatério x € X;
o V= Pot Bix1+ Baxz+ ...+ Bpx, € um valor médio de Y,;

e [, representa o valor médio de Y, quando x = 0;

® 1,2, ..., Bp representam a variagéo de Y, por variagdo unitaria de x;

e &, éo0erroaleatorio do modelo, causado por efeitos desconhecidos além dos descritos

por x, com uma distribuicdo de probabilidade Gaussiana (i.e., independentes e
identicamente distribuidas);

Estes coeficientes B podem ser estimados através dos Minimos Quadrados, onde se minimiza a
equacéo:

SQ(forfro ) = Y. (&) 39)
= D Wi=Bo= Bixii == Bpxip)?
Ou, matricialmente:
sQp) = ele = Y _XB)T(Y - Xp) (3.6)

Os valores de B que minimizam esta equacdo resultam das derivadas parciais de SQ em ordem
a cada um destes coeficientes de forma a obter o estimador :

oS .
OB _ 0= pB=X"X)"1X"Y (3.7)
B
Uma vez encontrados os valores dos estimadores B é possivel calcular os valores ¥ como:
Y =XpB (3.8)
de onde se obtém os residuos do ajustamento e = Y — Y. Desta expressao surge que:
VvV — T -1yTy —
Y = X(X"X)"'X"Y = HY (3.9)

Onde H = X(X"X)~1XTrepresenta a matriz que projeta Y para o espaco das colunas de X.
Assim temos também que:
e=Y-Y=Y-XB=Y—-XX"X)"1X"Y = (I - H)Y = MY (3.10)

Com estas expressdes podemos entao provar que a soma dos quadrados total é igual @ soma dos
guadrados devida a regressao mais a soma dos quadrados devida ao erro:

Y'Y =YT(U—-H+ H)Y =Y"((I- H)Y + HY)
=YT(I-H)Y +YTHY =Y"MY + YTHY
=Y"M"MY +YTHTHY = (YM)"MY + (YM)THY
=ele+ Y'Y

(3.11)

Uma forma de normalizar as somas de quadrados é centrar os valores em 0:
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YTY —n¥?2 =eTe+ Y'Y —nV? =

n B n no_, B
= E Y2 —n¥? = E e’ + E Y, —n¥V?=
i=1 i=1 i=1
n _ n n . _
= § (Y, -Y)? = E e’ + E (¥, -7)* =
i=1 i=1 i=1

- SSTOI' = SSE + SSReg

(3.12)

Nesta equagdo, SSg.4 representa a variabilidade explicada pelos estimadores obtidos com base

nas variaveis independentes escolhidas, enquanto que SSg se refere a variabilidade residual presente nos
dados, que ndo pode ser explicada pelo modelo.

Para avaliar o modelo de regresséo obtido pode recorrer-se ao coeficiente de determinagéo, que
é dado pela seguinte expressao:

_ SSeg . SSp

R? = -
SSTot SSTot

(3.13)

que varia entre 0 e 1 e indica a variabilidade dos dados explicada pelo modelo criado.

Um método mais robusto de avaliagdo do modelo pode ser feito através da anélise de variancia
(ANOVA) aos coeficientes encontrados [44]. Com o que foi exposto até aqui, & possivel construir a
seguinte tabela para esta anélise:

Tabela 3.2: Tabela de ANOVA para a Regressdo Linear Mdltipla

Fonte da Graus de Soma de s
Variacao Liberdade Quadrados Meédia dos Quadrados F
Modelo p Zn (7, —7)? MS.. = (Y =1)? MSgeg
=1 Reg — p MSg
-D- n n 52 -
Erro n-p-1 Z o2 s, = =16
i=1 n—-p-1
Total n-1 " 52 w1 (Y; =Y)?
2, 0TI msp =R
A hipétese nula a testar sob estas condicGes é
Ho:ﬁ():ﬁl:"':ﬂp:OVSHl:Hi,ﬁi#:O,i=1,...,p

A hipétese alternativa formulada é bilateral [44], que pode ser rejeitada se:

e O p-value, dado por P(F > Fp,n—p—l)l seja superior ao um nivel de significancia pré-
estabelecido;

e OQOuvalordeF = % seja inferior ao valor de F,,;., determinado por uma distribuicéo
E
Fischer de Snedecor [44], ao nivel significancia escolhido, com os graus de liberdade

do modelo e do erro.
3.3.2 K Vizinhos Mais Préximos

O algoritmo k vizinhos mais préximos (do inglés K Nearest Neighbours, KNN) pode ser usado
tanto em problemas de classificacdo como de regressao, aqui, por vezes designado como previsdo por
analogia. Das principais vantagens deste algoritmo face aos restantes algoritmos em analise, destacam-
se: i) é relativamente simples de compreender e implementar, sem deixar conseguir resultados robusto;
i) ndo necessita de fase de treino realizando a sua previsdo com base em valores historicos observados
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e iii) é uma abordagem ndo paramétrica, que nao implica quaisquer pressupostos acerca da distribuicao
das variaveis a prever [45], [46]. A intuicdo por detras do KNN ¢é a de que se um evento Y, aconteceu
no passado devido a x;¢, X5, .., X € X;, entdo, se X, tomar valores iguais a um qualquer X; € X;

) tnlog

ja registado, podemos atribuir Y., a um valor igual ao Y; correspondente.

Na realidade é muito pouco provavel que ocorram eventos exatamente iguais, por isso é
necessario definir um método pelo qual seja possivel avaliar a semelhanca entre dois eventos p e q. Para
este fim é comum utilizar a distancia euclidiana entre as duas observagoes, sendo esta distancia dada
pela seguinte formula:

n (3.14)
iD= ) @i

O algoritmo, aplicado desta forma, pode ser vulneravel a existéncia de valores extremos
(outliers), uma vez que s6 o ponto mais proximo de X, € considerado. De forma a resolver isto, pode
diluir-se esta dependéncia numa sé observacdo ao considerar-se nao apenas uma, mas uma janela das k
observacGes mais proximas do X,.,. Daqui aparece a nomenclatura do algoritmo k vizinhos mais
proximos.

Este algoritmo é mais comummente utilizado para classificacdo, onde se escolhe a classe mais
frequente encontrada na janela dos k vizinhos mais préximos. Como o objeto de estudo da presente
dissertagdo é a previsdo, serd aqui descrita a aplicagdo deste algoritmo a tarefa de regressdo. Sob estas
condicdes, a seguinte toma a seguinte forma:

Tabela 3.3: Pseudocddigo do algoritmo do k vizinhos mais proximosit

Inicio

Variaveis:

Conjunto de dados historicos (X, Y), k, exemplo em estudo (x;p)
Para i em Conjunto de Treino:

D; < Calcular distancia entre X; € x4 p

Fim Para

YNN  k observages Y correspondentes a X para a qual D; é minimo
_1vk yNN

My (Xern) = L X271 Y;

Fim

O valor de k influencia o resultado da previsdo M, (x;,), por isso é necessario existir um
critério que auxilie objetivamente esta escolha. Para isto podemos recorrer a uma abordagem semelhante
ao método do Cotovelo, descrito para o algoritmo de agrupamento k-medoids.

A anélise do nimero 6timos de vizinhos é apresentada no Anexo B. Na presente dissertacao foi
utilizado um valor de k=10.

10 n representa o numero total de varidveis independentes.
11 A implementac8o deste algoritmo em MATLAB pode ser encontrada no Anexo B.
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3.3.3 Rede Neuronal Artificial

As redes neuronais tém vindo a ser amplamente utilizadas devido a sua grande capacidade
generalizacdo. Esta capacidade é bastante Gtil na resolucdo de padrées complexos como 0s que existem
nas séries temporais (como 0 consumo de energia), sem que seja necessario decompor 0S processos
estocasticos e modelar todas as suas componentes. A relacdo complexa entre as variaveis independentes
e a variavel dependente é obtida pelo processo de treino [11]. O algoritmo de aprendizagem mais
utilizado no treino das redes neuronais é denominado de retro propagacdo (do inglés,
Backpropagation). Este processo € uma generalizagdo da descida do gradiente do erro para uma rede
com varios niveis de parametros a otimizar.

Figura 3.1: Nodo de uma rede neuronal artificial onde /=1 representa o resultado da camada
anterior; w/representa os pesos da rede entre a camada j-1 e j; fj( representa a fungdo de ativagdo no
nodo k da camada j e a’k representa o resultado desse mesmo nodo

Uma rede neuronal artificial € uma estrutura de unidades computacionais simples (Figura 3.1),
interconectadas de forma complexa entre si (Figura 3.2). Estas unidades, também designadas de nodos
ou neuronios, sdo as unidades fundamentais da ANN e sdo estas que lhe conferem a capacidade
aprendizagem [47].

Camada de Entrada (a') Q
Camada Oculta (@*) Q

Varidveis (X)

Pesos (w')

Pesos (W?)

Camada de Saida (a®)

Resultados (h,, (X))

v

Figura 3.2: Estrutura de uma Rede Neuronal Artificial com uma camada oculta
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Estes nodos encontram-se interligados de modo a formar uma rede. A rede pode ter uma forma
arbitréaria, definida pelo utilizador, em termos de profundidade (n° de camadas ocultas — hidden layers)
e de dimensdo das camadas ocultas (n° de nodos em cada uma). A dimensdo das camadas de entrada
(input) e de saida (output) sdo definidas pelo contexto do problema em anélise.

