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Resumo

0 aumento do consumo de energia elétrica dos setores de transportes, doméstico e
industria nos dltimos anos, mostra que o recurso a energias renovaveis (RE) é crucial
e imperativo, de modo a atingir as metas climaticas. Para esse efeito, no
dimensionamento e gestdo de uma rede elétrica verde e autossustentavel, é necessario
diminuir as perdas na distribuicdo e transporte, sob um lema de maior eficiéncia,
visando a preservacao da biodiversidade e do ecossistema, impedindo a acumulagao
de gases com efeito de estufa (GEE). O projeto centra-se na aplicacao de algoritmos de
Machine Learning (ML) para a previsao de consumos de energia em curto prazo (short-
term load forecasting (STLF)), em Portugal entre janeiro e abril de 2024. Ao mesmo
tempo, explorando a complexa relacdo entre a previsao da carga e os parametros
meteoroldgicos, por exemplo, a temperatura. As conclusdes do projeto permitem
deduzir que algoritmos como o Long Short-Term Memory (LSTM) e o Multilayer
Perceptron (MLP), em contraste com outros mais tradicionais, o Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) e Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average Exogenous (SARIMAX), tiveram um desempenho 50%
superior nas métricas de desempenho, Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean
Absolute Percentage (MEAN) e Root Mean Square Error (RMSE). Os resultados
mostram que a utilizacdo de algoritmos de ML, sdo uma mais-valia no equilibrio do
sistema elétrico e permitem por antecipacdo fornecer inputs de consumos, importante
para os gestores da rede, tomarem as medidas necessarias que garantam a qualidade
de servico.

Palavras-chave
Consumos de Energia Renovavel, Previsao, Inteligéncia Artificial, Machine Learning,
Eficiéncia Energética.
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Abstract

The rise in energy consumption driven by the transport, residential, and industrial
sectors has made the electrification of power grids by renewable energies (RE) vital
and unavoidable, as we aspire to reach climate goals. To design and manage a green
and self-sustainable electrical network, it is necessary to reduce losses in distribution
and transportation, under a motto of higher efficiency, to preserve biodiversity and the
ecosystem, deterring the accumulation of greenhouse gases (GEE). The research is
centered around the application of Machine Learning (ML) algorithms for short-term
load forecasting (STLF) relative to Portugal between January and April 2024. At the
same time, exploring the complex relation between predicting load with weather
parameters, for example, temperature. The current study found that algorithms such
as Long Short-Term Memory (LSTM) and Multilayer Perceptron (MLP), as opposed to
more traditional ones, Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
and Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Exogenous (SARIMAX), have
performed 50% better in the metrics of Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean
Absolute Percentage (MEAN), and Root Mean Square Error (RMSE). These findings
provide evidence that the use of ML algorithms are an added value in the balancing of
the electric system and allows for consumption inputs, which is paramount for grid
operators to take the necessary measures to guarantee quality of service.

Keywords
Renewal Energy Consumption, Forecasting, Artificial Intelligence, Machine
Learning, Energy Effeciency.
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Andlise e Previsdo de Consumos de Energia Utilizando Algoritmos de Machine Learning para Eficiéncia Sustentavel

1. Introducao
1.1 Enquadramento do Trabalho

O efeito acumulativo de emissdes de GEE (Gases de Efeito de Estufa), como o CO,
(Di6xido de Carbono) e CH, (Metano), vem alterando consequentemente o paradigma
do clima a nivel global. A presenca destes dois gases na atmosfera tem aumentado
anualmente, os ultimos valores registavam 424,55 ppm e 1934,16 ppb, para CO, e CH,,
respetivamente (Lan, 2024, 2024).

No ano de 2023, constatou-se um agravamento do aumento das temperaturas,
tendo uma anomalia de 1,3 a 1,5 °C. Essa tendéncia tem vindo a agravar-se e no ano de
2024, como destacado na Figura 1, é possivel evidenciar que estamos perante
temperaturas sem precedentes, onde se registou o més de janeiro mais quente, tendo
uma anomalia de 1,66 °C(Copernicus, 2024).

Monthly global surface temperature increase above pre-industrial
Data: ERAS5 1940-2024 - Reference period: 1850-1900 « Credit: C3S/ECMWF

Aug Sep Oct \[e}Y Dec Jan Feb  Mar Apr May

eossamecr e (opermicus E@SECMWE O

Figura 1 - Anomalia da temperatura do ar, entre o intervalo de 1940 a 2024. Fonte:(Copernicus,
2024).

A crescente desertificacdo dos terrenos, provocado por acdo humana e subida de
temperaturas, que em conjunto com o aumento da populacao, onde aumentou 2 bilides
desde 2001, para 7,91 bilides em 2021 (Ritchie et al.,, 2023), sdo fatores que pdem em
causa o acesso a alimento e diminuem a area de solo disponivel para cultivo.
Nacionalmente a produgdo de cereais, em 2023, sofreu uma quebra, apresentando um
défice comercial de 1.100 bilides(GPP, 2024), o que rotula Portugal como insuficiente
e dependente do mercado estrangeiro, levantando sérias questdes sobre o futuro da
agricultura em Portugal e como podera tornar-se maioritariamente consumidor.

Os avancos tecnologicos e praticas mais sustentaveis tém permitido aumentar o
rendimento das plantagdes, sem ter de aumentar necessariamente o solo para cultivos.

1



Nuno Melo

Ao incidir nestes dois pontos, a melhor utilizacao e praticas de regeneracdo do solo,
para diminuir a area desertificada e agricultura intensiva, podendo corresponder ao
aumento da procura por alimento. Sendo que é previsto um aumento do consumo
caldrico de 2880 kcal para 3250 kcal, de 2015 para 2050(Flies et al., 2018), o que se
traduz na necessidade de produzir mais 50% de alimento, até 2050, no entanto, o
rendimento da produgao ira baixar até 30%(Quiggin et al.,, 2021).

IA 1960/1990

ElScmiarido Subhumido seco Subhimido chuvoso EHOmMido*
* Classe agregada ao Subhumido chuvoso na avaliagdo para o periodo 1960-1990.

Mapa 1 - Cartas do indice de Aridez de Portugal Continental de 1960-1990 e de 2000 a 2010.
Fonte:(Coelho e Valente, 2015).

A procura de um mundo sustentavel depende ndo sé dos 6rgaos governamentais,
mas também das pessoas, uma mensagem, clara e positiva, que indique que uma a¢do
no presente, sera o espelho de um futuro melhor, o que sera fulcral para uma maior
adesdo a politicas ambientais, que visam contrariar as alterac¢des climaticas(Vlasceanu
etal, 2024).

A vertente ambiental tem tido uma maior ponderag¢do no crescimento econémico,
para esse efeito tem-se considerado a pegada ecolégica, que quantifica o consumo
humano pelos recursos naturais da Terra, tendo em conta a sua capacidade
regenerativa(Guarnido-Rueda e Amate-Fortes, 2021). A aloca¢do de recursos em
medidas que visam a protecao do ambiente, em conjunto com taxas sobre o transporte,
sao dois fatores que levam a uma menor pegada ecolégica, criando uma harmonizagdo
entre esse e o crescimento econémico(Carmona et al., 2023).

O PIB alocado para a Protecao do Ambiente, na EU entre 2013 e 2022, foi, em média,
0,8%, exceto em 2020, onde foi 0,9%(General Government Expenditure by Function,
2024). Ao considerar um periodo temporal de 10 anos, 2013 a 2023, verificou-se uma
disjuncdo entre o crescimento da economia e da emissdo de CO,, globalmente, onde o
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PIB cresceu 2,9% e a emissao 0,7%(International Energy Agency, 2023). Salienta-se o
segundo valor por ser relativamente baixo, ao ter sido instalado uma poténcia
combinada de edlica e fotovoltaica, no valor de 540 GW, um aumento de 75%,
relativamente a 2022(International Energy Agency, 2023), o que se traduz numa
reducdo da emissao de CO,, de 2022 para 2023, em cerca de 1,7 Gt (International
Energy Agency, 2023).

Assumir como diretiva uma economia verde e circular, sera a tnica forma de ser
possivel obter um desenvolvimento sustentavel e equitativo. A transi¢do nao pode ser
dependente de uma extracdo intensiva, sendo esperada crescer 60% até 2060(UN
Environment Program, 2024) e questionavel a nivel ético, que agrava as desigualdades
em paises em desenvolvimento.

Com um culminar numa sociedade justa, concedendo condi¢oes dignas,
independentemente das diferentes situagdes sociais. Tendo como pilar uma vertente
socioambiental, com um refor¢co da cooperacdo global e das NDC. Pela crise climatica
nao se tratar de um problema de apenas um “eu”, mas sim de um coletivo que tem de
unir e globalizar os seus esfor¢os.

1.2 Contextualizacao

O setor energético terd de ser reformulado, com o propésito de o munir com a
capacidade de integrar fontes renovaveis, permitindo acompanhar o aumento do
consumo energético necessario para atingir emissoes neutras em 2050, o que resulta
num crescimento de 20%(Energy Agency, 2023) superior ao da ultima década. Atingir
as metas propostas de eletrificacdo por renovaveis do consumo energético final,
implica ter uma quota de 90%(IRENA, 2023), como consta na Figura 2. No entanto,
alerta-se para o facto de haver barreiras que retardarao o processo de eletrificacao dos
varios setores, os quais podem ser desde um deficiente plano energético, condi¢cdes
geograficas, situacdo econémica e entre outros(Sovacool, Rio, Del e Zhang, 2023).
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Figura 2 - Consumo energético final conforme o cenario 1,5 °C. Fonte:(IRENA, 2023).

0 que poderia ser considerado anteriormente um entrave para novos projetos,
sejam fotovoltaicos ou eoélicos, o LCOE, atingiu valores inferiores aos de combustiveis
fésseis, em 2022, menos 29% e 52%, respetivamente(Renewable Energy Agency,

2023).

Na Figura 3, podemos constatar as varias etapas da rede, desde a producao,
transporte e distribuicdo de eletricidade até ao consumidor. A atual rede elétrica
apresenta lacunas em termos de eficiéncia e gestdo, ao perder 8% da energia produzida
nas linhas de transporte e 20% da sua capacidade tem como intuito corresponder a

2018
_

3 78 EJ Total Final Energy Consumption

Renowable share
in district heat: 7%

-

TFEC (%)

5%

25%

Renewable share in electricity

picos de consumo(Kataray et al., 2023).

A combinacao das tecnologias de informacdo e comunica¢cdo com a rede elétrica,
permite o desenvolvimento da mesma, sem a necessidade inicial de a expandir. Ao
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Figura 3 - Etapas de processamento da rede elétrica. Fonte: (Farhangi, 2010).
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dotar a rede com estes equipamentos, podemos melhora-la em termos de gestdo e
eficiéncia, fulcral para a integracao de fontes intermitentes, devido a sua variabilidade
e imprevisibilidade(Kataray et al., 2023), peloacesso a uma multitude de informacao
em tempo real.

Contudo, alerta-se para o facto da grande necessidade de investir na
expansado/substituicao da rede, especificamente em 80 milhdes de km(Energy Agency,
2023). Sabendo que este é um processo de longa duracdo, devido aos varios
componentes empregados para o correto funcionamento, desde transformadores a
sistemas de controlo, o que leva a constrangimentos na incorporag¢ado de novas centrais.

A aplicacdo de novas tecnologias como a Inteligéncia Artificial, em particular na
automacado de processos e previsao de eventos através de técnicas de Machine Learning
(ML), com aplicagdo nas Smart grids, vem trazer a otimizacao dos sistemas de producao
e consumo. Prever o consumo energético, requer a analise de uma grande quantidade
de dados de consumos passados, bem como ter em conta a variabilidade dos dados em
funcdo de fatores externos, como o clima e/ou eventos socioeconémicos.

A andlise do comportamento dos consumos e previsao via algoritmos de ML,
proporciona uma visao mais abrangente da rede, facilitando a sua gestao e otimizacao.
E sabido também que, com o crescimento do consumo energético, as perdas associadas
ao funcionamento da rede tém tendéncia a aumentar, especialmente nos picos de
consumo, sendo que através destas técnicas de forecasting (previsao), consegue-se
identificar esses picos, levando a que por antecipacdo possam ser tomadas algumas
acoes na rede, a fim de minimizar desperdicios ou falhas.

