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RESUMO

A operagdo adequada de sistemas elétricos requer constante monitoramento a fim de garantir a seguranga e
continuidade do servigco. Visando auxiliar os operadores das redes, algoritmos de previsdo do comportamento da
rede sdo amplamente utilizados. Neste trabalho, € apresentado um algoritmo de regressdo capaz de lidar com
dados de alta granularidade em tempo real para previsdes de curtissimo prazo. Uma de suas principais vantagens
¢é a utilizagdo de bancos de dados bastante restritos. Os resultados obtidos indicam que esta proposta é capaz de
oferecer previsdes com boa precisdo em situagdes reais.
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1.0 INTRODUGAO

O uso de preditores como ferramenta de auxilio na operagao de sistemas elétricos é bastante conhecido no mundo
académico e também entre operadores das redes. Estas ferramentas permitem prever situagdes de falta,
problemas de seguranga e necessidade de mudangas na geragdo. Outra aplicagdo importante dos preditores se
refere ao planejamento para manutengao, expansao e coordenagéo de sistemas elétricos.

Quando deseja-se auxiliar a operacdo em tempo real de redes, normalmente s&o utilizados preditores de curtissimo
e curto prazo. Ja para lidar com planejamento, preditores de médio a longo prazo s&o recomendados. Conhecer a
aplicacdo é crucial na modelagem de algoritmos de predigéo, visto que a longo prazo normalmente lida-se com
grandes quantidades de dados agregados e valores de pico, enquanto a curto prazo busca-se prever
comportamentos estocasticos.

A maioria das técnicas de previsédo discutidas na literatura se concentra, normalmente, em lidar apenas com dados
de carga, como mostrado em (1). Essas técnicas sdo baseadas nos mais variados métodos de previsdo, passando
por modelos de otimizag&o classica até modelos baseados em inteligéncia artificial (2). Nos modelos que fazem
uso de inteligéncia artificial, ainda cabe destacar a enorme variedade de algoritmos que podem ser utilizados, como
sistemas fuzzy (3) e redes neurais (4), ou mesmo a combinagéo entre dois ou mais métodos (5).

Uma das principais vantagens de se aplicar alguns algoritmos de inteligéncia artificial € a baixa dependéncia de
especificidades da rede onde serdo aplicados. Por exemplo, uma rede neural, ainda que necessite de novo
treinamento ao mudar o sistema em que esta sendo aplicada, ndo requer mudangas estruturais. Por outro lado,
muitas dessas inteligéncias sdo altamente dependentes da disponibilidade de dados histéricos (1).

Muitos dos preditores discutidos na literatura também s&o limitados a previsdo de valores médios ou de pico para
intervalos de tempo superiores a uma hora, apresentando informagdes importantes a respeito do sistema em
estudo, mas nao capturando oscilagcdes observadas em prazos mais curtos.

Sabe-se que o comportamento dos sistemas elétricos esta fortemente relacionado com o tempo e o clima (6). No
entanto, muitas vezes dados climaticos precisos dos pontos de consumo de energia estdo ausentes, dificultando
sua aplicagdo. Acrescenta-se ainda o fato de que utilizar dados de previsdo do tempo acrescenta mais uma
incerteza aos modelos preditores, ja que estes dados também estéo sujeitos a erros.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta de preditor que minimize o impacto de situagbes de baixa
disponibilidade de dados para treinamento, ndo dependendo de informag¢des que ndo possam ser obtidas
diretamente dos centros de operagdo, como dados climaticos. A metodologia proposta também deve ser capaz de
operar em tempo real, mesmo com razoavelmente alta granularidade de dados, oferecendo precisdo compativel
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com outros trabalhos conhecidos da literatura, e capaz de prever variaveis da rede individualmente, néo se
restringindo a demanda por poténcia ativa.

Para alcancgar os objetivos propostos, o método proposto faz uso de uma série de preditores diferentes baseados
no regressor Gradient Boosting, em conjunto com a técnica de persisténcia, para realizar sucessivas previsdes
ajustadas conforme novos dados sado fornecidos ao preditor. A fim de demonstrar sua eficiéncia, resultados da
aplicacdo em porgdes de um sistema de distribuicdo real do Brasil sdo apresentados.