Cada um destes nodos apresentados na Figura 3.1 pode ser descrito matematicamente da
seguinte forma:

ol = 1! (Z(W,ga,f;l)) @19
k=0

Em cada um destes nodos existe uma funcéo de ativacdo que é alimentada pela soma ponderada
(pelos pesos w da rede) dos resultados nodos da camada precedente. Assim, o resultado de cada um dos
nodos é transmitido para a camada seguinte.

O objetivo da rede neuronal é conseguir atingir os registos observados da variavel dependente
através de uma combinacdo das variaveis independentes utilizadas como dados de entrada. Para isto a
rede tem de ser treinada, i.e., 0s pesos W tém de ser calculados para atingir o objetivo desejado [48]. A
rede neuronal pode ser descrita como uma funcdo h,,(X) parametrizada pelos pesos W [47]. Desta
forma, é possivel definir uma funcéo custo para o ajuste desta fungdo, que representa uma medida do
erro total entre o resultado obtido pela rede e os valores reais de y, tal que

1 & (3.16)
JW) =3 ) i = by (X)?
i=1

Ou, na forma matricial:

1 T (3.17)
JWw) = > (y—h(X)) (v — hy(X))

Os parametros W da rede sdo os Unicos valores possiveis de ajustar de forma a reduzir o valor
desta fungéo custo. Como a fungédo J(W) é composta pelas fungdes continuas e diferenciaveis em cada
um dos nodos, é ela mesmo continua e diferenciavel relativamente a todos os pesos W que compfem a
rede. Podemos assim minimizar a funcéo, utilizando o método da descida do gradiente, para o qual é
necessario calcular o gradiente da fungdo em ordem aos pesos da rede:

o @ 9 3.18
=L 9, (3.18)

ow, dw,” " dw,

onde | refere-se ao nimero total de pesos existentes em toda a rede.
Uma vez calculado o gradiente, é possivel minimizar a funcdo atualizando os pesos da rede de
acordo com a seguinte expressao:

9] 1
Aw; = —a—],comi =12,..,1 (449
an'
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Onde a ¢ a taxa de aprendizagem, que define o tamanho do “passo” dado no sentido contrario ao
gradiente. A escolha de um valor reduzido da taxa de aprendizagem leva a muitas iteracfes até a
convergéncia. Em alguns casos, esta escolha permite identificar apenas um minimo local da funcéo
objetivo. Por outro lado, a escolha de uma taxa de aprendizagem alta requer menos tempo
computacional, mas pode resultar numa superacdo do valor ideal. Assim, este parametro visa atingir um
compromisso entre o “passo” dado e o tempo computacional de modo a evitar a divergéncia do método.

Algoritmo — Treino da rede neuronalsz:

o Inicializar os pesos da rede, w;, aleatoriamente

e Calcular h,,(X) com os pesos gerados (Eg. 3.16)
e Calcular o erro J(W)

e Calcular o gradiente VJ

o Atualizar os pesos: w'**® = w"9° + Aw;
e Calcular h,,(X) com os pesos atualizados

e Parar quando o algoritmo atingir a condicao de paragem (e.g.: AJ(W)~0)

12 As configuragdes da rede utilizadas, implementadas em MATLAB, sdo apresentadas no Anexo C.

24



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

3.4 Sintese da metodologia de processamento para previsdo do consumo de

energia

Uma representagdo esquematica dos principais passos da metodologia aplicada nesta

dissertacdo € apresentada na Figura 3.3.

Dados de
Consumo
Histdricos
h- \.":czl.orezI q;zr;g- Caracterizagdo Pré-Selecdo de
orarios de a . ) SN
2018 Pré- dos perfis de Var!anls
— processamento consumo - Avaliado da
Variaveis i ; correlagdo entre
Exdgenas - Tipos de. Dia as varidveis e o
T -Clustering consumo
- Temperatura,
velocidade do
vento, humidade,
etc.
Variavel - Dados de
armazenada Previsdo Consumo
_ Ut.l. ~ Sim - ic20i T . - 3
.I |zagfo na Adicdo |Ft?rat.|\.ras - Varidveis pré-
iteragdo de varidveis .
seguinte selecionadas

Forward feature selection

Figura 3.3: Pipeline de processamento dos dados de consumo e variaveis independentes

A metodologia comega com o pré-processamento dos dados procedendo-se a remocgdo de valores
extremos/anémalos, de valores em faltaiz e normalizagdo. De seguida sdo identificados estatisticamente
os perfis diarios de consumo por meio da técnica de agrupamento ndo supervisionada k-medoids. Uma
vez obtidos e caracterizados estes perfis, é feita a avaliacdo das varidveis independentes, relativamente
a sua correlacdo com o consumo de energia, visando a identificagdo das variaveis potencialmente mais
uteis na tarefa de previsdo. Estes dados, serdo introduzidos num algoritmo iterativo de sele¢éo aditiva
de variaveis (forward feature selection), e avaliado o erro quadratico médio (MSEa4). Este procedimento
foi aplicado i) de forma individual aos trés métodos descritos anteriormente e ii) ao periodo entre
01/01/2014 e 31/12/2017 (periodo de calibragdo das metodologias), sendo o ano de 2018 usado para
validacdo das metodologias.

13 No caso concreto em estudo ndo foram encontrados valores em falta nem valores andmalos.
14 O MSE é definido como o quadrado do RMSE apresentado na secgédo 2.3.5
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4 Apresentacao e Discussao dos Resultados

No presente capitulo apresenta-se uma analise dos resultados obtidos com base na metodologia
exposta na secdo anterior. Primeiramente serdo analisados e discutidos os perfis diarios do consumo de
energia elétrica. Em seguida serdo analisados e comparados os resultados da previsdo apés aplicacao
dos trés métodos selecionados nesta dissertacao.

4.1 ldentificacdo e caracterizacdo dos perfis diarios de consumo de energia
elétrica

4.1.1 ldentificacdo do numero 6timo de agrupamentos

Apesar da divisdo em diferentes perfis de consumo ser feita pela REN, esta divisdo tem apenas
por base o nivel de poténcia contratada. No entanto, atraves da analise da série temporal associada a
cada um dos perfis tipo, é possivel identificar diferentes padrbes de consumo, a diferentes escalas (e.g.
diarios, semanais, sazonais, etc.). A identificacdo destes padrGes pode ser importante na identificacdo
de variaveis relevantes para o ajuste de modelos de previsdo bem como permitir identificar a priori os
comportamentos tipicos de consumo. Com a identificagdo destes perfis pretende agregar-se dias com
perfil de consumo que sejam semelhantes entre si, de modo a obter agrupamentos com baixa
variabilidade relativamente ao conjunto original.

Uma inspec¢do visual da série em estudo sugere a existéncia de padrdes distintos no diagrama
de consumo do perfil BTN C. Na Figura 4.1(a) verifica-se que estes padrdes coincidem com as estacfes
do ano, com um consumo mais elevado nas estacdes frias e mais reduzido nas estacdes quentes. Em
termos semanais é possivel observar um padrdo bem definido que se repete ao longo do ano. A Figura
4.1(b) demonstra a o padrdo semanal existente ao longo do més de Janeiro de 2014. Nos dias
correspondentes ao fim de semana (Sabado e Domingo) existe menos procura de energia, e 0s restantes
dias apresentam um perfil didrio bastante semelhantes entre si.

a) Ano de 2014
4000 T

3000 - ol

2000 - Wik ‘ 1
IAJ W w H WIMMW Il IWq I, M[ W'W ”““M M q,,mu..J,,,“,pm‘q,h.4,,14,..},1,1.1\"‘. JJ”M““‘JP‘J-.NUHW [,ﬂ'lw ! "JH‘M‘ d

1,|‘ i
1000 “M Huu e M I w \H\H ‘H
1 1

il
O 1 1 1 1
Jan 2014 Mar 2014 May 2014 Jul 2014 Sep 2014 Nov 2014 Jan 2015

Consumo [MW]

b) Janeiro de 2014
3000 T ‘

1500 |

Consumo [MW]
N N
o (6)]
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Figura 4.1: Diagrama de carga referente ao ano de 2014. (a) representa a sazonalidade do consumo ao longo do
ano. (b) mostra os padroes diarios e semanais no més de Janeiro de 2014.
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Figura 4.2: Percentis da carga BTN C relativos aos 4 anos de observagdes
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A variabilidade presente na série é reforcada pelo grafico apresentado na Figura 4.2, onde estéo
representados os percentis diarios do perfil de consumo BTN C durante o periodo em analise, onde é
possivel observar uma elevada variabilidade dos perfis, principalmente nas horas de ponta da noite (entre

Na presente andlise, recorrendo a série temporal do perfil tipo BTN organizada de acordo com
a matriz apresentada na equacgdo 3.1, utilizou-se a técnica de agrupamento k-medoids para identificar
estatisticamente os padrdes diarios tipicos de consumo de energia elétrica para este tipo de perfil. O
nlmero 6timo de agrupamentos, i.e., k foi identificado pelo método do cotovelo, representado na Figura

1400
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e
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Figura 4.3: Método do cotovelo para selecao do k
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De acordo com a Figura 4.3 o nimero 6timo de agrupamentos (k) é sete. A adequabilidade deste
namero de agrupamentos € reforcada no Anexo A. Este valor aparenta ser razoavel, tendo em conta o
contexto do problema. De modo a compreender melhor os fenémenos capturados, de seguida sera feita
uma analise detalhada & composicao dos agrupamentos criados.