1.3 Objetivos do Trabalho

0 intuito do trabalho, foca-se na aplicacdo de algoritmos de Machine Learning na
analise de consumos energéticos e previsao (forecasting) de consumos a curto prazo
(short-term), que permitam perceber o comportamento energético do sistema em
analise. Esta informacdo é primordial para as entidades gestoras da rede,
providenciando informacao util sobre quais vao ser as necessidades de consumo num
periodo proximo e que acdes devem ser tomadas para o garantir. Sao analisados
diferentes algoritmos a fim de estabelecer uma comparacdao em termos de precisdo e
exatiddo dos resultados obtidos, bem como o seu custo computacional.

1.4 Estrutura do Relatério

O trabalho esta organizado em 7 capitulos onde no Capitulo 1 € introduzido a ideia
da necessidade da transicao energética, sustentada num principio de sustentabilidade,
como meio de combater as alteragdes climaticas e o seu entrelaco com os pilares da
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economia e sociais. Ainda no mesmo capitulo, aborda-se a necessidade do projeto na
transicao verde e os seus respetivos objetivos.

No Capitulo 2, apresenta-se o fundamento teérico que servira como espinha dorsal,
relevante para o contexto abordado. Sdo introduzidas as ideias iniciais, conceptuais de
ML e a sua respetiva aplicagdo na area das Energias Renovaveis (RE), em concreto, de
como o ML desempenhara um papel importante no setor elétrico.

O Capitulo 3, retine a metodologia do trabalho com a descri¢ao deste, a obtengdo
dos dados e o seu tratamento, para posterior utilizacdo nos algoritmos de ML, com
enumeracdo das ferramentas de Python utilizadas.

No consequente capitulo, Capitulo 4, é feito uma andlise aos dados de Carga (Load)
e meteorologicos, com o intuito de identificar padrdes ou tendéncias nos mesmos, com
o recurso de ferramentas visuais.

0 Capitulo 5, apresenta os algoritmos utilizados para realizar as previsées de Carga
e a sua respetiva metodologia de processamento.

A seguir, no Capitulo 6 sdo expostos os resultados dos modelos, e com auxilio das
métricas mencionadas no ultimo capitulo, a caracterizacao dos seus desempenhos em
termos de precisdo, assim como, consideragdes sobre percalgos enfrentados.

Por ultimo, o Capitulo 7 aborda os resultados anteriores, tomando elagdes sobre
esses mesmos e a sua perspetiva perante o campo das RE, bem como o trabalho pode
ser expandido e desenvolvido.
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2. Machine Learning

A capacidade de detetar padrdes em amostras empiricas, que nao sdo possiveis ser
detetadas a olho humano, é a esséncia do que é o ML. Tem a capacidade de extrapolar
informacdo, a grande escala, e de continuamente atualizar os resultados com
integracdo de novos dados, novos conhecimentos(Wittek, 2014; Woolf, 2009).

No entanto, antes de poder efetuar qualquer acdo com algoritmos de ML, é
necessario trabalhar os dados, nomeadamente fazer alguma analise estatistica e
limpar o “dataset” através da eliminacdo de “outliers”, para ndo enviesar os resultados.
No processo de aprendizagem o “dataset” é dividido em dados de treino, teste e
validagdo, antes de serem injetados como entradas do algoritmo de ML.

A escolha dos algoritmos é em fung¢do do tipo de aplicagao que se pretende, podendo
eles ser mais vocacionados para estimac¢do ou para classificacao. No caso concreto
deste trabalho, estamos perante séries temporais, ou seja, valores de consumos
energéticos em funcdo do tempo, logo sdo selecionados algoritmos especificos para
conseguir trabalhar com séries temporais e com capacidade para fazer inferéncias.

O ML é uma subdrea da Inteligéncia Artificial, que pode ser caracterizada pelas
seguintes etapas(Edgar e Manz, 2017):

e Processamento de dados;

e Analise de comportamento de dados através da relagdo causal dos dados ou
correlacdo;

e Tendo em conta essa relagdo, selecionar um algoritmo que melhor se
enquadra para extrair determinada caracteristica ou padrao;

e Obter um modelo, que retina as relagoes dos dados e com capacidade de os
prever. Este modelo é selecionado conforme o seu desempenho, por
parametros;

e (apacidade continua de detetar anomalias, para diminuir o erro no modelo.

Update <

I
, 1 Gt Launch!

Can be automated

Y

Train ML
algorithm

Evaluate
solution

Figura 4 - Processo genérico de Machine Learning. Fonte: (Raschka e Mirjalili, 2017).

O processamento dos dados é certamente algo crucial para o funcionamento do
modelo, de forma a poder selecionar e extrair as caracteristicas relevantes. Podendo
melhor representar os dados, ao transformar os “inputs” em um menor numero de
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dimensodes e diminuindo a sua complexidade(Alpaydin, 2014). Para esse efeito, é
necessario ter em conta o dilema de “bias/variance”.

No ML, vai se verificar a existéncia de no¢des predeterminadas presentes nos dados.
No “dataset” de treino, sera necessario escolher um que generalize os dados dando um
melhor enquadramento a esses, ou seja, diminuindo o “sampling bias”(Raschka e
Mirjalili, 2017). No entanto, existam varias formas de “bias”, mesmo do proprio
utilizador ao detetar padrdes na amostra, “inductive bias”. Assim estara a definir os
resultados para uma certa hipdtese, e, a0 mesmo tempo, a generalizar a amostragem,
com o intuito de a simplificar(Mitchell, 1997).

Por outra instancia, a “variance” representa a distribuicio da amostra e a sua
variabilidade. Onde sera necessaria uma quantidade minima de dados, para melhor
representar o padrao, tendo de se enquadrar, a variabilidade presente na amostra, para
evitar que os resultados, tenham um erro baixo num “dataset” de treino, e ainda assim,
ndo represente os varios dados em questao. Ao aplicar o teorema do Limite Central,
implica que uma amostra tenha um numero de dados significativo, poderemos
considerar que a distribuicdo presente se aproximara de uma distribuicdo
normal(Mitchell, 1997).

Mediante “cross-validation”, como dito anteriormente, é necessario separar a
amostra em dados de teste e de treino, inferir hipdteses no treino, verificar qual é a
hipétese com menor erro, comparando com o teste. (Alpaydin, 2014).

0 equilibrio entre o bias (viés) e a “variance”, vai contribuir para a construgao de
um modelo mais preciso, ao mesmo tempo, que se obtém uma amostra processada,
com diminuicdo de caracteristicas que estejam em excesso. Para esse efeito, uma
técnica pertinente sera a regularizacdo, com utilidade para filtrar os dados,
especialmente quando estes possuem varias caracteristicas semelhantes, penalizando
essa relacdo(Raschka e Mirjalili, 2017).

A X, i %

A 0 0,/ f:\:
gt o/t g*
.',n“‘+ r;:, * :j: * 4

0 + ¢\I 0 ‘i“‘-f : v+ + +
0 & 0 ‘O“ 2 serria o
Underfitting *1 Good X Overfiting
(high bias) compromise (high variance)

Figura 5 - Comparacdo entre uma decisdao linear e nao linear e um respetivo equilibrio,
relativamente ao modelo. Fonte:(Raschka e Mirjalili, 2017).
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2.1 Sistemas de Machine Learning

A complexidade de um sistema de ML estad normalmente associada ao modelo
criado, como também nas etapas que suportaram a sua criagdo. O artigo (Benton,
2020), introduz o conceito aplicagdes inteligentes, esta abordagem difere ao
considerar que as equipas responsaveis por estes, devem ter diferentes aptitudes, em
termos de engenharias que possam ser vocacionadas para ML.

Esta visdao multifacetada, permite abordar um sistema de ML, nao sé6 como uma
fracdo isolada, mas como um sistema complexo ao incorporar as etapas associadas a
ML, como mencionadas anteriormente, como também o sistema operativo. Ao
requerer, a interacdo entre equipas. O mesmo sistema que, outrora, podia ser precario,
eleva a sua robustez, tanto pela forma como a sua continua monitorizacdo é mantida,
como também, pela sua integracdo no fluxo de processamento do software, o que
acarreta um valor adicional, pela sua alta aplicabilidade, e como (Benton, 2020) refere,
ML assegura a funcionalidade critica do sistema.
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Figura 6 - A integracao de ML, desde as suas etapas iniciais, que vai desde a obtencao de dados
(data federation) até a criacdo do modelo, com a componente de software, com o propdsito de
garantir que o sistema esteja em niveis de desempenho adequados. Fonte: (Benton, 2020).

2.2 Métodos de Aprendizagem

Os métodos de aprendizagem utilizados em ML visam a utilizacdo de um dataset de
treino para detetar padrdes existentes. Contudo, diferem no facto de possuirem, ou
ndo, variaveis originadas pelo seu vetor de formagao(Golden, 2001).
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2 Labeled dana
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» Predict outcome/future

> No labels/targets
Unsupervised Learning > No feedback
> Find hidden structure in dam

> Decasion process
Reinforcement Learning > Reward system

> Learn series of actions

Figura 7 - Métodos de aprendizagem de Machine Learning. Fonte:(Raschka e Mirjalili, 2017).

2.2.1 Supervised learning

0 método de aprendizagem supervised learning, implica o conhecimento de causa -
efeito, contempla um conjunto de dados de entrada que leva a um determinado
resultado. O intuito é formar um modelo capaz de prever novos dados, baseado em
historico, com associacdo aos respetivos “labels”. A formacdao de um modelo permitira
analisar e prever novas variaveis, e obter o respetivo label (Raschka e Mirjalili, 2017),
como demonstra a Figura 8.

As variaveis previstas poderao ser divida em dois grupos, em regression task ou
classification task, conforme a funcao produzida. As variaveis de regression task sao
continuas e as de classification, categdéricas(Wang et al., 2021).

Labels
Training Data

Machine Learning

Algarithm

[(oevom [ rramerics }-o{ reacn

Figura 8 - Processo de supervised learning. Fonte:(Raschka e Mirjalili, 2017).

2.2.2 Unsupervised learning

No caso de unsupervised learning, apenas possuimos os dados de entrada, que ao
contrario de supervised learning, nao tera os correspondentes “labels” (consequéncias).

10



Analise e Previsdao de Consumos de Energia Utilizando Algoritmos de Machine Learning para Eficiéncia Sustentavel

O processo passa por procurar caracteristicas semelhantes nos dados, agrupando-os
em funcao das suas caracteristicas. (Alpaydin, 2014; Raschka e Mirjalili, 2017).

A informacao presente nos dados pode ser detetada pelas seguintes técnicas:

e (lustering;

e Principal component analysis (PCA);
e Factor Analysis;

e Density estimation;

e Dimensionality reduction.

2.2.3 Reinforced learning

Por ultimo, temos o reinforced learning onde o intuito sera a criacao de um agente
que possa classificar, nao a nivel global, mas sim, a acdo final e a sequéncia de escolhas
que culminaram nesse fim. Este processo cogita revelar os melhores resultados,
incentivado por um sistema de recompensas, ao otimizar continuamente o seu
processo(Alpaydin, 2014; Bishop, 2006).

0 processo visa a obtencao das etapas que levem a um certo objetivo, no estado em
que este seja feito eficientemente. Ao ser caracterizado de uma forma positiva ou
negativa, através do sistema de recompensas numérico presente. As etapas que
resultem na a¢do pretendida, seriam classificadas como positivas, mas s6 na conclusao
do processo(Mitchell, 1997).

Reward
State

Action

Agent

Figura 9 - Processo de “reinforced learning”. Fonte:(Raschka e Mirjalili, 2017).

2.3 Algoritmos utilizados para previsao de consumos de energia
A previsdo do consumo energético por meio de ML e com base em(Han, Shu e Wang,

2023; Salam e Hibaoui, 2018), pode ser realizado com os seguintes algoritmos:

e Linear Regression;

e K Nearest Neighbours;

e Random Forest;

e Decision Tree;

e Extreme Gradient Boost Regressor;

11
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e Artificial Neural Network;
e Support Vector Machine;

2.4 Aplicacao no campo das Energias Renovaveis

A utilizacdo de ML no campo das RE, resume-se ao facto de ser uma ferramenta com
inimeras utilidades e certamente que pode ter um enorme contributo, numa area que
se encontra em desenvolvimento, dando robustez para acelerar a sua implementagao.
0 seu potencial de utilizacdo estende-se a outros dominios da sociedade, desde, por
exemplo, saude e marketing(Allal et al., 2024).

