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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de caso da aplicagdo do modelo Prophet, em um contexto de negécios, para a
predigdo da demanda energética de empresas inseridas no sistema de distribuigdo brasileiro. Sdo usados dados
reais de consumo de 3 empresas com perfil de consumo distinto. Os resultados obtidos utilizando o Prophet séo
comparados com as previsdes geradas por uma rede neural recorrente (RNN) em termos de precisdo, performance
computacional, e interpretabilidade. Vantagens e desvantagens do modelo Prophet sdo discutidas baseadas nos
resultados obtidos, ilustrando como o modelo pode responder as dificuldades praticas associadas ao uso efetivo de
ferramentas de ciéncia de dados e como empresas brasileiras podem extrair mais valor de seus dados de consumo
energético em resposta a um mercado cada vez mais dinamico.
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1.0 INTRODUGAO

A previsdo da demanda de energia em um ponto de consumo é chave para o desenvolvimento de estratégias de
gerenciamento e planejamento dos recursos energéticos adequadas a um Mercado Livre de eletricidade cada vez
mais dindmico e com cada vez mais atores. Organizagbes nesse mercado precisam ser capazes de antecipar nao
apenas o seu consumo como também a ocorréncia de cargas maximas de pico afim de minimisar sua exposicéo as
flutuagdes de prego da eletricidade. E cada vez mais comum, portanto, que empresas no Mercado Livre de
eletricidade busquem aplicar ferramentas de ciéncia de dados para extrair os padrées de consumo e estimar sua
demanda de energia a diferentes horizontes de previsao.

A progressiva popularizagao do uso de medidores inteligentes gera um grande volume de dados, conhecido como
Big Data, possibilitando que o histérico de consumo elétrico possa ser interpretado como uma série temporal por
modelos de aprendizado de maquina cada vez mais complexos e realizar previsées satisfatorias [1]. Entretanto,
apesar de seu potencial técnico [2], a aplicagdo de modelos como por exemplo arquiteturas baseadas em redes
neurais recorrentes (RNN, LSTM) em ambientes de negdcio ainda encontra dificuldades praticas [3].

Primeiramente, modelos mais complexos tipicamente sofrem com a baixa interpretabilidade de seus resultados.
Assim, as previsdes geradas, por ndo poderem ser decompostas em parametros intuitivos, muitas vezes nao auxiliam
no processo decisorio ligado ao desenvolvimento de uma estratégia de gestdo energética.

Ademais, o crescimento de adesdes ao Mercado Livre de energia implica necessariamente que muitas empresas
ainda ndo geraram um volume de dados grande e integro o suficiente para o treinamento adequado desses modelos
de aprendizagem profunda, pois é comum que instalagées de medidores inteligentes sejam recentes.

Pressionados pela alta volatilidade do mercado de curto prazo de energia [4], os profissionais responsaveis pela
gestao energética das empresas muitas vezes recorrem a softwares comerciais pré-existentes para acelerar sua
transformacgao digital. Entretanto, tais solugdes nido sdo facilmente parametrizaveis de forma a incorporar as
especificidades do negécio e o extenso conhecimento que esses profissionais possuem sobre seus proprios
processos consumidores de energia em suas previsoes.
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Nesse contexto, o modelo Prophet, apresentado recentemente por pesquisadores do Facebook, apresenta
caracteristicas que respondem as dificuldades levantadas anteriormente. E um modelo relativamente simples e
robusto a valores faltantes na série temporal para a qual deseja-se realizar previses. Em estudos recentes, o
Prophet foi aplicado com sucesso a previsao de diferentes grandezas, desde preco de transag¢des de Bitcoin [5] ao
nivel de poluigdo do ar em cidades [6]. Tal capacidade de generalizagédo faz com que o modelo tenha alto potencial
para ser usado na previsao de cargas elétricas [7].

O objetivo deste trabalho é investigar o uso do Prophet para a predicdo da demanda energética de empresas
inseridas no sistema de distribuicdo brasileiro. Para tanto, um estudo de caso usando dados reais de consumo
provenientes de medidores inteligentes é proposto. Nele, considera-se que uma empresa aderente ao Mercado Livre
de energia deve prever sua demanda para os préximos 30 dias para elaborar seu planejamento energético de curto
prazo. Os resultados obtidos usando o modelo Prophet sdo comparados com as previsdes geradas por uma rede
neural recorrente (RNN) em termos de precisdo, performance computacional, e interpretabilidade.