4.1.2 Caraterizacéo dos perfis diarios de consumo de energia elétrica

Os agrupamentos encontrados por estas técnicas podem nao refletir os resultados um dado
processo fisico especifico. No entanto, comportamentos predominantes em determinados grupos de
observacOes serdo capturados. Neste sentido, sera aqui feita a anélise aos agrupamentos obtidos, de
modo a validar a sua qualidade e significado fisico.

Na Figura 4.4 estdo representados os centréides de cada agrupamento, i.e., o perfil diario de
consumo de energia elétrica que representa a mediana de cada agrupamento obtido. Aqui € possivel
verificar as distingdes encontradas, quer em termos de magnitude, quer em termos de distribui¢do do
consumo de energia ao longo do dia.
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Figura 4.4: Perfis representativos dos clusters criados

As Figura 4.5 - Figura 4.8 permitem analisar a constituicdo destes conjuntos em detalhe
nomeadamente, a sua variabilidade e as observaces atribuidas a cada um deles. Importa referir que nas
figuras que se seguem optou-se por apresentar 0 agrupamento por similaridade entre si e ndo a ordenacao
obtida através da aplicacdo do algoritmo.

Como se verifica na Figura 4.2, o conjunto apresenta bastante variabilidade. A reducéo desta
variabilidade é bastante acentuada nos perfis encontrados. Os clusters 1 e 4 (Figura 4.5) encontram-se
associados a um elevado consumo em comparagdo com 0s restantes agrupamentos e a amplitude diaria
mais elevada encontrada dentro dos conjuntos obtidos. Esta caracteristica é tipica dos dias de semana
(cluster 1) e de fim de semana (cluster 4) de inverno, como identificado abaixo. Esta variabilidade e alto
consumo, uma vez que sdo foram registados no inverno, dever-se-o, maioritariamente, a 1) aparelhos
de aquecimento elétricos e 2) necessidades de iluminacdo. Destaca-se ainda uma menor dispersao dos
perfis no caso do agrupamento 4, em comparacgao ao agrupamento 1, sugerindo que o agrupamento 1
contém perfis de consumo mais distintos entre si.
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Figura 4.5: Percentis da carga BTN C e calendario de ocorréncias dos agrupamentos: 1 (lado esquerdo) e 4 (lado
direito).

Os clusters 2 e 5, representados na Figura 4.6, representam, maioritariamente a primavera e o
outono, ou seja, as estagdes do ano de associadas as transicdes das condicdes atmosféricas. E um
agrupamento natural, visto serem esta¢cGes mais amenas, com consumos mais reduzidos do que no
inverno. No cluster 2, a maior maioria das observag6es identificadas representam Margo e Novembro,
0s meses imediatamente seguinte e anterior ao inverno, respetivamente, pelo que que é natural verificar
aqui um consumo mais elevado associado as necessidades de aquecimento e iluminagdo. Este conjunto
também apresenta alguma dispersdo, sobretudo entre as 06-10h, que pode ser associada ao agrupamento
simultaneo de dias de semana e de fim de semana, onde é expectavel um comportamento distinto entre
0s consumidores deste tipo de perfil. J& o cluster 5 apresenta um consumo mais reduzido, com um pico
acentuado por volta das 20h, quando existem maiores necessidades de consumo de energia elétrica
guando os consumidores chegam a casa.
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Figura 4.6: Percentis da carga BTN C e calendario de ocorréncias dos agrupamentos: 2 (lado esquerdo) e 5 (lado
direito).
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Os clusters 6 e 7, representados na Figura 4.7, representam a carga registada nos dias de semana nos
meses mais amenos em Portugal onde o consumo é mais reduzido, uma vez que as necessidades de
aquecimento e de iluminagdo sdo mais reduzidas e nem toda a populacdo dispGe de equipamento para
arrefecimento. A diferenca mais significativa entre estes dois perfis reside na magnitude do consumo.
Destaca-se ainda que 0 agrupamento 6 apresenta alguma frequéncia de ocorréncia nos meses de Marco,
Abril e Novembro durante os fins de semana. Este comportamento pode ser parcialmente explicado pela
ocorréncia de periodos onde as necessidades de aquecimento eram reduzidas e por isso o perfil de
consumo é similar ao observado durante os meses mais amenos durante a semana. E ainda notdrio que
apenas existe um pico de consumo a noite nestes dois agrupamentos, contrariamente ao verificado no
agrupamentos 3 (Figura 4.8), que, embora com uma magnitude mais reduzida, apresenta dois picos e
corresponde, maioritariamente, aos fins de semana sensivelmente no mesmo periodo que 0s
agrupamentos 6 e 7. Este comportamento pode ser parcialmente explicado pelo facto de os consumidores
inseridos neste tipo de perfil se encontrarem em casa e efetuarem consumos associados as atividades
domésticas (e.g., maquina lavar roupa). Através da analise detalhada dos resultados, é ainda possivel
verificar que o agrupamento 3 encontra-se associado aos feriados durante os dias de semana no periodo
entre abril e agosto.
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Figura 4.7: Percentis da carga BTN C e calendario de ocorréncias dos agrupamentos: 6 (lado esquerdo) e 7 (lado
direito).

E de notar que os todos os agrupamentos apresentam um nlimero muito préximo de observaces
(Figura 4.9). A reduzida dispersdo dos perfis anteriormente apresentados e o tipo de dias atribuidos a
cada conjunto, demonstra que o0 método k-medoids conseguiu capturar o significado fisico da separacdo
efetuada. Assim, esta caracterizacdo permitiu encontrar 1) uma distin¢do clara entre 0s consumos em
dias de semana e dias de fim de semana; 2) perfis apresentam uma forte dependéncia do dia e més em
andlise e 3) um padrdo sazonal com consumos bastante distintos entre os meses quentes e 0s meses frios.
Tendo isto em conta, os resultados apresentados e discutidos anteriormente encontram-se alinhados com
a revisdo de literatura efetuada, e, consequentemente, serd pertinente introduzir informagdo sobre dias
da semana e Uteis, 0 mé&s em andlise, bem como os indices dos agrupamentos obtidos nos modelos de
previs&o.
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4.2 Previsdo do consumo de energia elétrica

Nesta sec¢do sdo apresentados os resultados das metodologias de previsdo para um horizonte
temporal de 24 horas.

4.2.1 Analise de variaveis endogenas e exdgenas

O modelo inicial desenhado, antes de ser efetuada a selecdo de atributos relevantes, esta divido
em 2 tipos de variaveis: variaveis endogenas, que se referem a valores extraidos da série temporal (dia
atil, hora, dia da semana, més e consumo elétrico de horas anteriores) e variaveis exdgenas que se
referem a variaveis meteoroldgicas (velocidade do vento, temperatura de bolbo seco, temperatura de
ponto de orvalho, nebulosidade e pressdo atmosférica).

As variaveis enddgenas, que foram referidas na revisao bibliografica, foram selecionadas por
dois motivos adicionais, tendo um deles ja sido exposto no subcapitulo anterior. As horas de atraso, para
além das 24h anteriores, que estdo na base do problema, foram selecionadas devido a forte correlacdo
existente relativamente as horas anteriores, Figura 4.10.
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Figura 4.10: Autocorrelagdo da série temporal do consumo de energia elétrica do perfil tipo BTN C

Efetivamente, é possivel verificar na Figura 4.10 que as mesmas horas dos 8 dias anteriores apresentam
uma correlacao superior a 0.9 (quadrados pretos) em relacdo ao consumo de energia atual. Desta forma,
todos estes pontos foram introduzidos como variaveis independentes no modelo, i.e., 0 modelo foi
alimentado com informag&o dos desfasamentos temporais com correlacdo superior a 0.9.

Na Figura 4.11, apresentam-se as grelhas de correlagdo horaria entre as séries temporais do
consumo de energia elétrica do perfil em andlise e as variaveis exdgenas mais relevantes identificadas
na revisdo da literatura efetuada.
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Figura 4.11: Grelhas de correlagdo espacial das variaveis meteorolégicas relativamente ao consumo de energia
elétrica do perfil BTN C

Na Figura 4.11 ¢ possivel verificar, em média, uma correlacdo bastante reduzida. Contudo, em alguns
pontos das grelhas das variaveis da velocidade do vento, temperaturas de ponto de orvalho e bolbo seco
e pressdo atmosfeérica, os valores da correlagdo sdo mais significativos sugerindo alguma relagdo com o
consumo de energia. A influéncia da temperatura (de bolbo seco) é ainda sustentada pela analise dos
perfis tipicos, onde agrupamentos distintos foram identificados para as épocas quentes e frias do ano.
Assim, a baixa correlacdo aqui verificada pode dever-se a uma dependéncia ndo linear. Nesse sentido,
decidiu adicionar-se os pontos da grelha mais correlacionados (em modulo) destas cinco variaveis,
normalizados de acordo com a expressdo 3.1, e permitir que o algoritmo de selecdo de atributos
relevantes avaliasse a sua influéncia no resultado final da previséo.