Com uma possivel utilizacdo de ML, na prevencao e detecao de anomalias/avarias,
que tanto possam ser causados no sistema elétrico, pelo ambiente ou a nivel
estrutural(Kaplan, Tehrani e Jamshidi, 2021; Ren et al., 2024), procura-se uma melhor
previsdao do consumo e da producao de eletricidade(Alazemi, Darwish e Radi, 2024;
Ledmaoui et al.,, 2023). Por outro lado, a possibilidade de averiguar o potencial de um
sistema hibrido renovavel, a nivel ambiental e econémico, ao considerar o LCOE e as
emissoes de CO, tendo em conta 4 combinag¢des diferentes(Roy et al., 2024).

Ao estudar variaveis, que possuam algum grau de incerteza, desde a irradiacdo
solar e a velocidade do vento, avaliar edificios com o propésito de determinar a sua
eficiéncia energética, sendo uma solucdo aos problemas que causam um
constrangimento para o funcionamento da rede e que afetam a relacdao de consumidor-
cliente(Tharani et al.,, 2020).

A analise e previsdo no setor das RE, é essencial ao diminuir a variabilidade
presente nos dados, ao ser empregue indmeras tecnologias, neste campo. Este
problema técnico retarda a implementacdo de uma maior capacidade instalada de
renovaveis, e a eventual transformacdao de um perfil energético que dependa em
hidrocarbonetos, em um com menor intensidade de producao de CO, e com um
eventual maior share de RE.

O caso de Portugal é certamente um exemplo, no que toca a transformacao do seu
perfil de producdo de eletricidade, ao ter uma emissao de carbono de 153 gCO,eq por
kWh, em 2023, o que representa uma reducdo de 68%, comparativamente a 2017
(Electricity Maps - Portugal - 2023 - Carbon Intensity Data, 2024).

12
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Intensidade de carbono

Mapa 2 - Intensidade de emissao de dioxido de carbono na producéo de eletricidade, em 2023.
Fonte:(Electricity Maps - Europe- 2023 - Carbon Intensity Data, 2024).

2.4.1 Mercado de eletricidade

A previsao de carga é essencial para o funcionamento do mercado de eletricidade,
em principal o STLF (Short Term Load Forecasting) para o mercado diario. O STLF

caracteriza-se por efetuar a previsao de carga, num periodo temporal reduzido, desde
minutos até a uma semana.

No mercado diario, até as 12:00 horas, do fuso horario CET (Central European
Time), é efetuada a comercializacao de eletricidade, para o dia seguinte. A finalidade é
estabelecer os precos de eletricidade, ao encontrar uma convergéncia entre a procura
e a producdo, Figura 10, tendo como referéncia os valores do mercado de compra e
venda, para esse efeito. Contudo, os métodos de previsao empregados, possuem um
erro associado ao nao captar as relacoes nao lineares nos dados(Loizidis et al., 2023).

80

Price (€/MWh)

100 200 300 400 500 600
Quantity (MW)

Demands’ aggregated bidding curve
———————— Producers’ aggregated bidding curve

Figura 10 - Exemplificacdo de como é determinado preco de mercado do dia seguinte, resultante
do cruzamento entre a producao e a procura. Fonte:(Pinhdo, Fonseca e Covas, 2022).

Para esse efeito, tem-se verificado que o preco spot no MIBEL (Mercado Ibérico de
Eletricidade) como constam no Figura 11, atingiram, no dia 3 de abril, entre as 13 e 18
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horas, valor zero, o que resultou de uma maior oferta do que procura, em conjunto do
modo de opera¢do do mercado, algo ainda incomum no MIBEL, mas ja recorrente no
mercado europeu.

Day-ahead hourly price
03/04/2024
42 7 [ 42.000

- 36.000
- 30,000

- 24.000

UMWAENI
UMW

- 18.000

F 12.000

- 6.000

Hour

@ Marginal price Spanish system @ Marginal price Portuguese system  — Total Energy traded Day-ahead Iberian Market Energy including bilaterals

Arithmetic average marginal prices:
» Spanish Electrical System: 9,03 EUR/MWh e Portuguese Electrical System: 8,91 EURMWh

Figura 11 - Energia gerada no mercado MIBEL e o seu respetivo custo, no dia 3 de abril de 2024.
Fonte:(Day-ahead hourly price | OMIE, [s.d.]).

Na Figura 12 é apresentado a producao de eletricidade para o dia 3 de abril em
Portugal Continental. A conjuncao de:

e Consumo ser inferior a producao;

e AsFIT (Feed In Tariffs), que garantem uma renumerag¢ao acima do pre¢o ao
produtor de RE, embora abolidas, as ja estabelecidas contratualmente ainda
vigoram, como para novos leildes de energia por parte do Governo de
Portugal(Vitorino, 2022);

¢ Um sistema inflexivel e sem capacidade suficiente de EES para responder ao
fluxo de carga.

Tém sido dos principais contribuidores para os precos baixos que se verificam no
MIBEL, em conjunto a elevada producao renovavel.
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Figura 12 - Producao de eletricidade, por tipo, para Portugal Continental no dia 4 de abril de
2024. Fonte:(REN, 2024).

Se assumirmos que ira implicar uma relagdo causal de um menor preco da
eletricidade, estaremos a entrar num paradoxo, pelo que o desvio previsto entre
consumo e producao, reflete-se em taxas superiores para o consumidor(Vargas, 2024).

Os valores aplicados remetem para desincentivar a produgdo, no entanto, existindo
minimos impostos aos produtores e de que os de fonte renovavel tém prioridade na
ordem de venda, causa a desarmoniza¢do do mercado ao ndo refletir os custos
marginais de operacdo(Atanasoae, Pentiuc e Hopulele, 2020).

A necessaria reestruturacao do mercado, desde regulacdo existente e de leildo, para
assegurar o incremento da capacidade instalada de renovaveis, em cerca do triplo
atual, assegurando que as medidas fiscais em apoio para o setor renovavel nao
provoquem o0s precos negativos, garantido o retorno financeiro para os
investidores(Prokhorov e Dreisbach, 2022).

Com a recente aprovacao de medidas que visam a reformulacdo do mercado
elétrico, com a diligéncia de PPA (Power Purchase Agreements) e CfD (Contracts for
Differences), tendo como visdo uma Unido Europeia, resiliente a crises e com uma
menor volatilidade no setor, bem como, a erradicacdo da pobreza energética e protecao
do consumidor(Electricity market reform: Council signs off on updated rules, 2024).

Conforme apresentado na Figura 13, a ERSE (Entidade Reguladora dos Servicos
Energéticos), teve de preservar o CIEG (Custos de Interesse Econdmico Geral), com o
aumento das TAR (Tarifa de Acesso as Redes). Pelo baixo preco do mercado grossista,
em 2024, ser de 44,4 euros por MWh, comparativamente aos 88,3 euros por MWh
estipulados pela ERSE. O que se denomina um défice tarifario, ampliada por ter sido
calculada semestralmente, o que levou a ser calculada a cada 3 meses. Neste caso, a
enorme divergéncia, exigiu a acdo incisiva da ERSE, de forma a balancear o mercado,
com a fixacdo excecional das tarifas(ERSE, 2024).
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BTN +35,6

Figura 13 - Acréscimo verificado nas TAR de maio para junho de 2024. Fonte: (ERSE, 2024)

A existéncia de CAE (Contratos de Aquisicdo de Energia) e (PRG) produgdo com
remuneracdo garantida, resulta em sobrecustos e o diferencial entre o preco grossista
e o de retalho tenha de ser compensado, nas TAR e CIEG, Figura 14,
independentemente da sua ou ndo divergéncia com a flutuacdo do preco de
eletricidade, havendo essa relacao inversa. Sendo que 60% da producao renovavel, em
2023, seja de PRG(ERSE, 2024).
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Figura 14 -Representacao da reparticao dos custos, aos quais sdo associados as TAR. Fonte:(Jodo
Lopes Veloso Ribeiro da Silva et al., 2011).

Uma das formas imediatas de tornar o consumo mais adaptavel, sera através de EES
(Electrical energy storage). O estudo (Keck et al, 2019) analisa a viabilidade
econdmica para a implementac¢do de EES na Australia num cenario de 100% de RE. Ao
que concluiu, a reducdo de 70% de energia desperdicada para 15 a 23%, em
simultaneo, com a reducao da capacidade instalada em 22%.

Os EES acoplados com métodos de forecast precisos, enfatiza uma melhor gestao de
energia, ao identificar periodos vantajosos economicamente, tendo o beneficio de
evitar o seu carregamento em picos de carga, tendo um comportamento mais proativo
no mercado, que em efeito reduzird os custos de operagdo, pelo correto
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dimensionamento dos EES, onde ha uma relacao direta do dimensionamento, com a
precisao dos métodos de forecast, como relatado em (Emde et al., 2023).

Ocorrer um desvio nos valores previstos e os ocorridos, over-forecasting e under-
forecasting, e com base em (Ortega-Vazquez e Kirschen, 2006) afeta em particular a:

e Start-up do sistema de energia (Unidades de geracao);
e Aalocacgao da capacidade de transmissao;
e Energia nao entregue.

Um menor erro de previsdo de apenas no intervalo de 1 a 5% pode significar uma
poupanca nos custos de operacao em tornos dos 0,36%(Ortega-Vazquez e Kirschen,
2006). Ao que se pode tomar as seguintes deducdes:

e Ter uma previsdo superior ao consumo, incute maiores custos econémicos,
atribuidos pela ativagdo de unidades de geracdo em excesso, embora tenha
um menor risco de falha, ao providenciar um maior SR (Spinning Reserve) e
aumentar consecutivamente a fiabilidade, o menor custo de energia nao
entregue nao compensa esta situagao.

e Ao que uma previsdo inferior, aumenta o risco de falha e interrup¢ao do
sistema, pois as unidades de gerac¢do serdo inferiores a carga, acentuado pelo
baixo SR. Resultando a que a energia nao entregue seja um custo mais
proeminente nesta situagao.

A aplicac¢do de técnicas de ML, consolidara o setor energético, onde neste trabalho,
ja foram enumeradas as suas superioridades relativamente aos modelos em uso,
podendo aperfeicoar os modelos de previsao, viabilizando uma melhor gestao dos
recursos energeéticos. Tem ainda a capacidade de fundir, o mais préoximo possivel, os
valores de producdo e consumo, antecipando-se a qualquer desequilibrio que se
verifique(Jain e Mahajan, 2022), onde de 2021 para 2022, houve mais 21% de
ocorréncias na rede de distribuicio que deturparam os servicos de
fornecimento(DGEG, 2023).

2.4.2 Grids do futuro

Uma massificacao de fontes de RE na rede, suscita questdes sobre a sua operacao.
Ao serem ndo despachaveis, ou seja, estes geradores nao conseguem ser interrompidos
de acordo com o nivel de carga, no exato momento. Com tendéncia a ocorrer
curtailment, que é o impedimento da injecdo da producdo de RE, por exemplo,
deficiéncias no design do mercado, um excesso de producao, a falta de EES ou de linhas
para exportar, tendo a repercussdo de aumentar os custos da integracdo de RE entre
10 a 20%, como apresentado em(Newbery, 2023).

Como (Liu et al, 2023) referéncia, as RE podem suscitar a um impacto em varias
camadas na rede, tais como:
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e Subida da tensio;

e A introducao de bidirecionalidade, ao introduzir carga na rede ndo s6 a
partir da central, mas sim do consumidor;

e Distor¢des harmdnicas, pela baixa inércia inerente a RE, como observado em
(Saha e Saleem, 2022), onde ha uma correlacdo direta entre o aumento de
RE e o decréscimo de inércia;

E entre outras, que originam pelo seu fluxo volatil e imprevisivel, o que afeta
diretamente a rede e a sua estabilidade, onde de apenas uma falha pode originar uma
consecutiva aparicdo de falhas, denominado como falha em cascata.

