N&o preencher

Efeito de Factores Climaticos no Consumo de Energia Eléctrica

Armando B. Mendes * José M.S. Ferreira 2
! Departamento de Matematica da Universidade dos Agores e CEEApIA, amendes@uac.pt
2 Electricidade dos Acores, josefer@eda.pt

Sumario

Neste trabalho identificam-se padrbes e relacdes entre os dados de consumo de
energia eléctrica e varias variaveis climatéricas. Para tal utilizam-se técnicas de data
mining, nomeadamente a metodologia CRISP-DM e software de data warehouse MS
SQL Server. Os resultados confirmam que as varidveis climatéricas tém influéncia
muito significativa no consumo de energia eléctrica, tendo sido possivel prever os
consumos de 2007 com um erro absoluto medio de 1,4 MW. Identificam-se ainda varios
padrdes no consumo, nem todos espectaveis face ao conhecimento actual.
Palavras-chave: arvores de modelos, clima, data mining, energia eléctrica.

1. Contexto e defini¢céo do problema

Né&o é claro o efeito dos factores climaticos na variacdo do consumo de energia
eléctrica em determinado contexto. Véarios estudos se tém debrucado sobre o dificil
problema de prever consumos de energia eléctrica. Como se sabe, ndo existe nenhuma
forma eficiente de armazenar energia eléctrica, pelo que ha uma necessidade constante
de ajustar a produgdo ao consumo. Se for possivel estimar o consumo com alguma
antecedéncia a producdo podera ser facilmente ajustada, tornando todo o processo mais
simples e eficiente. A grande maioria dos trabalhos publicados centra-se na obtencéo de
previsdes 0 mais precisas possivel e com 0 maximo de antecedéncia (ver por exemplo: ;
Troutt et al., 1991, Engle et al., 1992 e Liu et al., 1993). Todas estas publicacdes reconhecem
a importancia da relacdo entre os factores climaticos e o consumo de energia. Segundo
Smith (1989) a previséo dos factores climéaticos € mesmo considerada a principal fonte de
incerteza na previsdo do consumo de energia.

Este problema é mais complexo em ambientes insulares especialmente sujeitos a
alteracdes climaticas. As empresas que produzem e/ou distribuem a energia eléctrica
tém de tomar decisdes em tempo real de quanto produzir nas centrais termoeléctricas, de
modo a satisfazer a procura a cada segundo.

Neste contexto, qualquer conhecimento adicional sobre a forma como se comporta
0 consumo de energia eléctrica numa dada regido é muito valorizado.

2. Exploracdo de Dados e Pré-Processamento
Utiliza-se neste projecto a metodologia CRISP-DM CRoss Industry Standart
Process for Data Mining, ja anteriormente descrita pelos autores em Mendes et al. (2009).



A utilizacdo desta metodologia em problemas abordados por técnicas de data
mining tem-se revelado muito util por, no essencial, permitirem estruturar e disciplinar
0 processo, evitando a aplicacdo indiscriminada de algoritmos como reac¢do natural a
disponibilizagdo dos mesmos em softwares de simples utilizagdo. Os retornos entre as
fases descritas no modelo processual estdo previstos na metodologia e constituem a
espiral de modelacdo e extracgcdo de conhecimento (Lavrac et al., 2004). Para uma descricdo
completa desta metodologia ver o documento original de Chapman et al. (2000) e o site criado
pelo projecto: www.crisp-dm.org.

As primeiras dificuldades prenderam-se com a obtencdo dos dados e o seu
indispensavel tratamento para que seja possivel a sua utilizagdo com os algoritmos
pretendidos.

A base de dados sobre a qual se trabalhou, refere-se aos dados meteoroldgicos
recolhidos no Aeroporto de Ponta Delgada, no periodo compreendido entre os anos de
1998 e 2007. Fez-se o download do site wunderground.com, recorrendo a um programa
em Java, construido propositadamente para este fim. Quanto aos dados dos registos
instantaneos das poténcias de cada um dos sistemas electroprodutores da Ilha de Sao
Miguel, para os anos 2005 e 2006, existem em meio digital de facil acesso, tornando
facil a importacdo dos mesmos. No entanto, devido a limitacbes no sistema de
informacdo e a restri¢des de seguranca, o download dos dados para 2007 s6 foi possivel
em periodos de dez dias.

Além destas dificuldades de acesso aos dados, verificaram-se igualmente alguns
problemas durante a exploracdo dos dados que tiveram por consequéncia a necessidade
de implementar delicadas tarefas de limpeza. Este tipo de tarefas foram efectuadas
recorrendo ao SQL Server 2005, usando ferramentas OLAP para construir um cubo
como ferramenta para resumo e exploragdo dos dados. O processo de construcdo do
cubo e de implementacdo de fluxos de processamento (process flows) foi semelhante ao
descrito em trabalho anterior (Mendes et al., 2009).