De modo a fazer a previsao operacional com um horizonte temporal até 24h, estas variaveis
foram desfasadas neste mesmo nimero de horas de acordo com a Figura 4.12.

x(0) \4

y(1)

x(d-1)

y(d)

Figura 4.12: Desfasamento das variaveis exdgenas (coluna azul) em relagéo ao valor do
consumo (coluna verde) no dia d.
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A matriz de variaveis a ser introduzida no algoritmo de selecdo de atributos relevantes assume
assim a seguinte forma:

Tabela 4.1: Matriz de variaveis selecionadas para o algoritmo de feature selection

Dia Dia da Velocidade Temperaturade  Temperatura de . Pressao Cluster
Util Hora Semana Mes h-24 h-25 h-48 h-72 h-96 h-120 h-144 h-168 h-192 do Vento BoprOSeco Pont:de Orvalhe Nebulosidade Atmosferica__ Index
1 0 7 1 185 252 189 189 196 177 200 196 172 0,779 0,147 0,028 0,758 0,125 4
1 1 7 1 141 185 143 142 147 134 159 152 131 -0,800 -0,147 0,028 -0,589 0,109 4
1 2 7 1 116 141 119 118 120 113 131 123 110 -0,762 -0,148 0,041 -0,695 0,083 4
1 3 7 1 106 116 107 108 109 102 112 106 99 -0,738 -0,149 0,062 0,835 0,064 4
1 4 7 1 102 106 104 104 104 99 102 98 95 0,764 0,148 0,079 0,549 0,043 4

4.2.2 Selecdo de atributos relevantes

O algoritmo de selecdo de atributos relevantes foi aplicado no periodo entre 2014 a 2017 para
identificar as variaveis que permitem a melhor performance dos trés diferentes métodos de previsdo do
consumo de energia em analise.

A carga verificada nas 24h antes da hora a preveris foi 0 ponto de partida para todos 0s métodos,
sendo em seguida adicionadas as restantes variaveis, uma a uma, aleatoriamente, e avaliando o erro
guadratico médio. Como medida adicional, para a MLR, sendo uma técnica estatistica, foi calcula uma
tabela de ANOVA de modo a validar as variaveis aqui selecionadas. Estes resultados sdo apresentados
no Anexo D. Na Tabela 4.2 sdo apresentadas as variaveis identificadas pelo algoritmo implementado
para cada um dos métodos:

Tabela 4.2: Variaveis selecionadas para cada método indicadas com “1” (0 representa as varidveis descartadas)

Variavel Baseline MLR KNN ANN
Dia Util
Hora

o

Dia da Semana

Mes

Carga(h-24)

Carga(h-25)

Carga(h-48)

Carga(h-72)

Carga(h-96)

Carga(h-120)

Carga(h-144)

Carga(h-168)

Carga(h-192)

Velocidade do Vento
Temperatura de Bolbo Seco
Temperatura de Ponto de Orvalho
Nebulosidade

Pressdo Atmosférica

fndice do Cluster

o o O o o o o o o o o o o o = o o o
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Como se pode verificar, existem variaveis transversais a todos os métodos, que se pressupde
aqui serem as que capturam a maior variabilidade da série, ou seja, as mais relevantes para o problema

15 h-n refere-se a hora a prever, h, menos n horas.
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em estudo. E de notar que estas s&o maioritariamente enddgenas, pelo que a série pode ser robustamente
modelada pelos seus valores passados, tendo as restantes varidveis ganhos marginais em termos de
melhoria da previsdo. No entanto, do ponto de vista da operacionalizacdo do sistema, estes ganhos
marginais podem representar melhorias na identificagdo de feriados ou outros periodos com consumos
que se afastam da norma, pelo que pode existir um interesse pratico em obté-los. E ainda importante
referir que os indices dos clusters foram selecionados pela ANN e KNN, revelando que houve um ganho
de informacéo proveniente da introducéo deste vetor, o que reforca a separacdo dos conjuntos criados
no passo anterior. Os métodos de previsao baseados em redes neuronais artificiais (ANN) e K vizinhos
mais proximo (KNN) s&o os que requerem menos variaveis. Por outro lado, 0 método MLR é o necessita
de mais variaveis. Este resultado pode ser explicado pela capacidade do método ANN para lidar com
fendmenos ndo-lineares sendo por isso necessario menos variaveis para obter uma elevada performance
na previsdo do consumo.

4.2.3 Previsao de referéncia (baseline)

Tendo como objeto de estudo a previsdo de curto prazo do consumo de energia, torna-se
necessario criar um modelo de referéncia (baseline), com o qual comparar o modelo e métodos
desenvolvidos na presente dissertacdo. O modelo baseline escolhido é baseado numa regressao linear
simples tendo como varidvel independente apenas o consumo registado nas 24h anteriores & hora em
estudo. O pressuposto deste modelo simples é ndo necessitar de nenhum conhecimento sobre o problema
em causa e avaliar se as varidveis adicionadas ao modelo final tém efeito benéfico na previsdo. Na
presente dissertacao, a regressao linear simples que minimiza a soma de erros quadraticos, deu origem
ao seguinte modelo:

$¢ = 0.0043 — 1.2008y,_,, (4.1)

4.2.4 Resultados da previsao

Os métodos de previsdo foram avaliados de acordo com as métricas de erro apresentados na
seccdo 2.3.5, nomeadamente, RMSE, Correlagdo, MAPE e viés. Estas métricas foram também avaliadas
para o método de referéncia (baseline) de modo a conseguir avaliar a melhoria relativa de cada um dos
métodos. De modo a testar os diferentes métodos treinados, o0 ano de 2018 completo) foi retirado do
conjunto de treino/calibracao e utilizado apenas para validagcdo do modelo.

Na Figura 4.13 esté representada a carga verificada uma semana de junho juntamente com as
previsdes efetuadas pelos diferentes métodos. E notdrio o bom ajuste da ANN (a verde) e do KNN (a
roxo) relativamente a carga verificada (a azul), principalmente como evidenciado no dia 10 de junho,
gue corresponde a um feriado.
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Figura 4.13: Resultados dos diferentes métodos para uma semana de junho de 2018

De modo a evidenciar este desempenho, a Figura 4.14 apresenta uma semana de setembro, com,
onde sdo mais evidentes as dificuldades na previsdo nos dias 10 (segunda-feira) e 16 (sabado). Esta
dificuldade deve-se a transigao de regime semana/fim-de-semana e vice-versa. Verifica-se que a Rede
Neuronal, e aqui acompanhada também pela Regressdo Linear Multivariada e pelo K-Vizinhos mais
préximos, segue de perto os valores observados durante os dias 18 a 21. Gréaficos adicionais de ajuste
dos modelos a carga registada em diferentes semanas do ano sdo apresentados no Anexo E.
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Figura 4.14: Resultados dos diferentes métodos para uma semana de setembro de 2018

De modo a obter uma maior confianga nos resultados obtidos, foram calculadas, para o ano de
validagdo, métricas totais, horarias, por dia da semana e por més do ano. Na Tabela 4.3 sdo apresentadas

as métricas de obtidas para cada um dos métodos.
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Tabela 4.3: Métricas totais obtidas para cada um dos métodos, no conjunto de teste (ano de 2018)

Baseline MLR KNN ANN
RMSE [MW] 103,7734 72,0839 68,9790 58,5489
Correlacéo 0,9689 0,9851 0,9864 0,9902
MAPE [%0] 4,4484 3,3285 3,1532 2,8016
Viés [%] 0,46598 0,26803 0,11486 0,02472

O bom ajuste verificado para a Rede Neuronal é corroborado pelos resultados obtidos para as
métricas utilizadas (Tabela 4.3). Apesar disto, é possivel verificar que todos os métodos conseguiram
melhorias significativas relativamente a baseline. De modo a obter uma maior sensibilidade as melhorias
conseguidas, estas métricas foram avaliadas em maior detalhe, em termos horérios, por dia da semana e
mensal.

4.2.4.1 Andlise dos desvios horarios

Para além das métricas apresentadas anteriormente, para os erros horarios foi ainda avaliada a
variabilidade dos erros relativamente a hora do dia para a qual foi efetuada a previsao de modo a tentar
perceber quais as horas mais “problematicas” de prever.

Na Figura 4.15 é apresentada a dispersdo horaria do erro absoluto percentual.
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Figura 4.15: Perfil diario do Erro Absoluto Percentual Horario para todos os métodos avaliados

Pela Figura 4.15 é possivel verificar que i) 0 método de referéncia (baseline) tem erros muito
superiores a todos os outros métodos; ii) os métodos MLR como o KNN apresentam alguns erros
elevados as horas de ponta de cheia da manha e da tarde; e iii) a ANN apresenta um comportamento
muito mais uniforme do que todos os outros métodos. Isto indica que a ANN ndo € tdo influenciavel por
valores extremos (horas de ponta de cheia) como os restantes métodos.
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Figura 4.16: RMSE, Correlagdo, MAPE e Viés horarios durante 2018

Na andlise das restantes métricas (Figura 4.16) € igualmente evidente a problemética da previsdo
das horas de ponta enquanto que, simultaneamente evidenciam as melhorias de cada um dos métodos
relativamente a baseline e entre si.