A mitigacdo da ocorréncia de falhas na rede, podera ser pretensa na criacao de
modelos que captem as interdependéncias entre os sistemas de comunicacao e elétrico,
essencial para prevenir falhas de cascata, como (Filipe e Ferreira, 2018) identifica.
Também apresenta medidas para mitigar as falhas da rede, que vao desde o aumento
da capacidade das linhas de transmissao, a redistribui¢do de carga de areas ndo criticas
e a criacao de secg¢des isoladas.

A atual protecdo na transmissao, faz com que nao seja possivel implementa-la sem
fazer um retool, onde a atual protecdo, ndo equaciona a bidirecionalidade, nem a
distribuicdo da capacidade instalada, com um maior acesso distribuido. Para esse
efeito, e com auxilio de FACTS (Flexible AC Transmission Systems), analisa-se a falha da
rede por funcao de energia e ndo de corrente ou fase(Li et al, 2012). Seja em qualquer
modo em que se encontre, conectada a rede ou isolada.

A implementacdo de microgrids, contribui para a estabilidade da rede, mas também,
para a sua expansdo para areas com acessos dificultados, com possibilidade de
funcionar como uma Virtual Power Plant(Joao Lopes Veloso Ribeiro da Silva et al,
2011). Sem a necessidade de construir novas linhas de transmissdo, que aumentariam
o nivel de interdependéncias. Essencialmente, com uma melhor distribuicdo dos
recursos energéticos (DER).

Como verificado em UPAC (Unidade de Produgdo para Autoconsumo) ou CER
(Comunidade de Energia Renovavel), onde a energia gerada é consumida no proprio
local da instalagdo. Onde aliadas com EES, como (Battula, Vuddanti e Salkuti, 2021)
lista, desde via térmica ou quimica, entre outros, diminui a variabilidade causada pelas
fontes intermitentes, ao possibilitar um consumo posterior. A produgdo
descentralizada, permite reduzir o estresse na rede publica nas horas de pico.
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Figura 15 -Demonstracdo de um sistema UPAC, ligado tanto a uma infraestrutura doméstica como
a rede puUblica, permitido pelo contador digital. Fonte:(E-REDES, [s.d.]).

0 modo de funcionamento das Smart grids introduz o consumidor na equacao de
operacdo da rede. Com as capacidades analiticas, proporcionadas por contadores
digitais, especialmente a tecnologia AMI (Advanced Metering Infrastructure).

A integracao de sistemas de informacdo na rede, como também, sistemas de
comunicacao, caracteriza-se por uma constante corrente de informacdes e energia a
fluir, Figura 16, que possibilita a tomada de decisdes, tanto para o cliente e/ou
operador, mais propicia a uma melhor gestdo da comodidade que é a energia. O que
sera relevante para mudar comportamentos do consumidor, com o acréscimo de
informagdes (Vitiello et al., 2022).
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Figura 16 - Dados disponiveis na operacao de Smart Grids. Fonte:(Kaplan, Tehrani e Jamshidji,
2021)

0 estudo de (Jodo Lopes Veloso Ribeiro da Silva et al., 2011) apresenta um plano de
negocio para o gradual processo de implementagcdo de contadores digitais. Ao
acrescentar valor pela maior poupan¢a para o cliente e diminuicio da
imprevisibilidade do seu consumo. Atualmente, em Portugal, os contadores digitais
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estdo disponiveis para 94% dos clientes, estando quase implementados na sua
totalidade(E-REDES, 2024).

Neste contexto, o ML desempenha um papel importante, ao assegurar que a relacao
entre consumidor e produtor esteja equiparada, assegurando um OPF (Optimal Power
Flow)(Keyhani, 2012). E que os TSO (Transmission System Operator), sejam aptos a
administrar a rede, consoante os dados entregues aos mesmos, identificando os precos
marginais de operacdo. Ao diminuir as perdas nas redes de transporte e distribuicao,
que para Portugal Continental, no ano de 2024, se situam em 10,5%(ERSE, 2024).

Uma possibilidade seria a implementacao de um mecanismo com base em Demand
Response, onde Portugal podera ter um sistema flexivel, apto para 100% da sua
capacidade ser de RE. Com vista, uma reducdo de custos por uma melhor gestdo de
energia, integrando simultaneamente as RE, com o almejo das metas de carbono. Com
uma possivel reducdo de 7% a 26% dos picos de consumo, na Europa(Anjo et al., 2018).

Demand
Response

Incentive Price-
based based
Programs Programs

[ Indirect
[

Ancillary Demand Capacity
Services Bidding Market

[ T
Time-0f- [Real-ﬂme-

]
Critical-Peak-
Use Pricing

Pricing

Direct
Control

Disruptable

Figura 17 - A Demand Response pode-se caracterizar pela necessidade de uma tarifa dinamica,
Price-based Programs. Ou, por outro lado, pelo controlo de aparelhos, de forma direta, imposta
pelo operador. Como também com a particao incentivada do cliente na manutencao da operacao

da rede. Fonte:(Alotaibi et al., 2020).

A envolvéncia do cliente, é feito de forma auténoma, possibilitado pelas
ferramentas de comunicac¢do inteligente, em termos pré-estabelecidos com o operador.
0 que coincide numa melhor gestdo do consumo energético e flexibilizacdo do mesmao.
Podendo ser estruturado de uma forma econdémica ou hierarquica, tendo como
premissa um eventual melhor uso da capacidade da rede e dos seus recursos
energéticos de forma a corresponder a carga, em condi¢des ideais. Com o acrescido
beneficio de diminuir a ocorréncia de eventos que causem constrangimentos na
rede(Battula, Vuddanti e Salkuti, 2021).

Para esse efeito e como se tem mencionando, relativamente aos préximos passos
do setor elétrico e a sua consolidagdo, o cliente sera requisitado a desempenhar um
papel fundamental, em simbiose com o operador. Tendo o operador a capacidade de
oferecer incentivos para o consumidor final alterar o seu consumo, para a situacao mais
oportuna. Tendo a finalidade de reduzir o congestionamento ciclico que ocorre nas
horas de pico(Vaccaro et al, [s.d.]).
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0 que podera trazer em primeiro plano, com certo idealismo, ndo tdo distante numa
vida humana, que sdo as Smart Cities, onde, em (Swain, Salkuti e Swain, 2021), é
apresentado um sistema descentralizado, com base em prosumers (Clientes que
produzem e consomem energia). A combinag¢do de varios sistemas tecnolégicos, por
exemplo:

e Redes de sensores sem fio que permitem o controlo dos dados;

e Tecnologia Blockchain que assegura a seguranca do sistema e dos seus
respetivos e eventuais ataques;

e Como a utilizagdo de algoritmos que visam a otimizacdo da fluidez do
sistema energético e ir de encontro para a averiguacdo das estratégias
6timas, no menor tempo possivel.

Este estudo encapsula, de uma certa forma, a revolugao tecnoldgica que se verifica
no setor energético. Numa premissa de que a distribuicdo seria feita de uma forma mais
direta e delineada, de pessoa para pessoa(Abdella e Shuaib, 2018), num sistema
elétrico self sustainable.

2.5 Python

O Python é uma das linguagens de programacao mais utilizadas atualmente. No
ranking de linguagens de programacdo da IEE, em 2023, o Python refor¢ou a sua
lideranga(Cass, 2023). A simplicidade desta linguagem, permite ao utilizador uma
utilizacdo mais intuitiva, que no campo cientifico é essencial, ao assegurar
praticabilidade e um rapido entrosamento com a utilizacdo do Python(Halvorsen,
2019).

Para o efeito de desenvolver projetos na area de investigacao, o Python revela-se
como ferramenta bastante preponderante, ao possuir vastas bibliotecas e pacotes,
“open-source”, possuindo logo uma grande variabilidade de ferramentas, que se traduz
em varias utilizacdes desde o tratamento de dados e a sua respetiva visualizagdo,
scripts, desenvolvimento Web e entre outros(Miiller e Guido, 2017).

Como discutido anteriormente, acerca da necessidade de processamento dos dados,
Python é bastante proficiente ao possuir varios instrumentos para esse efeito, dando a
possibilidade de um rapido tratamento dos dados, a sua analise e a sua respetiva
visualizagdo.

Em termos de bibliotecas existentes em Python utilizadas no campo de ML temos:

e Scikit-learn;
e Keras;
e SciPy;
e TensorFlow.

No caso de pacotes disponiveis tém-se as seguintes possibilidades:
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e Pandas (para analise de dados);

e MatPlotlib (representacdo de dados);
e SciPy (computacao cientifica);

e Numpy (computacao cientifica).

O que leva a esta ser linguagem de cédigo selecionada para este projeto, pela
capacidade analitica que requer o tema.
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3. Metodologia

3.1 Recolha de dados

A obtencdo dos dados via API (Application programming interfaces) call, mais
propriamente para as plataformas da ENTSO-E Transparency (European Network of
Transmission System Operators for Electricity) e da OpenWeather, remete-se ao facto
que estas duas fontes serem extramente fidedignas, o que se traduz em: dados mais
fiaveis, precisos e recentes, sendo crucial para os algoritmos, que requerem dados
robustos para obter uma maior interpretabilidade dos resultados.

A relevancia dessas qualidades, é crucial para o presente estudo, permitindo que as
elacdes formadas dos resultados sejam confiaveis, como também, possam elevar a sua
relevancia com uso de dados recentes, com o proposito de ir em concordancia com os
objetivos do projeto, sendo coerente para esses pontos.

Através do uso dos API presentes no repositério de (Friederich, 2017), e com um
ajuste na escolha da plataforma meteorolégica, pela nao disponibilidade da que se
situava no cédigo, Dark Sky, ficheiro JSON (JavaScript Object Notation), armazenava os
Tokens 1ds, como os Endpoints que foram requisitados em cada plataforma. Também
possibilita a selecdo das estagdes meteorolédgicas e dos feriados.

3.2 Pré-processamento dos dados

Apébs a obtencdo dos dados, e o seu posterior armazenamento em ficheiros
individuais do tipo CSV (Comma-Separated Values), foi necessario agregar os
parametros meteorolégicos, ndo por estagdo, mas sim por hora, ao calcular a sua média.
Foram removidos os valores identificados como Nan e 0,0.

As introducdes de variaveis temporais de hora, do dia e dia da semana, visam a
identificacdo de padrdes de carga consoante esses dois critérios. Via Feature
engineering, adicionou-se um vetor que caracterizava a variavel vento em sentido e
velocidade, como as fungdes sinusoidais e cosseno da varidvel em estudo, culminando,
no enriquecimento dos dados que serao utilizados nos algoritmos.

De forma a tornar a utilizacdo dos dados mais acessivel entre algoritmo, foi
agrupado pelas suas caracteristicas desde:

o Weather para os dados extraidos da OpenWeather;
e C(Calendar para os parametros adicionais temporais;
e Actual para os dados obtidos da ENTSO-E;

e All que agregava os 3 grupos.
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Figura 18 - Etapas que descrevem o passo inicial de recolha de dados bem como o seu
processamento consecutivo.

3.3 Métodos de anélise

A andlise desenvolvida ao longo deste projeto foi realizada no IDE (Integrated
Development Environment) Spyder, que possibilitou a utilizagdo de Python como
linguagem de programacao.

No decorrer dessa andlise, foram utilizados varios pacotes e bibliotecas com
diferentes propdsitos. A extracdo de dados requereu o uso conjunto de requests e
BeautifulSoup, que através da sua jungdo permite a solicitagao via HTTP (Hypertext
Transfer Protocol) de informacao e o seu posterior parsing.

Em termos de tratamentos dos dados temos:

e Pandas, que permite a manipulacao dos dados, especialmente do género
série temporal.

e NumPy, possui varias ferramentas matematicas, sendo aplicado, por
exemplo, na etapa de normaliza¢do dos dados, no calculo de estatisticas para
identificar outliers e entre outros.
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e Matplotlib, permitiu ao longo do projeto a representacdo grafica de forma
acessivel dos dados, como demonstrado nos Capitulos 4 e 5.

e Seaborn, teve a mesma funcionalidade que o Matplotlib, sendo aplicado na
visualizacdo do mapa de correlagio e da ordenacdo hierarquica por
importancia das variaveis, Figura 21 e 22.

e scikit-learn, esta biblioteca possui varias ferramentas proficuas, como as
requeridas neste projeto desde: o MinMaxscaler para normalizar os dados, a
importacdao do modelo de RandomForest para determinar a importancias
das variaveis até as métricas do subcapitulo 3.10.

e 0s,csv,com o efeito de guardar os ficheiros gerados num diretoério especifico.

e Json, para a utiliza¢do de ficheiros em formato JSON.

e DateFormatter e DayLocator, tém a particularidade de realizar o ajuste dos
eixos dos graficos.