Finalmente, apds ter todos os dados em formato relacional, fundiram-se numa s
tabela todos os atributos referentes ao clima e a poténcia, sendo assim possivel executar
um novo cubo com a integragdo das variaveis de clima. Uma dificuldade relevante nesta
fase prende-se com o facto de as chaves nem sempre terem correspondéncia nos dois
conjuntos de dados. Este tipo de problema de fusdo de dados (data fusion) surge da
compatibilizacdo de dados provenientes de fontes diversificadas, ver por exemplo Chen
(2001) e Saporta, (2002). Desta forma, foi necessario confrontar as duas fontes de dados e
extrair somente as instancias cujas horas coincidiam, tal foi efectuado igualmente
implementando fluxos processuais adequados.

No final da fase de exploracdo e pré-processamento, dispunha-se de uma base de
dados bem estruturada e com dados no nivel de qualidade adequado.

3. Construcéo e Validacdo de Modelos
Dado o objectivo de identificar relacbes entre o consumo de energia eléctrica e
factores climatéricos, dos algoritmos disponiveis no MS SQL Server, 0s mais


http://www.crisp-dm.org/

adequados para analise explicativa de um target quantitativo sdo o Microsoft Decision
Trees, Microsoft Linear Regression e Microsoft Neural Network. Uma breve descricéo
destes algoritmos pode ser encontrada em Larson (2006).

Na tentativa de encontrar relagdes entre o clima e o consumo de energia,
considerou-se a poténcia como a variavel dependente em todos os modelos. Em
cronogramas construidos foi possivel observar a existéncia de sazonalidades tanto
semanais, apresentando valores menores durante o fim-de-semana, como durante o ano
observando-se um aumento do consumo durante 0s meses de verdo e no final do ano.
Foi igualmente possivel observar um ligeiro aumento anual das poténcias utilizadas.

Na tentativa de modelar este comportamento, foram elaborados varios modelos de
regressdo linear. Neste sentido, foram introduzidas variaveis binarias para estimar
valores médios de picos de consumo. Adicionou-se ainda uma variavel binéria que
indicasse a existéncia de fins-de-semana e feriados, uma vez que o comportamento
nestes dias € diferente dos restantes dias da semana. Por fim, criou-se uma nova variavel
“Horas” retirada do campo “Data”, que identifica a hora de cada registo.

Todo o processo anterior foi repetido, para um espago temporal mais alargado,
utilizando-se registos dos anos 2005 e 2006 num total de 15.666. Esta tabela serviu
como dados de treino. Usando todas as variaveis disponiveis construiram-se varios
modelos e verificou-se que aquele que apresenta melhor ajuste aos dados é o que utiliza
0 algoritmo MS Decision Trees. Note-se que este algoritmo, quando sdo usadas
variaveis dependentes numeéricas, induz arvores de modelos. Ou seja, é construida uma
arvore de decisdo de pequena dimenséo, de tal forma que em cada no folha restam um
elevado numero de registos os quais sdo utilizados para ajustar um modelo de regressédo
linear. Obtém-se assim, modelos de regressdo para cada segmento de instancias ou
registos. A validagdo do melhor modelo foi efectuada com a base de dados de teste
correspondente a valores de consumo horério para o ano de 2007. As estatisticas de
ajuste apresentam-se muito boas, como pode ser observado visualmente no Figura 1. O
desvio absoluto médio é de 1,4 MW o que significa que esse seria 0 erro médio da
previsdo se fosse possivel obter valores de previsdo das variaveis climatéricas sem erro.

4. Resultados e Conclustes

Das restantes ramificages da arvore de modelos, verifica-se que a temperatura, o
ponto de orvalho e a humidade contribuem para a variagdo do consumo de energia, isto
é, quando aumentam os valores destas variaveis ha um aumento da poténcia consumida.
Como se sabe de conhecimento de dominio ou simples senso comum, a existéncia de
elevadas temperaturas obriga-nos a recorrer a sistemas de refrigeracdo. Por outro lado,
quando a humidade relativa do ar é elevada, sabemos que nos sistemas de transporte de
energia electrica existem perdas devido a corrente de fuga através dos isoladores,
verificando-se ainda um aumento da utilizacdo dos desumidificadores.

Note-se que se considera 0 modelo de arvores de decisdo adequado, ndo apenas
pelos resultados obtidos pelas estatisticas de qualidade de ajuste, mas porque as relagdes
com algumas variaveis climatéricas ndo se mantém ao longo de todo o ano. Por
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exemplo, a temperatura pode explicar 0 comportamento no verdo, mas ndo durante o
Natal. Tentar ajustar a mesma regressdo a todo o ano resultaria em ajustes de pouca
qualidade. Assim, o0 ajuste por segmentos ou periodos sazonais faz, certamente, mais
sentido. Alids este tipo de comportamento das séries de consumo eléctrico €
reconhecido em publicacfes anteriores sendo recomendada a modelacdo de periodos
especificos como as horas de pico (ver, por exemplo: Engle et al., 1992 e Liu et al., 1993).
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Figura 1: Valores médios diarios de poténcia prevista e realizada para o ano de 2007.

Ao considerar os resultados apresentados pelos modelos é inevitavel concluir que o
consumo de energia € maior nos periodos de maior temperatura. No Verdo a média das
poténcias diarias € mais elevada, embora no Inverno também se verifiqgue um consumo
elevado por altura da época natalicia. Este estudo veio demonstrar que é possivel
explicar com elevada precisdo a influéncia do clima no consumo de energia eléctrica.
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