4.2.4.2 Analise dos desvios diarios

Na Figura 4.17, apresentam-se os valores das métricas para cada dia da semana.
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Figura 4.17: RMSE, Correlagédo, MAPE e Viés por dia da semana para o conjunto de teste

38



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

A avaliacdo dos erros por dia da semana evidencia a incapacidade do método de referéncia
(baseline) de identificar os fins de semana. Verifica-se que 0s erros sdo mais elevados aos sabados,
domingos e segundas-feiras. Isto acontece porque este modelo persiste a carga verificada no dia anterior,
fazendo com que estes dias de transicdo sejam os mais problematicos. No entanto, € possivel verificar
gue o método MLR apresenta uma performance mais reduzida que o método de referéncia nos Gltimos
dias da semana (quinta e sexta feira). O mesmo comportamento foi observado para o método KNN em
algumas métricas estatisticas. E Gtil notar que a ANN apresenta consistentemente melhorias
relativamente a todos o0s outros métodos, em média, para todos os dias da semana. No entanto, é ainda
visivel que a segunda-feira é o dia em que todos os métodos apresentam maiores dificuldades, devido a
mudanca sUbita do regime de consumo.

4.2.4.3 Analise dos desvios mensais

Na Figura 4.18, apresentam-se 0s valores das métricas para cada més do ano.
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Figura 4.18: RMSE, Correlagdo, MAPE e Viés mensais para o conjunto de teste

A avaliacdo dos erros médio mensais indica que os meses de maior consumo sd8o mais
problematicos de prever do que 0s que apresentam menor consumo. Este resultado pode ser associado
a elevada variabilidade do consumo que existe nestes meses bem como a magnitude dos valores
existentes. No més de agosto é possivel verificar igualmente um aumento dos valores do MAPE e
RMSE, em comparac¢ao com 0s meses adjacentes. Este comportamento pode ser parcialmente explicado
pela época estival onde o consumo de energia neste tipo de perfil é bastante alterado, face ao restante
periodo de dados de treino/histérico, apresentando maior dificuldade na sua previsao

4.2.4.1 Analise dos desvios por agrupamento (cluster) dos perfis diarios de consumo

Na Tabela 4.4 apresentam-se 0s erros obtidos relativamente a cada um dos clusters criados, de
modo a perceber existe sistematicidade no erro de acordo com agrupamento em anélise.
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Tabela 4.4: Comparacao do MAPE [%] relativo a cada um dos clusters obtidos para todos os métodos

Método Cluster 1  Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6  Cluster 7

Baseline 4,16 5,74 6,40 5,60 3,05 3,10 3,97
MLR 3,47 4,10 3,31 3,97 3,08 2,46 3,23
KNN 3,35 4,00 2,84 3,92 2,81 2,35 3,02
ANN 2,81 3,44 2,83 3,36 2,22 2,32 2,79

De acordo com a tabela anterior é possivel identificar performance distinta de acordo com o
agrupamento em analise. No entanto, as variacdes no método KNN e ANN sdo inferiores a 4%. Para
estes métodos, o0 agrupamento 2, associado aos dias da semana nos meses de transicdo (marco e
novembro), é o que apresenta os desvios mais significativos na previsdo. Por outro lado, o agrupamento
6, que foi associado aos dias de semana nos meses mais amenos em Portugal onde o consumo é mais
reduzido, é o que apresenta, em média entre os algoritmos analisados, 0s desvios mais reduzidos.
Destaca-se ainda o elevado erro observado no agrupamento 3 para 0 método usado como baseline. Este
agrupamento encontra-se associado maioritariamente aos fins de semana e feriados, e,
consequentemente, o perfil de consumo nas 24 horas anteriores € significativamente diferente.

Os valores apresentados na tabela anterior indicam igualmente que os erros mais reduzidos
foram observados nos agrupamentos com baixa variabilidade no perfil diario. Isto reforca o valor que a
caracterizacdo destes perfis tipicos de consumo de energia elétrica pode ter para melhorar a fiabilidade
da previsao.

No Anexo F, sdo apresentados graficos adicionais que demonstram a amplitude diéaria do erro
absoluto percentual para cada um dos clusters.

4.2.4.2 Analise das distribuic6es dos erros da previsao

Apesar dos graficos e métricas obtidos demonstrarem ajustes satisfatorios aos dados em estudo,
podem existir problemas mais subtis com 0os modelos que ndo sejam bem capturados apenas com estes
elementos. Como verificado no capitulo 0, a presenca de viés foi prevalente em todos os métodos. Isto
indica que h&a uma dire¢do tendencial para os erros da previsdo. Todos 0s métodos apresentaram um viés
negativo, indicando que, em média, as previsdes se encontram abaixo dos valores observados. Varios
fendmenos podem influenciar este erro, desde as varidveis selecionadas aos métodos escolhidos para a
previsdo. No entanto, no presente problema, o candidato mais provavel serd o da omissdo de variaveis
independentes. Dois fatores pesam nesta concluséo:

1. O consumo de energia é um problema extremamente complexo e dificil de modelar,
pelo que é virtualmente impossivel encontrar todas as variaveis que explicam o
consumo, especialmente a escala dos consumos domésticos;

2. Como se verifica na Figura 4.10, para além dos atrasos utilizados como variaveis
independentes (mesma hora dos 8 dias anteriores) os atrasos das (cerca de) 4 horas
imediatamente anteriores a hora atual também apresentam uma correlacdo
relativamente elevada. Estes atrasos ndo foram utilizados, uma vez que, tendo em
atencdo a operacionalizacdo da previsdo, a data, ndo é pratico obter estes valores em
tempo quase real. Esta omissdo conduz a uma perda do poder preditivo dos modelos,
uma vez que informacéo importante e bastante correlacionada pode estar em falta.
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Para complementar a analise anterior dos erros das previs@es, e de modo a avaliar estes efeitos
nos valores previstos para o periodo de validagdo, foram avaliadas as distribui¢Ges dos erros da previsao
para todos os métodos.

A. Baseline

Na Figura 4.19 apresentam-se os graficos dos diagnosticos efetuados ao modelo criado para a
baseline.
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Figura 4.19: Analise detalhada os resultados da previsdo obtida com o método baseline. a) regresséo entre 0s
valores observados e previstos; b) tendéncia observada nos residuos do conjunto de teste; c) distribuicdo dos residuos; d)
autocorrealacdo nos residuos.

A Figura 4.19 a) representa o ajuste da regressdao. Aqui € possivel visualizar uma disperséo
consideravel ao longo de toda a reta, indicando a existéncia de desvios significativos ao longo de toda a
distribuicdo do consumo. As subfiguras b), ¢) e d) referem-se aos residuos da regressdo. Na primeira
verificamos que existe uma tendéncia positiva (ainda que muito ligeira) nos residuos que os afasta da
média zero. Isto pode ser problematico a longo prazo, pelo que seria necessario reajustar frequentemente
0 modelo ap6s a sua operacionalizacdo. Pelos picos verificados na dispersdo dos erros da mesma
subfigura, é notdrio o padrdao semanal existente (168 horas de atraso), que é corroborado pela Figura
4.19 d), onde esta representada a autocorrelacdo. Aqui verificamos o pico referido anteriormente nas
168h. Na Figura 4.19 c) verificamos que os residuos seguem uma distribui¢do aproximadamente normal,
notando-se, no entanto, um ligeiro desvio para o lado positivo da distribuicdo. Isto deve-se ao viés
presente no modelo.

B. Regressdo Linear Mdaltipla

A Figura 4.20 apresenta os graficos dos diagndsticos efetuados ao modelo criado para a MLR.
Na Figura 4.20 b), os picos semanais ja ndo sao evidentes e na subfigura d) é de notar o pico das 168h
estd bastante atenuado. Isto deve-se ao facto de as variaveis adicionais terem sido introduzidas no
modelo, o que representa um ganho de informag&o adicional, diminuindo assim os erros sistematicos
obtidos com o método de referéncia.
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Verifica-se que distribui¢do dos erros esta agora centrada, demonstrando que o viés diminuiu
bastante da baseline para este modelo.
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Figura 4.20: Analise detalhada os resultados da previsdo obtida com a Regressao Linear Multipla. a) regresséo entre os
valores observados e previstos; b) tendéncia observada nos residuos do conjunto de teste; c) distribuicéo dos residuos; d)
autocorrealagéo presente nos residuos.

C. KVizinhos Mais Proximos

Na Figura 4.21 apresentam-se os graficos dos diagnosticos efetuados a regressao obtida pelo
método KNN para o conjunto de validacao.
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Figura 4.21: Analise detalhada os resultados da previsdo obtida com o k vizinhos mais préximos. a) regressao
entre os valores observados e previstos; b) tendéncia observada nos residuos do conjunto de teste; ¢) distribuicao dos
residuos; d) autocorrealagdo presente nos residuos.