A construcdo do modelo a partir de LSTM, requereu o uso do Tensorflow, o qual é
uma biblioteca direcionada para ML, especialmente para redes neuronais. O seu uso
conjunto com Keras, associado a deep learning, tém a premissa de criar e modelar o
modelo, para posterior previsao de carga.

3.4 Caso em estudo

Os algoritmos de ML referidos serao utilizados para modelar a carga para Portugal,
mais propriamente, serad testado a sua capacidade de interpretar os dados e de os
prever com precisao, ao mesmo tempo, introduzindo parametros meteorologicos
podendo melhor caracterizar a varidvel em estudo, no sentido de verificar
comportamentos subjacentes entre a sua relacao.

Ainda, sera explorado a previsdo de valores fora da amostra temporal, num periodo
de 5 dias.

3.5 Licencas

Os usos transformativos, de forma legal e ética, dos dados meteorolégicos do
OpenWeather estdo certificados pela ODbL (Open Data Commons Open Database
License). Para a plataforma ENTSO-E os dados de carga, estdo assegurados pela CC-BY
4.0 (Creative Commons Attribution 4.0 International License). Ao seguir os termos
impostos, é dado o devido crédito aos agregadores dos dados e assegurando a
integridade do estudo.
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3.6 Métricas

Para averiguar a credibilidade dos resultados obtidos que incidiram sobre o teste,
foram utilizadas as seguintes métricas demonstradas matematicamente em (Abad et
al., 2020; Chicco, Warrens e Jurman, 2021):

e Mean Absolute Error (MAE) indica o erro absoluto.
Equacao 1

Ly = 1l =

MAE = == (1)
n
e Mean Absolute Percentage Error (MAPE) indica a percentagem do erro em
questao.
Equacao 2
n

X; — Xf
| —
R

MAPE = (2)

e Coefficient of Determination (R?) indica a varidncia entre a variavel em
estudo e os valores previstos.

n

Equacao 3

RZ_1— Y (o = xf)z (3)
Z?=1(xi - Xf)

e Root mean square error (RMSE) através da raiz quadrada do valor
diferencial entre o valor factual e previsto, ao quadrado., indica a precisao
do modelo.

Equacao 4

RMSE =

(4)

?:1(9% - Xf)z
n

Onde X; sera o valor que servira como a variavel de controlo, que sera os valores
factuais de carga e x¢ o valor previsto pelo modelo, com n 0o numero de previsoes.

26



Analise e Previsdao de Consumos de Energia Utilizando Algoritmos de Machine Learning para Eficiéncia Sustentavel

4. Analise de Consumo de Energia

Os datasets que serao explorados neste projeto, serdo relativos a Portugal. Em
concreto, a carga (MW) total e os seguintes parametros meteorologicos:

e Temperatura e o seu respetivo minimo e maximo (K);
Pressao(hPa);

Humidade (%);

Velocidade do vento(m/s) e a sua direcao(°);
Nebulosidade (%);

Volume de precipitacao(mm).

Tabela 1 - Primeira entrada dos parametros meteorolégicos para as respetivas estacdes.

) Min Max .| Wind| Wind ) Rain
Date Station |Temperature Pressure|Humidity Cloudiness
Temperature | Temperature Speed | Degrees Volume
Braga 282.11 280.63 28372 1021 89 1 il 100 0
Coimbra| 28181 281.81 281.81 1021 87 (074 % 100 0
01/01/202400:00| Faro 288 286.03 288.13 1020 77 (309 40 20 0
Lisbon | 284.88 282.16 286.08 1020 6 [179| 25 40 0
Porto 283.52 282.15 28377 1021 89 (309 130 75 0

Ambos datasets encontram-se na mesma escala de tempo, em concreto horaria,
relativo ao periodo de 1 de janeiro a 16 de abril, 2024.

Para ter uma melhor representatividade das condi¢gdes meteoroldgicas, os dados
foram obtidos em funcdo de 5 localidades, Braga, Coimbra, Faro, Lisboa e Porto.
Consecutivamente, estes foram estabelecidos, tendo em conta um valor médio.

O processamento, em termos de NaN e de valores “none”, 0,0, procedeu-se com a
remocao dessas linhas. Com a respetiva utilizacdo da fung¢do dropna() e pela filtragem
de linhas onde se localizava 0,0. O que fez com que se removesse 229 entradas NaN,
relacionados com valores meteoroldgicos, e 469 linhas na coluna de Nebulosidade, pela
presenca de valores iguais a 0,0.

Consecutivamente, como o volume de precipitacdo, ndo reunia nenhum valor,
removeu-se este de posterior consideragdo. Como também, converteram-se os
parametros de minimo e maximo de temperatura em um, transformando-os num
parametro que indicava a sua respetiva média por hora.

Para estabelecer parametros, a partir de engenharia de recursos, que capturem
melhor arelacdo com a carga, converteu-se as duas caracteristicas do vento num vetor,
que indicava o seu sentido e velocidade. E analisando a Figura 19, o vento,
predominantemente, tem direcao norte, com uma velocidade de 2 metros por segundo.
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Wind Yector Distribution
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Figura 19 - Distribuicdo da ocorréncia do vetor vento, pela escala visual e a sua respetiva direcao
com indicacao da velocidade.

Time of Day Signal Time of Month Signal
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Figura 20 - Representacao da funcao sinusoidal e funcao cosseno, em termos de hora e dia. A
funcao sinusoidal retrata a ocorréncia de picos de carga.

Na totalidade, o dataframe final (juncdo entre os dois datasets, Tabela 2), depois do
seu processamento, registou 1.800 observacdes e 15 parametros. Estes mesmos
parametros, que foram selecionados com os métodos aplicados descritos a seguir.

Tabela 2 - A Tabela 2 demonstra as cinco primeiro entradas dos do dataframe final, ou seja, os
dados utilizados para prever a carga.

Date Actual_Load |Temperature| Mean Temperature | Pressure|Humidity| Wx | Wy |Cloudiness|Weekday{Hour {Holiday|Day sin|Day cos | Month sin|Month cos
01/0U202400:00{ 513 28352 28.% 0 | 87 |0%218] B 0 |0 1 ]0]1 0 1
001202400001 492 28266 28261 101 | 89 |-008/067] 40 0 0 [02%6]097 | 020 | 0%
000202402000 4684 28208 28180 100 | 9 |[09(18] 2 0 0 | 05|08 | 040 | 091
J 0 0
J 0 0

0U0U20240300| 4414 282.09 28150 00 2 [09(18] %9 070 070 | 059 | 081
0U0V0240400] 4248 2818 282.00 0] 2 (0818 X 087 1 05 | 074 | 087

1
2
3
4

Com o proposito de capturar a variagao da carga de acordo com eventos de tempo,
introduziu-se as variaveis “Hour, “Weekday” e “Holiday”.

De forma a verificar os parametros mais pertinentes para o estudo da variavel
carga, realizou-se, mediante um modelo de Random Forest, a quantificacio dos
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restantes parametros, em termos de importancia. O modelo pode ser
matematicamente definido como(Parashar, 2020):

Equacao 5

Zanll trees nOmelij
T

Para esse efeito, normfi;; representa a importancia normalizada da caracteristica i

RFs; (5)

na arvore j, com T a indicar o nimero total de arvores.

Ao apurar os parametros mais pertinentes para o estudo da previsao da variavel
carga, verificou-se que “Holiday” é insignificante, por isso nao foi tida em consideragdo
no estudo realizado. A razao por esta exclusao, resume-se ao simples facto de ocorrer
apenas 4 feriados nacionais, no periodo em questao.

No inverso, a variavel “Month cos”, é o parametro com maior relevancia, com 0,28,
seguido de “Hour” e “Weekday” com 0,25, e 0,16, respetivamente. Assim, o parametro
“Month cos”, afirma-se como o parametro mais relevante para o estudo, em termos de
potencial para previsao de carga.

Feature Importance (Relative to Load)

Month cos

Hour

Weekday
Temperature
Mean Temperature
Day sin

Humidity

Feature

Pressure
Wy
Month sin
Day cos
Witk

Cloudiness

Holiday

0.00 0.05 010 015 0.20 0.25
Importance Score

Figura 21 - Estudo do nivel de impacto que as variaveis tém sobre a previsdo da variavel carga,
por um modelo de Random Forest.

A proposito de evitar multicolinearidade, projetou-se um mapa de calor com base
no método de Pearson, Figura 22, que traduz a interdependéncia entre variaveis, ou
seja, a sua semelhanca. De forma a reduzir a redundancia dos parametros e de
descomplicar o treino do modelo. Podendo ser representado pela seguinte
equacdo(University, 2023):

Equacao 6

. Qi1 (i = )i — )
VI, (g — )2 Y, (v — y)?

(6)
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Nesse sentido, apurou-se que as variaveis “Temperature”, “Max Temperature” e “Min
Temperature”, apresentavam um alto valor de correlagdo. Como mencionado
anteriormente, “Max Temperature” e “Min Temperature” foram transformadas num

novo parametro “Mean Temperature”.

Correlation Heatmap
Actual Load
Temperature
hMean Temperature -
Pressure 1.0
Humidity r
Wi — 05
My
Cloudiness
Wieelkday
Howur — 0.5

Holidany l
—1.0

Drany =in

— 0.0

Dray cos
hMonth sin

Month cos

Wi
Wy

Haur .. .

Holiday
Day sin

Day cos .

Humidity
Month sin
Month cos

Actual Load
Temperature
Pressure
Cloudiness
Weekday

Mean Temperature

Figura 22 - Estudo da correlacéo entre variaveis, pelo método de Pearson, com a sua maxima
semelhanca representado a vermelho e o inverso a azul. Este sistema permite averiguar quais
variaveis podem entrar em conflito pela sua semelhanca.

4.1 Andlise exploratéria dos dados

Ao estudar a variavel primaria, carga, num periodo de hora nao se consegue inferir
nenhuma deducdo pertinente, no entanto, ao alterar para uma escala diaria é possivel
retirar 3 conclusdes, tais que sdo: a carga desde 1 de janeiro tem diminuido,
comparativamente aos seguintes meses, o que, inicialmente, podera ser atribuido as
subidas de temperatura e que os periodos de menor consumo vao incidir no periodo

do fim de semana.

Estas afirmag¢des tornam-se factos quando visualizamos as varidveis de carga e
temperatura no mesmo plano, e quando consultamos a média de carga por dia de
semana, como é possivel observar na Figura 23.
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Figura 23 - Representacao grafica da variavel carga, na totalidade. Em dois formatos por hora e
dia.

A partir da subsequente Figura 24, os picos de maior consumo vao coincidir nos
periodos de menor temperatura, e o oposto observa-se na cauda do grafico, onde a
partir de 15 °C, nota-se essa inversdo, na relacdo entre temperatura e carga. O que se

apura, mais evidentemente, nos periodos entre 13 a 27 de margo e, mais recentemente,
de 10 a 16 de abril.
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Figura 24 - Representacao, simultanea, das variaveis carga e temperatura.

E possivel apontar domingo, como o dia que ocorrera o menor consumo e o fim de
semana como o periodo onde ocorre consecutivamente baixos consumos. Havendo a
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tendéncia de divergir por menos 1.000 MW, relativamente aos valores de segunda a
sexta.

Median Load per Day of Week

B750 — Median {per day of week)

6500

Load (MW)
]
=
(=]

5750

5500

5250

Mon e Wed Thu Fri Sat Sun
Day of Week

Figura 25 - Carga mediana por dia da semana.

Por meio de uma analise mais precisa, numa menor escala, de 24 horas, como é feita
da carga na Figura 26, destaca-se a possibilidade de definir periodos horarios em
termos de consumo.

