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RESUMO

A previsdo de demanda de energia em um curto espaco de tempo ¢ essencial para o
planejamento e operagdo do Sistema Interligado Nacional (SIN) pelas concessionarias de
energia elétrica. A transformacgao digital, impulsionada por tecnologias como a inteligéncia
artificial e o aumento da disponibilidade de dados, aprimora a precisdo e eficiéncia dessa
atividade. No contexto da industria 4.0, caracterizada pela automacdo e conectividade, a
previsdao de demanda de energia ¢ ainda mais vital devido ao aumento significativo na demanda
por energia e a necessidade de sistemas adaptaveis a mudancgas rapidas na demanda. Previsoes
imprecisas podem resultar em custos operacionais desnecessarios ou reservas girantes
excessivas. As Smart Cities e a sociedade 5.0 também se beneficiam da previsdo de demanda
de energia, otimizando o consumo e contribuindo para a transformagao digital. Esta pesquisa
propoe um modelo preditivo utilizando Redes Neurais Long Short Term Memory (LSTM) para
prever a demanda de energia elétrica no SIN. Utilizando dados do Operador Nacional do
Sistema Elétrico (NOS) e implementando o sistema em Python com a biblioteca, o modelo foi
avaliado por meio de métricas como MAE, RMSE e MAPE, demonstrando alta acuracia nas
previsdes. Os resultados preliminares sdo promissores, com um MAPE inferior a 2%,
corroborando a confiabilidade e seguranca do modelo na operagao dos sistemas elétricos. Como
trabalhos futuros, pretende-se analisar a inclusdo de variaveis externas ao modelo previsor e
ampliar o horizonte de previsao.

Palavras-chave: Previsdo de demanda de energia. Sistema Interligado Nacional. Inteligéncia
Artificial. Redes Neurais. Smart Cities.

ABSTRACT

Short-term energy demand forecasting is essential for the planning and operation of the
National Interconnected System (SIN) by electric utility companies. Digital transformation,
driven by technologies such as artificial intelligence and increased data availability, enhances
the precision and efficiency of this activity. In the context of Industry 4.0, characterized by
automation and connectivity, energy demand forecasting becomes even more crucial due to the
significant increase in energy demand and the need for systems that can adapt quickly to
changing demands. Inaccurate forecasts can lead to unnecessary operational costs or excessive
spinning reserves. Smart Cities and Society 5.0 also benefit from energy demand forecasting
by optimizing consumption and contributing to digital transformation. This research proposes
a predictive model using Long Short Term Memory (LSTM) Neural Networks to forecast
energy demand in the SIN. Utilizing data from the National System Operator (NOS) and
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implementing the system in Python with the TensorFlow library, the model was evaluated using
metrics such as MAE, RMSE, and MAPE, demonstrating high accuracy in predictions.
Preliminary results are promising, with a MAPE below 2%, confirming the model's reliability
and safety in power system operations. Future work will focus on analyzing the inclusion of
external variables in the forecasting model and extending the prediction horizon.

Keywords: Energy demand forecasting. National Interconnected System, artificial intelligence.
Neural Networks. Smart Cities.

INTRODUCAO

A previsdo de demanda de energia no curtissimo prazo ¢ essencial para o negocio das
concessionarias de energia elétrica no planejamento e operacao do Sistema Interligado Nacional
(SIN). Os avangos tecnoldgicos rumo a transformacgao digital, como a inteligéncia artificial e o
aumento da disponibilidade de dados, estdo tornando essa atividade mais precisa e eficiente.

No contexto da indistria 4.0, a previsdo da demanda de energia torna-se ainda mais
importante. A induastria 4.0 ¢ marcada pela automacgdo e conectividade de sistemas e
dispositivos, o que leva a um aumento significativo na demanda por energia. Além disso, essa
industria exige sistemas capazes de se adaptar rapidamente as variagdes na demanda. Previsdes
imprecisas podem causar custos operacionais desnecessarios, enquanto a superestimacao da
demanda futura pode resultar em uma reserva de energia desnecessariamente alta (Andrade,
2010).