No KNN nota-se uma menor dispersdo na Figura 4.21 a), o que indica um melhor ajuste ao
conjunto de teste. Nota-se que a autocorrelagdo se mantém também aqui, e os residuos apresentam uma
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tendéncia positiva. A distribuicdo apresenta um ligeiro desvio positivo, no entanto aparenta estar muito
préxima da normal.

D. Rede Neuronal Artificial

Na Figura 4.22 apresentam-se os graficos dos diagnosticos efetuados a regresséo obtida pelo
método ANN para o conjunto de validacao.
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Figura 4.22: Analise detalhada os resultados da previsao obtida com Rede Neuronal Artificial. a) regressao entre
os valores observados e previstos; b) tendéncia observada nos residuos do conjunto de teste; c) distribuicdo dos residuos; d)
autocorrealagéo presente nos residuos.

A regressdo feita pela rede neuronal apresentou os melhores resultados. Isto pode ser verificado
também pela dispersio apresentada na Figura 4.22 a). E ainda (til notar que os problemas destacados
nos métodos analisados anteriormente (autocorrelacdo e tendéncia positiva dos residuos, sendo esta
segunda muito ligeira, apresentando agora os residuos uma distribuicdo perfeitamente centrada)
destacados se encontram também presentes evidenciados neste método.
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5 Conclusao e desenvolvimentos futuros

O crescimento da penetracdo de fontes de energia ndo despachaveis no SE acarreta desafios ao
nivel operacional, nomeadamente, a gestdo da producgdo para suprir as necessidades do consumo. Com
vista a tentar mitigar este impacto, os novos paradigmas de gestdo do binémio oferta/procura (e.g.,
gestdo da procura) tentam atuar igualmente no lado da procura, de modo a conseguir encontrar o
equilibrio do sistema. Para isso, no entanto, sdo necessarias estimativas confidveis do consumo de
energia elétrica. Nesse sentido, a presente dissertacdo implementa e analisa a performance de trés
metodologias de previsdo para um horizonte temporal de 24 horas.

De modo a atingir os objetivos definidos na introducdo desta dissertacdo, foram analisados
dados associados a consumo domeésticos, disponibilizados pelo operador do sistema electroprodutor
nacional. Estes dados correspondem aos perfis de consumo tipo para clientes finais de baixa tenséo
normal (BTN) classe C. A motivacdo para o uso desta classe assenta no potencial que este tipo de
consumo oferece para 0s novos paradigmas como a gestdo do consumo e ao seu peso no consumo total
de energia elétrica em Portugal. Foram ainda utilizadas variaveis meteoroldgicas para avaliar a sua
influéncia na previsdo do consumo de energia.

A primeira parte do trabalho desenvolvido passou pela aquisicdo, tratamento e transformacéo
dos dados brutos. Este processamento passou pela verificacdo da integridade, conversdo de formato e
extracdo de atributos relevantes intrinsecos a série temporal da carga. Destes atributos identificados
destacam-se os valores passados do consumo de energia elétrica, que apresentam uma forte correlacdo
com o consumo atual. Posteriormente, foram caracterizados os perfis diarios tipicos do consumo, onde
foram identificadas e caracterizadas a frequéncia de ocorréncia de cada perfil de consumos de acordo
com os dias da semana e meses do ano. Este procedimento permitiu concluir que existe uma forte
dependéncia dos perfis de consumo destes dois pardmetros sendo relevante a sua introdu¢do como
varidvel de entrada no modelo de previsdo. Assim, a identificacdo da sazonalidade foi introduzida
através do més a que a previsdo diz respeito. Foram também introduzidos os indices dos conjuntos
encontrados. Para além destas varidveis, foram ainda consideradas varidaveis meteoroldgicas, cuja
correlacdo com este perfil de consumo provou ser reduzida.

Com base na informacdo assimilada nos passos anteriores, juntamente com a informacéo
identificada na revisdo de literatura aplicou-se, de forma individual, um algoritmo de selecdo de atributos
relevantes (feature selection) aos trés métodos de previsdo analisados nesta dissertacdo: Regressao
Linear Multivariada, K Vizinhos mais Proximos e Rede Neuronal Artificial. Este procedimento foi
efetuado para o periodo de teste/calibracdo (2014-2017) e visou identificar nas varidveis disponiveis
para alimentar os métodos de previsdo, aquelas que permitem a melhor performance dos métodos de
previsao.

Com base nas métricas definidas (Erro Médio Absoluto Percentual - MAPE, Raiz do Erro
Quadratico Médio — RMSE, correlagdo e viés) os trés métodos de previsdo foram avaliados e
comparados a um método de referéncia (baseline) para o periodo de validacdo (ano de 2018). Os
resultados permitem observar uma melhoria significativa dos trés métodos de previsao relativamente ao
método de referéncia utilizado. Todos os métodos aqui utilizados foram identificados como boas op¢6es
para este tipo de problemas. Contudo os resultados obtidos demonstram que a Rede Neuronal Artificial
possibilitou a obtencéo das previsfes mais fiaveis de entre os métodos avaliados. Esta demonstrou ter
uma boa capacidade de identificacdo de fins de semana e feriados, provando assim ser Gtil no problema
da previsdo do consumo de energia elétrica a curto prazo. A metodologia K Vizinhos mais préximos
apresentou igualmente uma elevada performance nas métricas estatisticas analisadas. Relativamente ao
método baseado em regressdes lineares maltiplas, em média, este apresenta uma performance superior
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ao método de referéncia. Contudo, uma analise mais detalhada aos resultados deste método permite
identificar que em determinados dias (quinta e sexta feiras), 0 MAPE e RMSE do método de referéncia
apresenta valores mais reduzidos. Foi ainda possivel identificar o sabado, domingo e segunda-feira como
os dias mais problematicos para a previsao do consumo de energia, sendo que este sabado e segunda-
feira sdo dias de transicdo de regimes de consumo (semana para fim de semana e vice-versa) e que 0
domingo tem um comportamento tipico, com um consumo mais reduzido e um diagrama de carga mais
achatado (picos mais reduzidos). Quanto aos meses do ano, registam-se maiores dificuldades na previsao
nos periodos frios, uma vez que isto conduz a um aumento do consumo doméstico e uma elevada
variabilidade, originando um aumento nos erros obtidos.

Como trabalho futuro, seria interessante tentar criar modelos para cada um dos perfis tipicos
identificados neste trabalho (usualmente designada na literatura como regime-switching approach). A
baixa variabilidade dentro de cada um destes perfis poderia trazer beneficios na previsdo. O maior
desafio aqui seria classificar os dias a priori de modo a selecionar o modelo correto a utilizar. Este
estudo incidiria sobre a avaliacdo da possibilidade de identificacdo dos agrupamentos (clusters) através
das variaveis independentes utilizadas. De forma a aprofundar esta tematica, trabalhos futuros deveriam
analisar igualmente a aplicacdo destas metodologias aos diferentes perfis de consumo disponibilizados
pelo operador do sistema elétrico nacional. Este mesmo agrupamento pode também ser realizado ao
nivel dos consumidores, com a disseminagdo dos smart meters. Este agrupamento teria em vista
segmentar consumidores de acordo com o0s seus perfis de consumo. Do ponto de vista da criagdo
microgrids seria vantajosa esta segmentacdo, de modo distribuir de forma equilibrada as cargas pela
rede.

45



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

6 Bibliografia

[1] L. Adkins, P. Benoit, M. Gray, C. Hood, G. Kamiya, e C. Lee, «Energy, Climate Change and
Enviroment 2016 Insights», 2016.

[2] UNFCCC. Conference of the Parties (COP), «Paris Climate Change Conference-November
2015, COP 21», 2015.

[3] N. O’Connell, P. Pinson, H. Madsen, e M. O’Malley, «Benefits and challenges of electrical
demand response : A critical review», Renew. Sustain. Energy Rev., vol. 39, pp. 686-699, 2014.

[4] J. G. Jetcheva, M. Majidpour, e W. P. Chen, «Neural network model ensembles for building-
level electricity load forecasts», Energy Build., vol. 84, pp. 214-223, 2014.

[5] E. A. Feinberg e D. Genethliou, «Load Forecasting», em Applied Mathematics for Restructured
Electric Power Systems, 1.aed., J. H. Chow, F. F. Wu, e J. A. Momoh, Eds. New York: Springer
US, 2006, pp. 269-285.

[6] C. Kuster, Y. Rezgui, e M. Mourshed, «Electrical load forecasting models: A critical systematic
review», Sustain. Cities Soc., vol. 35, n. August, pp. 257-270, 2017.

[7] Y. H. Hsiao, «Household Electricity Demand Forecast Based on Context Information and User
Daily Schedule Analysis From Meter Data», IEEE Trans. Ind. Informatics, vol. 11, n. 1, pp. 33—
43, 2015.

[8] REN, «SIMEE - Perfis Consumo», 2017. [Em linha]. Disponivel em:
http://www.mercado.ren.pt/PT/Electr/InfoMercado/Consumo/Paginas/PerfisConsumo.aspx.
[Acedido: 25-Nov-2017].