Este trabalho encontra-se dividido em Introducdo (este capitulo); Metodologia, onde s&o apresentados conceitos
referentes ao método proposto; Implementagéo, onde sido explicados detalhes da implementagcdo e execugdo do
método proposto; Resultados, onde sd3o mostrados testes em sistemas reais; Conclusdo, onde discute-se
perspectivas futuras e observagdes realizadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho; e, por fim, Referéncias
Bibliograficas.

2.0 METODOLOGIA
2.1. Processamento de dados

Um dos objetivos deste trabalho, como citado anteriormente, € minimizar a necessidade de dados para obtengéo
dos preditores. Deste modo, o processamento de dados torna-se especialmente importante para que seja possivel
extrair o maximo de informagdes possivel dos dados disponiveis.

Buscando maximizar a quantidade de dados disponiveis para os regressores, € executada uma etapa de
processamento onde a identificagdo do horario em que cada medi¢édo foi recebida é analisada. A partir desta
informacao, identifica-se o periodo do dia, a presenga ou n&o de luz natural, a hora e o minuto (em relagéo ao
comego do dia), o dia da semana e a ocorréncia de eventos habituais da sociedade neste horario (por exemplo,
hora do almogo, hora de pico, hora do café da manh3, etc.). Essa abordagem sobre os dados onde informagdes
relativas ao comportamento humano séo extraidas ja é proposta em outros trabalhos da literatura (7), ja a utilizagdo
de informacgdes temporais € comum a todos os métodos de predi¢ao aplicados em sistemas elétricos.

E crucial que o processamento de dados seja ajustado ao local de origem das medigdes, visto que habitos, época
do ano e fuso horario podem variar entre diferentes regides.

Para exemplificar o processamento dos dados, é apresentado a seguir a Tabela 1 com exemplos de como séo
identificadas as varidveis. Note que as variaveis referentes a ocorréncia de eventos ligados a habitos sociais e
periodo do dia s&o binarias, onde 1 indica sua ocorréncia e 0 sua auséncia, e somente o horario e o valor medido
sao recebidos pela central de operagao.

TABELA 1: Exemplo de processamento aplicado em medicdes recebidas.

Horario | Valor Medido | Luz Natural | Madrugada | Manha | Tarde | Noite | Pico | Almoco

18:15:01 75.5 0 0 0 0 1 1 0
12:05:23 50.3 1 0 0 1 0 0 1
03:55:12 25.9 0 1 0 0 0 0 0

2.2. Regressor Gradient Boosting

A escolha do método de regresséo utilizado pelo preditor deve ser coerente com a disponibilidade de dados e
objetivo para o qual as predigdes sdo executadas. O Regressor Gradient Boosting compartiiha uma série de
caracteristicas com as redes neurais artificiais no que diz respeito a necessidade de dados, no entanto, & possivel
utilizar subamostras obtidas a partir da amostra de treinamento e trabalhar com diferentes quantis da amostra,
usando a versdo estocastica do regressor. A combinagao dessas caracteristicas permite que sejam obtidas uma
série de diferentes regressdes a partir de uma amostra de dados, representando diferentes perfis de carga. Podem
ser obtidas uma série de curvas baseadas em quantis diferentes para uma mesma amostra de dados a partir do
Regressor Gradient Boosting, no entanto, a possibilidade de obter curvas com diferencas significativas entre
quantis proximas dependera do tamanho da amostra.

Uma discussdo detalhada a respeito da parametrizagdo deste método & apresentada em (8). O trabalho (8)
também serviu de referéncia para a definicdo das configuragdes adotadas para treinamento dos regressores
utilizados na realizagédo deste trabalho.



A formulagdo do Regressor Gradient Boosting Estocastico, que foi a variagdo do regressor utilizada na elaboragéo
deste trabalho, consiste em minimizar a equacgéo dada por:

N
F*(0) = argmin, » $( )
i=1

onde o Y(y;,y)é a funcéo perda, sendo y; a resposta dada a uma entrada x qualquer.