Tanto as Smart Cities quanto a sociedade 5.0 se beneficiam da previsdao de demanda
de energia. Isso ocorre porque as Smart Cities utilizam intensivamente novas tecnologias, como
a Internet das Coisas (IoT), Big Data, robotica, drones e inteligéncia artificial, que geram
grandes volumes de dados. A previsao de demanda de energia ¢ fundamental para otimizar o
consumo energético nessas cidades, facilitando a transformacao digital (Morales e Cazella,
2023).

Nos ultimos anos, os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) passaram por significativas
reestruturacdes técnicas ¢ de filosofia de trabalho. Essas mudangas exigem um maior
investimento das concessionarias de energia elétrica e dos pesquisadores no desenvolvimento
de sistemas inteligentes e modulares, capazes de se adaptar facilmente as continuas evolugdes
do setor. O novo contexto de operacdo e planejamento do sistema inclui redes ativas, sistemas

automatizados e equipamentos eletronicos inteligentes. Em particular, destacam-se os sistemas



o m“\ -
SA LAO Tarh ° -lﬁ» .‘ XXXIl Semindrio de Iniciacdo Cientifica @

XXX Jornada de Pesquisa & T
CONHECIMENT «q\:\&a\g%\\g l&?«

Biomas do Brasil: diversidade, X1V Semindrio de Inovagdo e Tecnologia “ N
saberes e tecnologias sociais X Mostra de Iniciacio Cientifica Junior %%%”
De 23 a 27 de setembro de 2024. Il Semindrio Académico da Graduagdo UNIJUI %Eb

inteligentes para previsao de carga, que tém se mostrado essenciais para o setor, apoiando a
tomada de decisdo, proporcionando maior seguranga, confiabilidade e rentabilidade as
empresas. (Figueiredo, 2009; Filho, 2011; Silva et al., 2010; Andrade, 2010; Lopes, 2005;
Ferreira, 2020; Shan et al., 2017).

As previsdes de curto prazo t€m se tornado cada vez mais importantes desde a
liberalizagdo do mercado energético, onde muitos paises optaram pela privatizacao e
desregulamentacdo dos sistemas de energia. Com a energia elétrica sendo tratada como uma
mercadoria a ser comprada e vendida a pregos de mercado, as previsdes de carga assumem um
papel fundamental na definicdo desses precos, influenciando diretamente a industria de
fornecimento de energia (Hippert et al., 2001). No contexto das Cidades Inteligentes, a energia
elétrica desempenha um importante papel, devendo ser confiavel e economicamente acessivel
para seus habitantes (Cramton, 2017). Além disso, o sétimo objetivo da Agenda 2030 da
Organiza¢ao das Nacdes Unidas (ONU) visa garantir o acesso universal a energia elétrica,
promover a sustentabilidade energética e modernizar os Sistemas Elétricos de Poténcia [SEP]
(UN, 2030). Assim, a Agenda 2030 incorpora o conceito de Smart Grids, como sendo
fundamental para o desenvolvimento das Cidades Inteligentes. As Smart Grids sdo concebidas
para otimizar a geragdo, distribui¢do e consumo de energia elétrica nessas cidades,
proporcionando eficiéncia e sustentabilidade.

Tendo em vista a tematica apresentada relacionada a modernizagao, planejamento e
operagdo do SEP, esta pesquisa tem como objetivo apresentar um modelo preditivo para
demanda de energia no sistema interligado nacional utilizando redes neurais no contexto de

cidades inteligentes.

METODOLOGIA

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho envolveu diversas
etapas, desde a coleta e pré-processamento dos dados até a construgdo, treinamento e avaliagao
do modelo preditivo de demanda de energia elétrica em curto prazo. Para a elaboragdo deste
estudo, foram obtidos dados de carga horaria a partir do site do Operador Nacional do Sistema

Elétrico (ONS). Os dados coletados abrangem o periodo de 1° de janeiro de 2022 a 31 de
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dezembro de 2023, totalizando dois anos e resultando em um dataset com mais de dezessete
mil registros de carga. As informacodes referem-se ao Sistema Interligado Nacional (SIN).
Para o desenvolvimento do algoritmo, utilizamos bibliotecas do Python, cada uma
desempenhando um papel fundamental no processo. A seguir, detalharemos cada etapa do
codigo e o papel das bibliotecas utilizadas, com trechos de codigo incluidos para melhor

entendimento.