[9] C. Chatfield, Time-Series Forecasting. Florida: Chapman &C Hall/CRC No, 2000.

[10] D. C. Montgomery, C. L. Jennings, e M. Kulahci, Introduction to Time Series Analysis and
Forecasting, 2nd ed. New Jersey: JohnWiley & Sons, Inc., 2015.

[11] M. Q. Raza e A. Khosravi, «A review on artificial intelligence based load demand forecasting
techniques for smart grid and buildings», Renew. Sustain. Energy Rev., vol. 50, pp. 1352-1372,
2015.

[12] K. Amasyali e N. M. El-gohary, «A review of data-driven building energy consumption
prediction studies», Renew. Sustain. Energy Rev., vol. 81, n. 2018, pp. 1192-1205, 2018.

[13] The Pennsylvania State University, «5.2 Smoothing Time Series | STAT 510», 2018. [Em linha].
Disponivel em: https://onlinecourses.science.psu.edu/stat510/node/70. [Acedido: 01-Fev-2018].

[14] The Pennsylvania State University, «5.1 Decomposition Models | STAT 510», 2018. [Em linha].
Disponivel em: https://onlinecourses.science.psu.edu/stat510/node/69. [Acedido: 01-Fev-2018].

[15] I. P. Panapakidis, «Clustering based day-ahead and hour-ahead bus load forecasting models»,
Int. J. Electr. Power Energy Syst., vol. 80, pp. 171-178, 2016.

[16] M. Mordjaoui, S. Haddad, A. Medoued, e A. Laouafi, «Electric load forecasting by using
dynamic neural network», Int. J. Hydrogen Energy, vol. 42, n. 28, pp. 17655-17663, 2017.

[17] T.Hong e S. Fan, «Probabilistic electric load forecasting: A tutorial review», Int. J. Forecast.,
vol. 32, n. 3, pp. 914-938, 2016.

[18] S. Ramos, I. Praca, Z. Vale, T. M. Sousa, e V. Faria, «Load profiling tool to support smart grid
operation scenarios», 2014 IEEE PES T&D Conf. Expo., pp. 1-5, 2014.

[19] A. Tanwar, E. Crisostomi, P. Ferraro, M. Raugi, M. Tucci, e G. Giunta, «Clustering Analysis of
the Electrical Load in European Countries», ”Metodi e tecniche innovative per I’Integrazione di
Sistemi per I’energia Elettrica e Termica (MISET). pp. 1-8, 2015.

[20] S. Ramos, J. M. Duarte, F. J. Duarte, Z. Vale, e P. Faria, «A data mining framework for electric

load profiling», IEEE PES Conf. Innov. Smart Grid Technol. Lat. Am. (ISGT LA), pp. 1-6, 2013.

46



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

S. Aghabozorgi, A. Seyed Shirkhorshidi, e T. Ying Wah, «Time-series clustering - A decade
review», Inf. Syst., vol. 53, pp. 16-38, 2015.

0. Maimon e L. Rokach, Data Mining and Knowledge Discovery Handbook, 2nd ed. New York:
Springer Science+Business Media, LLC 2005, 2010, 2010.

M. Halkidi, Y. Batistakis, e M. Vazirgiannis, «Clustering algorithms and validity measures»,
Proc. Thirteen. Int. Conf. Sci. Stat. Database Manag. SSDBM 2001, n. May 2014, pp. 3-22,
2001.

J. Han, M. Kamber, e J. Pei, Data Mining: Concepts and Techniques, 3rd ed. Waltham,
Massachussets: Morgan Kaufmann Publishers, 2012,

V. Satopdi, J. Albrecht, D. Irwin, e B. Raghavan, «Finding a “kneedle” in a haystack: Detecting
knee points in system behavior», Proc. - Int. Conf. Distrib. Comput. Syst., pp. 166-171, 2011.

J. Yang et al., «k-Shape clustering algorithm for building energy usage patterns analysis and
forecasting model accuracy improvement», Energy Build., vol. 146, pp. 27-37, 2017.

P. P. S. Bradley, U. Fayyad, e C. Reina, «Scaling clustering algorithms to large databases»,
Knowl. Discov. Data Min., pp. 9-15, 1998.

The MathWorks Inc., «Hierarchical Clustering - MATLAB & Simulink», 2019. [Em linha].
Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/stats/hierarchical-clustering.html. [Acedido:
20-Set-2019].

X. Wang, K. Smith, e R. Hyndman, «Characteristic-based clustering for time series data», Data
Min. Knowl. Discov., vol. 13, n. 3, pp. 335-364, 2006.

X. Liu, G. Xiong, X. Liu, R. Anand, X. Shang, e J. Cao, «Smart cities, urban sensing, and big
data: mining geo-location in social networks», em Big Data and Smart Service Systems, X. Liu,
R. Anand, G. Xiong, X. Shang, X. Liu, e J. Cao, Eds. Academic Press, 2017, pp. 59-84.

F. J. F. Duarte, A. L. N. Fred, e M. F. C. Rodrigues, «Weighted Evidence Accumulation
Clustering Using Subsampling», Pattern Recognit. Intell. Syst., pp. 22-28, 2006.

E. Vinagre, L. Gomes, e Z. Vale, «Electrical energy consumption forecast using external facility
data», Proc. - 2015 IEEE Symp. Ser. Comput. Intell. SSCI 2015, n. 12004, pp. 659-664, 2016.

K. Chapagain e S. Kittipiyakul, «Performance analysis of short-term electricity demand with
atmospheric variables», Energies, vol. 11, n. 4, pp. 2015-2018, 2018.

G. Chandrashekar e F. Sahin, «A survey on feature selection methods», Comput. Electr. Eng.,
vol. 40, n. 1, pp. 16-28, 2014.

L. Chuang, C. Ke, e C. Yang, «A Hybrid Both Filter and Wrapper Feature Selection Method for
Microarray Classification», em International MultiConference of Engineers and Computer
Scientists, 2008, pp. 146-150.

L. Friedrich e A. Afshari, «Short-term Forecasting of the Abu Dhabi Electricity Load Using
Multiple Weather Variables», Energy Procedia, vol. 75, pp. 3014-3026, 2015.

G. Dudek, «Neural networks for pattern-based short-term load forecasting: A comparative
study», Neurocomputing, vol. 205, pp. 64-74, 2016.

E. Vinagre, T. Pinto, S. Ramos, Z. Vale, e J. M. Corchado, «Electrical Energy Consumption
Forecast Using Support Vector Machines», em Proceedings - International Workshop on
Database and Expert Systems Applications, DEXA, 2017, pp. 171-175.

ERSE, «Regulamento de Relagbes Comerciais do setor elétrico», Entidade Reguladora dos
Servigos Energéticos, 2018. .

EDP Distribuicéo, «Atualizacao dos perfis de consumo , de producéo e de autoconsumo para o
ano de 2018 Documento Metodoldgico ( artigo 272 . o do Regulamento de Relagdes Comerciais
)», 20109.

47



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]
[47]

[48]

[49]

[50]

UCAR, «NCAR’s RDA», 2019. [Em linha]. Disponivel em: https://rda.ucar.edu/. [Acedido: 10-
Jan-2018].

S. Raschka, «About Feature Scaling and Normalization», 2018. [Em linha]. Disponivel em:
http://sebastianraschka.com/Articles/2014_about_feature_scaling.html#feature-scaling---
standardization. [Acedido: 03-Fev-2018].

L.Jinetal., «Comparison of Clustering Techniques for Residential Energy Behavior using Smart
Meter Data», Int. Conf. Artif. Intell. Smart Grids Build., n. Chicco 2012, pp. 260266, 2017.

J. Gomes, «Regressdo Linear», Apontamentos de Estatisitca Aplicada - DEIO, FCUL. pp. 1-74,
2011.

J. D. Kelleher, B. Mac Namee, ¢ A. D’ Arcy, Fundamentals of Machine Learning for Predictive
Data Analytics. Cambridge, Massachusetts: MIT Press, 2015.

X. Wu et al., «Top 10 algorithms in data mining», Knowl. Inf. Syst., vol. 14, n. 1, pp. 1-37, 2008.

P. Cortez e J. Neves, «Redes Neuronais Artificias», Escola de Engenharia, Universidade do
Minho. p. 52, 2000.

H. Chen, C. a. Canizares, e A. Singh, «<ANN-based short-term load forecasting in electricity
markets», 2001 IEEE Power Eng. Soc. Winter Meet. Conf. Proc. (Cat. No.01CH37194), vol. 2,
n. C, pp. 411-415, 2001.

P. J. Rousseeuw, «Silhouettes: A graphical aid to the interpretation and validation of cluster
analysis», J. Comput. Appl. Math., 1987.

A. Ralhan, «Self Organizing Maps - Towards Data Science», Self Organizing Maps, 2018. [Em
linha]. Disponivel em: https://towardsdatascience.com/self-organizing-maps-ff5853a118d4.
[Acedido: 20-Set-2019].