Esta equagdo €& minimizada através de um processo iterativo usando amostras aleatdrias dos dados de
treinamento de acordo com a quantidade de estimadores utilizada. A cada iteragdo o modelo é atualizado através
de uma sequéncia de passos que podem ser encontrados no trabalho (8).

2.3. Previsao por persisténcia

A previsdo por persisténcia consiste em assumir que a curva de carga do dia previsto serd igual a curva de um dia
anterior. Normalmente, utiliza-se o dia imediatamente anterior ou o Ultimo dia equivalente da semana anterior,
quando deseja-se mitigar os efeitos de finais de semana e feriados.

Esta técnica requer pouquissimos recursos computacionais e é bastante eficiente em redes que sofrem poucas
mudangas ou para prever o comportamento do sistema elétrico em situa¢des cujas variagdes ao longo do tempo
sdo muito lentas, como por exemplo curvas de carga residenciais durante o periodo da madrugada.

2.4. Ajuste dos preditores

Os preditores sao ajustados conforme os dados s&o recebidos. Esse ajuste envolve selecionar o preditor com
melhor desempenho em amostras aleatérias de um intervalo de tempo predeterminado anterior a chegada dos
dados mais recentes, além de multiplica-lo por um fator de correcdo baseado no erro médio observado nas
amostras deste periodo. Observe ainda que, com a chegada de novos dados, os quais vao para o bloco de dados
histéricos, os regressores sdo constantemente atualizados, dando sempre prioridade para aqueles com pior
desempenho na etapa de ajuste.

Para encontrar o fator de ajuste e definir o preditor a ser utilizado, avalia-se o erro de cada um simulando as
entradas de instantes passados recentes, cujas entradas ja sdo conhecidas. Assim, sdo executados quatro passos:
(i) calculo dos erros recentes para um intervalo predefinido para cada preditor; (ii) remog&o de erros que possam
ser considerados outliers, para evitar prejuizos por dados ausentes ou efeitos aleatérios destoantes; (iii) selegdo do
preditor com menor erro percentual médio; (iv) multiplicagdo da fungéo regresséo do preditor selecionado por um
fator de corregao.

O fator de corregdo k pode ser obtido através do erro percentual médio observado em relagdo as predicoes
recentes com valores ja conhecidos. Sendo a o erro percentual médio da amostra, o fator pode ser obtido por:

k=1+1+a)

Este fator equivale ao valor pelo qual a curva deveria ser multiplicada para que seu erro percentual médio em
relacdo as amostras passadas fosse nulo. Deste modo, o uso de uma maior quantidade de quantis para obtengéo
de curvas de regressdo usando o Gradient Boosting, é essencial para que se tenha maior possibilidade de
encontrar previsdes mais precisas, tendo como consequéncia o aumento do custo computacional, especialmente

no uso do processador e consumo de memoria RAM.

Na Figura 1 é ilustrado o processo realizado para selegao de preditores dentro de um dia de dados. Nessa
imagem, em amarelo, verde e azul, estdo preditores, em vermelho dados conhecidos e em preto os valores futuros
reais. Estdo delimitadas a amostra de ajuste e o horizonte de previsdo. O valor a é obtido calculando a diferenga
média percentual entre cada preditor e os dados reais, em relagdo a amostra de ajuste. Neste exemplo, supondo
que o preditor azul tenha o menor a, suas saidas (valores no intervalo referente ao horizonte de previsdo) serdo
multiplicadas pelo fator k e os valores obtidos serdo considerados a previsao final para esta execugao.

3.0 IMPLEMENTACAO
3.1. Geral

A implementacgao foi realizada em Python, sendo feito uso de bibliotecas para paralelizagdo de alguns processos
para melhor representagao do desempenho em mundo real.



O treinamento inicial dos regressores é feito offline, ndo interferindo no desempenho do método proposto. No
entanto, a implementagdo realizada permite que os regressores sejam atualizados paralelamente ao processo de
recebimento de novas medigdes e predicado de periodos futuros. Esta caracteristica foi incluida com a finalidade de
aprimorar o funcionamento do método proposto quando aplicado em situagGes reais, visto que a atualizagdo do
treinamento utilizando novas medigbes e descartando amostras muito antigas auxilia na obtencdo preditores
capazes de capturar as mudancgas ocorridas na rede ao longo do tempo.