CARREGAMENTO E PREPARACAO DOS DADOS

Para a construgao do modelo preditivo de carga de energia, inicialmente, foi realizada
a importagdo dos dados de treinamento utilizando a biblioteca Pandas. O conjunto de dados foi
carregado a partir de um arquivo .CSV contendo informacgdes de carga de energia em intervalos
de uma hora. A fungdo read_csv foi utilizada para ler o arquivo, com o delimitador especificado
como ponto e virgula e o separador decimal como virgula, adequando-se ao formato do arquivo.
Em seguida, os valores da segunda coluna foram extraidos e armazenados na varidvel

training set.

Algoritmo 1 — Python

01: import pandas as pd

02: dataset train = pd.read csv ('C:/ Simples Carga de Energia Dia Hora data.csv', sep =
";', decimal =",")

03: training_set = dataset train.iloc [:,1:2].values

04: print(training_set)

05: import pandas as pd

ESCALONAMENTO DOS DADOS DE TREINAMENTO

Para normalizar os dados e facilitar o treinamento da rede neural, utilizou-se a classe
MinMaxScaler da biblioteca sklearn.preprocessing. Esta técnica de escalonamento transforma
os dados para o intervalo [0, 1], o que ¢ essencial para melhorar a performance do modelo
LSTM. O método fit transform foi aplicado aos dados de treinamento, armazenando os valores

escalonados na variavel training set scaled.
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Algoritmo 2 — Python

01: from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
02: sc =MinMaxScaler(feature range=(0,1))

03: training_set scaled = sc.fit_transform(training_set)
04: print(training set scaled)

PREPARACAO DOS DADOS PARA O TREINAMENTO

Para preparar os dados para a entrada na rede LSTM, foi necessario construir conjuntos
de sequéncias temporais. Foram criados dois arrays, x_train e y_train, onde x_train contém
janelas deslizantes de 48 horas de dados de carga e y_train contém o valor de carga subsequente
a janela correspondente. O loop for foi utilizado para percorrer os dados escalonados e
preencher esses arrays. Posteriormente, os arrays foram convertidos em numpy arrays para

serem utilizados no modelo.

Algoritmo 3 — Python

01: import numpy as np

02: x train=/]

03: y train=]]

04: foriinrange(48, 17497):

05: x_train.append (training_set scaled [i-48 : 1, 0])

06: y_train.append(training_set scaled[i, 0])

07: X_train, y_train = np.array(Xx_train), np.array(y_train)
08: print(x_train)

09: import numpy as np

RESHAPE DOS DADOS DE TREINAMENTO

Os dados de entrada x_train foram remodelados para a forma esperada pela camada
LSTM, ou seja, um fensor de trés dimensdes (amostras, passos de tempo, caracteristicas). Esta

etapa foi fundamental para que os dados fossem processados corretamente pela rede LSTM.

Algoritmo 4 — Python
01: x_train = np.reshape (x_train, (x_train.shape [0], x_train.shape [1], 1))
02: x train.shape

CONSTRUCAO E COMPILACAO DO MODELO LSTM
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A arquitetura do modelo preditivo foi construida utilizando a biblioteca Keras. Um
modelo sequencial foi criado, composto por quatro camadas LSTM com 100 unidades cada,
intercaladas com camadas de dropout para reduzir o overfitting. A Gltima camada ¢ uma densa
com uma unidade, responsavel pela previsao da carga de energia. O modelo foi compilado com

o otimizador Adam e a fungdo de perda mean_squared_error.

Algoritmo 5 — Python

01: from keras.models import Sequential

02: from keras.layers import Dense, Dropout, LSTM

03: modelo = Sequential ()

04: modelo.add (LSTM (units = 100, return sequences = True, input shape =
(x_train.shape [1], 1)))

05: modelo.add (Dropout (0.2))

06: modelo.add (LSTM (units = 100, return_sequences = True))

07: modelo.add (Dropout (0.2))

08: modelo.add (LSTM (units = 100, return_sequences = True))

09: modelo.add (Dropout (0.2))

10: modelo.add (LSTM (units = 100))

11:  modelo.add (Dropout (0.2))

12:  modelo.add (Dense (units = 1))

CONFIGURACAO DO EARLY STOPPING E TREINAMENTO DO MODELO

Para o treinamento do modelo, empregamos a funcdo fit da biblioteca Keras.
Configuramos o treinamento para 400 epochs, utilizando um tamanho de batch de 256.
Implementamos a técnica de Early Stopping para monitorar a perda durante o treinamento e
interromper o processo caso nao houvesse melhoria apos 30 epochs. Essa técnica,
implementada por meio da classe Early Stopping da biblioteca TensorFlow, foi fundamental
para evitar o overfitting ¢ melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo. Assim, o
treinamento foi ajustado para interromper automaticamente se a funcdo de perda nao

apresentasse melhora ap6s o critério estabelecido, garantindo um treinamento mais eficiente.