2.0 METODOLOGIA
2.1 Descrigdo dos dados de medi¢do de consumo e métricas de performance

Foram usados dados reais de consumo de 3 empresas com perfil de consumo distinto extraidos diretamente de
medidores inteligentes instalados junto aos respectivos consumidores. As empresas estudas sao uma fabrica de
alimentagdo animal, uma industria de beneficiamento de metais, e um escritério comercial. Medidores GreenAnt
GASM-B s&o usados para coletar as poténcias médias por fase elétrica de minuto a minuto. O consumo energético
€ entdo obtido usando a frequéncia de amostragem e a soma das poténcias médias naquele periodo.

Como esses clientes estao inseridos no Mercado Livre de eletricidade e portanto expostos a tarifagéo de curto prazo
horaria, os dados sdo reamostrados em janelas de 1 hora, de modo que as métricas de performance dos modelos
estejam relacionadas a frequéncia de variagao do Preco de Liquidagao de Diferengas (PLD).

Dessa forma, a performance preditiva no cenario considerado para esse estudo de caso ¢ avaliada através de duas
métricas. Primeiramente, o erro médio absoluto representa a exposicdo média da empresa ao PLD horéario. Ja o erro
absoluto relativo ao consumo mensal é representativo da previsdo do total de requisitos energéticos de més a més.

2.2 Rede Neural Recorrente (RNN)

Uma rede neural recorrente simples é usada como referéncia e linha de base de poder preditivo. Ela é construida
com trés camadas que totalizam um total de 2,161 parametros treindveis:

* Input layer: camada recebendo uma semana de dados de consumo.

*  Hidden layer: RNN com 24 unidades.

*  Output layer: neurbnio combinando as saidas da camada precendente em uma previsdo de
consumo horario.

A RNN construida gera previsdes de consumo de hora em hora. Tais previsdes sao iteradas de modo a gerar uma
previséo para os proximos 30 dias. Ou seja, o modelo é realimentado com suas saidas em cada passo de tempo, e
as previsdes realizadas sdo condicionadas pela previsdo anterior.

A Figura xx ilustra o algoritmo iterativo empregado. Cada valor de consumo na janela histérica considerada como
entrada na RNN atualiza o estado atual do modelo. O saida do ultimo bloco recorrente na rede corresponde a
previsao para a proxima hora. O modelo é entdo realimentado com a ultima previsao realizada, criando-se assim um
processo iterativo capaz de gerar previsdes a diferentes horizontes, como em [8]:
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Figura I- Processo de geragdo de previsoes multiplas a partir de uma RNN com uma unica saida.



2.3 O modelo Prophet

A algoritmo do Prophet visa decompor uma série temporal em tendéncias, sazonalidades multiplas e efeitos pontuais
associados a um dia especifico. Esta Ultima componente é chamada de “feriados”, mas também pode representar
outras datas relevantes para um negodcio. A representagdo matematica da série temporal y(t) decomposta &
portanto:

y(@) = g(t) +s(t) +h(t) +€(t)

onde g(t) é a fungéo de tendéncia e representa efeitos ndo-periddicos, s(t) € a funcdo de sazonalidades e representa
o efeito combinado de mudangas periddicas na série, e h(t) representa os efeitos de feriados e eventos recorrentes
de periodo irregular. O termo €(t) representa mudangas no valor da série temporal ndo acomodada pelos demais
termos.

Assim, o algoritmo consiste em determinar y'(t) = g°(t) + s°(t) + h'(t) tal que alguma métrica de distancia entre y(t)
e y'(t) seja minima. Estamos, de fato, abordando o problema de previsdo como um ajuste de curva, o que é
inerentemente diferente dos modelos de série temporal que explicitamente consideram a estrutura de dependéncia
temporal nos dados. Por fim, utiliza-se como heuristica o fato de que unidades consumidoras nao injetam energia na
rede elétrica, e substitui-se valores previstos negativos por zero.

Como o Prophet propbe-se a incorporar o conhecimento do proprio negdcio ao modelo, uma breve analise
exploratéria dos dados é realizada para cada caso estudado a fim de obter-se um entendimento superficial dos
padrdes de consumo energético e parametrizar as sazonalidades do modelo.

3.0 RESULTADOS

3.1 Resultados para Caso da fabrica de ragao animal

Por sucintez, a analise exploratéria dos dados de medicdo é detalhada apenas para o caso da fabrica de ragdes,
com o intuito de descrever o processo empregado. A Figura 1 ilustra o histérico de medi¢des na industria estudada
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Figura 2 - Historico da demanda energética do cliente industrial

A Figura 2 representa as distribuicdes de densidade para o consumo medido. Foi observado que, apesar de possuir
um perfil de consumo semanal relativamente bem definido, a industria estudada também apresenta muitos valores
discrepantes a tais valores tipicos. Por exemplo, apesar de ndo consumir na maioria dos domingos, em outros o
consumo ¢é caracteristico de uma produgédo ativa, o que possivelmente decorre de uma necessidade pontual de
aumento da oferta. Também sao observados niveis de consumo parcial e desligamentos em momentos que seriam
tipicamente produtivos. Uma das possiveis explicagdes para esse fato sdo desligamentos programados de
manutengao preventiva.
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Figura 3 -Distribuicdo de densidade de niveis de demanda para o caso industrial. Os dias da semana, de 0 a 6, representam
uma semana de segunda-feira (0) a domingo (6).