48



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

Anexos

49



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

Anexo A — Avaliacio dos agrupamentos obtidos

A.1 - Descrigdo do método da Silhueta

Uma vez determinada a composicdo de cada agrupamento (cluster), é necessario avaliar esta de
uma forma mais rigorosa. Uma vez que ndo temos classes com a as quais possamos comparar 0s
resultados obtidos, esta avaliagdo torna-se mais dificil. Uma forma intuitiva de abordar este problema
consiste em relacionar a semelhanca das observacdes atribuidas a cada cluster com a semelhanca das
mesmas relativamente a observacdes atribuidas a clusters diferentes. Mais formalmente, como referido
em [49], podemos recorrer a técnica da silhueta, que nos permite representar graficamente semelhanca
dentro de cada cluster.

Figura A. 1: Distancias entre i e as restantes observacoe

De modo a tornar explicacdo mais clara, definamos o conjunto dos conjuntos formados pelo
método de clustering, C = {4, B, C}. A silhueta de cada observacao é dada por:

b — q (A1)
max{a;, b}

S;i =

Onde a; é a dissemelhanca média do elemento i do conjunto A em relagdo a todos os elementos
do mesmo conjunto. Esta medida representa a semelhanca da observacdo i aos restantes elementos
atribuidos ao seu conjunto. Por sua vez, é necessario calcular a dissemelhanca da observacéo i as
observac@es atribuidas a outros conjuntos, b;. Este valor é dado pela dissemelhanga minima as
observacdes que ndo estdo contidas no conjunto A, min{d (i, j)},{j € C |j & A}. Estas distancias estdo
representadas na Figura A. 1.

E possivel afirmar que ha um bom agrupamento caso o valor de s; esteja proximo de 1. Isto
acontece se a; for muito menor que b;, isto €, se a dissemelhanca entre i e 0s elementos do conjunto a
que foi atribuido pelo algoritmo seja muito menor que a dissemelhanca entre i e todas as observac6es
que foram atribuidas a agrupamentos diferentes.
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Uma vez calculados os valores de s para todas as observacdes, podemos representa-las num
grafico, como representado na Figura A. 2.

Cluster

0.4 0.6 0.8 1
Silhouette Value

o
o
N

Figura A. 2: Exemplo de um gréfico de silhueta

A.2 - Validagao do k obtido através deste método

A mostra o gréfico da silhueta dos agrupamentos obtidos.

Silhueta dos Clusters

E I

|
-0.2 0 0.2 04 0.6 0.8 1
Valor da silhueta

Figura A. 3: Silhueta dos agrupamentos obtidos

Aqui as silhuetas com valores mais elevados encontram-se afastadas dos restantes conjuntos,
indicando que estdo corretamente separadas. A medida que o valor da silhueta se aproxima de zero, a
distdncia da observagdo a agrupamentos vizinhos aproxima-se da fronteira de decisdo. Um valor
negativo indica que a observacdo pode conter alguma informagdo que pode ser associada a outro
agrupamento.

51



Previsao de Curto Prazo do Consumo de Energia

Anexo B — Método KNN

B.1 — Implementacéo do algoritmo em MATLAB

De seguida apresenta-se o cédigo criado, em Matlab, para a previsdo de acordo com o método KNN:

function [y pred] = knnRegressor (X stored, y stored, X query, k)
% KNN regression
The function takes in 3 arguments:

- X stored: past values of the independent variables in the
database;
- X query: values of X for which the corresponding y is to be

o° o

o°

o°

% predicted;
% - k: number of closest observations (neighbors) over which to
compute

the prediction of y (y pred).

o° o

o°

y _pred is computed as the average over the k closest corresponding
y_stored values

o°

y pred = zeros(size(X query, 1), 1);
[idx, dist] = knnsearch(X stored, X query, 'k', k, 'Distance',
'euclidean') ;
for i = l:size(idx,1)
y pred(i) = mean(y stored(idx(i,:)));
end
end
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B.2 — Selecdo do numero 6timo de vizinhos

A Figura B. 1, apresentada a analise feita para auxiliar a escolha do nimero 6timos de vizinhos
para o conjunto de dados em analise. Através da analise grafica optou-se por utilizar k igual a 10. Apesar
de o valor selecionado ndo ser exatamente o “cotovelo” da curva permitiu obter bons resultados sem
“alisar” demasiado o resultado da previsao.

0.956 30
" ° ! o © Correlation
[+] o € x
. o © 4 ° RMSE 0295
0.954 o © .
29
0.952 |
o
28.5
0.95
T 28
[+]
0.948 |
27.5
0.946 |
27
0.944 - o, T x . . . = * = %265
0.942 o : : ' : ‘ 26
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura B. 1: Andlise de sensibilidade ao valor k feita para o método k vizinhos mais préximos. No eixo das
abcissas é apresentado o nimero de k testados.
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Anexo C - Método ANN
C.1 - Implementacéo do algoritmo em MATLAB

Cadigo da funcgdo criada para gerar a Rede Neuronal Artificial, com os parametros utilizados:

function [ypred, NN, tr] = ANN(Xtrain, ytrain, Xtest, net size)

o

% netsize can be a scalar or an array

net = feedforwardnet (net size);

net.divideFcn = 'dividerand';

net.trainParam.epochs = 1500;

net.trainParam.goal = 0;

% net.performParam.regularization = 0.01; % ndo aplicdvel na
%arquitetura utilizada

net.trainFcn = 'trainlm';

% net.trainParam.lr = 0.01; % ndo aplicavel na arquitetura utilizada

for i = l:length(net.layers)

if i == length(net.layers) % camada de output com func¢do linear
net.layers{i}.transferFcn = 'purelin';
else
net.layers{i}.transferFcn = 'tansig'; % hidden layers tém
end % tangents hiperbdlicas
% como funcdo de
ativacéao
end
[NN, tr] = train(net,Xtrain',ytrain');

ypred = NN (Xtest')';

end

C.2 — Selegéo da configuragcdo mais adequada

Na Figura C. 1, apresentada a arquitetura da rede neuronal artificial obtida apds varios testes de
sensibilidade. A arquitetura consiste em 13 neurdnios na camada de entrada, 10 na camada escondida e
um na camada de saida. A funcdo de ativacdo na camada escondida ¢ uma tangente hiperbdlica. Na
camada de saida a melhor performance foi obtida recorrendo a uma funcéo de ativacdo linear.

Hidden Output

10 1

Figura C. 1: Arquitetura da Rede Neuronal Artificial utilizada
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Anexo D — Teste t aos coeficientes do modelo de MLLR

Na Tabela D. 1 apresenta-se os parametros estatisticos:

Tabela D. 1: Teste t aos parametros individuais do modelo

Soma de Estatistica de

Coeficiente Erros teste ¢ p-value

Intercept -1,5895 0,0023 -696,7642 0,0000

Dia_Util 0,0127 0,0007 17,3566 0,0000

Hora 0,0006 0,0001 8,6208 0,0000

Dia_da_Semana 0,0025 0,0002 14,4854 0,0000

Mes 0,0021 0,0001 18,3161 0,0000

h-24 0,0006 0,0000 126,7578 0,0000

h-25 0,0000 0,0000 -1,8992 0,0575

h-72 0,0000 0,0000 -2,8887 0,0039

h-120 0,0001 0,0000 18,7457 0,0000

h-168 0,0000 0,0000 -6,2099 0,0000

h-192 0,0001 0,0000 15,9751 0,0000

Velocidade do Vento 0,0005 0,0000 115,2578 0,0000
Temperatura de Bolbo Seco -0,0003 0,0000 -84,2690 0,0000
Temperatura de Ponto de Orvalho -0,0063 0,0014 -4,5863 0,0000
Nebulosidade 0,0101 0,0027 3,8039 0,0001

Pressao Atmosferica -0,0286 0,0023 -12,6347 0,0000
Cluster_Index -0,0057 0,0004 -13,3086 0,0000

Na Tabela D. 1 verifica-se que duas variaveis poderdo ndo ser relevantes para o0 modelo: h-25 e
Cluster Index. Todos os restantes pardmetros séo considerados relevantes, a um nivel de significancia
de 5% (pValue < 0,05 para todos eles). O coeficiente de determinagdo (R2) do modelo é de 0,9675.
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Anexo E - Graficos adicionais da previsao

Semana de 05-Jul-18 a 12-Jul-18

2000 T
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Figura E. 1: Ajuste dos modelos, semana de 5 de julho
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Figura E. 2: Ajuste dos modelos, semana de 16 de agosto
Semana de 09-Sep-18 a 16-Sep-18
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Figura E. 3: Ajuste dos modelos, semana de 16 de agosto
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Anexo F - Desvios horarios por cluster
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Figura F. 1: Erros horario médio, desagregado para o cluster 1, para todos os métodos
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Figura F. 2: Erros horario médio, desagregado para o cluster 2, para todos os métodos
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Erro Absoluto Horario no Conjunto de Teste - Baseline, Cluster 3
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Figura F. 4: Erros horario médio, desagregado para o cluster 3, para todos os métodos
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Figura F. 3: Erros horario médio, desagregado para o cluster 4, para todos os métodos
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Figura F. 5: Erros horario médio, desagregado para o cluster 5, para todos os métodos
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Figura F. 6: Erros horario médio, desagregado para o cluster 6, para todos os métodos
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Figura F. 7: Erros horario médio, desagregado para o cluster 7, para todos os métodos
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