No periodo noturno, verifica-se que é onde ocorre o menor consumo, como
esperado. A partir, relativamente, das 6 horas, descreve-se um periodo de crescimento,
que estabiliza nas 2 horas seguintes. Esse mesmo consumo mantém-se estavel durante
o periodo das 8 as 17 horas, aproximadamente 6.500 MW. Posteriormente, as 19 horas,
é onde se regista o valor mais elevado de consumo, um valor aproximado de 7.500 MW.
Seguindo-se de um decréscimo, até ao intervalo onde ocorrera o menor consumo.
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Figura 26 - Carga mediana por hora.
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0 uso de histogramas permite, de uma forma nitida, captar as tendéncias nos dados,
especificamente para os presentes na Figura 27.

Os valores de temperatura, vao de acordo, com os esperados em Portugal
Continental, para os 4 primeiros meses, concentrando-se no intervalo de 10 °Ca 15 °C.
Tendo uma baixa ocorréncia para valores superiores a 15 °C.

Para o seguinte caso, a humidade, concentra-se na parte superior da sua escala,
ocorrendo em mais frequéncia acima de 70% e antes desse valor, a frequéncia diminui
acentuadamente.

Na pressao, os valores concentram-se, apos 1.015 hPa e certamente, podemos
afirmar a existéncia de outliers na zona dos 1.000 hPa.

O caso de nebulosidade, é certamente distinto dos outros ao concentrar em apenas
5 valores: 0%, 25%, 45%, 75% e em menor quantidade nos 100%.

A carga, também tem a sua distin¢ao, ao ser a primeira variavel onde ndo é possivel
inferir nenhuma tendéncia, onde nenhuma se sobrepde a outra destacadamente,
havendo uma certa simetria. Podemos afirmar que os valores se encontram no
intervalo de 5.000 MW a 7.000 MW. Por estarmos num periodo transitério de inverno-
primavera verifica-se a existéncia de alguns valores superiores, em torno dos 8.000
MW. Sendo os que se situam em 9.000 MW, tém uma baixa frequéncia, sendo possivel
ser considerados outliers.
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Figura 27 - Distribuicdo da frequéncia para as variaveis de temperatura, humidade, pressao,
nebulosidade e carga.

A andlise feita anteriormente, pode ser reforcada por meio de box plots. A
centralidade, verifica-se claramente em qualquer dos dois tipos de graficos temos:

e Atemperatura a rondar os 10 °C a 15 °C;
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¢ Ahumidade no intervalo de 70% a 90%j;

e A concentrac¢do de pressao nos 1020 hPa;

e A enorme dispersdao dos valores registados para nebulosidade, com os
quartis em polos opostos;

e Os quartis, para o caso de carga, incidem perfeitamente no intervalo
mencionado de 5.000 MW a 7.000 MW, com a sua mediana de 6.124 MW.

Em termos de outliers, que se encontram identificados a vermelho, e como dito
anteriormente, a existéncia destes valores anormais para temperatura na faixa dos 25
°C. A humidade, pela sua concentracao existente, de uma certa forma torna-se
clarividente a existéncia de outliers, especificamente em torno dos 40%. O mesmo caso
acontece para a pressao, pela sua distribuicao, que evidencia uma baixa frequéncia até
1010 hPa. Por fim, carga, a andlise feita em torno do histograma discorda em torno dos
outliers, com a da box plot. Mas, certamente, seria mais ajustado afirmar que os valores
que ocorrem em volta de 8.500 MW, sdao tendenciosamente valores fora da mediana,
que devem ser considerados anormais.
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Figura 28 - Identificacdo da mediana, quartis, minimo e maximo e outliers para as variaveis de
temperatura, humidade, pressao, nebulosidade e carga. Pela sua representacao em box plots.
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5.Previséo de Consumos de Energia com Machine
Learning

5.1 Metodologia dos Modelos

Modelo 1

0 algoritmo do Modelo 1 é a variante sazonal do ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Averages) mais apropriado para analisar a periodicidade da variavel carga,
chamado SARIMA. Mas antes de descrever, em concreto, o conceito do SARIMA
(Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Averages), enquadremos o algoritmo
ARIMA, um método linear. O préprio, ramifica-se em 3 componentes:

e Autorregressivo (AR): Esta componente representa a ligacdo entre uma
observacao e um certo nimero de observagdes anteriores. O parametro
associado é p.

e Filtro de Integracdo (I): O componente I lida com a diferenciacdo da série
temporal para torna-la estacionaria. O parametro associado é d.

e Médias Moébveis (MA): A componente de MA demonstra entre uma
observacao e os residuos de erros de previsdes anteriores. O parametro
associado é g.

0 ARIMA possui 3 parametros ndo sazonais, p, d e q. A Tabela 3 estabelece a relacao
entre cada parametro, e o seu respetivo componente.

Tabela 3 - Parametros do algoritmo ARIMA.

Parametros Conceito Componente
do ARIMA
p Numero de AR
termos
autorregressivos
d Numero de |
diferenciacdes
q Ordem de MA

médias moveis

0 algoritmo SARIMA, possibilita a representacdo da periodicidade pela variavel m.
Sendo incutido mais 3 parametros, sazonais, P, D e Q.

Os algoritmos ARIMA e SARIMA podem ser representados, respetivamente, pelas
seguintes equacdes (From AR to SARIMAX: Mathematical Definitions of Time Series
Models, [s.d.]):

ARIMA
35



Nuno Melo

Equacao 7
Ay, = O(L)PA%y, + D(L)1A%, + A%e,  (7)
Ve = O(L)Py, + @(L)e + € (7)
SARIMA
Equacao 8
O(L)PO(L*)P ANy, = D(L)TH(L)°A%AZe,  (8)
O(L)PO(L:) Py, = @(L)1p(L%) %, (8)

Com y, a variavel responsavel por indicar os dados em uso, (L)? e (L)% os termos
nio sazonais e (L)P e (L%)7 os termos sazonais, a representar a parte de AR e MA,
respetivamente, com €, a indicar o erro. Assim, sdo representados os parametros ndo
sazonais e sazonais. Os termos A% e A?, indicam as diferenciacdes da parte ndo sazonal

e sazonal, respetivamente, mas podem ser excluidas. Pela série nao ter sido
diferenciada.

Antes de proceder com a previsdo da carga, normalizou-se os dados numa escala de
0 a1, por meio de Min-Max Scalling, representado matematicamente por:

Equacao 9

Tendo como x o valor da variavel, e x,,,45, Xmin O Seu, respetivo maximo e minimo.
Assim enquadrando os dados na escalade 0 a 1.
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Figura 29 - Representacao da variavel Carga apos a sua normalizacdo para a escalade O a 1.

A normalizacdo foi invertida, posteriormente, para verificar os valores, nas
unidades iniciais. Com o uso da equagao:

Equacao 10

X = X" * (Xmax — Xmin) + Xmin  (10)
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E indispensavel verificar se a série é estacionaria, a mesma, foi verificada com
auxilio do teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Tendo como representacdo a
seguinte equacao(ADF Test: Augmented Dickey Fuller Equation, 2023):

Equacao 11

k
Vo= Yyt ) 0¥y i (1D)
k=1

O termo a é uma constante de Y que indica o atraso do aprendizado. A parte
YK _, 0,AY,_; , os atrasos sdo representados por k e y, o termo de erro.

Ao que se apurou que a série era estaciondria, pois, p ndo superou os limites criticos
de 1%, 5% e 10%. Como também o resultado do teste ADF foi inferior a esses limites.
0 que confirma e reforgar a hipdtese, de que a série é estaciondaria e nao necessitara de
diferenciacao, sendo d/D considerado O.

Tabela 4 - Resultados obtidos para o teste ADF, com o intuito de verificar a hipotese que a série
seria estacionaria.

Teste ADF
Estatistica ADF -5,58
p 1,38« 107°
1% —-3,43
5% -2,86
10% -2,56

Os dados foram repartidos em 80% para treino e os restantes 20% para teste.

De uma forma auténoma, para apurar os valores de cada parametro para a
constru¢do do modelo, foi apropriado o uso da fun¢do auto_arima, de pmdarima. O que
complementado, com o Critério de Informagdao de Akaike (AIC) permitiu obter os
parametros ideais, utilizados para a constru¢ao do modelo, com base na sua respetiva
equacdo(Bevans, 2020):

Equacao 12
AIC = 2k — 21In(L) (12)

O k representa o numero de pardmetros no modelo e In(L) a funcao
likelihood(Misra e Han, 2020), que representa a probabilidade de o modelo produzir os
dados iniciais, quantificando a capacidade de o modelo prever esses valores.

O menor valor registado de AIC, —7.972,060, corresponde ao modelo com melhor
desempenho, o que resultou na seguinte combinacao de parametros:
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(p.d,q)(P,D,Q)[m]
l
(3,0,0)(2,0,1)[24]
O algoritmo SARIMA, tem uma metodologia onde para prever t=N+1, recorre a
todos os dados (N) que o precedem, como demonstrado na Figura 31.

Inicialmente, através dos dados de treino, previram-se os respetivos valores dos
dados de teste. Isto, até apurar todos os valores existentes nos dados de teste e os seus
respetivos Intervalos de confianca.

Para a previsdo out of sample, a previsdo como incide sobre valores ndo apurados,
a sua previsao é feita através da utilizacao simultanea dos conjuntos de treino e teste.

Para ambos os casos, é importante realcar que se um valor for previsto, este sera
imediatamente adicionado aos inputs, para prever o consequente valor.

A posterior avaliacdo do modelo recorreu as métricas de MAE, MAPE, RMSE e R?,
indicando a precisdo sobre as previsdes efetuadas sobre a variavel em estudo. Todas
as etapas estdo representadas na Figura 30.

Preprocessing

80%
{ Training data
20%

Test data

h 4

Check for the need of differencing

Model - Training and Predictions

e ¢ g
~
= ome- -

Selected trough AIC \l,
Criteria with the utilization

T -

Figura 30 - Diagrama que enquadra a metodologia aplicada na construcao do modelo baseado no
algoritmo SARIMA.
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Data Flow Through SARIMA:

Inputs t=0 t=1 t=N

l L4

Model
Predictions t=N+1 t=N+2 t=N+K
Labels t=N+1 t=n+2 t=n+K

Figura 31 - A figura tem como interesse a exemplificacdo do processo de previsao e como este é
efetuado. Onde os Inputs, através de t=N, representam os dados e a sua respetiva entrada. Que
serao processados pelo modelo de forma a fazer as previsdes e comparar aos Labels a que
correspondem aos valores reais.

Modelo 2

0 segundo modelo, surge no seguimento do Modelo 1, trata-se do SARIMAX
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Exogenous), que se diferencia ao
introduzir varidveis exdgenas, variaveis que servirdo como um auxilio na previsdo da
carga, tais como representadas na Figura 33.

O algoritmo representa-se, na sua generalidade, por (From AR to SARIMAX:
Mathematical Definitions of Time Series Models, [s.d.]):

Equacao 13

O(L)? (1) A%y, = D(LYIH(LF)°A%N2e, + ) fixt  (13)
i=1

OLP (L) ye = DAY + ) fxi  (13)

Ao contrario das equacgdes dos algoritmos ARIMA e SARIMA, as variaveis exdgenas
sdo somadas pelo termo Y™ ; B;xt.

A metodologia da construcao do modelo anterior, foi semelhante a aplicada neste
como revela a Figura 32. Onde os parametros foram definidos como:
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(p.d,q) (11, D,Q)[m]

(3,0,0)(2,0,1)[24]
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Figura 32 - Diagrama que enquadra a metodologia aplicada na construcao do modelo baseado no
algoritmo SARIMAX.
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Figura 33 - A figura tem como interesse a exemplificacdo do processo de previsao e como este é
efetuado para o Modelo 2. Onde os Inputs, através de t=N, representam os dados e a sua respetiva
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entrada. Que serdo processados pelo modelo, em conjunto com as variaveis exdgenas que
auxiliarao o processo das previsdes. Com os respetivos Labels, que armazenam os valores reais.

Modelo 3

0 algoritmo empregado neste caso, ¢ um modelo de Deep Learning (redes neuronais
profundas), denominado de Long Short-Term Memory (LSTM), do grupo de RNN
(Recurrent Neural Network).