Assim, o modelo Prophet utilizado para essa industria € composto por uma fungdo de tendéncia linear, uma
sazonalidade anual, os 8 feriados nacionais e 4 sazonalidades diarias: uma para sabados, uma para domingos, uma
para segundas-feiras e outra para os demais dias da semana. Todas as sazonalidades s&o definidas como séries de
Fourier truncadas em seu décimo termo. Ao total, sdo 115 regressores usados em um problema de ajuste de curvas.
O tempo de treinamento do Prophet foi 96% inferior ao da RNN.

A Figura 3 mostra os resultados das previsdes obtidas em um dado intervalo de tempo, junto do valor de fato aferido
do consumo. Observa-se que ambos os modelos de previsdo superestimam o consumo aos finais de semana. No
caso do Prophet, isso se deve as sazonalidades definidas na criagdo do modelo e a presenga de alguns finais de
semana com produgéo ativa. Assim, a solugdo de menor erro é aquela que representa um consumo parcial aos finais
de semana.

Ja o resultado obtido através da RNN indica problemas relativos a previsdo realizada iterando-se as previsdes
precedentes. Uma interpretacdo possivel é que, a partir de um momento onde ela prevé um final de semana com
producéo, ela perde a informacao de longo-prazo de desligamento aos sabados e domingos. A figura 3 também
mostra que ambos os modelos foram capazes de aprender os padrdes de desligamento noturno da fabrica estudada.
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Figura 4 - Demanda realizada e demandas previstas (Prophet e RNN) para o caso da fabrica de ragoes.

3.2 Resultados para Caso da industria de beneficiamento de metais



A Figura 4 ilustra as previsdes geradas para o caso da industria de beneficiamento de metais. Para esse conjunto de
dados, a heuristica de tratamento de previsdes negativas geradas pelo Prophet foi amplamente acionada. Esse
resultado é coerente com a premissa de que o Prophet € um modelo simples cuja performance preditiva é alavancada
pelo conhecimento prévio de regras basicas de negdcio.

Observa-se também que a RNN empregada foi capaz de absorver melhor os padrées de consumo de base da
unidade estudada. Essa informagéo é extremamente relevante para o planejamento energético de uma unidade
produtiva: ela permite comparar o consumo energético durante os periodos produtivos e n&o-produtivos. Um
consumo elevado durante um periodo nado-produtivo indica que maquinas ndo estdo sendo desligadas, e pode
representar uma agao de eficiéncia energética concreta, imediata e a custo zero.
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Figura 5 - Demanda realizada e demandas previstas (Prophet e RNN) para o caso da industria de beneficiamento de metais.

3.3 Resultados para Caso do escritério comercial

As previsdes e consumo real do escritério comercial sdo mostradas na Figura 5. O caso ilustra que esse perfil de
consumo apresenta um nivel de ruido maior, o que n&o é surpreendente dado as diferencas entre os negécios. Com
efeito, as sazonalidades dos processos consumidores numa industria tende a serem melhor definidas devido ao
planejamento de producdo, enquanto o consumo de um escritério € influenciado por fatores de maior aleatoriedade,
como clima e taxa de ocupacéo.

Assim, é natural conjecturar que, durante seu processo de aprendizado, o Prophet convirja para uma solugéo que
atribua maior relevancia a tendéncia de crescimento e ao consumo médio do que as sazonalidades de curto prazo.
Tal conjectura é coerente com os resultados mostrados na Figura 5, onde observa-se que a variancia das previsées
do Prophet é menor do que a da RNN, e ambas sdo menores que o sinal original.
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Figura 6 - Demanda realizada e demandas previstas (Prophet e RNN) para o caso do escritorio comercial

3.4 Avaliagao das métricas de performance preditiva

Embora a analise grafica dos resultados obtidos fornega uma intuigdo sobre o funcionamento dos modelos, o uso de
meétricas bem estabelecidas é fundamental para avaliar a performance preditiva e a capacidade do algoritmo a auxiliar
nas respostas as questdes de negécio.