Algoritmo 6 — Python

01: from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

02: modelo.compile (optimize r = "adam", loss = 'mean_squared error')

03: es = EarlyStopping (monitor = 'loss', mode = 'min', verbose = 1, patience = 30)
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04: modelo.fit (x train, y train, epochs =400, batch size = 256, callbacks = [es])

CARREGAMENTO E PREPARACAO DOS DADOS DE TESTE

Os dados de teste foram carregados de forma similar aos dados de treinamento,
utilizando a biblioteca Pandas. Os valores reais da curva de carga foram extraidos para permitir
a comparacdo com as previsdes do modelo. Este conjunto de dados adicional foi essencial para

avaliar a performance do modelo em dados nao vistos durante o treinamento.

Algoritmo 7 — Python

01: dataset test = pd.read csv ('C:/Simples Carga de Energia Dia Hora data 48h.csv',
sep=";', decimal=",")

02: real load curve = dataset test.iloc [:,1:2].values

CONCATENACAO DOS DADOS DE TREINAMENTO E TESTE

Para preparar os inputs para as previsdes, concatenamos os dados de treinamento e
teste, criando um conjunto total de dados. Em seguida, extraimos e escalonamos as janelas de
48 horas e 168 horas, necessarias para gerar previsoes para os dados de teste. A concatenagdo
e escalonamento garantem que os dados de teste sejam tratados da mesma forma que os dados

de treinamento.

Algoritmo 8 — Python

01: dataset total = pd.concat ((dataset train ['carga'], dataset test ['carga']), axis = 0)
02: inputs = dataset _total [len (dataset total) — len (dataset test) - 48:].values

03: inputs = inputs.reshape (-1, 1)

04: inputs = sc.transform(inputs)

PREPARACAO DOS INPUTS E PREVISAO

Foram criadas as janelas deslizantes de 48 horas ¢ 168 horas dos dados de teste,
formatadas para a entrada no modelo LSTM. Utilizando o método predict do modelo, foram

geradas as previsdes, que entdo tiveram seus valores escalonados invertidos para retornar ao
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dominio original. Esta etapa ¢ fundamental para avaliar a acuracia das previsdoes do modelo em

dados reais.

Algoritmo 9 — Python

01:
02:
03:
04:
05:
06:
07:

X test=1]]
for i in range (48, 97):

x_test.append (inputs [i-48:1, 0])
X_test = np.array (x_test)
x_test = np.reshape (x_test, (x_test.shape [0], x_test.shape [1], 1))
predicted load curve = modelo.predict (x_test)
predicted load curve = sc.inverse transform(predicted load curve)

VISUALIZACAO DOS RESULTADOS

A comparacdo entre os valores reais e previstos da curva de carga foi visualizada

utilizando a biblioteca Matplotlib. Dois graficos foram gerados mostrando ambas as curvas,

facilitando a avaliagdo visual da performance do modelo.

Algoritmo 10 — Python

01: import matplotlib.pyplot as plt

02: plt.plot (real load curve, color = 'red', marker ='0', label = 'Curva Real de Carga')

03: plt.plot (predicted load curve, color = 'blue', marker = 'o', label = 'Curva Previsto de
Carga')

04: plt.title ('Resultados gerados pelo sistema preditivo utilizando a rede neural LSTM")

05: plt.xlabel ('Tempo (Horas)')

06: plt.ylabel ('Carga (MWh/h)")

07: plt.grid (True)

08: plt.legend ()

09: plt.show ()

AVALIACAO DO MODELO NO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Para uma andlise aprofundada da performance do modelo, foram feitas previsdes sobre

o conjunto de treinamento. Utilizando as fungdes mean absolute error, mean squared error

e mean_absolute percentage error da biblioteca scikit-learn, calculamos as métricas de erro,

como MAE (Erro Absoluto Médio), RMSE (Erro Quadratico Médio) e MAPE (Erro Percentual
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Absoluto Médio). Essas métricas fornecem uma quantificagdo objetiva da precisao do modelo

nas previsoes de treinamento.