Amostra de ajuste
Previsbes com granularidade

| na ordem de minutos
A

Legenda:
Medigoes ja realizadas

Valores futuros reais ——

Valor monitorado

Preditores ainda nao ajustados S—
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na ordem de minutos j‘

I | | | I Tempo (em minutos)

Histdrico de curto prazo Horizonte de previsao

FIGURA 1: Exemplo ilustrativo do método proposto.

O treinamento inicial dos regressores é feito offline, ndo interferindo no desempenho do método proposto. No
entanto, a implementacéo realizada permite que os regressores sejam atualizados paralelamente ao processo de
recebimento de novas medigbes e predicdo de periodos futuros. Esta caracteristica foi incluida com a finalidade de
aprimorar o funcionamento do método proposto quando aplicado em situagbes reais, visto que a atualizagdo do
treinamento utilizando novas medi¢cdes e descartando amostras muito antigas auxilia na obtenc&o preditores
capazes de capturar as mudancas ocorridas na rede ao longo do tempo.

A Figura 2, apresentada adiante, indica a sequéncia seguida pelo método proposto e os respectivos gargalos para
o desempenho de cada etapa. Observe que o centro de operagdo executa paralelamente etapas de previséo e
treinamento, sendo a etapa de treinamento executada offline antes do inicio do processo somente com os dados
historicos.

E possivel otimizar o procedimento apresentado na Figura 2 caso haja maior disponibilidade de nicleos de
processamento, pois a sele¢do dos regressores e a predicao de diferentes curvas pode ser feita paralelamente.

3.2. Configuragdes disponiveis

Vérios parémetros podem ser ajustados no método proposto, dependendo da disponibilidade de recursos
computacionais e precisdo desejada. Os quantis utilizados para obtengéo de regressores e os parametros para
realizagdo (ou ndo) da etapa de ajuste podem ser modificados livremente, assim como todos os pardmetros do
Regressor Gradient Boosting. No caso do regressor, no entanto, o uso das configuragdes recomendadas em (8)
mostrou-se mais eficaz em testes preliminares, sendo estas configuragées mantidas como padrao na proposta.

A granularidade dos dados de entrada e saida também pode ser ajustada, sendo os dados convertidos para a
granularidade desejada através de agrupamentos pela média ou mediana, conforme definido pelo operador. Além
da granularidade de dados, o horizonte de previséo e o intervalo e quantidade de amostras utilizadas pela etapa de
ajuste podem ser definidos pelo usuario, assim como a quantidade de dados utilizados para treinamento.

4.0 RESULTADOS

4.1. Metodologia de testes



Os testes foram realizados utilizando dados reais da Companhia Paranaense de Energia (COPEL), referentes aos
meses de janeiro/fevereiro de 2016 e junho/julho de 2020, que foram cedidos para a realizagdo deste trabalho,
cobrindo duas diferentes épocas do ano. Foram utilizados dados de duas porgdes diferentes da rede: uma
contendo 18 unidades de medicdo de corrente (Grupo |) e outra contendo 65 unidades de medigéo, sendo 39 de
corrente, 13 de poténcia ativa e 13 de poténcia reativa (Grupo II).
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FIGURA 2: Fluxograma do método proposto e gargalos no desempenho computacional de cada etapa envolvida.

As amostras de dados foram divididas em 21 dias sequenciais para treinamento e trés sequenciais para validagao.
A amostra de testes do Grupo | € composta por uma quarta, uma quinta e uma sexta-feira, enquanto a do Grupo Il
é composta por uma sexta-feira e um final de semana. Foram utilizadas subamostras em uma razdo de 0,4 (ou
40%) da amostra total para os procedimentos de treinamento, com um total de 300 estimadores por regressor. As
medi¢des foram agrupadas pela mediana para que se tenha uma medicao de cada variavel a cada trés minutos.