Um RNN, possui uma rede neuronal que possibilita a comunicacdo entre neurénios
e unidades de processamento. As ligacdes, existentes na rede neuronal, estdo
associadas a um peso, de forma intuitiva, adaptadas a aprendizagem, sendo possivel o
seu ajuste, consoante a troca de sinal entre as camadas de saida e entrada e o respetivo
gradiente de erro(Muhuri et al,, 2020).

A RRN pode ser representados pelas seguintes equacées(Muhuri et al., 2020):
Equacao 14
he = 0 (Wynxe + Wpphe—q + b)) (14)
Vi = Wyyhe + by (14)
0 sinal de entrada, a sequéncia, representada por x, h as “hidden layers”, com os
seus respetivos pesos dados por Wy, e Wy, e b como o termo de viés. E acompanhado

por uma funcao de ativagdo ndo linear, o. A saida de uma rede RNN, y;, acompanha-se
do peso para o passo oculto e o termo de viés.

0 que infere ao modelo e dota-o da capacidade de armazenar, num maior nimero,
os dados anteriores, e, ao mesmo tempo, equacionando os padroes e relagoes
existentes, num maior periodo de reten¢do. Como dito em (Rajasekhar, Hemanth e SK,
2023), os modelos tradicionais sdo omissos na sua capacidade de aprendizagem em
termos autossuperacdo, e é onde LSTM preenche essa lacuna ao diminuir o erro do
gradiente.

A célula de LSTM pode ser repartida em 3 portas tais que: Forget gate, Input gate e
Output gate. Representadas, na mesma ordem de enumeracdo, matematicamente
por(Alsabban, Salem e Malik, 2021):

Equacao 15

fi=0 (Wf * |he—q @ x¢| + bf) (15)
Equacao 16

it =0 (W * |h_q @ x| +by) (16)
Equacao 17

o =0 (W, * [he—q @ x¢| +bo) (17)
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Onde o é a fungdo sigmoide, onde W corresponde a matriz de pesos da respetiva
porta, |h;_; @ x| representa a concatenacdo do passo oculto e da entrada.

O Input gate, servira como operador de controlo, ao determinar que informagdes
adicionais sdo pertinentes ou ndo, representado por uma fun¢do tangente hiperboélica:

Equacao 18

by = tanh(W¢ * [he_1 D x¢| + b¢) (18)
O Forget gate tem a responsabilidade verificar quais informa¢des devem passar
para a seguinte etapa da célula expresso por:

Equacao 19

Co =1t * Cqg +ip % by (19)

Que se pode separar em duas partes: as informagdes retidas f; *Ci_; e as
adicionadas i; * by.

A camada oculta, que armazena as informagdes do passo anterior. A célula diverge
desse pelo facto, de agregar as informacoes das varias etapas. A atualizacao da camada
oculta da-se pela equacao:

Equacao 20

h; = o, * tanh(C,) (20)

Tendo o, como o vetor de ativacdo da porta e tanh(C;) a funcao tangente hiperbolica
que incide sobre o estado da célula.

A Figura 34 encapsula o processo de aprendizagem, a nivel da célula, com o
controlo da informacao perante 3 portas, e pelos 2 estados que na figura estdo como
Cell state e Hidden state, ou, estado da célula e camada oculta. Tendo o estado da célula
a informacdo, de uma forma temporal mais prolongada, enquanto, que na camada
oculta esse tempo seja de uma menor quantidade.
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Cell state (units)

Ciy

Hidden state (umits)

o0 -

i

gt (one e sep eaures)
i

Figura 34 - Estado de uma célula de LSTM e o modo de processamento da sequéncia de dados.
Com a representacao das portas, o estado da célula e camada oculta. Fonte:(Alsabban, Salem e
Malik, 2021).

Em termos de metodologia de operacdo do modelo, para previsdo, consistia na
agregacdo de 24 valores histdricos para prever o seguinte valor, sendo essa a sequéncia
adotada, como identificado na Figura 35.

- Data Flow Through LSTM:

were (N () ST I T

Model

Labels

[
h

Predictions -
h

=

- Data Flow Through LSTM (Out of sample):

wors O (S

2z e
e J

Last data points
recorded

Model

Predictions

Figura 35 - Demonstracao do processo de previsdo do modelo. Com a utilizacdo de uma sequéncia
de 24 valores, dos dados de teste, para realizar a previsao do valor consequente. No caso out of
sample, diferencia-se ao utilizar os Gltimos valores no registo de teste, onde apos prever t=24,
esse valor é adicionado a sequéncia. O que, em ambos os casos, remove o valor inicial.
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Os dados foram repartidos em treino e validagao, com a distin¢dao do Tensor-Flow para
esse efeito, que posteriormente seriam utilizados para avaliar o desempenho de treino
dos modelos e posterior selecao com melhor desempenho. As reparti¢coes dos dados de
validagdo foram igualitarias para os dados de teste. Tendo como fun¢do a realizagdo de
previsdes sobres esses.

O parametro epoch como definido em (Alsabban, Salem e Malik, 2021), dita o niimero
de iteragdes do algoritmo nos dados de treino. Um epoch é composto por x batches, que
indica o numero de steps. A divisdao dos dados de treino deve ser feita consoante o batch
size, 256 neste caso, que repartem os dados segundo a seguinte equacao:

Equacao 21

N of Batches = Training Sample 21
O BAeS = T Ratch Size @D

A construcdo do modelo, teve como base grid search, com o intuito de selecionar os
parametros mais adequados, especificamente, o numero de células por camada, a taxa
de aprendizagem, que determina os pesos presentes na rede, e a percentagem de
Dropout, que previne overfitting.

0 modelo LSTM, para este caso, possui 6 camadas na totalidade, 3 de LSTM,
prosseguindo-se com a aplicagdo de duas camadas de dropout, posterior a primeira e
segunda camada de LSTM, culminando numa camada dense final. Foi compilado
usando ADAM e MAE como métrica de desempenho para as perdas.

Culminando, no modelo a ter configuracao identificada na Figura 36, em especifico na
seccao Define Network.

De seguida, repetiu-se o processo de treino para o melhor modelo, ao dar, novamente,
os dados de treino para fazer o ajuste do modelo. Para esse efeito, introduziu-se
Earlystopping para o seu desempenho ndo estagnar ou piorar, num intervalo de 10
epochs. O nimero definido de epochs foi de 100.
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Define Network
Learning Rate of 0,001

The principle of Grid search was
used for hyper-parameter tuning

Preprocessing

Including exogenous variables

80%
Training data
20% Test data
Y
Model - Training and Predictions
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Results

Figura 36 - Diagrama que enquadra a metodologia aplicada na construcao do modelo baseado no

algoritmo LSTM.

Em termos de ajustar os dados de treino ao modelo, verificou-se que houve uma
evolucdo positiva na sua aprendizagem. No entanto, em termos das perdas de
validacdo, o modelo estagnou ndao havendo uma melhoria recorrente na previsao de
dados sem labels, o que podera revelar algum overfitting, ao comparar com a outra

variavel em estudo.

Training and Validation Loss of the Model 3

011 A

0.10 4

0.09 4

0.08 1

0.05 4

0.04 4

—— Tain Loss
—— Validation Loss

Figura 37 - Perdas associadas a aprendizagem do modelo 3. A escala em uso sera de 0 a 1, pela
questao dos dados se encontrarem normalizados, com o nimero de epochs na escala inferior.
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Modelo 4

Para o ultimo modelo do estudo, recorreu-se ao algoritmo MLP (Multilayer
Perceptron). Um algoritmo de redes neuronais, como descrito em (Cordeiro-Costas et
al., 2023), é composto por 3 camadas interligadas, Figura 38, que sao:

e Input Layer que aglomera, neste caso, os valores de carga;
e Hidden Layers, compdem a estrutura interna da rede neural;
e QOutput Layer, os valores previstos;

O algoritmo pode ser matematicamente representado por(Cordeiro-Costas et al.,
2023):

Equacao 22

Z[l] = W[i_lJi] * g * (Z[i_l]) + b[i—l,i] (22)

Para wli-14

temos o peso do neurénio precedente e para bli=1# o peso do viés, com
g* (z[i‘l]) a representar a funcao de ativacdo do neurdnio precedente, terminado na

obtencio da funcio para o neurénio, z[.

O modo de como o algoritmo processa informacdo, assenta na vertente
Feedforward, que em outros termos significa o modo como é feito esse processamento
é unidirecional, pela ordem de listagem mencionada nas 3 camadas. O procedimento
de como este algoritmo diminui as perdas, neste fluxo de processamento, incide no
método Backward Propagation.

w,

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 38 - Representacao da estrutura que compdem o MLP. Fonte:(Bento, 2021).

Portanto, o Modelo 4 difere num ponto na previsdo dos dados de carga,
relativamente ao Modelo 3, pois ndo recorre a valores previstos para efetuar as suas
previsdes, pelo seu fluxo unidirecional, como presente na Figura 39.
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Data Flow Through MLP:

Inputs

1
A4
N
N
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Model

Prediction

Beim
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Data Flow Through MLP( Out of sample):
Last data points recorded

Inputs

Model

Predictions
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Figura 39 - Demonstracao do processo de previsao do modelo. Com a utilizacao de uma sequéncia
de 24 valores, dos dados de teste, para realizar a previsao do valor consequente. No caso out of
sample, diferencia-se ao utilizar os Gltimos valores no registo de teste, onde apds prever t=24,

esse valor é adicionado a sequéncia.

A metodologia aplicada na construcao do Modelo 3 foi apropriada para este caso, bem
como o numero de epochs de 100 e o intervalo de 10, como descrito na Figura 40. Com
o mesmo principio de grid search aplicado, o modelo teve os seguintes parametros: de
3 camadas Dense, interpostas por 2 camadas de Dropout e uma camada final de Dense,
totalizando 6 camadas como o Modelo 3. Tendo sido, também, compilado por ADAM e
MAE como métrica de desempenho para as perdas.
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Preprocessing

Including exogenous variables

Define Network
Learning Rate of 0,007
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Training data
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20% Test data
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Model - Training and Predictions
]
o

The principle of Grid search was

used for hyper-parameter tuning l - l
)
I
I
I
I
o

1
1
B

Results

A
L NE
SRS TmIE

Figura 40 - Diagrama que enquadra a metodologia aplicada na construcao do modelo baseado no
algoritmo MLP.

Ao comparar a Figura 41 com a Figura 37, vemos, que apesar de um ponto de
partida com maiores perdas, o modelo teve um bom desempenho, ao conseguir
generalizar os dados. Como desejado, a perda de validacao foi inferior a de treino,
evitando overfitting.

Training and Yalidation Loss of the Model 4

= Train Loss
Validation Loss

1) 10 20 3o 40 50

Figura 41 - Perdas associadas a aprendizagem do modelo 4. A escala em uso sera de 0 a 1, pela
questao dos dados se encontrarem normalizados, com o niUmero de epochs na escala inferior.
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6. Resultados e Discussao

6.1 Comparacao dos modelos

Em termos de resultados obtidos, ambos os Modelos 1 e 2 tiveram o mesmo
desempenho, resultando em:

e MAE-677,28 MW;
e MAPE -12,76%;
e RMSE - 828,85.

Ao estabelecer um termo de comparagao com os Modelos 3 e 4, esses resultados sao
claramente inferiores aos enunciados nas Tabelas 5 e 6, tais quais:

e MAE:

Para o Modelo 3 o valor situou-se em 333,84 MW e 244,38 para o Modelo 4.
e RMSE:

Para o Modelo 3 o valor situou-se em 432,29 MW e 318,21 para o Modelo 4.
e MAPE:

Para o Modelo 3 o valor situou-se em 5,77% e 4,39% para o Modelo 4.

Os resultados obtidos permitem inferir a superioridade dos modelos de redes
neurais, Modelo 3 e Modelo 4, que aos Modelo 1 e Modelo 2. Pela razdo, que sao
variantes de ARIMA, um algoritmo tradicionalmente aplicado a problemas lineares.

Por isso a sua aptiddo a este problema, sera inferior, dado a volatilidade e nao
linearidade da carga. No entanto, como as variantes de ARIMA, sao apenas comparados
a 2 algoritmos, essa generalidade retratada pelos resultados pode nao se refletir em
outros casos
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Tabela 5 - A seguinte tabela, enquadra os MAE e RMSE respetivos a cada modelo. Onde valores
superiores, significa um pior desempenho.