Algoritmo 11 — Python

01:
02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:

predicted train = modelo.predict (x_train)
predicted train = sc.inverse_transform (predicted train)
real train = sc.inverse transform(training_set scaled [48:])

from sklearn.metrics import mean_absolute error, mean squared error
mae_train = mean_absolute error (real train, predicted train)

rmse_train = np.sqrt (mean_squared_error (real train, predicted train))
mape_train = np.mean (np.abs ((real_train - predicted train) / real train)) * 100

print (f" Training MAE: {mae train}")
print (f' Training RMSE: {rmse_train}")
print (f" Training MAPE: {mape train}%")

AVALIACAO DO MODELO NO CONJUNTO DE TESTE

Da mesma forma, as previsdes para o conjunto de teste foram comparadas com os

valores reais, utilizando as mesmas métricas de erro. Isso permitiu avaliar a capacidade do

modelo de generalizar para novos dados, sendo um indicador crucial da robustez e eficacia do

modelo em cenarios reais.

Algoritmo 12 — Python

01: predicted load curve = modelo.predict (x_test)
02: predicted load curve = sc.inverse transform(predicted load curve)
03:
04: mae test = mean_absolute error (real load curve, predicted load curve)
05: rmse_test =np.sqrt (mean_squared error (real load curve, predicted load curve))
06: mape test = np.mean (np.abs ((real load curve - predicted load curve) /
real load curve)) * 100
07:
08: print (f' Test MAE: {mae_test}")
09: print (f' Test RMSE: {rmse_test}")
10:  print (f" Test MAPE: {mape test}%")
CONSIDERACOES FINAIS
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Os resultados preliminares do sistema inteligente concebido em Python com os

parametros especificados foram satisfatorios. O sistema de previsao foi implementado com trés

valores de carga anteriores como variadveis de entrada. A viabilidade da inclusdo de dados

exogenos sera analisada posteriormente.

A rede neural LSTM ¢ a base do mddulo previsor, pois € uma técnica com alto indice

de eficacia para tomada de decisdo. A previsdao para dois dias, correspondentes a 48 horas

posteriores, ¢ apresentada na Figura 1. Essa previsao permite uma andlise pontual mais refinada.

A previsdo para uma semana, correspondente a 168 horas a frente, ¢ apresentada na Figura 2.

Figura 1. Resultados gerados pelo sistema preditivo utilizando a rede neural LSTM.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 2. Resultados gerados pelo sistema preditivo utilizando a rede neural LSTM.
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A Tabela 1 apresenta os indices de desempenho do sistema previsor para todo o

conjunto de teste. Esses indices mostram a acuracia do sistema na previsao da carga.

Tabela 1. Indices de desempenho gerados pelo sistema preditivo utilizando a rede neural LSTM.

MAE RMSE MAPE
Train 336.603 444.630 0.485%
Testing 319.901 425.717 0.437%

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Neste estudo, foi desenvolvido um sistema para prever a demanda horaria com
intervalos de uma hora. O sistema emprega Redes Neurais Recorrentes (RNN) do tipo LSTM,
que tém a capacidade de memorizar valores em intervalos variados. Esta técnica ¢ aplicada em
problemas de previsdo de séries temporais.

Os resultados obtidos foram promissores, com um MAPE inferior a 2%. Isso
demonstra a capacidade do sistema de realizar previsdes de carga com precisdo. Essa precisao
¢ fundamental para promover a operagao e um planejamento energético mais seguro e confiavel
dos sistemas elétricos de poténcia, além de simplificar a rotina diaria dos operadores.

Para trabalhos futuros, serdo realizadas investigacdes sobre a incorporagdo de
varidveis externas ao modelo previsor e a extensao do horizonte de previsao. Essas melhorias
tém o objetivo de fornecer informagdes mais detalhadas e precisas aos operadores para a tomada

de decisdo.
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