Os parametros de previsdo adotados foram: (i) intervalo 3h entre previsdes; (ii) utilizacdo de 5 amostras aleatdrias
do periodo de 1h30min anterior & chamada do preditor para escolha do preditor; (iii) dados agrupados pela
mediana para geragdo de amostras com granularidade de 5 minutos e 15 minutos; e (iv) execugdo de 100
simulagdes por granularidade, em periodos dos dias uniformemente distribuidos nas amostras de treinamento. Ao
todo, foram treinados 11 diferentes regressores, utilizando amostragem por mediana e por quantis de 5% a 95%,
variando de 10% em 10%, além de ter sido salva a curva de persisténcia em cada caso.

Todos os testes foram realizados utilizando o mesmo hardware, composto por um processador Intel Core i5 9300H
com frequéncia base de 2,9GHz e maxima de 4,1GHz, 16GB de memadria RAM operando a 2666MHz, SSD NVMe
com velocidade de leitura de 3GB/s e escrita de 2,2GB/s rodando o sistema operacional Ubuntu 20.04 LTS.

4.2 Analise do custo computacional

Conforme mostrado na Figura 2, cada etapa pode ser limitada por um ou mais componentes do hardware utilizado.
Por se tratar de um método voltado para utilizacdo de dados locais, todas as operagbes séo realizadas pela mesma
maquina, em paralelo. Nao foi simulado o impacto do sistema de comunicagado, ja que as entradas de dados
estavam todas no mesmo dispositivo utilizado para simular as previsoes.

O principal componente limitante para o desempenho de acordo com as observagdes realizadas foi o processador,
sendo este diretamente responsavel pela velocidade do treinamento e da previsdo. Também foram estimadas
limitagdes relacionadas a disponibilidade de memdria RAM, visto que, em um teste com 65 diferentes variaveis a



serem previstas, usando os parametros estabelecidos na metodologia de testes, o consumo de memodria RAM foi
de aproximadamente 6GB. Com 15 variaveis, o consumo ficou em cerca de 2GB, indicando um aumento de
aproximadamente 80MB no consumo de meméria por variavel a ser prevista.

Nao foram observados gargalos relacionados ao armazenamento, com a velocidade de acesso ao SSD pelo
método proposto mantendo-se abaixo dos 50MB/s, que é uma velocidade inferior & de discos rigidos tradicionais,
normalmente utilizados para armazenamento de grandes quantidades de dados. Destaca-se, no entanto, que um
aumento na quantidade de variaveis a serem previstas pode resultar em perda de desempenho por sobrecarga do
armazenamento.

Por fim, o tempo necessario para a predigdo de dados para os parametros utilizados foi de 7,64 segundos em
média, contando a etapa de ajuste, para a granularidade de 5 minutos, enquanto o tempo de treinamento para
cada conjunto de regressores de uma variavel foi de 43,61 segundos. Para a granularidade de 15 minutos, a média
da etapa de previséo e ajuste foi de 1,20 segundos e a média do treinamento de 32,21 segundos. Observe que o
desempenho destas etapas esta diretamente associado ao processador, o qual, neste caso, sofre com limitacdes
térmicas. Em um dispositivo adequado, espera-se melhor desempenho e tempos ainda menores. Os tempos
médios para cada etapa sdo resumidos na Tabela 2.

TABELA 2: Tempos médios de processamento de cada etapa por granularidade.

Granularidade 5 minutos 15 minutos

Treinamento (por variavel) 43,61 segundos | 32,21 segundos

Ajuste e previsao (por variavel) | 7,64 segundos 1,20 segundos

4.3. Desempenho em testes em sistema real

Conforme informado anteriormente, os testes foram realizados utilizando dados reais da rede da COPEL. A seguir
sdo apresentados os resultados obtidos relativos ao erro percentual médio (EPM), indicando os valores minimos,
médios, medianos e maximos para cada grupo de testes. As Tabelas 3 e 4 apresentam os resultados obtidos por
grupo, ja as Figuras 3 e 4 mostram a distribuicdo dos erros médios e medianos graficamente usando a
granularidade de dados de 5 minutos. Na Figura 5 é apresentado um exemplo de curva reconstruida pela jungéo
de curvas previstas a cada 3h para um dia completo nos testes realizados.