Comparacao dos modelos por MAE e

RMSE
900
800
700
600
= 500
= 400
300
200
100 I

0

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

m MAE 677.28 677.28 333.84 244.38

B RMSE 828.85 828.85 432.29 318.21

Tabela 6 - A seguinte tabela, enquadra o MAPE respetivo a cada modelo. Onde valores
superiores, significa um pior desempenho.

Comparacao dos modelos por MAPE

1

4
12
10
8
6
4
| I
0

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
B MAPE 12.76 12.76 5.77 4.39

%

Entres os Modelo 1 e Modelo 2, embora se tenha introduzido variaveis exdgenas no
referido por ultimo, verificou-se uma convergéncia entre os resultados. Pode-se
assumir que o desempenho de SARIMAX ao introduzir variaveis nao lineares, pode
refletir em que o modelo nao capte esses padroes.

O que se acentua pelo facto de que no teste de variaveis com maior importancia
para previsao da variavel em estudo, Figura 21, ndo houve um resultado edificante,
com nenhuma variavel a superar a metade de escala de 0,5. No entanto ambos os
modelos, conseguiram captar as varia¢des presentes nos dados de treino, no seu
intervalo de confianca de 95%, Figuras 42 e 44.

Os modelos de redes neuronais, tiveram desempenhos semelhantes, com uma
ligeira superioridade para o Modelo 3, MLP, ao Modelo 4, LSTM. Sendo o referido em
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primeiro, o modelo superior deste estudo. Ambos tiveram a aptidao de prever a
variabilidade da varidvel carga, de acordo com os resultados de 0,78 e 0,88, para o
Modelo 3 e Modelo 4, respetivamente

Tabela 7 - A seguinte tabela, enquadra o R? respetivo aos Modelos 3 e 4. Onde valores
superiores, significa um melhor desempenho.

Comparacdo do Modelo 3 e Modelo 4 por R?

0.9
0.88
0.86
0.84
0.82

0.8
0.78
0.76
0.74
0.72

Model 3 Model 4
HR2 0.78 0.88
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Modelo 1

Load - Prediction of Test data - Model 1

Test data
8000 —— Prediction

7000

6000

Load (MW)

5000

0329 04-01 04-05 04-09 0413 0417
Date

Figura 42 - Previsao efetuada sobre os dados de teste do Modelo 1.

Tabela 8 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao dos dados de teste para o Modelo 1,
com os respetivos intervalos de confianca inferior e superior.

Data Previses (MW) | Carga (MW) | IC inferior (MW) | IC superior (MW)
26/03/2024 05:00 4810.90 4817.00 4527.41 5094.40
26/03/2024 06:00 5000.80 5092.00 4467.22 5534.39
26/03/2024 07:00 5423.99 5642.00 4706.55 6141.42
26/03/2024 08:00 5999.87 6558.00 5160.20 6839.55
26/03/2024 09:00 6241.87 6847.00 5321.36 7162.38

Out-of-Sample Load Forecast - 5 days ahead - Model 1

—— Forecast

BOOOD

7000

6000

Load (MW}

5000

Date

Figura 43 - Previsao efetuada out of sample (5 dias apos os dados de teste), num formato
horario, para o Modelo 1.
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Tabela 9 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao out of sample para o Modelo 1, com os
respetivos intervalos de confianca inferior e superior.

Data Previsdes (MW) | IC inferior (MW) | IC superior (MW)
17/04/2024 00:00 4810.91 4527.41 5094.40
17/04/2024 01:00 5000.81 4467.22 5534.40
17/04/2024 02:00 5423.99 4706.56 6141.43
17/04/2024 03:00 5999.88 5160.20 6839.55
17/04/2024 04:00 6241.87 5321.37 7162.38
Modelo 2
Load - Prediction of Test data - Model 2
Test data
8000 - Prediction
7000
=
= 6000
5000
4000
0329 04-01 04°05 04-09 0413 0417

Date

Figura 44 - Previsao efetuada sobre os dados de teste do Modelo 2.

Tabela 10 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao dos dados de teste para o Modelo 2,
com os respetivos intervalos de confianca inferior e superior.

Data Previsdes (MW) | Carga (MW) | IC inferior (MW) | IC superior (MW)
26/03/2024 05:00 4810.91 4817.00 4527.41 5094.40
26/03/2024 06:00 5000.81 5092.00 4467.22 5534.40
26/03/2024 07:00 5423.99 5642.00 4706.56 6141.43
26/03/2024 08:00 5999.88 6558.00 5160.20 6839.55
26/03/2024 09:00 6241.87 6847.00 5321.37 7162.38
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Out-of-Sample Load Forecast - 5 days ahead - Model 2

—— Forecast

000

G000

Load (MW)

5000

Date

Figura 45 - Previsao efetuada out of sample (5 dias apos os dados de teste), num formato
horario, para o Modelo 2.

Tabela 11 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao out of sample para o Modelo 2, com
os respetivos intervalos de confianca inferior e superior.

Data Previs6es (MW) | IC inferior (MW) | IC superior (MW)

17/04/2024 00:00 4810.91 4527.41 5094.40

17/04/2024 01:00 5000.81 4467.22 5534.40

17/04/2024 02:00 5423.99 4706.56 6141.43

17/04/2024 03:00 5999.88 5160.20 6839.55

17/04/2024 04:00 6241.87 5321.37 7162.38
Modelo 3

Load - Prediction of Test data - Model 3

Test data
8000 —— Prediction

7000 m

6000

5000 \1

4000

Load (MW}

o N 3 o <} A
v S S S > >
& & & & & &
Date

Figura 46 - Previsao efetuada sobre os dados de teste do Modelo 3.
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Tabela 12 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao dos dados de teste para o Modelo 3.

Data Previsdes (MW) | Carga (MW)
27/03/2024 05:00 4917.35 5036.00
27/03/2024 06:00 5135.00 5277.00
27/03/2024 07:00 5670.25 5839.00
27/03/2024 08:00 6319.74 6708.00
27/03/2024 09:00 6773.49 7023.00

Out-of-Sample Load Forecast - 5 days ahead - Model 3

Forecast

G000

5750

5500

Load (MW}

5250

5000

4750

4500

04-17 04-18 04-19 04-20 04-21 04-22
Date

Figura 47 - Previsao efetuada out of sample (5 dias apos os dados de teste), num formato
horario, para o Modelo 3.

Tabela 13 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao out of sample para o Modelo 3.

Data Previses (MW)
17/04/2024 00:00 5449.55
17/04/2024 01:00 7536.51
17/04/2024 02:00 6980.46
17/04/2024 03:00 6891.54
17/04/2024 04:00 4782.82
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Modelo 4

Load - Prediction of Test data - Model 4

Test data
—— Predicted
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Date

Figura 48 - Previsao efetuada sobre os dados de teste do Modelo 4.

Tabela 14 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao dos dados de teste para o Modelo 4.

Data Previsdes (MW) | Carga (MW)
27/03/2024 05:00 5036.00 5000.45
27/03/2024 06:00 5277.00 5311.51
27/03/2024 07:00 5839.00 6020.40
27/03/2024 08:00 6708.00 6987.71
27/03/2024 09:00 7023.00 7127.96

Out-of-Sample Load Forecast - 5 days ahead - Model 4

Forecast

600D 4

| | \

5000 4

Figura 49 - Previsao efetuada out of sample (5 dias ap6s os dados de teste), num formato
horario, para o Modelo 4.

Load [MW)
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Tabela 15 - Registo dos cinco primeiros valores de previsao out of sample para o Modelo 4.

Data Previsdes (MW)
17/04/2024 00:00 5449.55
17/04/2024 01:00 7536.51
17/04/2024 02:00 6980.46
17/04/2024 03:00 6891.54
17/04/2024 04:00 4782.83

6.2 Melhorias

A utilizacdo de uma série temporal mais extensiva serd benéfica para a
aprendizagem dos algoritmos de redes neuronais, ao requerem em maior nimero
parametros, pela sua elevada complexidade. De modo a evitar o ocorrido overfitting,
Figura 37, no Modelo 3.

Os resultados expostos em (Farsi et al., 2021), onde visou a utilizacdo de varios
algoritmos desde: ARIMA, LSTM, ETS (Exponential Smoothing), SVR (Support Vector
Regression) e entre outros. Para previsao de carga, com recurso a dados referentes do
setor elétrico da Alemanha e Malasia. Confirmam o problema exposto no ultimo
paragrafo. Pelo caso de a Malasia ter uma escala horaria, enquanto na Alemanha era
diario, tendo um nimero semelhante de entradas, 2168, ao presente estudo.

Culminando, no melhor desempenho dos modelos para o caso asiadtico e
desempenhos semelhantes, na métrica R?, entre os Modelos 3 e 4 para o caso alemio,
rondando os 0,80. Contudo, com menor desempenho em MAPE, exceto no caso PLCNET
com 2,08%, com uma diferenciacao, pelo menos, de mais de 264%, sendo similar ao
valor de 12,76% para os Modelos 1 e 2.

Algo pertinente a mencionar sera, que nao foi possivel obter o nivel de precipitacao
via o OpenWeather. Uma variavel que poderia ser pertinente para o presente estudo.
Também a obtencdo de outras varidveis, podera ser relevante, como por exemplo,
radiacao solar. Ndo s6 a nivel meteorolégico, mas também de outras como, a carga da
semana passada para o mesmo dia, como explorado em (Ibrahim et al, 2022). A
distin¢ao do perfil de carga, ou seja, em termos de doméstico, industrial e entre outros.
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7. Conclusoes

Este trabalho, visava a previsdo de consumos energéticos, em short-term Load
forecasting, para Portugal, recorrendo a algoritmos de Machine Learning. Tais
algoritmos que sdao: ARIMA, SARIMAX, LSTM e MLP.

Os resultados para previsao dos valores da carga demonstraram, que o modelo
construido com base em MLP foi o superior, seguido do LSTM. Assim demonstrando a
capacidade superior dos algoritmos de deep learning, a algoritmos mais tradicionais e
com utilizacao mais propria para problemas lineares, que nao sera o caso deste pela
volatilidade da prépria carga.

Como também foi para o caso out of sample, onde houve uma melhor interpretacao
da variabilidade da carga, pelos modelos construidos com MLP e LSTM.

Para esse efeito, foi apurado a relevancia que tém variaveis exdgenas na flutuacao
da carga, tanto meteorolégicas, como padrdes de consumo. Destas destacam-se a
temperatura e o valor referente a carga por hora e dia.

7.1 Contribuicées do estudo para o campo das energias renovaveis e
eficiéncia energética

Estas deducdes reforcam a ideia, da eventualidade da integracdao de Machine
Learning no setor elétrico e certamente no dia a dia. Ao aperfeicoar os modelos de
previsdo de carga, tendo um causa efeito direto na fiabilidade e sustentabilidade da
rede e no mercado de eletricidade, onde outrora baseado nos combustiveis fosseis, esta
a ser permutado, em um sustentado em energias renovaveis e as implicacdes inerentes
a essa transformacdo, podem ser combatidas com Machine Learning.

E necessario realcar, a necessidade de protecio dos dados tanto para o proprietario,
como seu comercializador, em termos legais. A inteligéncia artificial esta na vanguarda
da presente revolucdo tecnoldgica, mas s6 podera ser implementada quando for
assegurada a privacidade e confidencialidade dos dados. Tanto para viés dos proprios
modelos, com possiveis implicacdes sociais, como para ameacas de seguranca.

7.2 Sugestdes para trabalhos futuros

O projeto, com base na previsdo de consumos energéticos em Portugal, pode ser
aprofundado e mais abrangente, algumas das possibilidades passam por:

e A utilizacdo de um maior niimero de algoritmos, bem como a exploracao de
métodos ensemble, que consiste na jun¢do de algoritmos;
e Analisar comportamentos de consumos energéticos, de acordo com a
renumeracdo salarial e ao mesmo tempo delimitando por cluster esse
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critério, por exemplo, em municipios. Com o objetivo de identificar zonas
desfavorecidas, em termos de conforto térmico, como combate a pobreza
energética;

Estudar a integracdo de EES na rede nacional, em torno de uma eventual
expansao da capacidade instalada de energias renovaveis;

0 estudo da criagdo de um modelo que consiga prever falhas na rede;
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