A exposicdo média da unidade consumidora ao PLD horario pode ser representada pela média dos erros absolutos
(MAE), enquanto erro percentual relativo ao consumo mensal (aqui denomidado MCPE) esta atrelado ao
planejamento energético de médio e longo prazo de uma empresa. A tabela abaixo sintetiza os resultados obtidos.

Industria Escritério
Prophet RNN Prophet RNN Prophet RNN
0,135 0,350 0,097 0,110 0,042 0,117
10,05% 23,80% 1,78% 23,42% 0,45% 20,08%

MAE [MWh]
MCPE [%]

4.0 DISCUSSOES

A aplicabilidade do Prophet é discutida num contexto de negécios. Além do menor erro cometido no conjunto de
dados de validagédo e de um menor tempo de execugéo, o Prophet permite a analise individualizada das componentes
da série temporal, g"(t), s"(t) e h"(t). Como exemplo, a Figura 6 representa a componente de sazonalidade anual da

demanda energética para o caso industrial. Este resultado em si ja poderia auxiliar empresas em busca de melhor
caracterizar seu consumo.



0.14
0.12
0.10
0.08
0.06
0.04

Sazonalidade anual

0.02
0.00

2020-08 2020-09 2020-10 2020-11 2020-12 2021-01
Data

Figura 7 - Componente de sazonalidade anual na previsdo gerada pelo modelo Prophet para o caso da fabrica de ragoes.

As previsdes geradas podem ser decompostas em parametros intuitivos e contribuir ao desenvolvimento de uma
estratégia de gestdo energética. Ademais, por definicdo, o Prophet é treinado usando menos parédmetros e é robusto
a dados faltantes, enquanto a RNN dependeria de passos adicionais para o tratamento (e.g. interpolagéo) dos valores
faltantes na série temporal. Na pratica, isso significa que empresas que desejem realizar previsbes de consumo néo
precisam dispor de um extenso periodo de aquisigdo de dados ou investir tempo de seus colaboradores no
tratamento desses dados antes de poder obter previsdes confiaveis.

Foi mostrado que, dispondo de algum conhecimento prévio sobre os padrdes de consumo energético de um negadcio,
o Prophet pode ser facilmente parametrado de modo a explorar esse conhecimento. De mesmo modo, é possivel
inserir regressores adicionais contendo informagdes sobre tendéncias de mercado e datas significativas (como
feriados ou eventos) que possam impactar o consumo energeético.

Assim, o uso do Prophet pode ajudar empresas brasileiras em fase de transformacéao digital em sua gestao energética
e diminuir o tempo de retorno de investimentos em medidores inteligentes, ao possibilitar a geragéo de previsdes de
demanda que possam ser integradas ao processo decisorio da empresa, a exploragao de diferentes projecdes de
mercado e ao reduzir o tempo necessario para a obtengao de previsoes.

Ressalta-se, apesar do maior erro cometido nos casos estudados, a RNN foi capaz de identificar padrdes de consumo
que o Prophet é incapaz de prever. Este estudo de caso mostra, portanto, que uma arquitetura baseada em redes
recorrentes é capaz de aprender padrées de consumo mais complexos e menos periédicos. Ademais, a RNN utilizada
nesse estudo é uma arquiteture simples e genérica, e nédo foi realizada uma otimizacdo dos hiperpardmetros do
modelo. Entretanto, dado o custo computacional elevado e a baixa interpretabilidade dos resultados, cabe a empresa
avaliar qual questado de negdcio deseja-se responder.

5.0 CONCLUSOES

Além de apresentar melhores métricas de erro, o Prophet permite a analise individualizada das componentes da série
temporal. Ademais, por definicdo, o Prophet € treinado usando menos pardmetros e é robusto a dados faltantes,
enquanto a RNN dependeria de passos adicionais para o tratamento dos valores faltantes e requer consideravel
poder computacional para treinamento.

Empresas muitas vezes possuem um padrdo de consumo relativamente bem definido. Elas possuem por exemplo
um horario de funcionamento bem estabelecido. Este estudo mostra que o Prophet é capaz de explorar tais padroes
e realizar, de modo mais barato e simples, previsées de demanda de energia interpretaveis e portanto capazes de
serem traduzidas em planos de ac¢ado concretos mais facilimente. Assim, este modelo pode facilitar a exploragéo de
ferramentas de ciéncia de dados em empresas brasileiras no planejamento e execugdo de suas estratégias
energéticas.

Apesar das caracteristicas positivas evidenciadas nesse estudo, o Prophet ndo se mostrou capaz de aprender
padrdoes de consumo mais complexos, em particular componentes de alta frequéncia no sinal de consumo. Nesse
caso, o uso de modelos baseados em redes neurais recorrentes seria recomendado.
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