4.4 Analise dos resultados

E possivel observar pelos resultados pelas Tabelas 3 e 4 e Figuras 3 e 4 que ha maior precisdo na previsdo de
medidas de corrente e poténcia ativa, havendo grande variagdo na precisdo nos valores de poténcia reativa. Isso
se deve ao fato de as medidas com erros muito grandes serem de escalas muito pequenas, da ordem de 1072, o
que torna um erro absoluto pequeno em um alto valor percentual, e a forte variabilidade dessa grandeza.

Destaca-se que o Grupo | é composto por 18 diferentes medidas previstas, com todas obtendo erros médios abaixo
de 9% e a mediana dos erros sempre abaixo de 7%, enquanto o Grupo Il, com 65 diferentes medidas, apresentou
outliers abaixo de 15% em relagdo ao erro médio e abaixo de 9% em relagdo ao erro mediano, tendo um erro
médio geral abaixo de 6% e mediano abaixo de 4%.

TABELA 3: Distribuigdo dos erros percentuais médios no conjunto de variaveis previstas por granularidade.

Grupo |
EPM Granularidade 5 min | Granularidade 15 min
Maximo 8,09% 7,82%
Minimo 3,02% 2,79%
Médio 4,91% 4,87%
Mediano 3,94% 3,77%

TABELA 4: Distribuicdo dos erros percentuais médios no conjunto de variaveis previstas por granularidade e tipo.

Grupol




EPM (%) Granularidade 5 min Granularidade 15 min
Tipo Pot. Ativa | Pot. Reativa | Corrente | Pot. Ativa | Pot. Reativa | Corrente
Maximo 12,43% 103,03% 12,87% 12,57% 328,77% 12,69%
Minimo 3,28% 3,68% 3,18% 3,36% 3,96% 3,11%
Médio 5,73% 22,94% 5,73% 5,80% 38,80% 5,67%
Mediano 3,83% 20,32% 3,85% 3,87% 15,45% 3,96%

Distribuicéo do erro percentual no conjunto dos preditores (%)

8 4

Med'iana Meldia
FIGURA 3: Distribuicao dos Erros Percentuais do conjunto de variaveis previstas por média e mediana para
granularidade de 5 minutos.
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FIGURA 4: Distribuicdo dos Erros Percentuais do conjunto de variaveis previstas por média, mediana e tipo para
granularidade de 5 minutos em escala logaritmica.
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FIGURA 5: Exemplo de curva de corrente reconstruida pelo preditor unindo previsdes feitas de 3 em 3 horas, com
granularidade de 5 minutos.

5.0 CONCLUSOES

O método proposto mostrou-se computacionalmente viavel para aplicagcbes em tempo real e conseguiu apresentar
resultados compativeis com a literatura (1), apesar do uso de amostras de dados consideravelmente mais restritas
e ndo utilizacdo de dados climaticos. Destaca-se ainda a capacidade de lidar, com razoavel precisdo, com dados
de alta granularidade, situagdo ainda pouco explorada em trabalhos da area.

Ainda que os resultados sejam satisfatorios, foi possivel perceber uma queda de desempenho significativa ao lidar
com dados de poténcia reativa, comparado aos demais. Este problema requer melhor exploragao dos dados,
cabendo a avaliagdo da inclusdo de outras técnicas capazes de lidar com curvas de comportamento similar ou
mesmo do cruzamento de dados com os demais preditores envolvidos no mesmo processo para maior precisao.

Por fim, destaca-se a necessidade de realizar testes em maior escala e com amostras mais amplas para que
possam ser melhor observadas as deficiéncias presentes no método proposto até agora. Também se faz
necessaria a avaliagdo da metodologia proposta em um hardware com configuragdes adequadas a um centro de
operagdes, onde sera possivel avaliar o aumento da paralelizagdo do algoritmo em favor de um melhor
desempenho computacional, o que também permitiria o uso de amostras de dados ainda maiores, mesmo em
tempo real.
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